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TESEKKUR
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Biinyamin AK’a ithaf ediyorum.



OZET

EGITSEL VERi MADENCILiGINDEKI EGILIMLERIN COK YONLU
INCELENMESI

Bu tez caligmasinin amaci, egitsel veri madenciligi kullanan bilimsel arastirma
makalelerinin belirli degiskenler agisindan incelenerek egitsel veri madenciligi alan
egilimlerini ortaya ¢ikarmaktir. Egitsel veri madenciligi gelismekte olan bir alan oldugu
icin bu alanla ile ilgili ¢alismalarin tarandigi alanyazin incelemeleri, alan egilimlerinin
ortaya ¢ikarilmasina katki saglamaktadir.

Calisma nitel arastirma yontemi ile tasarlanmistir. Veri toplama yontemi olarak
dokiiman analizi kullanilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda 1 Ocak 2013 ile 31 Aralik 2018
tarihleri arasinda belirli veri tabanlarinda Tiirkce ve Ingilizce dillerinde egitsel veri
madenciligi konusunda indekslenen alan incelemesi veya nitel olamayan 122 makale
incelenmistir. Veri toplama araci olarak arastirmaci tarafindan gelistirilen makale
inceleme Olgiitleri ile olusturulan bir gizelge kullanilmistir. Yayinlara ait demografik
ozellikler, aragtirma konusu, 6rneklem 6zellikleri, veri toplama siireci, veri madenciligine
iligkin kullanilan yontemler ve arastirma sonuclar1 bilgileri diizenli ve sistematik bir
sekilde kaydedilmistir. Elde edilen veriler betimsel istatistik yontemleriyle Microsoft
Excel 2016 programinda analiz edilmistir. Bulgular sekil ve g¢izelge kullanilarak
sunulmustur.

Aragtima bulgularina gore ¢aligma sayisinin son yillarda artis egiliminde oldugu
ve Sciencedirect ve Scopus veri tabanlarinda erisim saglanan yayin sayisinin fazla oldugu
goriilmiistiir. Caligmalarin yazar dagilimi analizinde 358 farkli yazarin egitsel veri
madenciligi konusunda yayin yaptigi sonucuna ulagilmistir. Caligmalarin en fazla 6grenci
performansini tahmin etme ve geri bildirim saglama konularinda oldugu goriilmiistiir.
Yapilan c¢aligsmalarda en fazla tercih edilen ¢alisma grubu ise {iniversite Ogrencileri
olmustur. Geleneksel egitim ortamlari, veri toplamak i¢in dijital 6grenme ortamlarina
gore daha az tercih edilmistir. Calismalarda veri toplama ortami olarak en fazla e-
O0grenme ve 6grenme yonetim sistemleri tercih edilmis olup Moodle en fazla veri toplanan
0grenme yonetim sistemi olmustur. Veri madenciligi modelleme yontemi olarak daha ¢ok
tahmin edici modeller tercih edilmistir. Siniflandirma analizinin en fazla kullanilan
tahmin edici model; kiimeleme analizinin ise en fazla kullanilan tanimlayic1 model
oldugu sonucuna ulagilmistir.

2019, 83 sayfa

Anahtar Kelimeler: Egitsel veri madenciligi, dokiiman analizi, betimsel analiz.



ABSTRACT

MULTI-WAY INVESTIGATION OF TRENDS IN EDUCATIONAL DATA
MINING

The aim of this thesis is to investigate the tendencies of the field of educational
data mining by examining the studies using educational data mining in terms of certain
variables. Since educational data mining is an emerging field, conducting literature
reviews examining educational data mining studies contributes to the observation of field
trends.

The study was desinged with qualitative research method. Document analysis was
used as data collection metod. Within the scope of this study, 122 articles indexed on
educational data mining in Turkish and English languages in certain databases between 1
January 2013 and 31 December 2018 were examined. Purely qualitative and literature
review studies were excluded. A table including columns from a set of article review
criteria developed by the researcher was used as data collection tool. The demographic
characteristics of the publications, research topic, sample characteristics, data collection
process, data mining metods and research results are recorded regularly and
systematically. The obtained data were analyzed with descriptive statistical metods in
Microsoft Excel 2016 program. The findings are presented using figures and tables.

According to the findings, it was seen that the number of studies has been
increasing in recent years and the number of publications provided in Sciencedirect and
Scopus databases was high. In the analysis of author distribution of the studies, it was
concluded that 358 different authors published educational data mining. It was seen that
the most studies were about estimating student performance and providing feedback. The
most preferred study group in the studies was university students. Traditional educational
environments were less preferred than digital learning environments for data collection.
In the studies, e-learning and learning management systems were mostly preferred to
collect data, and Moodle was the most used learning management system. Prediction
models were mostly preferred as data mining modeling metod. It is concluded that
classification analysis is the most used predictive model and cluster analysis is the most
used descriptive model.

2019, 83 pages

Key Words: Educational data mining, document analysis, descriptive analysis.
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1. GIRIS

Bilgi ve iletisim teknolojilerinin gelismesi veri depolama sistemlerinin
gelismesini de olumlu yonde etkilemis, verinin diisiik maliyette depolanmasina ve veri
miktarlarinin ¢ok biiyiik boyutlara ulasmasina neden olmustur. Bu gelisme ile depolanan
veri miktar1 artis gOstermis, verilerin analizi i¢in geleneksel veri analizi yOntemleri
yetersiz kalmistir. Biiyiik veri tabanlarinda bulunan verilerin analizi i¢in geleneksel
yontemlere alternatif olarak disipliner bir alan olan veri madenciligi alanm1 ortaya
cikmigtir. Pazarlama, saglik, ticaret, banka, egitim gibi alanlarda elde edilen biiyiik
verilerden, amaca uygun ise yarar bilgiler elde etmede veri madenciliginden
yararlanilmistir. Veri madenciligi, veri kaliplarini bulmak, veri tabanindaki gizli iliskileri
ortaya c¢ikarmak, verilerin i¢indeki iliskileri inceleyerek aralarindaki baglantiyr bulmak,
verilerin homojen kiimelerini olusturmak ve bilgisayar tabanli bilgi sistemi tarafindan
kolay tiretilmeyen bilgileri agiga ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir (Pena-Ayala, 2014).

Biiyiik veriden anlamli bilgi olusturma islevi goren veri madenciligi ile egitim
ortamlarindan elde edilen veriler ile egitimi iyilestirici bilgiler olustuma siireci yeni bir
veri madenciligi alani olan egitsel veri madenciligi (EVM) alanini ortaya ¢ikarmistir.
EVM o6grenen 6zelliklerinin agiga ¢ikarilmasina, 6grenme ortamlarinin iyilestirilmesine,
Ogrenenlerin ilgi ve tutuma gére modellenmesine, benzer 6zelliklere sahip 6grenenleri
gruplandirilmasina, normal olmayan 6grenci davranislarinin agiga ¢ikarilmasina, daha iyi
bir egitim ortaminin olusturulmasina, uyarlanabilir egitim ortami olusturulmasina ve
kavramlar arasinda iliskilerin agiga ¢ikarilmasina katki saglamaktadir.

Ulkemizde de egitimi iyilestirmek adma Milli Egitim Bakanhig: tarafindan
yayinlanan 2023 Vizyon Belgesi’nde veriye dayali yonetimden bahsedilmistir. Vizyon
belgesinde bakanligin tiim kararlarinin veriye dayali hale getirilmesi ve okul bazinda
veriye dayali yonetime gecmek i¢in iki farkli alanda eylem planlar1 hazirlanmistir
Bakanligin kararlarin1 veriye dayali hale getirmesi i¢in bakanliga bagli mevcut bilisim
sistemlerinden gelen veriler kolay erisilebilmesi ve birlik i¢inde olmasi i¢in Egisel Veri
Ambarlar1 gelistirilecek; o6grencilerin akademik, ilgi, yetenek ve mizacina yonelik
verilerin bir arada tutulacagi “Ogrenme Analitigi (OA) Platformu” kurulacak; 6grenimi
ve 0gretimi daha iyi anlamak i¢in 6grenme analitigi araglari gelistirilecek; verilerle ilgili

islemler i¢in Veri Denetim Birimi kurulacak ve gerekli mevzuat degisiklikleri yapilacak;



tiniversiteler ve sivil toplum kuruluslari tarafindan yapilan bilimsel ¢aligmalar1 derlemek
icin birim olusturulacaktir. Okul bazinda veriye dayali yonetime gecilmesi i¢in okul
gelisim planlarina erisim i¢in ¢evrim i¢i bir platform olusturulacak; kaynak planlamasi
icin Cografi Bilgi Sistemi kurulacak; 6gretmen-veli-okul etkilesimini artirmak i¢in Veli
Bilgilendirme Sistemi gelistirilecek ve destege ihtiya¢c duyan 6grencilerin tespiti igin
gerekli eylemlere yer verilmesi saglanacaktir (MEB,2018). Egitsel veri madenciligi alani
egitimi iyilestirmek i¢in gerekli olan can suyunu saglayan bir alan olarak goriilmeli ve
onemsenmelidir.

EVM gelismekte olan bir alan olmasi sebebiyle bu alanla ilgili ¢alismalarin
incelendigi alanyazin taramasi ¢alismalarinin  yapilmasinin alan egilimlerinin
goriilmesine katki sagladigi diistiniilmektedir. Romero ve Ventura (2007), Baker ve Yasef
(2009), Romero ve Ventura (2010), Pena-Ayala (2014), Tekin ve Oztekin (2016) alan
egilimlerini ve gelisimini genel olarak ortaya ¢ikaran; Mohamad ve Tasir (2013) e-
ogrenme ortamindaki ¢alismalarin; Dutt ve ark. (2017) kiimeleme yontemini kullanan
calismalarinin alan egilimlerini daha 0zel olarak ortaya cikaran calismalardir. Bu
calismanin amaci 2013-2018 yillar1 arasinda belirlenen veri tabanlarinda yayinlanan

egitsel veri madenciligi ile ilgili calismalarin belirli degiskenlere gore incelenmesidir.
1.1. Arastirmanin Problem Durumu

Calismanin problem durumu, alanyazin incelemeleri sonucunda 2013-2018 yillar1
arasinda ulusal ve uluslararasi yaymnlanan egitsel veri madenciligi ile ilgili makale
calismalarinin incelenmesini konu edinen tez ve makale ¢alismasinin olmamasidir.

1.2. Arastirmanin Amaci

Bu arastirmanin amaci, 2013-2018 yillar1 arasinda ‘egitsel veri madenciligi’

kullanan bilimsel makalelerin ¢esitli degiskenler agisindan incelenmesidir.



1.3. Arastirma Sorulari

Aragtirma Sorusu 1: 2013-2018 yillar1 arasinda yayimlanan; egitsel veri madenciligi
kullanan yayinlarin demografik 6zellikleri nelerdir?

1. Calismalarin yillara gére dagilimi nasildir?

2. Calismalarin erisim saglanan veri taban1 dagilimi nasildir?

3. Calismalarin yazar dagilimi nasildir?

4. Calismalarin anahtar kelime dagilimi nasildir?

5. Caligmalarin atif sayis1 dagilimi nasildir?

6. Calismalarin arastirma konusuna gore dagilimi nasildir?
Arastirma Sorusu 2: 2013-2018 yillar1 arasinda yayimlanan; egitsel veri madenciligi
kullanan yayinlarin 6rneklem 6zellikleri nelerdir?

1. Calismalarin ¢alisma grubu dagilimi nasildir?

2. Calismalarin ¢calisma grubu boyutuna gore dagilimi nasildir?
Arastirma Sorusu 3: 2013-2018 yillar1 arasinda yayimlanan; egitsel veri madenciligi
kullanan yayinlarin veri toplama siireci nasildir?

1. Calismalarin veri toplama ortamina gore dagilimi nasildir?

2. Bilgisayar tabanli egitim ortami1 olan ¢aligsmalarin ortam tiirii dagilimi nasildir?

3. Caligsmalarin veri toplama aracina gore dagilimi nasildir?
Arastirma Sorusu 4: 2013-2018 yillar1 arasinda yayimlanan; egitsel veri madenciligi
kullanan yayinlarda veri madenciligine iligkin kullanilan yontemler nelerdir?

1. Calismalarin veri madenciligi modelleme yontemine gore dagilimi nasildir?

2. Calismalarda veri madenciligi veri analiz yontemine gore dagilimi nasildir?

3. Caligmalarda veri madenciligi veri analizi i¢in hangi metodlar kullanilmigtir?

4. (Caligmalarda veri analizi i¢in hangi yazilimlar kullanilmistir?
Arastirma Sorusu 5: 2013-2018 yillar1 arasinda yayimlanan; egitsel veri madenciligi

kullanan yayinlarin 6grenci performansini tahmin etme, atipik davranis tespit etme

ve geri bildirim saglama arastirma konulu yayimlarin arastirma sonuglari nasildir?



1.4. Arastirmanin Onemi

Romero ve Ventura (2007) yaptiklar1 c¢alismada egitsel veri madenciligi
konusunda 1995-2005 yillar1 arasinda alanin ilk ¢alismalar1 olarak nitelendirilen
caligmalar1 analiz etmistir. Baker ve Yasef (2009) yaptiklar1 ¢alisma ile egitsel veri
madenciligi alaninda ilk yillarda yayinlanan makaleleri tartismis ve 2008-2009 yillarinda
yapilan ¢alismalarin egilimleri ile karsilastirmistir. Romero ve Ventura (2010) yaptiklari
calisgmada o giine kadar egitsel veri madenciligi ile en iliskili makaleleri analiz
etmislerdir. Pena-Ayala (2014) ise 2010 yili ile 2013 yilinin ilk ¢eyregi arasinda
yayinlanan ¢alismalar1 analiz etmistir. Tekin ve Oztekin (2016) 2006 ile 2016 yillart
arasinda yayinlanan 140 yaymi ¢esitli degiskenler acisindan analiz etmislerdir. Dutt,
Ismail ve Herawan (2017), 1983-2016 yillar1 arasinda egitsel veri madenciligi alaninda
kiimeleme yontemi ile ilgili yayinlanan 166 ¢calismayi; Widyahastuti ve Tjhin (2018) veri
madenciligi teknikleri kullanilarak ¢evrim igi tartisma forumlarinda performans tahmini
ile ilgili 2011-2016 yillar1 arasinda yayinlanan 22 ¢aligmayi 6grenci performansini tahmin
etme yontemi ve kullanilan veri madenciligi yontemleri agisindan; Manjarres, Sandoval
ve Suarez (2018), 1993-2015 yillar1 arasinda yayinlanan toplamda 305 yazarin katildigi
ve 12 veri madenciligi tekniginin tanimlandig1r 127 calismada egitsel veri madenciligi
gorevi ve kullanilan veri madenciligi teknigini analiz etmislerdir. Son yillarda yapilan
alanyazin inceleme ¢aligmalarinin arastirma konusu, veri madenciligi yontemi ve teknigi
acisindan belirli degigskenlere odaklanmistir. Alanla ilgili yapilan alanyazin taramasinda
2013-2018 yillar1 arasinda Tiirkiye’de ve uluslararast bu alanda yapilmis egitsel veri
madenciligi ¢alismalarin1 kapsayan ve anahtar kelime analizi ve sonu¢ analizine
odaklanan bir literatiir inceleme calismasina rastlanamamistir. Bu literatiir inceleme
calismasi, egitsel veri madenciligi alaninda ¢aligmak isteyen arastirmacilara alanin giincel

ve gegmisteki egilimlerini gormesine olanak taniyarak énemli bir boslugu dolduracaktir.

