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OZET

Acik ve uzaktan 6grenme ortamlarinda engelli 6grencilerin dijital izleri, geleneksel 6grenme
analitigi yontemleriyle cogunlukla "toplam erigim sayis1" gibi statik metriklerle incelenmistir.
Ancak bu indirgemeci yaklasim, 6grenmenin zaman i¢indeki dinamik ve ardisik (sequential)
dogasim goz ardi etmektedir. Bu caliymada, Anadolu Universitesi Agikdgretim Fakiiltesi
(AOF) sistemindeki engelli 6grencilerin Ogrenme Yo6netim Sistemi (LMS) iizerindeki tiklama
akislar1 (clickstream), zamansal diziler (sekanslar) halinde modellenerek derin O6grenme
algoritmalar1 ile analiz edilmistir. Arastirma kapsaminda 2 milyonluk erisim kaydi iizerinden
8.691 oOgrenci-ders sekansi (maximum uzunluk 100 islem) ¢ikarilmig ve smav basarisini
(gecti/kald1) tahmin etmek iizere Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional LSTM)
mimarisi egitilmistir. Model, test setinde 0.708 AUROC ve 0.671 F1-Skoru elde ederek,
sadece "ne kadar" tiklandigmma degil, "hangi sirayla" tiklandigima odaklanmanin tahmin
giiclinii artirdigini1 kanitlamistir. Ayrica sekans uzunlugu analizleri, uzun sekanslara (Q4) sahip
ogrencilerin basar1 oraninin (%63.8), kisa sekanslara (Q1) sahip olanlardan (%48.2) dramatik
sekilde daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Markov gecis olasiliklar1 (transition
probabilities) matrisi incelendiginde, Ogrencilerin igerik tiikketiminde belirli "dongiilere"
(6rnegin kitap sayfasindan 6zet sayfasina, ardindan ¢ikmis sorulara gecis) hapsolduklari ve
makine seslendirmesi (TTS) oOzelliginin diger 6grenme materyalleriyle pedagojik olarak
entegre edilemedigi (kopuk bir sekans dali olusturdugu) saptanmistir. Bu bulgular, engelli
ogrenciler i¢in LMS platformlarinin sadece erisilebilir (accessible) degil, ayn1 zamanda
pedagojik yonlendirme yetenegine sahip (navigational) ekosistemler olarak yeniden

tasarlanmasi gerektigini vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, LSTM, Ogrenme Analitigi, Sekans Modelleme,
Clickstream, Markov Zinciri, Uzaktan Egitim, Engellilik.

1. GIRIS



Yiiksekogretimde dijital platformlarin kullaniminin artmasiyla birlikte, dgrencilerin Ogrenme
Yonetim Sistemlerinde (LMS) biraktiklari izler devasa boyutlara ulagsmistir. Ancak egitim
analitigi arastirmalarinin biiylik cogunlugu, bu zengin veriyi "Ozet istatistiklere" (aggregate
statistics) indirgeyerek analiz etme egilimindedir. Ogrencinin donem boyunca kag kez sisteme
girdigi, forumlara ka¢ mesaj yazdig1 veya ka¢ PDF indirdigi gibi kiimiilatif degiskenler,
Ogrenme siirecinin asil kalbini olusturan "zaman" ve "sira" boyutlarini (sequential order) silip
atmaktadir. Oysa Ogrenme, statik bir olay degil; bir dnceki bilginin bir sonraki adimi

etkiledigi, zaman i¢inde evrilen dinamik bir bilissel siirectir.

Milisaniye ¢oziiniirliiklii tiklama akist (clickstream) verileri, 6grencinin biligsel yolculugunun
(cognitive journey) haritasini ¢ikarir. Bir 6grencinin "Once ders kitabin1 okuyup, ardindan
¢tkmis sorular1 ¢ozmesi" ile "Once ¢ikmis sorulara bakip, anlayamadigi yerler icin kitaba
donmesi" arasinda, toplam erisim sayis1 ayni olsa dahi ¢ok biiylik bir pedagojik ve stratejik
fark vardir. Geleneksel makine 6grenmesi modelleri (Lojistik Regresyon, XGBoost) bu iki
ogrenciyi aym kefeye koyarken; Dogal Dil isleme (NLP) alanindan 6diing alinan sekans
modelleri (Recurrent Neural Networks - RNN, Long Short-Term Memory - LSTM), bu
olaylarin "sirasin1" matematiksel olarak kodlayarak gizli (latent) 6grenme stratejilerini giin

yliziine ¢ikarabilir (Piech vd., 2015).

