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OZET

KITLESEL ACIK GEVRIMICI KURSLARDA
KATILIMCILARIN INGILIZCE DIL GRUPLARININ
TESPITINE DAYALI DAVRANIS VE PERFORMANS

ANALIZI

Ismail DURU

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Doktora Tezi

Damisman: Prof. Dr. Banu DiRi
Es-Danisman: Do¢. Dr. Giiliistan DOGAN

Giintimiizde, isteyen her katiimciya ticretsiz olarak ’Kitlesel Acik Cevrimicgi Kurs’
(MOOCQ) olarak adlandirilan kurslari sunan platformlar mevcuttur. Bu platformlardaki
kurslar, acik iletisim ve video etkilesimlerine oncelik verecek sekilde ayrik alt adimlar
halinde yapilandirilmistir.  Diinya iizerinden bircok kurum MOOC olusturmaya
calismakta ve farkli cografi konumlardan milyonlarca insani kendine cekmektedir.
MOOC’larin kazandiklar1 onemli popiilerlige ragmen, dil, zorluk seviyesi ve
ogrenme yaklasimi gibi katilimeilarin bireysel ihtiyaclarina gore esnek olmamak gibi
onemli problemleri vardir. Bu durumun bir sonucu olarak MOOC’lardaki 6nemli

problemlerden biri, katilimcilarin ¢ok diisiik tamamlama oranlaridir (% 10’dan az).

Ana MOOC saglayicilari, cogunlukla Amerika Birlesik Devletleri ve Ingiltere
gibi Ingilizce konusulan iilkeler tabanlidir ve sagladiklari MOOC7larin dili
Ingilizce’dir.  Bununla birlikte katihimcilarin cogunlugu Ingilizce’yi yabanci dil
olarak konusmaktadir. Bu durumun katilimcilarda, 6zgiiven, kullanim davraniglari,
iletisim tarzlar1 ve kursu tamamlama performanslarinda farkliliklara neden oldugu
yapilan calismalar tarafindan ortaya konulmustur. Katilimcilarin Ingilizce dil
becerilerindeki degiskenlik kacinilmaz olarak, en fazla birincil dili Ingilizce olmayan
katilimcilar icin bir engel olusturmaktadir. Bu engele karsi bir ¢6ziim iiretebilmek i¢in
MOOC’larda Ingilizce dilbilgisi eksikligi sebebi ile zorluk yasayan katilimcilarin tespit
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edilmeleri gerekmektedir. Kurs devam ederken 6grencilerin etkilesimlerini anlamak,
ogrenme yollarini1 karakterize etmek, kursu birakma oranlarini en aza indirgemek ve

o0gretmen miidahalelerini baslatmaya yardimci olabilmek kritik 6neme sahiptir.

MOOC’larda, 6grencinin iceriklere hangi siklikta, ne kadar siireyle, hangi zaman
dilimlerinde ulastigi, ne kadar ilerledigi, ne zaman, ne kadar ve hangi konularda
kimlerle paylasimda bulundugu bilgileri kayit altina alinabilmektedir. Bu bilgiler,
MOOC platform saglayicilar1 ve kurslar1 hazirlayanlarin, katilimcilarin ihtiyaglarin
tespit edip bu ihtiyaclara gore kurslar1 yapilandirmalarina yardimci olabilir.
Bununla birlikte, Ingilizce’yi ikincil olarak konusan katilimecilarin tespiti ve onlarin
MOOC’lardaki performans etkilesimleri ile ilgili ¢ok fazla calisma yoktur. Aym
zamanda, ikincil dil olarak Ingilizce konusanlarin MOOC’lardaki davramslarini

arastiran sinirli sayida arastirma vardir.

Tezde, MOOC katiimcilar1 ana dillerine gore gruplandirilmis, ardinda da bu
gruplarin kullanim ve performans analizleri gerceklestirilmistir. Bunun icin
oncelikle katilimcilarin, olusturulan yéntemlerle Ingilizce dil gruplarina ayrilmasina
odaklamlmustir. Katilimeilar kendi Ingilizce dil gecmislerine gore otomatik veya yari
otomatik olarak tespit etme yontemleri belirlendikten sonra kullanim davranislari ve

kurs performanslar1 analiz edilmistir.

Tez kapsaminda, icerdigi sosyallesme Ozellikleri, dil odakli analiz yapma ve isbirligi
imkanlarinin yiiksek olmasi gibi nedenlerle, cogunlukla Ingiltere tabanli FutureLearn
MOOC platformunda Southampton Universitesi tarafindan sunulan farklhi tiirden

MOOC’larin verileri kullanilmistir.

Tezde uygulanan metodoloji, olusturulan farkli yontemlerle Ingilizce dil
gruplarinin tespit edilmesi, giincellenmesi, kullanic1 davraniglarinin analiz edilmesi,
performanslarinin tahmininde kullanilabilecek en uygun ve performanslarina en fazla
etki eden oOzelliklerle, performans tahminlerinde en basarili algoritmalari belirlemede
kullanilabilecek birkag alt asamay1 icermektedir. Bu sonuglar ayrica MOOC platformu
gelistiricileri tarafindan, kurs icinde katihmecilarin performanslarim iyilestirebilmek

ve erken miidahale saglayabilmek icin strateji gelistirmede kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Performans tahmini, dil tespiti, kullanim analizi, Kitlesel Acik

Cevrimici Kurs, ikincil dil olarak Ingilizce

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

BEHAVIOUR AND PERFORMANCE ANALYSIS OF
LEARNERS IDENTIFIED IN ENGLISH LANGUAGE BASED
GROUPS ON MASSIVE OPEN ONLINE COURSES

Ismail DURU

Department of Computer Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Prof. Dr. Banu DIRI
Co-advisor: Assoc. Prof. Dr. Gulustan DOGAN

Educational platforms offer Massive Open Online Courses (MOOCs), where learners
can study online courses for free of charge. The design of MOOCs enables learners
to interact with video lectures as the main module and communicate with others
through supportive tools such as discussion forums. Institutions and universities create
content for MOOCs and attract millions of people worldwide. Despite the hype around
MOOCs, there are a number of deficiencies of MOOCs, namely, language, difficulty of
courses, one-size-fits-all approach which denies learners’ personal differences such
as learning approaches. One of the consequences of these deficiencies is the low

completion rate of courses (less than 10%).

The biggest MOOC providers are the UK and the US-based and the majority of
MOOCs are provided in English language. However, the majority of participants
speaks English as a second language. Studies show that some learners feel low
self-confidence due to language skills and it causes different behaviour patterns in
course activities and course completion. The difference in English-language abilities
inevitably is an obstacle especially for those who speak English as a second language.
In order to overcome this obstacle, it is important to detect the participants whose
having difficulties due to their lack of English language skills. Understanding learners’
interactions during the course, characterizing learning patterns, lowering course

drop-outs, and enabling learning interventions are also crucially important.
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MOOC s log learners’ activities such as how frequently, when, and which page they
visited, how far they completed the course, when and with whom they interacted in a
discussion. This information might be helpful for MOOC providers and course authors
to detect the needs of learners and organise their course to meet these detected needs.
Having said that, the identification of learners who speak English as a second language
and analysing course performance have not been widely investigated yet. There very
little number of studies published on behaviour analysis of MOOC learners who speak

English as a second language.

In this thesis, MOOC participants were categorised by their first language and then
their behaviour and course performances were analysed. In order to complete the
analysis, firstly, this thesis focused on categorising participants based on their first
language whether or not it is English. This thesis proposes semi and fully automatic
methods for categorising participants based on the English language. The behaviour
patterns and course performances of learners were then analysed based on the

language groups.

This thesis mainly uses data collected through a selection of MOOCs delivered
by the University of Southampton on the UK-based MOOC platform, FutureLearn.
FutureLearn has been chosen due to its rich social tools integrated into the platform
and their welcoming approach towards international research collaborations. The
methodology applied in the thesis consists of several sub-steps, which are: identifying
English language groups by different methods, statistical analysis of learners’
behaviours, identifying the best possible and most important features that can be
used in performance prediction, identifying the most successful machine learning
algorithms to predict learners’ course performance. The finding of the thesis can
also be used by MOOC providers for identifying strategies to provide early course

interventions and help MOOC participants to improve their course performance.

Keywords: Prediction of performance, Identification of language, Usage analysis,

Massive Open Online Courses, English as a second language
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Giris

Giuniimiizde isteyen her katilimciya {cretsiz kayitla cevrim ici kurslar sunan
platformlar, teknolojiyle giiclendirilmis Ogrenmedeki trend uygulamalarindan
biri haline gelmistir Bu kurslar ’Kitlesel Acik Gevrim Ici Kurs’ (MOOC) olarak
isimlendirilmekte ve Diinya {izerinden bircok kurum MOOC olusturmaya
calismaktadir.

MOOC’lar tiim uzaktan egitim alan 6grenciler icin Internet’ten iicretsiz olarak erisime
acik olan derslerdir [1]. MOOC’larda bir tek derse kayit olan dgrenci sayis1 10 bin
ile 200 bin arasinda degisebilmektedir. Boylelikle MOOC’lar biiyiik 6l¢ekli sayisal veri
(6grencinin kurs yorumlari, zamansal ve cografi konum verileri gibi) toplamak icin
potansiyel bir kaynak niteligi tasimaktadir [2].

MOOC’larda 6grenme, acik iletisime Oncelik verilererek ayrik adimlara boliinmekte ve

video bilesenleri alt yazilar icermektedir.

MOOC’lar siirdiiriilebilir egitim i¢in biiyiik bir potansiyele sahiptir. Her y1l milyonlarca
katimei, giderek artan cesitlilik gosteren ve uluslararasi katilimci niifusunun
ihtiyaclarini karsilamak amaci ile tasarlanan MOOC’lara kaydolmaktadir. ClassCentral
raporuna gore, 2018 yilinda !, 100 milyon insan, 900%iin iizerinde enstitii tarafindan
saganan 11,4 bin adet MOOC’a katilim saglamistir. Katilmcilardan 20 milyonu ilk defa
bir MOOC’a kayit olanlardan olusmaktadir ve bu rakam bir 6nceki yilki ilk defa katilan

katilimci sayist olan 23 milyondan biraz daha azdir.

Cin Egitim Bakanligi, 2016 yilinda 10 milyondan fazla Cin’li 6grencinin yil sonuna
kadar MOOC’lara katilacagini1 6ngormiistiir ve bu say1 2014 yilindaki sayidan yaklasik
yedi kat daha fazladir 2. Buna ragmen ayni habere gére Gin’deki iiniversitelerin % 9071
MOOC saglamay1 planlamamustir.

Giderek daha yiiksek seviyede ogretim kaynagi saglayan MOOC’lar, hem resmi

Thttps: / /www.class-central.com/report/mooc-stats-2018
’http://thepienews.com/news/chinese-mooc-learners-top-10-miilion-year-end



(6rglin), hem de yaygin 6gretimin genislemesini siirdiirmek icin uygulanabilir bir yol
saglamaktadirlar. Resmi olarak, harmanlanmis (karma) MOOC’lar, akademisyenlerin
disaridan iiretilen kaynaklarn yiiz ylize O0gretimlerine dahil edebilecekleri bir arag
saglamaktadirlar. Bu durum 6gretim kapasitesini hizla arttirmak ve biiytitmek icin bir

arac olarak kullanilmaktadir (6rnegin Suudi Arabistan’daki kadin tiniversitelerinde)

[3].

MOOC’larda 6gretme ve o6grenmeyi gelistirmek icin, arastirmacilar MOOC’lari,
paydaslar [4], tasarim [5], MOOC pedagojisi [6], 6grenci etkilesimi [7], yiiksek
ogrenim tizerindeki etkileri [8], MOOC forumlari [9], performans tahmini [10-13],

muhtemel iyilestirmeler [14] gibi farkli acilardan incelemektedirler.

MOOC’lardaki ana kaygilardan biri az kisisellestirilmis platform tasarimi ve ¢ok farkl
iilkelerden katilimcilara sunulan statik iceriktir 3. Bu Kisisellestirme problemi yas,
etnik koken, cinsiyet, egitim durumu gibi bircok farkli acidan ele alinabilir. Ornegin,
sosyal bilimlerde tecriibesi olan bir 6grenci teknik bir konuda zorlanabilir ve konuyla

ilgili temel bilgilere ihtiyac duyabilir [15].

MOOC’lar, iiniversite egitimini Olceklendirme potansiyeline sahiptirler ve binlerce
o0grencinin tek bir cevrim ici kursa katilmasini saglamaktadirlar. Bununla birlikte,
Coursera, edX veya Iversity gibi basarili MOOC platformlari bile cok diisiik tamamlama
oranlar1 sorunlarryla karsi karsiya kalmaktadirlar. MOOClarin giiclii bir yani,
cok sayida katilan katilimcilara ticretsiz olarak uzaktan erisim saglayabilmeleridir.
MOOC’lar giderek daha cesitli ve uluslararasi topluluklardan gelen oOgrencilerin
ihtiyaclarin1 karsilamaya calistikca, bu gilic ayni zamanda potansiyel problemleri
de beraberinde getirmektedir. Katilimcilarin gecmisleri, 6nceden aldiklar1 egitimsel
kazanmimlar, yas, katildiklar1 yer ve ilk dil dahil olmak {izere bircok faktore gore
degismektedir. MOOC yazarlari, ortaya cikan ihtiyaclara kars: kurslarin iyi organize

edilmesini ve yapilandirilmasini saglamalhdirlar.

Gayri resmi olarak, bireysel katilimcilar genellikle egitime bagimsiz olarak erismek
ve mesleki becerilerini giincellemek, egitime cok az bir ticret karsiliginda veya
hicbir ticret 6demeden erisim saglamak icin MOOC’lar1 kullanir. Bununla birlikte,
MOOC’larin gelismekte olan iilkelerde kullanimi, 6nemli sorun alanlarindan biri
oldugu belirlenen dil kaynakli engeller sebebi ile, diisiintildiigii kadar basit degildir
[16]. Katiimcilarin dil becerilerindeki degiskenlik kacinilmaz olarak, en fazla birincil

dili Ingilizce olmayan kullanicilar icin bir engel olusturmaktadar.

Bircok arastirmaci tarafindan, MOOC’lardaki diisiik tamamlanma oranlarinin

3https://computinged.wordpress.com/2013/01/04/moocs-are-a-fundamental-misperception-of-
how-learning-works



nedenlerinden biri olarak MOOC’lardaki herkese uyan tek bir model yapisi anlayisi
gosterilmektedir [17, 18]. MOOC’larin icerigi bireysel katiimcilarin dil, zorluk
seviyesi ve 6grenme yaklasimlar1 gibi farklilik gosteren kisie 6zel ihtiyaclara gore

degismemektedir.

MOOC’larin kazandiklar1 6nemli popiilerlige ragmen, dil, zorluk seviyesi, ve 6grenme
yaklasimi gibi katilimecilarin bireysel ihtiyaclarina gore esnek olmamak gibi énemli
problemleri vardir. MOOClar bircok farkli {ilkeden milyonlarca 6grenciyi cekse de,
ana MOOC saglayicilari cogunlukla Amerika Birlesik Devletleri (ABD) ve Ingiltere gibi
Ingilizce konusulan {ilkeler tabanhdir . Shah [19] tarafindan yaymlanan 2015 yili
Class-Central istatistiklerine gére MOOC’larin % 75'i Ingilizce olarak yayimnlanmistir
5. Bu oran 2014 yih icin % 80’dir. Aym Internet sitesi ® 2016 yili icin farkh tiirde
bir inceleme analizi yayinlamistir. Analizde yeni MOOC katilimcilarinin % 25’inin
Ingilizce disindaki iilkeler tarafindan saglanan MOOC lara katilim sagladiklarini tespit
etmislerdir 7. Bu durum baz1 katiimcilarin kurs videolarinda konusulan dili veya

o0gretmenin aksanini anlamalarinda zorlanmalarina neden olabilir [20].

MOOC’larin cogunun dili Ingilizce ve saglayicilar1 ABD’ye dayali olsa da, katilimcilarin
demografik oOzellikleri farklilik gostermektedir. 2017 yilinda yayinlanan MIT
{iniversitesi raporuna gore, katilimcilarinin % 71’i uluslararas: katilimcilardir 8. En iyi
MOOC saglayicilarinin cogunlugu Ingilizce dili tabanlidir. 2018 yilinda en iyi MOOC
saglayicis1 degismemistir. Katilimci sayilarina gére ABD tabanli MOOC saglayicilar
Coursera (37 milyon); edX (18 milyon); Udacity (10 milyon) ve ingiltere tabanh
MOOC saglayici FutureLearn (8,7 milyon) Ingilizce tabanl iken, XuetangX (14

milyon) Gin tabanhdir®.

Cin’de bircok MOOC Mandarin dilinde sunulsa da, Cin’deki 6grencilerin bircogu
Ingilizce teknik kelime hazinelerini ve uzmanliklarini gelistirmek icin Ingilizce

MOOC’lara kaydolmay1 se¢mektedir '°.

Yerel olarak baslatilan bazi MOOC platformlari, hedef kitleye yonelik yerel dillerde
kurslar sunmaktadar. Ornegin, Japon MOOC platformu (JMOOC), web sitesinde,
bircok Japon’un Ingilizce 6g§renmekte zorluk yasamasi sebebi ile, Japonca konusan

topluluklara hizmet vermek icin JMOOC’u baslattiklarini belirtmistir. !,

“https://www.class-central.com/report/moocs-2015-stats

Shttps://www.class-central.com/report/moocs-2015-stats

®https:/ /www.class-central.com/report/moocs-2015-stats

7https:/ /www.class-central.com/report/moocs-stats-and-trends-2016

8https://news.mit.edu/2017/mooc-study-offers-insights-into-online-learner-engagement-
behavior-0112

“https://www.class-central.com/report/mooc-stats-2018

onttp://thepienews.com/news/chinese-mooc-learners-top-10-miilion-year-end

Uhttp:/ /www.jmooc.jp/en/about



Tim bu gelismelerin yaninda, Ingilizce olarak sunulan MOOC’lar, ikincil dil
olarak ingilizce konusan katilimcilarin dikkatini cekmeye devam etmektedir. Bu
katihmcilarin platforma katilmalarina yardimeci olmak icin bazi Kkisisellestirilmis
hizmetler de saglanmaktadir. ~Ornegin, Coursera katihimcilarindan kurs icerigi

cevirisine goniillii olarak katkida bulunmalarim talep etmektedir 2.

Boylece,
katilmecilarin  kurstan daha yiiksek bir diizeyde fayda saglamalari miimkiin

olabilecektir.

MOOClar, internet baglantisina ve uygun bir cihaza sahip olan tiim kullanicilara
acik ve serbest bir sekilde iceriklerini sunduklari icin egitimde demokrasi saglayicisi
olarak disiiniilmektedirler. =~ Bununla birlikte, Dillahunt ve digerleri gercegin
cok farkli oldugunu kanitlayan bir takim yonlerini de ortaya koymuslardir [21].
Yazarlar, MOOC’larda Ingilizce’nin birincil egitim dili olarak kullanmasinin tartisilmasi
gerektigini ifade etmislerdir. Uluslararasi katilimcilarin biiyiik bir kismi, ikinci
dil olarak Ingilizce konusan katilimeilar icin Ingilizce ile iletisim kurmanin olasi
zorluklar1 sorununu giindeme getirmektedirler. Bu tiir engellerin iistesinden gelmek
icin bir ¢oziim, EMMA '3 gibi bazi kurumlar tarafindan MOOC’larin birden fazla
Avrupa dilinde sunulmasi icin gelistirilmistir Mamgain ve digerleri, bazi MOOC
saglayicilarinin (Coursera gibi) 6grencilere Ingilizce transkript secenegini ve farkli
dillerde alt yazilar1 saglamalarina dikkat cekmislerdir [22]. Eriksson ve digerleri
calismalarinda, MOOC 6grencileri icin Ingilizce’deki alt yazilarin yardimer oldugunu
belirtmislerdir [20].

Yapilan arastirmalar, kullanicilarin hangi Ingilizce dil gruplarinda bulunduklarinin
kursu basari ile tamamlamalarinda etkili olduklarini géstermektedir [23]. Birincil
dilinde 6grenim goren kullanicilarin kursu bitirmeye yonelik 6zgiiveni ve motivasyonu
diger kullanicilardan daha yiiksektir [24].  Barak ve digerleri motivasyonu
yliksek olan Ogrencilerin kursu tamamlamasinin daha olasi oldugunu iddia
etmektedirler [24]. Ek olarak, yazarlara gore ilk dillerinde okuyan o6grenciler
kursu tamamlama konusunda daha fazla giiven duymakta ve bu da motivasyon
seviyelerini arttirmaktadir. Barak ve digerleri farkhi kiiltiirel gecmislerden gelen
ogrencilerin 6grenme yOntemlerinde, iletisim tarzlarinda ve davranis kaliplarinda
farklilik gosterebileceklerini belirtmektedirler [24].

Katilimcilarin 6grenme davranis kaliplarini belirleme ve siniflandirma i¢cin MOOC’lar
ile nasil etkilesim kurduklarini inceleyen cok sayida calisma vardir [25, 26]. Bazi
arastirmacilar, MOOC arastirmalarinda ortak hedeflerden biri olan katilim diizeyi

ve kurs tamamlama seviyelerini belirlemek ve tahmin etmek icin farkli faktorlere

2http:/ /www.coursera.community/ #gtc
Bhttps://platform.europeanmoocs.eu/



odaklanmaktadirlar.  Ornegin, Kizilcec ve digerleri temel olarak zamanh 6dev
yiiklemelerini goz oniinde bulundurmuslar ve katilimcilarin davranis modellerini
(denetleme, geride, takipte (yolunda) ve ayrilmis gibi) belirlemislerdir [25]. Ardindan
da katilimcilan etkilesim seviyelerine gore (deneyleyici, tamamlayici, baglantisin

kesen ve ornekleyici olarak) gruplandirmislardir.

Kumar ve Shastry, kurs devam ederken ogrencilerin etkilesimlerini anlamanin,
ogrencilerin 6grenme yollarim1 karakterize etmeye, kursu birakma oranlarini en
aza indirgemeye ve Ogretmen miidahalerini baslatmaya yardimci olabilecegini
belirtmislerdir [27].

MOOC’larda yer alan kurs forumlari, 6grencilerin kursa katilimlar1 ve kursa yonelik
tutumlar1 hakkinda iyi bir gosterge olmaktadir. ~ Bunun sonucu olarak, kurs
forumlarinin analizi bize MOOC forumlar1 hakkinda daha fazla bilgi sahibi olma
imkani saglamaktadir [9]. Bir Ogrencinin kursta basarili olmasinin muhtemel
oldugunun 6nemli bir gostergesi, sohbetler yolu ile tartigma forumlarina katilmasidir.
Ciinkii bu katim biraz Ingilizce dil akicihg1 gerektirmektedir. Cho ve Byun,
ikincil dil olarak Ingilizce konusan katiimcilarin MOOC’larda nasil calistiklarina dair
cok az kanit bulundugunu belirtmislerdir [28]. Kizilcec ve digerlerinin acikladig:
gibi, Ingilizce’nin tipik olarak birincil dil olmadig1 en az gelismis iilkelerden gelen
insanlar zayif Ingilizce dil becerilerinden 6tiirii daha az yeterli olma korkusu ile
cesaretleri kirilmis hissedebilirler [29]. Bu faktor, onlarin sohbetlere daha az katkida
bulunmalarina sebep olabilir, bu da kursa katilimlarinin azalmasina ve 6grencilerin

kursu birakma ihtimalinin artmasina neden olabilir.

Arastirmacilar, katilimcilar1 kurslardaki aktivite sirali kayit (log) ve tiklama akisi
verilerine gére siniflandirmak icin istatistiksel analizleri ve Ogrenme Analitikleri
yontemlerini ve makine 6grenmesi algoritmalarim1 kullanmaktadirlar.  Ornegin,
Milligan ve digerleri katilimcilarla goriismeler yapmislar ve katilimcilar ifadelerine
ve kurs aktivitelerine gore siniflandirmislardir [30]. Gillani ve digerleri katilimcilarin
tartisma formlarindaki yorumlarinda yer alan ifadelerini siniflandirma icin
kullanmiglardir [26].

Uchidiuno ve digerleri MOOC katilimcilarinin dilini tespit etmek icin Internet tarayici
dili tercihlerini kullanmis ve kullanicilarin video etkilesimlerini analiz etmislerdir [31].
Yazarlar Internet tarayici dil tercihlerinin Ingilizce ikincil dil olan kullanicilar1 daha

dogru tespit etmek i¢in faydali oldugunu gostermislerdir.

Bu calismalara ragmen, bildigimiz kadariyla, Ingilizce’yi ikincil olarak konusan
konusmacilarin tespiti ve onlarin MOOC’lardaki performans etkilesimleri ile ilgili cok

fazla calisma yoktur. Ayni zamanda, ikincil dil olarak Ingilizce konusanlarin MOOClar



icindeki davranislarini arastiran sinirli sayida arastirma vardir.

1.1 Literatiir Ozeti

Bu boliimde literatiir 6zeti asagida listelenen dokuz alt baslik altinda incelenmistir.

e Egitimsel Veri Madenciligi

e Ogrenme Analitigi

e Derin Ogrenme

e Kitlesel Cevrim Ici Acik Kurs (MOOCQ)

e Kitlesel Cevrim Ici Acik Kurslarda Ogrenme Analitigi

e Kitlesel Acik Gevrim Ici Kurslarda Kullanim Analizi

e Kitlesel Acik Gevrim I¢i Kurslarda Performans Tahmini

e Kitlesel Acik Cevrim I¢i Kurslarda Derin Ogrenme Kullanimi

e Dil Perspektifinden Kitlesel Acik Cevrim I¢i Kurslarin Kullanimi

1.1.1 Egitimsel Veri Madenciligi

Egitimsel Veri Madenciligi'nin literatiirde farkli tanimlar1 yapilmistir. Bu tanimlardan
ilkine gore, Egitimsel Veri Madenciligi, egitimsel sistemlere ait ham verilerden tasarim
modellerine bilgi saglama ve arastirma sonuclarini cevaplama i¢in kullanilabilecek
kullanish bilgiler olusturma siirecidir [32]. ikinci tamma gore, Egitimsel Veri
Madenciligi bagimsiz bir arastirma alani olarak ortaya ¢ikmis ve 2008 yilinda yillik
Egitimsel Veri Madenciligi Uluslararasi Konferans1 ve Egitimsel Veri Madenciligi

Dergisi’nin kurulmasiyla sonuclanmistir [33].

Egitimsel Veri Madenciligi metotlar1 genelde egitimsel verideki anlamli hiyerarsinin
coklu seviyede acikca kullanmasi ile daha genis olan veri madenciligi literatiirtinden
farklilik gostermektedir [33]. Egitimsel Veri Madenciligi'nin amacini gerceklestirmek
icin Psikometri literatiirinden metotlar genellikle makine 6grenmesi ve veri

madenciligi literatiiriinden metotlar ile entegre edilmektedir [33].

Son yillarda, Egitim Veri Madenciligi'nin arastirma alanlar1 asagidaki gibidir [34];

e Cevrimdisi egitim (Yiizylize egitime dayal bilgi ve beceriyi aktarmay1 deneme

ve psikolojik olarak insanin nasil 6grendigi ile ilgili)
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e E-Ogrenme ve 0grenme yonetim sistemi

e Akilli egitim sistemi ve uyarlanabilir egitimsel hiper medya sistemi

1.1.2 Ogrenme Analitigi

Literatiirde Ogrenme Analitigi terimi icin birkac tanim alternatifi bulunmaktadir.
Birinci tanima gére Ogrenme Analitigi, 6gretmenin ve 6grenmenin gerceklestigi
ortamin anlasilmas: ve optimize edilmesi icin O0grencilerin ve onlarin igeriklerine
ait verilerin 6lciilmesi, toplanmasi, analiz edilmesi ve raporlanmasidir [35]. ikinci
tanim, Ogrenme Analitigi'ni 6§renmeyi iyilestirmek icin katilimcilarla ilgili verilerin
analizi ve goOsterimi, 6gretmenlerin egitimi anlayabilecegi yeni bir mercek olarak
tanimlanmaktadir [36].  Uciincii tanima gére Ogrenme Analitigi, Biiyiik Veri
tekniklerinin 6grenmeyi iyilestirmek icin uygulanmasidir [33]. Doérdiincl ve bizim
yer verecegimiz son tamima gére Ogrenme Analitigi, 6grenme ve egitimi gelistirmek
icin karmasik analitik araclarin kullanildig1 yeni bir alandir [37]. Ogrenme teknolojisi
saticilar1 analitik paketler saglamaktadirlar. Ornegin, Blackboard, Desire2Learn,
Instructure ve Tribal tiim analitik araclarini yayinlamistir ve bunlara ek olarak Moodle
toplulugunda da bir aktivite goriilmektedir. Yiiksek profilli MOOC saglayicilarin
hepsi (Coursera, Udacity ve edX) uygulamalar1 hakkinda bilgilendirme saglamak icin

analitik araclarini kullanmaktadirlar [33].

Ogrenme Analitigi, diger modelleme calismalarinda siklikla kullamlan cok cesitli
tiirde 6grenen karakteristik verilerinden de yararlanmaktadir. Aslinda, Ogrenme
Analitigi, 6grenme ciktilar1 bilgilendirmesi ve karakteristik verilerin 6grenilmesiyle
kayit, kalicilik, devamlilik ve mezuniyet modellerinin iyilestirilmesi olarak gortilebilir.

Diger veri tiirleri arasinda [38]:

e Test puanlar (6rnegin, ACT, SAT)

Kurs notlan

Demografik, psikografik veriler

Ogrenme stilleri, 6zellikleri, karakteristikleri veya tercihlerinin verileri

Ogrenme/icerik yonetim sistemi aktivite verisi

Anket verisi

yer almaktadir.
Ogrenme Analitigi'nde yer alan kisiler asadaki dort paydas grubuna ayrilabilirler [39]:
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Ogrenen: Ogrenme ile etkilesim kuran herkes.

Ogretmen: Dogrudan 6grenmeyi kolaylastirma ile ilgili herkes. Ogretim
asistanlarini, yardimci1 6gretim gorevlilerini, fakiilte yardimcilarini, fakiilteyi,

akademik personeli ve bazi MOOC’lardaki akranlari icermektedir.

Yonetici: Ogretmenlerin organizasyonundan veya yonetiminden sorumlu olan
kisilerdir. = Boliim diizeyinde ve kurumsal diizeyde yoOnetimi icermektedir
(6rnegin, yoneticiler, bolim baskanlari, dekanlar, baskanlar, baskan

yardimcilari, rektorler ve onlarin vekilleri gibi).

Politika Yapici: Yerel, bolgesel, eyalet, ulusal veya uluslararasi/hiikiimetler arasi
diizeyde ve fon saglayicilar dahil olmak {iizere politikalarin belirlenmesinden

sorumlu olan herkes.

Ogrenme Analitigi bir dizi soruyu ele almak ve cesitli 6grenme durumlar1 hakkinda

fikir vermek icin uygulanabilir. Ogrenme Analiti§inin uygulanabilecegi alanlari

aciklayict ornekler [38]:

Sonug basarisini tahmin etme

Kurs ve program gostergeleri

Miifredat degerlendirme

Ogrenme ciktilarina 6ncelik verme
Kursu ve o6gretim politikalarini belirleme

Akademik kalitenin tanimlanmasi

1.1.3 Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, yapay sinir aglarinin bir alt alani olan bir makine 6grenmesi teknigidir.

Sinir aglar1 beynin sinir sisteminden esinlenerek yapilandirilmis matematiksel

modellerdir. Beyindeki sinir agina benzer sekilde, her sinir hiicresi bir girdi alan, aldig1

bilgiyi beyinde yonetilebilir bilgilere doniistiiren ve bir ¢ikt1 iireten matematiksel bir

fonksiyondur. Yapay sinir aglarinda, algoritmaya ilk verinin girdigi bir giris katmana,

algoritmanin verilerden O6grendigi gizli katmanlar ve son olarak sonu¢ tahminin

tiretildigi bir cikis katmani vardir. Gizli katmanlarin sayisi ¢ok oldugunda, sinir agi

Derin Ogrenme olarak adlandirilir [40].



Derin Ogrenme modellerinde, gizli katmanlarin yapilandirilmasindaki cesitlilik, farkl

Derin Ogrenme modellerini olusturur.

Derin Ogrenme'nin kullamim potansiyeli, Goodfellow ve digerleri tarafindan
tammlanmustir [40]. Derin Ogrenme, kavramlar hiyerarsisi acisindan Diinya'y:
anlamak ve ondan 6grenmek icin 6grenci davranisini analiz etmemizi saglar [40].
Derin Ogrenme’nin hiyerarsik konsepti, bilgisayarlarin karmasik kavramlari, daha

basit katmanla baslayip insa ederek 6grendigi bircok katman igerir.

Derin Ogrenme yeni bir yontem olmasa da, cok sayida katmani islemek icin giiclii
bir bilgisayara ihtiya¢ vardir. 2000’li yillarin baslarinda bilgisayar mimarisindeki
gelismeler, biiylik verileri isleyebilmemizi saglamistir [41]. Sonug olarak, Derin
Ogrenme yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri haline gelmistir. Son Derin
Ogrenme uygulamalarinda yiizlerce katman olusturulmustur. Derin Ogrenme’nin
bugiin kullanima daha uygun olmasinin bir baska nedeni de, iiretilen biiyiik
miktarda verinin mevcudiyetidir. Derin Ogrenme modeli; Rastgele Orman modeli,
Destek Vektor Makinesi gibi diger makine 6grenmesi teknikleriyle karsilastirildiginda

algoritmay: her katmanda beslemek icin daha biiyiik veri gerektirmektedir.

Derin Ogrenme modeli, bilgisayarlarin daha basit katmandan yapilandirmaya
baglayarak karmasik kavramlari 6grendigi bircok katmani iceren yapilandirilmis

hiyerarsik katmanlardir [40].

Derin Ogrenme modellerinden biri olan Konvoliisyonel Sinir Aglari, konvoliisyonel
katmanlar1 da iceren gizli katmanlara sahiptir. Bu katmanlar verinin i¢ yapisini
ogrenebilir ve filtreler uygulayarak kaliplar1 (yollar1) tespit edebilirler. Konvoliisyonel
Sinir Aglari, 6grenebilen ve filtreler uygulayarak kaliplar1 tespit edebilen evrisimli
katmanlar iceren gizli katmanlara sahiptir. Bu filtreler metni kelime/ciimle dizileri
ile filtrelemektedirler [42].

1.1.4 Kitlesel Cevrim ici Acik Kurs (MOOC)

Kitlesel Acik Cevrim Ici Kurslar (MOOC’lar), tiim uzaktan egitim alan &grenciler
icin {icretsiz olarak Internet'ten erisime acik olan kurslardir. MOOCar, kitleler icin
yasam boyu 6grenme firsatlarina daha genis bir erisim imkani saglayarak, egitimi
kiiresel diizeyde ilerletme potansiyeline sahiptirler [43]. MOOC’larin muazzam
basaris1 kismen, kiiresel olarak ulasilabilirlik 6zelligi, kurs yayinda oldugu siire
icinde Diinya iizerinden herkesin istedigi zaman kursa kayit olup/birakabilmesine
dayandirilabilir [44].

Coursera, edX ve Udacity gibi MOOC saglayicilarin artan popiilerlikleri ile birlikte,



MOOC’lar egitimcilerin, bilgisayar bilimcilerinin ve genel kamuoyunun dikkatini
cekmistir. MOOC’larin amaci, egitimi ticretsiz yaparak tiim Diinya’dan erisilebilir hale
getirmektir. MOOC’lar farkli yas gruplarindan, egitimsel gecmislerden ve milletlerden

cesitli 6grencileri kendilerine ¢ekmislerdir [45].

Baglantic1 Kitlesel Cevrim ici Acik Kurslar (¢cMOOClar) ile, 6grencilerin kendi
ilgi alanlarina ve onceden edindikleri bilgi ve becerilere dayanarak, kursun hangi
yonleriyle ilgilenmek istedikleri, ilgilenmeleri gerekenler, kendi 6grenmelerini
yonetmeleri ve planlamalar1 konusunda daha biiyiik bir tartisma vardir.
Ayrica, cMOOC’larda 6grencilerin gorevleri ve o&devleri herhangi bir sirayla
tamamlayabilecekleri acik miifredat yapilariyla, genellikle desteklenmeyen ve
daha yapilandirilmis dogrusal kurslarda dahi bulunmayan yollarla 6grencilerin tekrar

ziyaret etme ve gozden gecirme imkanlar1 vardir [10].

Son yillarda, MOOC’larin popiilerligindeki artis, hem bu kurslara kaydolan 6grenci
sayisina hem de MOOC formatinda ders veren {iniversite sayisina yansimistir. Bu kadar
biiyiik bir 6l¢ekte yiiksek kaliteli egitim deneyimlerini 6grencilere saglama konusunda
bircok zorluk olsa da, MOOC’lar, egitim arastirmacilarina, 6grencilerin cevrim igi
ogrenme yoluyla bilgilerini ve anlayislarini nasil gelistirdiklerini daha iyi anlamalar:

icin 6nemli firsatlar olusturmuslardir [10].

Popiiler MOOC platformlarinin bazi 6rnekleri asagidaki gibi listelenebilir;

e edX Platformu: EdX, efsanevi profesorler tarafindan desteklenen, Harvard,
MIT ve Berkeley (California) gibi saygin iiniversiteler tarafindan kullanilan ve
kaliteli egitim materyalleri ile kurslara genisletilmis erisim imkénlar1 sunan
bir platformdur [46]. EdX platformu farkli alanlardan ¢ok sayida kursu tek
bir yerde sunmaktadir. EdX kurslan sertifika alma imkanmi sunacak sekilde
prestijli {iniversiteler tarafindan organize edilmektedir. Gerekli olan Internet
baglantis1 ile katilimcilar, tek bir yerden Ogrenme materyallerine erisim,
O0gretmene danisma ve edinilen bilgilerin degerlendirilebilmesi imkanlarina
sahip olmaktadirlar [47].

e Coursera Platformu: Coursera, Andrew Ng tarafindan Standford
Universitesi'nden ayrilarak kurulmus ve daha ilk yilinda ¢ok hizli biiyiimeye
ulasan kar amaci gilitmeyen MOOC saglayict platform olarak ortaya
cikmustir [48].

e Udacity Platformu: David Stavens, Thrun ve Michael Sokolsky ile birlikte

Udacity platformunu kurmustur. Platform, Dr. Thrun‘un ’Introduction to
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Artificial Intelligence’ kursunun 150.000’in iizerinde kayit almasi ile devrim
niteliginde biiyiimeye baslamistir [48].

e FutureLearn Platformu: FutureLearn, The Open University'nin sahibi oldugu
ve Coursera ve edX gibi Amerikan platformlariyla yarisan Ozel bir sirkettir.
Platform, ilk kursunu Eyliill 2013’te baslatmistir ve ilk yilinda 650.000’den
fazla o6grenci platforma kayit olmus ve bu katilimcilar 1,4 milyonun iizerinde
kursa kaydolmuslardir [49].  FutureLearn, sohbetlerle 6grenmeyi tesvik
eden ve sosyal yapilandirmaci yaklasimi benimseyen MOOC platformlarindan
biridir [50]. Ingiltere merkezli FutureLearn MOOC platformunun igbirligi

yaptig1 kuruluslarindan biri de Southampton Universitesi’dir [50].

1.1.5 Kitlesel Cevrim ici Acik Kurslarda Ogrenme Analitigi

Ogrenme Analitigi, bircok farkli uygulama alanina sahiptir ve Kitlesel Acik
Cevrim Ici Kurslarda (MOOC’larda) Ogrenme Analitigi, 6grenci davranigin1 anlama,

performansini iyilestirme ve 6grenme siirecini gorsellestirme icin kullanilmaktadir.

Ogrenme Analitigi bir MOOC’da 6grenme aktivitelerini analiz ederek, gerekli

miidahaleleri belirlemeye yardimci olabilir [11].

Arastirmacilar, Ogrencilerin aktiviteleri hakkinda fikir sahibi olmak, ihtiyaclari
tespit etmek ve olasi1 tasarim degisikliklerini 6nermek icin 6grenme analitiklerinin
kullanimini arastirmaktadirlar. ~ Ogrenme analitiklerini kullanmak, o6grencilerin
ihtiyaclarin1 tahmin etmede ve bu tiir ihtiyaclara verilebilecek cevaplari uygun

olarakvbelirleyebilmeye de yardimci olabilir.

Ogrenme Analitigi, MOOC’larda 6grenci davranisini ve performansini anlamak icin
sistematik bir yaklasim sunmaktadir. Ogrenme Analigi’ni kullanmak, 6grenci davranis
ve performansinin 6lciilmesini, analiz edilmesini ve tahmininin hizli bir sekilde

yapilmasin saglar [51].

Standardize testler ve sinavlar gibi 6grenci degerlendirme teknikleri ile bir
zaman noktasinda ogrencilerin belli 6zellikleri hakkinda bilgi toplanabilmektedir.
Ogrencilerin ilerlemelerini aciklamay1 saglayacak sekilde dgrenciler hakkinda bilgi
toplamak daha komplike tekniklerle onlarin aktivitelerinin siirekli olarak kayit altina

alinmasini gerektirir [52].

Literatiirde, Ogrenme Analitigi'ni MOOC’larda kullanim ile ilgili bircok calisma
mevcuttur. Ornegin, Ramesh ve digerleri, kurs ilerlerken 6grencinin katiliminin

anlasilmasinin, 6grenme yollarini karakterize etmeye ve boylece odaklanmis egitmen
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miidahalesi ile kursu birakma oranlarini en aza indirmeye yardimci olacagini
belirtmislerdir [53]. Papadakis ve digerleri tarafindan yiiriitiilen bir calisma, MOOC
platformunun iceriginin ve satin alimlarinin islemlerinin sunum seklinin, katilimin
azalmasina neden olabilecek 6nemli bir faktoér oldugunu gostermektedir [54].
Ornegin, egitmen miidahalesini kolaylastirmak icin kursun ve oyunlastirma
unsurlarinin mobil uygulamasinin iyilestirilmesi, Ingilizce’yi ikinci dil konusmacilarin

kullanimlar: tizerinde etkili olabilir.

Bir kurs ilerledik¢e 6grencinin katilimini anlamak, 6grencinin 6grenme modellerini
karakterize etmeye ve kursu birakma oranlarini en aza indirmeye yardimci olur,

egitmen miidahalesi baglamasini saglar [53].

1.1.6 Kitlesel Acik Cevrim Ici Kurslarda Kullanim Analizi

Ogrencilerin sanal 6grenme ortamlar iizerinden 6grenme materyalleri ile etkilesim
kurduklar1 uzaktan egitimde, makine Ogrenmesi yontemleri biitiinlesik 6grenci
kaynaklarina uygulanarak hangi 6grencilerin miidahalelerden ve rehberlikten daha
fazla faydalanacaklar1 ortaya konulduktan sonra onlara saglanacak destek daha iyi
yonetilebilir [55].

Klusener ve digerleri 6grenme davranisini analiz etmek ve gerekli miidahaleleri
belirlemeye yardimci olacak yontemleri ortaya koymak icin forum faaliyetinden
tiiretilen o6grenci profillerini kullanmiglardir [11]. Brinton ve digerleri forum
katiliminin azalmasi ile iligkili faktorleri incelemis ve kurs konularini buna gore
siralamistir [56]. Tanimlanan faktorleri ve is boliimlerini siralama mekanizmasinin,
MOOC’larda  kisisellestirilmis ~ Onerilerde =~ bulunmada  kullanilabilecegini
belirtmislerdir. DeBoer ve Breslow, katilimcilarin MOOC’lardaki her bir tiklamalarinin,
ogrenme siireclerini ve 6grencinin kursa karsi tutumunu tahmin etmeye yardimci

olan ¢evrim i¢i davraniglarin bir parcasi oldugunu ortaya koymuslardir [57].

Kurs forumu, MOOC’larin 6nemli bir parcas: ve 6grencilerin katilimi ve kurslara kars:
tutumlar gibi bircok seyin bir gostergesidir. Sonuc olarak, kurs forumunun analizi
MOOC’lar hakkinda daha fazla bilgi sahibi olmamizi saglar [9].

1.1.7 Kitlesel Acik Gevrim ici Kurslarda Performans Tahmini

Kitlesel Acik Gevrim Ici Kurslarda (MOOC’lar) performans tahmini, kurs birakma
tahmini gibi en popiiler alanlardan biridir. Ogrenci performansini énceden tahmin
etmek, zamaninda 6grenci performansini iyilestirmek ve kursu birakmanin 6niine

gecmek veya basarisizligl azaltmak icin miidahalerde bulunmak, hem o6grenciler
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hem de 6gretim kurumlan icin faydalar saglamaktadir. Ogrencinin performansini
arttirmak ve ayrilma/basarisizik durumlarina zamaninda miidahale etmek icin

0grenci performansi tahmini, hem 6grenciler hem de egitim kurumlari i¢in faydalidir.

Arastirmacilar dogru tahminlerde bulunmak i¢in cesitli makine 6grenmesi tekniklerini
kullanmaktadirlar.  Makine O0grenme algoritmalari, katilimcilarin MOOC’lardaki
onceki katiim vyollarindan o6grenmekte ve gelecekteki katilimlar1 (aktiviteleri)
hakkinda tahminde bulunmaktadirlar. Katilime:r kursu tamamlayacak mi1?, Katilimei
sertifika alacak mi1?, gibi [58].

MOOC’larda her tiklama ile arastirmacilar, 6grencilerin ders boyunca takip ettikleri
yollan1 izleyebilmekte ve kurs materyallerinin kullaniminin 6grencilerin basarisi

tizerindeki etkisinin nedensel tahminlerine yakinlasabilmektedirler [59].

MOOC’larda, her etkilesim kayit altina alindigi icin, kurs boyunca performansi
modelleyebiliriz [57].

Literatiirde 6grencilerin MOOC’larda olan performans analizine odaklanan bircok
calisma ([10], [11], [13], [12], [60]) mevcuttur. Bunlardan biri, 6grencilerin 6n bilgi
ve becerilerinin derecesini ve MOOC ile olan iliskilerini Ogrenme Analitigi ile 6lcmiis

ve MOOC sonu performansini tahmin etmistir [10].

Baz1 calismalar, MOOC katihmecilarinin  sosyal katihimlarini  anlamaya
odaklanmuslardir. Ornegin, Tucker ve digerleri forum aktivite kayitlarindan 6grenci

performansini tahmin etmeyi géz 6éniinde bulundurdular [44].

Ogrenci performans: kurs ev o6devlerinde, testlerde ve smavlarda elde edilen
notlara gore belirlenir. Sinif i¢i 6grenme ortamlarina benzer sekilde, MOOC’lara
kayith 6grenciler, genellikle kurs konularinin ve 6devlerinin tartisilabilecegi 6grenme

gruplarini kendileri organize eder ve olusturur [44].

Bir calisma, MOOC’larda kurstan ayrilma ve performans tahminlerini daha dogru
yapmak i¢in geleneksel 6zellikleri daha zengin ve daha fazla ayrintilara sahip bilgilerle
genisletmistir [12].

Baska bir calisma, MOOC’lardaki 6grenme aktivite verilerini analiz ederek farkl
ogrencilerin aktivite ozellikleri arasindaki farklar1 bulmayi amaglamistir. Calismada,
ogrencilerin MOOC’lardaki aktivitelerine dayanarak bunu gerceklestirmek icin
Ogrenciler motivasyonlarina gore farkli gruplara ayrilmistir ~ Ardindan sertifika
kazanan o6grencilere not tahmini uygulanmistir. Tahminlemenin dogrulugu,
siniflandirma modelinin parametrelerinin daha fazla 6grenciye uyacak sekilde daha

ince bir 6lcekte ayarlanabilmesi sayesinde iyilestirilmistir [13].
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Farkli bir calisma, 6grencilerin Melbourne Universitesinde gelistirilen iki farkl
MOOC olan ’Makroekonomi ilkeleri’ ve ’Ayrik Optimizasyon’ kurslarmm acilis
oturumlarindaki etkilesimlerini incelemistir. Bu iki kurs, liretim ekibi tarafindan
gelistirilip aynt MOOC platformunda yaymnlanmasina ragmen kurs yapilar ve
uygulamalar1 tamamen farkli oldugu icin secilmislerdir. Kurslar isim, konu alani, 6n
kosul bilgileri, miifredat tasarimi ve 6dev tasarimi gibi sadece birkag¢ yonden cesitlilik
gostermisdir. Calisma, 6grencilerin ilk iki haftadaki notlarinin kurstaki final notunun

iyi bir gostergesi hipotezini dogrulamayi amaglamistir [14].

Ayrica, Ogrenci kurs performansinin erkenden tahmin edilebilmesini saglayan
gostergeleri tespit etmeye odaklanarak Moodle aktivite verilerini analiz eden farkli bir
calisma da vardir [61]. Calismadaki analizler, ilgili {i¢c hipotezin biiyiik 6l¢iide veriler
tarafindan desteklendigini gostermistir. Calismanin sonuglarina gore katilimcinin
erken yilikleme yapmasi iyi bir isarettir, yiiksek diizeyde aktivitede iyi sonuclar
alinacagr ongoriilmektedir ve aksam aktivitesi giindiiz aktivitesinden daha iyidir.
Calismanin ana katkisi, iyi veya kotli 6grenci performansinin erken gostergelerini
saglayip saglamayacagini belirlemek icin biiyiik miktarda Moodle aktivite verisinin

analiz edilmis olmasidir [61].

Alternatif bir calisma, motivasyon ve katiimin Ogrencilerin bir MOOC’daki
performansina etkisini, 6zellikle de MOOC’un sonuna kadar devam eden 0grencileri
nasil etkiledigini incelemistir. Calisma sonuclarina gore, performansin en
gliclii belirleyicisinin katilim oldugu ve ardindan bunu motivasyonun takip ettigi
bulunmustur. Motivasyon, kurs boyunca hem 6grencilerin katiimlarindan etkilenmis
hem de 6grencilerin katiimlarini etkilemistir. Dahasi, durumsal ilgi, genel icsel
motivasyon ve katilimin performans iizerindeki etkisine aracilik etmede ¢ok 6nemli

bir rol oynamistir [62].

Baska bir calisma, en st diizeyde katilimda bulunanlar karakterize etmek ve erken
tespitlerini kolaylastirmay1 amaclayan bazi 6ngoriileri saglamak i¢in gercek bir MOOC
ile ilgili bes farkli sosyal aractan gelen ampirik verileri analiz etmis ve raporlamistir.
Bu analizin sonuclari, en ¢ok katilimda bulunanlarin digerlerinden daha iyi final
notlarina sahip olduklarimi gostermistir. Ayrica, katilimcilarin genel performanslari
(final puanlarina gore Olciilmiistiir) ile bes sosyal araca gonderdikleri mesaj sayilari

arasinda orta diizeyde pozitif bir korelasyon gozlemlemislerdir [63].

Ayrica, 6grencilerin forum aktivite kayitlarini kullanarak 6grenci performansini analiz
eden calismalar da vardir. Bunlardan biri, 6grencilerin performans ve 6grenme
ciktilar1 tzerindeki etkilerini o6l¢mek amaciyla MOOC’larda bulunan o6grenciler

tarafindan olusturulan metinsel verileri (¢evrim ici tartisma forumlan gibi) islemeyi
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hedeflemistir [44].

Bir calismada, basarili 6grencilerin Ozellikleri forum aktivitelerinden tiiretilmis ve
bir 6grenme profiliyle birlestirilmistir  Bu 6grenme profilinden, ’riskli 6grenci’
olarak siniflandirilan 6grenciler i¢in geri bildirim {retilebilecegi ifade edilmistir.
Iversity MOOC’larindaki 6grencileri, bir forumdaki cevap sayilar1 veya oy sayilari
gibi 6zellikleri kullanarak siniflandiran, makine 6grenmesine dayal: bir analitik araci
gelistirmislerdir. Bu arac sayesinde basarili 6grencilerin 6zellikleri sezgisel bir sekilde

belirlenebilir ve gorsellestirilebilir oldugunu belirtmislerdir [11].

MOOC forum kayitlarim1 kullanarak 6grenci performansimi analiz eden bir baska
calisma, oOgrencilerin akademik performanslar1 ile ders forumuna katilimlar
arasindaki iliski tizerine odaklanmistir. ~ Calisma, ayrica forumdaki davranislari
anlamak icin hem ogrencilerin hem de O6gretim asistanlarinin ders forumundaki
gonderilerinin anlamlarini da incelemistir. Calismada bulunan sonu¢ daha yiiksek
puan alanlarin forumda daha aktif olma egiliminde olduklaridir. Bununla birlikte
yliksek puan alanlarin ayn1 zamanda, puanlar diisiik olanlara gore daha yiiksek bir
oranda kursla ilgisi olmayan yorumlar da yazmaktadirlar. Ogretim asistanlari forumda
cok aktif degildirler ve sinirli etkileri vardir [9].

Bir oOgrencinin MOOCu tamamlama olasiligini kesin olarak anlamak icin
performansini tahmin etmek ve oOncelikle hangi bilgilerin gerekli oldugunun
belirlenmesi gerekir. Bu amacla, bilgi ve bunun elde edildigi verileri bicimlendirmek

icin bir dizi adim gerceklestirilmesi gerekmektedir [64].

1.1.8 Kitlesel Acik Gevrim ici Kurslarda Derin Ogrenme Kullanimi

MOOC’lar binlerce katiimcidan elde edilen biiyiik veriler iirettigi icin, literatiirde
Derin Ogrenmenin MOOC arastirmalarina farkli amaclarla adapte edildigine dair

ornekler vardir.

Ornegin, Xi ve Duhave, risk altindaki égrencilerin bireysel kurs birakma olasiliklar
ile kisisellestirme ve onceliklendirmenin gerceklestirilmesi icin Derin Ogrenme
yontemlerini kullanmiglardir [65]. Secilen temel algoritmalarla karsilastirildiginda
Derin Ogrenme her hafta icin her bir bireyin kursu birakma ihtimalini tahmin etmede

en basarili algoritma olarak bulunmustur.

Wang ve digerleri Konvoliisyonel Sinir Aglari’mi ve Tekrarlamali Sinir Aglar’ni
birlestiren bir Derin Ogrenme modeli (ConRec) énermislerdir [66]. Galismalarinda
onerdikleri Derin Ogrenme modeli en iyi sonuclari vermemistit.  Secilen bazi

siniflandirma algoritmalari, Derin Ogrenme modelinden biraz daha iyi performans
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gbstermistir. Bununla birlikte calismanin sonuglari, Derin Ogrenme’nin kullaniminin,
ham verinin kullanilmas1 durumunda 6zellik mithendisligi yapilmadan oldukg¢a verimli

bir model oldugunu da gostermektedir.