1.5. Sayiltilar

Bu calismada kabul edilen varsayimlar sunlardir:
o Hatay Mustafa Kemal Universitesi kiitiiphanesinin tam metin erisim sagladig

¢evrim i¢i veri tabanlarunin egitsel veri madenciligi konusunda 2013-2018 yillari



arasinda yayinlanan tiim makalelerin 6nemli bir kismin1 kapsadig1 varsayilmaistir.

. Incelenen makalelerin dogru ve gercek bilgiler sundugu varsayilmastir.

1.6. Smmirhhiklar

Arastirma Hatay Mustafa Kemal Universitesi Kiitiiphanesinin tam metin erisim

sundugu veri tabanlarinda bulunan makaleler ile sinirhidir.

1.7. Veri Madenciligi

Bilgi ve iletisim teknolojilerinin gelismesi veri depolama sistemlerinin
gelismesini de olumlu yonde etkilemis, verinin diisiik maliyette depolanmasina ve veri
miktarlarinin ¢ok biiylik boyutlara ulasmasina neden olmustur. Elde bulunan veri bir
amaca hizmet etmedigi siirece degersiz goriilmiistiir. Veri analizi i¢in yeterli olmayan
eski yontemlere alternatif olarak istatistik, veri tabani ve bilgisayar teknolojilerini bir
araya getiren ¢ok disiplinli bir alan olan veri madenciligi ortaya ¢ikmistir. Bu ihtiyaglar
sonucunda makine dgrenmesi, istatistik, veri tabani ve bilgisayar teknolojilerini bir araya
getiren ¢ok disiplinli bir alan olan veri madenciligi ortaya ¢ikmistir (Aydin, 2007). Veri
madenciligi biiyiik miktardaki veriyi yorumlama ve analiz etme i¢in ortaya ¢ikan yeni
nesil arag¢ ve tekniklerdir.

Emel ve Tagkin (2005), veri madenciligini istatistiksel algoritmalar1 ve yapay zeka
yontemlerini kullanarak veri tabanlarinda bulunan biiyiik veri igindeki gizli oriintiileri ve
iliskileri bulmak olarak tanimlamistir. Aydin (2007), veri madenciligini hedeflere
ulagsmak icin hazirlanmis veriyi analiz etmek icin algoritmalarin uygulandig: bilgi kesif
siireci olarak ele almigtir. Ozbay (2015), veri madenciliginin eldeki sistemleri gelistirmek
ve eksikliklerini giderebilmek amaciyla elde olan verilerden anlamli bilgiler elde etmeyi
sagladigin1 belirtmistir. Veri madenciligini, kayit altina alinan her veri ile analiz
yapilmas: sonucunda her alanda kullanmak miimkiindiir. Veri madenciligi saglik,
endiistri, mithendislik, pazarlama ve egitim alanlarinda elde edilen verilere uygulanarak
bu alanlarda sik kullanilmaktadir.

Veri madenciligi geleneksel sinif ortaminda ve dijital egitim-6gretim ortaminda

elde edilen verileri kullanip anlamli bilgiler ortaya ¢ikararak egitim alanina katki



saglamaktadir. Veri madenciligi, okuldan ayrilma davranisi sergileyebilecek dgrencileri
belirleme, 6grenci motivasyonunu etkileyen degiskenleri belirleme, 6grenme yonetim
sistemini (OYS) etkili kullanma, bireysellestirilmis dgrenme sistemlerinin gelisimi igin
veri analizi, kurs ve egitsel yazilim olusturma icin gerekli olan geri bildirimi saglama vb.

durumlar i¢in kullanilabilir.
1.7.1. Veri Madenciligi Modelleme Yontemi
Dunham (2003) tanimlayici ve tahmin edici modeller olmak iizere veri

madenciligi modelleme yontemlerini iki kategori altinda incelenmektedir. Dunham

(2003)’e gore veri madenciligi modelleri ve islevleri Sekil 1.1°de gosterilmistir.

\Veri

Madenciligi

Tahmin Edici Tanimlayici
Modeller Modeller
-
-
- - [
va I Birliktelik
ainai kurallar:

ol Serisi

Analizi
B Sira
Deger
—
Sekil 1.1. Veri madenciligi modelleri ve islevleri (Dunham, 2003)

Veri madenciligi modelleme yontemlerini regresyon ve siniflandirma, kiimeleme
ve birliktelik kurallar kategorilerine ayirabiliriz (Akpinar, 2000). Tanimlayict modeller,
karar verme siirecine yardimci olabilecek verilerdeki oriintiileri, kaliplar1 ve iligkileri
tanimlamay1 saglamaktadir. Tahmin edici modeller ise farkli verilerde bulunan bilinen
sonuclar1 kullanarak model gelistirilmesini ve bundan yola ¢ikarak bilinmeyeni tahmin

etmeyi amaglar.



1.7.2. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi modelleme yontemleri altinda bulunan siniflama, regresyon,
zaman serisi analizi, deger tahmini, kiimeleme, 6zetleme, birliktelik kurallar1 ve sira
ortintiileri iglevlerine gore ii¢ kategoriye ayrilmaktadir (Akpinar, 2000). Akpinar (2000)’e

gore veri madenciligi modelleme yontemleri Sekil 1.2°de gosterilmistir.

N
Smiflandirma ve
Regresyon

Kiimeleme

Birliktelik Analizi
ve Ardisik Zamanl
Ortintiiler

Sekil 1.2. Veri madenciligi modelleme yontemleri (Akpinar,2000)

Simiflandirma ve Regresyon

Eldeki verilerden yola ¢ikarak gelecekteki durumun tahmin edilmesinde en fazla
faydalanilan veri madenciligi yontemi siiflandirma ve regresyondur. Siniflandirma
yontemi eldeki veriye eklenen yeni bir veriyi onceden ayrilmis kategorilere atmayi
amagclar. Smiflama kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik gosteren
degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir (Kamber ve Morgan, 2000). Ornegin,
simiflandirma yontemi bir bankanin kredi uygulamalarinin giivenilir ve giivenilir degil
seklinde kategoriye ayirmasi amaciyla kullanilirken, regresyon modeli maasi ve meslegi
verilen misterilerin bilgisayar parcalar1 alirken yapacaklari 6deme tutarlarini tahmin
etmek i¢in kullanilabilir (Ozekes, 2003). Bir kutuda ne kadar mavi renk oldugunun veya
ertesi giin havanin nasil olacaginin tahmin edilmesi aslinda bir simiflandirma islemidir

(Dunham 2003). Smiflandirma ve regresyon yontemlerinde kullanilan baslica teknikler

(Han ve Kamer, 2006):



. Karar agaglar1 (Decision Trees),

o Yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks),

o Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms),

o K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor),

o Naive Bayes

o Lojistik Regresyon (Logistic Regression).

Ornegin, Cizelge 1.1°de herbir 6grencinin onur, yiiksek onur veya ddiilsiiz oldugu
aciktir. Ayn1 zamanda bu ¢izelge i¢inde bu dgrencilerin hangi kriterler dahilinde onur ve
yiiksek onur diillerimi aldiklar1 da gizlidir. Iste siniflandirma algoritmalari, bu gizli
kalmis kurallar1 ortaya ¢ikararak, veritabaninda kaydi bulunmayan, ancak verileri
sonradan girilen yeni bir 6grencinin onur, yiiksek onur 6grencisi olup olmadigina karar
verir (Silahtaroglu, 2016).

Cizelge 1.1.0nur ve yiiksek onur alan 6grencilerin listesi (Silahtaroglu, 2016)

Ogrenci  Yilort. Yilort  Yilort Spor Disiplin  Odiil

ad1 durumu  durumu

Aysel 2.5 3.5 2.8 falaled e ONUR

Sevim 2.8 3.9 2.9 falakaiel faladeled Yiiksek
ONUR

Ayhan 3.2 2.4 3.0 kel kel ONUR

Can 4.0 3.5 2.9 *x fakaieiel Odiilsiiz

Egitim verilerinde smiflandirma teknikleri sistemden elde edilen &grenci
sonucunu tahmin etme, zayif 6grencileri belirleme ve elde edilen sonuglar iyilestirme

konusunda yardimei olmak i¢in kullanilabilir (Kumar ve Vijiyalakshimi, 2011).

Kiimeleme

Kiimeleme analizi, otomatik smiflandirma olarakta adlandirilan ve
simiflandirmada oldugu gibi sahip olunan verileri gruplayarak ayirma islemidir
(Silahtaroglu, 2016; Han ve Kamber, 2006). Kiimeleme yontemi gruplar arasindaki
benzerligi ve farkliligi maksimuma ¢ikarma ilkesine dayanir (Han ve Kamber, 2006)
Kiimelemede olusturulan gruplarin benzerlik ve farkliliklarina gore otomatik
olusturulmasi ve veri etiketinin kullanilmamasi kiimeleme ve siiflandirma arasindaki en

onemli farktir (Han ve Kamer, 2006). Kiimeleme analizi, heterojen yapidaki biiyiik veri



kiimelerininde bulunan verileri benzer veya birbirleriyle iligkili olma durumlarina gore
homojen veri kiimeleri olusturmaktir (Ozbay, 2015). Bu sebeple birbirleriyle iliskili olan
nesneler ayni kiime, iliskili olmayan nesneler farkli kiime olusturur. Nesnelerin
birbirleriyle iliskili olmasindan kasit degerlerin sayisal olarak birbirlerine yakin
olmasidir.

Ornegin, kitlesel acik ders sisteminde bir kursa katilan dgrencilerin isim ve yas
bilgileri veritabaninda bulunmaktadir. Kurs katilimcilarii kiimelemek istersek, yaslara
gore kiimelemek daha dogru olacaktir. Kiimeleme analizi yapilirken yaslar1 birbirine
yakin olanlar aynmi kiimede olacaktir. Yaslar1 20, 21, 23, 25, 32, 33, 35 ve 35 olan 8
katilimci varsa, 20-25 yas araligindakiler ve 32-35 yas araligindakiler iki ayr1 kiime olarak
toplanacaktir. Ciinkii 20-25 yas araliginda bulunan kisiler birbirlerine daha yakin
olduklarindan bir kiimede; 32-35 yas araliginda bulunan kisiler birbirlerine daha yakin
olduklarindan bir kiimede toplanacaktir. Eger veritabanindaki yaslar 19, 20, 22, 22, 25,
26, 27 ve 27 olsayd1 19-22 yas aralif1 bir kiimede, 25-27 yas aralig1 bir kiimede olacakti.
[k drnekte 20 yasinda biri ile 25 yasinda birisi ayn1 kiimede iken, ikinci &rnekte ayri
kiimelerde bulunacaklardir. Kiimeleme analizinde goriildiigii gibi veriler sadece
degerlerine gore degil, diger verilere olan benzerligi ve diger verilerin durumuna gore

kiimelere ayrilir.

Birliktelik Analizi ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Birliktelik analizi, veri tabaninda bulunan bir grup verinin diger verilerle olan
iliskilerini es zamanh olarak aciga cikarir. Ozellikle satis-pazarlama alaninda herhangi
bir Uirlinii satin alirken, ayn1 anda bu iiriiniin yaninda baska bir {iriin satin alinmas: ile
tirtinler arasindaki baglantiyr ortaya koymasindan dolay1 “Pazar Sepeti Analizi” olarak
sik kullanilmaktadir. Universiteye yerlesen bir 6grencinin lise mezuniyet notu ile
tiniversite mezuniyet notu arasindaki iligkiyi ortaya cikarmak i¢in birliktelik analizi
yapilir.

Ardigik zaman Oriintiileri de birliktelik analizindeki gibi veriler arasindaki iliskiyi
ortaya cikarir fakat birliktelik analizi es zamanli ortaya ¢ikarirken ardisik zaman
oriintiileri faaliyetlerin zaman siras1 iizerinden iliskileri ortaya ¢ikarir. Ornegin; birliktelik

analizi marketten ayn1 anda aldigimiz iki iriin arasindaki iliskiye bakarken, ardisik



zamanlt Oriintiiler marketten alinan bir iirlin ile o hafta i¢cinde alinan baska bir iiriin
arasindaki iligkiyi incelemektedir.

Birliktelik analizi madenciligi ile 6grenci verileri i¢indeki 6§rencinin bir 6grenme
ortamindaki davranisi, 6grenme stilleri, sinav modelini ve degerlendirmesi gibi gizli

iligkileri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilabilir (Kumar ve Vijiyalakshimi, 2013).

1.8.Egitsel Veri Madenciligi

Teknoloji gelisimi egitim ve gretim ortamlarinin degisimine de sebep olmustur.
Dijital diinyada egitim ortami olan e-6grenme, 6grenme yoOnetim sistemleri ve kitlesel
acik ¢evrim ici ders ortamlarina giinden giine talep artmistir. Artan 6grenen sayisina bagh
olarak elde edilen veri miktarinda da artis olmaktadir. Aragtirmacilar egitim ortamlarinda
artan veri miktarin1 6grenenin, Ogretmenin, yoneticinin ve sistem gelistiricileri i¢in
anlamli hale getirmek icin veri madenciligine basvurmuslardir. Biiyiik veriden anlaml
bilgi olusturma islevi goren veri madenciligi ile egitim ortamlarindan elde edilen veriler
ile egitimi 1iyilestirici bilgiler olustuma siireci yeni bir veri madenciligi alani olan egitsel
veri madenciligi alanim1 ortaya c¢ikarmistir. Romero ve Ventura (2013) egitsel veri
madenciligi alanini bilgisayar bilimi, egitim ve istatistik alanlar ile iliskili olan disipliner

bir alan olarak tanimlamustir (Sekil 1.3).

E-6grenme

Bilgisayar
Bilimi ) .
Egitsel Veri

Madenciligi

Ogrenme
) Analitigi
Veri

Madenciligi

Sekil 1.3. Disipliner alan EVM (Romero ve Ventura, 2013)
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Egitsel veri madenciligi toplulugu web sitesinde,

www.educationaldatamining.org, egitsel veri madenciligi su sekilde tanimlanmaktadir;

“Egitim ortamlarindan gelen ve artan benzersiz veriyi arastirmak i¢in ydntemler
gelistirmek ve Ogrencileri daha iyi anlamak i¢in bu yontemleri kullanmakla ilgilenen ve
gelismekte olan bir disiplindir.” Egitim ortamlarindan elde edilen verilerin veri
madenciligi siireci islemlerinden gecerek elde edilen yararli bilgilerin 6grencilerin
anlasilmasia ve egitim ortamlarinin iyilestirilmesine katki saglamasi ile ilgilenen
disipline egitsel veri madenciligi denilmektedir (Siemens ve Baker, 2012). Egitsel veri
madenciligi, 6grencilere fayda saglamak i¢in, veri madenlerini kullanarak 6grenenleri ve
ogrenmeyi daha iyi anlamaya galisarak veri ve teoriyi birlestiren hesaplamali yaklasimlar
gelistirmeyi amaglamaktadir (Romero ve Ventura, 2010).