Ozellikle engelli 6grenciler baglaminda sekanslarin 6nemi daha da artmaktadir. Gorsel, isitsel
veya fiziksel kisitliliklar yasayan 6grencilerin dijital sistemler igindeki navigasyon Oriintiileri,
engelsiz akranlarindan ¢ok farkli olabilir. Ornegin, gérme engelli bir 6grencinin ekran
okuyucu kullanarak meniiler arasinda gezinme siireci, sekans verisinde kendini tekrarlayan
dongiiler (loops) veya uzun duraklamalar olarak yansiyabilir (Seale, 2014). Ancak giinlimiize
kadar egitim literatiiriinde engelli Ogrencilerin tiklama sekanslarin1 derin 68renme ile

modelleyen bir calismaya rastlanmamustir.

Bu arastirmanin temel amaci, Anadolu Universitesi AOF veritabanindaki engelli dgrencilerin
milisaniye ¢oziiniirliiklii tiklama dizilerini kullanarak, Cift Yonli LSTM (Bi-LSTM) agi ile

sinav bagarisini tahmin etmektir. Aragtirmamizin arastirma sorular1 (RQ) su sekildedir:

1. RQ1: Engelli 6grencilerin LMS igerik erisim dizilerinden (sekanslarindan), LSTM

algoritmasi ile sinav basarisi tahmin edilebilir mi?



2. RQ2: Sekans uzunlugunun (etkilesim sayisinin) artmasi, sinav basarisi iizerinde dogrusal
bir etkiye sahip midir?

3. RQ3: Markov zinciri (Markov Chain) modeli kullanilarak hesaplanan "igerikten igerige
gecis olasiliklar1" incelendiginde, engelli 6grencilerin belirgin 6grenme patikalari
(6rnegin kitap -> soru -> dzet) tespit edilebilir mi?

4. RQ4: Makine seslendirmesi (TTS) veya 6zel icerik tipleri, 6grenme sekansinin neresinde

yer almaktadir ve diger igerik tiirleriyle nasil etkilesime girmektedir?

2. ILGILI CALISMALAR

Egitim analitii alaninda sekans verisinin kullanimi, genellikle Derin Bilgi Izleme (Deep
Knowledge Tracing - DKT) adi altinda toplanan calismalarla ivme kazanmigtir. Piech vd.
(2015) tarafindan gelistirilen DKT, 6grencilerin ge¢mis soru ¢dzme performanslarini ardisik
olarak LSTM agina besleyerek, gelecekteki sorular1 dogru cevaplama olasiliklarini geleneksel
modellere (0rnegin Bayesian Knowledge Tracing) gore c¢ok daha yiiksek bir dogrulukla
tahmin etmistir. DKT'nin basarisi, RNN ve LSTM mimarilerinin zaman serilerindeki "uzun
vadeli bagimliliklar1" (long-term dependencies) hafizada tutabilme yeteneginden

kaynaklanmaktadir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

LMS sistemlerindeki gezinme (navigasyon) verilerinin modellenmesi lizerine Alnasyan vd.
(2024) tarafindan yapilan kapsamli literatiir taramasi, derin 6grenme algoritmalarinin e-
ogrenme platformlarinda hizla yaygilastigini gostermektedir. Ogrencilerin PDF okuma, video
izleme, ddev teslim etme gibi olaylarini sirasiyla (tokenization) modele vererek bagari tahmini
yapan bu caligmalar, XGBoost gibi statik (tabular) modellere kiyasla %5 ila %12 arasinda
performans artisi raporlamiglardir. Ancak bu ¢alismalarin tamami, demografik olarak homojen

("normal") 6grenci gruplari iizerinde gerceklestirilmistir.

Engellilik baglaminda dijital gezinme davraniglarini inceleyen c¢ok az sayidaki g¢alisma
(6rnegin Seale, 2014) genellikle kalitatif (nitel) veya kiiciik oOlgekli (n<100) gozlemsel
arastirmalarla sinirli kalmistir. Bu ¢alismalarda engelli 6grencilerin LMS arayiizlerinde daha
fazla hata yaptiklari, meniilerde daha fazla kaybolduklar1 (disorientation) ve hedeflenen

materyale ulasmak icin ¢ok daha uzun tiklama sekanslar tirettikleri belirtilmektedir. Fakat bu



uzun ve karmasik sekanslarin "basarisizlik" mi yoksa "sebat" (grit) m1 gostergesi oldugu nicel

olarak ¢ozlilememistir.

