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Ozet Son yillarda, 6zellikle bilgisayar miihendisligi egitimi alaninda, kit-
lesel agik gevrimigi kurslara (KACK) artan bir ilgi s6z konusudur. Bu ilgi
bireylerin davraniglari, 6zellikleri ve tercihlerinin anlagilmasi 6neminin
altim1 gizmektedir. Boyle bir anlayis gelistirmek, siklikla oyun gelistirme
alaninda kullanilan kisilik profilleme gibi yenilikgi teknikleri uyarlaya-
rak KACK tasarim siirecini geligtirmek i¢in gesitli yollar gerektirmekte-
dir. Bu galisma, bir kigilik referansi olarak Myers-Briggs Tip GoOstergesi
(MBTG) kullamlarak katihmcilar: (6zellikle eksik veri durumlarinda)
siiflandirmak igin bir yontem 6nermektedir. Amag, KACK izleyicileri
hakkinda ayrigtirict bir bakig sunmak icin KACK katilimer profillerini
MBTG kullanarak aragtirmaktir. Bu amagla, bir bilgisayar miihendisligi
kursunda 20 soruluk bir gevrimigi anket kullanilmigtir: Muhataplarin
(N=75) cevaplar1 yardimiyla katilmcilarin kisilik tipleri belirlenmistir.
Dabhasi, bir makine 6grenimi modeli bireylerin siniflandirmasi i¢in 6neril-
mistir. Sonuglar, geri yayilimli (GY) yapay sinir aginin hem egitim stireci
(performans=%100) hem de test siireci i¢in (performans=%93,3) uygun
oldugunu gostermigtir. Bu bilgilerin 15181nda, yaklagimimizin MBTG ag1-
sindan KACK katilimcilarimin simiflandirilabilirliklerini aragtirmak igin
kullanilabilecek 6zgiin bir yaklagim olarak kabul edilebilir.

1 Giris

KACK’larin ortaya ¢ikmasi bir sonraki on yil igin agik 6grenme kiiltiirlinde
onemli bir olay olarak degerlendirilebilir [1]. Bunun en 6nemli nedenlerinden
birisi KACK’larin kisa bir zaman zarfinda belirgin bir bagar1 kazanmasidir.
KACK’lar genis sayidaki katilimcilardan, uzman akademiklerden, iyi taninin-
mug {iniversitelerden ve aragtirma kuruluglarindan kabul gérmiiglerdir [2]. Buna
ek olarak, KACK’lar, cografi simirlandirmalar, fon saglama ve katilimci sayisi



gibi [3,4] kullanilan 6grenme bigimlerinin bir kagini birden kullanarak ve bag-
lantic1 pedagojik teknikleri uygulayarak geleneksel gevrimici derslerin sinirlarini
agmaktadir [5]. KACK’lar bagarisi ve bunlara kars artan ilgi yenilik¢i modellerin
ve pedagojilerin aragtirilmasima yonelik olan kapsami genigletmektedir [6,7].

Ancak, simdiye kadar, KACK’larin hem tasarlanmasinda hem de igletilme-
sinde kargilagilabilecek olan pedagojik, teknolojik, lojistik ve finansal problemler
hakkinda ¢ok az tartigma olmustur [8]. Pedagojik bakis agisindan egitmenler eg-
zamanl olarak degisik konumlardaki ve {ilkelerdeki belirgin kisilikleri ve farkl
hedefleri ve motivasyonlar1 olan biiyiik bir miktardaki katilimcilarla ilgilenmek-
tedir [4]. Buna ek olarak, aragtirmacilara gére, 6grencinin otonomisini arttirmak
ve Ogrencilerin arasindaki iligkiyi geligtirmek icin yeni 6grenme yaklagimlar: keg-
fedilmektedir [9,10]. Dolayisiyla, KACK geligtirme siireglerinde, farkli kisilikle-
rin, motivasyonlarin ve katilimcilarin otonomisinin énemli bir rol oynayabilecegi
hakkinda artan bir goriisiin oldugu diisiiniilebilir.