Derin Ogrenme, yalnizca kursu tamamlama tahmini icin kullanilan bir ydntem
degildir. Tang ve Pardos, bir katilimcinin hangi kurs sayfasina gecis yapacagini tahmin
etmek icin Tekrarli Sinir Aglar’'n1 (RNN) kullanmislardir [67]. 13 edX MOOC’una
uygulama sonuclarina gore, onerilen model ¢ogunlukla temel modellerden daha iyi

performans gostermistir.

Yang ve digerleri kurs notu tahmini icin bir Zaman Serisi Yapay Sinir Aginda
video izleme tiklama akislar1 ve 6dev notlarinin bir kombinasyonunu kullanmislardir
[60]. Yazarlar, davranislarin hicbirinin 0zellikle performansla kolerasyonu
olmadigini, ancak bunlarin kombinasyonunun tahminsel analizlerde kullanim icin
efektif oldugunu gostermislerdir. ~Bu o6rneklerde, kullanicilarin bir materyalde
harcadiklar1 zaman, belli bir sayfanin goriintiilenme sayis1 veya belli araclar1 hig
kullanip kullanmadiklar1 gibi sayisal veya ikili say1 (Boolean) veriler kullanilirken,
tez kapsaminda daha fazla, katihmcilar tarafindan goénderilen yorumlarin Derin
Ogrenme yontemi ile kurs tamamlama basarilarimin simiflandirilmasindaki potansiyel

kullanimiyla ilgilenilmistir.

Niimerik (sayisal) verilerin 6tesinde, tartisma forumlarindaki gonderiler katilimcilarin
kurs ve icerigi ile ilgili diistincelerinin, sorularinin ve duygularinin yansimasi ile ilgili
daha zengin veriler saglamaktadir. Bu nedenle, katilimcilarin tutumlarini anlamak,
ayrilma durumlarini tahmin etmek ve yardima ihtiyaci olanlari belirlemek icin tartisma

forumlarinin igeriginin kullanimu ile ilgilenen calismalar da yapilmistir [68].

Geleneksel ve modern makine 6grenme tekniklerinin yani sira, forum yorumlarindan
elde edilen metin verilerine Derin Ogrenme yontemi uygulanmistir. — Ornegin,
Chaplot ve digerleri, 6grencinin kurstan ayrilacagi haftay: tam olarak belirlemek i¢in
forum gonderilerine anlam analizi uygulamistir [69]. Yazarlar, 6nerilen sinir agini
beslemek icin niimerik veri ile birlikte yorumlarin anlam sonucunu da kullanmislar ve

algoritmay esnek yayilma sezgiselligi ile egitmislerdir.

Wei ve digerleri, farkli tiirde MOOC verilerindeki forum gonderilerinin kargasa ve
aciliyet iceren gibi siniflandirilmasi i¢in Konvoliisyonel Yapay Sinir Agi'na ve Uzun-Kisa
Siireli Yapay Sinir Agr'na dayanan Derin Ogrenme modeli olusturmus (ConvL) ve

gelecek iyilestirmeler i¢cin umut verici sonuclar elde etmislerdir [42].

Ozetle, Derin Ogrenme, suan icin MOOC’larda risk altindaki 6grencileri tahmin

etmek icin diger tiim siniflandirma algoritmalarindan daha iyi sonug¢ veren mucizevi
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céziim degildir. Bununla birlikte, Derin Ogrenme, etiketli olmayan ham verilerin
ulagilabilir oldugu (tartisma forumlarindaki 6grencilerin mesajlar1 gibi) bazi MOOC
icerikleri iizerinde daha iyi calisan yontemlerden biridir. Incelenen calismalar, 6zellik
cikarimi yapmadan kursun tamamlanmasinin tahmin edilmesinde kullanilacak forum
yazilarmin anlamsal analizinde muhtemel cesitli Derin Ogrenme uygulamalarinin

yolunu agmaktadirlar.

Mevcut literatii, MOOC’larin Derin Ogrenme’den nasil yararlamldigi hakkinda
ornekler sunmaktadir. Biz arastirmamizda, farkli MOOC’larda ikincil dil olarak
Ingilizce konusanlarin kurs performans tahmini icin Derin Ogrenme’den faydalanmayi
amacladik. Bu tez calismasinda, sikca kullamlan birkac Derin Ogrenme modeli
uygulanmistir. Bu modeller Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), Uzun-kisa siireli bellek
(LSTM), Iki yonlii Uzun-kisa siireli bellek (Bidirectional LSTM), Kapili Tekrarlamali
Unite (GRU), Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ve Uzun-kisa siireli bellek (LSTM)

birlikte kullanimi (Konvoliisyon ve LSTM) modelleridir.

1.1.9 Dil Perspektifikten Kitlesel Acik Cevrimici Kurslarin Analizi

MOOC adi verilen, yaygin olarak kullanilan uzaktan egitim platformlarinin ¢ogunda,
kurslarin dili Ingilizce’dir, ancak yine de bircok iilkeden katihimcilar1 vardir. Bu
durum katihimecilarin kullanim davraniglarinda ve performanslarinda farkliliklara

neden olmaktadir.

Dil Perspektifinden MOOC’lardaki mevcut ¢alismalar dort ana temaya ayrilabilir:

1. Ingilizce disinda bir dilde olusturulan bir MOOC iizerinde katihimcilarin
etkilesimleri [70], [71], [72], [73]

2. Ingilizce dilinde olusturulan bir MOOC iizerinde Ingilizce dili 6grenenlerin
etkilesimleri [74], [75], [76]

3. ikincil dil olarak Ingilizce konusan katiimcilarin Ingilizce 6grenmeleri icin
olusturulan bir dil MOOC’u tizerindeki etkilesimleri [77], [78], [79], [80]

4. Ingilizce’nin ikincil dili oldugu kullanicilar icin Ingilizce dilini kullanarak
olusturulmus bir MOOC {izerindeki etkilesimleri [28], [81], [82], [83], [84].

Uchidiuno ve digerleri, calismalarinda MOOC’larin erisilebilirligi hakkinda
uluslararasi 6grencilerin motivasyonlarini anlamak i¢in onlarla roportaj yapmislardir
[85]. Yazarlar icerigin terciime edilmesinin bir ¢6ziim olabilecegini 6nerirken, bunun

herkes icin uygun olmayabilecegini de belirtmislerdir. Bununla birlikte, ikinci dil
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olarak Ingilizce konusan katilimcilarin ihtiyaclarma ve motivasyonuna dayanarak

uyarlanmis araglarin daha etkili olabilecegini ifade etmektedirler.

Uchidiuno ve digerleri, bir baska calismalarinda Ingilizce olarak verilen MOOC’lara
katilan Ingilizce dili 6grenenlerin katilimini (etkilesimini) arastirmislardir [75].
Calismada, Ingilizce, bu dil 6grenenlerin ilk dili olmasa da, katiimcilar profesyonel
olarak ve motivasyonla dil ile ilgilendiklerini tespit etmislerdir. =~ Bu nedenle,
Ingilizce 6grenenlerin 6zel olarak arastirilmasi gerekliligine ihtiya¢ duyuldugunu

savunmuglardir.

Bagska bir ornekte, Colas ve digerleri, MOOC’larda, ek olarak bagka dillerdeki
tartisma forumlarinin yer almasinin, katilimda bir iyilesme ile sonuclandigin
gozlemlemislerdir [86]. Ancak, kullandiklar1 forum tartismalarini izlemek i¢in yedi
rehber ekibini ise alma yontemleri genisletilebilir degildir. Ek olarak, vaka ¢aligsmalari
MOOC’larin dar bir perspektifine odaklanmistir [86].

Eriksson ve digerleri Ogrencilerin kurstan ayrilma sebeplerini inceleyen
calismalarinda, bazi1 6grencilerin videodaki konusma dilini ve bazen de egitmenlerin
aksanini anlamada zorluk cektiklerini ortaya koymuslardir [20]. Bu sonucun aksine,
Aboshady ve digerleri, Misir'l tip 6grencilerinin Ingilizce olarak sunulan bir MOOC’a
bakis acilarimi incelemelerinde Ingilizce’yi énemli bir engel olarak bulmamuslardir
(katilan 6grencilerin % 20’sinden az1 zorlanmistir) [87]. Bu durum tip 6grencilerinin

aldiklar ileri diizey egitimden kaynaklanmis olabilir[87].

Uchidiuno ve digerleri tarafindan yapilan farkli bir calisma Ingilizce dili 6grenenlerin,
Ingilizce ilk dili olanlarla karsilastinldiginda, metin icerigi ile daha fazla etkilesim
gosterirlerken, video ve gorsel destek olmadiginda icerikle daha az etkilesimde

bulunduklarini gostermislerdir [76].

Cho ve Byun, ikincil dil olarak Ingilizce konusan katilimcilarin Ingilizce olarak sunulan
bir MOOC’daki katilimlar iizerine calisma yapmislardir [28]. Calismalarinda, 24
Koreli iiniversite 0grencisinin tecriibelerini incelemislerdir. Aymi1 zamanda, dilin,
ikincil dil olarak Ingilizce konusan katihimcilar arasinda aktif katilim icin potansiyel bir
engel oldugunu tespit etmislerdir. Ek olarak, kiiltiirel olarak tanidik olmayan 6gretme
ve 6grenme uygulamalar ikincil dil olarak Ingilizce konusan katihimecilar icin bazi
zorluklar ortaya koymaktadirlar [28]. Bu tiir engeller, 6zellikle tartisma forumlari gibi
nispeten yapilandirilmamus faaliyetlerde yiiksek olabilir. Bu nedenle, ikincil dil olarak

Ingilizce konusan katihimcilarin basarili olmak icin ek destege ihtiyaclar: olabilir.

Rimbaud ve digerleri, MOOC’larda ikincil dil olarak Ingilizce konusanlari
destekleyecek adaptif MOOC eksikligine dikkat cekmislerdir [88]. Calismalarinda,
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“Icerik ve Dille Biitiinlesik Ogrenme (CLIL)” nin ikincil dil olarak Ingilizce konusan
ogrencilerin ihtiyaclar1 i¢in bir ¢6ziim olabilecegini 6nermislerdir. De Waard ve
Demeulenaere [89], 5. sinif K-12 6grencileri i¢in dil, sosyal ve ¢evrim i¢i 6grenme
becerilerini artirmak i¢cin MOOC’lar1 ve CLIL yontemini karma bir 6grenme ortaminda
birlestirmislerdir. Ayn1 zamanda, ikincil dil olarak Ingilizce konusan &grenciler icin

adaptif bir destegin faydali olabilecegine dair bazi kanitlar sunmuslardir.

Reilly ve digerleri, otomatik kompozisyon notlandirma sistemlerini test etmis ve ikincil
dil olarak Ingilizce konusan 6grencilerin dezavantajli olduklarim gézlemlemislerdir.
Bu durumun nedeni otomatik notlandirma sistemi tarafindan verilen notlarin,
insan egitmenler tarafindan verilen notlardan 6nemli Olciide diisiik olmasindan
kaynaklandigini belirtmislerdir [90]. Yazarlar, MOOC’larin bu dezavantaji ele almalari
ve cok kiiltiirli ve dilsel acidan farkli katilimcilar icin 6nlemler almalar1 gerektigini

ifade etmislerdir.

Yakin tarihli bir calismada Calvo ve digerleri, uluslararasi katilimcilardan elde
edilen verilere dayanan sonuglara gore, sosyal girisimcilik egitimine odaklanan
bir MOOC’daki, dil ve kiiltiir tabanli engelleri, katiimcilarin MOOC’lara erisimini
engelleyici olarak tespit etmislerdir [91].

Daha sonraki MOOC’larin erisilebilirliklerinin 6ntindeki engelleri ortaya koymakla
ilgili davranissal ve uygulama calismalari, kiiltiirel ve dilsel konulara odaklanmislardir.
MOOC katilimcilarinin biiyiik bir béliimiiniin gelismekte olan iilkeler [16] kokenli
olduklan aciktir. Bu sebeple, MOOC saglayicilan tarafindan, biiyiimekte olan bu
zengin egitim kaynaklarinin etkin bir sekilde kullanilmasini artirmak i¢in ¢alismalar
yapilmasi gerekmektedir [16]. Kullanicilarla iligkili temel 6zellikleri otomatik olarak
tanimlamanin yollarini bulma onlarin yaklasik dilsel gecmisleri gibi, MOOC platform
saglayicilarina ve kurs yazan ekiplerinin kisisellestirmeye yonelik genis yonden
yaklasimlari gercekei bir sekilde ele almalarini saglar. Ayrica, bu yaklasim potansiyel
olarak etkili yerellestirmeyi saglamak icin veri iiretilmesi icin kulanilabilir [92]).
Sosyal olarak aktif katihmecilarin (¢evrim ici forumlari olan MOOC’larda) kursu

tamamlamasi muhtemeldir [7].

Literatiirdeki caligmalar g6z Oniine alindiginda, arastirmacilarin MOOC’lardaki
ikincil dil olarak Ingilizce konusan katilimcilarin icerikle nasil etkilesim kurduklar,
katilimcilarin ihtiyaclar1 ve motivasyonlar ile ilgilendikleri goriilmektedir. Ancak,
ikincil dil olarak Ingilizce konusan katilimcilarin ihtiyaclarini daha iyi anlayabilmek
icin bu alanin hala derinlemesine incelenmesi gerekmektedir. MOOC’lar, ikincil dil
olarak Ingilizce konusan katilimcilarin ihtiyaclarina gére dogru yardim saglayacak

sekilde iyilestirilebilirler.
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Tez calismalarindan birinde, birincil dili Ingilizce’den farkli olan yani ikinci dil olarak
Ingilizce konusan katilimcilar tespiti ile ilgili zorluklar ortaya konulmustur [23].
Olusturulan diizenli ifadelerle Ingilizce dil gruplarini tespit yontemi, calismada ortaya
bulgular1 destekler nitelikte olup, kullanicilarin Ingilizce dil gruplarinin tespitini
otomatiklestirmek icin tiim kullanici yorumlarinda yer alan iilke, sehir, millet ve dil
bilgilerini tespit edebilecek diizenli ifadelerin olusturulmasi ve yorumlara uygulanmasi
ve gerekli olan durumlarda Ingilizce dil gruplarinin giincellenmesi iizerinedir. Daha
sonra cesitli konulardaki MOOC’larin elde edilen biiyiik verilere Derin Ogrenme

yontemi uygulanarak ingilizce dil grubu tahmini de denenmistir.

1.2 Tezin Amaci ve Yontem

Kitlesel Acik Gevrim Ici Kurslar (MOOClar) farkli cografi konumlardan milyonlarca
insan1 kendine cekmektedir. MOOC’lar cogunlukla Ingilizce dilinde hazirlanirken,

katihimcilarin bazilar Ingilizce’yi yabanci (ikincil) dil olarak konusmaktadirlar.

MOOC’lardaki bazi katilimcilarin video derslerinde dili anlama konusunda
zorlandiklarini ve diger 6grencilerle iletisim kurmakta isteksiz olduklarini bildiren
calismalar mevcuttur. ~ Ayni zamanda, MOOC’larda cesitli zorluklar yasayan

katilimcilara yardimci olmak i¢in bazi kisisellestirme servisleri de onerilmistir.

MOOC’larda, Ingilizce dil bilgisi eksikligi sebebi ile zorluk yasayan katilimcilara destek
saglanmalidir. Bunu gerceklestirebilmek icinse, ilk olarak Ingilizce’yi ikinci dil olarak

konusan katilimcilarin tespit edilmeleri gerekmektedir.

Tezde, cesitli kiiltiirel gecmislerden gelen ve cogunlukla birincil dilleri Ingilizce
olmayan uluslararas1 MOOGC katilimecilarin Ingilizce dil bilgilerinin farkliliklar: goz
oniinde bulundurulmustur. Bu sebeple, ilk olarak farkl tiirdeki katilimcilar1 kendi
Ingilizce dil gecmislerine goére otomatik olarak tespit etme yontemlerini belirlemeye
daha sonrada olasi1 6grenme yollarini ve kurs performanslarini tahmin etmeye

odaklanilmistir.

Tezde ortaya konulan Ingilizce dil gruplarindaki kullanicilarin davranissal analiz
sonuclari, farkli Ingilizce dil gruplarindan kullamicilarin  kursu tamamlama
performanslarini tahmininde giivenilir bir yontem belirlemek icin kullanilmistir.
Davranis analiz sonuglari, aym1 zamanda katilimcilarin MOOC’lara katilimlarini

siirdiirmeleri icin gerekli calisma stratejilerini belirlemek icin de degerli olabilir.

Literatiirdeki calismalarda, MOOC katilimcilarinin sosyal etkilesimlerinin 6nemi ile

ilgili baz1 bulgular ortaya konulmustur. Bu bulgulardan, Ingilizce dili odakli kullanim
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analizlerinde sosyal etkilesimleri de incelenin katilimcilarin davranislarini daha iyi
anlamay1 saglayayabilecegi kanaatine varilmistir. Tezde, literatiirdeki calismalardan
farkli olarak, MOOClardaki ikincil dil olarak Ingilizce konusan katilimcilarin
davraniglan farkli acilardan detayl olarak incelenmistir. Tezin amaclarindan biri,
farkli Ingilizce dil gruplarindaki katihmcilarin, 6zellikle de, MOOC iceriginin dilinden

farkli birincil dilleri olanlarin sosyal etkilesimlerini arastirmaktir.

Tezde ayn1 zamanda, Ingilizce’yi ikinci dil olarak konusan katilimcilarin MOOC lardaki
ihtiyaclari ve davranislari tespit edilerek, literatiirdeki arastirmalara katkida bulunmak
da amaclamaktadir.  Tezdeki bulgular, Ingilizce’yi ikinci dil olarak konusan
katilimcilara ve MOOC’lar1 harmanlanmis kampiis egitimlerinde yabanci dilde bir

materyal olarak kullanan kurs egitmenlerine yardimci olabilir.

Tezin amaclari;

e FutureLearn verisinden katilimcilarin Ingilizce dil gruplarinin otomatik olarak
tespiti

e Farklh Ingilizce dil gruplarindaki katihimecilarin MOOC’lardaki davranislarini

incelemek ve kullanim yollarini belirlemek

e Farkli Ingilizce dil gruplarindaki katihimeilarin, kursu birakma veya sertifika

kazanma durumlarini tahmin etmek

e Katiimcilarin Ingilizce dil gruplarina gére MOOC kurslarindaki gecmis
aktivitelerinden performanslarini tahmin ederek kisisellestirilmis bir

miidahaleyi miimkiin hale getirmek

Tezde asagidaki arastirmalara katkida bulunmak istenilmektedir:

e MOOC’lardaki forum mesajlarinin kullanimi

e Farkli Derin Ogrenme modellerini kullanarak kurs performansi ve Ingilizce dil

grubu tahmin basarilarimi karsilastirmak

e Farkli disiplinlerden olan MOOC’larda cesitli Derin Ogrenme modellerini

deneyerek en uygun mimarinin belirlenmesi ve sonuglarin yorumlanmasi

Tezde asagidaki arastirma sorulari incelenmistir;
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e Ingilizce'yi ikinci dil olarak konusan katilimcilar ile digerleri arasinda
kurs tamamlama, kurs forumlarina katilm ve diger katilimcilarla etkilesim

davraniglar1 yoniinden bir fark var mi1?

e ingilizce dil gruplarinin kullanimlar1 arasinda farkliliklar varsa, bu farkliliklar

bir kurs sonu performansi tahmin modeli olusturmak i¢in kullanilabilir mi?

e Diizenli ifade kaliplari; dilleri, uyruklarn veya {iilkeleri veya sehirleriyle ilgili
bilgilerin mevcut olmasi durumunda, bir MOOC’da bulunan katilimcilarin kendi
yorumlarindan Ingilizce dil gruplarini tespit siirecini otomatiklestirmek icin

kullanilabilir mi?

e Derin Ogrenme, bir MOOC’da bulunan katiimeilarin dilleri, uyruklar1 veya
iilkeleriyle ilgili herhangi bir bilgi olmamas1 durumunda Ingilizce dil gruplarinin

tespitinde kullanilabilir mi?

Metodolojiyi aciklamaya veri hakkinda kisa bir bilgilendirme ile baslanacaktir.

Bu arastirma, Yildiz Teknik Universitesi ve Southampton Universitesi'nin etik olarak
onaylanmis bir isbirligi ile gerceklestirilmistir. Ingiltere merkezli FutureLearn MOOC
platformu, Southampton Universitesi tarafindan sunulan her bir MOOC icin bir veri

kiimesi sunmaktadir,

Tezde uygulanan metodoloji, Ingilizce dil gruplarinin tespit edilmesi ve giincellenmesi,
katilimer davranislarinin analiz edilmesi, performanslarinin tahmin edilmesi icin en
uygun modelin belirlenmesi, tahmin modelini iyilestirme, katilimcilar ve MOOC
platformu gelistiricileri tarafindan kullanim stratejisi gelistirmede kullanilabilecek

faydali bulgular iiretme gibi birkacg alt asamay1 icermektedir.

Sekil 1.1’de, tezde uygulanan metodolojinin dért ana adimi1 gosterilmektedir. Birinci
adimda, katilimcilarin Ingilizce dil gruplarini tespit yontemleri onerildikten sonra,
ikinci adimda her gruptaki katihmcilarin ayrintili olarak kurslar1 kullanim analizleri
gerceklestirilmistir. Uciincii adimda, kullanim analizlerinden elde edilen bulgulara
dayanarak sik kullanilan geleneksel makine 6grenme algoritmalarina ve olusturulan
Derin Ogrenme modellerine dayali performans tahminleri gerceklestirilmistir.
Performans tahminleri, ilk olarak kurs sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri
ile ardindan da ilk haftadan baslayarak kiimiilatif haftalik kullanim verileri ile
gerceklestirilmistir. ~ Dérdiincii adimda ise, MOOC katihmcilarinin Ingilizce dil
gruplarina gore calisma stratejileri onerilebilmesi icin gerceklestirilen analizlerden

elde edilen bulgular paylasilmistir.
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Tezde, ¢ogunlukla FutureLearn platformuna ait "Understanding Language: Learning
and Teaching" MOOC serisinin ilk sekiz iterasyonuna ve ayni platforma ait
farkli tiirlerden MOOC’lara ait veriler kullanarak analizler gerceklestirilmistir.
Tez kapsaminda aymi zamanda, katilimcilarin FuturelLearn platformundaki sosyal

etkilesimleri de detayli olarak analiz edilmistir.

Adim 1:
Katilimcilari Birincil Dilllerine Gore ingilizce Dil Gruplarina Ayirma

Adim 2:
ingilizce Dil Gruplarindaki Katiimcilarin Kurslardaki
Davranislarini Anali me

{ | 2.2 Cikarimci

istatistiksel Analiz

Adim 3:
ingilizce Dil Gruplarinin Kurs Tamamlama Performansinin
Tahmini

Adim 4:
ingilizce Dil Gruplarina Calisma Onerileri Saglamak icin
Gerekli Bulgulan Ortaya Koymak

Sekil 1.1 Arastirmanin dort adimi

Arastirmanin ilk adiminda, katithmeilarin Ingilizce dil gruplarina ayrilmasi
gerceklestirilmistir. FutureLearn platformunda (diger uzaktan egitim platformlarinda
da oldugu gibi), katilimcilar kayit olurken iilke bilgilerini vermek zorunda degillerdir.
Ingilizce dil gruplarina karar vermek icin ilk asamada, katilimcilarin kurs éncesi anket
cevaplarindaki iilke bilgileri kullanilmustir. ikinci asamada, MOOC katilimcilarin kurs
oncesi anket cevaplarinda yer alan lokasyon (iilke) bilgileri ve kurs forumlarinda
yaptiklar1 yorumlar birlikte degerlendirilerek Ingilizce dil gruplar1 giincellenmistir.
Katilimcilarin - yorumlarinin incelenmesi sonuclarina gore, bazi kullanicilarin,
kurs oncesi anket cevaplarinda verdikleri tilke bilgilerinin kursu kullandiklar: sirada
yasadiklar yerlere ait olup, kendi {ilkelerinden farkli oldugu anlasilmistir. Bu nedenle,
Ingilizce dil gruplarina ayirmanin ikinci asamasinda, daha dogru gruplandirma yapma
ve tezin sonraki adimlardaki analizlerin giivenilirligi icin, tartisma forumlarindaki
katilimer yorumlarindan diizenli ifadeleri kullanarak Ingilizce dil gruplar tespit
edilmistir. Katihimcinin respit edilen Ingilizce dil grubu, daha 6énceden kurs éncesi
anketinde verdigi iilke bilgisinden elde edilen Ingilizce dil grubundan farkli ise
katiimeimnin Ingilizce dil grubu giincellenmistir. Olusturulan diizenli ifade kaliplari
ile Ingilizce dil gruplarim giincellemek icin cogunlukla katilimcilarin iilke, millet,

dil ve sehir gibi bilgileri kullanilmisti. — Diizenli ifadelerle Ingilizce dil grubu
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tahmini algoritmasi, yalnizca birincil dil, millet, tilke, sehir gibi bilgilerini paylasan
katilimcilar1 tespit edebilmektedir. Bununla birlikte, katilimcilar farkli tiirden
kurslarda kendilerini ifade etmek i¢in kullanabilecekleri baska ciimle yapilarini tespit
etmek icin farkli diizenli ifade kaliplarna da ihtiya¢c duyulabilit. Derin Ogrenme
yontemiyle ise, katiimcilarin yorumlarinda belirli bilgileri paylasip paylasmamalarina
baglh olmadan katilimecilarin Ingilizce dil gruplarinin tespit edilebilmesi miimkiindiir.
Bu nedenle, Ingilizce dil gruplarina ayirmanin {iciincii asamasi olarak, olusturulan
Derin Ogrenme modelleri (farkli mimariler ile birlikte) denenmistir.

Arastirmanin ikinci adiminda, Ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin davranislarim
incelemek icin Ogrenme Analitigi teknikleri kullanilmistir. Bunun icin, R programlama
dili (baslangicta MySQL programlama dili de denenmistir) ve Veri Madenciligi
teknikleri ile FutureLearn platformu verilerinde yer alan kullanicilarin etkilesimleri ile
ilgili 6zeliklerden faydalanarak, kullanim ve performans analizlerinde ihtiya¢ duyulan
ozellikler olusturulmustur. Arastirmanin ikinci adiminda, gerceklestirilen Ingilizce
dil gruplarinin davranis analizlerinde farkl Ingilizce dil gruplarindaki katihimcilarin
bazen benzer davranisglar gosterirken diger durumlarda katilimcilarin davraniglarinda

farkliliklar goriilmiistiir.

Arastirmamizin  dclincii adimi, Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin
davramiglarindaki farkliliklar1 kullanarak kurs sonu performans tahmini icin en
uygun modeli belirleyip, katilimcilarin kursu tamamlama durumlarini tahmin etmek
icin kullanilmasidir. Bu sebeple, ilk olarak katilimcilarin davranislarini incelenmis ve

kurs performans tahmini icin gerekli 6zellikler ¢ikarilmistir.

Tezde, kurs performans tahminleri ilk olarak asagida listelenen yaygin olarak

kullanilan siniflandirma algoritmalariyla gergeklestirilmistir. Bu algoritmalar;

e Cok Katmanli Algilayic1 (MLP);

Karar Agac1 (DT);

K-En Yakin Komsu (KNN);

Cok Kategorili Lojistik Regresyon (MLR);

Naif (Naive) Bayes (NB);

Rastgele Orman (RF);

Destek Vektor Makinesi (SVM).
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Modellerin egitimleri icin, 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

MOOC’lar, katiimcilarin aktivitelerinden biiyiik miktarda veri iirettigi icin, Derin
Ogrenme modelinin, MOOC katiimcilarimin gelecekteki performanslarini tahmin
etmek icin yararh bir arac olabilecegi diistintilmiistiir Bu sebeple, katilimcilarin kurs
sonu performans tahminleri i¢in, Derin 6grenme modelleri (farkli mimariler de
denenerek) onerilmis ve Onerilen modellerle elde edilen sonuclar, makine 6grenme

algoritmalar ile karsilastirilmistir.

Ayni zamanda, kurs devam ederken, basarisiz olmasi muhtemel katilimcilari erkenden
tespit edebilmek adina, ilk hafta verisinden baslayarak, kiimiilatif haftalik kullanim
verileri ile (ilk hafta verisi ile, ilk iki hafta verisi ile gibi) kurs performans tahminleri

de gerceklestirilmistir.

Aragtirmanin  son adiminda, MOOC katilimcilar1 icin (6zellikle de Ingilizce'yi
ikinci dil olarak konusan katilimecilar icin) calisma stratejilerini olusturmada
kullanilabilecek bulgularin ortaya konulmasina odaklanilmistir. Bu bulgular, tezde
gerceklestirilen Ingilizce dil gruplarinin tespiti, kurs kullamm ve performans
analizlerinin sonuc¢larindan elde edilebilecek bulgulardir. Ortaya konulan bulgularin,

katilimcilara dogru calisma statejisi 0nermede degerli olabilecegine inanilmaktadir.

1.3 Tezin Katkilar
Literatiirde, bildigimiz kadariyla, MOOC’larda Ingilizce’yi ikincil dil olarak konusanlar

ile birincil veya resmi dil olarak konusanlar arasindaki farklari, bu farkliliklarin
olusturdugu problemleri ve olasi ¢6ziim yollarin1 arastiran yeterli ¢alisma yoktur.
Bu nedenle, tezde bu sorun ele almmistir. ilk olarak, Ingilizce’yi ikincil dil olarak
konusanlar ve onlarin ortak davranis yollar tespiti izerine yogunlasilmistir. Daha

sonraki iki arastirma hedefi;

1) Tespit edilen etkilesim yollari ile Ingilizce dil gruplarindaki kullanicilarin gelecek
katilimlarini ve sertifika kazanma durumlarinin tahmini.

2) Ingilizce’yi ikincil dil olarak konusan kullanicilarin MOOC kullanimlari icin

tanimlanabilecek stratejiler icin gerekli bulgulari ortaya koyma.

Tezdeki calismalarin sonuclari, Ingilizee’yi ikinci dil olarak konusan katilimcilara ve
MOOC’lar1 yabanci dilde karma kampiis egitiminde bir materyal olarak kullanabilecek

olan egitmenlere yardimci olabilecektir.

Sekil 1.2'de, R programlama dili ve Shiny kiitiiphanesi kullanilarak Ingilizce dil
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gruplarinin davranis ve performans analizlerini gerceklestirmek icin olusturulan

altyapinin temel islem akisi yiizeysel olarak gosterilmistir.

Enroliments Step Activity Comments Followings
Verisi Verisi Verisi Verisi

|

l

Veri Onigleme ve
Ogzellik Gikartma

Analiz Verisi
¥ Y
Kullamm Analizi Performans Analizi
¥
Shiny Arayiizi ile Etkilesim

Sekil 1.2 R programlama dili ve Shiny kiitiiphanesi ile gelistirilen uygulamanin islem
ve veri akisi

1.3.1 Tezin Akademik Yayin Calismalar:

Tezdeki ilk calismada, MOOC’lardaki katilimcilarin basarilarinda demografik

14 platformu verileri

ve kullanim oOzelliklerinin 6nemini anlamak icin edX
kullanilmistir [93].  Calismada cinsiyet bilgilerinin ve aktivite kullanimlarinin
edX platformu MOOC’undaki katilimcilarin performansina olan etkisinin analizine
odaklanilmistir. Tablo 1.1’de yer verilen 14 Mayis 2014’te olusturulan HarvardX

15 Verilerin biiyiik

ve MITx kisi-kurs (2013 akademik yili) verisi kullanilmistir
boyutu nedeniyle daha hizli analiz icin veri formati, virgiille ayrilmis degerler (CSV)
formatindan MySQL formatina donistliriilmiistiir. ~Dontstiiriilen veriler, MySQL
Workbench programinda yazilan SQL (Structured Query Language) sorgulari ile analiz
edilerek kullanicilarin profillerinin ve platform kullanimlarinin performanslarina
olan etkileri incelenmistir. Ardindan SQL sorgularini gorsellestirmek icin grafikler
olusturulmus ve olusturulan grafikler yorumlanarak cinsiyet ve aktivite kullaniminin

kullanici performansi tizerindeki etkisi analiz edilmistir [93].

4https:/ /www.edx.org
Shttps://doi.org/10.7910/DVN/26147
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Tablo 1.1 edX verisi

Kurum  Kurs Kodu Kurs Baghigi Donem
HarvardX CB22x HereosX Ilkbahar (Ilkb)-Yaz 2013
HarvardX CS50x CS50x Sonbahar-Ilkb 2012-2013
HarvardX ER22x JucticeX Ilkb-Yaz 2013
HarvardX PH207x HealthStat Sonbahar (Sonb) 2012
HarvardX  PH278x HealthEnv Yaz 2013

MITx 14.73x Poverty Tlkb 2013

MITx 2.01x Structures 1lkb, Yaz 2013
MITx 3.091x SSChem Sonb 2012, I1kb 2013
MITx 6.002x Circuits Sonb 2012, IIkb 2013
MITx 6.00x CS Sonb 2012, IIkb 2013
MITx 7.00x Biology Tlkb 2013

MITx 8.02x E&M Ilkb 2013

MITx 8.MReV MechRev Yaz 2013

Tez calismasmn ikinci adimi olarak, MOOClarda Ogrenme Analitigi'nin
kullanimi ve performans tahmini ile ilgili mevcut calismalarin kisa bir incelemesi
gerceklestirilmistir [94]. Calismada, MOOC’larda kullanicilarin performans analizi
ve Ogrenme Analitigi ile ilgili son gelismeler ve calismalar hakkinda konuyla ilgili
arastirmacilara rehberlik etmek amaclanmistir. Bu amacla, MOOC’larda performans
tahmininin ve Ogrenme Analitigi’'nin kullanimina iliskin kisa bir inceleme yapilmistir.
Calismada, okuyucularin konuyu tanimalarina yardimci olmak i¢in oncelikle temel
kavramlarla ilgili literatiir bilgileri aciklanmistir. Ardindan 6zelliklerin 6nem diizeyi
ve iligkilerinin daha ayrintili anlasilmasi i¢in bazi ¢alismalar hakkinda detayl bilgiler
verilmistir. Daha sonra, MOOC’larda 6grenci performans tahmininin ve Ogrenme
Analitikleri'nin kullanimi hakkindaki bulgular 6zetlenmistir. Mevcut caligmalarin
incelemesi kapsaminda, sekiz calisma detayli olarak incelenmis ve inceleme sonuclari
sunulmustur. Tablo 1.2, incelenen ¢alismalara ait veri bilgilerini gosterirken, Tablo 1.3
ve Tablo 1.2'de veri bilgileri verilen calismalarda kullanilan yontemleri ve tahmin

hedefi parametrelerini ayni sira ile ortaya koymaktadir [94].
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Tablo 1.2 Detayli olarak incelenen calismalarda kullanilan verilerin bilgileri

| Veri Tanimi Veri Miktari |

2013 Discrete Optimization (Coursera) 37.777 ogrencinin verisi

1) Digital Story Telling , 2) Math. Teach. (Iversity) 106.327 ogrencinin verisi
Vanderbilt Univ, Soft. Archit. 6.953 ogrencinin verisi

Harvard-MITx Person Course 2013 641.138 kayit
UCD Moodle Verisi 360 kurs ve 2.194 6dev
Princ. Of Macro Econ., Disc. Opt. (Coursera) 22.731 ogrencinin verisi
Melbourne Univ. (Princ. Of Macro Econ.) 862 6grencinin verisi
Dig. Tech. Of E (MiriadaX 2013) 5.595 katilimcinin verisi

Tablo 1.3 Detayli olarak incelenen calismalardaki yontem ve tahmin hedefi bilgileri

‘ Yontemler Tahmin Hedefi
Stepwise Regresyon MOOC Performans (Perf) Tahmini
10-kat ¢capraz dogrulama MOOC Perf Tahmini
Pearson‘s R Korelasyon Kurs Birakma ve Perf Tahmini
Farkli cekirdeklerle SVM MOOC Final Notu Tahmini
Korelasyon Analizi Uc¢ MOOC Perf Analiz Hipotezi Testi
Tekrarlama yaklasimi, Durum Gegis Diy. Perf Analizi Teknigi Gelistirme
Cronbach‘s alpha katsayisi, Korelasyon MOOC Final Notu Tahmini
Bagimsiz t test, Korelasyon, Norm., Lin. Reg. MOOC Perf ve Paylagim Iliskisi

Tablo 1.2’de, incelenen calismalardaki veri odakli farkliliklar olan platform farki,
kurs farki ve farkli veri miktar1 yer almaktadir. Tablo 1.3’den de katilimcilarin
kurs performans analizi ile ilgili olarak kurs sonu notu tahmini, performans
(sertifika alma durumu) tahmini ve kursu birakma tahmini gibi birka¢ tahmin
tiirlintin gerceklestirildigi anlasilmaktadir. Tablo 1.3, MOOC’larda kurs performans
analizlerinde, incelenen calismalarda korelasyon ve regresyon yontemlerinin, genis

kullanimina sahip oldugunu da ortaya koymaktadir.

Tezdeki sonraki calismalarda, FutureLearn platformu verileri kullanilmistir.
FutureLearn platformundan ilk olarak "Understanding Language 4: Learning
and Teaching" MOOC’undan faydalanilmistir [95], [23], [96]. "Understanding
Language 4: Learning and Teaching" kursunda, kayitli olan 25.597 katilimc icinden
sadece % 12,9 (3.305) katilimci, kayit siirecinde nerede yasadiklarina dair bilgiler
vermislerdir. Daha dogru grup ayrimi icin, katilimcilarin iilke ve dil bilgileri
ile kendilerini tanittiklar1 kursun birinci haftasinin besinci adimina ait tartisma
forumundaki yorumlari incelenmistir. Bununla birlikte, ikincil dil olarak Ingilizce

konusan katilimcilari, yorumlardan elle tespit etmek zaman alici ve birden fazla
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MOOC’daki ¢ok sayida katilimciya uygulamak igin giivenilir olmayan bir yontemdir.
Katilmcilarin tiim yorumlarinin inceleme sonuclarina gore iilke bilgisini giren
3.305 katihmcidan 710u tartisma forumlarinda birincil dilleri hakkinda yorum
yapmustir. Katilimeilarin yorumlari, Ingilizce dil grubu tespit etme amach diizenli
ifade kaliplarini olusturmak ic¢in kullanilmistir [97]. Ardindan, diizenli ifadelerle
tespit edilen Ingilizce dil grup bilgileri kullanilarak katilimcilarin énceki asamadaki
Ingilizce dil gruplari giincellenmistir.  Tez kapsaminda gerceklestirilen sonraki
calismalarda, Ingilizce dil grubu perspektifinden katihimcilarin davranislar: da analiz
edilmistir [95], [23], [96], [98].

Tez kapsamindaki bir diger calisma, kursta Ingilizce’yi ikincil dil olarak konusan
katihmcilar1 belirlemeye yonelik denenen yaklasimlar ve karsilasilan zorluklarin
belirlenmesidir [23]. Calismada belirtilen yonteme gore kurs katilimcilari,
{ilkelerindeki Ingilizce dilinin yasal statiisiine gore ii¢ gruba ayrilmustir (1- Iingilizce’yi
ana ve resmi dil olarak konusanlar, 2- Ingilizce’yi yalnizca resmi dil olarak konusanlar,
3- Ingilizce’yi ikincil dil olarak konusanlar) [23]. Ardindan gerekli olan durumlarda,
katiimeilarin kurs tartisma forumlarinda yaptiklari yorumlara gore Ingilizce dil

gruplari glincellenmistir.

1.4 Hipotezler

Tezin hipotezleri asagidaki gibi listelenebilir:

e MOOC’lardaki tartisma forumlarindaki yorumlarda katilimcilarin kendi iilke,
sehir, dil, millet bilgileri mevcutsa katiimcilarin ait olduklar1 Ingilizce dil
gruplar1 diizenli ifade kaliplarina dayali bir algoritma olusturularak otomatik

olarak tespit edilebilir.

e MOOC kullanicilarinin yorumlarindan Ingilizce dil gruplarinin tespiti icin Derin
6grenme yontemi ile tiim kurslara uygulanabilecek bir Ingilizce dil grubu tespit

algoritmasi olusturulabilir.

e ingilizce dil gruplarinin kurs kullanimlari arasinda Ingilizce dil yeteneklerindeki
degisime baglh olarak belirgin farkliliklar olmalidir.

e Derin Ogrenme modellerinde, veri boyutu arttikca kurs performans tahmininde

diger algoritmalara gore daha yiiksek tahmin basarisina ulasilabilecektir.

e Ingilizce'yi ikincil dil olarak konusan katilimeilarin MOOC forumlarinda daha az

aktif olmalar beklenir.

29



Ingilizce'yi ikincil dil olarak konusan katilimcilar, diger katilimcilara gére sosyal

etkilesim saglanan alanlarda daha az popiiler olmaktadir.

Ingilizce’yi ikincil dil olarak konusan katiimecilarin kurstaki aktiviteleri

tamamlama ve devamlilik oranlar1 daha diisiik olmaktadir.

Kurs aktiviteleri ile performans arasindaki iliskilerin sonuglar1 yorumlanarak,
Ingilizce dil gruplar kullanicilarina ve platform saglayicilarina kursu basari ile

tamamlayabilmeleri icin kullanim stratejileri 6nerilerilebilinir.

Ingilizce dil gruplarinin kurs basarilarini belirleyen faktérler, hem kurs icinde

hem de Ingilizce dil gruplan arasinda degiskenlik gosterebilir.
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Veri

Tez kapsaminda Edx, Coursera ve FutureLearn gibi popiiler MOOC platformlarinin
verileri incelenmis olup, arastirma konumuz icin icerdigi sosyallesme ozellikleri,
Ingilizce dili odakli analiz yapma ve isbirligi imkanlarinin yiiksek olmas1 sebebi ile
en fazla katki saglayabilecegini diisiindiiglimiiz FutureLearn verileri ile ¢alismalara

devam edilmistir.

FutureLearn verisinin sagladig1 avantajlardan bazilar1 asagidaki gibi listelenebilir:

o Sertifika, not bilgisi 6zellikleri ile performans analizi yapmamiza elverisli olmasi

e Yeterli miktarda veri icermesi ve verinin isbirligi kapsaminda kullanima agik

olmasi

e Genis Ozellik kiimesi icermesi (site i¢i gorevler, forum aktiviteleri, kullanicilarin
demografik 6zellikleri, kullanim 6zellikleri ve zamanlar) ile farkl iniversite ve

kurslar arasinda karsilastirmali analizler yapma imkani sunmasi

FutureLearn platformundaki MOOC’lar genellikle Birlesik Kralliktan olan
katilmcilarin  katilimi ile gerceklesirken, "Understanding Language: Learning
and Teaching" kurs serisi MOOClar1 birincil dili Ingilizce olmayan {ilkelerdeki
Ingilizce 6grenenlerin ve 6gretmenlerin yogun katilimu ile gerceklesmistir. Bu nedenle
analizlere bu kurs verileri ile baglanmistir. Ayn1 zamanda kurs serisinin Ingilizce dili
ogrenme ile ilgili olmasi, buna bagli olarak da forum mesajlarinin diller hakkinda
olmas: kurslara bircok uluslararas: Ingilizce 6gretmeni ve 6grencisinin kayit olmas,
Ingilizce’yi ikincil dil olarak konusan konusmacilarin tespiti icin zengin bir veri
kaynagi olusturmustur. "Understanding Language: Learning and Teaching" kurs
serisi MOOC’lar1, Southampton Universitesi ile British Council arasindaki isbirlikle
2014-2018 yillar1 arasinda yaymnlanmistir. ~ Kurslara katilimlar analiz edilirken
genellikle kurslarin yayinda kaldiklar: son tarihlere kadar yapilan aktiviteler dikkate

alinmistir.
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Kurs serisinden veri kaynag: olarak ilk asamada, serinin dérdiincti versiyonu olan
"Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu verileri kullanilmistir.
"Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu '2016-04-04 ile
’2016-05-02’ tarih araliginda dort haftalik MOOC olarak planlanmais olup, ’2016-05-14
tarihine kadar yayinda kalmistir ~ Kurs serisinin dordiincii siiriimii ile yapilan
analizlerde kursun yayinda kaldig1 son giin olan 2016-05-14’e kadar olan aktivite
kayitlar1 kullanilmistir. "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu
icin 25.000’den fazla katilime1 kayit yaptirmistir. Kayit olan 6grencilerden 22.000’den
fazlasi icin tilke bilgisi bulunmamaktadir. Benzer durum cinsiyet, egitim durumu,

calisma durumu gibi bilgiler icin de gecerlidir.

Veri kaynagi olarak "Understanding Language: Learning and Teaching" kurs serisinin
ilk yedi versiyonundan faydalanilmaya baslanmasi ile birlikte elde edilen biiyiik

boyutlu veri ile Derin Ogrenme yéntemi denenmeye uygun hale gelmistir.

Veri lizerinde, analizlerden Once veri onisleme gerceklestirilmistir. Veri 6nisleme ile
gereksiz veri 6zelliklerinden kurtulmak, 6zellik se¢imi ve 6zellik ¢ikarimi gibi gerekli
goriilen islemler gerceklestirilmistir. Gerceklestirilen veri Onislemelere tezde ilgili

boliimlerin iceriklerinde yer verilmistir.

Kurs verilerinden kullanim analizi ve performans tahmini icin ihtiyac duydugumuz
ozellikleri olusturmak icin veri madenciligi teknikleri (R programlama diliyle)
kullanilmastur. Biiylik Verileri analiz icin de Google Cloud platformundan

faydalanilmastir.

R dili, cogu bilgisayar platformunda serbestce kullanilabilen, cok kaliteli grafikleri
olan gelismis bir istatistiksel hesaplama sistemidir. R dilini yiiksek lisans ve daha
ileri seviyeye kadar kullanilan istatistiksel yontemler sunan gelismis bir sistemdir.
Bircok arastirma Ogrencisi R dilini arastirma araci olarak kullanmaktadir [99]. R
programlama dili, farklik sistemlerde hesaplama motoru (computing engine) olarak
kullanimi diger dillere gore nispeten kolay olan ve acik kaynakli sistemler i¢in lisans
sorunu olmayan bir dildir [48]. R dilinin bir avantaji, 6zellestirilmis paketler yazarak
ozel bir uygulama alanina kolayca uyarlanabilmesidir. R dilinin bir bagka avantaji,

Post-Script cihazi ile kaliteli grafik ¢ikt1 yayini elde etmenin basit olmasidir [59].

Biiyiik Veri, yapilandirilmis ve yapilandirilmamis olan biiyitk hacimli veri
demektir [100]. Biiylik Veri terimi, bliyiik veri kiimelerinin yaninda, yiiksek
miktarda veri ile ¢ok biiylik veriler arasindaki farki tanimlayan baska 6zelliklere de
sahiptir [101]. Biiyiik Veri'de, veriler sadece bir organizasyon icindeki etkilesimlerin
ve faaliyetlerin yan {irlinii degil; hiikiimetler, sirketler ve yiiksek 6gretim kurumlari

icin kritik bir deger katmanidir [ 102]. Biiyiik Veri Analizi, ise alim ve kabul islemleri,
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finansal planlama, dondr izleme ve 6grenci performans izlemesi dahil olmak iizere

yliksek 6gretim, idari ve 6gretim uygulamalar: gibi ¢esitli alanlara uygulanabilir [ 100].

2.1 Kullanilan Veriler ve Ozellikleri

Analizler i¢in, FutureLearn platformundaki Kayit Bilgileri (Enrolments), Aktiviteler
(Step Activity) ve Yorumlar (Comments) olmak iizere ii¢ temel veriden
faydalanilmistir. Veriler, katilimcilarin platformdaki kurs aktivitelerinden otomatik
olarak iiretilmistir. Bu verilere ek olarak FutureLearn platformunun bir yillik kullanici
takip etkilesimlerini iceren Followings verisinden elde edilen kursa ait kayitlardan da

faydalanilmastir.

Kullanilan dort veri ve tanimlar asagidaki gibidir;

e Enrolments: Enrolments verisi, FutureLearn platformundaki kurslara katilan
kullanicilarin demografik ozellikleri ile kursa kayit, tamamlama, ayrilma ve

sertifika alma bilgilerini icermektedir.

e Step Activity: Step Activity verisi, katilimcinin bir kurs egitim adim ile ilgili
adim sayfasini (6grenme birimi) acma zamanini, adimi tamamlama durumunu
ve tamamlama zamani (tamamlamasi durumunda) bilgilerini icermektedir.
Kursta hicbir adima baglamayan kullanicilarin Step Activity verisinde kaydi
yoktur. Kursu tamamlamak icin birden fazla adimi (en az % 50) tamamlamak
gerekmektedir. Bu sebeple, veride bazi kullanicilara ait birden fazla (basladiklar

adim sayis1 kadar) kayitlar yer almaktadir.

e Comments: Comments verisi, tartisma forumlarindaki yorumlarin icerigi,
yorumlarin hangi yoruma cevap oldugu, yorum yapan kisi, yorumun yapildig:
adim, yorum zamani ve yorumun aldig1 begeni sayis1 bilgilerini icermektedir.
Kursa kayitli kullanicilardan hicbir yorum yapmayanlar olabildigi gibi birden
fazla yorum yapan kullanicilar da olabildigi icin veride bazi kullanicilara ait
id’ler (author id) yer almazken bazi kullanicilarin id’leri tekrarli olarak yer

alabilmektedir.

e Followings: Followings verisi, FutureLearn platformundaki kullanicilarin takip
etme iligkileri ile takip islemlerinin kim tarafindan ve ne zaman gerceklestirildigi

bilgilerini icermektedir.

Tablo 2.1’de kullanilan verilere ve bu verilerde yer alan Ozelliklerin isimlerine yer

verilmistir.
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Tablo 2.1 Kullanilan FutureLearn platformu verileri ve 6zellikleri

Enrolments Step Activity Comments Followings
learner id learner id id followed user id
enrolled_at Step author id followed_user role
unenrolled at week number parent_id follower user id
role step_number step follower_user_role
fully participated_at first visited at week number | created at
purchased statement at| last completed at| step_number
gender text
Country timestamp
age range moderated
highest_education_level likes
employment_status
employment_area

2.1.1 Kayitlar (Enrolments) Verisi ve Ozellikleri

Enrolments verisinde yer alan ozellikler ve bu o6zelliklerin acgiklamalar1 asagidaki

gibidir:

e learner id: Her kullanici icin olusturulmus benzersiz bir id degerini ifade

etmektedir.

e role: Kullanicinin sistemdeki roliinii ifade etmektedir. Kullanicinin sahip
olabilecegi roller; 6grenen (learner), yorumlar1 gozden gecirip diizenleyebilen
(moderator), organizasyonel degisiklikleri yapabilen (organization admin),

sistem yOneticisi (admin) olarak siralanabilir.
e gender: Kullanicinin cinsiyetini gostermektedir.

e country: Kurs oncesi anket bilgilerine gore kullanicinin hangi tilkeden oldugu
bilgisini gostermektedir. Veride kurs oncesi anketinde tilke bilgisini veren
kullanicilarin ISO2 formatinda olan iilke kodlar1 yer almaktadir. Ulke bilgisini
girmeyen kullanicilara ait olan "NA" ya da "Unknown" degerleri gérmezden
gelinerek, bunlarin disindaki degerler anlamli tilke bilgisi olarak kabul edilmistir.

e age range: Kullanicinin hangi yas araliginda oldugunu gostermektedir. "<18",
"18-25", "26-35", "36-45", "46-55", "55-65" ve ">65" degerlerinden birisini

alabilir.

e highest education level: Kullanicinin mezun oldugu en yiiksek okul seviyesini

gostermektedir.
e employment status: Kullanicinin is/calisma durumunu gostermektedir.

e employment area: Kullanicinin meslegini gostermektedir.
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e enrolled at: Kullanicinin kursa kayit oldugu zamani géstermektedir.

e unenrolled at: Kullanicinin kursu birakma zamanimi (eger birakti ise)

gostermektedir.

e fully participated at: Kullanicinin kursu tamamladigi zamani (eger tamamlad:
ise) gostermektedir.

e purchased statement at: Kullanicimin sertifika satin alma zamanini (eger

sertifika satin aldi ise) gostermektedir.

"Understanding Language 4 : Learning and Teaching" kursuna katilan kullanicilara
ait Enrolments verisi 25.597 satirdan olusmaktadir ve satir sayis1 kadar kullanici verisi

icermektedir.

2.1.2 Kurs Adimlar1 Aktivitesi (Step Activity) Verisi ve Ozellikleri

Step Activity verisinde yer alan 6zellikler ve tanimlar1 asagidaki gibi listelenebilir:

e learner id: Her kullanici icin benzersiz bir degerdir. Enrolments verisinde
karsilig1 olan learner id’ye sahip olan kullaniciy1 ifade etmektedir. Her bir

kullanicinin basladigi adim sayisi kadar id’si (learner id) tekrar eder.
e step: Hafta ve adim degeri ile birlikte aktivitenin ait oldugu adimu ifade eder.

o first visited at: Aktivite adimi (egitim birimi) sayfasinin ilk goriintiilendigi

zamani gostermektedir.

e last completed_at: Kurs adimminin (egitimin) tamamlandig1 tarihi
gostermektedir.

e week number: Kurs adiminin ait oldugu haftay1 gostermektedir.

e step number: Aktivitenin ait oldugu ilgili haftadaki, alt kurs adim1 numarasidir.

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursuna ait Step Activity verisi
197.978 satirdan olugmaktadir.

2.1.3 Yorumlar (Comments) Verisi ve Ozellikleri

Comments verisinde yer alan 6zellikler ve tanimlar1 asagidaki gibi listelenebilir:
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e id: Yorumun veya cevabin id’si olup, her yorum icin benzersiz bir deger

almaktadir.

e author id: Yorumu yazan kisinin id’sidir. Enrolments verisindeki learner id

ozelligine karsilik gelmektedir.

e Parent id: Yorumun cevap olarak yazildigi yoruma ait id’dir. Yorum, baska
bir yoruma cevap olarak yazilmissa parent id ozelligi cevap olarak yazildigi
yorumun id degeridir. Parent id degeri bos ise yorumun ana yorum oldugunu

gosterir.
e week number: Yorumun kursun kaginci haftasinda yapildigini gostermektedir.

e step number: Ana yorumun veya cevap yorumun ait oldugu haftadaki alt

adimin numarasidir.
e step: Yorumun kursun hangi adimi icin yazildigin1 gostermektedir.
e text: Ana yorum veya cevap yorum metnine karsilik gelmektedir.
e timestamp: Yorumun yazildig1 zamani gostermektedir.

o likes: Yorumun diger kullanicilar tarafindan toplamda kac¢ begeni aldigimi

gostermektedir.

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursuna ait Comments verisi,
50.332 satirdan olusmaktadir.