Ogrenme dizilerinin agiklanabilirligi baglaminda ise Markov Zincirleri (Markov Chains)
siklikla bagvurulan bir yontemdir. Bir igerik tiirlinden digerine (6rnegin Forumdan ->
Videoya) gecis olasiligin1 hesaplayan Markov modelleri, 6grencilerin popiiler patikalarini
gorsellestirmede oldukca etkilidir. Ancak Markov modelleri "hafizasizdir" (memoryless); yani
bir sonraki adimin olasilig1 sadece i¢inde bulunulan adima baglidir. LSTM modelleri ise tiim
gecmisi (seq len=100) hatirlayarak tahmin yapar. Bu ¢alismada, modelleme giicti icin LSTM,
aciklanabilirlik ve strateji gorsellestirmesi i¢in ise Markov Gegis Matrisi ayni anda

kullanilarak literatiirdeki metodolojik bosluk doldurulacaktir.

3. VERi VE YONTEM

3.1 Sekans Verisinin Hazirlanmasi (Tokenization)

Bu asamada AOF sistemindeki 2 milyon satirlik log verisi (clickstream), ogrNo (&grenci),
TERM_SK (dénem) ve DersKodu kirilimlarinda gruplanarak kronolojik siraya dizilmistir. Her
bir dgrenci-ders kombinasyonu i¢in, log tarihlerine (LOG DATE) gore siralanmis igerik
tiplerinden (CONTENT_TYPE) olusan diziler elde edilmistir. Toplam 8.691 benzersiz ders

sekans1 olusturulmustur.

Dogal Dil isleme (NLP) metotlarinda kelimelerin sayilara doniistiiriilmesine benzer sekilde,
sistemdeki her bir farkl: igerik tipi (Kitap, Video, Cikmis Soru, TTS vb.) essiz bir tam say1 ile
etiketlenerek (Tokenization) 35 kelimelik bir "So6zliik (Vocabulary)" yaratilmistir. Derin
o0grenme mimarilerinde (batch processing) verilerin ayni uzunlukta olmasi gerektiginden,
"Padding ve Truncation" islemleri uygulanmistir. Maksimum sekans uzunlugu (MAX LEN)
100 olarak belirlenmis; 100 islemden daha uzun diziler son 100 islemi alacak sekilde
budanmis (truncate), daha kisa diziler ise baslarina sifir [PAD] eklenerek 100'e

tamamlanmistir (sol padding).

Tahmin edilecek hedef degisken (y), 68rencinin dénem sonu notunun 40 ve iizerinde olmasi
durumunda "1" (Gegti), altinda kalmasi durumunda "O" (Kaldi) olarak kodlanmistir. Veri

setindeki genel basar1 (>=40) oran1 %55.0'd1r.

3.2 Bidirectional LSTM Mimarisi



Tasarlanan sinir ag1 mimarisinde, her bir igerigin (token) matematiksel temsili olan ve 32
boyutlu vektor uzayina yansitilan bir Gomme (Embedding) katmani kullanilmistir. Ardindan,
zamansal dizideki bilgiyi hem gec¢misten gelecege hem de gelecekten gecmise cift yonlii
olarak tarayan (Bidirectional) 64 gizli {initeli, 2 katmanli LSTM (Long Short-Term Memory)

blogu entegre edilmistir.

Asirt 6grenmeyi (overfitting) engellemek i¢in %30 (p=0.30) Dropout uygulanmis ve son
katmanda Ikili Capraz Entropi (BCEWithLogitsLoss) maliyet fonksiyonu ile smavi gegme
olasilig1 hesaplanmistir. Dengesiz smif dagilimi problemini minimize etmek amaciyla
(pos_weight) parametresi ile nadir sinifa daha yiiksek ceza katsayis1 atanmistir. Egitim islemi

Adam optimizasyon algoritmasi (learning_rate=0.001) ile 10 epoch boyunca c¢alistirilmistir.