KACK’larin sosyal yonlerini incelemek ve arastirmak i¢in, tasarimecilarin bir
dizi degerlendirme ve arac kullanarak hedef kitleyi detayl olarak aragtirmalar:
gerekir. MBTG boyle iglemler igin kullanilan en yaygin araglardan birisidir [11].
Genel bir kabul olarak, MBTG ile simiflandirilmig, aym kisilik tipi kategorisin-
deki bireyler benzer karakteristiklere sahiptir ve olaylar kargisinda benzer gekilde
davranirlar. Daha farkh bir ifadeyle, her bir kisilik tipi bagimsiz (benzersiz) bir
davrams kalibimi temsil eder. Ayrica, yazarlar, bu simiflandirma ile kaliplar: in-
celerken, makine 6grenme tekniklerini kullanilmasinin uygun olabilecegini dii-
stiinmektedir. Ornegin, bu tiir yaklasimlar karmagik yapay davramsgsal modeller
olugturmak i¢in kullanigh olabilirler [12].

Bu aragtirmanin temel amaci, KACK’larin katilimcilarinda MBT'G degerlen-
dirmesini kullanarak kisilik karakteristiklerini incelemektir. Diger bir deyisle, bu
caligma sirasinda kisilik tiplerinden elde edilen bilgileri kullanarak bireylerin il-
gili kisilik tiplerine gore simiflandirilmas: aragtirilacaktir. MBTG araci yardimi
ile toplanan bilgilerin 1s181nda KACK katilimcilariin kisilik tiplerini - 6zellikle
eksik veri durumlarinda - ortaya gikarmak icin bir geri yayilimli (GY) yapay sinir
agiin simiflandiricis1 kullanilacaktir.

Bu aragtirma agagidaki aragtirma sorulara (AS) yanit vermeyi hedefler:

AS1: KACK katilimcilarine 6znel karakteristiklerine (orn. kigilik tipleri) gore
stmflandirmak miamkiin madir?

AS2: KACK katibimcilarina (6zellikle eksik veri durumlarinda) geri yayslaml
(GY) yapay sinir age kullanarak, kigilik tiplerine bagl ve otomatik olarak sinif-
landvrmak mimkin miadir?

Bu makalenin kalani asagidaki gibi organize edilmigtir: Kisim ikide ¢alig-
manm arka planini detaylandirilacaktir. Ozellikle MBTG degerlendirmesi igin
literatiir ozetlenecek, geri yayiimli (GY) algoritmaya sahip olan ¢ok katmanh
algiy1 (CKA) ve ilgili galigmalarindan ornekler verilecektir. Titiz bir yaklagim
iizerine inga edilmis olan tigiincii kisim, aragtirma siirecini aciklamaktadir. Ma-
kalenin devaminda kurgulanan ¢aligmalarin sonuclar: tartigilmigtir. Son olarak,
makale sonuglarin ve gelecekteki caligmalarin agik bir 6zetiyle son bulmaktadir.



2 Arastirmanin Temelleri

2.1 Myers ve Briggs Kisilik Tipleri

Kisilik bireylerin davranig bicimlerindeki 6lciilebilir farkliliklar: olugturan fak-
torlerin simiflandirilmasi ile meydana geldigi kabul edilen, bireylere ait bir sos-
yal kurgudur. MBTG Kkisilik tiplerinin ortaya gikartilmas: igin diiglintilmiig bir
aractir. Bu arag yardimi ile bireylerin belli ayraclara verdikleri cevaplar dogrul-
tusunda kigilik tipinin tespit edilmesi ilkesine dayanir.

Tablo 1’de MBTG igin tanimlanmig olas kisilik tipi ayraglar: goriillmektedir.