Egitsel veri madenciliginin amaci bir ¢ok kaynakta egitimi iyilestirmek olarak
belirtilmis olsa da; egitim, ¢ok yonlii bir sistem oldugu i¢in veri madenciligini daha 6nce
kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikararak egitim ortamlarinin genel bakis agisi ve
coziilmesi gereken durumlarla ilgili paydaslara gore 6zel hedefleri de vardir. Romero ve
Ventura (2013)’ya gore egitsel veri madenciliginde paydaslar ve paydas hedefleri

acisindan 6zel hedefler Cizelge 1.2°de verilmistir.

Cizelge 1.2. Egitsel veri madenciligi paydaslar1 ve hedefleri (Romero ve Ventura, 2013)

Paydaslar Hedefler
Ogrenciler Ogrencilere bireysellestirilmis geri bildirim saglamak, 6grenen

performansini arttirmak

Egitimciler Ogrencilerin dgrenme siireglerini anlamak, dgretim
performansini artirmak, sosyal, biligsel ve davranigsal yonleri
anlamak

Arastirmacilar Ozel dgretim gorevi veya problemi ¢dzmek icin en faydali
¢ozlim yontemini bulmak, 6grenme etkinligini
degerlendirebilecek veri madenciligi teknikleri gelistirmek

Y oneticiler Kurumsal kaynaklardan en 1y1 yararlanma ydntemini bulmak

11
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1.8.1. Egitsel Veri Madenciligi Siireci

Egitsel veri madenciliginde amag¢ sadece veriyi bilgiye doniistirmek degildir,
ama¢ ayni zamanda Ogrencinin 6grenmesini gelistirmek ve egitim ortaminin nasil
iyilestirilecegine karar vermektir. Bu sebeple veri madenciliginin egitim verilerine
uygulanmasi siirecini diger alanlara uygulanmasindan farklilagtiran {i¢ durum vardir.
Birincisi amagtir, is diinyasinda miisteri sayisi, para miktar1 ve kazanci arttirmaya yonelik
konular icin veri madenciligi uygulanirken, egitsel veri madenciligi egitim olaylarinm
derinlemesine inceleyerek 0grenme siirecini iyilestirmek ve dgrencilerin 6grenmesine
rehberlik etmek gibi arastirma hedeflerine uygulanmistir. Ikincisi veridir, cesitli egitim
ortamlarinda kendi alanina 6zgii, kendi anlamlar yiiklii ve kendi hiyerarsisi olan ¢ok
sayida veri olmasi ve egitim verilerine veri madenciligi uygulanirken verilerin pedagojik
yonlerinin de ele alinmasi gerekmesidir. Farklilastiran {iclinci durum ise tekniktir.
Egitimsel veriler ve durumlar i¢in madencilik konusunun farkli sekilde ele alinmasini
gerektiren Ozelliklere sahiptir (Romero ve Ventura, 2007). Romero ve Ventura (2013)

Egitsel bilgi kesfi ve VM siireci Sekil 1.4’de gosterilmistir.

Egitim Islenmemis
ortami veri

Degistirilmis

veri
Veri
madenciligi Modeller

\4

i I 2

——————————————————————————————————————————— Degerlendirme

Sekil 1.4. Egitsel bilgi kesfi ve veri madenciligi siireci (Romero ve Ventura, 2013)
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Herhangi bir egitim ortamindan yani geleneksel egitim, e-0grenme, §grenme
yOnetim sistemi gibi ortamlardan alinan veri 6n islemden gecirilerek analize hazir hale
getirilir. Analize hazir hale gelen veri, amaca gére uygulanacak veri madenciligi yontemi

ile ¢oziimlenir. Sonuglar yorumlanarak egitim ortamini iyilestirecek onerilerde bulunulur.

1.8.2. Egitsel Veri Madenciliginin Gorevleri ve Uygulamalari

Veri madenciligi sadece egitim ortamini iyilestirmek ve Ogrenme siirecini
anlamak amaciyla yapiliyormus gibi goriinsede, egitsel veri madenciliginde 6grencilere,
egitmenlere, yoneticilere ve aragtirmacilara 6zel amaglari vardir. Veri madenciligi egitim
ortaminda ¢ok farkli sorunlar1 ¢ézmek i¢in kullanilmistir. Baker (2009), Romero ve
Ventura (2010), Castro ve ark. (2007) calismalarinda egitsel veri madenciligi gorevlerini
ve uygulamalarini 6grenci performansini tahmin etme, Ogrencilere geri bildirimde
bulunma, 6gretmen, 6grenci ve idarecilere tavsiyelerde bulunma, 6grenci gruplandirma
ve modellendirme vb. siniflandirmiglardir.

Baker (2009) egitsel veri madenciliginin dort uygulama alant oldugunu
bildirmistir. Bunlar 68renci modelleri gelistirme, 6§renme ve 6grenene yonelik bilimsel
arastirmalar, ilgi alan1 modelleri gelistirme ve 6grenme yazilimi tarafindan saglanan
pedogojik destegin incelenmesidir. Romero ve Ventura (2010) ise yaptiklari alanyazin
incelemesi ¢aligmasinda egitsel veri madenciliginin gérevlerini ve uygulamalarint 11
kategoriye ayirdiklarini  belirtmiglerdir  (Cizelge 1.3). Verilerin analizi ve
gorsellestirilmesi ile geri bildirim saglama kategorileri egitimcilere, bireysellestirilmis
Ogrenme i¢in Oneri sistemleri 6grencilere bilgi saglar; 6grenci performansini tahmin etme,
Ogrenci modelleme, 6grenci gruplandirma ve istenmeyen dgrenci davranigini tespit etme
kategorileri 6grenci 6zelliklerini ortaya ¢ikarir; sosyal ag analizi ve kavram haritalar
gelistirme kategorileri sirasiyla 6grenciler ve kavramlar arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarir;
planlama ve zamanlama ile kurs igerigi ve egitim yazilimi kategorileri ise sirasiyla
planlamaya ve kurs icerigi ve yazilim olustururken yardimct olur (Romero ve Ventura,
2010). Bu calismada segilen makaleler Romero ve Ventura (2010)’nin ortaya koydugu

egitsel veri madenciligi gorev ve uygulamalarina gore siniflandirilmistir.
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Cizelge 1.3. Egitsel veri madenciligi gorev ve uygulamalar1 (Romero ve Ventura, 2010)

Gorevleri

Amag

Ornek Calisma

Verilerin analizi ve
gorsellestirilmesi

Ogrenci performansini
tahmin etme

Geri bildirim saglama

Ogrenci gruplandirma

Istenmeyen dgrenci
davranislarini belirleme

Bireysellestirilmis
O0grenme icin dneri
sistemleri

Sosyal ag analizi

Ogrenci modellemesi

Planlama ve
zamanlama

Kavram haritas1
gelistirme

Kurs igerigi ve egitim
yazilimi yapilandirma

Elde edilen bilgiler ile egitim ortamini
iyilestirmek i¢in karar vermeyi desteklemesi

Ogrenciyi tanimlayan degiskenlerin
bilinmeyen degerlerinin tahmin edilmesi

Ogretmenler, dgrenciler ve yoneticileri i¢in
6grenmenin gelistirilmesi ve egitim
kaynaklarimin daha verimli organize
edilmesi

Kisisel ozelliklerine gore 6grenci
gruplandirma ve gruplara uyarlanabilir igerik
saglanmasi

Diisiik motivasyon, hile yapma, akademik
basarisizlik ve okulu birakma gibi
istenmeyen davranisin tespit edilmesi

Ogrencilerin etkinlik, ziyaret ve
baglantilarinin analiz edilmesi ile 6grenciye
bireysellestirilmis 6neride bulunmasi

Sosyal gruplardaki bireyler arasindaki iliski
analizi ile kisisellestirilmis tavsiyelerde
bulunmasi

Ogrencinin tutum ve becerisine gore
modellemesi ve 6grenme davraniginin
modele gore otomatik degerlendirilmesinin
yapilmasi

Kaynak tahsisi, kurs planlama, ders
programi hazirlama ve miifredat geligtirme
stirecinin iyilestirilmesi

Kavram haritas1 gelistirme stirecinde
egitimcilere yardimc1 olmasi

Kurs igerigi ve egitim yazilimi olusturma
stirecinde egitimci ve gelistiricilere geri
bildirim saglayarak yardime1 olmasi

Lavigne ve ark. (2015)
Volk ve ark. (2015)
Goldsmith ve ark. (2014)
Yahya (2018)

Romero ve ark. (2013)
Kabakchieva (2013)
Tekin (2014)

Migueis ve ark.(2018)

Chalaris ve ark. (2014)
Joorabchi ve ark. (2016)
Poitras ve ark. (2016)
Verma ve ark. (2017)

Hamoud (2018)
Ismail ve Abdullah
(2015)

Marquez-Vera ve ark.
(2013)

Kaur ve ark. (2015)
Marquez-Vera ve ark.
(2016)

Guarin ve ark. (2015)

Jugo ve ark. (2015)
Kausa ve ark. (2018)
Luzcando ve ark. (2017)

He (2013)
Yoo ve Kim (2014)

Lara ve ark. (2014)
Akgapinar ve ark. (2015)
Aksoy ve Narl1 (2015)

Soffer ve ark. (2017)
Priyambada ve ark.
(2017)

Miihling (2016)
Shao ve ark. (2018)

Northcutt ve ark. (2015)
Alexandron ve ark.
(2017)
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1.8.3. Egitsel Ortam Tiirleri

Bilgisayarlarin egitim ortamlarina girmesi ile egitim geleneksel Ogrenme
ortamlar1 ile sinirhh kalmamis, bilgisayar tabanli 6§renme ortamlart ortaya ¢ikmustir.
Ogrenme yonetim sistemleri, kitlesel ¢evrim igi agik dersler, uzaktan egitim sistemleri,
akilli ders sistemleri ve uyarlanabilir 6grenme ortamlar1 geleneksel egitime alternatif
olarak ortaya c¢ikan bilgisayar tabanli egitim ortamlaridir (Romero ve Ventura,2013).

Romero ve Ventura (2013) egitsel veri madenciliginde elde edilen veri ortamlarini
geleneksel egitim ve bilgisayar tabanli egitim ortamlari olmak iizere iki kategoriye

ayrrmustir ( Sekil 1.5).

mad  Geleneksel egitim

* Okul 6ncesi egitimi

« Ilkokul egitimi

* Ortaokul egitimi

* Orta 0gretim

* Yiiksek Ogretim

+ Alternatif/Ozel egitimler

Bilgisayar tabanl egitim

«Ogrenme yonetim sistemi

* Akill1 ders sistemi

*Test ve quiz sistemi

*Uyarlanabilir ve akilli hipermedya sistemi

*Sozliikler, forumlar, oyunlar, 6grenme nesneleri ambari

Sekil 1.5. Egitim ortamlar1 (Romero ve Ventura, 2013)

Romero ve Ventura (2013), bilgisayar tabanli egitimi 6grenme yonetim sistemi,
akilli 6gretim sistemi, uyarlamali egitim ortamu, test ve sinav sistemleri ve digerleri olmak
iizere bes kategoriye ayirmistir. Kategoriler ve agiklamalar1 Cizelge 1.4’te verilmistir.

Geleneksel egitim ortamlarinda egitmenler sinif i¢i tartisma, 6grenci katilima,
ogrenci notlar1, miifredat hedefleri vb bilgileri, egitim kurumlar ise geleneksel veri
tabanlarindaki 6grenci bilgileri, egitimcilerin bilgileri, sinif ve program bilgileri vb veri
madenciligi i¢in kullanabilir (Romero ve Ventura, 2013). Bilgisayar tabanli egitim
ortamlarinda ise gelisen veri tabani teknolojileri ile forum yazismalari, 68rencinin fare ve

klavye hareketleri, 6grencinin sistem ile etkilesimi, 6grenci cevaplari, 6grenci puanlari
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vb Ozellikleri biiyiik veri havuzlarinda saklanarak, egitimi iyilestirmek amaciyla yararlt

bilgiler elde etmek i¢in kullanilabilir.

Cizelge 1.4. Bilgisayar tabanli egitim ortamlar1 (Romero ve Ventura, 2013)

Egitim ortamlar:

Aciklama

Ogrenme Yonetim
Sistemi

Akilli Ogretim
Sistemleri

Uyarlamal1 ve
Akilli Hipermedya
Sistemleri

Test ve Smav
Sistemleri

Digerleri

Swnif i¢i ve ¢evrim igi etkinliklerle, egitim programlarimin ydnetimi,
dokiimantasyonu, izlenmesi ve raporlanmasini saglayan yazilimlardir. Bir
kurstaki katilimcilar arasindaki paylasimu, iletisimi kolaylastirmak i¢in araglar
sunmaktadir. Okuma, yazma, gorevleri yapma vb. etkinlikler 6grenme yonetim
sistemi tarafindan kaydedilmektedir.

Ogrenci davranislarini modelleyerek dgrencilerin bireysel 6grenme modelini
tespit eden ve dgrenciye 6zellestirilmis 6gretim saglayan sistemlerdir. Fare
tiklamalari, yazma, konugma vb. 6gretmen dgrenci etkilesimlerini kaydeder.

Ogrenci ihtiyaclarina uyum saglamak icin 6grencinin amaci, tercihi ve bilgisini
analiz ederek model olusturur ve etkilesimde bulunan sistemlerdir. Fare
tiklamalari, yazma, konugma vb etkilesimlerini kaydeder.

Katilimeilardan bilgi toplamak i¢in bir dizi soru sorarak katilimeinin kavram
veya konu hakkindaki bilgi diizeyini 6lgen sistemlerdir. Ogrenci cevaplari,
hesaplanan puanlar ve istatistikleri hakkinda ¢ok fazla bilgi depolar.