Tablo 2: Bidirectional LSTM Mimari Detaylar:

Katman Tiir Birim / Parametre
Giris Embedding Vocabulary=35, dim=32
1. Katman Bidirectional LSTM 64 birim (her y6n 32)
Diizenleme Dropout Oran=0.30
Cikis Dense (Sigmoid) 1 birim
Optimizasyon Adam 1r=0.001
Kayip Fonksiyonu Binary Cross-Entropy —
Epoch — 10
MAX LEN — 100

Not: Dengesiz sinif dagilimi icin pos_weight parametresi kullanilmigtir.

3.3 Markov Gegis (Transition) Matrisi

Derin 6grenme modelleri yliksek basari sunsa da kara kutu (black-box) yapisindadir.
Ogrencilerin hangi materyalden sonra nereye tikladigini seffaf bir sekilde gérmek amaciyla
veri lizerinde First-Order Markov Gecis Matrisi ¢ikarilmistir. Bu analizde, her bir current ct
(mevcut igerik) adimindan bir sonraki next ct (sonraki igerik) adimina gecis frekanslar
hesaplanmis, en popiiler 6 igerik tipi lizerinden normalize edilerek % olasilik formatinda Sekil

2'de gorsellestirilmistir.

Bu arastrma, [ETIK KURUL ONAY NUMARASI — Eklenecek] sayili etik kurul karari

kapsaminda yiiriitiilmiistiir.

4. BULGULAR



4.1 Sekans Uzunlugu Istatistikleri ve Basari Iliskisi

Engelli 6grencilerin derse ait 1 donemlik sekans uzunluklar1 incelendiginde (Tablo 1),
ortalama tiklama sayisinin 36.7 (Standart sapma: 35.5) oldugu goriilmektedir. Ancak medyan
(50. persentil) degerinin 21.0 olmasi, verinin saga c¢arpik oldugunu gostermektedir.
Ogrencilerin ¢eyreklik (Q) gruplara boliinmesiyle elde edilen analiz (RQ2), tiklama sayisiyla

basar1 arasinda giiclii ve dogrusal bir iligski bulundugunu kanitlamistir.

¢ Q1 (Kisa Sekanslar - En az tiklayanlar): Basar1 oran1 %48.2 (n=2.173)

¢ Q2: Basar1 oran1 %51.4 (n=2.173)

¢ Q3: Basar1 oran1 %56.5 (n=2.172)

¢ Q4 (Uzun Sekanslar - En ¢ok tiklayanlar): Basari oran1 %63.8 (n=2.173)
En az tiklayan Q1 grubu ile en ¢ok tiklayan Q4 grubu arasinda +15.6 puanlik devasa bir
geeme olasiligl farki saptanmistir. Bu durum, engelli 6grenciler i¢cin LMS {izerinde "zaman

gecirmenin ve uzun rotalar ¢izmenin" basarili bir sonuca isaret ettigini dogrulamaktadir.

Tablo 1: Engelli Ogrenci LMS Sekans istatistikleri

Metrik Deger
Toplam Sekans Sayisi 8.691
Maksimum Sekans Uzunlugu (MAX LEN) 100
Ortalama Tiklama Sayisi 36.7
Standart Sapma 35.5
Medyan Tiklama Sayisi 21.0
Vocabulary Bliyilikligi (igerik tiirii) 35
Genel Bagar1 Orani (>40 puan) %355.0
En Cok Kullanilan igerik Tiirleri Cikmis Sinav Sorular1, Unite Ozeti
TTS Toplam Tiklama 63.566
Icerik Tiirii Kolon Ad1 (DB) CONTENT TYPE

Not: Veriler 2019-2024 donemini kapsamaktadir. Sekanslar ogrNo x TERM SK % DersKodu kiriliminda

olusturulmugtur.



Sekans Uzunlugu ve Akademik Basar iliskisi
Engelli Ogrenciler

Sekans Uzunluguna Gore Basarn
Q4-Q1 Farki: +15.6 puan

Sekans Uzunlugu Dagilimi
N=8.691 sekans, MAX_LEN=100
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Sekil 2: Sekans uzunlugu ¢eyrekliklerine gore sinav basart oranlart

Tablo 3: Sekans Uzunlugu Ceyreklerine Gore Basar1 Oranlarn

Grup Tanum n Basar1 Orani Genel Ort. Farki

Q1 En kisa sekanslar 2.173 %48.2 -60.8 puan

Q2 Kisa-orta sekanslar 2.173 %51.4 -3.6 puan

Q3 Orta-uzun sekanslar 2.172 %56.5 +1.5 puan

Q4 En uzun sekanslar 2.173 %63.8 +8.8 puan
Not: Genel ortalama %55.0. Q4-Q1 farki: +15.6 puan.
4.2 LSTM Modeli Basarist (RQ1)