2.1.4 Takipler (Followings) Verisi ve Ozellikleri

Followings verisi, FutureLearn platformundaki kurslara baslayan kullanicilarin takip
etme ve edilmeleri ile ilgili bilgileri icermektedir. Followings verisinde yer alan

ozelliklerin tanimlar asagidaki gibidir:

o followed user id: Takip edilen kullanici id’sidir. ~ Enrolments verisindeki

learner id ozelligine karsilik gelmektedir.

o followed user role: Takip edilen kullanicinin roliidiir (learner, moderator,

organisation admin, admin).

o follower user id: Takip eden kullanicinin id’sidir. ~ Enrolments verisindeki

learner id ozelligine karsilik gelmektedir.
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o follower user role: Takip eden kullanicinin roliidiir (learner, moderator,

organisation admin, admin).

e created at: Takip etme/edilme zamanini gostermektedir.

Kullanilan 2016 yil1 Followings verisi 1.298.285 satirdan olugsmaktadir. Followings
verisinden "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursuna kayith
kullanicilarin kursun yayinlandig: siire icerisindeki takip etme/edilme davranislar
analiz edilmistir.
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Kullanicilarin Ingilizce Dil Gruplarinin Tespiti

Bu béliimde, kullanicilarin ingilizce dil grubu tespitinde kullamilan ydntemlere ve
elde edilen sonuclara yer verilmistir. Kullanicilarin Ingilizce dil gruplarmm dogru
tespit edilmesi, tezin sonraki adimlarinda gerceklestirilen analizlerin, “ikincil dil
olarak Ingilizce” konusan katilimeilar icin faydali olabilecek cikarimlarin giivenilirligi,
MOOC kullanicilar1 ve saglayicilar icin faydali olabilecek tasarim stratejilerinin dogru
belirlenmesine yardimci olmak icin cok 6nemlidir. Bu sebeple ilk olarak MOOC’larda,
“ikincil dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilari otomatik ve dogru bir sekilde tespit

etmeye odaklanilmistir.

MOOClarla ilgili mevcut arastirma calismalar ([103], [60]) genellikle, kullanicinin ilk
diline veya kursun diline bakmaksizin kursa kayith olan tiim katilimcilara yoneliktir.
Ancak, arastirmalar ( [20], [24]) MOOC’larda ikinci dil olarak Ingilizce konusan
katilimcilarin, dil becerilerinden yoksun olduklari icin kurslar takip ederken ve

baskalariyla etkilesime gecerken bazi zorluklarla karsilasabileceklerini gostermektedir.

Kullanicilarin Ingilizce dil gruplarinin tespitinde, veri kaynagi olarak oncelikle
'2016-04-04" ve ’2016-05-14’ tarihleri arasinda yayinda kalan "Understanding
Language 4: Learning and Teaching" MOOC’u kullanilmistir. Kurs, Diinya {izerinden
bircok uluslararas: Ingilizce 6gretmeni ve 6grencisinin katilimi ile gerceklestigi icin
analizlerde oncelikli olarak tercih edilmistir. Kursa 25.598 kullanici kayit olurken,

3.305 tanesinin kurs 6ncesi anketinde lokasyon (iilke) bilgileri mevcuttur.

FutureLearn MOOC’larindaki katiimcilarin Ingilizce dil gruplarinin tespitinde
kurs oOncesi anketlerinde yer alan iilke bilgileri kullanilabilir. Bununla
birlikte, MOOC’lardaki katilimcilar genellikle kurs o©ncesi anket sorularini
cevaplamamaktadirlar. Bu problemin {istesinden gelmek icin cesitli yaklasimlar
onerilmistir. Ornegin Uchidiuno ve digerleri [31], katiimcilarin birincil dillerini,
Internet tarayicilarinda sahip olduklar1 kullanim dili tercihleriyle tespit etmislerdirler.
Bununla birlikte, katiimcilarin pratik yapmak gibi bir amac icin Internet tarayici dili

tercihi olarak Ingilizce’yi secmis olma ihtimalleri de vardur.
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Tez calismasinin ilk adimi olarak, katilimcilar Ingilizce bilgilerine gére gruplandirmak
icin en fazla kullaniciya uygulanabilir ve en fazla dogruluga sahip yontemler
bulunmaya calisilmistir. Ardindan katilimcilarin davranis ve kurs sonu performanslari

analiz edilmistir.

Birkac adimda gerceklestirilen katilimcilarin ingilizce dil gruplarini tespitinden sonra,
gruplardaki katiimcilarin genel kurs katilimlar1 arasindaki farkliliklar incelenmis ve
ardindan iyilestirmeler gerceklestirilerek Ingilizce dil gruplarinda gerekli goriilen

glincellemeler yapilmistir.

3.1 Kurs Oncesi Anketlerdeki Ulke Bilgilerinden Kullanicilarin in-
gilizce Dil Gruplarinin Tespiti

Katilimcilarin Ingilizce dil gruplarini tespit etmek icin ilk olarak, yalnizca FutureLearn
platformundaki kurs 6ncesi anketlerinden elde edilen katilimcilarin konum (iilke)
bilgileri kullanilmistir. Bu bilgiler katilimecilarin Kayit (Enrolments) verisinde yer alan

‘country’ 6zelliginde tutulmaktadir.

Kurs oncesi anketlerden Ingilizce dil gruplarmin belirlenmesinin ilk asamasinda,
katiimcilar kurs 6ncesi anketlerde verdikleri iilkelerin resmi dillerinin Ingilizce
olup olmamasma gore gruplandirilmislardir. Ulkeleri, resmi dil bilgilerine goére
gruplandirmak icin bir Wikipedia makalesinden' faydalanilmustir ~ Ilk asama
sonucunda katilimcilar, i) Resmi dil olarak Ingilizce konusanlar ii) Ikincil dil olarak
Ingilizce konusanlar iii) Veride iilke bilgisi yer almayanlar olarak Ingilizce dil

gruplarina ayrilmiglardir.

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’u katilimcilarinin ilk
asamadaki gruplandirmalarindan sonra olusturulan Ingilizce dil gruplari ve katilimci
ylizdelerine Sekil 3.1’de yer verilmistir. Sekil 3.1-a’da yer alan pasta grafigi, kursa
katilan tiim katihmcilar dikkate alindiginda Ingilizce dil gruplarindaki katilimecilarin
dagilimlarim1 gostermektedir. Bu dagilimlara gore, katilimcilarin sadece % 12,9u
kurs oncesi anketinde {iilke bilgisini vermistir. Sekil 3.1-b’de yer alan pasta grafigi
ise, ilk asamada sadece kurs oncesi ankette iilke bilgisini veren katilimcilar dikkate
alindiginda Ingilizce dil gruplarindaki katihimcilarin dagilimim vermektedir. Bu pasta
grafigine gore, kurs 6ncesi anketinde iilke bilgisini veren katilimcilarin, yaklasik olarak

{icte ikisinin Ingilizce’nin ikincil dil olan iilkelerdendir.

! https://en.wikipedia.org/wiki/List_of territorial entities where English is an_official language
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a) Tum Katilimcilar b) Ulke Bilgisini Girenler

L% 32,10

@ Resmi Dil
& |kincil Dil

% 87,1 -
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"% 41
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2 Resmi Dil
B lkincil Dil

Sekil 3.1 "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunda kurs oncesi
anketteki iilke bilgilerine gore Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin yiizdeleri
(birinci asama)

Sekil 3.2’de, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda kayith
katilimcilarin kurs performanslarinin aldiklari degerlerin yiizdelerine gore dagilimlar:
gosterilmistir. Sekil 3.2-a’da yer alan yer alan pasta grafigi, tiim katilimcilar dikkate
alindiginda kurs performansi 6zelliginin aldig1 degerlerin dagilimini gostermektedir.
Buna gore katilimcilarin sadece % 8’i ’tamamlayict’ degerini alirken (% 70,06’)’s1
‘birakanlar’ degerini almistir. Sekil 3.2-b’de yer alan pasta grafigi ise, sadece kurs
oncesi ankette iilke bilgisini veren katilimcilar dikkate alindiginda, ilk asamada
kurs performansi oOzelliginin degerlerine gore dagilimi gostermektedir. Bu pasta
grafiginden kurs oncesi anketinde iilke bilgisini veren katilimcilarin kurs tamamlama
ylizdelerinin (tamamlayicr’ degerini alma) daha yiiksek (% 21,9) ve kurstan ayrilan
(birakanlar’ degerini alan) katiimeci yiizdesinin daha diisiik oldugu (% 52,98)

anlasilmaktadir.
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a) Tum Katilmcilar b) Ulke Bilgisini Girenler

£ Tamamlayicilar
Geriden Gelenler,
E Birakanlar

£ Tamamilayicilar
Geriden Gelenler|

B Birakanlar

Sekil 3.2 "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu katilimcilarinin
kurs performansi 6zelliginin aldig1 degerlerin dagilimlarina gore yiizdeleri (birinci
asama)

Sekil 3.3’de, kurs énceki anket bilgilerine gére Ingilizce dil gruplarina ayirmanin
birinci asamasinin yeterliligini 6lcmek adina, Ingilizce resmi dil ve Ingilizce ikincil
dil olan katilimcilarin kurs performans 6zelliklerinin aldiklar1 degerlerin dagilimlarina
yer verilmistir. Sekil 3.3’%e gore, ilk asamada olusturulan Ingilizce dil gruplarinin
performanslarinin aldiklari degerlerin dagiliminda gruplar arasinda belirgin bir fark
goriilmemistir. Bu sebeple Ingilizce dili gruplandirma yonteminin ikinci asamasinin

denenmesine karar verilmistir.

ingilizce Resmi Dil ingilizce ikincil Dil

@ Birakanlar @ Birakanlar

Sekil 3.3 "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunda "resmi dil
olarak Ingilizce” ve “ikincil dil olarak Ingilizce” konusan katilimecilarin kurs
performansi 6zelliginin aldig1 degerlerin dagilimlarina gore yiizdeleri (birinci asama)

Kurs 6ncesi anketlerdeki iilke bilgilerine gére Ingilizce dil gruplarina ayirmanin ikinci
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asamasinda, Ingilizce'nin resmi dil oldugu iilkeler aym1 Wikipedia makalesinden !

faydalanilarak iki alt gruba ayrilmisti. ikinci asamadaki gruplandirma islemini
gerceklestirmek icin Tablo 3.1 olusturulmustur. Tablo 3.1’de birincil ve resmi
dili Ingilizce olan f{ilkeler ile birincil dili Ingilizce olmayip resmi dili Ingilizce
olan iilkelerin ISO-2 formatinda kodlarina yer verilmistir  Tablo 3.1’de yer
verilen ISO-2 formatinda kodlarin karsilik geldigi iilkelerin isimlerine (kurs Oncesi
anketlerinde yer alan Ingilizce isimlerine), tezin ekinde yer verilmistir. Kurs éncesi
anketlerdeki iilke bilgilerine gore Ingilizce dil gruplarina ayirmanin ikinci asamasinda,
gruplandirma icin kurs 6ncesi anketdeki iilke bilgilerinin Enrolments verisinde yer alan
ISO-2 formatindaki kodlar ile Tablo 3.1’deki {ilkelerin ISO-2 formatindaki kodlari
kargilastirilmaktadir. Ulke, bu iki Ingilizce dil grubundan birine ait ise bu kullanici
gruplarindan birine, degil ise iiciincii ingilizce dil grubu olan “ikincil dil olarak

Ingilizce” konusanlar dil grubuna eklenmektedir.

Tablo 3.1 Ingilizce’nin birincil dil veya Ingilizce’nin resmi dil oldugu iilkelerin ISO-2
formatinda kodlar1

Birincil dili ve resmi dili ingilizce olanlar
US | GB | AU | SL CA [ GH | NZ | NG | IE JE
TT | TC |GG |BB |JM |AG |BS [BZ | CK | DM
GD |GY [LR [KN |[LC |[VC | Al |BM | VG | KY
FK |IM | NF [ PN | VI IO GG [ MS | SH

Yalnizca resmi dili ingilizce olanlar
MY [KE |[PK |[PH |[CM |BW | LK | BD |TZ | SG
IN [NA|ZA |RW [FJ [BN [MV[SD [IL [|ET
W |SS |[UG [ZM | PG [MT |LS |GM | CW | HK
PR |MU |BI |[FM |[KI | MH|NR | NP | NU | PW
WS|SC |[SB [SZ |TO [TV [ VU |BH | CY |ER
JO [KW [ MV |[MM | QA | AE |AS | GI | GU | MP
SX [CX [CC |[TK

Sekil 3.4de kurs 6ncesi anketlerdeki iilke bilgilerine gore Ingilizce dil gruplarina
ayirmanin birinci ve ikinci asamalarinda Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin

dagilimlarina yer verilmistir.

42



Ulke Bilgisini Girenler-Birinci Asama Ulke Bilgisini Girenler-ikinci Asama

,% 32.10

© Resmi Dil = Ana ve Resmi Dil
Ikincil Dil E Sadece Resmi Dil
2 Ikincil Dil

Sekil 3.4 "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunda kurs oncesi
anketteki iilke bilgilerine gére Ingilizce dil gruplar yiizdeleri (birinci ve ikinci asama)

Sekil 3.4’e gore Ingilizce dil gruplarina ayirmanin ikinci asamasinda, "Understanding
Language 4: Learning and Teaching" MOOC’undaki katilimcilarin % 18,2’si
Ingilizce’nin birincil ve resmi dil oldugu bir iilkeden, % 13,89’u Ingilizce’nin yalmzca
birincil dil oldugu bir iilkeden ve % 67,901 da “ikincil dil olarak Ingilizce” konusulan
bir tilkedendir.

Sekil 3.5, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda, kurs
oncesi anketindeki iilke bilgilerine gore Ingilizce dil gruplarina ayirmanin ikinci
asamasi sonucunda elde edilen Ingilizce dil gruplarinda kurs performasi 6zelliklerinin
dagilimlarini gostermektedir. Sekil 3.5’e gore, birinci asama sonuclarindan farklh
olarak, Ingilizce dil gruplarindaki kurs performansi 6zelliklerinin degerleri arasindaki
fark daha belirgin hale gelmistir (0zellikle ’tamamlayici’ degerini alan kullanic
ylizdelerinde).
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ingilizce Ana ve Resmi Dil ingilizce Sadece Resmi Dil ingilizee ikineil Dil

o, 28,02
/ L% 17,78

Y 32,24

- ¥ 15,68

Yo 32.07 % 53,30
O Tamamlayicilar O Tamamlayicilar O Tamamlayicilar
8 Gerden Gelenlar B Geriden Gelenler Geriden Gelenlar
Birakanlar Birakanlar Birakanlar

Sekil 3.5 "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunda kurs oncesi
anketlerdeki iilke bilgileri ile Ingilizce dil gruplarinin kurs performanslarina gére
ylizdeleri (ikinci asama)

3.2 Kullaniaa Yorumlarinin ’Manuel’ Olarak On incelemesi

FutureLearn platformu, diger MOOC platformlar1 gibi haftalar ve bu haftalarin alt
adimlarindan olusmaktadir. Ornegin, birinci haftanin ilk adimlari olarak 1.1, 1.2,
1.3 gibi. "Understanding Language: Learning and Teaching" MOOC serisinde, birinci
haftanin besinci adimina (adim 1.5) ait tartisma forumunda, katilimcilarin nerede
yasadiklari, ilk dillerinin ne oldugu ve Ingilizce’de ne derece akic1 olduklar: hakkinda
bilgi vermeleri istenmistir. Tablo 3.2 ve Tablo 3.3’de, Ingilizce dil gruplarina ayirmada
kullanic1 yorumlarinin elle (manuel) olarak 6n incelenmesi asamasinda Enrolments ve

Comments verilerinden kullanilan 6zelliklere ve aciklamalarina yer verilmistir.

Tablo 3.2 Yorumlar (Comments) verisinden kullanilan 6zellikler ve anlamlar:

Ozellik Ad1 Anlam

author id kullanicinin kimligi

id yorumun kimligi

text yorumun kendisi

step yorumun gerceklestirildigi adim

Tablo 3.3 Kayitlar (Enrolments) verisinden kullanilan 6zellikler ve anlamlari

Ozellik Ad1 Anlam
learner id kullanicinin kimligi
country kullanicinin iki haneli iilke kodu

Tez kapsaminda gerceklestirilen 6n calismalardan birinin sonuclar1 [23], bazi

katiimcilarin ilk dillerinin yasadiklar1 {ilkenin resmi dillerinden farkli olabildigini
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ortaya koymustur. Calismada [23], elle (manuel) yapilan inceleme sonuclarina
gore hem "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunun birinci
haftasinin besinci adimina ait tartisma forumunda ilk dilleri hakkinda bilgi veren
hem de kurs oncesi anketinde iilke bilgilerini veren 694 katilimcidan 68’inin yanlis
Ingilizce dil grubunda gruplandirildig: tespit edilmistir (694 katihmcinin yaklasik
% 10'uw).

yapmus olsalar da, kurs 6ncesi anketinde iilkeleri hakkinda higbir bilgi vermemislerdir.

Bazi katilimcilar da, kursun birinci haftasinin besinci adiminda yorum

Sekil 3.6, Sekil 3.7 ve Sekil 3.8 Ingilizce dil gruplarinin birinci haftasinin besinci kurs
adiminin tartisma forumu yorumlarinin gézlemlenmesinden edinilen bilgilere gore
giincellenirken gruplar arasinda yer degistiren katilimci sayilarini gostermektedir.

Sekil 3.6 ve Sekil 3.7’den, "Understanding Language 4: Learning and Teaching"
kursunda birincil ve “ikincil dil olarak Ingilizce” konusan katiimcilardan Ingilizce dil

grubu degisen sayisinin kayda deger oldugu anlasilmaktadir.

Ingilizce Yalmzca

Resmi Dil

=

]ngilizce Ana ve

Resmi Dil

=
(]

ingi]izce [kineil

Dil

Sekil 3.6 ingilizce birincil ve resmi dili olan kullamicilarin grubunda kursun birinci

haftasinin besinci adimindaki yorumlara gore grup giincelleme ozeti

Ingilizce Ana ve

Resmi Dil

ingilizce [kincil
Dil

<i:>

1ng1’]izce‘fa]mzca

Resmi Dil

Sekil 3.7 ingilizce ikincil dili olan kullanicilarin grubunda kursun birinci haftasinin
besinci adimindaki yorumlara gore grup gilincelleme 6zeti

Sekil 3.8, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunda birinci
haftanin besinci adimindaki kurs forumunun yorum incelemelerine gore, en az
grup degisikliginin Ingilizce’nin resmi olup birincil dili olmadig1 iilkelerden gelen

katilimcilarin grubunda oldugunu gostermektedir.

Ingilizce Ana ve

Resmi Dil

]

ingilizceYalmzca
Resmi Dil

=

&=

1ngi]1’zce [kincil

Dil

Sekil 3.8 Ingilizce resmi dili olup birincil dili olmayan kullanicilarin grubunda
kursun birinci haftasinin besinci adimindaki yorumlara gore grup giincelleme 6zeti

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunda, birinci haftanin
besinci adimindaki yorumlara goére, yanhs gruplandirilan katihmecilarin Ingilizce dil

gruplarinin giincellenmesinden sonra, “birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” konusan
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katilimcilar grubunda 603, “sadece resmi dil olarak Ingilizce” konusan katihimcilar
grubunda 350, son olarak da “ikincil dil olarak ingilizce” konusan katilimcilar

grubunda da 2.349 katilimci yer almistir.

Kursun birinci haftasinin besinci adimindaki forum yorumlarinin elle yapilan inceleme

sonuclarina gore Ingilizce dil gruplan giincellenen katilimecilarin 6rnekleri;

e Birlesik Krallik’ta yasayan ve veride tilke isminin ISO-2 formatindaki kodu olan
"GB" olan bir katiimci, ilk dilinin Ingilizce’den farkli oldugunu belirtmistir.
Katilimel, ayrica cesitli Avrupa dillerine calistigini ve ‘Ingiliz Dili ve Edebiyatr’

boliimiine devam ettigini de sOylemistir.

e Giiney Avustralya’dan katilan bir katilmeci, ilk dilinin Ingilizce olmadigim
belirtmistir. Katilimei, her giin ingilizce kullandigini ve ikinci dil olarak Ingilizce
konusanlarla iletisim kurmasinin kolay oldugunu, ancak birincil dil olarak
Ingilizce konusanlarla iletisim kurmanin onun icin daha karmasik olabilecegini
sOylemistir.

e Birlesik Krallik’ta bulunan bir bagka katilimci, iki dilli (Ukraynaca ve Rusca)

olarak yetistirildigini ve Ingilizce 6gretmeni oldugunu séylemistir.

Katilimer yorumlarinin  goézlemlenmesi, Ingilizce dil gruplandirma yonteminin
iyilestirilebilecegini gostermesi bakimindan 6nemli olmakla birlikte, zaman alic1 ve
birden fazla MOOC’da ¢ok sayida katilimciya uygulamak icin giivenilir olmayan bir
yontemdir [23]. Bu sebeple bir sonraki adimda, MOOC’daki katiimcilarin Ingilizce dil
gruplarini daha dogru bir sekilde tespit etmek icin diizenli ifadelere dayali1 bir yontem

kullanilmasina karar verilmistir.

3.3 Olusturulan Diizenli ifadelere Dayali Yontemle Ingilizce Dil
Gruplarinin Giincellenmesi

Diizenli ifadeler, giiclii, esnek ve verimli metin isleme yolu sunmakta ve genel
desen notasyonu gibi ifadelerle metinleri tanimlamamizi ve ayristirmamizi (dil bilgisi
bakimindan) saglamaktadirlar [104]. Diizenli ifadeler, bir katarin kisa yoldan
belirlenmesini saglayarak, metin icerisinde belli bir bilginin aranmasina imkan
vermektedirler. Diizenli ifadeler, hemen hemen biitiin platformlarda ayni s6z dizimi
kurallarina sahiptirler. Bir karakterin/kelimenin, bir climlenin veya yazinin herhangi

bir boliimiinde var olup olmadigini kisa yollardan belirlenmesini saglamaktadirlar.

Literatiirde, MOOC’lar1n igerigini diizenli ifadeler kullanarak analiz eden ¢alismalar

vardir. Ornegin, Acosta ve Otero [105], MOOC’larda acik bir soruya katilimcilarin
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verdikleri cevaplar1 otomatik olarak degerlendirmek icin diizenli ifadelerden
yararlanmiglardir. Shukla ve Kakkar [106] video iceriginin degerlendirilmesinde
yardimc1 olabilecek anahtar kelimeleri cikarmak amaci ile bir MOOCun video
transkriptindeki isim parcalarini tespit etmede diizenli ifadeleri kullanmiglardir. An
ve digerleri [107], MOOC’larda dis ve i¢ kaynaklar1 birbirine baglamak icin hashtag
iceren diizenli ifade kullanmislardir. Bu calismalar, MOOC’larda diizenli ifadelerin
yorum metinleri ve transkript metinlerinden hashtag’leri, anahtar kelimeleri veya

belirli kelimeleri tespit etmek icin nasil kullanildigini1 gostermektedir.

Tezde katiimcilarin kurs forumlarindaki birincil dil, iilke/sehir veya milletleri ile
baglantili kelime kiimeleri ile Ingilizce dil gruplarini tespit etmek icin diizenli ifadeler
kullanilmistr.

Ingilizce dil gruplarinin tespiti icin diizenli ifade kaliplarini olusturmanin ilk adimi
olarak, katilimcilarin ilk dilleri hakkinda konusmak i¢in hangi kelimeleri ve ctimleleri
kullandiklar tespit edilmistir. Diizenli ifadeler, bu bilgilerin sik gectigi climle yapilari
tespit edilerek bu ciimleleri esleyebilecek sekilde olusturulmuslardir. Olusturulan
diizenli ifade kaliplan ile eslesen climleler iizerinde dil, iilke, sehir ya da millet
bilgilerine karsilik gelen yerlerdeki bilgilerin bu tiir bilgilerden biri olup olmadig iilke,
sehir, dil ve milliyet bilgilerini iceren listeler iizerinden kontrol edilmekte ve istenen
bilgileri icermeyen eslesmeler elenmektedir. Kullanicilarin tiim yorumlar:1 dikkate
alinarak diizenli ifadelerle yorumlari eslesen kullanici sayisi arttirilmistir. Bu adimda,
benzerlik metriklerinden de yararlanilmistir. Sekil 3.9, anket bilgilerini ve tartisma
forumlarindaki yorumlari kullanarak bir katiimcinin hangi Ingilizce dil grubuna ait

oldugunu tespit etme siirecimizi 6zetleyen sistem modelini gostermektedir.
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Kurs Oncesi
Anketteki Lokasyon |
(Ulke) Bilgisi

Katilimeinin Kurs Oncesi Anketind eki Ulke Bilgisi ile
ingilizce Dil Gruplanna Ayirma

Kurs Oncesi
Anketlerle

Katilimer kurs 8ncesi anketinde llke Gruplandirma

bilgisini verdi mi?

Kurs Forumundaki f
Yorumiar y

Olusturulan Diizenli ifadelerle ingilizce Dil Gruplarina
Ayirma

Diizenli ifadelerle
Gruplandirmayi

Katiimamin yorumu ingilizee dil P
Glncelleme

grubunu tespit etrmek icin
kullanilabilir mi?

Dizenli ifade
Sonuclar lle

Gilincellenen ingilizee
Dil Gruplan

Sekil 3.9 Diizenli ifadeleri kullanarak kullanicilarin Ingilizce dil gruplarina
ayrilmalari icin 6nerdigimiz model

Diizenli ifadelerin uygulanmasi sonrasi Ingilizce dil gruplari ve icinde yer alan

katilimcilarin 6zellikleri;

1. Resmi ve birincil dil olarak Ingilizce: Kurs oncesi anketinde veya kurs
forumunda Ingilizce’nin resmi ve birincil dili oldugunu belirten katilimcilardur.
Ornegin Birlesik Krallik’tan oldugunu belirten katihimeilar. Ayni zamanda; kurs
forumlarindaki yorumlarda verdikleri sehir, millet veya dil bilgilerinden bu
bilginin cikarilabildigi katilimcilar.

2. Sadece resmi dil olarak Ingilizce: Kurs oncesi ankette veya forum
tartismalarida Ingilizce'nin resmi dillerinden biri olup, birincil dil olmadig1 bir
iilkeden oldugunu belirten katiimeilar. Ornegin Hindistan gibi. Buna ek olarak

sehir, millet veya dil bilgilerinden bu bilginin ¢ikarilabildigi katilimecilar.

3. Ikincil dil olarak Ingilizce: Kurs oncesi ankette veya tartisma forumunda
Ingilizce'nin ikincil dil oldugu bir iilkeden oldugunu belirten katilimcilar.
Ornegin Tiirkiye gibi. Aym zamanda Ingilizce’nin resmi bir dili olmadigin
belirten veya verdikleri sehir, millet veya dil bilgilerinden bu bilginin

cikarilabildigi katilimcilar.

Sekil 3.10, katiimcilarin yorumlarindan Ingilizce dil gruplarimi diizenli ifade
ve benzerlik metrigini kullanarak tespit etme algoritmamizin akis semasini

gostermektedir.
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Sekil 3.10'da gosterildigi gibi, diizenli ifadelerle Ingilizce dil grubu tespiti
algoritmamizda, tiim o6zel kosullar géz oniinde bulundurulmustur.  Ornegin,
algoritmamiz Ingilizce’den baska bir dil tespit ettiginde, o dili konusanin hangi
Ingilizce dil grubuna ait oldugunu dilin konusuldugu iilkeler {izerinden tespit etmeye

calismaktadir.

Olusturulan Dizenli
ifadelerle ingilizce Dil

Katilimei
ngilizce Di
_ bunu Anlamak Igi
svet lpucu Hayir
Var mi?
Olusgturulan Dizenli
Ifadelerle ingil

Ipucu
Dil veya Millet Bilgisi
igeriyor mu?

Hayir J-

Dil Veya Millet Isminie

Evet
Evet—=._Benzerligji Var mi?
En az % 75

Millet Bilgisi i

Millet Bilgisi Ulke Veya Sehir Bilgisi
Kullanilarak ingilizee Dil| Kullanilarak Ingilizee Dil
Hayr  Grubu Tespit Edild Grubu Tespit Edildi

Ulke Viera Sehir Bilgisi
Kullanlarak Ingilizce Dil
Grubu Tespit Edildi

Dil Bilgisi Kullamlarak
ingilizce Dil Grubu Tespit
Edildi

Daha Fazlasi Ayni
lizce Dil Grubu

Dil Bilgisi Kullanilarak Olugturulan Dizenli
ingilizce: Dil Grubu Tespit Ifadelerle ingilizce Dil
Edildi

Sekil 3.10 Diizenli ifadeler ile ingilizce dil grubu tespiti modelinin akis semasi

Lokasyon ({ilke/sehir), dil veya millet bilgileri iceren ciimle tiirlerini tespit etmek icin
22 farkli diizenli ifade kalib1 olusturulmustur. Olusturulan diizenli ifade kaliplarina
tezin ekinde yer verilmistir. Diizenli ifade kaliplarini sekillendirmek icin tartisma

forumlarindan secilen bazi ciimle 6rnekleri:

I was born in Turkey.

e [ am a native speaker of Spanish.

My mother’s tongue is Albanian.

I live in the UK but I am actually French.
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e [ am a typical Japanese.

I only speak English.

My first tongue is English.

I grew up in Australia.

Olusturulan diizenli ifade kaliplarindan her biri, birden fazla 6rnek ctimle tiiri ile

eslesebilmektedir. Ornegin, asagidaki diizenli ifade;

"I was |were brought up|born|grow up|grew”

7| grown | grown up country |city”

“I was born in Turkey” ve “I grew up in Paris” ctimleleri ile eslesmektedir.

Algoritma, tartisma forumlarindaki ciimleleri islerken diizenli ifade kaliplari ile
eslestirmekte ve {iilke, sehir, millet veya dil ile ilgili bilgileri tespit etmektedir.
Ardindan, bu bilgileri katilimeilarin kurs 6ncesi anketindeki tilke bilgilerinden elde
edilen Ingilizce dil grubu bilgisi ile karsilastirmaktadir. Yorumlardan elde edilen
Ingilizce dili grup bilgileri, kurs oncesi anketindeki iilke bilgilerinden elde edilen
ile aym degilse, katihimcilarin Ingilizce dil grup bilgileri tartisma forumlarindaki
yorumlardan elde edilen Ingilizce dil grubu bilgilerine gore giincellenmektedir.

Ingilizce dil gruplarina ayirmanin hassasiyetini arttirmak icin, algoritma en az % 75

kelime benzerligi kabulii dl¢iitiiyle olusturulmustur.
Yorumlardan Dil Bilgisinin Tespiti: Ingilizce dil grubu bilgisinin yorumlardan
tespitinde hedef bazi ciimle taslaklar1 asagidaki gibidir:

e my first tongue is language (dil benim birincil dilimdir)

e my mother language is language (benim birincil dilim dil dir)

e my native speaker is language (dil benim yerli konusma dilimdir)

I speak language (Ben dil konusurum)

which is my mother tongue language (ayrica benim birincil dilim)
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Kullanicimin dil bilgisini tespit ederken Diinya’da konusulan dillerin listesi ? referans
alinmisti.  Ayrica, kullanicinin bir veya iki harfi yanlis yazmas: ihtimali dikkate
alinarak R programlama dilindeki "Record Linkage" kiitiiphanesinde yer alan Leven-
sthain Sim benzerlik fonksiyonu yardimu ile benzerlik esik orani olan % 75 ve iizeri

olan benzerlik degerlerine sahip eslesmeler dogru olarak kabul edilmistir.

Yorumlara uygulanan diizenli ifade kaliplarinin eglestikleri olumlu ciimlelerde,
“language” yazilan yere “English” yazan kullanicilar, “birincil ve resmi dil olarak

Ingilizce” grubuna eklenmislerdir.

Kullanicilarin dilini tespit etmek icin yazilan diizenli ifade kaliplarindan birisi (13),
Sekil 3.11’de yer almaktadir. Ornegin, “English language is my first tongue” ciimlesini

iceren bir yorum, Sekil 3.11’de gosterilen kalipla eslesmektedir.

\b(?:ourlma?[yi])\s+(?: (?:first|lst|mother(?:\"'s)?lnative
|lofficial|main|national |[primarylbest)\s*) *?[\s\-1*
(?:t[acul{l,Z2in[ggl (?:[ue]{l,2}s7?)7?|1l[ae]lnguage|speaker)
(?:(?:\s+(?:1[ae]lnguage’\s+)?(?: (?:1it |which|was |what)\s+)?
(?:is|was|are)\s+(?:mainly\s+) 2 (?:thel\s+)2) |, \3+) (\w{4,})

Sekil 3.11 Ingilizce dil bilgisini cikarmak icin yazilan diizenli ifade kaliplarinin bir
ornegi (13)

Kullanicinin yorumda yazdigi dilin Ingilizce disinda bir dil olmasi durumunda
kullanicinin ait oldugu Ingilizce dil grubunu belirlemek icin Tablo 3.4, Tablo 3.5 ve
Tablo 3.6 hazirlanmistir®>. Tablo 3.4, Tablo 3.5 ve Tablo 3.6’dan dilin konusuldugu
iilke veya iilkelerin ait olduklari Ingilizce dil gruplarimn bilgisi (en az % 75 aym
Ingilizce dil grubunda ise) elde edilerek Ingilizce dil gruplar: belirlenmistir. Tablolari

olusturmak icin asagidaki referans listeleri kullanilmistir:

1. Ingilizce’nin resmi dil oldugu iilkelerin listesi®.
2. Ulkelerin ve onlarm resmi ve azinlik dillerinin listesi®.

3. Ulkelerin en biiyiikk sehirlerinin listesi® (Bazi katilmcilar iilke isimlerini
yazmay1p bulunduklarn sehri yazdiklari icin bu listeye ihtiya¢ duyulmustur. Bu
liste ile sehrin ait oldugu iilke bulunmakta, iilke bilgisinden de Ingilizce dil grubu
tespit edilmektedir).

2https://en.wikipedia.org/wiki/List_of official languages by country and_territory
3https://en.wikipedia.org/wiki/List_of territorial entities where English is an official language

“https://en.wikipedia.org/wiki/List_of official languages by country and territory
Shttps://en.wikipedia.org/wiki/List_of largest cities
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4. Bazi katilimcilar yorumlarinda iilkeleri yerine milletlerini ifade etmislerdir.
Milletler, milletlerin ait olduklari iilkeler ve iilkelerde konusulan dillerinin listesi
®. Bu liste, milletlerin ait olduklar iilkeleri tespit etmek icin kullanilmistir. Ulke

bilgisinden de Ingilizce dil grubu tespit edilmektedir.

5. Ulkeler ve ISO-2 formatindaki iilke kodlarinin listesi ’.

Kullanici yorumlarindan elde edilen dil, eger sadece bir tilkede konusuluyorsa; o
dili konusan katilimcilar, dilin konusuldugu iilkenin ait oldugu Ingilizce dil grubuna

eklenmektedirler.

Kullanicinin yorumlarinda belirttigi dil, eger birden fazla iilkede konusuluyorsa ve
dilin konusuldugu {ilkeler de ayni Ingilizce dil grubunda ise, dilin konusuldugu
{ilkelerin hangi Ingilizce dil grubuna ait olduklarma bakilarak, kullanicinin Ingilizce

dil grubu belirlenir.

Kullanici yorumlardan elde edilen dilin konusuldugu iilkelerin hepsi aym1 ingilizce dil
grubunda degil ise dilin konusuldugu iilkelerin ait olduklar1 Ingilizce dil gruplarinin
yiizdelik dilimlerine bakilir. Ornegin, Greek (Yunanca) dilinin konusuldugu doért
iilkeden iicii, “ikincil dil olarak Ingilizce” konusan katilimecilarin grubuna ait iken, bir
tanesi de “resmi dili ve birincil dili Ingilizce” konusan katilimcilarin grubuna ait ise
katilimer % 75 esik degeri ile Greek dilinin konusuldugu iilkelerin cogunun Ingilizce

dil grubu olan “ikincil dil olarak ingilizce” grubuna eklenir.

Tablo 3.4, konusulduklan {ilkelerde % 75 veya daha fazla yiizde ile Ingilizce'nin
birincil ve resmi dil oldugu Ingilizce disindaki dilleri icermektedir. Ornegin, bir
katilimei ilk dilinin Yoruba oldugunu belirtmisse, “birincil ve resmi dil olarak Ingilizce”

konusan katilimci olarak gruplandirilmaktadir.

Tablo 3.4 Konusulduklan iilkelerde % 75 veya daha fazla yiizdeyle Ingilizce'nin
birincil ve resmi dil oldugu Ingilizce disindaki diller

Konusulan dil ingilizce dil grubu yiizdesi
Irish % 100
Yoruba % 100
Igbo % 100
Manx % 100

Tablo 3.5, Ingilizce'nin en az % 75 ile, konusulduklari iilkelerde resmi bir dil oldugu

ancak birincil dil olmadig1 Ingilizce digindaki dillerin listesini gostermektedir.

Shttp:/ /www.vocabulary.cl/Basic/Nationalities.htm
’https://github.com/lukes/ISO-3166-Countries-with-Regional-Codes/blob/master/all/all.csv
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Ingilizce'nin resmi bir dil oldugu ancak baskin olarak konusulan yerel dil olmadig1
baz iilkeler vardir. Ornegin, insanlarin MOOGC’lara biiyiik 6nem verdigi Hindistan’da,
Ingilizce de dahil olmak iizere birkac resmi dil vardir. Hindistan’daki baz1 bélgelerde
insanlar cok iyi derecede Ingilizce bilseler de, baz1 yerel hiikiimetler Ingilizce dilinde
egitimi desteklemedigi icin, Ingilizce daha az akici olarak konusulabilmektedir [108].
Bu nedenle, Hindu gibi diller, Ingilizce’nin resmi bir dil oldugu ancak birincil dil

olmadig1 Ingilizce dil grubunda yer almaktadirlar.

Tablo 3.5 Konusulduklari iilkelerde % 75 veya daha fazla yiizdeyle Ingilizce’nin
resmi dil olup birincil dil olmadig: Ingilizce disindaki diller

Konusulan dil ingilizce dil grubu yiizdesi
Hindu % 100
Urdu % 100
Tamil % 100
Bangla % 100
Sindhi % 100
Afrikaans % 100
Tagalog % 100
Shona % 100
Telugu % 100
Marathi % 100
Zulu % 100
Burmese % 100

Ispanyolca 20’den fazla iilkede resmi bir dildir®. Ingilizce, Ispanyolca’nin konusuldugu
lilkelerin % 87’sinde (Tablo 3.6) ikincil dildir. Bu nedenle, eger bir katilimci
Ispanyolca’nin ilk dili oldugunu belirtmisse, “ikincil dil olarak ingilizce” grubunda yer
almaktadir. Bagka bir 6rnek ise Tamil dilidir. Tamil dilinin konusuldugu her {lkede
(Tablo 3.6) Ingilizce sadece resmi dildir. Bu sebeple, katihmcinin ilk dili Tamil ise

Ingilizce’nin ikincil dil oldugu dil grubunda yer almaktadr.

8https://en.wikipedia.org/wiki/List_of countries where Spanish is an_official language

53



Tablo 3.6 Konusulduklar iilkelerde % 75 veya daha fazla yiizdeyle Ingilizce'nin
ikincil dil oldugu Ingilizce disindaki diller

Konusulan dil ingilizce dil grubu yiizdesi
Portuguese % 100
Spanish % 87
Chinese % 80
Indonesian % 100
Valencian % 100
Italian % 86
Dutch % 100
German % 100
Greek % 75
Korean % 100
Persian % 100
Galician % 100
Kurdish % 100
Bahasa % 100
Tatar % 100
Quechua % 100

Yorumlardan Millet Bilgisinin Tespiti: Kullanicilarin millet bilgilerini tespit
edebilmek icin yorumlar icerisinden millet bilgisinin cikarilabilecegi ciimle yapilari
belirlenmis ve bunlar1 esleyebilecek diizenli ifade kaliplar1 olusturulmustur. Millet

bilgilerinin tespitinde kullanilan bazi ciimle taslaklar1 asagidaki gibidir;

e as a native nation (Bir yerli milletinden olarak)

e I was a native nation (Ben yerli milletindendim)

Sekil 3.12, katilimcilarin milletlerini tespit etmek icin kullanilan diizenli ifade
kaliplarindan birini (n1) gostermektedir. Ornegin, “I am a typical Japanese” ciimlesini

iceren bir yorum Sekil 3.12’de gosterilen kalipla eslesmektedir.

\e(Z:di\s*"\s*m|i\s*am|im|we|am) \s+ (?:a\s+|an\s+|are\s+)?
(?:typicalis+) 2?2 (\w{d, })\b[\.]*(?!\s+\wt+[eo]r)

Sekil 3.12 Millet bilgisini ¢ikarmak i¢in yazilan diizenli ifade kaliplarinin bir 6rnegi
(n1)

Yorumlardan millet bilgisinin tespitinde Levensthain Sim benzerlik fonksiyonu
kullanilarak, % 75 ve {iizeri kelime benzerligine sahip eslesmeler dogru kabul

edilmislerdir.

Yorumlardan Ulke/Sehir Bilgisinin Tespiti: Kullanicilarin iilke bilgilerini tespit

edebilmek i¢in yorumlar icerisinden iilke bilgisinin ¢ikarilabilecegi ciimle yapilari
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belirlenmis ve bu ciimle kaliplarini tespit icin diizenli ifadeler yazilmistir. Ulke

bilgilerinin tespitinde kullanilan bazi ciimle taslaklar1 asagidaki gibidir;

I was born country (Ben iilkede dogdum)

I grew up country (Ben iilkede biiyiidiim)

I come from country (Ben iilkeden geldim)

having grown up in country (iilkede biiylimiis olmak)

Yorumlardaki ciimlelerden elde edilen iilke bilgilerinde, kullanici bir veya iki
harfi yanlis yazmasindan kaynaklanan hatalar1 engellemek icin Levensthain Sim
benzerlik fonksiyonu ile esik degeri olarak belirlenen % 75 ve {izeri kelime
benzerligi kabiiliiyle iilke bilgileri tespit edilmistir. R programlama dilindeki "Country
Code" kiitiiphanesinin getCountryCode fonksiyonu ile iilke isimleri iilke koduna
déniistiiriilerek (Tablo 3.1) Ingilizce dil gruplar belirlenmistir.

Sekil 3.13, kullanicilarin iilkelerini tespit etmek i¢in kullanilan diizenli ifade
kaliplarindan birini (c3) gostermektedir. Ornegin, “I came from northern Turkey”

climlesini iceren bir yorum, Sekil 3.13’te gosterilen kalipla eslesmektedir.

\\b(?:i|we|i\\s*"\\s*a?m?|i\\s*am|im| (?:my\\s+name\\s+is\\s+\\w+))\\s+["\\.]*?(?:c[oa]m
e\\s+)?from(?:\\s+here)?(?:\\s+the) \\s+(?:(?:east(?:ern)? | north(?:ern)?|west(?:ern)? | sout
h(?:ern)?)\\s+)?(?2:0f\\s+)2(\\w{2,}{?<\\bmy)(?:\\s+republic)?)

Sekil 3.13 Ulke bilgisini ¢ikarmak icin yazilan diizenli ifadelerin bir érnegi (c3)

3.3.1 '"Understanding Language 4: Learning and Teaching" Kursu (MOOC) icin

Sonuclar

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursuna ait yorumlar
(Comments) verisi, 50.332 satirdan olugsmaktadir (6n isleme sonrasinda toplamda
4.164 farkh katilimecinin 50.309 farkli yorumu vardir). Tablo 3.7, "Understanding
Language 4: Learning and Teaching" kursunda, kurs oncesi anket bilgileri ve
olusturulan diizenli ifadelerle katiimcilarin Ingilizce dil gruplarinin tespiti ve
giincellenmesi asamalarinda elde edilen sonuclari gostermektedir.
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Tablo 3.7 Katilimcilarin kurs 6ncesi anketlerindeki iilke bilgilerinden olusturulan
Ingilizce dil gruplarinin olusturulan diizenli ifadelerle tespiti ve giincellenmesi
adimlarinin sonuclar: - "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu

I. Kursa nerelerden katildiklar: sorusuna cevap veren katihimecilar

Toplam | Birincil ve Resmi Dil | Yalnizca Resmi Dil ikincil Dil

3305 602 (% 18,21) 459 (% 13,89) 2244 (% 67,90)

II. Hem Kurs Oncesi anketi yanitlayip hem de tartisma forumunda konusulan dil /
iilke hakkinda ek bilgi veren katilimcilar

Toplam | Birincil ve Resmi Dil | Yalnizca Resmi Dil ikincil Dil

674 148 (% 21,96) 68 (% 10,09) 458 (% 67,95)

III. Varsayilan dil grubunu (kurs oncesi anketten elde edilen) tartismalardan elde

edilen bilgilerle giincelleme

Toplam | Birincil ve Resmi Dil | Yalmzca Resmi Dil ikincil Dil

3305 643 (% 19,46) 434 (% 13,13) 2.228 (% 67,41)

Tablo 3.8 ve Tablo 3.9’da, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu
yorumlarindan olusturulan iilke, sehir, millet ve dil odakli diizenli ifade kaliplari
ile Ingilizce dil grubu tespit edilen katilime1 sayilarina yer verilmistir. Tablo 3.8 ve
Tablo 3.9’da iilke odakli diizenli ifadeler ’c’ harfi ile, millet odakli diizenli ifadeler
'n’ harfi ile ve dil odakli diizenli ifadeler de I’ harfi ile temsil edilmislerdir. Bu
harflerden sonra gelen rakamlar ise odak noktasinda gore diizenli ifade kalibinin
sirasin1 gostermektedir.  Ornegin; c5 iilke odakhi besinci diizenli ifade kalibini

gostermektedir.
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Tablo 3.8 Olusturulan diizenli ifade kaliplar ile Ingilizce dil gruplari tespit edilen
katilimei sayisinin kiimiilatif olarak artis1 (kurs 6ncesi anketinden {ilke bilgisi
bilinenler) - "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu

Diizenli ifade Birincil ve Resmi | Sadece Resmi ikincil Dil
Kaliplar1 Dil Dil
cl 3 0 8
c2 3 0 8
c3 16 29 111
c4 16 29 111
c5 17 31 115
cb6 17 31 120
11 46 44 339
12 73 45 351
I3 109 48 448
14 109 48 448
15 109 48 448
16 125 50 477
17 125 50 477
18 125 50 477
19 127 52 478
110 128 52 478
111 128 53 478
112 128 53 478
113 128 53 478
nl 139 55 513
n2 142 55 513

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunda veri on isleme
sonrasinda toplamda 4.164 farkli katiimcinin yorumlari mevcuttur. Bu
katihlmcilardan 2.626 tanesinin (% 63,06) olusturulan diizenli ifade kaliplari ile
Ingilizce dil gruplar tespit edilmistir. Ingilizce dil grubu tespit edilen katilimcilardan
674 tanesi, kurs 6ncesi anketlerinde {tilke bilgilerini vermislerdir. Bu katilimcilardan %
78,19’unun tespit edilen Ingilizce dil gruplar ile katilimeilarin kurs 6ncesi anketinde
verdikleri iilke bilgilerinin Ingilizce dil gruplari aym iken, 147 (% 21,81) tanesinin
yorumlarindan olusturulan diizenli ifade kaliplar ile elde edilen Ingilizce dil grup
bilgilerinin, kurs Oncesi anketlerinde verdikleri iilke bilgilerinden elde edilenden
farkli olduklar1 gériilerek, Ingilizce dil gruplari yorumlardan elde edilen Ingilizce dil

gruplari ile giincellenmistir.

Sonug olarak, olusturdugumuz diizenli ifade kaliplar ile katilimcilar hakkinda kurs
forumlarindaki konusmalari sirasinda birincil dilleri, sehirleri/iilkeleri veya milletleri
hakkinda bilgi verdikleri siirece, Ingilizce dil gruplar tespit edilebilmektedir.
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Tablo 3.9 Olusturulan diizenli ifade kaliplar ile Ingilizce dil gruplari tespit edilen
katilimci sayisinin kiimiilatif olarak artis1 (kurs 6ncesi anketinde tilke bilgisi yer
almayanlar) - "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kurs serisi

Diizenli ifade Birincil ve Resmi | Sadece Resmi ikincil Dil
Kaliplar1 Dil Dil
cl 7 1 16
c2 7 1 16
c3 39 58 350
c4 39 58 350
c5 40 59 352
cb6 42 60 360
11 141 119 994
12 208 120 1.034
I3 283 139 1.243
14 283 139 1.243
15 283 139 1.243
16 333 147 1.329
17 333 147 1.329
18 333 147 1.329
19 340 148 1.333
110 340 148 1.333
111 340 148 1.334
112 343 149 1.348
113 343 149 1.348
nl 378 162 1.426
n2 384 163 1.434

3.3.2 '"Understanding Language: Learning and Teaching" Kurs (MOOC)

Serisinin ilk Yedi iterasyonu icin Sonuclar

"Understanding Language: Learning and Teaching" kurs serisi, FutureLearn platformu
{izerinde, British Council ve Southampton Universitesi isbirligi ile 2014 - 2018 yillar

arasinda yayinlanmigtir.

"Understanding Language: Learning and Teaching" kurs serisinin ilk yedi
iterasyonunda her bir iterasyona ait toplam katilimci, toplam yorum, yorum yapan
katilimci sayilar ile kurs 6ncesi ankette iilke bilgilerini veren katilimei sayis: bilgileri,
Tablo 3.10’da yer almaktadir. Tablo 3.10’a gore, katilimcilarin sadece % 5,87’si
kurs oncesi anket cevaplarinda iilke bilgilerini vermislerdir. Katilimcilarin % 15,99u
tarafindan 421.375 tane yorum yapilmistir. Bu sebeple, Ingilizce dil gruplar tespit
edilen katilime ylizdesini ve gruplamanin dogrulugunu arttirmak acisindan yorumlar

daha biiyiik potansiyele sahiplerdir.

58



Tablo 3.10 "Understanding Language : Learning and Teaching" (UL) kurs serisinin
ilk yedi iterasyonunda katilimci ve yorum sayilari

Katilimer | Yorum Yorum Yapan Kurs Oncesi anketinde
Sayisi1 Sayisi Katilimci1 Say1 ve iilke bilgisini veren
Yiizdesi katilimc1 Say1 ve Yiizdesi
UL1 58.781 145.425 | 11.315 (% 19,25) 1.793 (% 3,05)
UL 2 41.,912 86.139 | 7.585 (% 18,10) 1.516 (% 3,6)
UL 3 44.293 58.285 | 5.199 (%11,74) 1.207 (% 2,7)
UL 4 25.597 50.332 | 4.164 (% 16,27) 3.305 (% 12,9)
UL 5 19.866 37.637 | 2.431 (% 12,24) 2.292 (% 11,5)
UL 6 10.275 18.616 | 1.319 (% 12,84) 1.019 (% 9,9)
UL 7 12.893 24.941 | 2.153 (% 16,70) 1.413 (% 10,96)
Toplam| 213.617 | 421.375 | 34.166 (% 15,99) 12.545 (% 5,87)

Tablo 3.11, "Understanding Language :

Learning and Teaching" kurs serisinde,

kurs oncesi anket bilgileri ve olusturulan diizenli ifadelerle katilimecilarin Ingilizce

dil gruplarinin tespiti ve gilincellenmesi asamalarinda elde edilen sonuclar

gostermektedir.

Tablo 3.11 "Understanding Language : Learning and Teaching" kurs serisinin ilk yedi
iterasyonundaki katilimcilarin kurs 6ncesi anketlerindeki iilke bilgilerinden
olusturulan Ingilizce dil gruplarinin olusturulan diizenli ifadelerle tespiti ve

gilincellenmesi adimlarinin sonuclari

I. Kursa nerelerden katildiklar: sorusuna cevap veren katihmecilar

Toplam

Birincil ve Resmi Dil

Yalnizca Resmi Dil

Ikincil Dil

12.545

2.154 (% 17,17)

1.569 (% 12,51)

8.822 (% 70,32)

II. Hem Kurs Oncesi anketi yanitlayip hem de tartisma forumunda konusulan dil /
iillke hakkinda ek bilgi veren katilimcilar

Toplam

Birincil ve Resmi Dil

Yalnizca Resmi Dil

ikincil Dil

2616

406 (% 15,52)

296 (% 11,31)

1914 (% 73,17)

III. Varsayilan dil grubunu (kurs oncesi anketten elde edilen) tartismalardan elde

edilen bilgilerle giincelleme

Toplam

Birincil ve Resmi Dil

Yalnizca Resmi Dil

Ikincil Dil

12.545

2.297 (% 18,31)

1.509 (% 12,03)

8.739 (% 69,66)

"Understanding Language

Learning and Teaching" kurs serisinin ilk yedi

iterasyonunda, toplamda 31.166 katilimc: tarafindan 421.375 tane yorum yazilirken,

yorumlardan 344.260 tanesi diizenli ifade kaliplarimizla eslesmis olup,

59

bu



eslesmelerle 21.621 katihmcinin Ingilizce dil grubu tespit edilmisti. Tablo 3.12,
"Understanding Language : Learning and Teaching" kurs serisinin ilk yedi
iterasyonunda, diizenli ifade kaliplar1 kullanilarak Ingilizce dil gruplar tespit edilen
katilimc1 sayilarim1 gostermektedir. Tabloda (Tablo 3.12) tilke, millet ve dil odakl
diizenli ifadeler siras1 ile "c¢", "n" ve "I" harfi ile temsil edilmektedir. Bu harflerden
sonra gelen rakamlar ise odak noktasinda gore diizenli ifade kaliplarinin siralarini
gostermektedir. Ornegin; "c5" iilke odakli besinci diizenli ifade kalibma karsilik

gelmektedir.