Kavram haritalari, sosyal aglar, forumlar, egitim oyunlari, sanal gerceklik
ortamlari, 6grenme nesneleri veri havuzlari

1.8.4. Egitsel Veri Madenciligi Yontemleri

Egitim ortaminda elde edilen verilerden yararl bilgiler elde etmek i¢in uygulanan
cesitli veri madenciligi yontemleri vardir. Siniflandirma, kiimeleme ve iliski madenciligi
en popiiler yontemlerdir (Linan ve Perez, 2015). Romero ve Ventura (2007) egitsel veri
madenciligi yontemlerini;

o Istatistik ve gorsellestirme
e Web madenciligi
o Smiflandirma, kiimeleme ve aykir1 deger tespiti
o Birliktelik kural1 madenciligi ve sirali 6riintii madenciligi
o Metin madenciligi
olarak iki ana kategori ve alt kategorilere ayirmistir.
Baker (2009), Moore (2006)’nin veri madenciligi taksonomisinden ve Romero ve

Ventura (2007)’nin ilk tarama c¢alismalarindaki kategorilendirmesinden yola ¢ikarak
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yontemleri yeniden kategorilendirmistir. Egitsel veri madenciligi yontemlerine farkl
bakis agis1 getirmis, ¢alismalart su sekilde kategorilendirmistir:
o Tahmin
» Smiflandirma
= Regresyon
*  Yogunluk tahmini

Kiimeleme

Iliski Madenciligi

» Birliktelik kural ¢ikarimi
= Korelasyon madenciligi
»  Sirali 6riintii madenciligi
* Nedensel veri madenciligi
. Insan karar alma siiregleri i¢in verinin islenmesi
o Modellerle kesif (Baker,2009)
Romero ve Ventura (2013) calismalarinda egitsel veri madenciligi popiiler
yontemlerini 2007 yilinda yaptiklar1 smiflandirmaya eklemeler yaparak yeniden

belirtmislerdir (Cizelge 1.5).
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Cizelge 1.5. Egitsel veri madenciligi popiiler yontemleri (Romero ve Ventura, 2013)

Yontem Genel tanimi Egitim alaninda islevi

Tahminleme Bir verinin bazi 6zelliklerinden diger Ogrenci performansim ve davranigini
ozelliklerini baz1 kombinasyonlari tahmin etmek.
kullanarak ¢ikarim yapmaktir.

Kiimeleme Verinin 6zelliklerini mesafe 6l¢iisii Ogrencileri benzer 6zelliklerine gore
kullanarak benzer verileri gruplandirmak.
gruplandirmak.

Aykirt Algilama Verilerin iginden 6nemli 6l¢iide farkli Ogrenme giigliigii olan 6grenciyi
olan veriyi kesfetmektir. tespit etmek.

fliski Madenciligi Veri 6zellikleri arasindaki iliskiyi Ogrencilerin davrams kaliplarindaki

Sosyal Ag Analizi

Siire¢ Madenciligi

Metin Madenciligi

Insan Kararma
Iliskin Kararlarin
Damitilmasi

Modellerle Kesif

Bilgi Izleme

Negatif olmayan
matris ayrigimi

tanimlamak ve sonra kullanmak i¢in
kodlamaktir.

Sosyal bir ortamdaki varliklar
arasindaki iligkileri analiz etmektir.

Bilgi sistemi tarafindan kayit altina
alman olay giinliiklerindan siireg ile
ilgili bilgi elde etmektir.

Eldeki metinden yiiksek kalitede bilgi
edinmektir

Karar verme siire¢leri i¢in yararli
olacak bilgiyi 6zetleme, gorsellestirme
ve anlagilir sekilde sunmaktir.

Onceden kullanilmis bir yontemi baska
bir veri analizinde kullanmak.

Ogrenci becerilerini tahmin etmek igin
ogrenci bilgilerini izleyerek ve analiz
ederek model olusturmak.

Q Matris agisindan dogrudan yorum
yapmaya imkan saglayan tekniktir.

iligkileri tanimlamak.

[letisim araclari ile is birlikci gorev
stirecindeki etkilesimi ortaya
¢ikarmak.

Bireyin sisten tarafindan kayit altina
alman giinliikleri ile davranislarini
ortaya c¢ikarmak.

Cesitli iletisim ortamlarinda bulunan
metinlerin igerigini analiz etmek.

Egitmenlere yardimci olmasi i¢in
ogrenci faaliyetlerini gorsellestirmek
ve analiz etmek.

Ogrenci davranislar ile dzelliklerinin
iliskilerin tanimlanmasi psikometrik
modelleme ¢ergevelerinin makine
O0grenmesi modellerine
entegrasyonunu desteklemek.

Ogrenci olay giinliiklerini takip
etmek.

Sinava giren bir kiginin test sonucu
verilerini bir matristen iki matrise
ayrigtirmak.
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2. ONCEKI CALISMALAR

Bu boliimde yer verilen ¢alismalar ulusal ve uluslararasi akademik bilimsel veri
tabanlarinda yer alan dergiler, EVM konferanslarinda yayinlanan bildiriler arastirma
bildirileri kapsaminda taranarak se¢ilmistir.

Veri madenciligi ¢alismalariin artmasi ile egitim ortamlarinda yapilan veri
madenciligi calismalarinda da artis goriilmektedir. Egitsel veri madenciligi alani
giiniimiizde popiiler bir alan haline gelmis ve giin gectikce yapilan calisma sayilari
artmaktadir. Alanlailgili genel durumu ortaya ¢ikarmak i¢in alanyazin tarama ¢aligmalari
da yapilmstir.

Egitsel veri madenciligi alanin1 ilk tarama g¢aligmasinda Romero ve Ventura
(2007), 1995-2005 yillar1 arasinda yayinlanan egitsel veri madenciligi alaninin ilk
makaleleri olan 81 makaleyi, elde edilen veri ortami, egitsel veri madenciligi gérevleri ve
veri madenciligi modelleri agisindan incelemiglerdir. Veri madenciligi modellerini
istatistik-gorsellestirme ve web madenciligi olmak tizere iki alanda siniflandirmistir. Web
madenciligini de (1) kiimeleme, siniflama ve aykir1 deger analizi; (2) birliktelik kurallar
ve sirali orlintii kesfi; (3) metin madenciligi olarak alt kategorilere ayirmislardir. Elde
edilen veri ortamini (1) geleneksel egitim, (2) e-6grenme, (3) 6grenme yonetim sistemi,
(4) akill1 ders sistemi, (5) uyarlanabilir egitim ortami, (6) test-anket, (7) metin-igerik ve
(8) digerleri olarak alt kategorilere; egitsel veri madenciligi gorevlerini (1) veri analizi ve
gorsellestirilmesi, (2) 6grenci performansini tahmin etme, (3) egitmenleri desteklemek
icin geri bildirimde bulunma, (4) 6grenci gruplama, (5) istenmeyen 6grenci davranislarin
tespit etme, (6) 6grenciler icin Oneriler, (7) sosyal ag analizi, (8) 6grenci modelleme, (9)
planlama ve programlama, (10) kavram haritas1 gelistirme ve (11) kurs igerigi olusturma
olarak alt kategorilere ayirmislardir. Sonug olarak Romero ve Ventura (2007) egitsel veri
madenciligi alaninin ilk gilinlerindeki gibi olmadigini, hizli bir sekilde gelistigini, artik
olgun bir alan oldugu belirtmisglerdir.

Baker ve Yasef (2009), alanin mevcut egilimlerini ortaya ¢ikarmak icin yaptigi
tarama calismasinda alanla ilgili 45 calismay1 egitsel veri madenciligi modelleri ve
kullanim amaglarina goére incelemislerdir. Egitsel veri madenciligi modelleri, Moore
(2006)’nin veri madenciligi taksonomisinden ve Romero ve Ventura’nin (2007) ilk

tarama g¢alismalarindaki kategorilendirmesinden yola ¢ikarak Baker (2009)’in kendi
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gelistirdigi egitsel veri madenciligi siniflandirmasina gore kategorilendirilmistir. Baker
(2009) tarafindan gelistirilen egitsel veri madenciligi model taksonomisi su sekildedir:
o Tahmin
» Smiflandirma
= Regresyon
*  Yogunluk tahmini
J Kiimeleme
o Iliski Madenciligi
» Birliktelik kural ¢ikarimi
= Korelasyon madenciligi
»  Sirali 6riintii madenciligi
* Nedensel veri madenciligi

. Insan karar alma siiregleri i¢in verinin islenmesi

J Modellerle kesif

Baker ve Yasef (2009), egitimde veri madenciliginin kullanim amaglarini, (1)
egitim yazilimindan bireysel 6grenme ve bilgisayar destekli igbirlikli 6grenmede dgrenci
modellerinin gelistirilmesi, (2) bir alanin bilgi modellerinin kesfedilmesi ve gelistirilmesi,
(3) ogrencilere pedagojik destek saglanmasi ve (4) daha iyi bir 6grenme sistemi
tasarlamak i¢in Ogrenmeyi etkileyen faktorleri derinlemesine inceleme olarak
kategorilendirmislerdir. Halka agik egitim veri tabanlarinin ve ¢evrim i¢i kurs araglarinin
artmast egitim verilerine daha genis bir kitlenin ulagmasmi sagladigi boylelikle
arastirmacilarin  Oniindeki engelin azaldigini, bu nedenle alanla ilgili calismalarin
artmasin1 beklediklerini ve kullanilan veri madenciligi modellerinin de yillara gore
degisime ugradigini belirtmislerdir (Baker ve Yasef, 2009).

Romero ve Ventura (2010) 2007 yilinda yaptiklar: ¢calismaya 2010 yilina kadar
yapilan 225 ¢alismay1 daha ekleyerek yeni bir analiz yapmislardir. Sectikleri calismalari
elde edilen veri ortam1 ve EVM gorevleri agisindan analiz etmislerdir. Yapilan analizler
sonucunda EVM araglarinin  karmasik oldugunu, araglarin basitlestirilmesi ile
egitimcilerin bu araglar1 kullaniminin yayginlasacagini; daha fazla ¢aligma yapilacagim
ve yapilan her ¢calisma ile alanin gelisecegini belirtmislerdir.

Pena-Ayala (2014) 2010’dan 2013 yilinin 1. ¢eyregine kadar yayinlanan 240

¢alismanin veri madenciligi yaklagimlari ile ¢iktilarini analiz etmistir. Caligmalart model,
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yontem ve teknik; egitim sistemi ¢esitliligi, EVM arastirma konusuna gore analiz etmistir.
EVM aragtirma konularini (1) 6grenci modellemesi, (2) 6grenci davranist modellemesi,
(3) 6grenci performansi modellemesi, (4) degerlendirme, (5) destek ve geri bildirim
saglama ve (6) 0gretmene yardimci olma olarak kategorilendirmistir.

Papamitsiou ve Economides (2014) tarafindan 2008-2013 yillar1 arasinda
O0grenme analitikleri ve egitsel veri madenciligi alanlarinda yayinlanan, arastirmact
tarafindan belirlenen kriterlere uyan 40 deneysel ¢alisma arastirma stratejisi, arastirma
disiplini, 6grenme ortami, arastirma hedefleri, veri toplama ve analiz teknigi agisindan
istatiksel olmayan yontemlerle analiz edilmistir. Arastirma hedefleri (1) 6grenci davranig
modellemesi, (2) performans tahmini, (3) 6grenciyi tanima ve yansitma, (4) okulu
birakma tahmini, (5) geri bildirim saglama ve (6) veri saklama, iletme ve madencilik
yontemini degerlendirme kategorilerine ayirmislardir. Yapilan calisma sonucunda bu
calismalarin biiyilk hacimde egitim verilerinin kullanilabilmesi, kisisellestirilmig
sistemler i¢in model Onerileri, kritik anlar1 ve 6grenme kaliplarini ortaya ¢ikarmasi ve
ogrenme stratejileri ve davranislari hakkinda bilgi vermesi giiglii yonleri; cogunlukla
niceliksel aragtirma sonuglarinin olmasi ve farkli araglar ve uygulamalar igin veri
standardizasyonunun olmamasi zayif yonleri olarak belirtilmistir.

Mohamad ve Tasir (2013) 6nceki egitsel veri madenciligi ¢alismalarinin nasil ele
alindig1 ve alanin son egilimlerini ortaya ¢ikarmak igin yapilan ¢alismada 2004 ile 2012
yillart arasinda e-6grenme ortamlarinda egitsel veri madenciligi ile ilgili yayinlanan son
dokuz galigmay1 kullanilan veri madenciligi model ve yontemi, alinti sayisi, yaymin
kaynagi ve c¢alismanin platformu degiskenlerine gore incelemistir. Sonug olarak e-
O0grenme ortamlarmma Onem gosterildigi ve artik platformlarin kendi araglarini
gelistirdigini belirtmis; gelecek ¢caligsmalarda odagi sosyal ag platformlarina yonelerek log
kayitlarinin incelenebilecegi dnerisinde bulunmuslardir.

Tekin ve Oztekin (2016), 2006-2016 yillar1 arasinda yayinlanmis 140 ¢alismayi
yerli-yabanci yazar, yerli-yabanci dergi, yayin yil1, veri madenciligi modelleme yontemi,
aragtirma konusu, veri tiirii, calisma grubu, veri toplama araci ve veri analiz yontemi
degiskenleri acisindan incelemislerdir. Inceleme sonuglarina gore yaymlanan
caligmalarin ¢ogunlugunun ¢alisma grubunun tliniversite 6grencisi oldugu; veri toplama
araci olarak web ortamlarinin daha cok tercih edildigi; nicel verilerin nitel verilere gore

daha ¢ok tercih edildigi ve verilerin daha ¢ok kiimeleme ve siniflandirma yontemleri ile
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analiz edildigini belirtmislerdir.

Dutt, Ismail ve Herawan (2017), 1983-2016 yillar1 arasinda egitsel veri
madenciligi alaninda kiimeleme yontemi ile ilgili yayinlanan 166 ¢alismay1 amag, egitsel
veri madenciligi teknigi, elde edilen veri ortami ve alint1 sayis1 degiskenleri agisindan
incelemistir. Calisma sonucuna gore kiimeleme yontemi 6grenme i¢in gereken zaman,
smifta 6grenen davranislarinin farkli degiskenler acisindan incelenmesi ve 6grenmeye
yonelik motivasyona iliskin calismalarda gegerli ve giivenilir sonuglar elde ettigini
belirtmislerdir.

Manjarres, Sandoval ve Suarez (2018), 1993-2015 yillar1 arasinda yayinlanan
toplamda 305 yazarin katildigr ve 12 veri madenciligi tekniginin tanimlandigi 127
caligmada egitsel veri madenciliginin gorevi ve kullanilan veri madenciligi teknigi
degiskenlerini incelemislerdir. Caligsmalarin daha c¢ok sanal 6grenme ortamlarinda
ogrenmeyi etkileyen faktorleri arastirmaya odaklandigi; veri madenciligi teknigi olarak
en ¢ok birliktelik kurali kullanildigi sonucuna ulagsmislardir.

Egitsel veri madenciligi alam ile ilgili alanin egilimlerini gérmek amaciyla
Ingilizce alanyazin incelemesi calismalari yapilmistir. Bazi galismalar alana yon vermesi
acisindan caligmalar1 elde edilen veri ortamina gore incelemeyi daraltmislardir.
Widyahastuti ve Tjhin (2018) veri madenciligi teknikleri kullanilarak ¢evrim igi tartisma
forumlarinda performans tahmini ile ilgili 2011-2016 yillar1 arasinda yayinlanan 22
caligmay1 O0grenci performansini tahmin etme yontemi ve kullanilan veri madenciligi
yontemleri agisindan incelemislerdir. Ogrenci performansini tahmin etme ydntemlerini;
ogrenci etkinligini kullanarak performansi tahmin etme, 6grenci notlarini kullanarak
akademik performansi tahmin etme ve O8renci davraniglarimi kullanarak akademik
performansi tahmin etme kategorilerine gore siniflandirmiglardir. Analizler sonucunda
veri madenciliginde kullanilan smiflandirma yontemlerinde Naive Bayes ve Karar
Agaclar1 tekniklerinin 6grenci performansini tahmin etmede en iyi teknik oldugu
sonucuna ulagmiglardir.