Disa doniik (E)|(I) Ige Doniik
Duyusal (S) (N) Sezgisel
Diigtinen (T) |(F) Hisseden
Yargilayic1 (J) |(P) Algilayica
Tablo 1. Myers ve Briggs Kisilik Tipleri

MBTG’ye gore, iki kutuplu olarak simiflandirilmig kisilik tipleri (i) enerji top-
lama, (ii) algisal motor becerileri, (iii) karar verme, ve (iv) yagama bigimleri ile
tamiml dért ayri belirteg yardimi ile incelenebilir [11]: Disadoniikliik - I¢edo-
niikliik (E-1) kisilerin sosyal aktivitelere olan ilgiyi, Duyusallik - Sezgiselik (S-N)
bireylerin ¢evreyi algilma gekillerini, Diigiinme-Hissetme (T-F) bireylerin karar
verme mekanizmalarini ve son olarak Yargilama - Algilama (J-P) bireylerin ya-
samsal tercihlerini (6rn. gok planli olma veya hizli adapte olma) belirler.

2.2 Cok Katmanli Algilayici

Cok katmanl algilayici® (CKA) karmagik driintiilerin simflandirilmast konusun-
daki yiiksek veriminden dolayi, en sikca kullanilan ve yapay sinir agi yontemle-
rinden bir tanesidir. CKA algilama modeli, baglantili ii¢ ana katman yapisindan
olugur: girig katmani, bir (ya da daha fazla) saklh katman ve ¢ikig katmani. Bu
katmanlar agirlikli baglantilarla birbirine baghdir. Katman k’daki her bir diigiim
girigini bir 6nceki katmandan alir. Bu giris degerleri agirlikli olarak toplandiktan
sonra bir ¢ikig fonksiyonundan gegirilerek her bir diigiimiin ¢ikis degerleri elde
edilir. Girig katmanindaki diigiimlerin sayis1 girig vektoriindeki 6zelliklerin sa-
yisina esittir. Sakli katman sayisi ve bu katmanlardaki diigiim sayilar1 degisken
parametreler oldugundan tasarimciya baglidir ve daha yiiksek verim igin dikkat-
lice tasarlanmalidir. CKA oOriintii tammmada kullamildiginda, ¢ikis katmanindaki
her bir diigiim bir simifi temsil edecek gekilde tasarlanir [13].

Genel olarak GY algoritmasi kullanilan CKA modellerinde, 6grenme kiime-
lerindeki 6rneklere ait girig verileri tek tek giris katmanina uygulanarak gikig
katmanina kadar diigiim ¢iktilar: hesaplanir. Cikis katmanindaki tiim diigimler

® Multi Layer Perceptron



Girdi Sakli Cikta
Katmam Katman Katmani

Sekil 1. Tipik tek bir sakl katmana sahip CKA yapay sinir agi1 modeli. {11, I2, Is...I,},
girdi katmanini, {Hx, ... Hy }, saklh katmani, {O1,...O,}, ise gikt1 katmanim gostermek-
tedir.

icin gercek cikt1 ve 6grenme kiimesinden uygulanan érnek igin belirlenen ¢ikti
arasindaki farka bakilarak hata hesaplanir ve bu hatay1 azaltmak iizere her bir
diigiim arasindaki baglant1 kuvvetleri her bir 6rnek {izerinden dongiilii olarak
diizeltilir [13].

2.3 Kisilik Tabanli Simiflandirma Literatiirii

Bireylerin karakterleri, motivasyon ve kisisel tercihleri gibi psikometrik 6zellik-
lerinin aragtirmas1 yapilmig olup bu 6zellikler yazilim miihendisligi [16], oyun
geligtirme [17] ve ekonomi dersleri [18] gibi pek ¢ok farkli disiplinlerde kulla-
nilmigtir. MBTG [11], Keirsey’in mizag simiflayicis1 [19] gibi farkh yontemler,
katilimcilarin kisilik tiplerini degerlendirmek igin kullanilmigtir.

Mairesse ve digerleri [20], yazisma ve konusma yoluyla otomatik olarak ki-
siligi tahmin etmek amaciyla sozel ipuclarmi kullanmiglardir. Onerilen yontem,
bireylerin konugma ve yazigmalarina, gozlemsel olarak degerlendirilen kisilik 6z
sinamalarima bagh olarak BigFive kigilik 6zelliklerini kegfetmeye dayaniyordu.
Aym sekilde, destek vektor makinesi, karar agaci (KA) ve en yakin komsu (EYK)