Tablo 3.12 Olusturulan diizenli ifade kaliplari ile Ingilizce dil gruplar tespit edilen
katilimer sayisinin kiimiilatif olarak artisi - "Understanding Language: Learning and
Teaching" kurs serisinin ilk yedi iterasyonu

Diizenli ifade Birincil ve Resmi | Sadece Resmi ikincil Dil
Kaliplar Dil Dil

cl 75 49 202

c2 75 49 202

c3 433 1.902 4.424
c4 433 1.902 4.424
c5 438 1.143 4.485
ch 459 1.161 4.654
11 1.313 1.762 11.427
12 1.725 1.768 11.672
13 2.634 1.940 13.699
14 2.634 1.940 13.700
15 2.634 1.940 13.700
16 3.205 2.016 14.427
17 3.205 2.016 14.429
18 3.205 2.016 14.429
19 3.253 2.028 14.478
110 3.254 2.028 14.479
111 3.255 2.031 14.378
112 3.284 2.044 14.611
113 3.287 2.044 14.636
nl 3.659 2.173 15.663
n2 3.708 2.176 15.737

3.3.3 Farkh Tiirden Kurslarda (MOOC’lar) Sonuclar

Tablo 3.13te, "Exploring Our Oceans 4" MOOCunun toplam katilimci, yorum,
katilimcilar tarafindan gonderilen yorum sayilari ile kurs 6ncesi ankette iilke bilgilerini
veren katilimci sayisi bilgileri yer almaktadir. Tablo 3.13’e gore katilimcilarin sadece
% 12,44’t kurs oncesi anket cevaplarinda tilke bilgilerini vermislerdir. Katilimcilarin
% 10,32’si ise, 3.200 tane yorum yapmuslardir. Ingilizce dil gruplarinin tespit
edilen katilimc1 sayisim ve gruplandirmanin dogrulugunu arttirmak agisindan bu

yorumlardan faydalanilmistir.
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Tablo 3.13 "Exploring Our Oceans 4" kursunda katilime1 ve yorum sayilari

Katiblmer | Yorum Yorum Yapan Kurs Oncesi Anketinde Ulke
Sayisi Sayisi Katilimc1 Say: ve Bilgisini Veren Katilimci Say1
Yiizdesi ve Yiizdesi
3.867 3.200 399 (% 10,32) 481 (% 12,44)

Tablo 3.14’de, "Web Science 1" MOOC’unda; toplam katilimci, yorum, katilimcilar
tarafindan goénderilen yorum sayilan ile kurs oncesi ankette iilke bilgilerini veren
katilimer sayis1 bilgileri yer almaktadir. Tablo 3.14’e gore katilimcilarin sadece %
2,87’si kurs oncesi anket cevaplarinda iilke bilgilerini vermislerdir. Katilimcilarin
% 16,08’ ise, 18.414 adet yorum yapmuslardir. Ingilizce dil gruplarinin tespit
edilen katilimci sayisim1 ve gruplandirmanin dogrulugunu arttirmak acisindan bu

yorumlardan da faydalanilmistir.

Tablo 3.14 "Web Science 1" kursunda katilimci ve yorum sayilari

Katilmer | Yorum Yorum Yapan Kurs Oncesi Anketinde Ulke
Sayisi Sayisi Katilime1 Say1 ve Bilgisini Veren Katilimc1 Say1
Yiizdesi ve Yiizdesi
13.673 18.414 2.198 (% 16,08) 392 (% 2,87)

Tablo 3.15°de, "AginCourt 3" MOOC’unda; toplam katilimci, yorum, katilimcilar
tarafindan gonderilen yorum sayilan ile kurs oncesi ankette iilke bilgilerini veren
katilimer sayisi bilgileri yer almaktadir. Tablo 3.15%e gore katilimcilarin % 14,89u
kurs oncesi anket cevaplarinda iilke bilgilerini vermislerdir. Katilimcilarin % 14,22’si
ise, 14.096 adet yorum yapmuslardir. Ingilizce dil gruplarinin tespit edilen katilimci
sayisint ve gruplandirmanin dogrulugu arttirmak acisindan bu yorumlardan da

faydalanilmistir.

Tablo 3.15 "AginCourt 3" kursunda katilimc1 ve yorum sayilari

Katilimec1 | Yorum Yorum Yapan Kurs Oncesi Anketinde Ulke
Sayisi1 Sayisi1 Katilima1 Say1 ve Bilgisini Veren Katilimci Say1
Yiizdesi ve Yiizdesi
7.314 14.096 1.040 (% 14,22) 1.089 (% 14,89)

Tablo 3.16’da, "Research Project 5" MOOC’unda; toplam katilimeci, yorum, katilimcilar
tarafindan goénderilen yorum sayilar ile kurs oncesi ankette iilke bilgilerini veren
katilimer sayist bilgileri yer almaktadir. Tablo 3.16’ya gore katilimcilarin % 10,66s1
kurs oncesi anket cevaplarinda iilke bilgilerini vermislerdir. Katilimcilarin % 15,96’s1

ise, 8.111 adet yorum yapmislardir. Ingilizce dil gruplarinin tespit edilen katilimci
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sayisint ve gruplandirmanin dogrulugu arttirmak acisindan bu yorumlardan da

faydalanilmastir.

Tablo 3.16 "Research Project 5" kursunda katilime1 ve yorum sayilari

Katilmer | Yorum Yorum Yapan Kurs Oncesi Anketinde Ulke
Sayisi Sayisi Katilimc1 Say1 ve Bilgisini Veren Katilimc1 Say1
Yiizdesi ve Yiizdesi
6.568 8.111 1.048 (% 15,96) 700 (% 10,66)

Tablo 3.17, "Exploring Our Oceans 4" kursunda, kurs oOncesi anket bilgileri ve
olusturulan diizenli ifadelerle katiimcilarin Ingilizce dil gruplarinin tespiti ve

glincellenmesi asamalarinda elde edilen sonuclar1 gostermektedir.

Tablo 3.17 "Exploring Our Oceans 4" kursunda katilimcilarin kurs 6ncesi
anketlerindeki iilke bilgilerinden olusturulan Ingilizce dil gruplarinin olusturulan
diizenli ifadelerle tespiti ve giincellenmesi adimlarinin sonuglari

I. Kursa nerelerden katildiklar1 sorusuna cevap veren katilimcilar

Toplam | Birincil ve Resmi Dil | Yalnizca Resmi Dil ikincil Dil

481 274 (% 56,96) 46 (% 9,56) 161 (% 33,47)

II. Hem Kurs Oncesi anketi yanitlayip hem de tartisma forumunda konusulan dil /

iillke hakkinda ek bilgi veren katilimcilar

Toplam | Birincil ve Resmi Dil | Yalnizca Resmi Dil ikincil Dil

17 1 (% 5,88) 3 (% 17,65) 13 (% 76,47)

III. Varsayilan dil grubunu (kurs 6ncesi anketten elde edilen) tartismalardan elde

edilen bilgilerle giincelleme

Toplam | Birincil ve Resmi Dil | Yalnizca Resmi Dil ikincil Dil

481 267 (% 55,51) 48 (% 9,98) 166 (% 34,51)

Tablo 3.18, "Web Science 1" kursunda, kurs 6ncesi anket bilgileri ve olusturulan
diizenli ifadelerle katilimcilarin Ingilizce dil gruplarimin tespiti ve giincellenmesi

asamalarinda elde edilen sonuclar1 gostermektedir.
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Tablo 3.18 "Web Science 1" kursunda katilimcilarin kurs 6ncesi anketlerindeki iilke
bilgilerinden olusturulan Ingilizce dil gruplarinin olusturulan diizenli ifadelerle
tespiti ve giincellenmesi adimlarinin sonuclari

I. Kursa nerelerden katildiklar: sorusuna cevap veren katihimecilar

Toplam | Birincil ve Resmi Dil | Yalnizca Resmi Dil ikincil Dil

392 309 (% 78,83) 17 (% 4,34) 66 (% 16,84)

II. Hem Kurs Oncesi anketi yanitlayip hem de tartisma forumunda konusulan dil /
iilke hakkinda ek bilgi veren katilimcilar

Toplam | Birincil ve Resmi Dil | Yalnizca Resmi Dil ikincil Dil

12 9 (% 75) 0 (% 0) 3 (% 25)

III. Varsayilan dil grubunu (kurs oncesi anketten elde edilen) tartismalardan elde

edilen bilgilerle giincelleme

Toplam | Birincil ve Resmi Dil | Yalmzca Resmi Dil ikincil Dil

392 304 (% 77,56) 20 (% 5,10) 68 (% 17,35)

Tablo 3.19, "Agincourt 3" kursunda, kurs oncesi anket bilgileri ve olusturulan diizenli
ifadelerle katilimcilarin ingilizce dil gruplarinin tespiti ve giincellenmesi asamalarinda

elde edilen sonuclar gostermektedir.

Tablo 3.19 "Agincourt 3" kursunda katilimcilarin kurs 6ncesi anketlerindeki tilke
bilgilerinden olusturulan Ingilizce dil gruplarinin olusturulan diizenli ifadelerle

tespiti ve giincellenmesi adimlarinin sonuglari

I. Kursa nerelerden katildiklar1 sorusuna cevap veren katilimcilar

Toplam

Birincil ve Resmi Dil

Yalnizca Resmi Dil

ikincil Dil

1.089

512 (% 47,02)

115 (% 10,56)

462 (% 42,42)

II. Hem Kurs Oncesi anketi yanitlayip hem de tartisma forumunda konusulan dil /

iillke hakkinda ek bilgi veren katilimcilar

Toplam

Birincil ve Resmi Dil

Yalnizca Resmi Dil

ikincil Dil

27

20 (% 74,07)

2 (% 7,41)

5 (% 18,52)

edilen bilgilerle giincelleme

III. Varsayilan dil grubunu (kurs 6ncesi anketten elde edilen) tartismalardan elde

Toplam

Birincil ve Resmi Dil

Yalnizca Resmi Dil

Ikincil Dil

1.089

500 (% 45,91)

117 (% 10,74)

472 (% 43,34)

63




Tablo 3.20, "Research Project 5" kursunda, kurs 6ncesi anket bilgileri ve olusturulan
diizenli ifadelerle katihimcilarin Ingilizce dil gruplarmnin tespiti ve giincellenmesi

asamalarinda elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

Tablo 3.20 "Research Project 5" kursunda katilimcilarin kurs 6ncesi anketlerindeki
iilke bilgilerinden olusturulan Ingilizce dil gruplarinin olusturulan diizenli ifadelerle
tespiti ve giincellenmesi adimlarinin sonuglari

I. Kursa nerelerden katildiklar1 sorusuna cevap veren katilimcilar

Toplam | Birincil ve Resmi Dil | Yalnizca Resmi Dil ikincil Dil

700 204 (% 29,14) 182 (% 26) 314 (% 44,86)

II. Hem Kurs Oncesi anketi yanitlayip hem de tartisma forumunda konusulan dil /

iillke hakkinda ek bilgi veren katilimcilar

Toplam | Birincil ve Resmi Dil | Yalnizca Resmi Dil ikincil Dil

52 11 (% 21,15) 15 (% 28,85) 26 (% 50)

III. Varsayilan dil grubunu (kurs oncesi anketten elde edilen) tartismalardan elde

edilen bilgilerle giincelleme

Toplam | Birincil ve Resmi Dil | Yalnizca Resmi Dil ikincil Dil

700 202 (% 28,86) 179 (% 25,57) 319 (% 45,57)

"Exploring Our Oceans 4" kursunda, 399 katihimc: tarafindan 3.200 tane yorum
yazilirken, 17 katihmcinin Ingilizce dil grubu yorumlarindan tespit edilmistir.
Tablo 3.21, "Exploring Our Oceans 4" kursunda diizenli ifade kaliplar1 kullanilarak

Ingilizce dil gruplan tespit edilen katilime1 sayilarini géstermektedir.
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Tablo 3.21 Olusturulan diizenli ifadelerle Ingilizce dil grubu tespit edilen katilimci
sayisinin kiimiilatif olarak artisi - "Exploring Our Oceans 4" kursu

Diizenli ifade Birincil ve Resmi | Sadece Resmi ikincil Dil
Kaliplar Dil Dil
cl 0 0 0
c2 0 0 0
c3 0 2 11
c4 0 2 11
c5 0 3 11
cb 1 3 11
11 1 3 11
12 1 3 11
13 1 3 11
14 1 3 11
15 1 3 11
16 1 3 11
17 1 3 11
18 1 3 11
19 1 3 11
110 1 3 11
111 1 3 11
112 1 3 11
113 1 3 11
nl 1 3 12
n2 1 3 13

"Web Science 1" kursunda, 2.198 katilimci tarafindan 18.414 tane yorum yazilirken,
128 katilimceinin Ingilizce dil grubu yorumlarindan tespit edilmistir. Tablo 3.22, "Web
Science 1" kursunda diizenli ifade kaliplar1 kullanilarak Ingilizce dil gruplar tespit

edilen katilimei sayilarini gostermektedir.
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Tablo 3.22 Olusturulan diizenli ifadelerle Ingilizce dil grubu tespit edilen katilimci
sayisinin kiimiilatif olarak artisi - "Web Science 1" kursu

Diizenli ifade Birincil ve Resmi | Sadece Resmi ikincil Dil
Kaliplar Dil Dil

cl 1 1 1

c2 1 1 1

c3 22 12 67
c4 22 12 67
c5 22 13 71
cb 22 15 74
11 22 15 74
12 22 15 74
13 22 15 74
14 22 15 74
15 22 15 74
16 22 15 75
17 22 15 75
18 22 15 75
19 22 15 75
110 22 15 75
111 22 15 75
112 22 15 75
113 22 15 75
nl 23 15 81
n2 25 15 88

"Agincourt 3" kursunda, 1.040 katilimci tarafindan 14.096 tane yorum yazilirken, 74
katihmcinin Ingilizce dil grubu yorumlarindan tespit edilmistir. Tablo 3.23, "Agincourt
3" kursunda diizenli ifade kaliplar1 kullanilarak Ingilizce dil gruplar tespit edilen

katilimc sayilarini gostermektedir.
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Tablo 3.23 Olusturulan diizenli ifadelerle Ingilizce dil grubu tespit edilen katilimci
sayisinin kiimiilatif olarak artis1 - "Agincourt 3" kursu

Diizenli ifade Birincil ve Resmi | Sadece Resmi ikincil Dil
Kaliplar Dil Dil
cl 3 0 0
c2 3 0 0
c3 16 9 25
c4 16 9 25
c5 16 9 26
cb 16 9 27
11 16 9 27
12 16 9 27
13 16 9 27
14 16 9 27
15 16 9 27
16 16 9 27
17 16 9 27
18 16 9 27
19 16 9 27
110 16 9 27
111 16 9 27
112 16 9 27
113 16 9 27
nl 27 10 33
n2 28 10 36

"Research Project 5" kursunda, 1.048 katilimeci tarafindan 8.111 tane yorum yazilirken,
192 katiimcinin Ingilizce dil grubu yorumlarindan tespit edilmistir. Tablo 3.24,
"Research Project 5" kursunda diizenli ifade kaliplar1 kullanilarak Ingilizce dil gruplar

tespit edilen katilimer sayilarini gostermektedir.
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Tablo 3.24 Olusturulan diizenli ifadelerle Ingilizce dil grubu tespit edilen katilimci
sayisinin kiimiilatif olarak artis1 - "Research Project 5" kursu

Diizenli ifade Birincil ve Resmi | Sadece Resmi ikincil Dil
Kaliplar Dil Dil

cl 0 0 0

c2 0 0 0

c3 22 47 85
c4 22 47 85
c5 24 48 88
cb 26 51 92
11 26 51 92
12 26 51 92
13 26 51 92
14 26 51 92
15 26 51 92
16 26 51 92
17 26 51 92
18 26 51 92
19 26 51 92
110 26 51 92
111 26 51 92
112 26 51 92
113 26 51 92
nl 38 52 101
n2 38 52 102

3.4 Derin Ogrenme ile ingilizce Dil Grubu Tespiti

Derin Ogrenme, verileri etiketlemeye gerek kalmadan cok cesitli ve yapilandirilmamus
veri kiimelerinden o6grenmeyi saglamaktadir. MOOC’larda, Derin Ogrenme
cesitli amaclar icin kullanilmistir. Ornegin, Liao ve digerleri [109] MOOC’larin
degerlendirme siireci kalitesini arttirmak amaci ile MOOC 6grencilerinin ¢oklu soru
performansini tahmin etmek icin Derin Ogrenme’yi kullanmustir. Liu ve digerleri [110]
ile Wang ve digerleri [66] kursu birakacak olan katilimcilar: tahmin etmek icin Derin

Ogrenme’yi kullanmiglardir.

Tezde, katilimcilarin Ingilizce dil gruplarini tespit etmek icin, kurs oncesi anket
bilgileri ile,olusturulan diizenli ifade kaliplar1 ve kurs 6ncesi anket bilgileri ile ve Derin

ogrenme ile olmak tizere {i¢ yontem Onerilmistir.

"Understanding Language : Learning and Teaching" kurs serisinden farkli tiirdeki
kurslarda, katilimcilarin birincil dil, sehir/iilke veya uyruk bilgilerden birini verme
ihtimalleri daha diistiktiir. Boyle durumlarda, yorumlardan cikarilan ozellikler veya

Ozel olarak tanimlanmis desenler vermeden 6grenebilecek bir algoritmaya ihtiyag
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duyulmaktadir. Bu nedenle, tartisma grubuna ne yazdiklarina bakilmaksizin (ilk
dilleri ile ilgili bilgi vermeseler de), katilimcilarin ingilizce dil gruplarini tespit etmek

icin Derin Ogrenme yonteminin de denenmesine karar verilmistir.

Derin 6grenme ile kullanicilarin dil grubu tahmininde hem "olusturulan standart

Ozellikler" hem de "yorum metinleri" (6n islemeden sonra) kullanilmistir.

3.4.1 Standart Ozellikleri Olusturma

Derin Ogrenme ile Ingilizce dil grubu tahmininde kullanilan ilk veri, FutureLearn
platformundaki katilimcilarin aktivite oOzelliklerinden faydalanarak olusturulan
ozellikleri icermektedir. Boliim 4'te standart ozelliklerin olusturulma kurallar
ve ham verilerden faydalanilan o6zellikler hakkinda detayli bilgilendirme
yapilmistir. Olusturulan 6zellikler, tez kapsaminda gerceklestirdigimiz ¢alismalardan

birinde [111] kurs sonu performans tahminleri icin de kullanilmaistir.

Tablo 3.25, "olusturulan standart 6zellikler"den Ingilizce dil grubu tahmininde
kullanilanlar1 gostermektedir. Bu 6zelliklere ek olarak, Derin Ogrenme modelini
egitmek icin kurs tamamlama durumu da tahmin o6zelligi olarak kullanilmistir.
Diizenli ifadelere dayali modelimizle tespit edilen Ingilizce dil gruplar1 da olusturulan
modellerin tahmin sonuclarmin dogruluk testleri icin kullanimustir (Ingilizce dil
gruplarinin kategorilerinin degerleri One Hot Encoding teknigi ile iic boyutlu bir

vektore dontstiirilmistiir).

Tablo 3.25 Derin Ogrenme ile ingilizce dil grubu tahmini icin kurs aktivite
kayitlarindan faydalanarak olusturulan standart 6zellikler (veri dosyalarina gore)

Step Activity Comments

baslanan adim sayis1 yorum sayisi

tamamlanmadan birakilan adimi sayis1 ana yorum sayisl

ilk hafta tamamlanan adim sayisi cevap yorum sayisi

ikinci hafta tamamlanan adim sayist yorum uzunluk ortalamasi

ticlincli hafta tamamlanan adim sayis1 ana yorum uzunluk ortalamasi

dordiincii hafta tamamlanan adim sayisi cevap yorum uzunluk ortalamasi
yorum begeni sayis1 ortalamasi

3.4.2 Kullanic1 Yorum Metinlerinin On islemesi

Derin Ogrenme modellerinde kullanilan ikinci veri kiimesi kullanici yorum metinlerini
icermektedir. Derin Ogrenme modellerine girecek yorumlarin metinlerinde
gerceklestirilen 0n isleme adimlari sirasi ile asagida listelenmistir.

1. Yorumlarda gecen Internet sitesi linkleri, Sekil 3.14’te yer alan link temizleme
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diizenli ifadesi kullanilarak silinmistir.

str_replace_ all (text, "[—a—zA—Z0—9@:%. \+~#=]1{2,256}\.[a—z]{2,6}\Db

([—a—zA—Z0—9@\% \+.~#?&\/=1+)", "")

10.

11.

Sekil 3.14 Link (URL) temizleme diizenli ifadesi

Kurs performansi veya Ingilizce dil grubu bilgileri bilinmeyen kullanicilara ait

yorumlar silinmistir.

. Uzunlugu 100 karakterden kisa olan yorumlar yetersiz bilgi icerdiginden

silinmistir.

ingilizce dil gruplarinin bilgileri (“birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” : 0,
yalnizca resmi dil olarak Ingilizce : 1, “ikincil dil olarak Ingilizce” : 2 olarak)

sayisal degere doniistiirtilmiistiir.

. Yorumlarda yer alan '1-9’ araligindaki rakamlar sifira doniistiirilmistiir.

. Yorumlardaki karakterlerin tamami kiiciik harfe ¢evrilmistir.

“Glove Global Vectors For Word Representation”dan [112] faydalanmak icin

yorum metinlerinde en sik gecen 20.000 kelime bulunmustur.

. Yorumlar kelimelerine ayrilarak, her kelime yerine “Glove Global Vectors For

Word Representation”da [112] kelimelere karsilik gelen indisler bulunarak

atanmistir. Boylece, tiim yorumlar say1 dizileri haline dontistiirilmistir.

Derin Ogrenme modelleri icin sayr dizilerine déniistiiriilen yorumlarin
uzunluklarini esitlemek gerektigi icin, 200 kelimeden uzun olan yorumlarda
ilk 200 kelimeye karsilik gelen ve 6n islemenin sekizinci adimda olusturulan
say1 dizileri kullanilmistir. 200 kelimeden az kelime iceren yorumlarda ise say1

dizilerinin baslarina sifirlar eklenerek uzunluklar1 200’e esitlenmistir.

Katilimer yorumlari, yorum yapan author _idlerin % 80’1 egitim ve % 20’si
test kiimesinde yer alacak sekilde rastgele secilerek egitim ve test kiimelerine

ayrilmistir.

Derin Ogrenme ile ingilizce dil grubu tahmini icin her ingilizce dil grubunda
esit sayida yorum olacak sekilde, yorumlar ii¢ farkli 6rnekleme yontemi ile
(asir1 0rnekleme, ortalama 6rnekleme (her dil grubunda toplam yorum sayisinin
ortalamasi kadar) ve asagi ornekleme) ile dengelenmistir.

Not: Boliim 5’te yer verilen Derin Ogrenme ile performans tahmini icin her kurs
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performansi degerinden esit sayida yorum olacak sekilde, yorumlar ayni ti¢ farkl

ornekleme yontemi ile dengelenmistir.

12. Birden fazla kursa kayitli yani tekrarli kullanicilarin rastgele olarak bir kurs
verisi secilerek benzersiz kullanici verilerini icerecek sekilde yorumlar verisi

giincellenmistir.

13. On ikinci adimda elde edilen yorum verisinden yorumlarin en uzun % 50’si
secilmistir (Secilen benzersiz kullanicilarin yorumlarinin sayisi ikiye esit veya
biiyiik ise 'n’ uzunlugu goéstermek lizere 'n/2 +1’ tane yorum, bir tane ise tamami

alinmaktadir)

3.4.3 Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri

Derin Ogrenme kullanirken, yorumlar harf seviyesi, hece seviyesi, kelime seviyesi,
climle seviyesi veya paragraf seviyesi gibi farkli seviyelerde islenebilmektedir. Harf
seviyesi ve hece seviyesinde anlamli bir iliski kurmak icin ¢ok daha giiclii bir islemciye
ihtiyac duyulabilmektedir. Ciimle veya paragraf seviyeleri de Ingilizce dil grubu
tahmini problemini ¢6zecek kadar ayrintili degildir. Bu sebeple, modelde yer verilen

Embedding (Kodlama) katmani, kelime diizeyinde olusturulmustur.

Word Embeddings, Dogal Dil Isleme’de, ézellikle de siniflandirma problemlerinde en
sik kullanilan tekniklerden biridir [113]. Yaygin olarak kullanildig: icin, bircok farkli
kiitiiphane ve bunun icin 6nceden egitilmis vektor verileri vardir. Tezde, “Glove Global
Vectors For Word Representation” kullanilmistir [112]. “Glove Global Vectors For Word
Representation” 300 boyutlu bir vektor formatinda 400.000 farkli kelime sunmaktadir.
Bu gosterimde, benzer anlami olan veya anlam olarak yakin iligkileri olan kelimelerin
birbirlerine yakin vektor degerleri vardir. Bunun karsitinda da zit veya uzak anlami

olan kelimelerin de uzak degerleri vardir [112].

Derin Ogrenme Ingilizce dil grubu tahmini icin kullanilan veri tiiriine gore iic farkl
model ile gerceklestirilmistir. ilk modelde “yorum metinleri ve olusturulan standart
ozellikler” kullanilirken, ikinci modelde “sadece yorumlar”, {iciincii modelde ise

”sadece olusturulan standart 6zellikler” modelin egitiminde kullanilmistir.

Katilimcilarin ”yorumlar ve olusturulan standart 6zelliklerle” Ingilizce dil grubu

tahmini Derin Ogrenme modelinde kullanilan katmanlar ve aciklamalar:

1. Girdi (Input) Katmani: Girdi katmani, modelin ilk katmani olarak girdi

verilerini almak icin kullanilmistir.
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2. Kodlama (Embedding) Katmani: Embedding katmaninda, her kelime
indeksi bir girdi olarak alinmakta ve kelimeler 300 boyutlu vektorlere
dontstiirilmektedir. Bu islemin Embedding katmaninda yapilmasi, egitim
siiresini kisaltmaktadir (6zellikle Grafik isleme Unitesi (GPU) ile kullanildiginda
veri On isleme adiminda kelimeleri vektore dontistiirmeye gore daha hizhdir).
Katilimcilarin yorumlarindan en sik 20.000 kelime Embedding katmaninda
“Glove Global Vectors For Word Representation” ile vektor formatlarina

dontsttirilmislerdir. Ardindan bu vektorler, Evrisim katmanina aktarilmistir.
3. Yorum metinlerini islemede Denenen Mimariler:

e Evrisim (Konvoliisyon) katmani (1 Boyutlu): Evrisim katmani, standart
bir katmandan yorumlar1 bir biitiin olarak degil, kismen ve ardisik
olarak o6nceden tamimlanmis cekirdek biiyiikliigl ile islemesi yoni ile
farklidir. Katman, Ingilizce dil grubu bilgisini elde etmek icin katmana
parametre olarak verilen sayida komsu kelimeleri (cekirdek boyutu)
kontrol etmektedir. Problemimizde bilgi, yorumun herhangi bir yerinde
bulunabilecegi i¢in, konum bilgisi problemimiz icin anahtar bir gosterge
degildir. Modelimizde Evrisim katmanlari, sirasiyla tic komsu kelimeyi,
bes komsu kelimeyi ve yedi komsu kelimeyi aramak icin kullanilmislardir.
Ingilizce dil grubunu tespit etmek icin kelimeleri belirli bir komsulukta
islemek daha dogru bir yontem sunabilecegi icin kullanilabilecek farkl

mimarilerden ilk olarak, Evrisim mimarisi uygulanmistir.

e LSTM: LSTM yoOntemi uzun vadel bagimliliklar1 modelleyen bellek
hiicreleri iceren ve Ozellikle metin analizi gibi dizi 6grenme problemleri
icin faydalidir. Her bir hiicrede ii¢ kap1 vardir (giris (input), c¢ikis (output)
ve unutma (forget)). Bagimliliklara atanan agirliklara gore, hiicre hangi
bilgilerin ne zaman unutulacagina karar verir. Bu nedenle, gecmisten
gelecege bilgileri daha uzun siire tasir. Bu yonii ile Evrisim katmanindan
farkhidir. Ciinkii Evrisim katmani her calisma sonunda hangi bilgilerin

kesinlikle birakilacagina karar verir.

e iki Yonlii (Bidirectional) LSTM: Geleneksel LSTM’e ek olarak iki yonlii

LSTM gecmis ve gelecek arasindaki bilgileri ileri ve geri tasir.

e GRU : Uc kap: yerine sadece iki kapiya sahip olan LSTMnin daha basit

versiyonudur.

e Konvoliisyon+LSTM: Egitim siirecini ve tahmin dogruluk oranlarini
iyilestirmek amaci ile Konvoliisyon ve LSTM katmanlarinin hibrit

katmanlar olusturacak sekilde birlikte kullanildig1 mimaridir.
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4. Birakma (Drop-out) Katmani: Egitim siirecinde olusabilecek asir1 uyum
probleminden kag¢inmak icin Birakma katmani kullanilmistir. Birakma katmani,
belirlenen oranda (% 50) rastgele secilen sinir agi ¢iktilarinin bir sonraki
katmana aktarilmasini engellemektedir. =~ Boylece model daha fazla bilgi

ogrenmeye zorlanmaktadir.

5. Diizlestirme (Flatten) Katmani: Diizlestirme katmani, matris formatindaki

veriyi tek boyutlu vektor formatina doniistiirmektedir.

6. Birlestirme (Concatenate) Katmani: Birlestirme katmam iki veya daha
fazla katmandan gelen bilgileri birlestirmekte ve bir sonraki katmana
gondermektedir. Birlestirme katmani, {ii¢ katmanin c¢ikis vektorlerini
birlestirmek i¢in kullanilmistir. Birlestirme katmaninin ciktisi kendisinden sonra

gelen Yogun (Dense) katmanina gonderilmistir.

7. Yogun (Dense) Katmani: Yogun katmani, hem kendinden 6nceki hem de
kendinden sonraki katmandaki tiim sinir aglarina tamamen baglantili bir
katmandir. Yogun katmani, sinir aglarinin mantikli kararlar vermelerine
yardimca olmaktadir. Modelimizdeki, son Yogun katmani, ii¢ Ingilizce dil

grubundan birini gosterecek sekilde tahmin c¢iktilari iiretmektedir.

Sekil 3.15, Ingilizce dil grubu tahmini icin olusturulan &zellikler ve 6n islenmis
yorum verileri ile birlikte calisan Derin Ogrenme modelimizi (Konvoliisyon mimarisi

kullanildig1 durumda) gostermektedir.
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input: | (None, 200)

Text: InputLayer
output: | (None, 200)

input: (None, 200)

embedding_1: Embedding
output: | (None, 200, 300)

|

input: {None, 200, 300)
output: | (None, 198, 64)

}

input: | (None, 198, 64)
output: | (None, 198, 64)

I

input: {None, 195, 64)
output: | (None, 194, 32)

!

input: {None, 194, 32
output: | (None, 194, 32)

}

input: | (None, 194, 32
output: | (None, 190, 24)

I

input: {None, 190, 24)
output: | (None, 190, 24)

'

input: {None, 190, 24)
output: (None, 4560)

)

input: | (Noue, 4560) input: | (None, 13) . input: | (None, 3)
dense_1: Denge StdF eatures: InputLayer DergPerformansi: InputLayer
output: (None, 80) output: | (None, 13) output: | (None, 3)

e — ——

input: | [(None, 80), (None, 13), (None, 3)]
output: {None, 96)

I

input: | {(None, 96)
output: | (None, 64)

convld_1: ConvlD

dropout_1: Dropout

convld_2: ConvlD

dropout_2: Dropout

convld_3: ConvlD

dropout_3: Dropout

flatten_1: Flatten

concatenate_1: Concatenate

dense_2: Dense

input: | (None, 64)
output: | (None, 64)

dropout_4: Dropout

I

input: | (None, 64)
output: | (None, 3)

dense_3: Dense

Sekil 3.15 Olusturulan standart 6zellikler ve yorumlarla Ingilizce dil grubu tahmini
icin Derin Ogrenme modeli

Sekil 3.15’te yer verilen model, oncelikle Girdi katmani ile yorumlar1 girdi olarak
almaktadir. Girdi katmanindan sonra Embedding katmaninda, 200 kelime uzunluklu
yorumlardaki her bir kelime “Glove global vectors for word representation”da
karsilik gelen 300 boyutlu bir vektér formatina doniistiiriilmektedir. Ardindan bes
farkli mimari (her biri ayr1 modelde) denenmistir. Ornegin Konvoliisyon mimarisi
kullanildiginda, Evrisim katmanlar1 kullanilarak “sadece yorumlar” ile egitilmektedir
(Birinci Evrisim katmani art arda {ic komsu kelimeyi aramak, ikincisi bes komsu
kelimeyi aramak, ti¢linciisii sirasiyla yedi komsu kelimeyi aramak icin kullanilmistir).
Her Evrisim katmanindan sonra, daha iyi 6grenme icin birer tane Birakma katmani

yer almaktadir. Daha sonra, Diizlestirme katmani ile sonuglar tek boyutlu hale
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getirilmekte ve Yogun katmani ile modelin ikinci kisminda (olusturdugumuz standart

ozelliklerle birlikte) tekrar girdi olarak kullanilacak bir egitim ciktisi iiretmektedir.

Sekil 3.15teki modelin ikinci kisminda ii¢ girdi alinmistir. Bu girdiler; modelin ilk
kisminin egitim ¢iktisi, Tablo 3.25’te yer verilen olusturulan 6zellikler ve her katilimc:
icin kurs bitirme durumu 6zelligidir. Model, bu ii¢ girdi Birlestirme katmaninda
birlestirmektedir. Modelin ikinci kismi, Yogun ve Birakma katmanlari ile egitimden

sonra, tespit edilen Ingilizce dil kategorileri bilgilerini cikt1 olarak vermektedir.

Sekil 3.16, “sadece yorumlar” ile Ingilizce dil grubu tahmini Derin Ogrenme

modelimizi (Konvoliisyon mimarisi kullanildigi durumda) gostermektedir.

input: (None, 200)
output: (None., 200)

Text: InputLayer

mput: {(None., 200}

embedding 11: Embedding
output: | (None, 200, 300)

input: (None, 200, 300)
output: (None, 198, 64)

I

input: {None, 198, 64)
output: {MNone, 198, 64)

|

mput: (None., 198, 64)
output: (None, 194, 32)

I

input: (None, 194, 32
output: (None, 194, 32}

I

input: (None, 194, 32)
output: (None., 190, 24)

I

mput: {None, 190, 24)
output: (None, 190, 24)

I

input: (INone, 190, 24}

convld_39: ConvlD

dropout_55: Dropout

convld_40: ConvlD

dropout_56: Dropout

convld 41: ConvliD

dropout_57: Dropout

flatten_12: Flatten

output: (None, 4560)
input: {(INone, 4560)

dense 45: Dense

output: {None., 80)

|

input: {INone., 80)
output: (None, 3)

denzse 46: Dense

Sekil 3.16 Sadece yorum metinleri ile Ingilizce dil grubu tahmini icin Derin
Ogrenme modeli

Sekil 3.17, ”sadece olusturulan standart 6zellikler” ile Ingilizce dil grubu tahmini Derin

Ogrenme modelimizi gostermektedir.
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mput: | (None, 13) mput: | (None, 3)
DergPerformasi: InputLayer
output: | (None, 13) output: | (None, 3)

™~

concatenate_14: Concatenate

StdFeatures: InputLayer

mput: | [(None, 13), (None, 3)]
output: (None, 16)

/
wmput: | (None, 16)

output: | (None, 64)

dense 47: Dense

/

mput: | (None, 64)

dropout_5§: Dropout -
output: | (None, 64)

y
mput: | (None, 64)

output: | (None, 3)

dense_48: Dense

Sekil 3.17 Sadece olusturulan standart 6zelliklerle Ingilizce dil grubu tahmini icin
Derin Ogrenme modeli
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3.5 Derin Ogrenme Modellerinde Egitim ve Test Senaryolari

Egitim Verisi Test Verisi Ozellikler
Ana ve
Resmi
oil
g Yorumlar
it Sadece
o | LACLLICT | LILLILIL]
E Dil
5 LMOoOC LMOOC Lg‘OOC _______ LYM(?DQ Yorumlar ve —
3 Birinci Yedinci 3 ek P Olusturulan Ozellikler| /
iterasyon iterasyon iterasyon iterasyon % | Ikincil Dil|
Ana ve
Resmi
oil
o
¢ | LICLLIC] S @
E' Resmi
Dil
& | ooc .. LMOOC LMOOC .
] Birinci Yedinci Sekizinci Yorumiar ve
iterasyon iterasyon iterasyon Olugturulan Ozellikler | | lkincil Dil|
Ana ve
Resmi
oil
™ g Yorumlar
] D m Sadece
E Resmi
c : Dil
£ LMOOC -eeen-- LMOOC Ocean Web Science Yorumiar ve
Birinci Yedinci MOOC MOOC Olugturulan Ozellikler
iterasyon iterasyon ¥ | Ikingil Dil|
m ;I;m _______ D Ana ve
LMOOC LMOOC b
‘g Birinci Yedinci
b | CILLLIC] | [ o
] M g Resmi
5 LMOOC. - LMOOC LMOOG Olugturulan Ozellikler Dil
@ _ Birinci Yedinci Sekizinci A
iterasyon iterasyon m iterasyon m )
| Ikingil Dl |
Ocean Web Science =
MOOG MOOC i

Sekil 3.18 Kullanilan test verisi ve denenen mimarilere gore farkli senaryolar

Sekil 3.18’de Derin Ogrenme ile Ingilizce dil grubu tahmininde uygulanan ve egitimde
kullanilan veriler ve testte kullanilan kurslar, ve denenen mimarilere gore degiskenlik
gosteren dort farkli senaryoya yer verilmistir. Senaryolarda kullanilan modellerin
yapisi egitimde kullanilan verilere gére degismektedir. Ilk ii¢ senaryoda veri olarak
“sadece yorumlar” veya “yorum metinleri ve olusturulan standart ozelliklere” sahip
veriler kullanilmistir. ~ DoOrdiincii senaryoda ise veri olarak ”sadece olusturulan
standart oOzellikler” kullamilmistir. Tiim senaryolarda egitim icin "Understanding
Language: Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk yedi iterasyonuna ait veriler

(Derin Ogrenme daha biiyiik veri kiimeleriyle daha iyi performans gosterdigi icin)
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kullanilmistir. Ayni zamanda, ilk {i¢ senaryo, iki ayr1 model (egitim icin kullanilan
verilere gore) ve bes farkli mimari (Konvoliisyon, LSTM, Iki Yonlii LSTM, GRU
ve Konvoliisyon+LSTM) denenerek olusturulmustur. Bununla birlikte, dordiincii
senaryoda egitim i¢in "sadece olusturulan standart 6zellikler” kullanildig: icin tek bir

model ve mimari yapist kullanilmistr.

Derin 6grenme modellerinden yorum odakli olarak elde edilen tahmin sonuclari
kullanic1 odakl hale getirilerek (Ingilizce dil grubu 6zelligine gére) hem diger makine
ogrenme yontemleri ile karsilastirilabilir hem de daha yiiksek basarili elde edilir hale

getirilmistir. Sonuclarin kullanici odakli hale getirilmesi adimlari:

1. Model uygulandiginda elde edilen ii¢ deger iceren vektér sonucu, “0”,“17,2”
degerlerinden birini alacak sekilde (0="Birincil ve resmi dil ingilizce’, 1="Sadece

resmi dil Ingilizce’, 2= "Ikincil dil olarak Ingilizce’) doniistiiriilmiistiir.

2. Yorum yapan kullanic1 yorumlarin sayisi n olmak iizere, en az [n/2] kadar yorum
ayn1 Ingilizce dil grubunda ise o katilimer dogru gruplandirilmis, degil ise yanlis
gruplandirilmis olarak kabul edilmistir.

Sekil 3.18de yer alan birinci senaryoda, "Understanding Language : Learning
and Teaching" MOOC serisinin ilk yedi iterasyonunda yorum yapan katilimcilardan

rastgele secim ile % 80’1 egitim verisi ve % 20’si de test verisi olarak kullanilmistir.

Sekil 3.18’de yer verilen ikinci senaryoda, test verisi olarak egitimde kullanilan
MOOC serisinin sekizinci iterasyonu olan "Understanding Language 8 : Learning and

Teaching" kursunun yorum yapan katilimcilarina ait veriler kullanilmistur.

Sekil 3.18de yer verilen f{iciincii senaryoda, Olusturulan Derin Ogrenme
modellerinin, katilimcilarin Ingilizce yazma yeterliliginde daha belirgin farkliliklar
ve degiskenliklere sahip oldugu kurslarda daha iyi sonuc verecegi diisiiniildiigii icin,
farkli kurslardaki Ingilizce dil grubu tahmini basarilarini anlamak icin, test verisi
olarak egitimde kullanilan MOOC serisinden farkl tiirde iki kurs kullanilmistir. Test
icin kullanilan kurslardan ilki, alt1 haftalik bir fen bilimleri MOOC’u olan "Web Science
1", ikincisi ise dort haftalik bir doga bilimleri MOOC’u olan "Exploring Our Oceans
4"dur.

Sekil 3.18'de yer verilen dordiincii senaryoda ilk {i¢ senaryodan farkli olarak
hem egitimde hem de testte "sadece olusturulan standart 6zellikler" kullanilmistir.
Dordiincii senaryoda, "sadece olusturulan standart ozellikler" {tizerinde ilk fic

senaryoda denenen yoOntemlerin tamami (aynmi MOOC serisini % 80e % 20
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ayrarak egitim ve test, ayni MOOC serisinin farkli iterasyonu {izerinde test,
farkli tiirden MOOC’lar {izerinde test) denenmistir. "Sadece olusturulan standart
ozellikler" kullanildiginda, kurs performans tahmininde en yiiksek basari elde edildigi
gozlemlendigi icin, kullamlan tiim Ingilizce dil gruplan bilinen katilimcilara ait
veriden, her bir Ingilizce dil grubuna ait veriler (Ingilizce ana ve resmi dil, Ingilizce
sadece resmi dil ve Ingilizce ikincil dil) elde edilerek, katiimecilarin ingilizce dil

gruplarinin tahmin basarilarinda degisim olup olmadig:1 gozlemlenmek istenmistir.

3.5.1 Birinci Senaryo: Ayn1 Kurs (MOOC) Serisi ile Egitim ve Test

Tablo 3.26’da yer alan sonuclara gore, ayni kurs serisinin % 20 lik boliimi test
verisi olarak kullanildiginda “sadece yorumlar” ile Ingilizce dil grubu tahmininde
Konvoliisyon mimarisi kullanildiginda en yiiksek Ingilizce dil grubu tahmini dogrulugu
gerceklesirken, “yorum metinleri ve olusturulan standart 6zelliklerle” Ingilizce dil
grubu tahmininde Konvoliisyon ve LSTM hibrit mimarisi ile en yiiksek Ingilizce dil

grubu tahmini dogrulugu elde edilmistir.

Tablo 3.26 Farkli Derin Ogrenme modelleri ile Ingilizce dil grubu tahmini dogruluk
ylizdeleri (birinci senaryo)

Sadece Yorumlarla Olusturulan Standart
(%) Ozellikler ve Yorumlarla
(%)
Konvoliisyon 82,01 76,92
LSTM 73,35 69,68
iki Yonlii LSTM 72,27 70,64
GRU 70,14 68,12
Konvoliisyon ve LSTM 77,88 79,44

3.5.2 ikinci Senaryo: Aym Kurs (MOOC) Serisinin Farkli iterasyonlarinin Egitim
ve Test Verileri Olarak Kullanim

Tablo 3.27’de yer alan sonuclara gore, ayni kurs serisinin sekizinci siiriimii test verisi
olarak kullanildiginda, hem “sadece yorumlar” ile Ingilizce dil grubu tahmininde,
hem de “yorum metinleri ve olusturulan standart 6zelliklerle” Ingilizce dil grubu
tahmininde GRU mimarisi kullanildiginda en yiiksek dogrulukla Ingilizce dil grubu
tahmini gerceklestirilmistir.
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Tablo 3.27 Farkli Derin Ogrenme modelleri ile Ingilizce dil grubu tahmini dogruluk
ylizdeleri (ikinci senaryo)

Sadece Yorumlarla Olusturulan Standart
(%) Ozellikler ve Yorumlarla
(%)
Konvoliisyon 54,52 53,62
LSTM 56,56 56,79
iki Yonlii LSTM 57,01 57,92
GRU 59,73 59,95
Konvoliisyon ve LSTM 54,98 50,23

3.5.3 I"Jgiincii Senaryo: Farkli Tiirden Kurslarin (MOOC’lar) Test Verisi Olarak
Kullanimi

Uciincii senaryoda, test icin kullanilan MOOC’lardan doga bilimleri MOOC’u olan
"Exploring Our Oceans 4" MOOC’u, "Understanding Language : Learning and
Teaching" kurs serisi MOOC’lar1 gibi dort haftalik bir MOOC iken "Web Science
1" MOOC’u alt1 haftalik bir MOOC’dur. Bu farkliliktan otiirii "Web Science 1"
MOOC’unun ilk dért haftasina ait aktivite kullanim verileri Ingilizce dil grubu

tahmininde kullanilmistir.

Tablo 3.28 Farkli Derin Ogrenme modelleri ile Ingilizce dil grubu tahmini dogruluk
ytizdeleri - "Exploring Our Oceans 4" kursu ({i¢iincii senaryo)

Sadece Yorumlarla Olusturulan Standart
(%) Ozellikler ve Yorumlarla

(%)

Konvoliisyon 47,12 49,04

LSTM 41,35 45,19

iki Yonlii LSTM 42,31 48,08

GRU 40,38 37,5

Konvoliisyon ve LSTM 47,12 44,23

Tablo 3.28'de yer alan sonuglara gore, "Exploring Our Oceans 4" kursu test
verisi olarak kullanildiginda, “sadece yorumlar” ile Ingilizce dil grubu tahmininde
Konvoliisyon mimarisi ile Konvoliisyon ve LSTM hibrit mimarileri kullanildiginda en
yiiksek dogrulukla Ingilizce dil grubu tahmini gerceklestirilirken, “yorum metinleri

ve olusturulan standart ozelliklerle” Ingilizce dil grubu tahmininde Konvoliisyon
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mimarisi ile en yiiksek Ingilizce dil grubu tahmini dogrulugu elde edilmistir.

Tablo 3.29 Farkli Derin Ogrenme modelleri ile Ingilizce dil grubu tahmini dogruluk
ylizdeleri - "Web Science 1" kursu (iiciincii senaryo)

Sadece Yorumlarla Olusturulan Standart
(%) Ozellikler ve Yorumlarla
(%)
Konvoliisyon 53,98 54,67
LSTM 42,91 43,94
iki Yonlii LSTM 42,56 46,71
GRU 44,64 40,14
Konvoliisyon ve LSTM 39,79 40,14

Tablo 3.29’da yer alan sonuclara gore, "Web Science 1" kursu test verisi olarak
kullanildiginda, hem “sadece yorumlar” ile hem de “yorum metinleri ve olusturulan
standart 6zelliklerle” Ingilizce dil grubu tahmininde Konvoliisyon mimarisi ile en
yiiksek Ingilizce dil grubu tahmini dogrulugu elde edilmistir. “Sadece yorumlar” ile
ingilizce dil grubu tahmininde iiciincii senaryoda, denenen doga blimler kursu olan
"Exploring our Oceans 4" kursunda GRU mimarisi, fen bilimleri kurslarindan olan "Web
Science 1" kursunda Konvoliisyon ve LSTM hibrit mimarisi denenen mimariler icinde
en kotii Ingilizce dil grubu tahmini sonuclarini vermislerdir. “Yorum ve olusturulan
standart 6zelliklerle” Ingilizce dil grubu tahmininde {iciincii senaryoda denenen doga
blimleri kursu olan "Exploring our Oceans 4" kursunda GRU mimarisi, fen bilimleri
kurslarindan olan "Web Science 1" kursunda GRU mimarisi ile Konvoliisyon ve LSTM
hibrit mimarisi denenen mimariler icinde en kotii Ingilizce dil grubu tahmini sonucunu

vermistir.

3.5.4 Dérdiincii Senaryo: Sadece Olusturulan Standart Ozelliklerin Kullanimi

Tablo 3.30, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin
ilk yedi siirtimiinde katilimcilarin "sadece olusturulan standart 6zellikleri" ile Derin
Ogrenme modelleri egitilerek, farkl test verileri {izerinde testlerin gerceklestirildigi
{ic ayr1 duruma yer verilmistir. Ilk durumda aym kurs verilerinin % 80’ egitim, %
20’si test olarak ayrilarak, ikinci durumda ayni kurs serisinin tamamai egitim verisi ve
sekizinci stirtimii test verisi olarka ardindan da ti¢lincti durumda ayni kurs serisinin
tamami egitim biri fen bilimleri kursu (Web Science 1) ve digeri doga bilimler kursu
(Exploring Our Oceans 4) olan iki farkli kurs da (ayr1 ayri) test verileri olarak

denenmesi ile elde edilen Ingilizce dil grubu tahmin basar1 sonuclarini géstermektedir.
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Tablo 3.30 Olusturulan standart ézellikler kullanilarak Derin Ogrenme ile Ingilizce
dil grubu tahmini dogruluk ytizdeleri (dérdiincii senaryo)

Olusturulan Standart
Ozelliklerle (%)
Ayn1 MOOC Serisi Uzerinde Egitim ve Test 32,60
Egitimde Kullanilan MOOC Serisinin Farkli iterasy- 27,99
onu Uzerinde Test
Egitimde Kullanilan MOOC Serisinden Farkl Tiirde 30,61
bir Uzerinde Test - "Exploring Our Oceans 4"
Egitimde Kullanilan MOOC Serisinden Farkli Tiirde 30,12
bir Uzerinde Test - "Web Science 1"

Tablo 3.30’daki sonuglara gore veri olarak sadece standart 6zelliklerin kullanilmasi

Ingilizce dil grubu tahmini icin yetersizdir.

3.6 Sonuclar

Bu boliimde, FutureLearn platformundan "Understanding Language : Learning and
Teaching" MOOC serisinin ilk sekiz iterasyonu, "Exploring Our Oceans 4" kursu ve
"Web Science 1" MOOC’larinda kurs oncesi anketlerindeki iilke bilgileri ve kendi
olusturdugumuz diizenli ifade kaliplar ile Ingilizce dil grubu tespiti ve ayn1 zamanda
farkli Derin Ogrenme modelleri (denenen bes farkli mimari ile) ile ingilizce dil grubu

tahminleri gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuclarin 6zeti asagidaki gibi listelenebilir.

e Sadece kurs éncesi anket bilgileri ile katilimeilarin Ingilizce dil grubu tespitinde,
resmi dil olarak Ingilizce konusanlar1 “birincil ve resmi dil olarak Ingilizce”
ve “sadece resmi dil olarak Ingilizce” olarak iki alt gruba aywrmak, gruplar

arasindaki farkli daha belirgin hale getirmistir.

e Diizenli ifadelerle katihmcilarin Ingilizce dil gruplarini, yorumlarindaki dil,
tilke, sehir ve millet gibi dile yonelik bilgileri kullanarak otomatik olarak tespit
edebilen bir model iretilmistir. Diizenli ifadelerin kurs 6ncesi anketlerle birlikte
Ingilizce dil grubu tahmininde kullanilmasinin, Ingilizce dil grubu tespit edilen

katilimcilarin sayisini ve tespitin dogrulugunu artirabilecegi gorilmistiir.

e Olusturulan diizenli ifadelerle Ingilizce dil grubu tespiti yontemi "Understanding
Language: Learning and Teaching" MOOC serisinde, farkli tiirden MOOC’lara
gore daha iyi sonuc vermistir.
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e Farkl Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin dogru tespiti, davramslarim ve
performanslarini analiz etme sonuclarinin giivenilirligi acisindan 6nemlidir. Bu
sebeple ilerleyen boliimlerdeki analizlerde olusturulan diizenli ifadeler ile tespit

edilen Ingilizce dil gruplarmin verileri kullanilmustir.

e Farkli Derin Ogrenme mimarileri ile Ingilizce dil grubu tahmini
gercekleyebilecek modeller onerilerek, olusturulan diizenli ifadelerle dil grubu
tahmini modeline daha genel bir alternatif sunulmustur. Modelde kullanilan
farkli Derin Ogrenme mimarilerinin iic farkli érnekleme yontemi basarilari
karsilastirilmis (asir1 6rnekleme, ortalama ornekleme, asagi ornekleme) ve
genellikle asir1 6rnekleme (oversampling) ile en yiiksek dogruluk degerleri elde
edilmistir.

e Derin Ogrenme ile Ingilizce dil grubu tahmini basarisinin secilen verinin
ozelliklerine, kullanilan Derin Ogrenme modeli ve katmanlara, katmanlarin
optimizasyon parametre degerlerine ve veri kiimesi biiyiikliikleri gibi bir dizi
faktore bagl olarak degistigi gézlemlenmistir.

e Derin Ogrenme modelleri (bes farkli mimari denenerek) ile Ingilizce dil grubu
tahmininde, “sadece yorumlar” veri kaynag: olarak kullanildigi durumda, tiim
senaryolarda genellikle Konvoliisyon mimarisi ile en iyi sonu¢ alinmistir. Veri
kaynagi olarak “yorumlar ve olusturulan standart 6zellikler” kullanildiginda,
"Understanding Language: Learning and Teaching" MOOC serisinin hem
egitim hem de testte yer aldig1 senaryolardan ilkinde Konvoliisyon ve LSTM
mimarilerinin birlikte kullanildig1 hibrit yapi ile basarili tahmin sonucu, ikinci
senaryoda GRU mimarisi ile en basarili tahmin sonucu elde edilirken, farklh
kurslarin test verisi olarak kullanildig: ticiincti senaryoda Konvoliisyon mimarisi
ile en basarili tahmin sonucu elde edilmistir.

e Derin 6grenme ile Ingilizce dil grubu tahmini senaryolarinda, "Understanding
Language: Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk yedi iterasyonunun % 80
egitim ve % 20 test olarak ayrildig1 ilk senaryoda en yiiksek tahmin dogrulugu
elde edilirken, ayni kurs serisinin ilk yedi iterasyonu egitim verisi ve sekizinci
iterasyonu test verisi olarak kullanildiginda en iyi ikinci tahmin dogruluk basarisi
elde edilmistir. Farkli tiirden kurslarin test verisi olarak kullanildig:1 {iciincii
senaryoda tahmin basarilar1 diismiistiir.

e Veri kaynagina bagl olarak en iyi Ingilizce dil grubu tahmini basarisi "sadece
yorumlar" veya "yorumlar ve olusturulan standart 6zellikler" kullanildig: iki
durum arasinda kullanilan mimariye ve senaryoya bagh olarak degismektedir.
Bununla birlikte, bu iki durumda da sadece standart 6zelliklerle gerceklestirilen

tahmin basarisina gore daha yiiksek tahmin basarisi elde edilmistir.
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4

Ingilizce Dil Gruplarinin Kullanim Analizleri

Bu béliimde, Ingilizce dil gruplarinin davramislari analiz edilerek katilimcilara
MOOC’larda calisma stratejileri onermek icin gerekli olan bilgilerin saglanmasi,
Ingilizce dil bilgisinin 6énemli oldugu ve eksikligi sebebi ile zorlanilan aktiviteleri

belirlemek hedeflenmistir.

Bu sebeple, farkl Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin tartisma forumlarini nasil
kullandiklar1 veya kurs adimlarini ne siklikta tamamladiklari, diger kullanicilarla
takip etkilesimlerine girme durumlar1 gibi kurs etkilesimleri ile ilgili istatistiksel
analiz sonuglarina yer verilmistir. Boliimde, ilk olarak analizlerde kullanilabilecek
ozelliklerin verilerden nasil olusturulduguna, ardindan da istatistiksel kullanim analizi

sonuglarina yer verilmistir.