Onceki calismalar incelendiginde egitsel veri madenciliginin ilk yillarindan
itibaren alanyazin inceleme ¢alismalart yapildigi goriilmektedir. Alanin gelisimini takip
etmek ve arastirmacilara 151k tutmasi agisindan bu ¢alismalar yararli olmustur. 11k yillarda
belirlenen yillar arasinda yayinlanan ¢alismalar segilmis olsa da Son yillarda alanyazin

analizi i¢in ¢aligsmalarin 6grenme ortami, aragtirma konusu, veri madenciligi yontemi gibi
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farkl1 Ozelliklerine gore filtrelenerek secilmis oldugu goriilmektedir. Egitsel veri
madenciligi konulu yapilan alanyazin incelemesi ¢alismalarinin genel durumunun daha
acik bir sekilde goriilebilmesi i¢in ¢alismalarla ilgili bilgiler 6zet halinde Cizelge 2.1°de
toplu olarak sunulmustur. Alanyazinda 2013 ile 2018 yillar1 arasinda yayinlanan

calismalarin incelendigi bir ¢aligmaya rastlanmamustir.
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Cizelge 2.1. EVM konulu alanyazin inceleme ¢alismalari

Yazarlar Amacg Calisma Degiskenler Sonuc¢
sayisl
Romero ve 1995 ile 2005 yillart arasinda 81 Elde edilen veri ortamu, Sonug olarak Romeo ve Ventura (2007) egitsel veri madenciligi
Ventura (2007) EVM konulu yayinlarin EVM gorevleri ve veri alaninin ilk giinlerindeki gibi olmadigini, hizli bir sekilde gelistigini
incelenmesi madenciligi teknikleri artik olgun bir alan oldugu belirtmislerdir.
Baker ve Yacef Egitsel veri madenciliginin ilk 45 Alintilanma sayisi, Halka acik egitim veri tabanlarinin ve ¢evrim igi kurs araglarinin
(2009) yillarinda yayinlanan egitsel veri madenciligi artmasi egitim verilerine daha genis bir kitlenin ulagmasini sagladigi
caligmalarin egilimlerinin yontemleri boylelikle arastirmacilarin dniindeki engelin azaldigini, bu nedenle
incelenmesi alanla ilgili calismalarin artmasini beklediklerini ve kullanilan veri
madenciligi modellerin de yillara gore degisime ugradigim
belirtmiglerdir.
Romero ve 2007 yilinda yaptiklar1 tarama 306 Elde edilen veri ortami,  Yapilan analizler sonucunda EVM araglarinin karmasik bulundugu,
Ventura (2010) ¢aligmasina 2010 yilina kadar EVM gorevleri ve veri araglarin basitlestirilmesi ile egitimcilerin kullanmalarinin
yapilan 225 caligmay1 daha madenciligi teknikleri yayginlasacagini; daha fazla ¢alisma yapilacagini ve yapilan her
ekleyerek yeni bir inceleme caligma ile alanin gelisecegini belirtmiglerdir.
yapilmast
Mohamad ve 2004 ile 2012 yillar1 arasinda 9 Veri madenciligi model ~ Sonug olarak e-6grenme ortamlarina 6nem gosterildigi ve artik
Tasir (2013) e-0grenme ortamlarinda ve yontem, alintilanma platformlarin kendi araglarini gelistirdigini belirtmis; gelecek
egitsel veri madenciligi ile sayisi, yayimnin kaynagi, calismalarda odagi sosyal ag platformlarina yonelerek log kayitlarinin
ilgili yayinlanan son 9 calismanin platformu incelenebilecegi 6nerisinde bulunmuglardir.
¢aligmanin incelenmesi
Pena-Ayala 2010 ile 2013 yilinin 1. 240 Egitsel veri madenciligi ~ Yapilan analizler sonucunda EVM araglarinin karmagik bulundugu,
(2014) ¢eyreginde yayinlanan 240 gorevi, veri madenciligi  araglarin basitlestirilmesi ile egitimcilerin kullanmalarinin
caligmanin incelenmesi model, yontem ve yayginlasacagini; daha fazla ¢alisma yapilacagini ve yapilan her
teknik, elde edilen veri calisma ile alanin gelisecegini belirtmiglerdir.
ortami
Papamitsiou ve 2008-2013 yillar1 arasinda 40 Aragtirma stratejisi, Yapilan ¢alisma sonucunda bu ¢alismalarin bilyiik hacimde egitim

Economides
(2014)

O0grenme analitikleri ve egitsel
veri madenciligi alanlarinda
yayinlanan ¢aligmalarin
incelenmesi

Arastirma disiplini,
Ogrenme ortami, EVM
gorevleri, Veri toplama
ve analiz teknigi

verilerinin kullanilabilmesi, kisisellestirilmis sistemler i¢in model
oOnerileri, kritik anlar1 ve 6grenme kaliplarini ortaya ¢ikarmasi ve
ogrenme stratejileri ve davraniglar1 hakkinda bilgi vermesi giiglii
yonleri; cogunlukla niceliksel arastirma sonuglarinin olmasi ve farkl
araglar ve uygulamalar i¢in veri standardizasyonunun olmamasi zayif
yonleri olarak belirtilmistir.
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Cizelge 2.1. (Devam) EVM konulu alanyazin inceleme g¢alismalari

Yazarlar Amacg Calisma Degiskenler Sonuc¢
sayisl
Tekin ve Oztekin ~ 2006-2016 yillar1 arasinda 140 Yerli-yabanci yazar, Inceleme sonuglarma gore yaynlanan ¢alismalarin ¢cogunlugunun
(2016) yayinlanmig egitsel veri yerli-yabanci dergi, caligma grubunun iiniversite 6grencisi oldugu; veri toplama araci
madenciligi konulu yayin yili, veri olarak web ortamlarinin daha ¢ok tercih edildigi; nicel verilerin nitel
¢aligmalarin incelenmesi madenciligi modelleme verilere gore daha ¢ok tercih edildigi ve verilerin daha ¢ok kiimeleme
yontemi, arastirma ve siiflandirma yontemleri ile analiz edildigini belirtmislerdir.
konusu, veri turt,
caligma grubu, veri
toplama araci, veri analiz
yontemi
Dutt, Ismail ve 1983-2016 yillar1 arasinda 166 Amag, egitsel veri Calisma sonucuna gore kiimeleme yontemi 6grenme i¢in gereken
Herawan (2017) egitsel veri madenciligi madenciligi teknigi, elde  zaman, sinifta 6grenen davraniglarinin farkli degiskenler agisindan
alaninda kiimeleme yontemi edilen veri ortamyi, alintt  incelenmesi ve 6grenmeye yonelik motivasyona iligkin ¢alismalarda
ile ilgili yayinlanan say1st gecerli ve giivenilir sonuglar elde ettigini belirtmislerdir.
¢aligmalarin incelenmesi
Manjarres, 1993- 2015 yillart arasinda 127 Egitsel veri madenciligi ~ Calismalarin daha ¢ok sanal 6grenme ortamlarinda 6grenmeyi
Sandoval ve yayinlanan toplamda 305 gorevi, kullanilan veri etkileyen faktorleri arastirmaya odaklandigi; veri madenciligi teknigi
Suarez (2018) yazarin katildig ve 12 veri madenciligi teknigi olarak en ¢ok birliktelik kurali kullanildig1 sonucuna ulagmiglardir.
madenciligi tekniginin
tanimlandig1 calismalarin
incelenmesi
Widyahastuti ve Veri madenciligi teknikleri 22 Ogrenci performansini Analizler sonucunda veri madenciliginde kullanilan siniflandirma

Tjhin (2018)

kullanilarak ¢evrim igi
tartisma forumlarinda

performans tahmini ile ilgili

2011-2016 yillar arasinda
yayinlanan ¢alismalarin
incelenmesi

tahmin etme yontemi,
kullanilan veri
madenciligi yontemleri

yontemlerinde Naive Bayes ve Karar Agaclar1 tekniklerinin dgrenci
performansini tahmin etmede en iyi teknik oldugu sonucuna
ulagmiglardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1.Arastirma Modeli

Bu tez calismasi nitel arastirma deseni kullanilarak yapilandirilmistir. Nitel
arastirmalar dogal olarak olusan olgular1 ortamlar ve kosullar igerisinde incelemek
lizerine yogunlagirlar. Giirbiiz ve Sahin (2016)’ e gore nitel arastirmanin tek bir tanimini
yapmak giictiir. Hem farkli disiplinlerde ve bu disiplinde hakim arastirma deseni ve analiz
tekniklerinden yararlanilmasi, hem de her bir nitel arastirmanin kendine 6zgii baglami
olmasi, ortak bir tanimin yapilmasini giiclestirmektedir (Giirbliz ve Sahin, 2016).
Yildirim ve Simsek (2016), bunun nedenini “nitel aragtirma” kavraminin bir semsiye
kavram olarak kullanilmasindan ve bu semsiye altinda alabilecek bir¢ok kavramin degisik
disiplinlerle yakindan iligkili olmasindan kaynaklandigin1 sdylemektedir. “Kiiltiir
analizi”, “antropoloji”, “durumsal arastirma”, ‘“yorumlayicit arastirma”, “eylem
arastirmasi1”, “dogal arastirma”, “betimsel arastirma”, “kuram gelistirme”, “i¢erik analizi”
bu kavramlardan sadece birkag tanesidir. Tiim bu kavramlar arastirma deseni ve analiz
teknikleri agilarindan birbirine benzer yapilara sahip oldugu i¢in, “nitel arastirma”, bu
kavramlari i¢ine alan genel bir kavram olarak kabul edilebilir (Yildirim ve Simsek, 2016).
Her ne kadar tiim bu yonelimleri, yontemleri, siirecleri ve 6zellikleri kapsayan bir tanim
yapmak gii¢ ise de “nitel arastirma”, gézlem, goriisme ve dokiiman analizi gibi nitel veri
toplama yontemlerinin kullanildigi, algilarin ve olaylarin dogal ortamda gergekei ve
biitlinciil bir bigimde ortaya konmasina yonelik nitel bir siirecin izlendigi arastirma olarak
tanimlanabilir (Yildirim ve Simsek, 2016).

Bu tez calismasinda veri toplama yoOntemi olarak dokiiman incelemesi
kullanilmistir. Dokiimanlar, nitel arastirmalarda etkili bir sekilde kullanilmas1 gereken
onemli bilgi kaynaklaridir. Dokiiman incelemesi, arastirilmasi hedeflenen olgu ve olaylar
hakkinda bilgi iceren yazili materyallerin analizini kapsar (Yildirim ve Simsek, 2016).
Dokiiman incelemesi ile elde edilen verilerin arastirma sorularinin ortaya koydugu
temalara gore Ozetlenmesi ve yorumlanmasi i¢in nitel arastirma tiirlerinden betimsel

analiz kullanilmistir.

26



3.2.Veri Toplama

Calismada incelenecek makalelerin segilmesi igin, Hatay Mustafa Kemal
Universitesi Kiitiiphanesi’nde erisim saglanan ve konu ile iliskili makaleleri igerdigi
diisiiniilen su veri tabanlar1 taranmustir:

e Ebscohost

e Business Source Complete

e Dergipark

e Directory of Open Access Journals
e Education Source

e Emarald Insight

e Eric

e Ideal Online

e |EEE Xplore Digital Library

e JSTOR Journals

e Sciencedirect

e Scopus

e Social Sciences Citation Index
e Springer Nature Journals

e Springer New York

Ulusal ve uluslararasi alanyazinda bilimsel makaleler yaym tarihi ve anahtar
kelime sinirlandirmalar ile aranmistir. Yayin tarihi 1 Ocak 2013 ile 31 Aralik 2018 aras1
siirlandirthp anahtar kelime olarak “Educational Data Mining”, “Egitsel Veri
Madenciligi” ve “Egitimsel Veri Madenciligi” ifadeleri kullanilmistir. Bu tarama islemi
ile 183 yayina erisim saglanmistir. Ulasilan yayinlardan alanyazin incelemesi tiiriinde
veya nitel calismalar kapsam dis1 birakilmig; tam metin erisimi olan ve arastirma

sorularma uygun olan 122 makale ¢alismaya dahil edilmistir.

3.2.1. Makale Inceleme Olgiitleri ve Degerleri

Alanyazin taramasi sonucu elde edilen ¢alismalarin 6zelliklerini sistemli bir

sekilde bir araya getirmek i¢in makale inceleme olg¢iitleri olusturulmustur. Olusturulan
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makale inceleme oOlgiitleri ve degerleri Cizelge 3.1°de verilmistir. Bazi yayinlara birden

fazla veri tabani lizerinden erisim saglanmaktadir, fakat yayinlarin listede ilk sirada ¢ikan

veri tabani ¢alismaya dahil edilmistir.