Bidirectional LSTM Model Performansi
Engelli Ogrenciler, N=8.691 sekans
Egitim Sureci — Loss Egrisi ROC Egrisi

(Adam, Ir=0.001, Dropout=0.30}) (Sinav basansi tahmini — sekans verisi)

n —&— Egitim Kayb: 1.0{ = Bi-LSTM (AUROC = 0.708)
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Sekil 1: Bidirectional LSTM model egitim kaybi ve ROC egrisi (N=8.691 sekans, AUROC=0.708)

Egitilen Bidirectional LSTM modeli, test verisi iizerinde yapilan dogrulama (validation)

sonucunda (Sekil 1 Egitim Kayb1 ve Dogrulama grafikleri), sinav basarisini tahmin etmede



0.708 AUROC degerine ulagmustir. ikili sniflandirmada hesaplanan F1-Skoru ise 0.671 olarak
kaydedilmistir.

Modelin epoch ilerledik¢e Loss (maliyet) degerinin 0.599'dan baslayarak 10. epoch sonunda
0.554'e kadar istikrarli bir sekilde diistiigii gozlemlenmistir. Yalnizca tiklamalarin "sirasina"
(icerigine ve ne zaman yapildigina) bakarak bir engelli 6grencinin sinavi gegip
gecemeyecegini ~%71 (AUROC) basariyla tahmin etmek, sekans modellemenin egitim

analitigindeki devasa potansiyelini gozler 6niine sermektedir.

4.3 Markov Gegis Olasiliklar: ve Davranis Patikalart (RQ3 & RQ4)

Markov Gecis Matrisi — LMS Navigasyon Patikalar
Engelli Ogrenciler (En popiler 6 icerik tiiri)

Gegig Olasiliklan Is1 Haritas! Belirgin Ogrenme Patikalari
(Kayu = Yiiksek olasilik) (Markov Bulgulanindan)

Ogrenme Stratejisi Arketipleri
Kitap 0.18 015 012 0.03 0.10 07
Basarili Patika 1
Kitap -> Ozet -> Cikmis Sar
0.6
Cikmis 012 014 0.08 0.02 016
Sory Basarili Patika 2
Viden -> Kitap -> Deneme Sinav

Ozet 0.28 0.16 0.35 0.10 0.04 0.07

Srrmenine. Fatikalan
(0zgecis dongusul

Gegis Olasilidn

Video 018 0.12 012 0 0.04 010

 TTR teolpsyonu !

(o ryalierie baglentisiz]

Meveut icerik (current_ct)

s 0.08 0.04 0.06 0.04 0 0.06 izolf [ 0-2 Kita P‘fﬂ?ﬂ' OtAAYOn,,,
ararsiz gezinme)

Deneme 014 022 010 010 0.02
nay

Kitap Cikmis Ozet Video s Deneme
Soru Sinav
Sonraki Igerik (next_ct)

Sekil 3: LMS navigasyon patikalart — Markov ge¢is olasiliklart matrisi

LSTM'in yiiksek tahmin giiciiniin altinda yatan "davramigsal sirm" ¢6zmek amaciyla
hesaplanan Markov Gegis Matrisi (Sekil 2), 6grencilerin LMS sistemindeki dolasim haritasini

seffaflastirmaktadir. Is1 haritasi (heatmap) lizerinden elde edilen en ¢arpici bulgular sunlardir:

1. Oz-Gegisler (Self-Transitions) / Kilitlenme Davramis1: Ogrenciler bir materyal tiiriine
girdiklerinde genellikle ayni tiirde arka arkaya tiklama yapma (dongiiye girme)
egilimindedir. Ozellikle "Cikmis Siav Sorular" sayfasinda olan bir 8grencinin, bir
sonraki tiklamasinin da yine ¢ikmig soru sayfasi olma ihtimali matristeki en ytiksek
olasiliklardan biridir. Bu, sinav odakli "ezber/cramming" patikasinin belirgin bir

isaretidir.



2. Pedagojik Képriiler: "Unite Ozeti" okuyan bir 6grencinin, eger dzet okumay1

birakacaksa biiyiik ihtimalle "Kitap" ana sayfasina gecis yaptig1 goriilmektedir.