4.1 Veri Onisleme Ile Standart Ozelliklerin Gikarimi

FutureLearn platformu tarafindan saglanan verilerden faydalanarak analizlerde
kullanilabilecek ozellikler cikarilmis ve Tablo 4.1’de bu ozellikler ve ozellikleri

olusturmak icin kaynak olarak kullanilan verilere yer verilmistir.
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Tablo 4.1 Veri dosyalarina gore olusturulan 6zelliklerin baglicalari

Enrolments Step Activity Comments Followings
kullanici1id | baslanan adim sayis1 | yorum sayisi kurs verilirken
takip etme sayisi
Ingilizce dil | bitirilen adim sayis1 | ana yorum sayisi kurs verilirken
grubu takip edilme sayis1
calisilan tamamlanmadan cevap yorum sayisl kurs ici
sektor birakilan adim sayis1 takip etme sayisi
cinsiyet adim tamamlama begeni alan kurs ici
ylizdesi yorum sayisl takip edilme sayis1
calisma tamamlanmadan yorum uzunluk
durumu birakilan adim ortalamasi
ylizdesi
kullanici | tamamlanan ilk hafta | ana yorum
roli adimi sayis1 uzunluk ortalamasi
yas araligi tamamlanan ikinci | cevap yorum
hafta adimi sayis1 uzunluk ortalamasi
en yuksek | tamamlanan tc¢unci | yorum begeni
egitim hafta adimi sayis1 say1s1 ortalamasi
seviyesi
kurs tamamlanan ana yorum begeni
performansi dordiinci hafta say1s1 ortalamast
adimi sayisi
cevap yorum
begeni sayist
ortalamasi
yorum begeni
sayisi toplami
ana yorum begeni
say1s1 toplami
cevap yorum
begeni sayisl
toplami

Enrolments verisinden olusturulan 6zellikler ve aciklamalar:

Kullanici id: Kullanici id 6zelligi, Enrolments verisinde her bir kullanici i¢in yer alan

'learner_id’ 6zelliginin karsilig1 olarak ayni degerleri icerecek sekilde kullanilmistir.

ingilizce dil grubu: ingilizce dil grubu &zelligi degerleri, tezde béliim 3'de yer
verilen kurs éncesi anket ve diizenli ifade yontemleri ile Ingilizce dil grubu tespit
yontemi uygulanarak elde edilen Ingilizce dil gruplarina gére olusturulmustur. Bu
yonteme gore, Ingilizce dil grubu bilinmeyen kullanicilar icin de ’bilinmiyor’ degerini
almaktadir.

Calisilan  sektor: Enrolments verisindeki ’employment area’ o6zelliginden
faydalanarak olusturulmustur. ’Employment area’ 6zelliginin "Unknown" degerini

almasi durumunda ’bilinmiyor’;  "teaching and education" degerini almasi
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durumunda “egitim”; bunun disinda aldig1 tiim degerleri icin de ’egitim disr’

degerini almaktadir

Calisma durumu: Enrolments verisinde yer alan ’employment status’ 6zelliginden

faydalanarak olusturulmaktadir.

Employment_status’ Ozelliginin "full time student" degerini almasi durumunda
‘0grenci’; "not working" degerini almasi durumunda ’calismayan’; "self employed"
veya 'working full time" degerlerinden birini alma durumunda ’calisan’;
"working part_time" degerini almasi durumunda da ’yar1 zamanl calisan’ degerlerini

almaktadir.

Kullanic1 rolii: Kullania rolii 6zelligi, kursa kayithh kullanicilarin kurstaki roliini
gostermektedir. Enrolments verisindeki 'role’ 6zelliginin karsilig1 olarak ayni degerleri
alacak sekilde kullanilmaktadir ("Unknown" degerinin karsiliginda ’bilinmiyor’

degerini almaktadir).

Cinsiyet: Cinsiyet 0zelligi, Enrolments verisindeki ’gender’ ozelliginin karsilig
olarak ayni degerleri alacak sekilde kullanilmistir ("Unknown" degerinin karsiliginda

‘bilinmiyor’ degerini almaktadir).

Yas Araligi: Yas Aralig: 6zelligi Enrolments verisindeki ’age _range’ 6zelliginden kursa
kayith kullanicilarin yas araliklarini gostermek iizere ayni degerleri alacak sekilde

olusturulmustur ("Unknown" degerinin karsiliginda ’bilinmiyor’ degerini almaktadir).

En yiiksek egitim seviyesi: En yiliksek egitim seviyesi 6zelligi, Enrolments verisindeki

'highest_education_level’ 6zelliginden faydalanarak olusturulmaktadir.

'Highest_education_level’ 06zelliginin "less than secondary’, "secondary' veya
"tertiary" degerleri icin ’egitim seviyesi diisiik’; "apprenticeship"”, "professional',
"university degree", "university doctorate" veya "university masters" degerleri icin

‘egitim seviyesi yliksek’ degerlerini almaktadir.

Kurs Performansi: Katilimcinin kurs sonu performansimi gostermek iizere Enrol-
ments verisindeki 'unenrolled_at’, ’fully participated_at’ ve ’purchased statement at’

ozelliklerinden faydalanarak olusturulmaktadir.

e Kurstaki tiim adimlarin en az % 50’sini tamamlayanlar ile sertifika satin alanlar
(kurs adimlarinin en az % 9011 tamamlama sarti vardir) ’tamamlayicilar’

degerini almaktadirlar.

e Hicbir kurs adimina baslamayan veya basladig1 kurs adimlarindan hicbirini
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tamamlamayan katilimcilar 'birakanlar’ degerini almaktadirlar.

e Basladig1 kurs adimlarindan en az birini tamamlamakla birlikte, tamamladigi
kurs adimi sayisi, kurstaki toplam adim sayisinin yarisindan az olan katilimcilar

’yavas tempolu katilimcilar’ degerini almaktadirlar.

Step Activity verisinden olusturulan 6zellikler ve aciklamalar:

Baslanan adim sayisi: Baslanan adim sayis1 6zelligi Step Activity verisinde yer alan
kullanicilarin kurs aktivitelerinin bagladiklar1 tarih 6zellikleri kullanilarak ve her bir

kullaniciya Enrolments verisinde karsilik gelen ’learner id”lere gore hesaplanmistir.

Bitirilen adim sayisi: Step Activity verisindeki kullanicilarin kurs aktivitelerini
bitirdikleri tarihleri gosteren ’last completed at’ Ozelligi kullanilarak, ozelligin
degerinin bos olmadig: her bir kayit icin kullanicinin Enrolments verisinden karsilik

geldigi 'learner id”ye gore bitirilen adim sayis1 hesaplanmistir.

Tamamlanmadan birakilan adim sayisi: Step Activity verisindeki kullanici
aktivitelerinin basladiklar1 ve bitirdikleri zaman 6zellikleri kullanilarak, bitirdikleri
zaman o6zelligi bos olan aktiviteleri gerceklestiren kullanicinin Enrolments verisinde
karsilik geldigi ’learner id’ {izerinden tamamlanmadan birakilan adim sayisi

hesaplanmuistir.

Kurs adim1 tamamlama yiizdesi: Step Activity verisindeki kullanicilarin aktivitelere
basladiklar1 ve bitirdikleri zaman o6zelliklerinden her bir kullanicinin Enrolments
verisinde karsilik geldigi 'learner id”lere gore basladiklar aktivitelerden bitirdikleri
zaman bos olmayan aktivite sayilarinin, toplam baslanan aktivite sayilari i¢cindeki

ylizdelerini gostermektedir.

Tamamlanmadan birakilan kurs adimu yiizdesi: Step Activity verisinde kullanicilarin
kurs aktivitelerine basladiklar ve bitirdikleri tarihlere gore, basladiklar1 aktivitelerden
bitirdikleri zaman degerleri bos olanlarin toplam basladiklar1 aktivite sayilar icindeki
ylizdelerini (Enrolments verisinde kullaniciya karsilik gelen ’learner id’ tizerinden)

gostermektedir.

Tamamlanan ilk hafta kurs adimi sayisi: Kullanicilarin kursun ilk haftasina ait
kacg aktiviteye basladiklarini gostermektedir. Step Activity verisindeki 'week number’
ozelliginin degeri "1" olan ve bitirme zamani 6zelliginin degeri bos olmayan aktiviteler

icin katilimcilarin Enrolments verisindeki learner id”leri tizerinden hesaplanmaktadir.

Tamamlanan ikinci hafta kurs adimi sayisi: Kullanicilarin kursun ikinci haftasina

ait olan kag¢ aktiviteye basladiklarini gostermektedir.  Step Activity verisinde
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'week number’ o6zelliginin degeri "2" olan ve bitirme zamani 6zelliginin degeri
bos olmayan aktiviteler icin katilimcilarin Enrolments verisindeki ’learner id”leri

lizerinden hesaplanmaktadir.

Tamamlanan iiciincii hafta kurs adimi sayisi: Kullanicilarin kursun iiglincii
haftasina ait olan kag aktiviteye basladiklarin1 gostermektedir. Step Activity verisinde
'week number’ o6zelliginin degeri "3" olan ve bitirme zamani 6zelliginin degeri
bos olmayan aktiviteler icin katilimcilarin Enrolments verisindeki ’learner id”leri

tizerinden hesaplanmaktadir.

Tamamlanan dordiincii hafta kurs adimi sayisi: Kullanicilarin kursun dordiinci
haftasina ait olan kag aktiviteye basladiklarin1 gostermektedir. Step Activity verisinde
'week number’ o6zelliginin degeri "4" olan ve bitirme zamani 06zelliginin degeri
bos olmayan aktiviteler icin katilimcilarin Enrolments verisindeki ’learner id”leri

tizerinden hesaplanmaktadir.
Comments Verisinden Olusturulan Ozellikler ve Aciklamalari

Yorum sayisi: Comments verisinde her bir kullanici i¢in yaptigi yorumlardaki
‘author_id’ 0zelliginden faydalanarak ’author id”lerin Enrolments verisinde karsilik

geldigi’learner_id”lere gore kullanicilarin yaptiklar: yorum sayilar: hesaplanmaktadir.

Ana yorum sayisi: Comments verisinde kullanicinin yaptig1 yorumlardan baska bir
yoruma cevap olmayanlar ('parent_id’ 6zelligi bos deger alanlar) icin kullanicinin En-
rolments verisinde karsilik geldigi 'learner id”lere gore kullanicilarin yaptiklar: ana

yorum sayilar1 hesaplanmaktadir.

Cevap yorum sayisi: Comments verisinde kullanicinin yaptig1 yorumlardan bagka bir
yoruma cevap olanlar (parent id’ 6zelligi bos deger almayanlar) icin kullanicinin
Enrolments verisinde karsilik geldigi ’learner id”lere gore cevap yorum sayisi

hesaplanmaktadir.

Begeni alan yorum sayisi: Comments verisinde her bir kullanicinin yaptig
yorumlarin aldig1 begeni sayilarini gosteren ’likes’ 6zelligi bulunmaktadir. Bu 6zelligin
aldig1 degerin "0"dan farkli oldugu yorumlar i¢in kullanictya Enrolments verisinde
karsilik gelen ’learner id’ 6zelligi iizerinden begeni alan yorum sayisi 6zelliginin degeri

hesaplanmaktadir.

Yorum uzunluk ortalamasi: Comments verisinde kullanicinin yaptigi yorumlarin
metinlerini iceren 'text’ 6zelliginden karakter sayilari, length fonksiyonu ile hesaplanip
mean fonksiyonu ile de bunlarin ortalamasi alinarak, kullaniciya Enrolments verisinde

karsilik gelen ’learner id’ 6zelligi iizerinden yorum uzunluk ortalamasi 6zelliginin
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degeri hesaplanmaktadir.

Ana yorum uzunluk ortalamasi: Comments verisinde kullanicinin yaptigr ana
yorumlarin (parent_id’ 6zelligi degeri bos olan) metinlerini iceren ’text’ 6zelliginden
karakter sayilar1 length fonksiyonu ile hesaplanip mean fonksiyonu ile bunlarin
ortalamasi alinarak, kullanictya Enrolments verisinde karsilik gelen ’learner_id’ 6zelligi
lizerinden ana yorum uzunluk ortalamasi 6zelliginin degeri hesaplanmaktadir.

Cevap yorum uzunluk ortalamasi: Comments verisinde kullanicinin yaptigi
cevap yorum (’parent id’ Ozelligi degeri bos olmayan) metnini iceren ’text’
ozelliginin karakter sayisi length fonksiyonu ile hesaplanip mean fonksiyonu ile
de bunlarin ortalamasi alinarak, kullaniciya Enrolments verisinde karsilik geldigi
‘learner_id’ 6zelligi {izerinden cevap yorum uzunluk ortalamasi ozelliginin degeri

hesaplanmaktadir.

Yorum begeni sayis1 ortalamasi: Comments verisinde kullanicinin yaptig1 yorumlarin
aldig1 begeni sayisini gosteren ’likes’ 6zelliginin aldig1 degerlerin mean fonksiyonu ile
ortalamasi alinarak, kullaniciya Enrolments verisinde karsilik gelen ’learner id’ 6zelligi

lizerinden yorum begeni sayis1 ortalamasi 6zelliginin degeri hesaplanmaktadir.

Ana yorum begeni sayis1 ortalamasi: Comments verisinde kullanicinin yaptig1 ana
yorumlarin (parent id’ 6zelligi degeri bos olan) aldig1 begeni sayilarini gosteren
likes’ 6zelliginin aldig1 degerlerin mean fonksiyonu ile ortalamasi alinarak Enrolments
verisinde kullaniciya karsilik gelen 'learner id’ 6zelligi izerinden ana yorum begeni

sayis1 ortalamasi 6zelliginin degeri hesaplanmaktadir.

Cevap yorum begeni sayis1 ortalamasi: Comments verisinde kullanicinin yaptigi
ana yorumlarin (parent id’ 6zelligi degeri bos olmayan) aldig1 begeni sayilarim
gosteren ’likes’ 6zelliginin aldig1 degerlerin mean fonksiyonu ile ortalamasi alinarak
kullaniciya Enrolments verisinde karsilik geldigi learner id’ 6zelligi tizerinden cevap

yorum begeni sayisi ortalamasi 6zelliginin degeri hesaplanmaktadir.

Yorum begeni sayis1 toplami: Comments verisinde kullanicinin yaptig1 yorumlarin
aldiklar1 begeni sayilarini gosteren ’likes’ 6zelliginin aldig1 degerler sum fonksiyonu
ile toplanarak kullaniciya Enrolments verisinde karsilik gelen ’learner id’ 6zelligi

tizerinden yorum begeni sayis1 toplami 6zelliginin degeri hesaplanmaktadir.

Ana yorum begeni sayis1 toplami: Comments verisinde her bir kullanicinin yaptiklari
yorumlarin aldiklar1 begeni sayilarim1 gosteren ’likes’ ozelligi vardir. Yorumun ana
yorum oldugunu gosteren ’parent_id’ 6zelliginin bos deger almasi durumlari icin sum

fonksiyonu ile kullaniciya Enrolments verisinde karsilik gelen ’learner_id”ler {izerinden
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kullanicilarin ana yorum begeni sayisi toplami 6zelliginin degeri hesaplanmaktadir.
Cevap yorum begeni sayis1 toplami: Comments verisinde her bir kullanicinin
yaptiklar1 yorumlarin aldiklar1 begeni sayilarini gosteren ’likes’ 6zelligi vardir.
Yorumun cevap yorum oldugunu gosteren 'parent _id’ 6zelliginin bos deger almamasi
durumlan i¢in sum fonksiyonu ile kullanicilara Enrolments verisinde karsilik gelen
‘learner_id”lere gore kullanicilarin cevap yorumlari icin toplam begeni sayilari

hesaplanarak cevap yorum begeni sayisi toplami 6zelligine deger olarak atanmaktadir.
Followings verisinden olusturulan 6zellikler ve aciklamalar:

Kurs verilirken takip etme sayisi: Kursun verildigi zamana ait katilimcilarin takip
etme sayllarini gostermektedir. Ozellik, FutureLearn platformunda, Southampton
Universitesi tarafindan verilen tiim kurslardaki kullanicilar arasinda gerceklestirilen
takip etme ve edilme durumlarina ait bilgileri iceren verinin ’created at’ (takip etme
islemi zamani) ve follower user id’ (takip eden kullanici id) 6zellikleri ile kurs zamani

ve kurs kullanicilarina ait olma kontrolleri ile filtrelenmesi ile elde edilmistir.

Kurs verilirken takip edilme sayisi: Kursun verildigi zamanda katilimcilarin takip
edilme sayilarin1 gosteren oOzelliktir. FutureLearn platformundaki tiim kurslarda,
kullanicilar arasinda gergeklestirilen takip etme ve edilme durumlarina ait bilgileri
iceren verinin ’created_at’ (takip etme islemi zamani) ve ’followed user id’ (takip
edilen kullanici1 id) 6zellikleri ile kurs zamani ve kurs kullanicilarina ait olma kontolleri

ile filtrelenmesi ile elde edilmistir.

Kurs ici takip etme sayisi: Kursun verildigi zamanda gerceklestirilen ve kursun
katilmcilarinin yine ayni kursun katilimcilarini kurs zamani icinde takip etme

sayilarini gosteren ozelliktir.

Kurs verilirken takip edilme sayisi: Kursun verildigi zamanda gerceklestirilen ve
kursun katilimcilarinin yine ayni kursun katiimecilar tarafindan kurs zamani iginde

takip edilme sayilarini gosteren ozelliktir.

Olusturdugumuz 6zelliklerden kullanim analizlerinde kullandiklarimiza Tablo 4.2’de
yer verilmistir.
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Tablo 4.2 Veri dosyalarina gore olusturularak analizlerde kullanilan 6zellikler

1-Step Activity 2-Comments 3-Followings
1. baglanan adim sayisi 1. yorum sayisi 1. kurs verilirken
2. tamamlanmadan birakilan 2. ana yorum sayisl takip etme sayist
adim sayisi 3. cevap yorum sayisl 2. kurs verilirken
3. tamamlanan ilk hafta adimi 4. yorum uzunluk takip edilme sayisi
sayisl ortalamast
4. tamamlanan ikinci hafta adimi1 | 5. ana yorum uzunluk
sayisl ortalamast
5. tamamlanan {ciincii hafta 6. cevap yorum uzunluk
adimi sayisi ortalamast
6. tamamlanan dérdiincii hafta 7. yorum begeni sayisi
adimi sayisi ortalamasi

4.2 '"Understanding Language 4: Learning and Teaching" Kur-
sunda (MOOC) Ingilizce Dil Gruplarinin Karsilastirmali Kul-
lanim Analizleri

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’u {iizerinde
gerceklestirilen Ingilizce dil gruplarmin kullanim anaizleri, kullanilan veri
kaynaklarina goére kurs adimlarindaki davranis analizleri, kurs tartisma
forumlarindaki davranis analizleri ve takip etkilesimleri davranis analizleri olarak {ic

alt baslik altinda incelenmistir.

4.2.1 Kurs Adimlarindaki Davramis Analizleri

Farkli MOOC katilimcilarinin kurslara katiim diizeyleri degisiklik gostermektedir.
Bununla birlikte, kurs katiimcilarinin art arda gelen haftalar boyunca toplam
katilimlarini azaltma yiizdeleri, neredeyse her MOOC’da yaygin olarak goézlenmistir.
Clow [114], bu davranis bicimini Katiim Hunisi (Funnel of Participation) olarak
tanimlamistir. Tez calismasi kapsaminda yapilan incelemelerde bu diisiis egilimi

dogrulanmistir.

Sekil 4.1, "Understanding Language 4: Learning and Teaching” MOOC’unda Ingilizce
dil gruplarindaki katilimcilarin azalan devam etme yiizdelerini gostermektedir.
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Sekil 4.1 Ingilizce dil gruplarindaki kullanicilarin kursa katilimlari - "Understanding
Language 4: Learning and Teaching" kursu

Sekil 4.1’den, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda
Ingilizce’yi birincil ve resmi dil olarak konusan katihmcilarin grubunda kurs
adimlarina katilmin (birden fazla kurs adimina) ve kurs bitirme yiizdelerinin en

yiksek oldugu anlasilmaktadir.

Violin grafikleri olasilik yogunlugu (density), ortanca deger (median) ve ceyrekler
arasi (interquartile) araligi bilgilerini ortaya koyan ve farkli kategorilerden 6rneklerin
dagilimini gostermede faydali olan grafiklerdir ~ Sekil 4.2’deki Violin grafigi,
"Understanding Language 4: Learning and Teaching” MOOC’unda Ingilizce
dil gruplarindaki katilimcilarin kurs sonundaki adimlari tamamlama yiizdelerini
gostermektedir (katilimcilarin basladiklar: kurs adimlarinin tiim kurs adimlari icindeki

ylizdelerini).
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80
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kurs adimlarini tamamlama yuzdesi
40

| 1 I
Birincil ve Resmi Dil Sadece Resmi Dil ikincil Dil

Sekil 4.2 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs adimlarinin genelini
tamamlama yiizdeleri - "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu
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Sekil 4.2'ye gore, “birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilarin
kurs adimlarinin genelini tamamlama yiizdesi, diger Ingilizce dil gruplarindaki

katilimcilara gore daha yiiksektir.

4.2.2 Kurs Tartisma Forumlarindaki Davranis Analizleri

FutureLearn platformu MOOClarinda, katilimcilar kurs forumlarina ana yorum
gondererek, yorumu yanitlayarak veya ana yorumu/cevap yorumu begenerek katkida
bulunabilirler. Bu eylemlerle gerceklestirilen sosyal katilimlar, genel kurs katilimlarina

gore daha azdir.

Sekil 4.3, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda Ingilizce
dil gruplarindaki katihmecilarin tartisma forumlarinda aktif (en az bir ana yorum
veya cevap yorum yazan) veya pasif (ana veya cevap yorumu olmayan) olarak
katilimlarinin dagilimlarini gostermektedir. Sekil 4.3%e gore Ingilizce dil gruplarmnin

tartisma forumlarina katilim yiizdeleri arasinda ¢ok az fark vardir.

Birincil ve Resmi Dil Sadece Resmi Dil ikincil Dil
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ekil 4.3 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin tartisma forumlarina katihim
grup $
ylizdeleri - "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu

Sekil 4.4, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOGC’unda Ingilizce
dil gruplarinda katilime1 bagina diisen toplam yorum sayilarini (ana yorum veya cevap
yorum) gostermektedir. Sekil 4.4’e gére, hem ana hem de resmi dili Ingilizce olan
katilimcilar tartisma forumlarinda daha fazla sayida yorum yapmislardir. Sadece
resmi dili Ingilizce olanlar grubundaki katilimcilar ise genel olarak en az sayida
yorum yapmislardir. Ingilizce dil gruplarinda, 400’e yakin sayida yorum yapan (aykiri
degerlere sahip) bazi katilimcilar olmakla birlikte, katiimecilarin ¢cogunlugu herhangi

bir yorum yapmamuislardir.
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Sekil 4.4 Ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin kurs forumlarindaki yorum sayilari
- "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu

Sekil 4.5, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOGC’ unda Ingilizce
dil gruplarindaki katilimcilarin yaptiklar1 ana yorumlarin toplam sayilari ile ana
yorumlarinin aldiklari cevap yorumlarin toplam sayilarini gostermektedir. Sekil 4.5’te
daha net bir goOsterim icin ana yorumlarin ve cevap yorumlarin sayilar1 70le
sinirlandirilmistir.  (¢ok biiyiik degerlere sahip aykiri degerler icerildiginde grafik
cok kiiciik ve belirsiz oldugu icin net bir gosterim icin 70’ten fazla olan yorum
sayllarma yer verilmemistir). Sekil 4.5%e gore, Ingilizce dil gruplarinin toplam
ana yorumlarin sayilarina gore aldiklar1 toplam cevap yorum sayilari cok benzer
egilimdedir. Katilimcilar tarafindan kag tane ana yorum yapildigina bagl olmaksizin,

katilimcilarin aldiklar: toplam cevap yorum sayisi genellikle ondan az sayidadir.
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Sekil 4.5 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs forumlarindaki toplam ana
yorum ve cevap yorum sayilari - "Understanding Language 4: Learning and
Teaching" kursu

Sekil 4.6, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda Ingilizce
dil gruplarindaki katilimcilarin yaptiklari yorumlarin aldiklari toplam begeni sayilarini
gostermektedir. Sekil 4.6’da daha net bir gosterim icin azami yorum ve begeni
sayilar1 70’le simirlandirlmustir.  Sekil 4.6’ya gore Ingilizce dil gruplarindaki yorum
basina diisen begeni sayilarinin egilimi benzer olmakla birlikte ana ve resmi dil olarak

Ingilizce konusan dil grubunda diger ingilizce dil gruplarina gére biraz daha fazladir.
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Sekil 4.6 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs forumlarindaki yaptiklari
yorum ve aldiklar1 begeni sayilar - "Understanding Language 4: Learning and
Teaching" kursu

Sekil 4.7, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda Ingilizce
dil gruplarindaki katilimcilar tarafindan yapilan ana yorumlarin aldiklari cevap yorum
sayllarim1 gostermektedir. Sekil 4.7’ye gdre “birincil ve resmi dil olarak Ingilizce”
konusan katilimcilarin yorumlari, diger Ingilizce dil gruplarindaki katihimcilarin
yorumlarindan daha fazla cevap almaya egilimlidirler. Bununla birlikte Ingilizce
gruplarinin hepsinde, katilimcilar tarafindan yapilan yorumlar ¢cogunlukla herhangi

bir cevap almamaislardir.

ana yorumlarin aldiklari cevap sayilari
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Sekil 4.7 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs forumlarindaki ana
yorumlarinin aldiklari cevap yorum sayilari - "Understanding Language 4: Learning
and Teaching" kursu
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Sekil 4.8, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda Ingilizce
dil gruplarindaki katilimcilar tarafindan kurs forumlarinda yapilan yorumlarin
aldiklar1 begeni sayilarini gostermektedir. Ingilizce dil gruplarindaki katihimcilarin
cogunun yaptiklar: yorumlar, begeni almamis veya 25’in altinda bir begeni almigsa
da, birincil ve resmi dili Ingilizce olan katilimcilarin ¢ok sayida begeni alan yorumlari
da vardir. Ikincil dil olarak Ingilizce konusan katilimeilarin bazilarinin yorumlari da
cok sayida begeni almakla birlikte, birincil ve resmi dili Ingilizce olan katilimcilarin
yorumlarinin aldiklar1 begeni miktarlari biraz daha fazla olmustur.
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Sekil 4.8 Ingilizce dil gruplarindaki katiimeilarin kurs forumlarindaki yorumlarinin
aldiklar1 begeni sayilari - "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda, Ingilizce dil
gruplarindaki katilimcilarin yaptiklar1 ana yorumlarin ve cevap yorumlarin ortalama
uzunluklarina (ortalama karakter sayilari) Sekil 4.9 ve Sekil 4.10’da yer verilmistir.
Ingilizce dil gruplarinin ana ve cevap yorumlarmin ortalama uzunluklar1 arasindaki
farklar1 acikca ortaya koymak igin (gruplardaki katilimci sayilari ¢ok degiskenlik
gostermektedir) Sekil 4.9 ve Sekil 4.10’da Ingilizce dil gruplarindan esit sayida
katilimer kullanilmistir.
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Sekil 4.9 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs forumlarindaki ana
yorumlarinin ortalama uzunluklar (her bir Ingilizce dil grubundan esit sayida
katilimcinin rastgele se¢imi ile) - "Understanding Language 4: Learning and
Teaching" kursu

Sekil 4.9’a gore, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda
ingilizce’yi birincil ve resmi dil olarak konusan katilimcilarin yaptiklar: ana yorumlarin
ortalama uzunluklar1 daha fazla oranda 200 karakterden fazla iken, “ikincil dil
olarak Ingilizce” konusan katilimcilarla Ingilizce’yi yalmzca resmi dil olarak konusan
katilimcilarin yaptiklari ana yorumlarin ortalama uzunluklar1 daha az oranda 200
karakterden fazladir.
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Sekil 4.10 Ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin kurs forumlarindaki cevap
yorumlarinin ortalama uzunluklar (her bir Ingilizce dil grubundan esit sayida
katilimcinin rastgele secimi ile) - "Understanding Language 4: Learning and
Teaching" kursu
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Sekil 4.10da Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin cevap yorumlarinin
uzunluklarinin ortalamalarina yer verilmistir. Sekil 4.10’a gore, yalnizca resmi dil
olarak Ingilizce konusan katilimcilarin yaptiklari cevap yorumlari, diisiik oranda 100
karakterden, “ikincil dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilarin cevap yorumlarmin
ortalama uzunluklar1 da diisiik oranda 200 karakterden daha uzun olmustur.
Bununla birlikte, “birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilarin cevap

yorumlarinin ortalama uzunluklar: genel olarak 100 karakterden daha uzundur.

4.2.3 Takip Etkilesimlerindeki Davranis Analizleri

FutureLearn platformu MOOC’larinda katilimcilarin takip etme davranislar ile ilgili
Sunar ve digerleri tarafindan yapilan bir arastirma [7], takip etme davranislarinin
(6zellikle de katiimcilarin yorum yaparak tartisma forumlarina katildiklar1 zaman)
kursun tamamlanmasiyla pozitif olarak iligkili (kolerasyon sahibi) olduklarini ortaya
koymustur. Tezde, ingilizce dil gruplarindaki katilimeilarin takip etme etkilesimleri

detayli olarak incelenmistir.

Sekil 4.11, Ingilizce dil gruplarindaki katihmcilarin, aym kursa kayith kac farkl
katilimciy1 kurs zamani icinde takip ettiklerini gostermektedir. ~ Sekil 4.11e
gore, “birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilar ve “ikincil dil
olarak Ingilizce” konusan katilimecilar genellikle daha fazla sayida katilimciy: takip
etmektedir. “Sadece resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilar, genel olarak cok
az sayida takip etme davranisina sahiplerken, yiiksek sayida takip etme davranisina

sahip bazi katiimcilarin da oldugu (aykir1 degerler) gozlemlenmistir.
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Sekil 4.11 Ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin aym kurstan takip ettikleri
katilimer sayilar - "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu

Sekil 4.12, Ingilizce dil gruplarindaki katilimeilarin ayni kursa kayith kac katilimer

tarafindan kurs zamani icinde takip edildiklerini gostermektedir. Sekil 4.12’ye gore
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“birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilar, en fazla sayida katilimci
tarafindan takip edilmislerdir. “Sadece resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilar
ile “ikincil dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilar cok nadir olarak takip edilmis
olup, neredeyse hi¢ bir zaman 20’den fazla ayni kursa kayitl katilimci tarafindan takip

edilmemislerdir.

takip edilme sayilar
200 300 400
l l |

100
1

8 [ _—ﬁ_
[ T 1
Birincil ve Resmi Dil Sadece Resmi Dil ikincil Dl

Sekil 4.12 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilar1 aym kurstan takip eden katilimci
sayilar1 - "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu

Sekil 4.13, Ingilizce dil gruplari arasindaki takip etme etkilesimlerinin yiizdelerini
gostermektedir. Sekil 4.13’e gore takip etme islemlerinin biiyiik bir cogunlugu hem
ana hem de resmi dil olarak Ingilizce (IBD) konusan katilimcilarla, “ikincil dil olarak
Ingilizce” (IID) konusan katilimcilar tarafindan gerceklestirilmistir. “Sadece resmi dil
olarak Ingilizce” (IRD) konusan katilimcilar az sayida kisiyi takip etmis ve az sayida kisi
tarafindan takip edilmislerdir. Ikincil dil olarak Ingilizce konusan katilimeilarin toplam
takip etme sayilarinin ¢cok olmasinda, bu gruptaki katilimci sayisinin diger gruplardan

cok daha fazla olmasindan kaynaklanmis olabilecegi diisiiniilm{istiir.
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Sekil 4.13 Ingilizce dil gruplar arasinda kullanicilarin takip etme etkilesimlerinin
ylizdeleri - "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu

4.3 '"Understanding Language : Learning and Teaching" Kurs
(MOOC) Serisinin Ilk Yedi iterasyonunda ingilizce Dil Gru-
plarinin Karsilastirmali Kullanim Analizleri

"Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk yedi
iterasyonunun verileri iizerinde gerceklestirilen Ingilizce dil gruplarinin istatistiksel
kullanim analizleri, kullanilan veri kaynaklarina gore kurs adimlarindaki davranis
analizleri ve kurs tartisma forumlarindaki davranis analizleri olarak iki alt baslik
altinda incelenmistir MOOC serisinde yer verilen iterasyonlarin tamaminin
gerceklestirildigi zaman araligina ait takip verisi FutureLearn platformu tarafin-
dan saglanmadig1 icin MOOC serisine ait takip davranis analizlerine yer ver-

ilmemistir.

4.3.1 Kurs Adimlarindaki Davranmis Analizleri
Sekil 4.14, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin

ilk yedi iterasyonunda Ingilizce dil gruplarindaki katihimeilarin azalan devam etme

ylzdelerini gostermektedir.
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Sekil 4.14 ingilizce dil gruplarindaki kullanicilarin kursa katilimlarinin azalimi -
"Understanding Language : Learning and Teaching" Kurs (MOOC) serisinin ilk yedi
iterasyonu

Sekil 4.14’ten Ingilizce’yi birincil ve resmi dil olarak konusan katihmecilarin grubunda
kurs adimlarina katiliminin ve kurs bitirme yiizdelerinin en yiiksek oldugu ve
MOOC serisindeki azalan devam etme yiizdeleri, serininin dérdiincii MOOC’u olan
"Understanding Language 4 : Learning and Teaching" MOOC’undaki ile cok benzer

oldugu gorilmektedir.

Sekil 4.15’deki Violin grafigi, Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs sonunda
adimlar1 tamamlama yiizdelerini gostermektedir (katilimcilarin basladiklar1 kurs
adimlarinin tiim kurs adimlar icindeki yiizdelerini). Sekil 4.15’deki ytizdeler
hesaplanirken, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin
ilk yedi iterasyonundaki toplam kurs adimi sayis1 dikkate alinmistir. Katilimcilarin
katilmadiklar kurslar da, kurs adimi1 tamamlama yiizdelerini diisiird{igii i¢in, genel
olarak "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’una gore kurs

adimlarini tamamlama yiizdeleri daha disiiktiir.
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Sekil 4.15 Ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin kurs adimlarinin genelini
tamamlama yiizdeleri - "Understanding Language: Learning and Teaching" Kurs
(MOOQC) serisinin ilk yedi iterasyonu

Sekil 4.15’e gore, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin
ilk yedi iterasyonunda “birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilarin
kurs adimlarinin genelini tamamlama yiizdesi, diger Ingilizce dil gruplarindaki

katilimcilara gore daha ytiksektir.

4.3.2 Kurs Tartisma Forumlarindaki Davranis Analizleri

Sekil 4.16, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk
yedi iterasyonunda Ingilizce dil gruplari arasinda tartisma forumlarinda aktif (en az
bir ana yorum veya cevap yorum yazan) veya pasif katilimcilarin (ana veya cevap

yorumu olmayan) tartisma forumlarina katilimlarini géstermektedir.

Sekil 4.16'ya gore, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC
serisinin ilk yedi iterasyonunda Ingilizce dil gruplarinin tartisma forumlarina
katilim yiizdeleri arasindaki fark aynit MOOC serisinin dordiincii iterasyonu olan
"Understanding Language 4 : Learning and Teaching" MOOC’una gore biraz daha
belirgindir ve Ingilizceyi ana ve resmi dil olarak konusan katihmcilar diger Ingilizce
dil gruplarindaki katilimcilara gore biraz daha fazla yiizdeyle tartisma forumlarina

katilmislardir.
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Sekil 4.16 Ingilizce dil gruplarinda katilimcilarin tartisma forumlarina katilim
ylizdeleri - "Understanding Language : Learning and Teaching" Kurs (MOOC)
serisinin ilk yedi iterasyonu

Sekil 4.17, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk
yedi iterasyonunda Ingilizce dil gruplarinda katilimecr basina diisen toplam yorum
sayilarini (ana yorum veya cevap yorum) gostermektedir. Sekil 4.17’e gore, ayni
MOOC serisinin dordiincti iterasyonu olan "Understanding Language 4 : Learning and
Teaching" MOOC’undan farkli olarak Ingilizce dil gruplarindaki katilimecilarin yorum
sayilar1 arasinda biiyiik fark yoktur. Bu durumda iterasyon sayisinin artmasi sebebi
ile Ingilizce dil gruplarindaki katilime1 sayisinda meydana gelen artiglarin etkili olmus

olabilecegi diistiniilmiistiir.
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Sekil 4.17 ingilizce dil gruplarindaki katilimeilarin kurs forumlarindaki yorum
sayilari - "Understanding Language : Learning and Teaching" Kurs (MOOC) serisinin
ilk yedi iterasyonu

Sekil 4.18, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk
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yedi iterasyonunda Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin yaptiklar: ana yorumlarin
toplam sayilar1 ile ana yorumlarinin aldiklari cevap yorumlarin toplam sayilarini
gostermektedir. Sekil 4.18’de daha net bir gosterim i¢in ana yorumlarin ve cevap
yorumlarin sayilar1 70’le simirlandirilmistir. Sekil 4.18’ gére, Ingilizce dil gruplarinin
toplam ana yorumlarin sayilarina gore aldiklari1 toplam cevap yorum sayilari benzer
egilimdedir. Katilimcilar tarafindan kag tane ana yorum yapildigina bagl olmaksizin,
Ingilizce’yi sadece resmi dil olarak konusan katilimcilarin aldiklari toplam cevap
yorum sayis1 genellikle besten, diger Ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin aldiklary

toplam cevap yorum sayisi ise ondan az sayidadir.
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Sekil 4.18 ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin kurs forumlarindaki toplam ana
yorum ve cevap yorum sayilari - "Understanding Language : Learning and Teaching"
Kurs (MOOC) serisinin ilk yedi iterasyonu

Sekil 4.19, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk
yedi iterasyonunda Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin yaptiklari yorumlarin
aldiklar1 toplam begeni sayilarini gostermektedir. Sekil 4.19’da daha net bir gésterim
icin azami yorum ve begeni sayilar1 70’le sinirlandirilmustir. Sekil 4.19’a gore Ingilizce

dil gruplarindaki yorum basina diisen begeni sayilarinin egilimi benzerdir.
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Sekil 4.19 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs forumlarindaki yorum ve
begeni sayilari - "Understanding Language : Learning and Teaching" Kurs (MOOC)
serisinin ilk yedi iterasyonu

Sekil 4.20, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin
ilk yedi iterasyonunda Ingilizce dil gruplarindaki katihimeilar tarafindan yapilan
ana yorumlarin aldiklari cevap sayilarini gostermektedir. Sekil 4.20’ye gore ana
ve resmi dil olarak Ingilizce konusan katilimecilarin yorumlari, diger Ingilizce dil
gruplarindaki katilimcilarin yorumlarindan daha fazla cevap almaya egilimlidirler.
Ayni1 MOOC serisinin dordiincii iterasyonu olan "Understanding Language 4 : Learning
and Teaching" MOOC’undan farkli olarak ana ve resmi dil olarak Ingilizce konusan
katilimcilarin yorumlari ile diger Ingilizce dil gruplarindaki katilimeilarin yorumlarinin

aldiklar1 begeni sayilar1 arasindaki fark belirgindir.
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ana yorumlarin aldiklar cevap sayilari

Sekil 4.20 Ingilizce dil gruplarindaki katilimeilarin kurs forumlarindaki yorumlarinin
aldiklar1 cevap yorum sayilari - "Understanding Language : Learning and Teaching"
Kurs (MOOC) serisinin ilk yedi iterasyonu

Sekil 4.21, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin
ilk yedi iterasyonunda Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilar tarafindan kurs
forumlarinda yapilan yorumlarin aldiklar1 begeni sayilarin1 gostermektedir.
Sekil 4.21e gore, Ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin cogunun yaptiklari
yorumlar, begeni almamis veya 50’nin altinda bir begeni almissa da, birincil ve
resmi dili Ingilizce olan katilimcilarla “ikincil dil olarak Ingilizce” konusan cok
sayida begeni alan yorumlari da vardir. ikincil dil olarak ingilizce olan katilimcilarin
yorumlarinin aldiklar1 begeni miktarlarindan fazla olmasinda katilimci sayisinin
fazlaliginin etkisinin olabilecegi diisiintilmiistiir.
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Sekil 4.21 Ingilizce dil gruplarindaki katilimecilarin kurs forumlarindaki yorumlarinin
aldiklar1 begeni sayilar1 - "Understanding Language : Learning and Teaching" Kurs
(MOOQC) serisinin ilk yedi iterasyonu

"Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk yedi

107



iterasyonunda Ingilizce dil gruplarindaki katihmcilarin yaptiklar: ana yorumlarin ve
cevap yorumlarin ortalama uzunluklarina (ortalama karakter sayilari) Sekil 4.22 ve
Sekil 4.23’de yer verilmistir. Ingilizce dil gruplarinin ana ve cevap yorumlarinin
ortalama uzunluklar1 arasindaki farklari acikca ortaya koymak icin (gruplardaki
katilimer sayilari cok degiskenlik gostermektedir) Sekil 4.22 ve Sekil 4.23'de Ingilizce
dil gruplarindan esit sayida katilimci kullanilmastir.

Birincil ve Resmi Dil Sadece Resmi Dil ikincil Dil
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Sekil 4.22 Ingilizce dil gruplarinin kurs forumlarindaki yorumlarinin uzunluklari
(her bir Ingilizce dil grubundan esit sayida katilimcinin rastgele secimi ile) -
"Understanding Language : Learning and Teaching" Kurs (MOOC) serisinin ilk yedi
iterasyonu

Sekil 4.22'ye gore, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC
serisinin ilk yedi iterasyonunda Ingilizce’yi birincil ve resmi dil olarak konusan
katilimcilarin yaptiklar1 ana yorumlarin ortalama uzunluklari en fazla 200-300
aras1 karakter uzunlugunda iken, “ikincil dil olarak ingilizce” konusan katilimcilarla
Ingilizce’yi yalnizca resmi dil olarak konusan katiimeilarin yaptiklar: ana yorumlarin
ortalama uzunluklar1 en fazla 100-200 arasi karakter uzunlugundadir.
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Sekil 4.23 Ingilizce dil gruplarindaki katihmcilarin kurs forumlarindaki cevap
yorumlarinin ortalama uzunluklar (her bir Ingilizce dil grubundan esit sayida
katilimcinin rastgele sec¢imi ile) - "Understanding Language : Learning and Teaching"
Kurs (MOOC) serisinin ilk yedi iterasyonu

Sekil 4.23'de yer alan Ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin cevap yorumlarinin
uzunluklarinin ortalamalarina gore, cevap yorum uzunluklarinin ortalamalari
arasindaki fark, ana yorumlarin uzunluklarinin ortalamalar1 arasindaki farka gore
(Sekil 4.22) daha belirgindir. Sekil 4.23’e gére, “birincil ve resmi dil olarak Ingilizce”
konusan katilimcilarin yaptiklar1 cevap yorumlarin ortalama uzunluklari en fazla
200-300 karakter arasinda, “sadece resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilarla
“ikincil dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilarin cevap yorumlarinin ortalama
uzunluklar1 da en fazla 0-100 arasi1 uzunlugunda olmustur.

4.4 Farkl Tiirden Kurslarda (MOOC’lar) Ingilizce Dil Gruplarinin
Karsilastirmali Kullanim Analizleri

"Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinden farkl
tiirlerde MOOC’larda Ingilizce dil gruplarinin kulanim analiz sonuclarinda farklilik
olup olmayacagini gozlemlemek amaci ile, FutureLearn platformuna ait "Exploring
Our Oceans 4" ve "Web Science 1" kurslar1 {izerinde de kullanim analizleri
gerceklestirilmistir. Kullanilan veri kaynaklarina gore kurs adimlarindaki davranis
analizleri, kurs tartisma forumlarindaki davranig analizleri olarak iki alt baslik altinda
incelenmistir. MOOC’larin gerceklestirildigi zamanlara ait takip verisi Future-
Learn platformu tarafindan saglanmadigi icin MOOC’lara ait takip davranis anal-
izlerine yer verilmemistir.
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"Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" kurslarinda "Understanding Language :
Learning and Teaching" MOOC serisi kurslarindan farkli olarak ana ve resmi dil olarak
Ingilizce konustugu tespit edilen katilimcilarin sayilari, “ikincil dil olarak Ingilizce”

konustugu tespit edilen katilimci sayilarindan fazla olmustur.

4.4.1 Kurs Adimlarindaki Davranis Analizleri
Sekil 4.24 ve Sekil 4.24 "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larinda

Ingilizce dil gruplarindaki azalan devam etme egilimlerini gostermektedir.

Birincil ve Resmi Dil Sadece Resmi Dil Ikincil Dil

Kayit clan Kayit clan Kayit olan

En az bir kurs

En az bir kurs
adimina baslayan

En az bir kurs
adimina baslayan

adimina baglayan

E E E
= En az bir kurs = En az bir kurs = En az bir kurs
= adimim tamamlayan T adimini tamamlayan = adimini tamamilayan
. x x
Birden fazla kurs Birden fazla kurs Birden fazla kurs
adimim tamamlayan adimini tamamlayan adimini tamamlayan
Kurs adimlarinin en az Kurs adimlarinin en az Kurs adimlaninin en az
yarisin tamamlayan yarisim tamamlayan yarnsini tamamlayan
o 25 50 T5 100 o 25 50 75 100 0 25 50 75 100
“Yizde' “Yizde "Yizde'
. 3 L2 B . .
Sekil 4.24 Ingilizce dil gruplarindaki kullanicilarin kursa katilimlarinin azalimi -
n 7 n
Exploring Our Oceans 4" kursu
Birincil ve Resmi Dil Sadece Resmi Dil ikingil Dil
Kawyit olan
En az bir kurs
adimim tamamlayan
E E E
= En az bir kurs = En az bir kurs = En az bir kurs
E adimina baslayan E adimina baslayan 3 adimina baslayan

Birden fazla kurs

Birden fazla kurs
adimim tamamlayan

Birden fazla kurs
adimini tamamilayan

adimim tamamlayan

Kurs adimlannin en az

Kurs adimlarinin en az
yarisin tamamlayan

Kurs adimlarinin en az
yarisini tamamilayan

yarisini tamamlayan

Kayit olan Kayit olan
En az bir kurs En az bir kurs
adimim tamamlayan adimini tamamilayan

0 25 50 75 100

0 25 50 75 100 0 25 50 75 100
“Ylzde

“Yizde® “Ylzde’

Sekil 4.25 Ingilizce dil gruplarindaki kullanicilarin kursa katilimlari - "Web Science
1" kursu
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Sekil 4.26 ve Sekil 4.27’den Ingilizce’yi birincil ve resmi dil olarak konusan
katilimcilarin grubunda kurs adimlarina katiliminin ve kurs bitirme yiizdelerinin en
yiiksek oldugu ve MOOC serisindeki azalan devam etme yiizdelerinde kurs ilerledikge
"Web Science 1" MOOC’unda, "Exploring Our Oceans 4" MOOC’una gore daha az
diisiis oldugu goriilmektedir. Her iki MOOC’daki azalan devam etme yiizdelerinde
kurs ilerledikce goriilen diisiisler "Understanding Language : Learning and Teaching"

MOOC serisi kurslarina gore daha azdur.

Sekil 4.26 ve Sekil 4.27°deki Violin grafikleri, ingilizce dil gruplarindaki katilimecilarin
"Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larinda kurs sonunda adimlarini
tamamlama yiizdelerini gostermektedir (katiimcilarin basladiklari kurs adimlarinin

tiim kurs adimlari icindeki yiizdelerini).
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Sekil 4.26 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs adimlarinin genelini
tamamlama yiizdeleri - "Exploring Our Oceans 4" kursu
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Sekil 4.27 Ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin kurs adimlarinin genelini
tamamlama yiizdeleri - "Web Science 1" kursu
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Sekil 4.26 ve Sekil 4.27'ye gore ana ve resmi dil olarak Ingilizce konusan
katilimcilarinn "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larinda genel kurs
adimlarini tamamlama yiizdesi, diger Ingilizce dil gruplarina gére daha yiiksektir.
Kurslar arasinda ise Ingilizce dil gruplarinin genel kurs adimlarini tamamlama
ylzdeleri "Web Science 1" MOOC’unda daha yiiksektir.

4.4.2 Kurs Tartisma Forumlarindaki Davramis Analizleri

Sekil 4.28 ve Sekil 4.29, "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larinda
Ingilizce dil gruplar arasinda tartisma forumlarinda aktif (en az bir ana yorum veya
cevap yorum yazan) veya pasif katiimcilarin (ana veya cevap yorumu olmayan)
tartisma forumlarina katihimlarini gostermektedir. Sekil 4.28 ve Sekil 4.29’a gore,
"Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda Ingilizce gruplarinin tartisma forumlarina
katillm miktarlar1 "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisi
kurslarina gore daha az iken, "Web Science 1" MOOC’unda daha fazladir. Sekil 4.28
ve Sekil 4.29’dan ayni zamanda her iki MOOC’da da ana ve resmi dil olarak
Ingilizce konusan katilimcilarin tartisma forumlarina katilimlar diger Ingilizce dil
gruplarina gére daha fazla oldugu ve Ingilizce dil gruplarinin tartisma forumlarina
katilim yiizdeleri arasindaki farkin "Web Science 1" MOOC’unda daha fazla oldugu
da anlasilmaktadir (bu farkta, kurslarda ana ve resmi dil olarak Ingilizce konusan

katilimci sayisinin fazlaliginin da etkili olmu olabilecegi diistiniilmiistiir).

Birincil ve Resmi Dil Sadece Resmi Dil ikincil Dil

0 Katld O Katildi O Katildi
Katimadi Katilimadi Katiimad

Sekil 4.28 Ingilizce dil gruplarinda katiimeilarin tartisma forumlarina katilim
ylizdeleri - "Exploring Our Oceans 4" kursu
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Sekil 4.29 Ingilizce dil gruplarinda katilimcilarin tartisma forumlara katilim
ylzdeleri - "Web Science 1" kursu

Sekil 4.30 ve Sekil 4.31, "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larindaki
Ingilizce dil gruplarinda katilime: basina diisen toplam yorum sayilarini (ana yorum
veya cevap yorum) gostermektedir. Sekil 4.30 ve Sekil 4.31’e gore, "Understanding
Language : Learning and Teaching" MOOC serisi kurslarindan farkli olarak “sadece
resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilar tartisma forumlarinda daha fazla
yorum yapmislardir. Ingilizce dil gruplarindaki katihmcilarin tartisma forumlarindaki
yorum sayilar1 arasindaki fark "Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda az iken, "Web
Science 1" MOOC'unda “sadece resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilarin
tartisma forumlarindaki yorum sayilar ile diger Ingilizce dil gruplarindaki yorum
sayilar1 arasindaki fark fazla olmustur.

100
|

80
!

yorum say|si
40

| | |
Birincil ve Resmi Dil Sadece Resmi Dil ikincil Dil

Sekil 4.30 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs forumlarindaki yorum
sayilari - "Exploring Our Oceans 4" kursu
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Sekil 4.31 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs forumlarindaki yorum

sayilar1 - "Web Science 1" kursu

Sekil 4.32 ve Sekil 4.33, "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larindaki
Ingilizce dil gruplarindaki katilimeilarin yaptiklari ana yorumlarin toplam sayilari
ile ana yorumlarinin aldiklar1 cevap yorumlarin toplam sayilarini gostermektedir.
Sekil 4.32 ve Sekil 4.33’te daha net bir gosterim icin ana ve cevap yorumlarin sayilari
70’le smirlandinlmistir.  Sekil 4.32 ve Sekil 4.33%e gore, Ingilizce dil gruplarinin
toplam ana yorumlarin sayisina karsi aldiklar: toplam cevap sayisi egilimleri benzerdir.
Katilimcilar tarafindan kag tane ana yorum yapildigina bagl olmaksizin, katilimcilar

genellikle 10’dan az sayida cevap yorum almaktadirlar.
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Sekil 4.32 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs forumlarindaki toplam ana
yorum ve cevap yorum sayilari - "Exploring Our Oceans 4" kursu
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Sekil 4.33 Ingilizce dil gruplarindaki katihmcilarin kurs forumlarindaki toplam ana
yorum ve cevap yorum sayilari - "Web Science 1" kursu

Sekil 4.34 ve Sekil 4.35, "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larindaki
ingilizce dil gruplarindaki katilimecilarin yaptiklar: yorumlarin aldiklar: toplam begeni
sayilarim gostermektedir. Sekil 4.34 ve Sekil 4.35’te daha net bir gosterim icin azami
yorum ve begeni sayilar1 70’le sinirlandirilmistir.  Sekil 4.34 ve Sekil 4.35’e gore
ana ve resmi dil olarak Ingilizce konusan katihmcilarin dil gruplarindaki yorumlarin
aldiklar1 begeni sayilar1 diger Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin yorumlarin
aldiklar1 begeni sayilarindan fazladir (bu durumda ana ve resmi dil olarak Ingilizce
konusan katilimcilarin sayilarinin fazla olmasinin da etkisinin olmus olabilecegi

diistiniilmiistiir)
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Sekil 4.34 Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs forumlarindaki yorum ve
begeni sayilari - "Exploring Our Oceans 4" kursu
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Sekil 4.35 ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin kurs forumlarindaki yorum ve

begeni sayilar1 - "Web Science 1" kursu

Sekil 4.36 ve Sekil 4.37, "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larindaki

Ingilizce dil gruplarindaki katilimeilar tarafindan yapilan ana yorumlarin aldiklar

cevap sayilarini gostermektedir. Sekil 4.36 ve Sekil 4.37’ye gore "Exploring Our Oceans

4" MOOC’unda Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin yorumlarinimn aldiklari cevap

yorum sayilar1 benzer iken, "Web Science 1" ana ve resmi dil olarak Ingilizce konusan
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katilimcilarin yorumlari, diger Ingilizce dil gruplarindaki katihmcilarin yorumlarindan
daha fazla cevap almaya egilimlidirler ve gruplar arasinda begeni sayilar1 arasindaki

fark belirgindir.

o
—

ana yorumlarin aldiklar cevap sayilari

T T T
Birincil ve Resmi Dil Sadece Resmi Dil ikincil Dil

Sekil 4.36 Ingilizce dil gruplarinin kurs forumlarindaki yorumlarmnin aldiklar cevap
sayilari - "Exploring Our Oceans 4" kursu

ana yorumlarin aldiklan cevap sayilari

T T T
Birincil ve Resmi Dil Sadece Resmi Dil ikincil Dil

Sekil 4.37 Ingilizce dil gruplarinin kurs forumlarindaki yorumlarmin aldiklar cevap
sayilar1 - "Web Science 1" kursu

Sekil 4.38 ve Sekil 4.39, "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1"
MOOC’larindaki Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilar tarafindan kurs forumlarinda
yapilan yorumlarin aldiklari begeni sayilarini gostermektedir. ~ Sekil 4.38 ve
Sekil 4.39a gore, Ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin cogunun yaptiklari
yorumlar, begeni almamis veya 20’nin altinda bir begeni almissa da, birincil ve resmi

dili ingilizce olan katilimecilarin cok sayida begeni alan yorumlari da vardir.
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Sekil 4.38 Ingilizce dil gruplarindaki katilimeilarin kurs forumlarindaki yorumlarinin
aldiklar1 begeni sayilari - "Exploring Our Oceans 4" kursu
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Sekil 4.39 Ingilizce dil gruplarindaki katithimeilarin kurs forumlarindaki yorumlarinin
aldiklar1 begeni sayilar1 - "Web Science 1" kursu

"Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOClarindaki Ingilizce dil
gruplarindaki katilimcilarin yaptiklar1 ana yorumlarin ve cevap yorumlarin ortalama
uzunluklarina (ortalama karakter sayilari) Sekil 4.40, Sekil 4.41, Sekil 4.42 ve
Sekil 4.43’de yer verilmistir. Ingilizce dil gruplarinin ana ve cevap yorumlarinin
ortalama uzunluklarn arasindaki farklar1 acikca ortaya koymak icin (gruplardaki
katilimc1 sayilar1 ¢ok degiskenlik gostermektedir) Sekil 4.40, Sekil 4.41, Sekil 4.42
ve Sekil 4.43'de Ingilizce dil gruplarindan esit sayida katilimci kullanilmustir,
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Sekil 4.40 Ingilizce dil gruplarinin kurs forumlarindaki yorumlarimnin uzunluklari
(her bir Ingilizce dil grubundan esit sayida katilimcinin rastgele secimi ile) -
"Exploring Our Oceans 4" kursu
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Sekil 4.41 ingilizce dil gruplarinin kurs forumlarindaki yorumlarimin uzunluklari
(her bir Ingilizce dil grubundan esit sayida katilimcinin rastgele secimi ile) - "Web
Science 1" kursu

Sekil 4.40 ve Sekil 4.41’e gére, "Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda Ingilizce’yi
birincil ve resmi dil olarak konusan katilimcilarin yaptiklari ana yorumlarin ortalama
uzunluklar1 en fazla 200-300 arasi karakter uzunlugunda iken, “sadece resmi dil
olarak Ingilizce” konusan katilimcilarin ana yorum uzunluklari en fazla 100-200 arasi
karakter uzunlugunda ve Ingilizce’yi ikincil dil olarak konusan katilimcilarin yaptiklari
ana yorumlarin ortalama uzunluklar en fazla 0-100 arasi karakter uzunlugundadir.
"Web Science 1" MOOC’unda Ingilizce dil gruplarmin ana yorum uzunluklarmnin
dagilimi arasindaki fark ise daha azdir.
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Sekil 4.42 ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin kurs forumlarindaki cevap
yorumlarinin ortalama uzunluklar (her bir Ingilizce dil grubundan esit sayida
katilimcinin rastgele secimi ile) - "Exploring Our Oceans 4" kursu
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Sekil 4.43 Ingilizce dil gruplarindaki katihmcilarin kurs forumlarindaki cevap
yorumlarinin ortalama uzunluklar (her bir Ingilizce dil grubundan esit sayida

katilimcinin rastgele se¢imi ile) - "Web Science 1" kursu

Sekil 4.42 ve Sekil 4.43'de yer alan Ingilizce dil gruplarindaki katihmcilarin cevap
yorumlarinin uzunluklarinin ortalamalarina gore, "Exploring Our Oceans 4" ve "Web

Science 1" MOOC’larinda Ingilizce dil gruplarindaki katilimecilarin cevap yorum
uzunluklar arasinda belirgin bir fark yoktur.
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4.5 Sonuc ve Gelecek Calismalar

Bu boliimde gerceklestirilen analizlerin sonuclar ile FutureLearn platformu iizerinde
hem Ingilizce dil gruplarimin kullanimlar arasindaki farklar ortaya konulmus hem de
bir sonraki béliimde (Béliim 5), Ingilizce dil gruplarinin kurs tamamlama tahmini

modellerinde kullanilacak 6zellikler belirlenmistir.