gibi degisken yontemler {ig farkhh modelin (iig adet makineli 6grenme yaklagimi
kullanilmigtir: simiflandirma algoritmalari, regresyon ve siralama) performansini
denemek amaciyla kullanilmigtir. Genel olarak, sonuglar siralama model perfor-
manslariinen yiiksek oldugunu gostermektedir. Ayrica, goézlemlenen kisilik veri
kiimesi kullanilarak yapilan siniflama model performanslarinin, 6z kisiligi dere-
celendirmesinin kullanilarak yapilmig olan modellerden daha yeterli bulundugu
tespit edilmistir. Buna ek olarak, kisilik 6zelliklerinin karakter seti ¢ikarimi agi-
sindan en 6nemli faktdr oldugu gozlenmigtir.

Celli ve digerleri [21] Facebook kullanicilarinin (N= 100) profil resimlerine ve
0z-degerlendirme BigFive 6zelliklerinin kisilik testine dayali olarak kisilik tipi ile
etkilesim tarzinin taninmasi amaciyla destek vektor makinesi, yapay sinir aglari,
karar agaci, naif bayes, lojistik regresyon ve kural 6grenimi gibi alt1 farkli maki-
neli 6grenme yoéntemini test etmislerdir. Ozellik ¢ikarma iglemi gorsel-kelimeler-
cantas1 (GKQC) teknigi ile gerceklegtirilmigtir. Sonuglar, her bir simiflandiric: dog-
rulugunun kisilik 6zelliklerine baglh oldugunu gostermektedir. Bu ¢aligmada elde
edilen ortalama performans ise % 66,5 olmustur.

Cowley ve digerleri [22] oyun deneyimi ve oyuncu kisilik tipini kegfetmek igin
makine 6grenme yontemlerinin kullanilmasinin emekleme déneminde olduguna
deginmigtir. Caligmalarinda, simiflama i¢in uygun kurallarin secilmesi amaciyla
karar agact metodunun iki ¢esidini (yani CART ve C5.0) ve Pac-Man oyunculari
iizerinde oyuncu taksonomisine gore egitmislerdir. Egitim seti 100 olayz, test seti
ise 37 olay1 igermigtir. Bu ¢alismada siniflandiricinin test performansi dogrula-
mas1 yaklagik % 70 olmugtur.

Aruan ve digerleri [23] birden fazla kullanici i¢in uygun olan bir sanal 6g-
retmen ajani ve ¢ok oyunculu online oyunlardan esinlenerek ortak alanlarda
probleme dayali 6grenme yontemi geligtirmiglerdir. Arayiiz destekli ortak alan
ve devasa ¢ok oyunculu ¢evrim i¢i oyunu bakig agisindan, kullanicilar ile ilgili tek-
nolojik konular kullanilarak 6grenmenin iki farkli konusu birlestirilmistir. Buna
ek olarak, bazi uygulamalar ve kodlama amaca ulagmak igin kullanilmis olup
elde edilen sonuclar kabul edilebilir olmugtur.

Golbeck ve digerleri [24] Twitter kullanicilarinim kigiliklerini tahmin etmek
i¢in bir model 6nermiglerdir. Bu model, Twitter kullanicilar1 ve BigFive kisi-
lik testi profillerinde kamuya acik bilgilere dayandirilmistir. Ozellikle, BigFive
testi kullanicilarinin 279 adedine uygulanmig ve onlarin en yaygin 2000 tweetleri
toplanmigtir. Daha sonra karakter, metin ¢oziimleme araci ile veri gikarilmig-
tir. Son olarak, iki regresyon yontemi (Gauss iglemi ve ZeroR) kigilik tahmini
i¢in kullanilmigtir. Sonuglar her iki yontem de aym sekilde gergeklestirildigi ve
dogruluklarinin makul oldugunu gostermektedir.

Lotte ve digerleri [14] bir dizi en yaygin kullamlan simflandirma yontemlerini
(destek vektor makines: (DVM), ¢ok katmanl algilayicr (CKA), vb.) gbzden ge-
¢irmisg ve elektro-ensefalo-grafisi (EEG) veri kiimesini kullanarak beyin-bilgisayar
arayiizii (BBI) i¢in uygun simflandirma algoritmalari bulmak igin performans-
lar kargilagtirmiglardir. Her bir stmflandiricinin sonuglar: ve etkinligi analiz edil-
mig ve belirli bir gérev i¢in uygun smiflandiric: segerken kabul edilebilir bilginin
somut bir tavan sunmak icin diger simmiflandiricilar arasinda kargilagtirilmigtir.