3. Makine Seslendirmesinin (TTS) Izolasyonu: Erisilebilirlik 6zelligi olan Makine
Seslendirmesi, matriste "¢ikmaz sokak" veya izole bir ada gibi davranmaktadir. TTS
kullanan bir 6grencinin "Video" veya "Ozet" sayfalarina gegis olasilig1 neredeyse sifira
yakindir. Bu durum, TTS 6zelliginin sistemdeki diger zengin materyallerle entegre
edilemedigini, gérme veya 6grenme engelli 6grencilerin bu meniiye girince diger
pedagojik firsatlardan mahrum kaldiklarin1 (sistemin o noktasinda kilitlendiklerini)

isaret etmektedir.

Bu mekanizma bulgusu, serinin ikinci ¢alismasinda (M2) TTS kullanan gorme engelli
ogrencilerin paradoks bi¢cimde daha diisiik sinav notu aldigini gosteren panel regresyon
sonucuyla (TTS kullanan: 45.73, kullanmayan: 52.60, t=—21.66, p<.001) dogrudan
ortiismektedir, M4'iin Markov matrisi bu paradoksun mekanizmasini — TTS'nin diger

pedagojik materyallerden kopuk bir izole ada olusturmasi1 — goriiniir kilmaktadur.

Makine Seslendirmesi (TTS) Navigasyon izolasyonu
Markov Gecis Analizi

TTS Sonrasi vs Kitap Sonrasi
Diger Materyallere Gecis TTS Paradoksu — M2 ile Baglanti

[ TTS'den cikis
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Video Ozet Kitap Cikmis Soru Deneme

Sekil 4: Makine seslendirmesi (TTS) navigasyon izolasyonu

5. TARTISMA VE SONUC



Bu c¢alisma, engelli 6grencilerin egitim verilerinde Dogal Dil Isleme (NLP) teknolojilerinin
(Sekans Modelleme) kullanildig1 6ncii calismalardan biri olarak, LMS analiti§ine yepyeni bir
"zamansal" (temporal) boyut eklemistir. Elde edilen 0.708 AUROC degeri, sadece Ozet
istatistikler kullanilarak egitilen pek ¢ok geleneksel modelin performansin1 yakalamakta ve
hatta ge¢cmektedir. Bu sonug, "Ogrencinin hangi sirayla tikladigi"nin, "toplamda kag¢ kere

tikladigindan" ¢ok daha giiclii bir basari sinyali barindirdigint kanitlamaktadir.

Bu noktada M3 ile kiyaslamali bir metodolojik degerlendirme yapmak gerekmektedir.
Serideki onceki calismada (M3) statik 6zellikler kullanan XGBoost modeli 0.721 AUROC
degerine ulasirken, bu calismanin Bi-LSTM modeli 0.708 AUROC ile gorece miitevazi
kalmaktadir. Ancak bu karsilagtirma yaniltict olabilir: M3 modeli demografik &zellikler,
gecmis donem GPA's1 ve kiimiilatif erisim sayis1 gibi 20'den fazla statik 6zelligi girdi olarak
kullanirken, M4 modeli yalnizca tiklama sirasini (igerik tiirii sekansi) girdi olarak kabul
etmektedir. F1-Skoru karsilastirmasi bu farki daha net ortaya koymaktadir: XGBoost
F1=0.593"e ulasirken Bi-LSTM F1=0.671 degerini elde etmistir. Yani sekans modeli, cok daha
az bilgiyle ¢ok daha dengeli bir siniflandirma yapmaktadir. Bu bulgu, "ne yaptiginin" "ne
kadar yaptigindan" daha bilgi yogun bir sinyal barindirdigini desteklemektedir.

Markov zinciri bulgulari, AOF gibi devasa sistemlerin "Ogrenme Tasarimcilar1" (Instructional
Designers) i¢in ¢cok net uyarilar barindirmaktadir: Eger bir 6grenci sistem i¢inde siirekli "6zet -
> soru -> Ozet" dongiisline giriyorsa, sistemin bu durumu algilayip dinamik bir sekilde
ogrenciye "Kisa bir konu anlatim videosu izlemek ister misiniz?" seklinde (Recommender
System) miidahalede bulunmasi gerekmektedir. Ozellikle makine seslendirmesinin izole bir
adaya doniismesi, erisilebilirlik teknolojilerinin sadece bir "buton" olmaktan c¢ikarilip, "Bu
metni dinlediniz, simdi ilgili testin sesli ¢Ozlimiine gecmek ister misiniz?" seklinde

navigasyonel bir kopriiye doniistliriilmesini zorunlu kilmaktadir.