Kurs adimlarinin kullanim analizleri ile ilgili sonuclar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Kullanilan tiim MOOC’larda kurs zamani boyunca katilimcilarin kursa katilimlari
azalmaktadir. Bununla birlikte "Web Science 1" MOOC’unda azalma orani
en az olup, bu MOOC’u "Exploring Our Oceans 4" MOOC’u takip etmektedir.
Buradan kurs tiiriiniin katihlm miktarlarinin kurs zamani i¢inde azalmaya etki

ettigi sonucuna varilmistir.

e Tiim kurslarda ana ve resmi dil olarak Ingilizce konusan katilimcilarin kurs
adimlarina katilim ve adimlar1 tamamlama oranlar1 diger Ingilizce dil gruplarina

gore daha yiiksektir.

Kurs tartisma forumlarinin kullanim analizleri ile ilgili sonuclar asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

e Ingilizce dil gruplarinda katiimcilarin tartisma forumlarina katilim yiizdelerine
gore "Exploring Our Oceans 4" kursunda katilim en azdir. "Understanding
Language : Learning and Teaching" MOOC serisinde de tartisma forumlarina

katilim az olup, "Web Science 1" MOOC’unda ise fazladir.

e Ingilizce dil gruplarinda katilimcilarin tartisma forumlarina katilim yiizdeleri
arasindaki fark "Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda ve "Understanding
Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk yedi iterasyonunda az
iken, "Web Science 1" MOOC’unda ise fazladur.

¢ "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisi ve "Exploring
Our Oceans 4" MOOC’unda yorum sayilarina gére Ingilizce dil gruplar arasinda
onemli fark yoktur. "Understanding Language 4: Learning and Teaching"
MOOC’unda ana ve resmi dil olarak Ingilizce konusan katilimcilarin yorum
sayilan fazla iken, "Web Science 1" MOOC’unda ise “sadece resmi dil olarak
Ingilizce” konusan katilimcilarin yorum sayilari daha fazladir. Buradan ingilizce
dil gruplarindaki katiimcilarin yaptiklari yorum sayisinin kurs tiiriine gore

farklilik gosterebildigi anlasiimaktadir.
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Kullanilan tiim MOOC’larda kurs tartisma forumlarina gonderilen ana
yorumlarin aldiklar1 toplam cevap yorum sayilari, ana yorum sayisina bagli

olmaksizin genellikle 10’u ge¢gmemistir.

Kullanilan tim MOOC’larda kurs tartisma forumlarina gonderilen yorumlarin
aldiklar1 begeni sayilari yorum sayisi ile dogru orantili olarak artmaktadir.
Bununla birlikte, kurslarda ana ve resmi dil olarak Ingilizce konusan

katilimcilarin yorumlar: daha fazla begeni almaya egilimlidir.

"Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larinda ana ve resmi
dil olarak Ingilizce konusan katilimcilarin dil grubundaki yorumlarin aldiklar
begeni sayilar1 diger Ingilizce dil gruplarina gore belirgin olarak fazla iken,
"Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinde Ingilizce

dil gruplan arasindaki fark daha azdur.

"Web Science 1" MOOC’u disinda kullanilan tiim MOOC’larda ana ve resmi dil
olarak Ingilizce konusan katilimcilarin kurs tartisma forumlarina génderdikleri
yorumlar daha uzun olma egilimindedir ve uzunluklar1 en fazla 200-300
karakter arasinda yogunlasmaktadir. "Web Science 1" MOOC’unda ise Ingilizce
dil gruplarinin tartisma forumlarina gonderdikleri ana yorumlarin uzunluklari
arasindaki fark daha azdir. Buradan hem katilimeilarin ait olduklari Ingilizce dil
grubunun hem de kurs tiirtiniin katilimcilarin ana yorum uzunluklarini etkiledigi

anlasilmaktadir.

e "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk
yedi iterasyonunda ana ve resmi dil olarak Ingilizce konusan katilimcilarin
kurs tartisma forumlarina gonderdikleri cevap yorumlar daha uzun olma
egilimindedir. Bununla birlikte "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1"
Ingilizce dil gruplarinin tartisma forumlarina goénderdikleri cevap yorumlarin
uzunluklari arasindaki fark daha azdir. Buradan hem katilimcilarin ait olduklari
Ingilizce dil grubunun hem de kurs tiiriiniin katihmecilarin cevap yorum

uzunluklarini etkiledigi anlasilmaktadir.

Kurs takip etkilesimlerinin kullanim analizleri ile ilgili sonuglar asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

e “Sadece resmi dil olarak Ingilizce” konusan katiimcilar diger Ingilizce dil

gruplarina gore az sayida takip etme gerceklestirmektedir.

e Hem ana hem de resmi dil olarak Ingilizce konusan katihimcilarin takip edilme

sayilar1 diger Ingilizce dil gruplarina gére cok fazla sayidadir.
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e “Sadece resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilar az sayida kisi tarafindan

takip edilmislerdir.

e Ikincil dil olarak Ingilizce konusan katihmcilarda takip etme sayisinin fazla
olmasinda bu Ingilizce dil grubundaki katilimer sayisinin fazla olmasinin etkili

oldugu diistintilmistiir.
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5)

Ingilizce Dil Gruplarinin Kurs Sonu Performans

Analizleri

Katilimcilarin MOOC platformlarinda birbirleriyle ve kurs icerikleri ile etkilesimlerinin
tirettigi biiylik miktarda veriler, katilimcilarin gelecekteki kurs performanslarini
tahmin etmek ve gerektiginde calismalarina miidahale etmek i¢in kullanilabilir.

Boliim 4 (Ingilizce Dil Gruplarinin Kullanim Analizleri)’teki analizlerin sonuclarina
gore, Ingilizce dil gruplarimin kurs performanslarinda ve kurs performanslarini
belirleyen en 6nemli 6zelliklerde bazi farkliliklarin olmasi beklenmektedir. Bu
boliimde, katilimcilarin kurs sonu performans tahminleri, sik kullanilan yedi
geleneksel makine 6grenmesi algoritmasi ve olusturulan Derin Ogrenme modelleri

(farkli mimariler denenerek) ile gerceklestirilerek elde edilen sonuclara yer verilmistir.

Bolimde, katilimcilarin kurs sonu performanslari analiz edilmis ve kurs sonu
performans tahmininde hangi 6zelliklerin 6nemli oldugu incelenmistir. Ayni zamanda
farkli algoritmalar ve mimariler denenerek, Ingilizce dil gruplarmin kurs sonu
performans: tahmini icin uygun algoritma ve Derin Ogrenme modeli belirlenmeye

calisilmistir.

Kurs sonu performans analizlerinde veri kaynag: olarak, sirasi ile FutureLearn
plaformundan "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu,
"Understanding Language : Learning and Teaching" kurs serisinin ilk yedi iterasyonu,
"Exploring Our Oceans 4" kursu ve son olarak "Web Science 1" kursu verileri
kullanilmistir.

Kurs performans tahminlerinden 6nce belirlenen kurallarla kurs tamamlama 6zelligi
olusturulmus ve tahmin sonuclarinin giivenilirligi icin 6zelligin aldig1 her farkh

degerden esit sayida katilimciya yer verilerek veriler dengelenmistir.

Olusturulan kurs sonu performans: oOzelliginin alabilecegi farkli degerler ve
aciklamalari:
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e Birakanlar: Resmi olarak kurstan ayrilan veya kurs adimlarinin hicbirini

tamamlamayan katilimcilardir.

e Yavas tempolu katihmecilar: Kursun en az bir adimini tamamlayan ancak
tamamladiklari adim sayist1 kurstaki tiim adimlarin yarisindan az olan

katilimcilardir.

e Tamamlayicilar: Kurs adimlarinin en az yarisini tamamlayan veya katilim
sertifikas1 alan katilimcilardir. FutureLearn’e ! gére kurs adimlarinin % 50’sini
veya fazlasin1 tamamlayan katilimcilar aktif katilimcilardir ve ’tamamlamisg
katiimcilar’ (completers) olarak isimlendirilirler. FutureLearn’de, tiim kurs
adimlarinin % 901 veya lizerinde adim tamamlayan katilimcilar, kurs sertifika
sinavina girmeye hak kazanmaktadirlar.  Sertifika satin alan katilimcilar
ile % 50 veya lizerinde kurs adimi tamamlayan katilimcilar daha giivenilir
performansi tahmini i¢in tek bir katihimer grubunda ’tamamlamis katilimecilar’

birlestirilmislerdir.

5.1 Sik Kullanilan Geleneksel Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile
Ingilizce Dil Gruplarinin Kurs Sonu Performans Analizleri

Kurs sonu performansi tahmini 6zellikleri olusturulurken, katilimcilarin kursa katilim

verilerinden faydalanilmistir.

Kurs tamamlama 6zelliginin alabilecegi farkli degerlere sahip katilimci sayilarinin
dagilimina gore algoritmalardan gercek¢i tahmin sonuclari alabilmek icin veriyi
dengelemek gerektigi gortilmiistiir. Verileri dengelemek icin rastgele asag1 6rnekleme
yontemi kullanilmistir. Bu yontem, diger ornekleme yontemlerinde gerekli olan
bliyiik miktarlarda 6rnek kopyalamaya gerek kalmadan verinin dengelenmesini
saglamaktadir. Tiim Ingilizce dil gruplarinda katilimcilarin kurs sonu performansi
Ozelliginin alabilecegi farkli degerlerden (’birakanlar’, ’yavas tempolu katilimcilar’,
‘tamamlayicilar’), en az sayida katilimcisi olan referans olarak alinarak rastgele asagi
ornekleme gerceklestirilmistir. Rastgele asag1 orneklemede kurs sonu performansi

tahmini icin kullanilacak katilimcilar rastgele secilmektedir.

Kurs sonu performans tahminleri, asagidaki yaygin olarak kullanilan geleneksel
makine 6grenmesi algoritmalariyla gerceklestirilmistir:

e Cok Katmanli Algilayic1 (MLP);

Thttps://about.futurelearn.com/research-insights/learners-learning-know
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Karar Agac1 (DT);

K-En Yakin Komsu (KNN);

Cok Kategorili Lojistik Regresyon (MLR);

Naive Bayes (NB);

Rastgele Orman (RF);

Destek Vektor Makinesi (SVM).

Katilimcilarin kurs sonu performansi tahmini i¢in, Bolim 4te kurs katilimlari
kullanilarak olusturulan 6zellikler kullanilmistir. Algoritmalarin egitimi icin de 10 kat

capraz dogrulama yontemi uygulanmistir.

5.1.1 '"Understanding Language 4: Learning and Teaching" Kursunda (MOOC)
Ingilizce Dil Gruplarinin Kurs Sonu Performans Analizleri

Kurs sonu performansi analizleri ilk olarak, "Understanding Language 4: Learning and
Teaching" MOOC’u iizerinde gerceklestirilmistir.

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda her bir Ingilizce
dil grubu icin kurs sonu performansini gosteren 6zelligin aldig1 degerlerin sayilar
ve yiizdeleri Tablo 5.1’de gosterilmektedir. Tablo 5.1’e gére Ingilizce dil grubu
bilinen katilimcilarin kurs sonu performansi 6zelliginin aldig1 degerlerin sayilarinin
dagilimi dengesizdir. “Birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilarda,
kurs tamamlama 6zelliginin aldig1 degerlerin dagilimi yoniinden diger Ingilizce dil
gruplarina gore belirgin farkliliklar vardir. Farklhiliklardan biri, Ingilizce dil gruplar
icinde, “birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” konusanlarda ‘tamamlayicilar’ degerini
alanlarin yiizdesi en yiiksek iken ’birakanlar’ degerini alanlarin yiizdesi en diisiiktiir
(“birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilarin kursu tamamlama
ihtimali daha yiiksek iken diger Ingilizce dil gruplarindaki katilimecilarda kursu
birakma ihtimali daha yiiksektir). Bir diger fark da, “birincil ve resmi dil olarak
Ingilizce” konusan katilimeilardan kurs sonu performans 6zelliginini aldig1 degerlere
gore ’yavas tempolu katilimcilar’ sayisi ile tamamlayicilar’ degerini alan katilimcilarin
sayilar1 neredeyse esitken diger Ingilizce dil gruplarinda ’yavas tempolu katilimcilar’
degerinin yiizdesi 'tamamlayicilar’ degerinin yiizdesinden ¢ok daha biiytiktiir.
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Tablo 5.1 Veriyi dengelemeden 6nce Ingilizce dil gruplarinda kurs tamamlama

4: Learning and Teaching" kursu

ozelliginin degerlerine gore katilime: sayilari ve yiizdeleri - "Understanding Language

ingilizce ingilizce ingilizce Tiim Ingilizce
Birincil Yalnizca ikincil Dil Dil Grubu
ve Resmi Dil Resmi Dil Bilinenler
Birakanlar 316 237 1.198 1.751
(% 49,14) (% 54,61) (% 53,77) (% 52,98)
Yavas tempolu 165 140 645 950

katilimeilar (% 25,66) (% 32,26) (% 28,95) (% 28,74)
Tamamlayicilar 162 57 385 604

(% 25,19) (% 13,13) (% 17,28) (% 18,28)
Toplam 643 434 2.228 3.305

Tablo 5.1’e gore, Ingilizce dil gruplarinda ‘tamamlayicilar’ degerini alan katilimcilarin
sayist en diisiik iken, ’birakanlar’ degerini alan katilimcilarin sayisi ise en yiiksektir.
Aym zamanda, Ingilizce dil gruplarinda yer alan katilimer sayilari énemli miktarda
degisiklik gostermektedir.

Tablo 5.1’de, ’tamamlayicilar’ degerine sahip olan katilimci sayisi en diisiik (604)
oldugu icin tiim Ingilizce dil grubu bilinen katiimeilarin verisinden her kurs
performans: ozelligi degeri icin 604’er katilimci rastgele olarak secilmistir. Ayni
yontemle, her bir kurs performansi kategorisi i¢in (kursu birakma, yavas tempolu
katihimcilar, tamamlayicilar), birincil ve resmi dili Ingilizce olan katihimcilarin
verisinden 162, sadece resmi dili Ingilizce olan katilimcilarin verisinden 57, “ikincil
dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilarin verisinden 385 katilimci asag1 érnekleme

ile secilmistir.

Tablo 5.2, denenen her algoritma i¢in kurs sonu performans: tahmini dogruluk
sonuclarini géstermektedir. Sonuclara gore, Ingilizce dil gruplarinin kurs performansi
tahmin basarilarinin ortalamalari alindiginda, Rastgele Orman algoritmasi, kurs
performans: tahmininde en iyi dogruluk yilizdesine sahip olurken bu algoritmadan
sonra en basarili algoritma Karar Agaci olmustur. K-En Yakin Komsu, Cok Kategorili
Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi algoritmalar1 da katilimcilarin kurs sonu
performans: tahmininde iyi tahmin dogruluguna sahip olmuslardir. Katilimcilarin
kurs sonu performansini tahmin ederken en kotii performansi Cok Katmanli Algilayici

algoritmas1 gostermistir.
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Tablo 5.2 Kurs performansi tahmininde sik kullanilan yedi geleneksel algoritma icin
tahmin dogruluk (accuracy) degerleri - "Understanding Language 4: Learning and

Teaching" kursu

Tiim Ingilizce Ingilizce Ingilizce
Ingilizce Birincil Yalmzca ikincil Dil
Dil Gruplar1 || ve Resmi Dil Resmi Dil
Cok Katmanlh Al- 0,730 0,823 0,778 0,794
gilayici
Karar Agaci 0,9658 0,967 0,947 0,967
K-En Yakin 0,940 0,901 0,889 0,949
Komsu
Cok Katego- 0,921 0,975 0,977 0,930
rili Lojistik
Regresyon
Naive Bayes 0,829 0,870 0,807 0,843
Rastgele Orman 0,970 0,973 0,965 0,977
Destek Vektor 0,928 0,955 0,924 0,936
Makinesi

Tablo 5.3, Rastgele Orman modeli ile kurs sonu performans: tahmininde Tutarlilik
(Precision), Anma (Recall) ve F-Olctim (F-measure) metriklerinin aldiklar1 degerleri
gostermektedir. Bu degerlere gore de, uygulanan modeller i¢inde Rastgele Orman
modeli en iyi kurs sonu performansi tahmini dogruluk yiizdesine sahip oldugu
anlasilmaktadir.

Tablo 5.3 Rastgele Orman algoritmasi ile kurs sonu performansi tahmininde
Tutarlhilik, Anma ve F-6l¢iim metriklerinin aldiklar1 degerler - "Understanding
Language 4: Learning and Teaching" kursu

Tiim Ingilizce Ingilizce ingilizce
ingilizce Birincil Yalnizca ikincil Dil
Dil Gruplar1 || ve Resmi Dil Resmi Dil
Tutarhilik 0,970 0,974 0,965 0,974
Anma 0,968 0,977 0,965 0,976
F-0lciim 0,969 0,976 0,965 0,975

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda, kurs sonu
performans: tahmininde en 6nemli {i¢ 6zellik Rastgele Orman algoritmasi disindaki
tiim algoritmalar icin 1) baslanan adim sayisi, 2) ikinci haftaya ait tamamlanan adim

say1s1 ve 3) birinci haftaya ait tamamlanan adim sayis1 olarak bulunmustur. Ingilizce
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dil gruplarinda kurs sonu performans: tahmininde en iyi sonuca sahip algoritma
olan Rastgele Orman algoritmasi, Tablo 5.4’de gosterildigi gibi diger algoritmalardan
faklilik gosteren ilk {ic 6nemli Ozellige ve farkli 6nem derecesi siralamasina sahip

olmustur

Tablo 5.4 Rastgele Orman algoritmasi ile kurs sonu performansi tahminininde en
onemli olan ii¢ 6zellik (denenen diger algoritmalardan farkl olarak birinci hafta
tamamlanan adim sayisi ikinci hafta tamamlanan adim sayisindan daha 6nemlidir) -
"Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu

Tiim Ingilizce
Dil Gruplar1

Ingilizce Birincil ve
Resmi Dil

Ingilizce Yalnizca
Resmi Dil

il}gilizce
Ikincil Dil

1. baglanan adim
sayis1

2. tamamlanan
birinci hafta adim
sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta adimi
sayisi

1. tamamlanan
birinci hafta adimi
sayis1

2. baslanan adim
sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta adimi
sayisi

1. baglanan adim
sayisl

2. tamamlanan
birinci hafta adim
sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta adimi
sayisi

1. baglanan adim
sayisi

2. tamamlanan
birinci hafta adim
sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta adim
sayisi

Rastgele Orman algoritmasi ile kurs sonu performansi tahmininde, “sadece resmi dili
Ingilizce “ olan katilmcilar ve “ikincil dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilar icin
’baslanan adim sayist’ en onemli tahmin edici 6zellik olarak bulunmustur. “Birincil ve
resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilarda ise en 6nemli kurs sonu performansi

tahmin 6zelligi tamamlanan birinci hafta adim sayist’ olarak bulunmustur.

Rastgele Orman modelinin karmasiklik matrisini gésteren Tablo 5.5’e gore, algoritma
tiim Ingilizce dil gruplarinin kurs sonu performans: tahmininde ’yavas tempolu
katilimcilar’ degerini alan katilimcilarda en biiyiik tahmin hata yiizdesine sahiptir.
Tiim Ingilizce dil grubu bilinenlerin ve “ikincil dil olarak Ingilizce” konusanlarin
verilerinde, Rastgele Orman algoritmasi en iyi tahmin dogruluk sonucunu,
‘tamamlayicilar’ degerini alan katilimcilarin kurs sonu performansi tahmininde
vermistir. “Birincil ve resmi dili Ingilizce“ olan katilimecilarla, “sadece resmi dili
Ingilizce“ olan katilimcilarin verilerinde, Rastgele Orman algoritmasi en iyi tahmin
dogruluk sonucunu, ’kursu birakan’ katilimcilarin kurs sonu performans: tahmininde

vermistir.

FutureLearn platformuna ait "Understanding Language 4: Learning and Teaching"
kursunda, kurs sonu performansi tahmininde Rastgele Orman algoritmasi en iyi
tahmin dogruluguna sahip olmustur. Tahmin algoritmalarinin dogrulugu cesitli
faktorlere gore degisebilmektedir.  Rastgele Orman algoritmasinin, kurs sonu

performansi tahmininde ve 6nemli 6zellikleri belirlemede en iyi algoritma olmasinin
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Tablo 5.5 Ingilizce dil gruplarinda Rastgele Orman algoritmasinin karmagiklik
matrisleri - "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu

Tiim Ingilizce Dil Grubu Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
Bilinenler katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 591 11 34
Tamamlayicilar 8 592 0
Birakanlar 5 1 570
ingilizce Birincil ve Resmi | Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
Dil katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 158 5 4
Tamamlayicilar 2 157 0
Birakanlar 2 0 158
ingilizce Yalnizca Resmi Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
Dil katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 53 2 2
Tamamlayicilar 3 55 0
Birakanlar 1 0 55
Ingilizce ikincil Dil Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 376 7 12
Tamamlayicilar 4 377 1
Birakanlar 5 1 372

sebebinin algoritmanin siniflandirma i¢in ¢oklu karar siireclerinin bir koleksiyonunu

kullanmasi olabilecegi diisiiniilmiistiir.

Daha biiyiik veri kullanimi ve farkhi Derin Ogrenme model ve mimarileri ile kurs
sonu performans analizlerinde iyilestirme saglamak amaci ile ve kullanici yorum
metinlerinden de faydalanmak i¢in bir sonraki adimda, Understanding Language

Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk yedi iterasyonunun verilerinin

kullanilmasina karar verilmistir.

5.1.2 Learning and Teaching" Kurs (MOOC)

Serisinin ilk Yedi iterasyonunda ingilizce Dil Gruplarnin Kurs Sonu Per-

"Understanding Language :

formans Analizleri

MOOC’larda kurs performansi tahmininde sik kullanilan yedi geleneksel algoritma ile
kurs sonu performansi analizleri ikinci olarak "Understanding Language 4: Learning
and Teaching" MOOC’undan sonra ayni MOOC verilerinin de yer aldig1 "Understanding
Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk yedi iterasyonu iizerinde

gerceklestirilmistir.

"Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk yedi
iterasyonunda Ingilizce dil gruplarinin kurs sonu performansini gosteren 6zelligin

aldig1 degerlerin sayilar1 ve yiizdeleri Tablo 5.6’da gosterilmektedir. Tablo 5.6'ya
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gore Ingilizce dil grubu bilinen katilimcilarin kurs sonu performansi 6zelliginin aldig1
degerlerin dagihimlar1 dengesizdir. “Birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” konusan
katilimcilarda, kurs tamamlama 6zelliginin aldig1 degerlerin dagilimi yoniinden diger
Ingilizce dil gruplarina gére belirgin farkliliklar vardir. Ingilizce dil gruplan icinde,
“birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” konusanlarda *tamamlayicilar’ degerini alanlarin
ylizdesi en yiiksek iken ’birakanlar’ degerini alanlarin ylizdesi en disiiktiir (“birincil
ve resmi dil olarak Ingilizce” konusan katiimcilarin kursu tamamlama ihtimali daha
yiiksek iken diger Ingilizce dil gruplarindaki katilimecilarda kursu birakma ihtimali
daha yiiksektir). Tablo 5.6'ya gore, Ingilizce dil gruplarinda yer alan katilimci sayilari
da 6nemli miktarda degisiklik gostermektedir.

Tablo 5.6 Veriyi dengelemeden 6nce Ingilizce dil gruplarinda kurs tamamlama
ozelliginin degerlerine gore katilimci sayilari ve yiizdeleri - "Understanding
Language: Learning and Teaching" kurs serisinin ilk yedi iterasyonu

ingilizce ingilizce ingilizce Tiim Ingilizce
Birincil Yalnizca ikincil Dil Dil Grubu
ve Resmi Dil Resmi Dil Bilinenler

Birakanlar 1.043 818 4.350 6.221

(% 49,04) (% 58,51) (% 53,94) (% 53,63)
Yavas tempolu 496 378 2.106 2.980
katilimeilar (% 23,32) (% 27,04) (% 26,11) (% 25,69)
Tamamlayicilar 588 202 1.609 2.399

(% 27,64) (% 14,45) (% 19,95) (% 20,68)
Toplam 2.127 1.398 8.065 11.600

Tablo 5.6'da, 'tamamlayicilar’ degerine sahip olan katilimci sayisi en diisiik (2.399)
oldugu icin tiim Ingilizce dil grubu bilinen katiimcilarin verisinden her kurs
performansi 6zelligi degeri icin 2.399’ar katilimci rastgele olarak secilmistir. Ayni
yontemle, her bir kurs performans: kategorisi i¢in (kursu birakma, yavas tempolu
katilimeilar, tamamlayicilar), “birincil ve resmi dili Ingilizce“ olan katihimcilarin
verisinden 496, sadece resmi dili ingilizce olan katilimcilarin verisinden 202, “ikincil
dil olarak Ingilizce” konusan katilimeilarin verisinden 1.609 katilime1 asag1 érnekleme

ile secilmistir.

Tablo 5.7, denenen her algoritma icin kurs sonu performansi tahmini dogruluk
sonuglarini gostermektedir. Sonuclara gore, Karar Agaci algoritmasi, kurs performansi
tahmininde en iyi dogruluk yiizdesine sahip olmustur. Cok Katmanli Algilayici

algoritmasi en kotli performansi gostermistir.
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Tablo 5.7 Kurs performansi tahmininde sik kullanilan geleneksel algoritma icin

tahmin dogruluk degerleri - "Understanding Language : Learning and Teaching" kurs

serisinin ilk yedi iterasyonu

Tiim Ingilizce Ingilizce Ingilizce
Ingilizce Birincil Yalmzca ikincil Dil
Dil Gruplar1 || ve Resmi Dil Resmi Dil
Cok Katmanlh Al- 0,711 0,694 0,713 0,764
gilayici
Karar Agaci 0,934 0,907 0,924 0,940
Cok Katego- 0,850 0,832 0,871 0,857
rili Lojistik
Regresyon
Naive Bayes 0,780 0,754 0,817 0,778
Rastgele Orman 0,932 0,903 0,924 0,932
Destek Vektor 0,895 0,865 0,880 0,886
Makinesi

Tablo 5.8, Karar Agaci modeli ile kurs sonu performans: tahmininde Tutarlilik, Anma
ve F-Olcim metriklerinin aldiklar1 degerleri gostermektedir. Bu degerlere gore de,
uygulanan modeller icinde Karar Agacit modeli en iyi kurs sonu performansi tahmini

dogruluk yiizdesine sahip oldugu anlasilmaktadir.

Tablo 5.8 Karar Agaci algoritmasi ile kurs sonu performansi tahmininde Tutarlilik,
Anma, F-6l¢tim metriklerinin aldiklar1 degerler - "Understanding Language :
Learning and Teaching" kurs serisinin ilk yedi iterasyonu

Tiim ingilizce Ingilizce ingilizce
ingilizce Birincil Yalnizca ikincil Dil
Dil Gruplar: || ve Resmi Dil Resmi Dil
Tutarlilik 0,938 0,912 0,926 0,943
Anma 0,9342 0,906 0,933 0,940
F-0lciim 0,936 0,909 0,929 0,941

"Understanding Language :

Learning and Teaching" MOOC serisinin ilk yedi

iterasyonunda, kurs sonu performansi tahmininde en 6nemli ii¢ 6zellik, en basarili
algoritma olan Karar Agaci algoritmasi i¢in Tablo 5.9’da gosterildigi gibi 1) baslanan
adim sayisi, 2) tamamlanan ikinci hafta adimi sayis1 ve 3) tamamlanan birinci hafta

adimi sayisi olarak bulunmustur.
Karar Agaci algoritmasi ile kurs sonu performansi tahmininde, tiim Ingilizce dil
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Tablo 5.9 Karar Agaci algoritmasi ile kurs sonu performansi tahminininde en 6nemli
olan ii¢ 6zellik - "Understanding Language : Learning and Teaching" kurs serisinin ilk
yedi iterasyonu

Tiim Ingilizce
Dil Gruplar1

Ingilizce Birincil ve
Resmi Dil

Ingilizce Yalnizca
Resmi Dil

il}gilizce
Ikincil Dil

1. baglanan adim
sayis1

2. tamamlanan
ikinci hafta adim
sayist

3. tamamlanan
birinci hafta adimi
sayisi

1. baglanan adim
sayis1

2. tamamlanan
ikinci hafta adim
sayisi

3. tamamlanan
birinci hafta adimi
sayisi

1. baglanan adim
sayis1

2. tamamlanan
birinci hafta adimi
sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta adimi
sayisi

1. baglanan adim
sayis1

2. tamamlanan
ikinci hafta adim
sayisi

3. tamamlanan
birinci hafta adim
sayisi

gruplarindaki katilimeilar icin en 6nemli tahmin edici 6zellik ’baslanan adim sayisr’
iken ’tamamlanan ikinci hafta adimi sayisi’ ve ‘tamamlanan birinci hafta adimi sayisr’

iclincii en 6nemli tahmin 6zellikler olmuslardir.

Karar Agaci modelinin karmasiklik matrisini gosteren Tablo 5.10’a gore, algoritma tim
Ingilizce dil gruplarinin kurs sonu performansi tahmininde ‘tamamlayicilar’ degerini
alan katilimcilarda en iyi tahmin hata ylizdesine sahipken, ’yavas tempolu katilimcilar’

degerini alan katiimcilarda en biiyiik tahmin hata yiizdesine sahiptir.

Tablo 5.10 Ingilizce dil gruplarinda Karar Agaci algoritmasinin karmasiklik
matrisleri - "Understanding Language : Learning and Teaching" kurs serisinin ilk yedi

iterasyonu
Tiim Ingilizce Dil Grubu Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
Bilinenler katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 2.325 117 228
Tamamlayicilar 58 2.238 11
Birakanlar 16 44 2.160
ingilizce Birincil ve Resmi | Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
Dil katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 468 15 79
Tamamlayicilar 23 472 9
Birakanlar 5 9 408
ingilizce Yalnizca Resmi Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
Dil katilhhmcilar
Yavas tempolu katilimcilar 187 15 10
Tamamlayicilar 5 183 2
Birakanlar 10 4 190
ingilizce ikincil Dil Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 1.563 70 137
Tamamlayicilar 40 1.507 7
Birakanlar 6 32 1.465
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FutureLearn platformuna ait "Understanding Language : Learning and Teaching"
MOOC serisinin ilk yedi iterasyonunda, kurs sonu performansi tahmininde Karar Agaci

algoritmasi en iyi tahmin dogruluguna sahip olmustur.

5.1.3 Farkl Tiirden Kurslarda (MOOC’lar) ingilizce Dil Gruplarinin Kurs Sonu

Performans Analizleri

"Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisinden farkli tiirde
(Sosyal Bilimler, Biyoloji, Doga Bilimi gibi) MOOGC’larda “ikincil dil olarak Ingilizce”
konusan katilimcilarin karsilasacagi zorluk seviyesi farkli olabilir. Ornegin, Matematik
kursunda daha az Ingilizce dil zorlugu ile karsi karsiya kalabilirler. Bu sebeple,
hem Ingilizce dil bilgisinin farkli kurslarda katihimei basarisindaki énemini hem de
tahmin modellerinin farkli kurslardaki kurs sonu performansi tahmini basarilarin
gozlemlemek icin FutureLearn platformuna ait "Exploring Our Oceans 4" ve "Web

Science 1" kurslar1 da veri kaynagi olarak kullanilmistir.

Kurs sonu performans analizleri ile katihmcilarin hangi kurslardaki Ingilizce
performanslarinin daha yiiksek basari ile tahmin edilebildigi ve Ingilizce dil
gruplarinda kurs sonu performanslarinin kurs icerigine bagl olarak degisimi ortaya

konulmak istenilmistir.

"Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larinda ingilizce dil gruplarinin
kurs sonu performansini gosteren Ozelligin aldig1 degerlerin sayilari ve yiizdeleri
Tablo 5.11 ve Tablo 5.12'de gosterilmektedir. Tablo 5.11 ve Tablo 5.12’ye gore
"Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larinda Ingilizce dil grubu
bilinen katilimcilarin kurs sonu performansi 6zelliginin aldig1 degerlerin dagilimlar:
dengesizdir. "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC serisi kurslari
ile benzer sekilde “birincil ve resmi dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilarda,
kurs tamamlama o6zelliginin aldig1 degerlerin dagilimi yoniinden diger Ingilizce dil
gruplarina goére belirgin farkliliklar vardir. Ingilizce dil gruplan icinde, “birincil ve
resmi dil olarak Ingilizce” konusanlarda ‘tamamlayicilar’ degerini alanlarin yiizdesi en
yliksek iken ’birakanlar’ degerini alanlarin yiizdesi en diisiiktiir (“birincil ve resmi dil
olarak Ingilizce” konusan katilimcilarin kursu tamamlama ihtimali daha yiiksek iken
diger Ingilizce dil gruplarindaki katihmcilarda kursu birakma ihtimali daha yiiksektir).
Tablo 5.11 ve Tablo 5.12’ye gore Ingilizce dil gruplarinda yer alan katilimci sayilari da

onemli miktarda degisiklik gostermektedir
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Tablo 5.11 Veriyi dengelemeden 6nce Ingilizce dil gruplarinda kurs tamamlama

ozelliginin degerlerine gore katilimci sayilari ve yiizdeleri - "Exploring Our Oceans 4"

kursu
ingilizce ingilizce ingilizce Tiim Ingilizce
Birincil Yalnizca ikincil Dil Dil Grubu
ve Resmi Dil Resmi Dil Bilinenler

Birakanlar 114 24 93 231

(% 42,70) (% 50) (% 56,02) (% 48,02)
Yavas tempolu 53 14 33 100
katilimeilar (% 19,85) (% 29,17) (% 19,88) (% 20,79)
Tamamlayicilar 100 10 40 150

(% 37,47) (% 20,83) (% 24,10) (% 31,19)
Toplam 267 48 166 481

Tablo 5.11 ve Tablo 5.12’ye gore "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1"
MOOC’larinda, ’yavas tempolu katilimcilar’ degerlerine sahip olan katilime: sayilar
en diisiik (100 ve 89) oldugu icin tiim Ingilizce dil grubu bilinen katihimcilarin
verisinden her kurs performansi 0Ozelligi degeri icin "Exploring Our Oceans 4"
kursunda 100’er ve "Web Science 1" 89ar katilimci rastgele olarak secilmistir.
Ayni1 yontemle, her bir kurs performansi kategorisi i¢in (kursu birakma, yavas
tempolu katilimcilar, tamamlayicilar), birincil ve resmi dili Ingilizce olan katilimcilarin
verisinden "Exploring Our Oceans 4" kursunda 53’er ve "Web Science 1" kursunda
71%er, sadece resmi dili Ingilizce olan katilimcilarin verisinden "Exploring Our Oceans
4" kursunda 10’ar ve "Web Science 1" kursunda 5’er, “ikincil dil olarak Ingilizce”
konusan katilimcilarin verisinden "Exploring Our Oceans 4" kursunda 33’er ve "Web

Science 1" kursunda 12’ser katilimc1 asag1 6rnekleme ile secilmistir.

Tablo 5.12 Veriyi dengelemeden 6nce Ingilizce dil gruplarinda kurs tamamlama
ozelliginin degerlerine gore katilimci sayilar ve yiizdeleri - "Web Science 1" kursu

Ingilizce Ingilizce Ingilizce Tiim Ingilizce
Birincil Yalnizca ikincil Dil Dil Grubu
ve Resmi Dil Resmi Dil Bilinenler

Birakanlar 106 9 41 156

(% 34,87) (% 45) (% 60,29) (% 39,80)
Yavas tempolu 71 6 12 89
katilimcilar (% 23,36) (% 30) (% 17,65) (% 22,70)
Tamamlayicilar 127 5 15 147

(% 41,78) (% 25) (% 22,06) (% 37,50)
Toplam 304 20 68 392

Tablo 5.13 ve Tablo 5.14’e gore "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science

1" MOOC’larinda, denenen her algoritma icin kurs sonu performans: tahmini
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dogruluk sonuclarimi géstermektedir. ~ Sonuclara gore, Ingilizce dil gruplarmin
kurs performansi tahmin basarilarinin ortalamalari alindiginda, "Exploring Our
Oceans 4" kursunda Rastgele Orman ve "Web Science 1" kursunda Destek Vektor
Makinesi algoritmalari, kurs performansi tahmininde en iyi dogruluk yiizdelerine
sahip olmuslardir. "Exploring Our Oceans 4" kursunda Naive Bayes ve "Web Science
1" kursunda Cok Katmanli Algilayici algoritmalari, cogunlukla en kotii performansi
tahmini sonuclarina sahip olmuslardir. "Exploring Our Oceans 4" kursunda Naive
Bayes algoritmasi disindaki algoritmalarin tahmin basarilar1 genel olarak iyi olurken
"Web Science 1" kursunda en basarili algoritma olan Destek Vektor Makinesi
algoritmasi ile diger algoritmalarin tahmin basari sonuglar1 arasinda belirgin farklar

olusmustur.

Tablo 5.13 Kurs performans: tahmininde sik kullanilan geleneksel algoritma icin
tahmin dogruluk degerleri - "Exploring Our Oceans 4" kursu

Tiim Ingilizce ingilizce ingilizce
Ingilizce Birincil Yalnizca Ikincil Dil
Dil Gruplar1 || ve Resmi Dil Resmi Dil
Cok Katmanh Al- 0,873 0,868 0,933 0,818
gilayici
Karar Agaci 0,957 0,962 0,667 0,970
K-En Yakin 0,907 0,881 0,900 0,939
Komsu
Cok Katego- 0,920 0,943 1 0,939
rili Lojistik
Regresyon
Naive Bayes 0,823 0,774 0,733 0,919
Rastgele Orman 0,953 0,943 0,867 0,960
Destek Vektor 0,943 0,950 0,800 0,929
Makinesi
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Tablo 5.14 Kurs performans: tahmininde sik kullanilan geleneksel algoritma icin

tahmin dogruluk degerleri - "Web Science 1" kursu

Tiim Ingilizce ingilizce ingilizce
Ingilizce Birincil Yalnizca Ikincil Dil
Dil Gruplar1 || ve Resmi Dil Resmi Dil
Cok Katmanlh Al- 0,640 0,615 0,800 0,667
gilayici
Karar Agaci 0,8202 0,831 0,333 0,861
K-En Yakin 0,802 0,817 0,600 0,722
Komsu
Cok Katego- 0,779 0,803 1 0,833
rili Lojistik
Regresyon
Naive Bayes 0,734 0,751 0,667 0,833
Rastgele Orman 0,817 0,803 0,933 0,694
Destek Vektor 0,948 0,958 1 0,972
Makinesi

Tablo 5.15 ve Tablo 5.16, "Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda Rastgele Orman
ve "Web Science 1" MOOC’unda Destek Vektor Makinesi modelleri ile kurs sonu
performansi tahmininde Tutarlilik, Anma ve F-6l¢iim metriklerinin aldiklar1 degerleri
gostermektedir. Bu degerlere gore de, uygulanan modeller icinde "Exploring Our
Oceans 4" MOOC’unda Rastgele Orman ve "Web Science 1" MOOC’unda Destek Vektor
Makinesi modelinin en iyi kurs sonu performansi tahmini dogruluk yiizdelerine sahip

olduklar anlasilmaktadir.

Tablo 5.15 Rastgele Orman algoritmasi ile kurs sonu performansi tahmininde
Tutarlilik, Anma, F-0lciim metriklerinin aldiklar1 degerler - "Exploring Our Oceans 4"

kursu
Tiim ingilizce Ingilizce ingilizce
ingilizce Birincil Yalnizca ikincil Dil
Dil Gruplar: || ve Resmi Dil Resmi Dil
Tutarlilik 0, 955 0,945 0,867 0,970
Anma 0,953 0,943 0,867 0,970
F-0lciim 0,9539 0,944 0,867 0,970
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Tablo 5.16 Destek Vektor Makinesi algoritmasi ile kurs sonu performansi tahmininde

Tutarlilik, Anma, F-6l¢iim metriklerinin aldiklar1 degerler - "Web Science 1" kursu

Tiim ingilizce Ingilizce ingilizce
ingilizce Birincil Yalnizca ikincil Dil
Dil Gruplar:1 || ve Resmi Dil Resmi Dil
Tutarhilik 0.948 0.958 1 0.974
Anma 0.948 0.958 1 0.972
F-0lciim 0.948 0.958 1 0.973

Tablo 5.17 ve Tablo 5.18, "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science- 1" MOOC’larinda
kurs sonu performansi tahmininde en iyi tahmin sonuclarina sahip algoritmalar i¢in
en onemli tic tahmin 6zelligini gostermektedir. Kurs sonu performansi tahmininde en
onemli ti¢ 6zellik, "Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda, en iyi tahmin sonucuna
sahip Rastgele Orman algoritmasi icin yalnizca resmi dil olarak Ingilizce konusan
katilimer grubu disindaki tiim Ingilizce dil gruplarinda 1) baslanan adim sayisi, 2)
tamamlanan ilk hafta adim sayisi ve 3) tamamlanan iiciincii hafta adim sayisi olurken,
yalnizca resmi dil olarak Ingilizce konusan katilime1 grubunda ise *tamamlanan {iciincii
hafta adim sayist’ en 6nemli {ic tahmin 6zelligi icinde yer almamis ve ’tamamlanan
ikinci hafta adim sayist’ en 6nemli {iciincii tahmin 6zelligi olmustur. "Web Science- 1"
MOOC’unda ise, en iyi tahmin sonucuna sahip Destek Vektor Makinesi algoritmasi
icin en 6nemli iic tahmin 6zelligi ve siralamasi yalnizca resmi dil olarak Ingilizce
konusan katilimcr grubu disindaki tiim Ingilizce dil gruplarinda 1) ana yorum uzunluk
ortalamasi, 2) yorum uzunluk ortalamasi ve 3) baslanan adim sayisi olurken, yalnizca
resmi dil olarak Ingilizce konusan katilimer grubunda ise *yorum uzunluk ortalamasr’
en 6nemli tahmin 6zelligi, ’ana yorum uzunluk ortalamast’ ise en 6nemli ikinci tahmin

ozelligi olmustur.

Tablo 5.17 Rastgele Orman algoritmasi ile kurs sonu performansi tahminininde en
onemli olan ii¢ 6zellik - "Exploring Our Oceans 4" kursu

Tiim Ingilizce
Dil Gruplar

ingilizce Birincil ve
Resmi Dil

Ingilizce Yalnizca
Resmi Dil

Ingilizce
Ikincil Dil

1. baslanan adim
sayisi

2. tamamlanan ilk
hafta adim sayis1
3. tamamlanan
ii¢lincii hafta adim
sayist

1. baslanan adim
sayisi

2. tamamlanan ilk
hafta adim sayis1
3. tamamlanan
ti¢lincii hafta adim
sayisi

1. baslanan adim
sayisi

2. tamamlanan ilk
hafta adim sayis1
3. tamamlanan
ikinci hafta adim
sayisi

1. baslanan adim
sayisi

2. tamamlanan ilk
hafta adim sayis1
3. tamamlanan
ii¢lincii hafta adim
sayisi
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Tablo 5.18 Destek Vektor Makinesi algoritmasi ile kurs sonu performansi
tahminininde en 6nemli olan ii¢ 6zellik - "Web Science 1" kursu

Tiim Ingilizce
Dil Gruplar1

ingilizce Birincil ve
Resmi Dil

ingilizce Yalnizca
Resmi Dil

ir_lgilizce
Ikincil Dil

1. ana yorum
uzunluk ortalamasi
2. yorum uzunluk
ortalamast

3. baslanan adim
sayisi

1. ana yorum
uzunluk ortalamasi
2. yorum uzunluk
ortalamasi

3. baslanan adim
sayisi

1. yorum uzunluk
ortalamasi

2. ana yorum
uzunluk ortalamasi
3. baslanan adim
sayisl

1. ana yorum
uzunluk ortalamasi
2. yorum uzunluk
ortalamast

3. baslanan adim
sayisi

"Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda, Rastgele Orman modelinin ve "Web Science
1" MOOC’unda ise, Destek Vektor Makinesi modelinin karmasiklik matrisini gosteren
Tablo 5.19 ve Tablo 5.20’ye goére, Rastgele Orman algoritmasi Ingilizce dil gruplarmin
kurs sonu performansi tahmininde genellikle ’yavas tempolu katilimcilar’ kurs
performansi degerini alan katilimcilarda ve Destek Vektor Makinesi algoritmasi ise
‘birakanlar’ kurs performansi degerini alan katilimcilarda en biiyiik tahmin hata
yiizdesine sahiptir. Iki algoritmada en iyi tahmin dogruluk sonucunu tiim Ingilizce dil
gruplarinin verilerinde ‘tamamlayicilar’ kurs performansi degerini alan katilimcilarin

tahmininde sahip olmuslaridr.

Tablo 5.19 Ingilizce dil gruplarinda Rastgele Orman algoritmasinin karmasiklik
matrisleri - "Exploring Our Oceans 4" kursu

Tiim Ingilizce Dil Grubu Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
Bilinenler katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 96 1 9
Tamamlayicilar 1 99 0
Birakanlar 3 0 91
ingilizce Birincil ve Resmi | Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
Dil katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 50 1 5
Tamamlayicilar 0 52 0
Birakanlar 3 0 48
ingilizce Yalnizca Resmi Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
Dil katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 7 0 1
Tamamlayicilar 1 10 0
Birakanlar 2 0 9
ingilizce ikincil Dil Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 32 0 2
Tamamlayicilar 0 33 0
Birakanlar 1 0 31
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Tablo 5.20 Ingilizce dil gruplarinda Destek Vektér Makinesi algoritmasinin
karmagiklik matrisleri - "Web Science 1" kursu

Tiim Ingilizce Dil Grubu Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
Bilinenler katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 85 0 9
Tamamlayicilar 0 89 1
Birakanlar 4 0 79
ingilizce Birincil ve Resmi | Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
Dil katilhhmcilar
Yavas tempolu katilimcilar 66 0 4
Tamamlayicilar 0 71 0
Birakanlar 5 0 67
ingilizce Yalnizca Resmi Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
Dil katilimcilar
Yavas tempolu katilimcilar 5 0 0
Tamamlayicilar 0 5 0
Birakanlar 0 0 5
ingilizce ikincil Dil Yavas tempolu | Tamamlayicilar Birakanlar
katilhhmcilar
Yavas tempolu katilimcilar 12 0 1
Tamamlayicilar 0 12 0
Birakanlar 0 0 11

5.2 Derin Ogrenme ile Ingilizce Dil Gruplarinin Kurs Sonu Perfor-
mansi Tahminlerinin Gerceklestirilmesi

Derin Ogrenme ile Ingilizce dil gruplarinin kurs sonu performansi tahmininde Béliim
3’te yer verilip, Bolim 4’te olusturulma adimlar1 aciklanan “olusturulan standart
ozellikler” ile Boliim 3’te agiklanan 6n islemeler sonucu elde edilen katilimci yorumlari
kullanilmistir. Derin Ogrenme ile kurs sonu performansi tahmininde, ingilizce dil
grubu tahmininden farkli olarak, Ingilizce dil grubu bilgisi tahmin edici 6zellik olarak,

kurs sonu performansi 6zelligi ise tahmin edilen (hedef) 6zellik olarak belirlenmistir.

Derin Ogrenme ile kurs sonu performansi tahmini icin kullanilan veri tiiriine gore {ic
farkli model ile gerceklestirilmistir. Ilk modelde “yorumlar ve olusturulan standart
ozellikler” kullanilirken, ikinci modelde “sadece yorumlar”, {iciincii modelde ise

“sadece olusturulan standart 6zellikler” modelin egitiminde kullanilmistir.

Sekil 5.1, kurs sonu performansi tahmini icin olusturulan o6zellikler, Ingilizce dil
grubu ve 6n islenmis yorum verileri ile birlikte calisan Derin Ogrenme modelimizi

(Konvoliisyon mimarisi kullanildig1 durumda) gostermektedir.
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arpul: {MNone, 200)
Text: InpulLayer

output: | (Mone, 200)

. . mput: ‘ (Mone, 200} I
embedding 2: Embedding

output: ‘ (Mone. 200, 300) I

| mput | (Mone. 200, 300) |
convid_4: ConviDy -

| oulput | (Mone, 198, 64) |

‘ npuk | {MNone, 198, 64) |

dropout_5: Dropout -
‘ output: | (Mone. 198, 64) |

l input (Mone. 198, 64) |

convld_5: ConviD
(None. 194, 32) |

output:

|

wmput | (None, 194, 32) ]
oufput: | (None, 194, 32) |

|

input: (Mone, 194, 32)

dropout_6: Dropout

convld_6: ConvlD

output: | (None, 1940, 24)

|

nput: (Mone, 190, 24)
output; | (MNone, 190, 24)

dropout_7: Dropout

inpnt: | (Hone, 190, 24) |
output: l (MNone, 4560} |

| flatten_2: Flatten

it (Mone. 4560)

it (Mone, 13) (Mone, 3)

(Mone, 3)

mput:

denze 4 Dense StdFeatures: InpulLayer DilGrubae: InputLayer

output: {INone, 50} output: | (None, 13)

e I ]

mput | [(tMone. 80), (Moue, 13). (MNone, 3)] |
| (HMone, 96} |

ontput:

concatenate_2: Concatenate |
| output

}

miput: (Mone., 96}

denze_5: Denze
- oulput: | (None, 64)

input: {MNone, 64}

dropout_5: Dropout
- output: (None, 64)

I

wput (Mone, 64}

den=e_6: Dense
output: | (Mone, 3)

Sekil 5.1 Olusturulan standart 6zellikler ve yorumlar ile kurs sonu performansi
tahmini i¢in Derin Ogrenme modeli

Sekil 5.1’de yer verilen “yorumlar ve olusturulan standart ozelliklerle” kurs sonu
performansi tahmini Derin Ogrenme modeli, Béliim 3’te yer verilen Ingilizce dil grubu
tahmini modelinde de oldugu gibi 6ncelikle Giris (Input) katmani ile yorumlar: girdi
olarak almaktadir. Ardindan Evrisim (Convolution) katmanlarin1 kullanarak “sadece
yorumlarla” egitilmektedir (Birinci Evrisim katmani art arda ii¢ komsu kelimeyi
aramak, ikincisi bes komsu kelimeyi aramak, ticiinciisii sirasiyla yedi komsu kelimeyi
aramak icin kullanilmistir). Her Evrisim katmanindan sonra, daha iyi 6grenme icin
birer tane Birakma (Drop-out) katmani yer almaktadir. Daha sonra, Diizlestirme
(Flatten) katmani ile sonuclar tek boyutlu hale getirilmekte ve Yogun (Dense) katmani
ile modelin ikinci kisminda (olusturdugumuz standart 6zelliklerle birlikte) tekrar girdi

olarak kullanilacak bir cikt1 iiretmektedir.
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Sekil 5.1’deki modelin ikinci kisminda ti¢ girdi alinmistir: Modelin ilk kisminin ciktisi,
Boliim 3’te yer verilen “olusturulan standart 6zellikler” ve her katilimeinin Ingilizce
dil grubu o6zelligi (kurs 6ncesi anket ve diizenli ifadelerle tespit edilen). Model, bu ii¢
girisi Birlestirme (Concatenate) katmaninda birlestirmektedir. Modelin ikinci kismz,
Yogun (Dense) ve Birakma (Drop-out) katmanlari ile egitimden sonra, tespit edilen

kurs sonu performansi degerlerini ¢ikt1 olarak vermektedir.