Cizelge 3.1. Makale inceleme olgiitleri ve degerleri

Olgiitler Degerleri
Caligma numarasi
Calisma ad1
Calisma yili (1) 2013
(2) 2014
(3) 2015
(4) 2016
(5) 2017
(6) 2018
Calisma veri tabani (1) Ebscohost (9) IEEE  Xplore Digital

(2) Business Source Complete

(3) Dergipark

(4) Directory of Open Access
Journals

(5) Education Source

(6) Emarald Insight

(7) Eric

(8) Ideal Online

Library

(10)JSTOR Journals

(11) Sciencedirect

(12) Scopus

(13) Social Sciences Citation
Index

(14) Springer Nature Journals

(15) Springer New York

Google Scholar
alintilanma sayisi

Scopus alintilanma sayis1

Caligma yazar bilgileri

Anahtar kelimeler

Aragtirmanin konusu (1) Verilerin analizi ve gorsellestirilmesi
(2) Kurs/ogretmen/yoneticinin iyilestirme yapabilmesi icin geri

bildirim saglama

(3) Bireysellestirilmis 6grenme igin Oneriler
(4) Ogrenci performansini tahmin etme

(5) Ogrenci modellemesi

(6) Istenmeyen dgrenci davranislarini belirleme

(7) Ogrenci gruplandirma

(8) Sosyal ag analizi

(9) Planlama ve zamanlama
(10) Kavram haritas1 gelistirme

(11) Kurs igerigi ve egitim yazilimi yapilandirma

Orneklemin boyutu (1) 20-100 kisi
(2) 100-300 kisi
(3) 300-1000 kisi
(4) 1000-120000 kisi
(5) Belirtilmemis

Orneklem diizeyi (1) Tlkdgretim dgrencisi
(2) Ortaokul 6grencisi
(3) Lise 6grencisi
(4) Universite dgrencisi
(5) Lisanstistii 6grenci
(6) Universite mezunu

(7) Sirket calisan

(8) Universite dgrencisi ve
akademisyenler

(9) Cevrim igi kurs

(10) Derse ait kurs ve cevaplar

(11) Belirtilmemis
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Cizelge 3.1. (Devam) Makale inceleme 6l¢iitleri ve degerleri

Olciitler

Degerleri

Elde edilen veri ortamu

(1) Geleneksel egitim
(2) Bilgisayar tabanli egitim

Veri ortamu bilgisayar
tabanli egitim ise

(1) Web tabanli 6grenme

(2) Ogrenme yonetim
sistemleri

(3) Akalli 6zel ders sistemleri

(4) Uyarlanabilir egitim
sistemleri

(5) Testler / anketler

(6) Metinler / i¢indekiler

Kullanilan veri toplama
aract

(1) Ogrenme yonetim sistemi

(2) Web ortamu

(3) Ogrenci bilgi sistemi
verileri

(4) Anket

(5) Simiilasyon verileri

(6) Basari testi
(7) Metin

(8) Olgek

(9) Diger

(10) Belirtilmemis

Veri analiz yontemi

(1) Simiflama

(2) Regresyon

(3) Kiimeleme

(4) Iliski madenciligi
(5) Birliktelik kural
(6) Siral Griintii

(7) Belirtilmemis

Veri analiz metodu

(1) Birliktelik Kurali

(2) Bolimlemeli Kiimeleme
(3) Bulanik Mantik

(4) Dogrusal Regresyon
(5) Fp Growth Algoritmasi
(6) Genetik Algoritmalar
(7) Hiyerarsik Kiimeleme
(8) Istatistiksel Analiz

(13) K-Ortalama

(14) Lojistik Regresyon

(15) Makine Ogrenmesi

(16) Metin Madenciligi

(17) Naive Bayes
Siniflandiricist

(18) Oz diizenleyici Haritalar

(19) Pazar Sepeti Analizi

(9) Karar Agact (20) Regresyon
(10) Karar Destek Makineleri (21) Yapay Sinir Ag1
(11) K-En Yakin Komsu (22) Belirtilmemis
(12) Korelasyon
Veri analizi igin (1) Coh-Metrix (7) Microsoft Excel
kullanilan yazilim (2) Disco (8) Rapidminer
(3) Gephi (9) Spss
(4) Google Analitik (10) Spy Us
(5) KnowEdu (11) Weka
(6) Matlab (12) Belirtilmemis
Sonuglar
3.3.Veri Analizi

Bu c¢aligmada 2013-2018 yillar1 arasindaki egitsel veri madenciligi alaninda

yayinlanmis bilimsel makalelerden elde edilen verilerin analizinde dokiiman analizi

tekniklerinden betimsel analiz teknigi kullanilmistir. Yildirim ve Simsek (2016)’e gore;

betimsel analiz 6nceden belirlenmis bir ¢ergeveye bagli olarak nitel verilerin islenmesi,
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bulgularin tanimlanmasi, tanimlanan bulgularin yorumlanmasi adimlarini igceren analiz
yaklagimidir.

Betimsel analizde elde edilen verilerin 6nceden diizenli ve agik bir sekilde
betimlenmesi gerekir. Bu betimlemeler agiklanir, yorumlanir, neden-sonug iligkileri
incelenir ve birtakim sonuglara ulasilir. Ortaya ¢ikan sonuglarin iliskilendirilmesi,
anlamlandirilmasi ve ileriye yonelik tahminlerde bulunulmasi arastirmanin yapacagi
yorumlarin boyutlar arasindadir (Yildirim ve Simsek, 2016). Bu tiir analizde amag, elde
edilen bulgulart diizenlenmis ve yorumlanmis bir bicimde okuyucuya sunmaktir. Bu
amagcla elde edilen veriler, 6nce sistematik ve agik bir bicimde betimlenir. Daha sonra
yapilan bu betimlemeler agiklanir ve yorumlanir, neden-sonug iligkileri irdelenir ve
birtakim sonuglara ulasilir (Yildirim ve Simsek, 2016).

Yildirim ve Simsek’e gore betimsel analiz dort asamadan olusur:

1. Betimsel analiz icin bir ¢ergeve olusturulmasi: veri kayb1 ve yanlis veri

diizenlemesine neden olmamak i¢in arastirmanin boyutlarindan yola ¢ikarak veri

analizi i¢in bir gergeve olusturulur.

2. Tematik c¢ergeveye gore verilerin islenmesi: veriler incelenerek

coziimlemeler yapilir. Coziimlemeler sonrasinda cerceveyle iliskili olmayan

veriler disarida birakilir ve ¢ergeveye gore elde edilen veriler tanimlanmak icin
anlaml1 ve mantikl1 bir sekilde bir araya getirilir.

3. Bulgularin tanimlanmasi: bu asamada g¢erceveye gore siiziilen veriler

kolay ve anlagilir bir dil ile tanimlanir.

4, Bulgularin yorumlanmasi: bu asamada arastirmaci tanimlanan verileri

niteliksel ve nesnel olarak yorumlar.

Betimsel analiz asamalarindan ilki i¢in makaleleri arastirma sorularna gore
belirlenen degiskenler acgisindan incelemek amaciyla daha 6nce Romero ve Ventura
(2007; 2010), Baker ve Yasef (2009) ile Pena-Ayala (2014)’nin alanyazin incelemesi
calismasidaki degiskenlerden yararlanilarak arastirmaci tarafindan “Makale Inceleme
Olgiitleri ve Degerleri” hazirlanmistir (Cizelge 3.1). Bu 6lgiitlere ve degerlere gore
makalelerin verilerinin girilmesi i¢gin Ms Excel’de bir ¢izelge hazirlanmistir.

Betimsel analiz asamalarindan ikincisi i¢in, her bir makalenin 6zellikleri diizenli
bir bigimde MS Excel’de bir dnceki asamada olusturulmus olan ¢izelgeye girilmistir.

Betimsel analiz agamalarindan iiglinciisii i¢in, bir dnceki asamada doldurulmus
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olan ¢izelge Microsoft Excel Programi ile analiz edilmistir. Veri ¢oziimlemesinde
betimsel istatistikte sik kullanilan “frekans” kullanilmistir. Veri ¢oziimlemesinden elde
edilen verileri betimlemek amaciyla ¢izelgeler ve grafiklerden yararlanilmistir.

Betimsel analizin sonuncu asamasinda ise ortaya ¢ikan yiizde ve frekanslar
1s181inda sonuglar alanyazinla karsilastirilarak yorumlanmastir.

Kisaca 6zetlemek gerekirse bu calismada 2013-2018 yillar1 arasinda “Egitsel Veri
Madenciligi” alaninda yayimlanan bilimsel ¢alismalar; yayin yili, veri tabani, yazar
bilgileri, anahtar kelimeleri, atif sayilari, aragtirma konulari, calisma grubu, ¢calisma grubu
boyutu, veri toplama ortami, veri toplama araci, veri madenciligi modelleme yontemi,
veri analiz yontemi, veri analiz metodu, veri analizi i¢in kullanilan yazilim ve arastirma

sonuclarindaki giincel egilimleri ortaya ¢ikartmak amaciyla incelenmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu c¢alismada 2013-2018 yillar1 arasinda Hatay Mustafa Kemal Universitesi
Kiitiiphanesi veri tabanindan erisim saglanan Ebscohost, Business Source Complete,
Dergipark, Directory of Open Access Journals, Education Source, Emarald Insight, Eric,
Ideal Online, IEEE Xplore Digital Library, JSTOR Journals, Sciencedirect, Scopus,
Social Sciences Citation index, Springer Nature Journals ve Springer New York
indekslerinde egitsel veri madenciligi konusunda yayinlanmig g¢alismalar iizerinde
alanyazin incelemesi yapilmistir. Aragtirmanin alt problemine gore betimsel analizlerle
elde edilen bulgular sistematik ve anlamli bir sekilde yansitilmaya ¢alisilmistir. Bulgular
verildikten sonra, daha Once yapilmis arastirmalar dikkate alinarak tartigilmistir.

Alanyazinla ortiisen ya da farklilik gésteren durumlar belirtilerek yorumlar yapilmistir.
4.1. Birinci Arastirma Sorusu: Yayimlarin Demografik Ozellikleri

2013-2018 yillar1 arasinda yayimlanan; egitsel veri madenciligi kullanan
yayinlarin demografik ozellikleri kapsaminda ¢alismalarin yayin yili, erisildigi veri
tabani, yazar(lar), alintilanma sayisi, anahtar kelime ve arastirma konusu dagilimina
iliskin bulgular bu boliimde yer almaktadir.

Calismalarin yaymn yili dagilim

Calisma kapsaminda incelenen ¢alismalarin yayin yillar1 Sekil 4.1.”de verilmistir.

40 36
28
30 24
20
10 12 12
o 0
0

2013 2014 2015 2016 2017 2018

Sekil 4.1. Calismalarin yayin yil1 dagilimi
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Calisma kapsaminda incelenen yaymlarin basim yillart 2013 ile 2018 yillar
arasindadir. Yaymlarin yillara gére dagilimi incelendiginde ¢alisma sayis1 6zellikle son
iki yilda artis egilimindedir. Egitsel veri madenciligi alaninin 6nem kazanmasi ile yayin
sayisinda artig beklenirken 2016 yi1linda 2015 yilina gore daha az ¢alisma yapilmis olmasi
dikkat gekmektedir (Sekil 4.1). Ote yandan Tekin ve Oztekin (2016) 2006 ile 2016 yillari
arasindaki egitsel veri madenciligine yonelik c¢alismalart incelediklerinde ¢alisma
sayisinin artis gosterdigini ve 2016 yilinin ilk sirada yer aldigini belirtmislerdir.
Calismamizda en ¢ok caligmanin secildigi Scopus ve Sciencedirect indeksleri ve diger
farkli 11 indeks, Tekin ve Oztekin (2016)’nin ¢alismasinda yer almanmstir. Bu ¢alismada
aksi bir durumun ortaya ¢ikmasi taranan veri tabanlarinin farkli olmasindan kaynaklanmis

olabilir.

Calismalarin Anahtar Kelime Dagilimi

Anahtar kelimeler, yapilmis olan ¢aligmanin igerigini arastirmacilara yansitir ve
yapacaklar1 caligsmalar i¢cin bircok yaymn i¢inde kendi c¢alismasi ile ilgili olanlara
ulasmasina imkan sunar. Yayinlarda biitiinliigii korumak i¢in anahtar kelimeler Ingilizce
dilinde incelenmistir.

Kullanilan  anahtar  kelimelerin ~ Orneklem,  egitim-6gretim,  teknoloji,
konu/alan/disiplin, 6grenen 6zellikleri ve veri madenciligi ile ilgili durumlarin dikkate
aliarak se¢ildigi goriilmiistiir. Yapilan analizler sonucunda 122 ¢alismada 351 farkh
anahtar kelime kullanildig1 belirlenmistir. Anahtar kelimeler betimsel analiz kullanilarak
16 kategoriye ayrilmistir. Anahtar kelime kategorileri asagida verilmistir.

e Egitim-Ogretim ile Ilgili Kavramlar: Bu kategoriye egitim- 6gretim kavramlari ile
ilgili anahtar kelimeler dahil edilmistir.

e E-Ogrenme Ortami: Bu kategoriye egitim siirecinde kullanilan 6grenme ortamu ile
ilgili anahtar kelimeler dahil edilmistir.

e Konu/ Alan/ Disiplin: Bu kategoriye ders, disiplin, meslek ve uzmanlik egitimi ile
ilgili anahtar kelimeler dahil edilmistir.

e Merkezi Ogrenci Degerlendirme Smavi: Bu kategoriye ulusal ve uluslararas
diizenlenen sinavlar ile ilgili anahtar kelimeler dahil edilmistir.

e Ogrenci Atipik Davramslar: Bu kategoriye olumsuz dgrenci davramslar ile ilgili
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anahtar kelimeler dahil edilmistir. Romero ve Ventura (2010) egitsel veri madenciligi
yayinlarini inceledigi calismada egitsel veri madenciliginin gorevi olarak belirttigi
olumsuz 6grenci davranislarini tespit etme ile ilgili anahtar kelimeler bu kategoriye
dahil edilmistir.

Ogrenci Performansi: Bu kategoriye dgrenci akademik performansi ile ilgili anahtar
kelimeler dahil edilmistir. Romero ve Ventura (2013) egitimde veri madenciligi
konulu ¢aligmada egitsel veri madenciliginin en eski ve en popiiler gorevi olarak
belirttigi 6grenci performansini tahmin etme ile ilgili anahtar kelimeler bu kategoriye
dahil edilmistir.

Ogrenci Stil/ Beceri/ Davranis: Bu kategoriye dgrenci bilissel/ 6grenme stil, beceri,
tutum ve davranis Ozellikleri ile ilgili anahtar kelimeler dahil edilmistir.

Ogrenme Kuram ve Modelleri: Bu kategoriye grenmenin nasil gergeklestigi ile ilgili
kuram ve modellere dair anahtar kelimeler dahil edilmistir.

Orneklem Diizeyi: Bu kategoriye galismalarda kullanilan érneklem grubu ile ilgili
anahtar kelimeler dahil edilmistir.

Teknoloji: Bu kategoriye galismada kullanilan teknolojik iiriin, yazilim ve sistem ile
ilgili anahtar kelimeler dahil edilmistir.

Teori/ Model/ Siire¢/ Teknik: Bu kategoriye veri analizi ile ilgili olan teori/ model/
siire¢/ teknik ile ilgili anahtar kelimeler dahil edilmistir.

Veri Analiz Yazilimi: Bu kategoriye veri analizinde kullanilan yazilimlar ile ilgili
anahtar kelimeler dahil edilmistir.

Veri ile Ilgili Kavramlar: Bu kategoriye veri madenciligi kavramlari ile ilgili anahtar
kelimeler dahil edilmistir.

Veri Madenciligi Gorevi: Bu kategoriye veri madenciliginin c¢alismadaki gorev
durumu ile ilgili anahtar kelimeler dahil edilmistir.

Veri Analizi: Bu kategoriye veri madenciligi tahmin ve tanimlayici modelleme
yontemleri, teknikleri ve algoritmalari ile ilgili anahtar kelimeler dahil edilmistir.
Veri Tiirleri: Bu kategoriye elde edilen veri tiirleri ile ilgili anahtar kelimeler dahil
edilmistir.

Kategoriler ve anahtar kelime sayis1 dagilimi Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Makalelerin biiyiik bir kisminda veri ile ilgili kavramlar (141), veri analizi (84) ve egitim-

ogretim ile ilgili kavramlar (69) kategorilerinde anahtar kelimelere yer verildigi tespit
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edilmistir. Baz1 anahtar kelimeler birkez kullanilmasia karsin, bazilar1 birden fazla
kullanilmistir. Egitsel veri madenciligi konulu yayimlara ulasmak i¢in kullanilan
“Educational data mining” (122) ifadesi veri ile ilgili kavramlar kategorisinde yer

almstir.