Genel olarak, EEG veri kiimesini kullanarak BCI alani i¢cin DVM’nin diger si-
niflandiricilara gore daha iyi performans sergiledigi tespit edilmigtir. Bununla
beraber, sinir aglarinin genel olarak BCI alaninda aragtirmada kullanilmasi gibi
CKA performans: da bu gorev i¢in kabul edilebilir olmustur.

Katilimcilarin kisiliklerini tespit etmek igin 6zellikle KACK iizerinde yapi-
lan ¢aligmalar simirhdir. Ayrica, simdiye kadar kisilik tiplerinin otomatik olarak
siiflandirilmas i¢in ¢ok az ¢aligma yapilmigtir. (6rn. [20]).

3 Yontem

Bu calismada kullanilan yaklagim ii¢ ana adimdan olusur. Ik adimda, bireyle-
rin kisilik tiplerini degerlendirmek igin bir anket ¢alismasi yapilmigtir. Amag,
MBTG aracimi kullanarak katilimeilarin kisilik tipini ortaya koymaktir. Ikinci
agamada, birinci adimda elde edilen sonuglara gore bir veri kiimesi iiretilmigtir.
Uciincii asamada, bu veri kiimesi kisilik tiplerinin bir GY algoritmal (yapay si-
nir ag1 temelli) ¢ok katmanh kigilik simflandiricisim egitmek ve test etmek igin
kullamlmigtir (bkz. Sekil 2).

[ Anket Calismasi ]

/

Katilicilarin kisilik
tiplerinin degerlendirilmesi

AN

Veri Kiimesi Olusturulmasi ’

Gok katmanli algilayici tasarimi

N\

Olusturulan Veri Kimesinin Algilayiciyi
Egitmek ve Test Etmek igin Kullanimi

Sekil 2. Aragtirmada Kullanilan Yéntem Adimlar:.

Bu galismanin ana varsayimi, davraniglarin temel psikolojik modellerin arag-
tirilabilir ve bir GY algoritmali CKA kisilik siniflandiricisim egitmek igin kul-
lanilabilir olmasidir. Veriler, katilimeilarin (N=75) kisilik tercihlerini kegfetmek
i¢in 20 soru igeren bir anket vasitasiyla toplanmigtir.



Ozellikle, KACK katihimcilarini otomatik olarak ilgili kisilik tipi icinde sinif-
landirmak amaciyla makine 6grenme yontemlerinin uygun bir simiflandirict mo-
delini egitmek ve test etmek i¢in kullanilmasi yeni bir tiir yaklagimdir. MBTG
testinin bir versiyonunu anket katilimcilar: tarafindan cevaplanmak iizere dagi-
tilmistir. MBTG test katilimcilarimin cevaplar: kullanilarak ve 20 cevap girdisi
ana Ozellikler olarak (6rnegin; E-I, S-N, T-F ve J-P) 4 adet kisilik tipi ayraglar
iginde normalize edilerek giivenilir bir veri kiimesi olugturulmas: hedeflenmigtir.

Biitiin bunlara ek olarak, kisilerin davranig profillerinin daha iyi anlagilmasi
ve siiflandirilabilmesi igin ¢ok katmanh algilayici (CKA) bir makine simflandir-
mas1 siiflandirma yéntemi kullamlmigtir. CKA’nin bagarili bir sekilde katihmer
profillerini simiflandirabilmesi i¢in, toplanan veri seti, klasik yontemler 1g1g1nda;
egitim seti (olaylarin % 80’1) ve test seti (olaylarin % 20i) olmak {izere iki ayr1
parca haline igleme sokulmusgtur.