Sekil 5.2, sadece yorumlar ile kurs sonu performansi tahmini Derin Ogrenme

modelimizi (Konvoliisyon mimarisi kullanildigi durumda) gostermektedir.

mput: (None, 200)
Text: InputLayer

output: | (None, 200)

. gt (None., 200)
embedding_ 13 Embedding

output (INone, 200, 300)

i mput: (Mone, 200, 300)

convld_45: ConvlD
output: (None., 198, 64d)
ks (IMone, 198, 64)

dropout_a4: Dropout
output (Mone, 198, 64)

l

o inprut: (MNone., 1935, 64)

convld 46 ConvlD
output: (MNone, 194, 32)
input: (Mone, 194, 32)

dropout_65: Dropout

output (Hone, 194, 32)

}

input: (Mone. 194, 32)
convld_47: ConvlIy
output: (None. 190, 24)
nput: (MNone, 190, 24)
diopout_66: Diopout
output: (Mone, 190, 24)
input: (Noine, 190, 24)
flatten_14: Flatten =
output: (MNone. 4560)
nput: (INMone., 4560)
den=e¢_53: Denze
output: (MNone., 50)
mput: (MNone., 50)
clenze 54 Denge
- output: {Mone, 3)

Sekil 5.2 Sadece yorumlarla kurs sonu performansi tahmini icin Derin Ogrenme
modeli

Sekil 5.3, “sadece olusturulan standart ozellikler” ile kurs sonu performansi tahmini

Derin Ogrenme modelimizi gostermektedir.
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input: | (None, 13) mput: | (None, 3)
StdFeatures: InputLayer DilGrubu: InputLayer
outpuf: | (None, 13) output. | (None, 3)

~

concatenate_16: Concatenate

mput: | [(None, 13), (None, 3)]

output: (None, 16)

y
mput: | (None, 16)

output: | (None, 64)

dense_55: Dense

mput: | (None, 64)

dropout_G7: Dropout

output: | (None, 64)

 J
mput: | (None, 64)

dense 36: Dense

output: | (None, 3)

Sekil 5.3 Sadece olusturulan standart 6zelliklerle kurs sonu performansi tahmini I¢in
Derin Ogrenme modeli

5.3 Derin Ogrenme Modellerinde Egitim ve Test Senaryolari

Sekil 5.4’de Derin Ogrenme ile kurs sonu performans: tahmininde egitimde kullanilan
veriler, testte kullanilan kurslar ve denenen model ve mimarilere gore degiskenlik
gosteren dort farkli senaryoya yer verilmistir. Senaryolarda kullanilan modellerin
yapisi egitimde kullanilan verilere gére degismektedir. ilk {ic senaryoda veri olarak
“sadece yorumlar” veya “yorumlar ve olusturulan standart 6zellikler” kullanilmistir.
Dordiincii senaryoda ise veri olarak “sadece olusturulan standart oOzellikler”
kullanilmistir. Tiim senaryolarda egitim icin "Understanding Language: Learning and
Teaching" MOOC serisinin ilk yedi iterasyonuna ait veriler (Derin Ogrenme daha biiyiik
veri kiimeleriyle daha iyi performans gosterdigi icin) kullanilmistir. Ayn1 zamanda, ilk
lic senaryo, iki ayr1 model (egitim icin kullanilan verilere gore) ve bes farkli mimari
(Konvoliisyon, LSTM, Bidirectional LSTM, GRU ve Konvoliisyon+LSTM) denenerek
olusturulmustur. Bununla birlikte, dordiincii senaryoda egitim i¢in olusturulan sadece
standart ozellikler kullanildigi icin tek bir model ve mimari yapist kullanilmistir.
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Asafidaki ingilizee Dil Gruplarinin
Verileri Olugturuldu

Asafidaki ingilizee Dil Gruplarinin
Verileri Olugturuldu

Tdm Dil

Ana ve
Grubu Resmi
Bilinenler Dil

Sadece
Resmi
Dil

Tdm Dil

Ikineil Grubu

Dil

Bilinenler

Ana ve
Resmi
Dil

Sadece
Resmi
Dil

ikincil
Dil

Egitim Verisi Test Verisi Ozellikler
- m Yorumlar
S o o
&
) LMOooC LMOOC LMOOC ——————— LMO_O(_: Yorumlar ve
] Birinci Yedinci Birinei Yedinci i
/7] iterasyon iterasyon iterasyon iterasyon Olugturulan Ozellikler
¢ | CILLLICT B e
g
S LMOOC .. LMOOC LMOOC
7] : Birinci : Yedinci Sekizinci g Yorumlar ve
Harasyon farssyon iterasyon Olusturulan Ozellikler
‘; @ Yorumlar
] LILLLIL] L1 L
g
& LMOOG ------- LMOOC Ocean Web Science Q T
Birinci Yedinci MooC MooC Olugturulan Ozellikler
iterasyon iterasyon ?
= tmooc LMOOC
o Birinci Yedinci
E m m m Mo m Metheron Olugturulan Ozellikler
c
3 LMOQC ------- LMOOC LMOOC
Birinci Yedinci Sekizinci ];[
iterasyon iterasyon iterasyon
Ocean Web Science
MOOC MOOC
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Sekil 5.4 Kullanilan test verisi ve denenen mimarilere gore farkl kurs sonu

performansi tahmini senaryolar1

Derin Ogrenme modellerinden yorum odakli olarak elde edilen tahmin sonuclar

kullanic1 odakli hale getirilerek (kurs sonu performansi gére) hem diger makine
o0grenme yontemleri ile karsilastirilabilir hem de daha yiiksek basar1 alinacak hale

getirilmistir. Sonuclarin kullanici odakli hale getirilmesi adimlar::

1. Model uygulandiginda elde edilen ii¢ deger iceren vektor sonucu, “0”, “1”, “2”
degerlerinden birini alacak sekilde doniistiirtilmiistiir.

2. Yorum yapan kullanicilarin yorumlarinin sayisi 'n’ olmak iizere, en az [n/2]

kadar yorum aymi kurs sonu performans degerine sahip ise o katilimci dogru

144



gruplandirilmis, degil ise yanlis gruplandirilmis olarak kabul edilmistir.

Sekil 5.4'de yer alan birinci senaryoda, "Understanding Language : Learning and
Teaching" MOOC serisinin ilk yedi iterasyonunda yorum yapan katilimcilardan

rastgele secim ile % 80’1 egitim verisi ve % 20’si de test verisi olarak kullanilmistir.

Sekil 5.4’de yer verilen ikinci senaryoda, test verisi olarak egitimde kullanilan
MOOC serisinin sekizinci iterasyonu olan "Understanding Language 8 : Learning and

Teaching" kursunun yorum yapan katilimcilara ait veriler kullanilmistr.

Sekil 5.4’de yer verilen {iciincii senaryoda, olusturulan Derin Ogrenme modellerinin,
katihmcilarin  Ingilizce yazma yeterliliginde daha belirgin farklihklar ve
degiskenliklere sahip oldugu kurslarda daha iyi sonug¢ verecegi diistintildiigi
icin, farkli kurslardaki kurs sonu performans tahmin basarilarindaki etkilerini
anlamak icin, test verisi olarak egitimde kullanilan MOOC serisinden farkli tiirde
iki kurs kullanilmistir. Test icin kullanilan kurslardan ilki, alt1 haftalik fen bilimleri
MOOC’u olan "Web Science 1", ikincisi ise dort haftalik doga bilimleri MOOC’u olan

"Exploring Our Oceans 4"dur.

Sekil 5.4’de yer verilen dordiincli senaryoda ilk ii¢ senaryodan farkli olarak hem
egitimde hem de testte “sadece olusturulan standart ozellikler” kullanilmistir.
Dordiincii senaryoda, “sadece olusturulan standart 6zellikler” iizerinden ilk ¢
senaryoda denenen yontemlerin tamami (ayn1t MOOC serisini % 80’e % 20 ayirarak
egitim ve test, aynt MOOC serisinin farkli iterasyonu iizerinde test, farkli tiirden

MOOClar iizerinde test) denenmistir.

5.3.1 Birinci Senaryo: Ayni Kurs (MOOC) Serisi Ile Egitim ve Test

Tablo 5.21’de yer alan sonuclara gore, ayni kurs serisinin % 20 lik boliimii test
verisi olarak kullanildiginda “sadece yorumlarla” kurs sonu performansi tahmin
edildiginde Evrisim (Konvoliisyon) mimarisi ile en yiiksek kurs sonu performansi
tahmini dogrulugu gerceklesirken, “yorumlar ve olusturulan standart 6zelliklerle”
kurs sonu performansi tahmin edildiginde GRU mimarisi ile en yiliksek kurs sonu

performansi tahmini dogrulugu gerceklesmistir.
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Tablo 5.21 Farkli Derin Ogrenme modelleri ile kurs sonu performans: tahmini
dogruluk yiizdeleri (birinci senaryo)

Sadece Yorumlarla | Yorumlar ve Olusturulan

(%) Standart Ozelliklerle (%)
Konvoliisyon 68,05 82,95
LSTM 61,62 85,92
Bidirectional LSTM 60,76 84,62
GRU 60,49 87,05
Konvoliisyon ve LSTM 66,99 81,70

5.3.2 ikinci Senaryo: Ayni1 Kurs (MOOC) Serisinin Farkl iterasyonlarinin Egitim
ve Test Verileri Olarak Kullanim

Tablo 5.22’de yer alan sonuglara gore, ayni kurs serisinin sekizinci stirimii test
verisi olarak kullanildiginda, “sadece yorumlarla” kurs sonu performansi tahmininde
Evrisim (Konvoliisyon) mimarisi ile en yiiksek dogrulukla kurs sonu performansi
tahmini gerceklestirilirken, “yorumlar ve olusturulan standart 6zelliklerle” kurs sonu
performans: tahmininde GRU mimarisi ile en yiiksek kurs sonu performans: tahmini

dogrulugu elde edilmistir.

Tablo 5.22 Farkli Derin Ogrenme modelleri ile kurs sonu performansi tahmini
dogruluk yiizdeleri (ikinci senaryo)

Sadece Yorumlarla | Yorumlar ve Olusturulan

(%) Standart Ozelliklerle (%)
Konvoliisyon 55,88 69,91
LSTM 51,36 76,92
Bidirectional LSTM 48,19 75,79
GRU 51,58 84,62
Konvoliisyon ve LSTM 52,71 72,62

5.3.3 Uciincii Senaryo: Farkl Tiirden Kurslarin (MOOC’lar) Test Verisi Olarak
Kullanim

Uciincii senaryoda, test icin kullanilan MOOC’lardan doga bilimleri MOOC’u olan

"Exploring Our Oceans 4" MOOC’u, "Understanding Language : Learning and

Teaching" kurs serisi MOOC’lar1 gibi dort haftalik bir MOOC iken "Web Science 1"

MOOC’u alt1 haftalik bir MOOC’dur. Bu farkliliktan otiirii "Web Science 1" MOOC unun
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ilk dort haftasina ait aktivite kullanim verileri kurs sonu performansi tahmininde

kullanilmastur.

Tablo 5.23 Farkli Derin Ogrenme modelleri ile kurs sonu performans: tahmini
dogruluk yiizdeleri - "Exploring Our Oceans 4" (ii¢lincli senaryo)

Sadece Yorumlarla | Yorumlar ve Olusturulan

(%) Standart Ozelliklerle (%)
Konvoliisyon 57,69 74,04
LSTM 66,35 74,04
Bidirectional LSTM 73,08 75,96
GRU 68,27 77,89
Konvoliisyon ve LSTM 63,46 71,15

Tablo 5.23’de yer alan sonuclara gore, 'Exploring Our Oceans 4’ kursu test verisi
olarak kullanildiginda, “sadece yorumlarla” kurs sonu performansi tahmininde iki
yonlii (Bidirectional) LSTM mimarisi ile en yiiksek dogrulukla kurs sonu performansi
tahmini gerceklestirilirken, “yorumlar ve olusturulan standart ozelliklerle” kurs sonu
performansi tahmininde GRU mimarisi ile en yiiksek kurs sonu performans: tahmini

dogrulugu elde edilmistir.

Tablo 5.24 Farkli Derin Ogrenme modelleri ile kurs sonu performans: tahmini
dogruluk yiizdeleri - "Web Science 1" (ii¢lincii senaryo)

Sadece Yorumlarla | Yorumlar ve Olusturulan

(%) Standart Ozelliklerle (%)
Konvoliisyon 57,79 70,93
LSTM 58,82 74,39
Bidirectional LSTM 57,79 73,70
GRU 59,52 79,24
Konvoliisyon ve LSTM 55,02 71,28

Tablo 5.24’de yer alan sonuclara gore, "Web Science 1" kursu test verisi olarak
kullanildiginda, hem “sadece yorumlarla”, hem de “yorumlar ve olusturulan standart
ozelliklerle” kurs sonu performansi tahmininde GRU mimarisi ile en yiiksek kurs sonu
performansi tahmini dogrulugu elde edilmistir. Hem “sadece yorumlar” ile hem de
“yorumlar ve olusturulan standart Ozelliklerle” kurs sonu performansi tahmininde
ticlincii senaryoda denenen "Exploring our Oceans 4" (doga bilimleri kursu) ve "Web
Science 1" (fen bilimleri kursu) kursunda, Konvoliisyon ve LSTM hibrit mimarisi
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denenen mimariler i¢inde en kotii kurs sonu performansi tahmini sonucunu vermistir.

5.3.4 Dordiincii Senaryo: Sadece Olusturulan Standart Ozelliklerin Kullanimi

Tablo 5.25, "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC’unun, ilk
yedi iterasyonunda katilimeilarin olusturulan standart 6zellikleri ile Derin Ogrenme
modellerinin egitilerek ayni kurs verileri (% 80 egitim, % 20 test olarak ayrilarak), ayni
kurs serisinin sekizinci siirimii ardindan da "Exploring our Oceans 4" (doga bilimleri
kursu) ve "Web Science 1" (fen bilimleri kursu) MOOC kurslarinin veri ile test edilerek

alinan basariy1 gostermektedir.

Tablo 5.25 Olusturulan standart ézellikler kullanilarak Derin Ogrenme ile kurs sonu
performansi tahmini dogruluk yiizdeleri (dordiincii senaryo)

Tiim Ingilizce
Dil Gruplar

Ana ve
Resmi Dil

Sadece
Resmi Dil

ikincil
Dil

Ayn1 MOOC Serisi Uzerinde
Egitim ve Test (%)

83,47

84,31

84,48

84,44

Egitimde Kullanilan MOOC

83,78

84,72

84,84

84,55

Serisinin Farkli iterasyonu
Uzerinde Test (%)

Egitimde Kullanilan MOOC
Serisinden Farkli Tiirde
MOOC Uzerinde Test -
"Exploring Our Oceans 4"
(%)

Egitimde Kullanilan MOOC
Serisinden Farkli Tiirde
MOOC Uzerinde Test -
"Web Science 1" (%)

83,78 84,02 84,84 84,55

83,51 84,72 84,04 83,60

5.4 Sonuclar

o Geleneksel makine 6grenme algoritmalari ile kurs sonu performans tahmininde
genellikle, Rastgele Orman ve Karar Agaci algoritmalar1 en yiiksek dogruluga
sahip olurken, Web Science-1 kursunda, Destek Vektor Makinesi algoritmasi en
basarili algoritma olmustur. Naive Bayes ve Gok Katmanli algilayici algoritmalari

ise en basarisiz iki algoritma olmustur.

e Geleneksel makine 6grenme algoritmalari ile en basarili kurs sonu performansi

tahmin sonuclari; "Understanding Language : Learning and Teaching" kurs
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serisinde ikincil dil olarak Ingilizce konusanlar i¢in, diger MOOC’larda ise sadece

resmi dil olarak Ingilizce konusanlar icin elde edilmistir.

‘Baslanan adim sayist’, ’ilk hafta tamamalanan adim sayis’’ ve ’ikinci hafta
tamamlanan adim sayisr’ 0zellikleri, Web Science-1 kursu disinda denenen tim
MOOC’larda en 6nemli kurs sonu performans tahmini 6zelliklerinden olurken,
Web Science-1 kursunda, Ingilizce dil gruplarimin tamaminda en énemli ilk iki

ozellik, yorumlarla ilgili 6zellikler olmustur.

Geleneksel makine o6grenme algoritmalari ve olusturulan Derin 6grenme
modelleri (farkli mimarilerle) denenerek kurs sonu performans tahmini basarisi
iyilestirilmeye calisilmistir. Rastgele Orman ve Karar Agaci gibi yiiksek basari
gosteren geleneksel algoritmalar, énerilen Derin Ogrenme modellerine gére
daha iyi sonug verirken, Naive Bayes ve Cok Katmanli algilayici algoritmalari

ise daha kotii sonug vermislerdir.

Gelenesel makine 6grenme algoritmalari ile kurs sonu performansi tahmininde,
rastgele asag1 ornekleme yontemi denenmistir.  Derin Ogrenme ile kurs
sonu performans: tahmininde ise ii¢ farkli 6rnekleme yontemi (rastgele asagi
ornekleme, rastgele ortalama o6rnekleme, rastgele asir1 6rnekleme) denenmis ve

en basarili sonuclara yer verilmistir.

Derin Ogrenme modelleri ile kurs sonu performansi tahmininde, denenen bes
farkli mimariden GRU mimarisi genel olarak “yorumlar ve olusturulan standart
ozellikler” kullanildiginda en basarili tahmin sonuclarina sahip olmaktadir.
“Sadece yorumlar” ile kurs sonu performansi tahmininde "Understanding
Language : Learning and Teaching" kurs serisinin hem egitim hem de
testte kullanildig ilk iki senaryoda Evrisim (Konvoliisyon) en basarili tahmin
dogruluguna sahipken "Exploring Our Oceans 4" kursu test verisi olarak
kullanildiginda iki Yonlii (Bidirectional) LSTM mimarisi ile "Web Science 1"
kursu test verisi olarak kullanildiginda ise GRU mimarisi ile en basarili tahmin

sonuclari elde edilmistir.

Derin Ogrenme modelleri ile kurs sonu performansi tahmininde, Ingilizce
dil grubu tahmininden farkli olarak egitim ve test icin kullanilan veriler
degistirildiginde tahmin basar1 yiizdelerinde fazla diisiis olmamustir.
"Understanding Language : Learning and Teaching" kurs serisinin ilk yedi
iterasyonunun %80 egitim ve %20 test verisi olarak kullanildig: ilk senaryoda
tahmin basar1 ylizdeleri biraz daha yiiksek olmakla birlikte, ikinci ve ti¢lincli

senaryolar arasinda tahmin basari sonuglari birbirine oldukca yakin olmustur.
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e Derin Ogrenme modelleri ile kurs sonu performansi tahmininde kullanilan veri
tlirline gore en basarili tahmin sonuclar “sadece olusturulan standart 6zellikler”
kullanildiginda elde edilirken, ikinci sirada “yorumlar ve olusturulan standart
ozellikler” kullanilarak gerceklestirilen tahminlerde elde edilmistir. Sonuclara
gore ’sadece yorumlarin’ kullanilmasi kurs sou performansi tahmini i¢in yetersiz
kalmaktadir.

Bir sonraki béliimde (Béliim 6), Ingilizce dil gruplarmin kurs boyunca performanslari
icin onemli olan oOzellikleri ve bunlarin degisimlerini belirlemek, ayni zamanda
da problemli durumlar1 erkenden 6ngorebilmek adina performansi tahmininde sik
kullanilan yedi geleneksel makine 6grenme algoritmasi, ilk haftadan baslayarak
haftalik verilerle kiimiilatif olarak (ilk hafta verileri ile, ilk iki hafta verileri ile vb.)

kurs sonu performansi tahmini gerceklestirilmistir.
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6

Ingilizce Dil Gruplarinin Haftalik Kurs Performans

Analizi

Haftalik kurs performans analizlerinde, Boliim 5’te (Ingilizce Dil Gruplarinin Kurs
Sonu Performans Analizleri) yer verilen yedi geleneksel algoritma ve kiimiilatif
haftalik veriler ile (ilk hafta, ilk iki hafta gibi) kurs performans tahminleri
gerceklestirilmistir.

6.1 Veri Onisleme

Haftalik kurs performans tahmininde, Boliim 5 (ingilizce Dil Gruplarinin Kurs Sonu
Performans Analizleri) ile ayni 6zellikler kullanilmis olmakla birlikte, kiimtilatif olarak
ilgili haftalarin kullanim verilerini elde etmek icin zaman filtreleri uygulanmistir. "Ilk
hafta" verileri icin kursun baslangi¢c zamanindan itibaren ilk yedi giin, "ilk iki hafta"
verileri i¢in ilk 14 giin, "ilk ii¢ hafta" icin ilk 21 giin, "ilk dort hafta" icin ilk 28 giin, "ilk
dort hafta +14 giinliik arsiv zaman1" icin kursun yayinda kaldig: siirede gerceklestirilen
tim aktiviteler dikkate alinmistir. Ornegin, bir katihmei, kursun tamaminda 20
aktiviteye baslarken ve bunlardan dordiine "ilk hafta" basladi ise, kurs sonuna kadar
olan aktiviteleri iceren veride basladig: aktivite sayis1 6zelligi 20 degerini alirken, ayni
ozellik "ilk hafta" sonuna kadar olan veride dort degerini alacaktir. Bir diger Ornek ise,
bir katilimci "ilk hafta"ya ait bes kurs adimi tamamlarken, bu adimlardan {ciinii "ilk
hafta" (kursun yayinlanma zamanindan itibaren ilk yedi giin) icinde, kalan ikisini de
kursun kalaninda tamamlamas ise, "ilk hafta"ya ait veride tamamlanan ilk hafta adimi
sayist’ Ozelligi ii¢c degerini alirken, kursun tamaminin aktivitelerini iceren veride ayni

ozellik bes degerini alacaktir.
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6.2 '"Understanding Language 4: Learning and Teaching" Kur-
sunda (MOOC) ingilizce Dil Gruplarinin Haftalik Kurs Perfor-
mans Analizleri

Ingilizce dil grubu bilinen katiimcilarin "Understanding Language 4: Learning and
Teaching" MOOC’unda "ilk hafta", "ilk iki hafta", "ilk ii¢ hafta", "ilk dort hafta"lik
kurs donemi ve "dort haftalik kurs donemi + kursun arsiv zamani" icin, olusturulan
ozellikler kullanilarak yedi geleneksel makine 6grenme algoritmasi ile gerceklestirilen
kurs performans tahmini sonuclar Sekil 6.1’de gosterilmistir.
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Sekil 6.1 Ingilizce dil grubu bilinen tiim katihmcilarin haftalik kurs performans
tahmini dogruluk (accuracy) degerleri - "Understanding Language 4: Learning and
Teaching" kursu
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Sekil 6.1’e gore, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda,
tiim Ingilizce dil grubu bilinen katilimcilarin "dért haftalik kurs dénemi + kursun arsiv
zamani'nda en iyi dogruluk yiizdesine sahip algoritma Rastgele Orman algoritmasi
iken, bu algortimadan sonra Karar Agaci (DT) algoritmasi en basarili algoritma
olmustur. Tiim Ingilizce dil grubu bilinen katilimecilarin "ilk hafta", "ilk iki hafta",
"ilk {i¢c hafta" ve "ilk dort haftalik kurs donemi" sonuna kadar olan aktivite kullanim
verileri ile kurs performans tahmininde en basarili algoritma Karar Agaci olurken,
ikinci sirada Rastgele Orman (RF) algoritmas: gelmektedir. Naive Bayes algoritmasi,
tiim Ingilizce dil grubu bilinen katilimcilarin "ilk hafta", "ilk iki hafta", "ilk iic hafta" ve
"ilk dort haftalik kurs donemi" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile kurs
performans tahmininde en diisiitk dogruluk ytizdesine sahipken "dort haftalik kurs
donemi + kursun arsiv zamani"nda en diisiik dogruluk yiizdesine sahip algoritma Cok
Katmanli Algilayic1 (MLP) algoritmasi olmustur.
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Sekil 6.2, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda birincil
dili Ingilizce olan katilimecilarin kursun verildigi "ilk hafta", "ilk iki hafta", "ilk iic
hafta", "ilk dort hafta"lik kurs donemi ve "dort haftalik kurs donemi + kursun arsiv
zamani'nda olusturulan 6zellikler ve yaygin kullanilan yedi geleneksel algoritma ile

gerceklestirilen kurs performansi tahmini sonuglarini gostermektedir.
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Sekil 6.2 Ingilizce ana ve resmi dili olan katilimcilarin haftalik kurs performans
tahmini dogruluk degerleri - "Understanding Language 4: Learning and Teaching"
kursu

Sekil 6.2’ye gore, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda
birincil dili Ingilizce olan katilimcilarin "dért haftalik kurs dénemi + kursun arsiv
zamani1" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile kurs performans tahmininde
en basarili algoritma Cok Kategorili Lojistik Regresyon (MLR) olurken, ikinci sirada
Rastgele Orman algoritmasi gelmektedir. "Ik dért haftalik kurs dSnemi" sonuna kadar
olan aktivite kullanim verileri ile kurs performans tahmininde en basarili algoritma
Rastgele Orman algoritmasi olurken, ikinci sirada Karar Agaci algoritmasi gelmektedir.
Birincil dili Ingilizce olan katilimcilarin "ilk iki hafta" ve "ilk {i¢c hafta" sonuna kadar
olan aktivite kullanim verileri ile kurs performans tahmininde en basarili1 Karar Agaci
olurken, ikinci sirada Rastgele Orman algoritmasi gelmektedir. Birincil dili Ingilizce
olan katilimcilarin "ilk hafta" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile kurs
performans tahmininde de en basarili algoritma Karar Agaci olurken, bu algoritmadan
sonra Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi (SVM) algoritmalar1 en basarili (iki
algoritmanin basar1 yiizdesi ayni) algoritmalar olmuslardir. Naive Bayes ve Cok
Katmanl Algilayict (MLP) algoritmalari, birincil dili Ingilizce olan katilimcilarn ilk
haftadan itibaren gerceklestirilen kiimiilatif haftalik kurs performans tahminlerinde

en diisiik dogruluk yiizdesine sahip olan iki algoritma olmuslardir.
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Sekil 6.3, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda Ingilizce
sadece resmi dili olan katilimcilarin kursun verildigi "ilk hafta", "ilk iki hafta", "ilk
tic hafta", "ilk dort hafta"lik kurs doénemi ve "dort haftalik kurs donemi + kursun
arsiv zamani"nda, olusturulan 6zellikler ve yaygin kullanilan yedi geleneksel makine
O0grenmesi algoritmasi1 ile gerceklestirilen kurs performansi tahmini sonuclarini

gostermektedir.
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Sekil 6.3 Ingilizce resmi dili olup birincil dili olmayan katiimcilarin haftalik kurs
performans tahmini dogruluk degerleri - "Understanding Language 4: Learning and
Teaching" kursu

Sekil 6.3’e gore "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda
Ingilizce sadece resmi dili olan katihimcilarin "dért haftalik kurs dénemi + kursun arsiv
zamani1" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile kurs performans tahmininde
en basarili algoritma Cok Kategorili Lojistik Regresyon algoritmasi olurken, ikinci
sirada Rastgele Orman algoritmasi gelmektedir. "Ilk dért hafta" sonuna kadar olan
aktivite kullanim verileri ile kurs performans tahmininde en basarili Karar Agaci
olurken, ikinci sirada Gok Kategorili Lojistik Regresyon algoritmasi gelmektedir.
"{lk ii¢ hafta"lik kurs dénemi sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile kurs
performans tahmininde en basarili iki algoritma Rastgele Orman ve Cok Kategorili
Lojistik Regresyon algoritmalar1 olmustur. "[lk iki hafta"lik kurs dénemi sonuna kadar
olan aktivite kullanim verileri ile kurs performans tahmininde en basarili algoritma
Rastgele Orman olurken, bu algoritmadan sonra Karar Agaci ve Lojistik Regresyon
algoritmalar1 gelmektedir. Son olarak, "ilk hafta"lik kurs donemi sonuna kadar olan
aktivite kullanim verileri ile en basarili Cok Kategorili Lojistik Regresyon olurken
ikinci sirada Karar Agaci algoritmasi gelmektedir. Naive Bayes ve Cok Katmanl
Algilayic1 algoritmalari, Ingilizce sadece resmi dili olan katilimecilarin ilk haftadan

itibaren gerceklestirilen kiimiilatif haftalik kurs performans tahminlerinin tamaminda
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en disiik dogruluk yiizdesine sahip algoritmalar olmuslardir.

Sekil 6.4, "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda Ingilizce
ikincil dili olan katilimcilarin kursun verildigi "ilk hafta", "ilk iki hafta", "ilk {ic
hafta", "ilk dort hafta"lik kurs donemi ve "dort haftalik kursu donemi + kursun arsiv
zamani"ndaki olusturulan 6zellikler ve yaygin kullanilan yedi geleneksel algoritma ile

gerceklestirilen kurs performansi tahmini sonuglarini gostermektedir.
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Sekil 6.4 Ingilizce ikincil dili olan katilimcilarin haftalik kurs performans tahmini
dogruluk degerleri - "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursu

Sekil 6.4°e gore "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda
Ingilizce ikincil dili olan katihimcilarin "dort haftalik kurs dénemi + kursun arsiv
zamani1" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile kurs performans tahmininde
en basarili algoritma Rastgele Orman algoritmasi olurken, ikinci sirada Karar Agaci
algoritmasi gelmektedir. Ingilizce ikincil dili olan katiimcilarin "ilk hafta", "ilk iki
hafta", "ilk ii¢ hafta" ve "ilk dort hafta" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri
ile kurs performans tahmininde en basarili Karar Agaci olurken, ikinci sirada Rastgele
Orman algoritmas: gelmektedir. Naive Bayes ve Cok Katmanli Algilayici algoritmalari,
Ingilizce ikincil dili olan katihimeilarin ilk haftadan itibaren gerceklestirilen kiimiilatif
haftalik kurs performans tahminlerinin tamaminda en diisiik dogruluk ylizdesine sahip
algoritmalar olmuslardir.

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda haftalik kurs
performans: tahmininde en iyi dogrulugu veren Rasgele Orman ve Karar Agaci
algoritmalarinin “ilk hafta” (ilk yedi giin) ve “ilk iki hafta” (ilk 14 giin) sonunda
gerceklestirilen Ingilizce dil gruplarina gére kurs performs tahminlerinde en énemli

ti¢ 6zellik ve siralar1 Tablo 6.1’de gosterilmektedir.
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Tablo 6.1 "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunda haftalik
performans tahmininde en basaril iki algoritma olan Rastgele Orman ve Karar Agaci
algoritmalari ile ilk hafta ve ilk iki hafta sonunda kurs performans tahmininde en
onemli li¢ 6zellik

a) Rastgele Orman: ilk hafta sonunda en 6nemli iic 6zellik

Ingilizce Dil
Gruplar Bilinenler

Ingilizce Ana ve
Resmi Dil

Ingilizce Yalnizca
Resmi Dil

Ingilizce Ikincil Dil

1. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

2. baslanan

adim sayisi

3. yorum

uzunluk ortalamasi

1. tamamlanan ilk
hafta

adimi sayisi

2. baslanan

adim sayisi

3. yorum

uzunluk ortalamasi

1. tamamlanan ilk
hafta adim1

say1st

2. baslanan

adim sayisi

3. ana yorum
sayist

1. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

2. baslanan

adim sayis1

3. yorum

uzunluk ortalamasi

b)Rastgele Orman: ilk iki hafta sonunda en 6nemli ¢ 6zellik

Ingilizce Dil
Gruplar Bilinenler

Ingilizce Ana ve
Resmi Dil

Ingilizce Yalnizca
Resmi Dil

Ingilizce Tkincil Dil

1. tamamlanan ilk
hafta adimi

saylisi

2. baslanan

adim sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi

1. tamamlanan ilk
hafta adimi

sayisi

2. basglanan

adim sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi

1. tamamlanan ilk
hafta adimi

sayisi

2. baslanan

adim sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi

1. tamamlanan ilk
hafta adimi

saylisi

2. baslanan

adim sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi

c) Karar Agaci: [k hafta so

nunda en 6nemli ii¢ 6

zellik

Ingilizce Dil

Ingilizce Ana ve

Ingilizce Yalmzca

Ingilizce Ikincil Dil

Gruplari Bilinenler Resmi Dil Resmi Dil
1. baslanan 1. baslanan 1. tamamlanan ilk 1. baslanan
adim sayisi adim sayis1 hafta adimi adim sayisi
2. tamamlanan ilk 2. tamamlanan ilk sayisi 2. tamamlanan ilk
hafta adim hafta adim 2. baglanan hafta adim
sayisi sayist adim sayis1 sayisi
3. yorum 3. yorum 3. yorum 3. yorum
sayisi sayist uzunluk ortalamasi | sayisi

d) Karar Agac: ilk iki hafta sonunda en 6nemli iic

ozellik

Ingilizce Dil
Gruplar Bilinenler

Ingilizce Ana ve
Resmi Dil

Ingilizce Yalnizca
Resmi Dil

Ingilizce Tkincil Dil

1. baglanan

adim sayisi

2. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimu sayist

1. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

2. baslanan

adim sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi

1. tamamlanan ilk
hafta adim

sayl1sl

2. baslanan

adim sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimu sayist

1. baglanan

adim sayis1

2. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimu sayist
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Tablo 6.1-a’ya gore, Rastgele Orman algoritmas: icin "Understanding Language 4:
Learning and Teaching" MOOC’unda “ilk hafta“ sonuna kadar olan aktivite kullanim
verileri ile gerceklestirilen kurs performans tahmininde “tiim Ingilizce dil grubu
bilinenler”, “Ingilizce ana ve resmi dil” ve “Ingilizce ikinci dil” gruplarinda ilk iic
sirada 'tamamlanan ilk hafta adimi sayist’, ’baslanan adim sayist’ ve ’yorum uzunluk
ortalamasr’ 6zellikleri yer alirken, “Ingilizce yalmzca resmi dil” grubunda ise diger iic

gruptan farkli olarak ticiincii 6zellik olarak ’ana yorum sayis1’ yer almistir.

Tablo 6.1-b’ye gore, Rastgele Orman algoritmasi icin "Understanding Language 4:
Learning and Teaching" MOOC’unda "ilk iki hafta" sonuna kadar olan aktivite kullanim
verileri ile gerceklestirilen kurs performans tahmininde tiim Ingilizce dil gruplarinda
en Onemli ilk iki ozellik “ilk hafta” sonundaki kurs performas tahmininde olan
ozellikler ile ayn1 iken, en 6nemli {i¢lincii 6zellik tamamlanan ikinci hafta adimi sayisr’
olup, tiim Ingilizce dil gruplan icin aymdir. Kursun ilerleyen haftalarinda Rasgele
Orman algoritmast ile kurs performans tahmininde 6nemli olan 6zellikler “ilk iki hafta”

sonundaki ile uyumlu olmakta ve 6nemli degisim goriilmemektedir.

Tablo 6.1-c’ye gore, Karar Agaci algoritmasi icin "Understanding Language 4: Learning
and Teaching" MOOC’unda "ilk hafta" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile
gerceklestirilen kurs performans tahmininde Rastgele Orman algoritmasi ile benzer
sekilde “Ingilizce dil grubu bilinen”, “Ingilizce ana ve resmi dil” ve “Ingilizce ikinci dil”
gruplarinda ilk {i¢ sirada ’baslanan adim sayisr’, tamamlanan ilk hafta adimi sayist’ ve
’yorum sayist’ 0zellikleri yer almistir. “ingilizce yalnizca resmi dil” grubunda ise ilk i¢
sirada 'tamamlanan ilk hafta adimi sayist’, ’baslanan adim sayist’ ve ’yorum uzunluk

ortalamasy’ yer almistir.

Tablo 6.1-d’ye gore, Karar Agaci algoritmasi icin "Understanding Language 4: Learning
and Teaching" MOOC’unda "ilk iki hafta" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri
ile gerceklestirilen kurs performans tahmininde, “tiim Ingilizce dil grubu bilinenler”
ve “Ingilizce ikinci dil” gruplarinda en 6nemli 6zelliklerde ilk iic sirada ’baslanan
adim sayist, ’tamamlanan ilk hafta adimi sayis’’ ve 'tamamlanan ikinci hafta adimi
sayis’ dzellikleri yer alirken, “Ingilizce ana ve resmi dil” ve “Ingilizce yalnizca resmi
dil” grubunda ise ilk {i¢ sirada tamamlanan ilk hafta adimi sayist’, ’baslanan adim
sayis’ ve ’tamamlanan ikinci hafta adimi sayist’ 6zellikleri yer almistir. Kursun
ilerleyen haftalarinda da Rasgele Orman algoritmasi ile kurs performans tahmininde
onemli olan 6zellikler “ilk iki hafta” sonundaki ile uyumlu olmakta ve 6nemli degisim

goriilmemektedir.
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6.3 Farkli Tiirden Kurslarda (MOOGC’lar) Ingilizce Dil Gruplarinin
Haftalik Kurs Performans Analizleri

Sekil 6.5 ve Sekil 6.6, "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science-1" MOOC’larinda
tiim Ingilizce dil grubu bilinen katilimcilarin kursun verildigi siirenin haftalari
boyunca kiimiilatif olarak olusturulan 6zellikler ve yaygin kullanilan yedi geleneksel
makine 6grenmesi algoritmasi ile gerceklestirilen kurs performans tahmini sonuclarini
gostermektedir.
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Sekil 6.5 Ingilizce dil grubu bilinen tiim katiimcilarin haftalik kurs performans
tahmini dogruluk degerleri - "Exploring Our Oceans 4" kursu
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Sekil 6.6 Ingilizce dil grubu bilinen tiim katiimcilarin haftalik kurs performans
tahmini dogruluk degerleri - "Web Science 1" kursu
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Sekil 6.5’ gore, "Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda, tiim Ingilizce dil grubu bilinen
katilimcilarin "ilk {i¢c hafta" ve "ilk dort hafta"lik kurs donemi sonuna kadar olan aktivite
kullanim verileri ile ve "dort haftalik kurs déonemi + kursun arsiv zamani'nda en iyi
dogruluk yiizdesine sahip algoritma Karar Agaci algoritmasi iken, bu algortimadan
sonra Rastgele Orman algoritmasi en basarili algoritma olmustur. Tiim Ingilizce dil
grubu bilinen katilimcilarin "ilk iki hafta" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri
ile kurs performans tahmininde de en basarili algoritma Karar Agaci algoritmasi
olurken, bu algoritmadan sonra en basarili algoritma Destek Vektér Makinesi
algoritmas1 olmustur. "ilk hafta" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile
kurs performans tahmininde de en basarili algoritmalar Karar Agaci ve Destek Vektor
Makinesi algoritmalari olmustur. Tiim Ingilizce dil grubu bilinen katihmcilarin "ilk
hafta"dan itibaren gerceklestirilen kiimiilatif haftalik kurs performans tahminlerinin
tamaminda en diisiik dogruluk yiizdesine sahip algoritmalar Cok Katmanl Algilayici

ve Naive Bayes algorilmalar1 olmustur.

Sekil 6.6'ya gore, "Web Science-1" MOOC’unda, tiim Ingilizce dil grubu bilinen
katiimcilarin kiimiilatif olarak haftalik performans tahminlerinde en iyi dogruluk
ylizdesine sahip algoritma Destek Vektor Makinesi algoritmasi iken, bu algortimadan
sonra Rastgele orman ve Karar Agaci algoritmalar1 en basarii iki algoritma
olmuslardir. Tiim Ingilizce dil grubu bilinen katiimcilarin ilk haftadan itibaren
gerceklestirilen ktimiilatif haftalik kurs performans tahminlerinin tamaminda en
diisiik dogruluk ytlizdesine sahip olan algoritma Cok Katmanli Algilayici algoritmasi

olurken, Naive Bayes algoritmasi da en basarisiz ikinci algoritma olmustur.

Sekil 6.7 ve Sekil 6.8, "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larinda
birincil dili Ingilizce olan katilimecilarin kursun verildigi siirenin haftalar1 boyunca
kiimiilatif olarak olusturulan ozellikler ve yaygin kullanilan yedi geleneksel makine
ogrenmesi algoritmasi ile gerceklestirilen kurs performans tahmini sonuclarim

gostermektedir.
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Sekil 6.7 Ingilizce ana ve resmi dili olan katilimcilarin haftalik kurs performans
tahmini dogruluk degerleri - "Exploring Our Oceans 4" kursu
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Sekil 6.8 Ingilizce ana ve resmi dili olan katilimcilarin haftalik kurs performans
tahmini dogruluk degerleri - "Web Science 1" kursu

Sekil 6.7’ye gore, "Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda birincil dili Ingilizce olan

katilimeilarin "ilk tic hafta" ve "dort haftalik kurs donemi + kursun arsiv zamani"

sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile kurs performans tahmininde en

basarili algoritma Karar Agaci algoritmasi olurken ikinci sirada Destek Vektor Makinesi

algoritmasi gelmektedir. "flk hafta", "ilk iki hafta" ve "ilk dért hafta"lik kurs dénemi

sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile kurs performans tahmininde en basarili

algoritma Destek Vektor Makinesi algoritmasi olurken ikinci sirada "ilk hafta" ve "ilk iki

hafta”lik kurs donemi sonuna kadar olan boliimde Karar Agaci algoritmasi, "ilk dort

hafta"lik kurs donemi sonuna kadar olan boliimde ise Cok Kategorili Lojistik Regresyon
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algoritmasi gelmektedir. Naive Bayes algoritmasi "ana ve resmi dili Ingilizce" olan
katilimcilarin ilk haftadan itibaren gerceklestirilen kiimiilatif haftalik kurs performans

tahminlerinde cogunlukla en diisiik dogruluk yilizdesine sahip algoritma olmustur.

Sekil 6.8’e gore, "Web Science-1" MOOC’unda, birincil dili Ingilizce olan katilimcilarin
kiimilatif olarak haftalik performans tahminlerinde en iyi dogruluk yiizdesine sahip
algoritma Destek Vektér Makinesi algoritmasi olmustur. Bu algortimadan sonra Gok
Katmanli Algilayicit Algoritmas: disindaki algoritmalarin performans tahmin basari
sonuclar1 birbirlerine yakin olup genel olarak en basarili ikinci algoritma Rastgele
Orman Algoritmasi olmustur. Tiim Ingilizce dil grubu bilinen katiimeilarin ilk
haftadan itibaren gerceklestirilen kiimiilatif haftalik kurs performans tahminlerinin
tamaminda en diisiik dogruluk yiizdesine sahip olan algoritma Cok Katmanli Algilayici
algoritmas1 olmustur.

Sekil 6.9 ve Sekil 6.10, "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science-1" MOOC’larinda,
"sadece resmi dili Ingilizce" olan katilimecilarin kursun verildigi siirenin haftalar
boyunca kiimiilatif olarak olusturulan 6zellikler ve yaygin kullanilan yedi geleneksel
makine 6grenmesi algoritmast ile gerceklestirilen kurs performans tahmini sonuglarini

gostermektedir.
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Sekil 6.9 Ingilizce resmi dili olup birincil dili olmayan katiimcilarin haftalik kurs
performans tahmini dogruluk degerleri - "Exploring Our Oceans 4" kursu
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Sekil 6.10 Ingilizce resmi dili olup birincil dili olmayan katilimcilarin haftalik kurs
performans tahmini dogruluk degerleri - "Web Science 1" kursu

Sekil 6.9’a gore, "Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda, "sadece resmi dili Ingilizce"
olan katilimcilarin "ilk hafta", "ilk iki hafta", "ilk {i¢ hafta", "ilk dort hafta"lik kurs
donemi ve "dort haftalik kurs donemi + kursun arsiv zamani" sonuna kadar olan
aktivite kullanim verileri ile kurs performans tahmininde en basarili algoritma Cok
Kategorili Lojistik Regresyon algoritmasi olurken ikinci sirada Cok Katmanli Algilayici
algoritmas: gelmektedir. Naive Bayes algoritmasi, "sadece resmi dili Ingilizce"
olan katilimcilarin "ilk hafta"dan itibaren gerceklestirilen kiimilatif haftalik kurs
performans tahminlerinde ¢ogunlukla en diisiik dogruluk yiizdesine sahip algoritma
olurken K-En Yakin Komsu ve Karar agaci algoritmalar1 diger diisiik dogruluk

ylizdelerine sahip algoritmalar olmuslardir.

Sekil 6.10’a goére, "Web Science 1" MOOC’unda, Ingilizce sadece resmi dili olan
katilimcilarin kiimiilatif olarak haftalik performans tahminlerinde en iyi dogruluk
ylizdesine sahip iki algoritma Cok Kategorili Lojistik Regresyon ve Destek Vektor
Makinesi algoritmalari olmustur. "Ik hafta" sonuna kadar aktivite kullanum
verilerinin kullanildigi durumda en basarili sonucu veren algoritma Destek Vektor
Makinesi olurken, diger tiim durumlarda Cok Kategorili Lojistik Regresyon algoritmasi
en basarili sonucu veren algoritma olmustur. Tiim Ingilizce dil grubu bilinen
katilimcilarin ilk haftadan itibaren gerceklestirilen kiimtilatif haftalik kurs performans
tahminlerinin tamaminda en diisiik dogruluk yiizdesine sahip olan algoritma Karar
Agaci algoritmasi olurken, en basarisiz sonucu veren ikinci algoritma K En Yakin

Komsu algoritmasi olmustur.

Sekil 6.11, ve Sekil 6.12, "Exploring Our Oceans 4" ve "Web Science 1" MOOC’larinda,
Ingilizce ikincil dili olan katihimecilarin kursun verildigi siirenin haftalari boyunca
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kiimiilatif olarak olusturulan 6zellikler ve yaygin kullanilan yedi geleneksel makine
O0grenmesi algoritmasi ile gerceklestirilen kurs performans tahmini sonuglarini
gostermektedir.
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Sekil 6.12 ingilizce ikincil dili olan katiimcilarin haftalik kurs performans tahmini
dogruluk degerleri - "Web Science 1" kursu

Sekil 6.11’e gére, "Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda, "Ingilizce ikincil dili" olan
katilimcilarin "ilk dort hafta" ve "dort haftalik kurs donemi + kursun arsiv zamani"
sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile kurs performans tahmininde en

basarili algoritma Karar Agaci algoritmasi olurken ikinci sirada Rastgele algoritmasi
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gelmektedir. "Ik iki hafta" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile kurs
performans tahmininde en basarili algoritma Cok Kategorili Lojistik Regresyon
algoritmasi olurken ikinci sirada Karar Agaci algoritmasi gelmektedir. "Ilk hafta"
sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile kurs performans tahmininde ise
en basarili algoritma Destek Vektor Makinesi olurken ikinci sirada Cok Kategorili
Lojistik Regresyon algoritmasi gelmektedir. ~Naive Bayes algoritmasi, "Ingilizce
ikincil dili" olan katilimcilarin ilk haftadan itibaren gerceklestirilen kiimiilatif haftalik
kurs performans tahminlerinin cogundan diisiik dogruluk yiizdesine sahip algoritma

olurken bu algoritmay1 Cok Katmanli Algilayici algoritmasi takip etmektedir.

Sekil 6.12’ye gore, "Web Science 1" MOOC unda, Ingilizce ikincil dili olan katilimcilarin
kiimilatif olarak haftalik performans tahminlerinde en iyi dogruluk yiizdesine sahip
i¢ algoritma Cok Kategorili Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi ve Karar
Agaci algoritmasidir. En iyi sonug veren ¢ algoritmanin basarilar1 arasindaki fark
diisiik olmakla birlikte Destek Vektor Makinesi genel olarak en iyi sonucu veren
algoritma olmustur. Ingilizce ikincil dili olan katiimeilarin ilk haftadan itibaren
gerceklestirilen kiimiilatif haftalik kurs performans tahminlerinin ¢cogunda en diisiik
dogruluk ytlizdesine sahip olan algoritma Cok Katmanl Algilayici olurken, en basarisiz

sonucu veren ikinci algoritma K En Yakin Komsu algoritmasi olmustur.

"Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda, haftalik kurs performanslarinin tahmininde en
iyi dogrulugu veren Rasgele Orman ve Karar Agaci algoritmalarinin “ilk hafta” (ilk yedi
giin) ve “ilk iki hafta” (ilk 14 giin) sonunda gerceklestirilen Ingilizce dil gruplarina
gore kurs performs tahminlerinde en Onemli ii¢ 6zellik ve siralar1 Tablo 6.2’de

gosterilmektedir.
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Tablo 6.2 "Exploring Our Oceans 4" kursunda haftalik performans tahmininde en
basaril iki algoritma olan Rastgele Orman ve Karar Agaci algoritmalari ile ilk hafta

ve ilk iki hafta sonunda kurs performans tahmininde en 6nemli ii¢ 6zellik

a) Rastgele Orman: ilk hafta sonunda en 6nemli ii¢ 6zellik

Ingilizce Dil
Gruplari Bilinenler

Ingilizce Ana ve
Resmi Dil

Ingilizce Yalnizca
Resmi Dil

Ingilizce Ikincil Dil

1. tamamlanan ilk
hafta adimi

sayisi

2. baslanan

adim sayisi

3. tamamlanmadan
birakilan adim sayis1

1. baglanan

adim sayist

2. tamamlanan ilk
hafta adimi

sayisi

3. tamamlanmadan
birakilan adim sayis1

1. tamamlanan ilk
hafta adimi

sayisl

2. baslanan

adim sayis1

3. tamamlanmadan
birakilan adim sayis1

1. baslanan

adim sayis1

2. tamamlanan ilk
hafta

adimi sayis1

3. tamamlanmadan
birakilan adim sayisi

b)Rastgele Orman: ilk iki hafta sonunda en 6nemli ii¢ 6zellik

Ingilizce Dil

Ingilizce Ana ve

Ingilizce Yalnizca

Ingilizce Ikincil Dil

Gruplari Bilinenler Resmi Dil Resmi Dil
1. baslanan 1. baslanan 1. baslanan 1. baslanan
adim sayis1 adim sayis1 adim sayis1 adim sayis1

2. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi

2. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi

2. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi

2. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi

¢) Ka

rar Agac: ilk hafta so

nunda en 6nemli ii¢ O

zellik

Ingilizce Dil

Ingilizce Ana ve

Ingilizce Yalnizca

Ingilizce Ikincil Dil

Gruplari Bilinenler Resmi Dil Resmi Dil
1. baslanan 1. tamamlanan ilk 1. baslanan 1. baslanan
adim sayis1 hafta adimi adim sayist adim sayis1

2. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

3. tamamlanmadan
birakilan adim sayisi

sayist
2. baglanan
adim sayis1
3. tamamlanmadan
birakilan adim sayis1

2. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

3. tamamlanmadan
birakilan adim sayis1

2. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

3. tamamlanmadan
birakilan adim sayisi

d) Karar Agac:: ilk iki hafta sonunda en 6nemli iic

ozellik

Ingilizce Dil

Ingilizce Ana ve

Ingilizce Yalnizca

Ingilizce Ikincil Dil

Gruplari Bilinenler Resmi Dil Resmi Dil
1. baslanan 1. baglanan 1. tamamlanan ilk 1. baslanan
adim sayisi adim sayis1 hafta adim adim sayisi

2. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi

2. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi

sayisi
2. baglanan
adim sayisi
3. tamamlanan
ikinci hafta
adimui sayisi

2. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

3. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi
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4" MOOC’unda, “ilk hafta’™ sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile
gerceklestirilen kurs performans tahmininde ’tamamlanan ilk hafta adimi sayist,
tiim Ingilizce dil gruplar bilinenlerin verileri ile "sadece resmi dil olarak Ingilizce"
konusanlarin verilerinde en onemli 6zellikler olurken, ’baslanan adim sayisr’, “ana
ve resmi dili Ingilizce“ olanlarin verisi ve “ikincil dil olarak Ingilizce” konusanlarin
verisinde en onemli 6zellik olmustur. 'Tamamlanmadan birakilan adim sayis’ tiim

Ingilizce dil gruplarinin verilerinde en énemli i¢iincii tahmin edici ézellik olmustur.

Tablo 6.2-b’'ye gore, Rastgele Orman algoritmasi icin "Exploring Our Oceans
4" MOOC’unda, "ilk iki hafta" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile
gerceklestirilen kurs performans tahmininde "ilk hafta" sonuna kadar olan aktivite
kullanim verileri ile gerceklestirilen kurs performans tahmininden farkli olarak
‘tamamlanmadan birakilan adim sayist’ en 6nemli {i¢ 6zellik icerisinde yer almamuistir.
Tiim Ingilizce dil gruplarmin verilerinde en énemli tahmin edici 6zellik ’baslanan
adim sayist’ olurken ikinci sirada tamamlanan ilk hafta adimi sayist’ ve ti¢lincii sirada

’tamamlanan ikinci hafta adimi sayist’ yer almistir.

Tablo 6.2-c'ye gore, Karar Agaci algoritmas: icin "Exploring Our Oceans 4"
MOOC’unda, “ilk hafta’™ sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile
gerceklestirilen kurs performans tahmininde tamamlanan ilk hafta adimi sayisr’, ’ana
ve resmi dil olarak Ingilizce’ dil grubu verileri ile en énemli 6zellik olurken ’baslanan
adim sayisi, tiim diger Ingilizce dil grubu verilerinde en énemli 6zellik olmustur.
'Tamamlanmadan birakilan adim sayist’ tiim Ingilizce dil gruplarinin verilerinde en

onemli ii¢lincii tahmin edici 6zellik olmustur.

Tablo 6.2-d’'ye gore, Karar Agaci algoritmasi icin "Exploring Our Oceans 4"
MOOC’unda, “ilk iki hafta“ sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile
gerceklestirilen kurs performans tahmininde "ilk hafta" sonuna kadar olan aktivite
kullanim verileri ile gerceklestirilen kurs performans tahmininden farkli olarak
‘tamamlanmadan birakilan adim sayist’ en 6nemli {i¢ 6zellik icerisinde yer almamuistir.
“Sadece resmi dil olarak Ingilizce“ konusanlarin disinda tiim Ingilizce dil grubu
verilerinde en 6nemli tahmin edici 6zellik ’baslanan adim sayis1’ olurken ikinci sirada
’tamamlanan ilk hafta adimi sayist’ ve {iciincii sirada ’tamamlanan ikinci hafta adimi
sayis’ yer almistir. “Sadece resmi dil olarak Ingilizce“ konusanlarin verisinde ise
‘tamamlanan ilk hafta adimi sayist’ en 6nemli tahmin edici 6zellik olurken ikinci sirada
’baglanan adim sayist’ ve ticlincii sirada ’tamamlanan ikinci hafta adimi sayisi’ yer

almstir.

"Web Science 1" MOOC’unda, haftalik kurs performanslarinin tahmininde en iyi

dogrulugu veren iki algoritmadan Cok Kategorili Lojistik Regresyon algoritmasinin
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“ilk hafta” ve “ilk iki hafta” sonunda gerceklestirilen Ingilizce dil gruplarina gore kurs

performs tahminlerinde en 6nemli {i¢ 6zellik ve siralari Tablo 6.3’de gosterilmektedir.