Cizelge 4.1. Kategoriler ve anahtar kelime sayis1 dagilimi

Anahtar Kelime Kategorisi Anahtar Kelime Sayisi
Veri ile {lgili Kavramlar 141
Veri Analizi 84
Egitim- Ogretim ile ilgili Kavramlar 69
E-Ogrenme Ortami 46
Veri Tiirleri 39
Ogrenci Performansi 35
Ogrenme Kuram ve Modelleri 33
Veri Madenciligi Gorevi 33
Teori/ Model/ Siireg/ Teknik 24
Konu/ Alan/ Disiplin 23
Ogrenci Stil/ Beceri/ Davranis 20
Teknoloji 17
Ogrenci Atipik Davranislari 16
Orneklem 11
Veri Analiz Yazilimi 5
Merkezi Ogrenci Degerlendirme Sinavi 2

Analizlerde “Educational data mining” ifadesinden sonra en fazla kullanilan
anahtar kelimeler “Learning Analytics (Ogrenme Analitikleri)” (24), “Cluster Analysis
(Kiimeleme Analizi)” (14), ve “Learning Management System (Ogrenme Yonetim
Sistemi)” (13) oldugu gorilmiistir. Agudo- Peregrina ve ark. (2013) egitsel veri
madenciligi ile iliskilendirilen 6grenme analitiklerinin, 6gretmenlerin ve dgrencilerin
ogrenmeyi gelistirmeleri i¢in ihtiya¢ duyduklari eylemin zekd durumlari, verilerin
yorumlanmasi ve baglamsallastirilmasini icerdigini belirtmislerdir. Ogrenme analitikleri
Ogrencilerin ¢evrim i¢i 6grenme aktivitelerindeki davraniglarini analiz etmek ve
OYS'deki spesifik etkilesim modellerini tespit etmek, EVM ve OA arastirma topluluklar
igin biiyiik ilgi ¢eken bir konu oldugunu belirtmislerdir (Luhanak ve ark., 2017). Veri

analiz yontemi olan “Cluster Analysis (Kiimeleme Analizi)” caligmalarda en ¢ok
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kullanilan ikinci veri analiz yontemi olmustur.

Cizelge 4.2°de goriildiigi gibi bu ¢alismada 6rneklem ile ilgili alti farkli kelime
ve bu kelimelerin toplamda 11 frekansa sahip oldugu tespit edilmistir. Bunlar arasinda
“Higher Education (Yiiksek Ogrenim)” en ¢ok kullanilan kelimedir. Tekin ve Oztekin
(2016) yaptiklar1 ¢alismada en ¢ok iiniversite diizeyinde EVM c¢alismasi yapildigini
belirtmistir. Bu ¢alismada da 6rneklem ozellikleri analizi bulgularinda ¢aligmalarda en
cok kullanilan 6rneklem diizeyinin iiniversite 6grencisi oldugu sonucuna ulasilmistir.

Teknoloji kategorisine dahil edilen 10 farkli kelime oldugu ve bu kelimelerin
toplamda 17 frekansa sahip oldugu tespit edilmistir (Cizelge 4.2). Bunlar arasinda
“Internet (Internet)”, “Artificial Intelligence in Education (Egitimde Yapay Zeka)”,
“Knowledge Management System (Bilgi Yonetim Sistemi)”, “Social Media (Sosyal
Medya)” ve “Stroke Grouping (Kontur Gruplamasi)” en ¢ok kullanilan anahtar
kelimelerdir. Veri madenciligi yontemlerinden makine 6grenmesi ile alakali ve son
zamanlarin popiiler teknolojilerinden olan yapay zekanin egitim alaninda da kullanildig
gorilmiistiir.

Ulusal ve uluslararas1 sinavlarin yer verildigi kategori olan merkezi 6grenci
degerlendirme sinavi kategorisine “LYS (Liseye Gegis Sinavi)” ve “TIMSS (Trends in
International Mathematics and Science Study) (Uluslararast Matematik ve Fen Egilimleri
Arastirmasi)” kelimeleri dahil edilmistir. Bu kategori iki farkli anahtar kelime ile en az
anahtar kelime bulunan kategori olmustur.

Cizelge 4.2°de goriildiigii gibi konu/alan/disiplin kategorisinde 14 farkli anahtar
kelime oldugu ve toplam frekans1 23 oldugu tespit edilmistir. Bunlar arasinda “Computer
Science Education (Bilgisayar Bilimi Egitimi)”, “Chemical Education (Kimya Egitimi)”

ve “Science Education (Bilim Egitimi)” en ¢ok tercih edilen alan olmustur (Cizelge 4.2).
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Cizelge 4.2. Orneklem, teknoloji, merkezi dgrenci degerlendirme sinavi ve konu/alan/disiplin kategorileri ve kodlar

Orneklem Teknoloji Merkezi Ogrenci Konu/ Alan/ Disiplin
Degerlendirme Sinavi

e Higher Education (6) e Internet (4) e LYS e  Computer Science Education (6)
e  Adult Education o Artificial Intelligence in e TIMSS e  Chemical Education (2)
o Elementary Education Education (2) e Science Education (2)
e  General Education e Knowledge Management e Technology Acceptance Model (2)
e Postsecondary Education System (2) e Accounting
e Undergraduate Students e Social Media (2) e Activity Theory

e Stroke Grouping (2) e  Ambient Intelligence

e Computer Modeling Tools e Bag of Phonemes

e ICT e Complex Systems

e Oop e Engineering Education

e Radio Frequency Identification e Mathematics Education

e Technological Tools e Medical Education

e Pedagogical Issues

e Problem Solving
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Cizelge 4.3’te gortldigi gibi e-6grenme ortamu ile ilgili anahtar kelimelerde 15
farkli anahtar kelimeye ve toplamda 46 frekansa sahip oldugu tespit edilmisir. “Learning
Management Systems (Ogrenme Yonetim Sistemi)”, “Smart e-Learning (Akilli e-
Ogrenme)”, “Massive Open Online Course (Kitlesel A¢ik Cevrim I¢i Dersler)”,
“Computer-Based Assesment (Bilgisayar Tabanli Degerlendirme)” ve “Virtual Learning
Environment (Sanal Ogrenme Ortam1)” ¢alismalarda e-dgrenme kategorisinde en ¢ok yer
alan anahtar kelimeler olmustur. Bu kategoride yer alan “Learning Management System”
calismalarda belirtilen 351 anahtar kelime icerisinde frekansi en yiiksek ii¢lincli anahtar
kelimedir.

Ogrenme kuram ve modelleri kategorisinde yer alan anahtar kelimeler Cizelge
4.3te gosterilmistir. Bu kategoride 19 farkli kelime ve toplamda 33 frekansa sahip oldugu
tespit edilmistir. “E-Learning (E-Ogrenme)”, “Blended Learning (Harmanlanmus
Ogrenme)” ve “Traditional Educational Environments (Geleneksel Egitim Ortamlar1)” bu
kategoride en ¢ok kullanilan anahtar kelimelerdir.

Cizelge 4.3’te goriildiigi gibi veri ile ilgili kavram kategorisinde dokuz farkli
anahtar kelime ve toplamda 141 frekansa sahip oldugu goriilmiistir. EVM konulu
yayimnlari indekslemek icin kullanilan “Education Data Mining (Egitsel Veri
Madenciligi)” ve “Egitsel Veri Madenciligi” anahtar kelimeleri de bu kategoride yer
almistir. Bu kategorinin toplam frekansinin yiiksek olmasinin sebebi yayin indekslemek
i¢in kullanilan anahtar kelimenin bu alanda olmasidir. “Educational Data Mining”, “Data
Mining (Veri Madenciligi)”, “Big Data (Biiyiik Veri)” ve “Knowledge Discovery in
Databases (Veri Tabaninda Bilgi Kesfi)” kelimeleri bu kategoride en ¢ok kullanilan
anahtar kelimelerdir.
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Cizelge 4.3. E-0grenme ortami, 6grenme kuram ve modelleri ve veri ile ilgili kavramlar kategorileri ve kodlar1

E-Ogrenme Ortam

Ogrenme Kuram ve Modelleri

Veri ile ilgili Kavramlar

Learning Management System (13)
Smart E-Learning (7)

Massive Open Online Course (5)
Computer-Based Assessment (4)
Virtual Learning Enviroment (3)
Interactive Learning Environment (2)
Online Learning (2)

Personal Learning Environment (2)
Simulation (2)

Computer-Assisted Pronunciation
Training System

Ecoliteracy

Maritime E-Learning

Security

PDCA Cycle

Tutoring Action Plan

E-Learning (9)

Blended Learning (4)

Traditional Educational Environments (4)
Bloom's Taxonomy

Cognitive Tutor

Collaborative Learning

Computer Supported Collaborative Learning
Constructivism

Educational Games

Evidence-Based Education
Game-Theory

Gamification

Lifelong Learning

Meta-Learning

Multiple Intelligences

Problem-Based Learning

Social Learning

Students Activity Model

Technology Supported Learning

Educational Data Mining (122)

Data Minig (9)

Big Data (3)

Knowledge Discovery in Databases (2)
Change Mining

Data Integration

Data Integration

Data Mining For Small Data Set

High-Dimensional Data Classification
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Cizelge 4.4’te gosterildigi gibi veri analiz ile ilgili model, yontem ve
algoritmalarin yer aldig1 veri analizi kategorisi toplamda 84 frekans ile en ¢ok anahtar
kelime iceren ikinci kategoridir. Bu kategoride 18 farkli anahtar kelime yer almistir.
Calismalarda genel olarak veri analizinde kullanilan model, yontem veya algoritmanin
belirtildigi gorlilmiistiir; bu durumun caligmanin igerigini yansitmasi agisindan
arastirmacilara yardimci olacagt diisliniilmektedir. “Cluster Analysis (Kiimeleme
Analizi)”, “Classfication (Siniflandirma)”, “Prediction (Tahmin)”, “Association Rule
Mining (Birliktelik Kurali Madenciligi)” ve “Decision Support (Karar Destek Sistemi)”
en ¢ok kullanilan anahtar kelimelerdir. Veri analiz yontemi olan “Cluster Analysis” veri
analizinde en ¢ok kullanilan ikinci yontem oldugu sonucuna ulagsmamiza ragmen, ilk
yontem olan “Classification”ne gore daha fazla kullanilmistir. Bunun sebebinin ¢ogu
yayinda siniflandirma yontemi kullanilmasina ragmen siniflandirma yontemini dahil
oldugu modelleme yontemi olan ‘“Prediction” olarak yer verilmesi oldugu
diistiniilmektedir. Veri analiz kategorisinde yer alan anahtar kelimelerin ¢ogunlugunun
tahmin modeli ile iliskili yontem, teknik ve algoritma oldugu goriilmiistiir. Bu
kategorideki kelimelerin bir¢cogunun ¢aligmalarda tekrar edildigi tespit edilmistir.

Veri analizinde kullanilan yazilimlari igeren veri analiz programi kategorisinede
4 farkl anahtar kelime dahil edilmistir (Cizelge 4.4). Bu kategori toplamda bes frekansa
sahip oldugu tespit edilmistir. Bu kategoride en ¢ok kullanilan anahtar kelime “Weka”
olmustur. Yaptigimiz veri analizinde kullanilan program siklik analizinde de Weka
programinin veri analizinde en fazla kullanilan yazilim oldugu sonucuna ulasilmistir.
Calismalarda veri analizinde kullanilan yazilimla ilgili bilginin anahtar kelime olarak yer
verilmedigi gozlemlenmistir.

Cizelge 4.4°te goruldigii gibi calismada veri tiirleri kategorisinin 26 farkli ahahtar
kelime ve toplamda 39 frekansa sahip oldugu goriilmiistiir. “Online Behavior (Cevrim Igi
Davranisg)”, “Search Patterns (Arama Kaliplar1)”, “Computer-Based Testing (Bilgisayar
Tabanli Test)” ve “Log (Giinliik)” en ¢ok kullanilan anahtar kelimelerdir. Egitsel veri
madenciligi calismalarinda 6grenci davranislari, 6diing kitap kaydi, sayfa goriintiileme,
cevrim i¢i tartisma, proxy bilgileri, ziyaret saati, goriintiileme, arama kaliplari, ¢gevrim i¢i
ortam Ogrenci giinliikleri ve Ogrenci cevaplar1 gibi veri tiirleri veri analizinde

kullanilmuistir.
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Cizelge 4.4. Vert tiirleri, veri analiz yazilimi ve veri analizi kategorileri ve kodlar1

Veri Tiirleri Veri Analiz Yazilm Veri Analizi
e Online Behavior (4) o Weka(2) e  Cluster Analysis (14)
e  Search Patterns (3) e  Clickstream Analytics e Classification (12)
e Computer-Based Testing (3) e Discrete Fourier Transforms e Prediction (11)
e Log(3) e Rapid Miner Association Rule Mining (8)

Laboratory Dataset (2)

Longitudinal Student Data (2)

Decision Support (8)
Genetic Programming (5)

e Page View (2) Naive Bayes (5)
¢  Online Discussion (2) Machine Learning (4)
e Work Patterns Particle Swarm Classification (3)

Book-Borrowing Record
Clinical Reasoning
Cross Section

Cross Table

Frequency Domain
Imbalanced Data
Intelligent Activity

Live Video Streaming
Online Interaction
Pedagogical Data
Proxy Variable
Student’s Answers
Sketch Understanding
Temporal Data

Unix Command History
Visit Time
Visualization

Neural Network (3)

Time Series (3)

Regression (2)

Dragonfly Algorithm
Frequent Pattern Analysis
Fuzzy Representations
Market Basket Analysis
Predictive Apriori Algorithm
Support Vector Machine
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Cizelge 4.5’te goriildiigii gibi, bu ¢alismada veri madenciligi analizi ve siirecinde
kullanilan teori/model/siire¢/teknikkategorisinin 21 farkli anahtar kelime ve toplamda 24
frekansa sahip oldugu tespit edilmistir. Bunlar arasinda “CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process Model for Data Mining) (Veri Madenciligi i¢in Standart Siire¢ Modeli)”
ve “Feature Selection (Oznitelik Se¢imi)” makalelerde en cok kullamlan anahtar
kelimelerdir. Bu kelimeler en ¢ok kullanilan anahtar kelime olmasina ragmen
frekanslarinin diisiik oldugu gorilmiistiir.

Veri madenciligi gorevleri ile ilgili anahtar kelime dagilimi ve frekansi Cizelge
4.5’te verilmistir. Bu ¢alismada veri madenciligi gorevleri kategorisinin 20 farkli anahtar
kelime ve toplamda 33 frekansa sahip oldugu tespit edilmistir. “Text mining (Metin
Madenciligi)”, “Learner Modeling (Ogrenci Modelleme)” ve “Process Mining (Islem
Madenciligi)” en ¢ok kullanilan anahtar kelimeler olmustur.