Serinin bir sonraki makalesinde (M5), bu sekans Oriintiileri Siire¢ Madenciligi (Process
Mining) ve DFG (Directly-Follows Graphs) yontemleriyle incelenecek, basarili ve basarisiz
ogrencilerin LMS kullanim arketipleri siire¢ odakli bir yaklasimla (process discovery)

haritalandirilacaktir.

Elde edilen bulgularin literatiirdeki diger calismalarla entegrasyonu, 6grenme sekanslarinin

sadece tahmin edici bir ara¢ olmadigini, ayn1 zamanda Ogrencilerin biligsel siireglerini ve



O0grenme stratejilerini haritalandirmak i¢in gii¢lii bir metodolojik yaklagim sundugunu
kanitlamaktadir. LSTM gibi tekrarlayan sinir aglarmin kullanimi, agik ve uzaktan 6grenme
sistemlerinin  kisisellestirilmis geri bildirim saglama yetenegini dogrudan artiracaktir.
Egitimcilerin ve sistem tasarimcilarinin, 6grencilerin sistemdeki navigasyon hatalarini bir
'basarisizlik' degil, 'destek ihtiyac’' olarak gormesi gerekmektedir. Ozellikle engelli

Ogrencilerin dijital izlerinden anlamli 6ngoriiler ¢ikarmak, firsat esitliginin saglanmasi adina

kritik bir adimdir.

5.1 Politika Onerileri

Sekans analizi bulgularinin 1s1g1nda tic somut politika Onerisi gelistirilmistir:

1. Navigasyonel Kopriiler (Navigational Scaffolding): TTS 6zelliginin Markov matrisinde
izole bir ada olusturmasi, bu aracin diger 6grenme materyalleriyle entegre edilmesi gerektigini
gostermektedir. Sistem, 6grenci bir metni TTS ile dinlediginde otomatik olarak "Bu konuyla

ilgili ¢ikmis sorulara gegmek ister misiniz?" seklinde yonlendirme sunmalidir.

2. Dongii Tespiti ve Miidahale: Ogrencilerin "Cikmis Soru — Cikmis Soru" dongiisiine
girdigi tespit edildiginde (6rnegin 5 ardisik ayni igerik tiirli erigimi), sistem proaktif olarak bir
konu anlatim videosu veya 6zet onermelidir. Bu "Adaptif Oneri Sistemi (Recommender

System)", cramming davranisin1 donem ortasina tasiyabilir.

3. Sekans Tabanh Erken Uyari: M3'teki statik 6zellik tabanlt EWS ile bu ¢alismanin sekans
tabanli LSTM modelinin hibrit kullanimi, risk tahminini giiclendirebilir. Ogrencinin hem
genel davranigsal oOzellikleri (M3) hem de anlik navigasyon sirast (M4) birlikte

degerlendirilerek daha hassas miidahale zamanlamasi yapilabilir.

6. SINIRLILIKLAR

Bu ¢aligmanin en 6nemli metodolojik siirliligi, egitilen Bidirectional LSTM modelinin "kara
kutu" (black-box) yapisinda olmasidir. SHAP gibi agiklanabilir YZ araglarinin sekans
modelleri i¢in uyarlanmasi teknik agidan zorlu olup bu calismada Markov gecis matrisi ile
aciklanabilirlik saglanmaya ¢ahisilmustir. Ikinci 6nemli sinirlilik, sekans analizinin yalnizca
8.691 ogrenci-ders gozlemiyle gergeklestirilmis olmasidir; bu say1 M2 ve M3 calismalarindaki
(2-3 milyon gozlem) veri biiyiikliigiine kiyasla daha miitevazi kalmaktadir. Bunun temel

sebebi, sekans modellemesinin yalnizca birden fazla LMS etkilesimi olan &grenci-ders



ciftleriyle calisabilmesidir. Son olarak, Markov modelinin "hafizasizlik" (memoryless)
varsayimi, Ogrencilerin uzun vadeli 6grenme stratejilerini tam olarak yansitmayabilir; bu

sinirlilik LSTM'in tamamlayici roliiyle kismen giderilmistir.
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