Tasarlanan GY algoritmali CKA’nin farkli mimari yapilar1 ve olasi paramet-
releri en verimli modeli bulmak icin incelenmistir®. GY tabanli CKA, her bir
MBTG kisilik tipi i¢in tanimlanmig, dort adet girdi katman diigiimiinden olug-
maktadir. Qikt: katmani her bir diigiimii tek bir kisilik tipini gésteren onalti adet
diigiim igermektedir.

Sekil 3. Onerilen GY-tabanh kisilik tipleri smiflandirici mimarisini goster-
mektedir.

16 Kisilik Tipi

Kisilik Tipi Siniflandiricisi

E/l SIN T/F JIP

Sekil 3. GY-tabanh kisilik tipleri siniflandirict mimarisi.

5 Ogrenen QY algoritmali CKA’'nin yaklagik hata kareler ortalamasmin karekokii
0.09’den daha az ya da esit olmalidir



4 Tartigmalar

Caligmanin ilk agsamasinda katilimeilarin MBTG yardimu ile kigilik tipleri belir-
lenmigtir. Caligmanin ilk kisminda yapilan test sonucunda elde edilen MBTG
kigilik tipleri Tablo 2’de gOsterilmisgtir.

ISTJ ISFJ INFJ INTJ
%13.3 (N=10)| %4 (N=3) |%2.6 (N=2)| %8 (N=6)
ISTP ISFP INFP INTP
%2.6(N=2) |%1.3 (N=1)|%2.6 (N=2)|%1.3 (N=1)
ESTP ESFP ENFP ENTP
%6.6 (N=5) | %4 (N=3) | %4 (N=3) |%12 (N=9)
ESTJ ESFJ ENFJ ENTJ
%14.6 (N=11)| %4 (N=3) |%6.6 (N=5)| %12 (N=9)

Tablo 2. MBTG tiplerine gore katilmcilarin dagilimi (Neopiam = 75)

Elde edilen sonuglar 11g1nda ¢alismanin devaminda GY 6grenme tabanl bir
¢ok katmanli algilayici kisilik tipleri siniflandiricisi olarak egitilmigtir. Toplanan
verilerin 60 tanesi algilayicinin egitilmesi igin kullanilmigtir. Carpraz gergekleme
teknigi (k=10) yardimi ile otomatik 6grenme siireci sirasinda olugabilecek fazla
egitim (veri ile model arasinda olugabilecek agir1 uyum) engellenmis, bu sayede
elde edilen model gormedigi durumlar icerisinde genellegtirme yetenegini kaybet-
memesi saglanmigtir.

Elde edilen simiflandirma sonuglar: Tablo 3 yanilma matrisi olarak sunulmusg-
tur.

Testler sirasinda modelin performasi %93.3 olarak bulunmugtur. Test i¢in
kullanilan 14 olay dogru olarak, bir tanesi yanhs olarak simiflandirilmigtir. Ayrica,
hata kareler ortalamasinin karekokii 0.08 olarak hesaplanmigtir.

Testler sirasinda ¢ok katmanh simiflandiricinin performans: %93.3 olarak be-
lirlenmigtir. Smiflandiricida ayrica on adet sakli katman, 6grenme orani=0.2,
momentum=0.3, ve epoch=500 olarak gozlenmigtir. Bu bilgilerin 1g1ginda geri
yayiliml ¢ok katmanl algilayicinin iyi bir performans gosterdigi kabul edilebilir.
Bu sonuglar, otomatik yaz1 veya diyalog tabanli kigilik algilayicilardan [20] daha
iyi sonuglar vermektedir. Bunun yani sira elde edilen sonuglar geri yayilimhi ¢ok
katmanl algilayicilar ile yapilan bazi ¢aligmalara yakin sayilabilir.