Tablo 6.3 "Web Science 1" kursunda haftalik performans tahmininde en basarili iki
algoritma olan Cok Kategorili Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makinesi
algoritmalar ile ilk hafta ve ilk iki hafta sonunda kurs performans tahmininde en
onemli li¢ 6zellik

a) Gok Kategorili Lojistik Regresyon: ilk hafta sonunda en 6nemli iic 6zellik

Ingilizce Dil
Gruplari Bilinenler

Ingilizce Ana ve
Resmi Dil

Ingilizce Yalnizca
Resmi Dil

Ingilizce Tkincil Dil

1. cevap

yorum sayisl

2. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayis1

3. ana yorum sayisl

1. cevap

yorum sayisl

2. tamamlanan
ikinci hafta

adimu1 sayis1

3. ana yorum sayisl

1. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

2. baslanan

adim sayist

3. tamamlanmadan
birakilan adim sayis1

1. cevap

yorum sayisi

2. cevap yorum
uzunluk
ortalamasi

3. yorum uzunluk
ortalamasi

b) Cok Kategorili

Lojistik Regresyon: ilk iki hafta sonunda en énemli iic 6zellik

Ingilizce Dil
Gruplari Bilinenler

Ingilizce Ana ve
Resmi Dil

Ingilizce Yalnizca
Resmi Dil

Ingilizce Tkincil Dil

1. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayisi

2. yorum begeni
sayis1 ortalamasi
3. tamamlanan ilk
hafta adim

sayisi

1. yorum begeni
say1s1 ortalamasi
2. cevap yorum
sayis1

3. yorum sayisl

1. baglanan

adim sayist

2. tamamlanmadan
birakilan

adim sayis1

3. ana yorum
uzunluk ortalamasi

1. ana yorum sayisi
2. tamamlanan
ikinci hafta

adimi sayis1

3. yorum sayisi

c) Destek Vektor Makinesi algoritmasi il

e ilk hafta sonunda en 6nemli ii¢ 6zellik

Ingilizce Dil
Gruplari Bilinenler

Ingilizce Ana ve
Resmi Dil

Ingilizce Yalnizca
Resmi Dil

Ingilizce Tkincil Dil

1. ana yorum
uzunluk ortalamasi
2. yorum uzunluk
ortalamast

3. baslanan adim
sayisi

1. yorum uzunluk
ortalamast

2. ana yorum
uzunluk ortalamasi
3. baglanan adim
sayisl

1. yorum uzunluk
ortalamasi

2. ana yorum
uzunluk ortalamasi
3. cevap yorum
uzunluk ortalamasi

1. ana yorum
uzunluk ortalamasi
2. yorum uzunluk
ortalamasi

3. baslanan adim
sayisi

d) Destek Vektor Makinesi algoritmasi ile

ilk iki hafta sonunda en 6nemli ii¢ 6zellik

Ingilizce Dil
Gruplar Bilinenler

Ingilizce Ana ve
Resmi Dil

Ingilizce Yalnizca
Resmi Dil

Ingilizce Ikincil Dil

1. ana yorum
uzunluk ortalamasi
2. yorum uzunluk
ortalamasi

3. baglanan adim
sayisi

1. ana yorum
uzunluk ortalamasi
2. yorum uzunluk
ortalamasi

3. baglanan adim
sayisl

1. ana yorum
uzunluk ortalamasi
2. yorum uzunluk
ortalamasi

3. baglanan adim
sayisl

1. ana yorum
uzunluk ortalamasi
2. yorum uzunluk
ortalamasi

3. baslanan adim
sayisl
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Tablo 6.3-a’ya gore, Cok Kategorili Lojistik Regresyon algoritmasi icin "Web Science
1" MOOC’unda, “ilk hafta™ sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile
gerceklestirilen kurs performans tahmininde, denenen diger kurs verilerine gore
en énemli olan &zelliklerde farklilik oldugu ve "sadece resmi dil olarak Ingilizce"
konusanlarin verileri disinda, yorumlarla ilgili 6zelliklerin daha 6nemli ozellikler
oldugu goriilmiistiir. ’Cevap yorum sayis’’, "sadece resmi dil olarak Ingilizce"
konusanlarin verileri disinda tiim Ingilizce dil gruplarmin verilerinde en énemli 6zellik
olurken, "sadece resmi dil olarak Ingilizce" konusanlarin verilerinde *tamamlanan ilk

hafta adimi1 sayist’ en 6nemli 6zellik olmustur.

Tablo 6.3-b’ye gore, Cok Kategorili Lojistik Regresyon algoritmasi icin "Web Science
1" MOOC’unda, "ilk iki hafta" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile
gerceklestirilen kurs performans tahmininde, "ilk hafta" sonuna kadar olan aktivite
kullanim verileri ile gerceklestirilen kurs performans tahmininden farkli olarak
katilimcilarin basladiklar1 ve tamamladiklar: kurs adimi sayilan ile ilgili 6zellikler
daha 6nemli olmustur. Bununla birlikte Ingilizce dil gruplarinin verileri arasinda en
onemli olan ii¢ 6zellikte 6nemli farkliliklarin oldugu gériilmiistiir. Ornegin; en énemli
tahmin edici 6zellik, "Ingilizce dil grubu bilinenler"in verilerinde tamamlanan ikinci
hafta adimi sayisr’, "ana ve resmi dil olarak Ingilizce" konusanlarin verilerinde *yorum
begeni sayis1 ortalamasr’, "sadece resmi dil olarak Ingilizce" konusanlarin verilerinde
’baslanan adim sayist’ olurken, "ikincil dil olarak Ingilizce" konusanlarin verilerinde

ise ’ana yorum sayist’ olmustur.

Tablo 6.3-c’'ye gore, Destek Vektor Makinesi algoritmas: icin "Web Science
1" MOOC’unda, “ilk hafta™ sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile
gerceklestirilen kurs performans tahmininde, denenen diger kurs verilerine gore
en Onemli olan 6zelliklerde farklilik oldugu ve yorumlarla ilgili 6zelliklerin daha
onemli 6zellikler oldugu goriilmiistiir. Ingilizce dil grubu verilerinin tamaminda,
’ana yorum uzunluk ortalamasi’ ve 'yorum uzunluk ortalamasr’ en 6énemli iki ozellik
olmustur. ’Baslanan adim sayist, "sadece resmi dil olarak Ingilizce" konusanlarin
verileri disindaki Ingilizce dil gruplarmin verilerinin tamaminda en énemli {iciincii
ozellik olurken, "sadece resmi dil olarak Ingilizce" konusanlarin verilerinde ise 'cevap

yorum uzunluk ortalamas1’ en 6nemli {i¢lincii 6zellik olmustur.

Tablo 6.3-d’ye gore, Destek Vektor Makinesi algoritmasi algoritmasi icin "Web
Science 1" MOOC’unda, "ilk iki hafta" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri
ile gerceklestirilen kurs performans tahmininde, "ilk hafta" sonuna kadar olan
aktivite kullanim verileri ile gerceklestirilen kurs performans tahminine benzer olarak
yorumlarla ilgili 6zelliklerin daha énemli ézellikler oldugu gériilmiistiir. Ingilizce dil

gruplarinin verilerinin tamaminda en 6énemli {i¢ 6zellik sirasi ile ’ana yorum uzunluk
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ortalamasr’, ’'yorum uzunluk ortalamasy’ ve ’baglanan adim sayisr’ olmustur.

6.4 Sonuclar
"Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda, haftalik

performans analizlerinde en iyi sonucu veren {ii¢ algoritma Rastgele Orman,
Karar Agaci ve Cok Kategorili Lojistik Regresyon algoritmalari olurken, Rastgele
Orman ve Karar Agaci algoritmalari genel olarak biraz daha iyi dogrulukla tahmin

gerceklestirmislerdir. Uc algoritmanin tahminleri arasindaki basari farki ise diisiiktiir.

"Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda, haftalik performans analizlerinde ¢ogunlukla
en iyi sonucu veren iki algoritma Rastgele Orman ve Karar Agaci algoritmalari olurken,
Cok Kategorili Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makinesi algoritmalarinin sonuclari
da bu iki algoritmaya yakin olmustur. Diger Ingilizce dil gruplarinin verileri ile
haftalik kurs performansi tahmin basari1 sonuclarindan farkli olarak, “sadece resmi dil
olarak Ingilizce“ konusanlarin verilerinde en basarili algoritma Gok Kategorili Lojistik

Regresyon olurken bu algoritmay1 Cok Katmanli Algilayici algoritmas: takip etmistir.

"Web Science 1" MOOC’unda, denenen diger kurs verilerinden farkli olarak, haftalik
kurs performans analizlerinde cogunlukla en iyi sonucu veren iki algoritma Cok
Kategorili Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Makinesi algoritmalari olmustur.

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda, hem "ilk hafta"
hem de "ilk iki hafta" sonuna kadar olan aktivite kullanim verileriyle gerceklestirilen
kurs performans tahmininde en basarili iki algoritma i¢in, ’tamamlanan ilk hafta adimi
sayis’’ ve ’baslanan adimu sayisi’ en énemli iki 6zellik olmustur. "flk hafta" sonuna
kadar olan aktivite kullanim verileriyle gerceklestirilen kurs performans tahmininde,
yorumlarla ilgili 6zellikler en 6nemli iiclincii 6zellik olurken, "ilk iki hafta" sonuna
kadar olan aktivite kullanim verileriyle gerceklestirilen kurs performans tahmininde,

tamamlanan ikinci hafta adimi sayist’ en 6nemli {iciincii 6zellik olmustur.

"Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda, “ilk iki hafta“ sonuna kadar olan aktivite
kullanim verileriyle gerceklestirilen kurs performans tahmininde en basarili iki
algoritma icin "Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’una benzer
sekilde, 'tamamlanan ilk hafta adimi sayis’ ve ’baslanan adimi sayis’’ en 6nemli iki
ozellik olurken, farkli olarak ’baslanan adim sayist’ genellikle en 6nemli tahmin edici

ozellik olmus ve yorumlarla ilgili 6zellikler en 6nemli 6zelliklerde yer almamaistir.

"Web Science 1" MOOC’unda, “ilk hafta“ ve “ilk iki hafta“ sonuna kadar olan

aktivite kullanim verileriyle gerceklestirilen kurs performans tahmininde en basarili
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iki algoritma icin en 6nemli Ozelliklerde, denenen diger kurslardan farkli olarak

yorumlara bagh 6zelliklerin daha 6nemli oldugu goriilmiistiir.

Algoritmalarin kiimiilatif olarak haftalik performans tahmin basarilari, "Web Science
1" kursu disinda genel olarak haftalar boyunca artis gostermistir. "Understanding
Language 4: Learning and Teaching" ve "Exploring Our Oceans 4" MOOC’larinda, “ilk
hafta“ sonuna kadar olan aktivite kullanim verileriyle gerceklestirilen kurs performans
tahminleri genel olarak % 75 civarinda dogruluk gosterirken, "Exploring Our Oceans
4" MOOC’unda “sadece resmi dil olarak Ingilizce” konusanlarin verilerinde tahmin
dogruluklar1 daha diisiik olmaktadir. "Ana ve resmi dil olarak Ingilizce" konusan
katilimcilarin disinda, kurs performans tahmini dogruluk yiizdeleri ilk haftadan
sonra "Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunda % 80’in
"Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda % 70’in {izerine ¢ikmaktadir. "Understanding
Language 4: Learning and Teaching" MOOC unda “ikincil dil olarak Ingilizce” konusan
katilimcilarin, "ilk hafta" sonundaki kurs performans tahmini dogruluk sonuclari,
diger iki Ingilizce dil grubundaki katihimcilarin kurs performans tahmini dogruluk
sonuclarina gore daha diisiiktiir. Bu durum, “ikincil dil olarak Ingilizce” konusan
katilimcilarda, kursu terk etme riski altinda olanlar1 dogru olarak tahmin etmenin
daha zor oldugunu da gostermektedir. "Web Science 1" kursunda ise kiimiilatif olarak
haftalar boyunca kurs performans tahminlerinin basarilarinda hem artislar hem de

azalislar gortilebilmektedir.

Haftalik kurs performans tahminlerinde, "Web Science 1" MOOC’unda, en 6nemli ilk
iki 6zellik katilimcilarin tartisma forumlarindaki yorumlari ile ilgili 6zellikler olurken,
"Understanding Language 4: Learning and Teaching" MOOC’unda forumlarindaki
yorumlan ile ilgili oOzellikler en Onemli i¢linci Ozellik olarak yer almislardir.
"Exploring Our Oceans 4" MOOC’unda ise yorumlarla ilgili 6zellikler, en 6nemli
ozelliklerin icinde yer almamustir. Ornegin; "Understanding Language 4: Learning and
Teaching" MOOC’unda, Rastgele Orman algoritmasinda ’ortalama yorum uzunlugu’,
Karar Agaci algoritmasinda ise ’yorum sayist’ en onemli iiciincii kurs performansi

tahmin edici 6zelliktir.

"Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunda, kiimiilatif olarak
haftalik kurs performansi tahminlerinde, Naive Bayes ve Cok Katmanli Algilayici
algoritmalar1 en kotii dogruluk sonucuna sahip ve diger algoritmalarin tahmin
sonuclari ile farklar1 belirgin iken, "Exploring Our Oceans 4" kursunda, GCok Katmanl
Algilayic1 algoritmasi diger algoritmalara yakin tahmin basari sonuclarina sahip
olmustur. "Web Science 1" kursunda ise, “Ikincil dil olarak Ingilizce“ konusanlarin
verileri disinda Cok Katmanli Algilayici algoritmasi en kotii dogruluk sonucunu

verirken, K En Yakin Komsu algoritmasi en kotii ikinci dogruluk sonucunu vermistir.
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Sonuc olarak, haftalik performans tahmininde en 6nemli olan 6zellikler; kurs tiiriine,
kullanilan algoritmaya, Ingilizce dil grubu verisine ve kursun basindan itibaren kac

haftalik veri kullanildigina bagh olarak degisebilmektedir.
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7

Sonuc ve Oneriler

Kitlesel Acik Cevrim Ici Kurslarin esnek égrenme ortamlarindan otiirii, katilimecilar
kurslar1 tamamlamak icin farkli yollar izlemektedirler. Ornegin, bazi katilimcilar
kursun yalnizca bir béliimii ile ilgilenirken, bazilari asla 6dev teslim etmemekte ve
bazilar1 da tartisma forumlarinda daha aktif olmay1 se¢cmektedirler. Bu sebeple, MOOC
saglayicilar ve kurs yazarlarinin, katilimcilarin davraniglarini anlamalari, gelecekteki
davranis ve performanslarini tahmin etmeleri ve gerekli destekleri belirlemeleri
icin 6nemlidir. Aymi zamanda, katilimcilarin platformdaki 6grenme aktivitelerini
siirdiirmelerini saglamak icin nelere ihtiya¢ duyduklarini da anlamalar gerekmektedir.

Tez, MOOC literatiiriindeki bu 6nemli boslugu doldurmaktadir.

Tezde, veri kaynag1 olarak 2014 - 2018 yillar1 arasinda yayinda kalan FutureLearn
platformuna ait "Understanding Language : Learning and Teaching" MOOC
serisinin ilk sekiz iterasyonu ile FutureLearn platformunda yayinlanmis farkl tiirden
MOOC’lardan elde edilen veriler kullanilmistir. FutureLearn platformu MOOC’lar1
tizerindeki caligmalar ilk olarak "Understanding Language 4: Learning and Teaching"
MOOC'’u iizerinde gerceklestirilmistir. Calismalarin ikinci asamasinda aynt MOOC
serisinin ilk yedi MOOC’u olan "Understanding Language : Learning and Teaching"
kurs serisinden elde edilen daha biiyiik veriler {izerinde gerceklestirilmistir. Son olarak
da, ayn1 MOOC serisinin sekizinci versiyonu ile, FutureLearn platformuna ait farkl

MOOC’larin verileri kullanilmistir.

Tezde, FutureLearn platformu MOOClarindaki katiimeilarin Ingilizce dil gruplar
tespit edilerek, davraniglari ve performanslar tizerinde detayli karsilastirmali analizler
gerceklestirilmistir.  Analizlerde ortaya konulan sonuclar, MOOC saglayicilar1 ve
katihimcilarina Ingilizce dil gruplarinin tespiti, ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin
kullanim ve performanslarina yonelik Oneriler sunma, platformlarin tasarimlarini
ve kurslardaki calisma yollarini gelistirmeleri icin faydali olabilecektir. Sonuglar
ayni zamanda, MOOC saglayicilar1 ve yazarlarinin 6grenme siirecine miidahale
edebilmeleri ve katilimcilara daha uygun calisma deneyimleri sunabilmeleri icin

kurslarin tasarim ve dinamiklerini iyilestirmelerine katk: saglayacak bulgular1 ortaya
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koymaktadir.

Tezde uygulanan yaklagimlar;

1. Ingilizce dil grubu tespitinde uygulanan yaklasimlar

(a) Katilimecilar Ingilizce dili gruplarina ayirmak icin kurs éncesi anketlerinde
verdikleri tilke bilgilerine dayali yontem 6nermek.

(b) Katilimcilar ingilizce dili gruplarina ayirmak icin olusturulan diizenli ifade
kaliplarina dayali ve kurs Oncesi anketlerindeki iilke bilgilerine dayal

yontem olusturmak.

(c) Ingilizce dil gruplarinin tespitini iyilestirmek icin farkli veri tiirleri iizerinde
kullanilabilecek Derin Ogrenme model ve mimarileri énermek ve elde

edilen sonuclari kendi aralarinda karsilastirmak.
2. Ingilizce dil gruplarimin kullanim analizlerinde uygulanan yaklagimlar

(a) Kurs boyunca kursa katilimi ve kurs tamamlama durumunu anahtar
gostergeler olarak kullanarak farklh Ingilizce dil gruplarindaki

katillmcilarin kurs katilimlarinin karsilastirilmak.

(b) Ingilizce dil gruplarinin kursu kullanimlar arasinda degisiklik gésteren ve

gostermeyen aktiviteleri belirlemek.

(c) Farkhh kurslar {izerinde Ingilizce dil gruplarinin davramslarin

karsilastirmak.
3. Kurs sonu performans tahmininde uygulanan yaklasimlar

(a) Olusturulan ozellikler ve giincellenen Ingilizce dil gruplarina dayali en
uygun kurs performansi tahmin model ve 6zelliklerini belirlemek.

(b) Kurs performans tahmininde sikca kullanilan geleneksel makine 6grenme
algoritmalar ile kurs performans tahmini sonuclarini, olusturulan Derin
Ogrenme modelleri (farkli mimarileri deneyerek) ile elde edilen kurs

performans tahmini basar1 sonuclari ile karsilastirmak.

(c) Katiimcilarin kursun basindan itibaren kiimilatif olarak haftalik
kullanim verilerini olusturarak, bu verilerle kurs performans tahminlerini
gerceklestirmek ve elde edilen tahmin basari1 sonuclarini ve tahminde

onemli olan 6zellikleri kurs sonu performans tahminleri ile karsilastirmak.

Tezde, katilimcilarin kursa katilimlari ile ilgili elde edilen sonuclar 6nceki akademik

calismalardaki [114] c¢ikarimlara benzer sekilde, kursa katilimin kurs haftalar
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boyunca siirekli olarak azaldigini ve kursu tamamlama oranlarimin diisiitk oldugunu
ortaya koymustur. Tezde, kursa katilm ve kursu tamamlamada daha once
gerceklestirilmemis olan Ingilizce dili gruplarinin karsilastirmali analizleri yapilmis
ve Ingilizce dil gruplarinin kurslari kullanim ve performanslari arasinda énemli
farkliliklar oldugu ortaya konulmustur. Ayni zamanda, detayl olarak Ingilizce dil
gruplarini tespit etme, Ingilizce dil gruplarina gére katilimcilarin kurs adimlarini
tamamlama, forum tartismalarina katilim ve birbirlerini takip etme konusundaki
davraniglarin analizi ile kurs sonu ve haftalik performans analizleri gerceklestirilmis ve
sonuclar karsilastirilmistir. Ornegin, ilk dili ingilizce olmayan kisilerin cogu (yalnizca
resmi dil olarak Ingilizce konusanlar veya “ikincil dil olarak Ingilizce” konusanlar) kurs
adimlarinin hicbirini tamamlamazlarken, ilk dili Ingilizce olan katilimcilar daha fazla

ylizdeyle kurs adimlarini1 tamamlamaktadirlar.

Tez calismasinin sagladig: katkilar asagidaki gibi 6zetlenebilir;

1. Ingilizce dil gruplarinin tespiti icin saglanan katkilar

(a) Kurs Oncesi anketinde katilimcilarin verdikleri iilke bilgilerinden ingilizce
dil gruplarinin tespiti asamasinda, katihmcilar1 sadece Ingilizce’yi birincil
dil olarak konusup konusmadiklarina gore gruplara ayirmak yerine “birincil
ve resmi dil olarak Ingilizce”, “sadece resmi dil olarak Ingilizce” ve “ikincil
dil olarak Ingilizce” gruplarina ayirmanin daha dogru olacag ortaya

konulmustur.

(b) Hem olusturulan diizenli ifade kaliplar1 hem de katilimcilarin kurs
oncesi anketinde verdikleri iilke bilgileri ile Ingilizce dil gruplar tespit
edilmisti. ~ Onerilen diizenli ifade kaliplarim1 iceren yeni yoéntem,
katilimcilar milletleri, tilkeleri, sehirleri veya ilk dilleri hakkinda bilgi
verdiklerinde forum tartismalarina gonderdikleri yorumlari kullanarak ait
olduklari Ingilizce dil gruplarim tespit etmektedir. Yontemi olusturmak icin
ilk olarak katilimcilarin nereden olduklarini, milletleri veya ilk dillerinin
ne oldugunu soéyledikleri ciimle yapilari belirlenmistir. Ardindan bu ciimle

yapilarini tespit edebilecek diizenli ifade kaliplari olusturulmustur.

(c) Olusturulan diizenli ifade kaliplarina dayali olarak 6nerilen yontemin, kurs
anketinden tespit edilenden daha fazla ve daha dogru olarak katilimcilarin
Ingilizce dil grubunu tespit ettigi ortaya konulmustur. Kurs éncesi anketteki
iilke bilgilerinden elde edilen Ingilizce dil gruplari, diizenli ifade kaliplari
ile elde edilenden farkli ise katihimcilarin Ingilizce dil gruplari diizenli

ifadelerle elde edilen grup olarak giincellenmistir.

(d) Olusturulan Derin Ogrenme modelleri ile katilimcilarin yorumlarinda
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milletleri, tilkeleri, sehirleri veya ilk dilleri hakkinda bilgi vermedikleri
durumlar icin de, yorumlarindan ingilizce dil gruplarinin tahmininin

gerceklestirilmesi saglanmistur.

2. Ingilizce dil gruplarinin kullanim analizleri icin saglanan katkilar

(@

(b)

()

Ingilizce dil gruplarina goére katiimcilarin kursla etkilesim davranislari
analiz edilmistir. Analiz sonuglarina gore, “birincil ve resmi dil olarak
Ingilizce” konusan katilimcilarin daha aktif olarak kursla etkilesim
kurduklar1 ve kursu tamamlama olasiliklarinin daha yiiksek oldugu

gozlemlenmistir.

Ingilizce dil gruplarinda, katilimcilarin kullanim ve kurs performanslarinin

karsilastirmali analizlerini saglamak icin bir prototip arac gelistirilmistir.

Ingilizce dil gruplarindaki katilimeilarin fark: kurslardaki aktivite kullanim
sonuclar1 karsilastirilarak, kurs tiiriiniin Ingilizce dil gruplarinin aktivite

kullanimlarina olan etkileri ortaya konulmustur.

3. Ingilizce dil gruplarinin kurs performans analizleri icin saglanan katkilar

(@

(b)

Kurs sonuna kadar olan aktivite kullanim verileri ile gerceklestirilen
ingilizce dil gruplarmin kurs sonu performans tahmininde denenen
geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarindan en basarili ve basarisiz
olanlar belirlenmistir. Ornegin; "Understanding Language 4: Learning and
Teaching" kursunda, "Exploring Our Oceans 4" kursunda ve "Web Science
1" kursunda kurs sonu performans tahmininde Rastgele Orman algoritmasi
en basarili algoritma olurken, "Understanding Language : Learning and
Teaching" kurs serisinin ilk yedi iterasyonu ile gerceklestirilen kurs sonu
performans tahmininde en basarili algoritma Karar Agaci algoritmasi

olmustur.

Algoritmalarin haftalik kurs performansi tahmini sonuclar1 ile kurs
sonuna kadar olan aktivite kayitlar1 kullanilarak gerceklestirilen kurs sonu
performans tahmin sonuclari karsilastirilmistir. Ornegin; "Understanding
Language 4: Learning and Teaching" kursunda, Rastgele Orman
algoritmasi denenen diger geleneksel makine 6grenme algoritmalarina
gore kurs sonuna kadar olan aktivite kullanim kayitlari ile gerceklestirilen
kurs sonu performans tahmininde daha basarili olurken, Karar Agaci
algoritmasi, kiimilatif olarak ilk ii¢ hafta sonunda (ilk hafta, ilk iki hafta
ve ilk ti¢ hafta) gerceklestirilen kurs performans tahminlerinde en yiiksek

basariya sahip olmustur.
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(o)

d

(e)

Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar ile Ingilizce dil gruplarindaki
katilmcilarin kurs sonu performans tahminlerinde hangi davranislarin
daha belirleyici oldugu tespit edilmistir ~ Ornegin; "Understanding
Language 4: Learning and Teaching" kursunda, “birincil ve resmi dil olarak
Ingilizce” konusan katilimcilar icin en iyi kurs sonu performans tahmini
dogruluguna sahip olan Rastgele Orman algoritmasinda, ’birinci haftada
tamamlanan toplam adim sayist’ en belirleyici 6zellik iken, “sadece resmi
dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilar ve “ikincil dil olarak Ingilizce”

konusan katilimcilar icin ’baslanan adim sayist’ en belirleyici 6zelliktir.

MOOCar iizerinde gerceklestirilen haftalik performans analizlerinde en
énemli olan 6zelliklerin Ingilizce dil gruplar arasinda degisiklik gosterdigi
ve gostermedigi durumlar ortaya konulmustur. Ornegin; "Understanding
Language 4: Learning and Teaching" kursunda, haftalik kurs performans
tahmininde en basarili dogruluk sonuclarina sahip iki algoritmadan
biri olan Rastgele Orman algoritmas: ile ilk hafta sonunda ve ilk iki
hafta sonunda gerceklestirilen kurs performans tahmininde, ’ilk hafta
tamamlanan adim sayis’ tiim Ingilizce dil gruplarmin verisinde en
belirleyici Ozelliktir. Karar Agaci algoritmasi ile ilk hafta sonunda kurs
performans tahmininde yalnizca resmi dili Ingilizce olan katiimcilarda
'ilk hafta tamamlanan adim sayis’ en belirleyici Ozellik iken, diger
tiim Ingilizce dil gruplarinda ’baslanan adim sayist’ en belirleyici 6zellik
olmustur. Karar Agaci algoritmasi ile ilk iki hafta sonunda kurs performans
tahmininde, Ingilizce’yi hem ana hem de resmi dil olarak konusan
katilimcilarla, Ingilizce’yi yalnizca resmi dil olarak konusan katilimcilarda
’ilk hafta tamamlanan adim sayist’ en belirleyici 6zellik iken, tiim Ingilizce
dil grubu bilinen katiimeilarla, Ingilizce’yi ikincil dil olarak konusan

katilimcilarda ’baslanan adim sayist’ en belirleyici 6zellik olmustur.

Haftalik performans analizlerinde en belirleyici olan 6zelliklerin bazilarinin
kurs tiirtine bagli olmaksizin aymi kaldigi, bazilarinin da kurs tiiriine
bagh olarak degisim gosterebildigi ortaya konulmustur. Ornegin; kursun
ilk haftas: icinde gerceklestirilen aktivite kullanimlar ile gerceklestirilen
kurs performans tahminlerinde, ’baslanan adim sayisr’, tamamlanan ilk
hafta adim sayis’’ kurs tiiriine bagli olmaksizin en 6nemli ii¢ 6zellik
icinde yer almistir Bununla birlikte, forum aktivite kullanimlar ile
ilgili ozelliklerden ’yorum sayis’ veya ’yorum uzunluk ortalamas’ hem
"Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunda hem de
"Web Science 1" kursunda en 6nemli ii¢ 6zellik icinde yer alirken; 'cevap
yorum sayist’, ’ana yorum sayis’, ’ana yorum uzunluk ortalamasi’ ve

’'yorum begeni sayisi ortalamasi’ 6zellikleri "Web Science 1" kursunda en
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onemli ii¢ ozellik icinde yer almistir. ’Tamamlanmadan birakilan adim
sayist’, "Exploring Our Oceans 4" kursunda en 6nemli ii¢ 6zellik icinde yer

almaktadar.

(f) Haftalik performans analizlerinde sik kullanilan yedi geleneksel makine
O0grenmesi algoritmasindan kurs tiirline bagli olarak en basarili ve en
basarisiz olanlar ortaya konulmustur. Ornegin; kiimiilatif haftalik kullanim
verileri ile kurs performans tahmininde "Understanding Language 4:
Learning and Teaching" kursunda Rastgele Orman algoritmasi ve Karar
Agaci algoritmasi genel olarak en basarili, 'Naive Bayes’ ve ’Cok katmanli
Algilayicr’ algoritmalar: en basarisiz algoritmalar olurken, "Exploring Our
Oceans 4" kursunda, kullanilan ingilizce dil grubunun verisine bagl olarak

en basarili ve en basarisiz algoritmalar degiskenlik gosterebilmektedir.

ingilizce dil gruplarindaki katihmcilarin kurs aktivite kullanimlar1 arasindaki
farkliliklar1 belirlemek, katilimcilara dogru calisma stratejilerini belirleyebilmek icin
cok onemlidir. Bu sebeple tezde gerceklestirdigimiz ayrintili analizlerle ortaya
konulan bulgularin kullanilmasi, MOOC’larda calisma deneyimlerinin gelistirilmesine
ve farkh Ingilizce dil gruplarindaki katiimcilara en uygun calisma onerilerinin

olusturulmasinda kullanilabilir.

Tezde, ilk olarak Ingilizce dil gruplarina ayirma yoéntemleri iizerinde caligilmistir.
Ingilizce gruplarma aywrmanin dogru yapilmasi, hem tez kapsamindaki MOOC
analizlerin giivenilirligi hem de analiz sonuclarinda ortaya konulan bulgularin
MOOC platform saglayicilar tarafindan katilimcilarin basar1 sansini arttirmak amaci
kullanilarak ile platformlar1 otomatik veya yari otomatik olarak uyarlayabilmeleri

adina onemlidir.

Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilarin davranislarinin muntazam olup olmadiklar
incelenip, aykir1 degerler tespit edilmistir. Ardindan, olusturulan 6zelliklerden kurs
sonu performans 6zelligi ile yliksek derecede korelasyonlu olanlar tespit edilmistir.
Ingilizce dil gruplarindaki katiimcilarin sosyal etkilesimleri arasindaki farkliliklar da
analiz edilerek, sonuclara gore diger kullanim 6zelliklerinden de en uygun olanlar
secilerek, Ingilizce dil gruplarindaki katilimeilarin kurs performanslarini (tamamlama,

ayrilma veya yavas ilerleme) tahmin i¢in kullanilmislardir.

Popiiler MOOC platformlarinin kaynak kodlarina sahip olmadigimiz icin, MOOC
platformlarinda dogrudan degisiklik yapamamiz miimkiin degildir. Bununla birlikte,
onerdigimiz Ingilizce dil grubu tespit yontemleri ile Ingilizce dil gruplarindaki
katilimcilarin kullanim ve performans analizlerindeki bulgular, MOOC platform

saglayicilar1 ve kurs icerigi olusturanlar tarafindan dogru calisma stratejilerinin
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onerilmesinde kullanilabilir MOOC platformlarinda katiimecilarin ait olduklar
ingilizce dil gruplarina gore kisisellestirilmis bir ortam saglanabilirse, katilimcilarin

daha fazla etkilesimde bulunabilecekleri diisiiniilmektedir.

Katillmcilarin kurs sonu performans tahminlerinde en oOnemli olan oOzellikler,
kullanilan algoritmaya ve kullanilan ingilizce dil gruplarinin verilerine bagh olarak
degisebilmektedir. Ornegin, "Understanding Language 4: Learning and Teaching"
kursunda en iyi kurs sonu performans tahmini dogruluguna sahip Rastgele Orman
modelinde, Ingilizce’yi ilk dil olarak konusan katilimcilarda, ’tamamlanan birinci
hafta adim sayist’ en belirleyici 6zellik olmasina ragmen, ikinci dil olarak Ingilizce
konusan katilimcilarda ’baslanan adim sayist’ en belirleyici 6zellik olmustur. Ayni
kursta, denenen diger alt1 sik kullanilan geleneksel kurs sonu performans tahmini
algoritmasinda, ’baslanan adim sayist’, tiim Ingilizce dil gruplarin verisi ile kurs sonu

performans tahmininde en belirleyici 6zellik olmustur.

Tezde elde edilen sonuclar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Ingilizce dil gruplarinin tespiti ile ilgili sonuclar

(a) Kurs oncesi anketlerinde katilimcilarin verdikleri iilke bilgileri Ingilizce dil
gruplarinin tespitinde kullanilabilmekle birlikte, tek basina kullanildiginda

elde edilen sonuclarda %15’e kadar hatali sonuclar verebilmektedir.

(b) Diizenli ifade kaliplari, katilimcilar MOOC forumlarinda ilk dilleri,
milletleri, sehirleri veya iilkeleri hakkinda bilgi verdikleri siirece,
Ingilizce’yi ikinci dil olarak konusan katilimcilari tespit etme siirecini

otomatiklestirmek icin kullanighdir.

(c) Kullanilan veri tiiriine, egitim ve testte kullanmilan kurs tiiriine ve
Derin Ogrenme modeline ve denenen mimarilere (katmanlara) gore
Ingilizce dil grubu tahmini basaris1 degiskenlik gosterebilmektedir. Derin
6grenme yontemi, tiim yorum yapan katilmcilarin Ingilizce dil grubu
tahminini yapabilmeyi saglamasi bakimindan degerli olmakla birlikte,
sonuclarin giivenilirligi acisindan, diizenli ifadelerle Ingilizce dil grubu

tespit yonteminin gerisinde kalmaktadir.
2. Ingilizce dil gruplarmin kullanim analizleri ile ilgili sonuclar

(a) ilk dili Ingilizce olan katilimcilar, kursa katilimda genellikle diger Ingilizce
dil gruplarindaki katiimcilardan daha etkinlerdir. ~ Ornegin, forum
tartismalarina daha fazla sayida yorum géndermekte, daha uzun yorumlar

yazmaktadirlar ve bagkalar1 tarafindan takip edilmeleri daha muhtemeldir.
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(b) 1lk dili Ingilizce olan katilimcilarin diger Ingilizce dil gruplarindaki

katilimcilara gore daha fazla kurs adimi tamamlamalar1 beklenmektedir.

(c) Ingilizce dil gruplarindaki katihmecilarin ¢ogu cok az sayida yorum
yaparken, daha fazla yorum yapan (aykir1 degerlere sahip) katilimcilarin
genellikle Ingilizce’yi ilk dili olarak konusan katilimcilar grubundan oldugu

gorilmustiir.

(d) Ingilizce dil gruplarinin davramslari arasindaki en belirgin fark, takip
edilme davraniglarinda goériilmiistiir. ilk dili Ingilizce olan katihmecilar,
diger iki Ingilizce dil grubundaki katilimcilardan cok daha fazla Kkisi
tarafindan takip edilmislerdir. Bunun sebebi arastirilmaya ihtiyac duyuyor
olsa da sezgisel olarak, Ingilizce’yi birincil ve resmi dil olarak konusan
katilimeilar tarafindan yapilan yorumlardaki Ingilizce dili hakimiyetinin
baskalarinin onlar1 takip etmesine yol a¢mis olabilecegi kanaatine

varimistir.

(e) Farkli Ingilizce dil gruplarindaki katilimcilar, bazi aktivitelerde benzer
davraniglar gosterseler de davranislarinda 6nemli farkliliklarin oldugu
gozlemlenmistir. Bu sebeple, katihimcilarin Ingilizce dil gruplarina gore

platformlarin kisisellestirilmesi gerektigi kanaatine varilmistir.

(f) Ik dili Ingilizce olan katilimcilarin diger Ingilizce dil gruplarindaki
katilimcilara gore daha fazla sayida kurs adimi tamamlama olasiliklarinin
yliksek oldugu ve forum tartismalarina daha aktif olarak katildiklari
tespit edilmistir. Ikincil dil olarak Ingilizce konusan katilimcilar1 forum
tartismalarina daha aktif olarak katilmalari icin cesaretlendiren MOOC
platform tasarim ve altyapis1 olusturularak daha fazla sayida kurs adimi

tamamlamalari saglanilabilir.

(¢) 1k haftaya ait aktivitelerin kullanilma davranislar ile kurs tamamlama
ozelligi arasindaki korelasyonun bulunmasi daha 6nce Jiang ve digerlerinin
yaptigi calisma sonuclarini dogrulamistir [115]. Bununla birlikte, Jiang
ve digerlerinin yaptig1 ¢alisma, birinci haftadaki sosyal etkilesimlerin kurs
tamamlama ile giicli korelasyonunun oldugunu gosterirken, calismamizin
bulgulari, birinci haftadaki kurs adimlariyla etkilesimin en belirleyici

0zellik oldugunu gostermektedir.
3. Ingilizce dil gruplarinin kurs sonu performans analizleri ile ilgili sonuclar

(a) Kurs sonuna kadar gerceklestirilen aktivite kullanim verileri ile ve
kiimiilatif olarak haftalik kurs verileri ile gerceklestirilen kurs sonu
performans tahmininde genel olarak en yiliksek dogruluga sahip olan iki

algoritma Rastgele Orman ve Karar Agaci algoritmalari olurken, Naive
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(b)

(©

Bayes ve Cok Katmanli Algilayici algoritmalari en diistik dogruluga sahip
olmuslardir. Bununla birlikte, kurs tiiriine ve kurs performans tahmininde
kullanilan verinin kursun ne kadarlik kismina ait olduguna baglh olarak, en

basarili ve basarisiz olan algoritmalarin degisebildigi g6zlemlenmistir.

Kurs performans tahmininde cogunlukla ’baslanan adim sayist,
‘tamamlanan ilk hafta adim sayis’ ve ’tamamlanan ikinci hafta adim
sayist’ en 6nemli 6zellikler olmakla birlikte; kurs tiiriine, ka¢ haftalik kurs
verisi kullanildigina ve kullanilan ingilizce dil grubu verisine bagli olarak
en énemli kurs performans tahmini 6zellikleri degisebilmektedir. Ornegin;
"Understanding Language 4: Learning and Teaching" kursunda, ’ilk hafta
tamamlanan adim sayisi (kurs adimi), en iyi kurs sonu performans tahmini
dogruluguna sahip Rastgele Orman algoritmasinda, ilk dili ingilizce olan
katilimcilar icin en belirleyici 6zellik iken, ’baslanan adim sayisi’ birincil
dili Ingilizce olmayan katilimcilar icin (sadece resmi veya “ikincil dil olarak
Ingilizce” konusanlar) en iyi kurs sonu performansi tahmin edici 6zellik

olmustur.

MOOC platformlarinda “ikincil dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilara
ek 6grenme kolayliklar1 saglanmalidir. Ornegin, platformdaki videolar
otomatik olarak alt yazili olarak verilebilir ve platform katilimcinin “ikincil
dil olarak Ingilizce” konusan katilimcilar1 tespit etmesi durumunda videolar

daha yavas ilerletilebilirler.

4. Ingilizce dil gruplarinin haftalik performans analizleri ile ilgili sonuclar

(@

(b)

Kurs tamamlama oranlarini iyilestirmek icin, kurs devam ederken
yardima ihtiyac duyan katilimcilar1 tespit edebilmek gerekmektedir.
Bulgularimiz, erken davranislarin en 6nemli kurs performansi belirleyicileri
olduklarini1 gostermektedir. ~ Erken miidahale geri bildirimler, kursu
basarili tamamlama ihtimali diisiik katilimcilar1 erkenden belirleyebilmeyi

saglamaktadir. Bu durum, MOOC’larin siirdiiriilebilirligi i¢in de 6nemlidir.

Haftalik kurs performans tahmininde, kurs tiirline bagli olmaksizin
cogunlukla en basarili tahmin sonucuna sahip algoritmalar Rastgele Orman
ve Karar Agaci algoritmalari olurken, Cok Kategorili Lojistik Regresyon
ve Karar Destek Makineleri algoritmalar1 da bu algoritmalara yakin kurs
performans:1 tahmin sonuclarina sahip olmuslardir. Naive Bayes ve
Cok Katmanli Algilayici algoritmalar: ¢cogunlukla en basarisiz performans
tahminini gerceklestiren algoritmalar olmustur. Bununla birlikte, kurs
tahminin kac haftalik veri ile yapildigina ve kullanilan ingilizce dil grubu

verisine bagl olarak basarili ve basarisiz olan algoritmalarda degisimler de
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gozlemlenmistir.

(c) Algoritmalarin haftalik performans tahminleri kiimiilatif olarak verisi
kullanilan haftalarin sayisi ile paralel olarak artig gosterirken, istisnai

durumlar da olusmustur.

(d) Haftalik kurs performans tahmininde en Onemli olan 6&zelliklerden
‘baslanan adim sayist’ ve ’ilk hafta tamamlanan adim sayisi’ gibi bazi
ozellikler kurs tiirtine bagh olarak degisim gostermezken, kurs tiirine
bagl olarak forum kullanimlarina bagh 6zelliklerin veya kurs adimlarini
tamamlama durumlarinin da en 6nemli ii¢ tahmin 6zelligi icinde yer

aldiklar1 olmustur.

Tezde, ilk olarak MOOC platformu katilimecilarinin Ingilizce dil gruplarmin tespiti
icin yontemler 6nerilmisti. Onerilen Ingilizce dil grubu tespit yoéntemleri icinden
en basarili sonug, olusturulan diizenli ifadeler ve kurs oncesi ankelerindeki bilgilerle
Ingilizce dil grubu tespit yontemi ile elde edilmis ve sonraki asamalarda bu
yontemin sonuclar1 kullanilmistir. Ardindan, Ingilizce dil gruplarinin siras ile detayl
karsilagtirmali kullanim analizleri, kurs sonu performans analizleri ve kiimiilatif olarak
haftalik performans analizleri gerceklestirilmistir. Analizlerden elde edilen bulgular,
MOOC platformu gelistiricileri ve kurs icerik saglayicilarinin, katilimeilarin Ingilizce
dil gruplarina gore kullanim ve performanslarini iyilestirilebilmelerini saglayacak

gelistirmeler yapabilmeleri i¢in paylasiimistir.

7.1 Gelecek Calismalar

Gelecek calismalarda gerceklestirilebilecek muhtemel iyilestirmelerden biri,
katihmcilarin Ingilizce dilindeki akiciliklar: tespit edilerek ingilizce dili gruplandirma
yontemini iyilestirmeye calisilmasidir.  Ornegin, tezde onerilen yontemde aym
Ingilizce dil grubunda yer alan Finlandiya ve Almanya’dan gelen katilimcilar1 aymi
gruba yerlestirmek dogru olmayabilir. Ciinkii Finlandiya ve Almanya’nin ingilizce’de
farkli bir akicilik seviyesine sahip oldugunu gosteren bazi istatistikler vardir. Ayni
{ilkeden gelen katilimcilarda bile Ingilizce akicilig1 farkl seviyelerde olabilir. Ornegin
Ingiltere’de yasayan iki Tiirk 6grencinin Ingilizce bilgisi farkli olabilir. Bu durumda
ogrencileri ayni kiimeye yerlestirmek dogru olmayabilir. Bu sebeple, tez c¢alisma
sonuclarinda gerceklestirilebilecek potansiyel bir ilerleme, Ingilizce ilk dili olmayan
katilimcilar1 (sadece resmi dili Ingilizce olan katilimcilar veya “ikincil dil olarak
Ingilizce” konusan katiimcilar) dil akiciliklarindaki farkliliklar ile otomatik olarak
saptama yontemleri belirleyerek Ingilizce dil gruplarinin olusturulmasinda bu yéntem

sonuclarinin da dikkate alinmasidir.
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Tezde gerceklestirilen Ingilizce dil gruplarinin davranis ve performanslarinin
ayrintili analiz sonuclari, katthmeilarin Ingilizce dil gruplarina gore, en uygun
calisma kaliplarinin onerilerini belirlemeye ve katilimcilarin MOOC’lardaki ¢alisma
deneyimlerini gelistirmeye yardimci olabilir. Bununla birlikte, FutureLearn
platformundan kullanilan veriler, video etkilesimleri ile ilgili detayli analizler icin
yeterli ayrintiy1 icermemektedir. FutureLearn disindaki MOOC saglayici platformlarin
saglayabilecegi detayl video etkilesimleri gibi ek 6zellikler kullanilarak Ingilizce dil
gruplar1 hakkinda daha fazla bilgi edinilebilecegi diisiiniilmektedir.

Tezde ortaya konulan bulgular, MOOC platformu saglayicilar1 (yazarlar ve platform
olusturucular1) tarafindan, kurslari ve platformlar1 “ikincil dil olarak Ingilizce”
konusan konusmacilarin en fazla yararlanabilecegi sekilde yeniden tasarlamak icin
kullanilabilir.

Ikincil dil olarak Ingilizce konusan katihmcilarin davraniglar ile diger Ingilizce
dil gruplarindan katilimcilarin davranislar1 karsilastirilarak elde edilen bulgular
kullanilarak Ingilizce dil gruplarindaki katiimeilarin kurslarda daha basarili
olabilmeleri icin 6zellestirilmis destek ve miidahaleler saglanabilirse, bu esitsizlik
potansiyel olarak ele alinabilir.

MOOC platformu saglayicilarina, MOOC platformunun sundugu olanaklarin
kullanimini ve agik kaynaklara erisimi kolaylastirmalarini saglayacak platform tasarim
stratejileri Onerilebilir. Boylece, MOOC’larda azinlik dilleri konusan katilimcilara

daha etkin ve basarili kurs deneyimi sunulabilir.
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Ekler

A.1 Ingilizce Dil Gruplarindaki Ulkeler ve ISO-2 Formatindaki
Kodlar1

Tablo A.1 Birincil dili ve resmi dili Ingilizce olan iilkelerin Ingilizce isimleri ve 1ISO-2
formatindaki kodlari

Ulke Ismi Kod Ulke Ismi Kod
(IS02) (IS02)
United States of America us United Kingdom GB
Australia AU Sierra Leone SL
Canada CA Ghana GH
New Zealand NZ Nigeria NG
Ireland IE Jersey JE
Trinidad and Tobago TT Turks and Caicos Islands | TC
Guernsey GG Barbados BB
Jamaica JM Antigua and Barbuda AG
Bahamas BS Belize BZ
Cook Islands CK Dominica DM
Grenada GD Guyana GY
Liberia LR Saint Kitts and Nevis KN
Saint Lucia LC Saint Vincent and the | VC
Grenadines
Anguilla Al Bermuda BM
Virgin Islands (British) VG Cayman Islands KY
Falkland Islands (Malvinas) FK Isle of Man IM
Norfolk Island NF Papua New Guinea PN
Virgin Islands (U.S.) VI British Indian Ocean | IO
Territory
Guernsey GG Montserrat MS
Saint Helena, Ascension and | SH
Tristan da Cunha
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Tablo A.2 Ingilizce yalmizca resmi dili olan iilkelerin Ingilizce isimleri ve ISO-2
formatindaki kodlar1

Ulke Ismi Kod Ulke Ismi Kod
(ISO2) (ISO2)
Malaysia MY Kenya KE
Pakistan PK Philippines PH
Cameroon CM Botswana BW
Sri Lanka LK Bangladesh BD
Tanzania TZ Singapore SG
India IN Namibia NA
South Africa ZA Rwanda RW
Fiji FJ Brunei Darussalam BN
Malawi MW Sudan SD
Israel IL Ethiopia ET
Zimbabwe ZW South Sudan SS
Uganda UG Zambia ZM
Papua New Guinea PG Malta MT
Lesotho LS Gambia GM
Curacao CwW Hong Kong HK
Puerto Rico PR Mauritius MU
Burundi BI Micronesia (Federated | FM
States of)

Kiribati KI Marshall Islands MH
Nauru NR Nepal NP
Niue NU Palau PW
Samoa WS Seychelles SC
Solomon Islands SB Eswatini SZ
Tonga TO Tuvalu TV
Vanuatu VU Bahrain BH
Cyprus CYy Eritrea ER
Jordan JO Kuwait KW
Maldives MV Myanmar MM
Qatar QA United Arab Emirates AE
American Samoa AS Gibraltar GI
Guam GU Northern Mariana Islands MP
Sint Maarten (Dutch part) SX Christmas Island CX
Cocos (Keeling) Islands CC Tokelau TK

A.2 Dil, Ulke ve Millet Bilgisi Tespit icin Olusturulan Diizenli
ifadeler ve Sembolleri
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Tablo A.3 Katilimci yorumlarindan dil bilgilerini tespit etmek icin olusturulan
diizenli ifade kaliplar1 ve kullanilan kisaltmalari

11 Wh{?:our | ma?[yi]\\s+{7:( ?:first| 1st | mother(?:\'s)?| native | official | main | national |
primary | best)\\s*)*?[\\s\\-1*(?:t[aocul{1,2}n[gql(?:[uel{1,2}5?)? | l[ac]lnguage|
speaker)(?:(?:\\s+{?:1[ae]nguage\\s+) ?( ?:( ?:it | which | was | what)\\s+)?

(7:is |was | are\\ s+ Trmainhyh\s+) 7 P:thel\hs+)7) | s+ w4, B

12 | Wb{Z:\\s*"\\s*m |iN\s*am | we | we\\s+are | we\\'re]\\s+{?:a\\s+) ?native\\s+{\\w{4,})

13 WO W FWSH PN B WS+ P[Pl [aelnguaget\s+) 2( Puis\\s+ | as\\5+) ?[ P:also\\s+) P
(?:ma?y\\s+)7?( ?:first | 1st | mother | native | of +icial | main | national |
primary | best)[\\s\W\-1*(?:tlaocul{1,2}n[ggl(?:[uel{1,2})? | I[aclnguan?ge | speaker)

4 | \b(Z:\\s*"\\s*m|i\\s*am [im)\\s+{?:a| an)\\s+{\\w{2, )\\s+(?:I[ae]nguage\\s+)?
native\\s+speaker

15 \Ab{ i we | myPhs[WTF200NwWH4, N s+H(2:0s | as)\\sH ?:ma?y\\s+| a\\s+) ?(?:second)
WaH P:foreigni\s+) ?l[aelnguage

16 | \Wb(Z:0]we | M\s*\W\s*m|\s*am | im)\\s+speak\\s+{T:only\\s+) ?(\\wi4,})

17 growing up with {%\wi{4,})

12 | Wb{?:i | wel\s+use\\s+{\Vwid, I\\s+as\\s+ 7:ma?y\\s+) 7 ?:first | mother | native | official
| main | national | primary | best)\\s\\-1*({?:t[laou]{1,2n[gq]{ ?:[uel{1,2})? | I[ac]nguage|
speaker)

] Wb ?:0 | we)\\s*( ?rwas | were) 2[*\\.1%( ?:born | grown | grown\s+up | grew | grew\\s+up |

brought\\s+up}["\\.]*7?( :speaking | talking)( ?:both\\s+) "\ \s+{\\wid, 1)

110 | 'WWb{7:0 | we) [N\ * Fonly\\s+speakd\ s+ 7:(T:one\\s+) Pl[ae]lnguage\\s+)( :( P:the\l\s+) | {7

L-I\\s+)) 2(\\wi4,})

111 | '\biWw{a, W s+which\\s+is\\s+( 7 :our | may\\s+{ ?first| 1st | mother | native | official |

main |national | primary | best)\\s\\-1*(?:tlaoul{l,. 2in[gql(?:[uel{1,2})? | I[ac]lnguage |
speaker)

112 | Wb Z:M0\s*"Ns*m i P\ s+too) P\\s*am | im)\\s+a "\ s+ Pinative\\s+) Pspeakery\s+of\\s+

(\wia,})
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Tablo A.4 Katilimci yorumlarindan iilke bilgilerini tespit etmek icin olusturulan

diizenli ifade kaliplar1 ve kullanilan kisaltmalari

cl

‘Wh(?2:i | we)\\s+{?:was | were)?[M\.]*?(?:brought\\s+up | born | grow\\s+up | grew
\\s+up | grew|grown | grown\\s+up)\\s[M\.]* 2in\\s+(?:a?\\s+part\\s+of\\s+)?
(?:the\\s+)?(?:(?:east(?:ern)? | north(?:ern)? |west(?:ern)?|south(?:ern)?)\\s+)?
(?:0f\\s+)*2(\\w{2,})

c2

Wh(?:i |we)\\s+{?:grew up |grow up)\\s+in\\s+(?:the\\s+)?(?:(?:east(?:ern)?|
north(?:ern)?|west(?:ern)?|south(?:ern)?)\\s+)*?(?:0f\\s+)?(\\w{2,})

c3

\\b(2:i | we |iN\s*"\\s*a?m?|i\\s*am |im | (2:my\\s+name\\s+is\\s+\\w+))\\s+
["M\\1*?(?:c[oa]lme\\s+) ?from (?:\\s+here)?(?:\\s+the)? \\s+(?:(?:east
(?:ern)?|north(?:ern)?| west(?:ern)?|south(?:ern)?)\\s+)?(?:0f\\s+)

200\ 2, H?2<\\bmy)( ?:\\s+republic)?)

cd

\\b(?:having | \\s+was)\\s+grown\\s+up\\s+in\\s+(?:(?:east(?:ern)? | north
(?:ern)?| west(?:ern)?|south (?:ern)?)\\s+)*?(?:0f\\s+) ?(\\w{2,})

c5

\\b(2:my | our)\\s+country\\s+(?:is\\s+)2(\\w{2,})

cb

\\b(2:i\\s*'\\s*m? |i\\s*am | we | we\\s+are | we\\'re)[A\\.]{1,20}from(?:[A\\ ]
{1,101 [,-1\\s+(\\w+)(?<\\bmy)

Tablo A.5 Katilimci yorumlarindan millet bilgilerini tespit etmek i¢in olusturulan

diizenli ifade kaliplar1 ve kullanilan kisaltmalari

n1 | \\b(Z:\\s*"\\s*m|i\\s*am |im | we |am)\\s+(?:a\\s+|an\\s+|are\\s+) ?(?:typical\\
s+ 2 (w4, NbANT* (2 \\s+\\w+[eo]r)
n2 | \\b["\\w]as\\s+a\\s+(?:native\\s+)?2(\\w{4,})
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