4.1 Kisitlamalar

Kigilik testlerine bagli olan aragtirmalar bireylerin karakteristikleri ile ilgili kesin
delil elde etmek yerine kisilerin tercihleri ile ilgili fikir elde etmeyi amaclar. Bu-
nunla birlikte, elde edilen sonuglar, yapilan testlerde kigilerin kendi karakterlerine
en uygun cevabi sectigi kabuliine dayanir. Ayrica yapay sinir aglar1 veya benzeri



abcdefghijklmnop <— smiflandirilmig gekli
1000000000000 000 |a = ISTJ
0000000000000 000|b = ISFJ
0010000000000 000 |c = INFJ
0001000000000 000|d = INTJ
0000000000000 000 |e = ISTP
0100000000000 000 |f = ISFP
0000000000000 000 |g = INFP
0000000000000 000 |h = INTP
0000000000000 000|i = ESTP
0000000000000 000|j = ESFP
0000000000100 000 |k = ENFP
0000000000030 000|1 = ENTP
0000000000004 000 |m = ESTJ
0000000000000 000 |n = ESFJ
0000000000000 010|0 = ENFJ
0000000000000 002 |p ENTJ
Tablo 3. Siniflandiricinin yanilma matrisi.

ogrenme metotlar: ile elde edilen sonuclarin veri tabanli hazirlama, verinin bii-
yiikliigii, egitim ve test kiimelerinin kalitesi gibi parametrelerden etkilendigi goz-
lenmigtir. Tiim bu kisitlamalara ragmen g¢aligsma sonucunda elde edilen sonuclar
1s1ginda, segilen 6rneklemin, 6rnek popiilasyonu temsil ettigi kabul edilebilir.

5 Sonuglar ve Gelecek Calismalar

Bu calismada kitlesel agik ¢evrim ici kurslara katilan bir grup katilict kullani-
larak bireylerin kisilik profilleri elde edilmigtir. Daha sonra, bu bilgiler 1s1ginda
geri yayihmli ¢ok katmanl algilayict modeli kullanilarak bu tip kurslardaki ka-
tilimcilarin simflandirilmas: saglanmigtir. Yapay sinir agr eksik veri 1ig1ginda bi-
reylerin kigilik tiplerini 6ngérmektedir. Bu tip caligmalar ile elde edilecek bilgi
yardimiyla, katilimcilarin ilgi alanlari, egitsel igerik ve kendilerine sunulabilecek
modiiller arasinda dinamik bir baglant1 kurulabilecektir. Bu baglant1 sayesinde,
katihmcilarin kigilik profillerine gore sekillendirilmis dinamik bir egitim yapisi
kurgulanmasi ve sunulmasi imkanindan s6z edilebilmektedir. Boylelikle, kisilerin
ogrenme stillerine uygun ve bireysel motivasyonlarini yitirmelerini engelleyecek
bir mekanizma tasarlanabilecektir.

Aragtirmanin baginda sundugumuz aragtirma sorularina geri dénecek olur-
sak farkli kisilik tiplerindeki katilimcilarin 6znel karakteristiklerine uygun olarak
simiflandirilmasi ve eksik veri durumlarinda da bu 6riintii siniflarinin gézlenebi-
lirligi ile ilgili 6nemli bir adim atilmigtir. Elde edilen Oriintiiler sayesinde gelecek
calismalar, kisileri KACK’larda en uygun siniflara yerlegtirebilme ve onlara po-
tansiyel caligma gekilleri ile ilgili gesitli 6nerilerde bulunabilme gibi 6énemli fay-
dalar getirecektir.



KACK’larda gozlenen devamsizlik diger online sistemlerden farkli bir geli-
sim siireci izlemektedir. Onerdigimiz yenilik¢i yaklasim sayesinde, kitlesel acik
cevrim i¢i kurslardaki en biiyiik sorunlardan biri olan siirdiiriilebilirlik proble-
min ¢6ziimi i¢in bir 6n hazirlik ¢aligmasi olugturulmugtur. Sunulan simflandirma
modeli, makine-tabanl uyarlamali bir 6grenme ortami kurgusu i¢in temel tesgkil
edecektir. Smiflandiric, ilk testlerinde, %10 eksik veri ile %100 bagan ile ga-
lismaktadir. KACK Ogrenicilerinin al-ve-ka¢ dogasina daha uygun bir hizmet
verebilmek i¢in kigilik profillerinin 6nerilen tani sistemi ile belirlenmesi bu birey-
lerin 6grenme ihtiyaglarinin kargilanmasi i¢in atilmig olan 6nemli bir adimdir.
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