Egitsel veri madenciliginin popiiler konularindan olan 6grenci performansini
tahmin etme ile ilgili anahtar kelimeler Cizelde 4.5’te verilmistir. Ogrenci performansini
tahmin etme kategorisinin 11 farkli kelime ve toplam 35 frekansa sahip oldugu tespit
edilmistir. “Performance Prediction (Performans Tahmini)”, “Students’ Academic
Performance (Ogrenci Akademik Performansi)”, “Predict Achievement of Student
(Ogrenci Performansini Tahmin Etme)”, “Performance Assessment (Performans
Degerlendirme)” ve “Student Failure (Ogrenci Hatas1)” bu kategoride en ¢ok kullanilan

anahtar kelimelerdir.
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Cizelge 4.5. Teori/model/siire¢/teknik, veri madenciligi gorevi ve 6grenci performansi kategorileri ve kodlari

Teori/ Model/ Siire¢/ Teknik

Veri Madenciligi Gorevi

Ogrenci Performansi

Crisp-Dm (2)

Feature Selection (2)

A/B Testing

Centre Particle Swarm Optimisation
Dynamic Time Warping
Evolutionary Computation

Feature Transformation
Gravitational Models

Inductive Miner

Latent Class Analysis

Map-Reduce Framework

Markov Chain

Model Discovery Algorithms
Partial Least Squares Structural Equation Modeling
Pathfinder Network

Pivot Table

Principles Component Analysis (Pca)
Reference model

Rocchio Algorithm

Synthetic Attributes

Temporal Dimension

Text Mining (6)

Learner Modeling (5)
Process Mining (3)
Automatic Prediction (2)
Classifying Students (2)
Clustering Students
Designing Causal Explanations
Dialog Analysis

Discussion Mining
Disposition Analytics
Enrolment Prediction
Ensemble Clustering
Information Visualization
Log File Analysis
Predicting Marks

Social Learning Analytics
Student interaction Analysis
Video Analytics

Word Recommendation
Words Subgroup Discovery

Performance Prediction (10)
Students’ Academic Performance
)

Predict Achievement of Students
4)

Performance Assessment (3)
Student Failure (3)

Academic Performance Modeling
AGPA

Classification Performance
Measures

Inquiry Assessment

Mathematics Achievement
Student’s Success Rate
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Cizelge 4.6’da goriildiigii gibi, bu calismada 6grenci atipik davranis ile ilgili dort
farkli anahtar kelime tespit edilmistir. Anahtar kelimelerin toplam frekansinin 16 oldugu
goriilmiistiir. Bu kategoride en ¢ok kullanilan anahtar kelime “Student Dropout (Ogrenci
Terki)” olmustur. Kategoride yer alan kelimelerinin hepsinin birden ¢ok kez kullanildigi
goriilmiistiir. Ogrenci stil/beceri/davranis ile ilgili anahtar kelime dagilimi Cizelge 4.6°da
verilmistir. Bu kategoride 16 farkli kelimenin yer aldig1 ve toplam 20 frekansa sahip
oldugu gorilmistiir. “Skills (Beceriler)”, “Retention (Alikoyma)” ve “Teaching Style
(Ogretim Stili)” kategorinin en ¢ok kullanilan kelimeleridir.

Cizelde 4.6°da caligmalarda yer alan egitim-6gretim kavramlari ile ilgili anahtar
kelime dagilimi gdsterilmistir. Bu kategoride 18 farkli kelime oldugu ve toplam 69
frekansa sahip oldugu tespit edilmistir. Kategori toplam frekansi bakimindan veri ile ilgili
kavramlar ve veri analizi kategorisinden sonra iigiincii siradadir. Bu kategoride “Learning
Analytics (Ogrenme Analitikleri)”, “Student Evaluation (Ogrenci Degerlendirme)”,
“Educational Technology (Egitim Teknolojisi)”, “Learning and Teaching Methods
(Ogrenme ve Ogretim Metotlar1)” ve “Learning Outcomes (Ogrenme Ciktilarr)” en gok
kullanilan anahtar kelimelerdir. “Learning Analytic” g¢alismalarda en ¢ok kullanilan

anahtar kelimedir.
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Cizelge 4.6. Ogrenci atipik davranis, dgrenci stil/beceri/davranis ve egitim-6gretim ile ilgili kavramlar

Ogrenci Atipik Davrams

Ogrenci Stil/ Beceri/ Davrams

Egitim-Ogretim ile ilgili Kavramlar

Student Dropout (9)
Academic Dishonesty
and Plagiarism (3)
Attrition (2)

Procrastination (2)

Skills (4)

Retention (2)

Teaching Style (2)

Affect

Behavior

Carelessness

Designing causal explanations
Misconceptions

Motivation

Robust Learning

Social Interaction

Student Careers

Students Satisfaction
Students’ Learning Path
Time Management Strategy

Types of Participant Behavior

Learning Analtics (24)
Student Evaluation (5)
Educational Technology (4)
Learning and Teaching
Methods (4)

Learning Outcomes (3)
Concept Map (2)

Course Design (2)
Feedback (2)

Learning Concepts (2)
Learning Design (2)
Procedural Training (2)
Automated Essay Scoring
Broader impacts
Curriculum

Educational Certification
Educational Knowledge Graph
Educational Processes

Educational Relation

Index of Learning Styles
Learning Behavior
Learning Communities
Learning History
Learning Technologies
Measurement Models
Multi-Task Learning
P2P

Profile Learning
Student Heterogeneity
Transfer Learning

Video Learning
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Calhismalarin Veri Tabam Dagilim

Calisma kapsaminda incelenen yayinlara erisim saglayan veri tabani Sekil 4.2°de

verilmistir.

Sciencedirect NI 00
Scopus I )]
Springer Nature Journals HEEEEEEEEE———————— |0
IEEE Xplore Digital Library m———— 0
Directory of Open Access Journals m—— 0
Emarald 1nsight 5
Education Source m——m 5
Eric mmmm 4
Business Source Complete mmm——m 4
Dergipark mmm 3

Springer New York m 1
Social Sciences Citation index m 1
JSTOR Journals = 1
Ideal Online m 1
Ebscohost m 1
0 5 10 15 20 25 30 35

Sekil 4.2. Calismalarin veri tabani dagilimi

Calisma kapsaminda incelenen yaymlar Hatay Mustafa Kemal Universitesi
Kiitiiphane Veri Tabani’nda “Educational Data Mining” sdzciik 6begi ile anahtar kelime
dizininde arama sonucu ¢alismaya dahil edilmistir. Baz1 yayinlara birden fazla veri taban
tizerinden erisim saglanmaktadir fakat yayinlarin listede ilk sirada c¢ikan veri tabam
calismaya dahil edilmistir. Egitsel veri madenciligi konulu ¢alismalarin; Sciencedirect
(29) ve Scopus (28) veri tabanlarinda diger veri tabanlarina gore daha fazla indekslendigi
goriilmektedir (Sekil 4.2).

Tekin ve Oztekin (2016) yaptiklar1 calismada Google Scholar, Eric, Elsevier,
Proquest, Ulakbim, Ebschost ve Springer veri tabanlarindan erisim sagladiklar1 140
makaleyi incelemistir fakat veri tabanma gore yayin sayisint belirtmemislerdir. Dutt,
Ismail ve Herawan (2017) kiimeleme yontemi ile ilgili yaptiklar1 calismada IEEEXplore,
ACM Digital, Journal of Educational Data Mining, ProQuest Education Journals

(ABI/Inform Complete, ERIC, ProQuestEducation Journals ve ScienceDirect veri
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tabanlarinda erisim sagladiklar1 166 makaleyi incelemistir. Makalelerin say1 dagilimi
IEEEXplore (58), ACM Digital (38), ScienceDirect (36), Proquest Education Journals
(27) ve Journal of Educational Data Mining (7) seklindedir.

Calismalarin Yazar Dagilim

Calisma kapsaminda incelenen calismalarin yazar dagilimi Cizelge 4.7°de

verilmistir.

Cizelge 4.7. Caligmalarin yazar dagilimi

Yazar f Yazar f
Cristobal Romero 8 Maria A. Martinez 2
Sebastian Ventura 7 Mariluz Guenaga 2
Carlos Marquez-Vera 3 Meehyun Yoon 2
Gokhan Akgapinar 3 Miguel Sanchez-Santillan 2
Ryan S. Baker 3 Natthakan lam-On 2
I1-Hyun Jo 3 Nemanja Macek 2
Ahmet Tekin 2 Oykiim Esra Agkin 2
Alberto Cano 2 Pedro J. Munoz-Merino 2
Anwar Ali Yahya 2 Petar Spalevi¢ 2
Bratislav Predi¢ 2 Rebeca Cerezo 2
Charoula Angeli 2 Tal Soffer 2
Cristian Olivaresrodriguez 2 Tali Kahan 2
David Lizcano 2 Tossapon Boongoen 2
Dejan Rancic¢ 2 Yeonjeong Park 2
Dongho Kim 2 Yong Wang 2
José A. Ruipérez- Valiente 2 Gabrijela Dimi¢ 2
2

Juan A. Lara

Toplam 358 farkli yazarin egitsel veri madenciligi konusunda yayin yaptig
sonucuna ulasilmistir. Cizelge 4.7°de birden fazla ¢alisma yapan yazarlarin dagilimi
verilmistir. En fazla yaymda ismi gecenlerin Ispanya Cordoba Universitesi Bilgisayar
Bilimleri profesorlerinden Cristobal Romero (8) ve Sebastian Ventura (7) oldugu

gorilmektedir. Aym1 zamanda bu iki yazar 2007 ve 2010 yillarinda yayinladiklar
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alanyazin inceleme c¢aligsmalari ile egitsel veri madenciligi alanindaki gelismeleri ortaya

koyarak alanin gelismesine ve 6nem kazanmasina katki saglamislardir.

Cahismalarin Alintilanma Sayis1 Dagilim

Baker ve Yasef (2009) yaptiklar ¢alismada egitsel veri madenciligi alaninin ne
durumda oldugunu goérebilmek i¢in en ¢ok alintilanan ¢aligmalara bakmak gerektigini
belirtmis; calismalarinda Romero ve Ventura (2007)’nin ¢alismasinda bulunan egitsel
veri madenciliginin ilk yillarinda yayinlanmis en ¢ok alintilanan ¢aligmalar1 analiz
etmiglerdir. Bu ¢alisma kapsaminda ise 1 Ekim 2019 tarihi itibariyle Google Scholar ve
Scopus Indeksi incelenmistir. Her iki indekste de ortak dokuz ¢alisma bulunurken, sadece
birer calisma farklilik gostermektedir. Atif sayisi siralamasinda ilk 10°da bulunan
caligsmalarin uluslararas: indekste oldugu goriilmektedir.

Calisma kapsaminda incelenen yaymlarin 1 EKim 2019 tarihi itibariyle Google
Scholar ve Scopus dizininde en fazla atif alan 10 makalenin atif sayis1 Cizelge 4.8’de

verilmistir.

Cizelge 4.8. 1 Ekim 2019 tarihi itibariyle Google Scholar ve Scopus veri tabaninda ilk
10 makale

Yaymn Adi Yazar Google  Scopus Yaymn
Scholar Auf Yih
Atif Sayisi
Sayisi
Web Usage Mining For Predicting Cristobal Romero, Pedro G. 241 90 2013
Final Marks Of Students That Use Espejo, Amelia Zafra,
Moodle Courses Sebastian Ventura, Jose Raul
Romero
Predicting Student Performance By Dorina Kabakchieva 164 81 2013

Using Data Mining Metods For
Classification

Examining Students’ Online Interaction Wu He 154 65 2013
In A Live Video Streaming

Environment Using Data Mining And

Text Mining

Participation-Based Student Final Xing Wanli, Guo Rui, 153 69 2015
Performance Prediction Model Through Petakovic Eva, Goggins Sean

Interpretable Genetic Programming:

Integrating Learning Analytics,

Educational Data Mining And Theory
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Cizelge 4.8. (Devam) 1 Ekim 2019 tarihi itibariyle Google Scholar ve Scopus veri
tabani ilk 10 makale

Yaymn Adi Yazar Google  Scopus Yaymn
Scholar  Atf Yil
Atrf Sayisi
Sayisi

Predicting Student Failure At School ~ Carlos Marquez-Vera, Alberto 142 58 2013

Using Genetic Programming And Cano, Cristobal Romero,

Different Data Mining Approaches Sebastian Ventura
With High Dimensional And
Imbalanced Data

Student Data Mining Solution— Srecko Natek, Moti Zwilling 124 57 2014
Knowledge Management System

Related To Higher Education

Institutions

A System For Knowledge Discovery  Juan A. Lara, David Lizcano, 100 43 2014
In E-Learning Environments Within Maria A. Martinez, Juan Pazos,

The European Higher Education Area  Teresa Riera

— Application To Student Data From

Open University Of Madrid, Udima

Classification And Prediction Based Parneet Kaur, Manpreet Singh, 91 58 2015
Data Mining Algorithms To Predict Gurpreet Singh Josanc
Slow Learners In Education Sector

Predicting School Failure And Carlos Marquez-Vera, 88 41 2013
Dropout By Using Data Mining Cristobal Romero Morales,

Techniques Sebastian Ventura Soto

Early Dropout Prediction Using Data  Carlos Marquez-Vera, Alberto 73 55 2016
Mining: A Case Study With High Cano, Cristobal Romero, Amin

School Students Yousef Mohammad Noaman,

Habib Mousa Fardoun,
Sebastian Ventura

Evaluating The Effectiveness Of Evandro B. Costa, Baldoino 70 43 2017
Educational Data Mining Techniques  Fonseca, Marcelo Almeida

For Early Prediction Of Students' Santana, Fabrisia Ferreira De

Academic Failure In Introductory Aratjo, Joilson Rego

Programming Courses

Incelenen indekslerde en ¢ok alint1 yapilan makale, Romero ve ark. (2013)’iin
Ogrenci performansini tahmin etmek icin Moodle sisteminden elde edilen 6dev, forum ve
ara smav bilgilerini kendi gelistirdikleri veri madenciligi araci ile analiz ettikleri ¢alisma
olmustur.

En ¢ok alint1 yapilan ikinci makalede, Kabakchieva (2013) iiniversiteler igin veri
madenciliginin yliksek potansiyelini ortaya koymak i¢in 6grencinin kisisel ve tiniversite
oncesi verilerini kullanarak 6grenci performansini tahmin etmeye O6rnek bir c¢alisma

sunmaktadir.
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En ¢ok alint1 yapilan diger ¢alismalarda ise; He (2013)’nin ¢evrim igi bir kursta
paylasilan sohbet mesajlar1 ve ¢evrim i¢i sorulart ile 6grencinin kurs basarisi arasinda
anlamli bir durumun olup olmadigini géstermeye odaklanmistir. Wanli ve ark. (2015)
bilgisayar sisteminde elde edilen veri analizini otomatiklestirmeye odaklanan tahmin veri
madenciligi modellerinin en etkin biitiinlestirme potansiyeli olanini ortaya ¢ikarmaktadir.
Marquez-Vera ve ark. (2013) 6grenci basarisizligini tahmin etmek icin yapay zeka alt
alan1 olan genetik programlama yaklagimi ile gelistirdikleri algoritma ile 10 farkl
siiflandirma algoritmasinin karsilagtirmaktadir. Zwilling ve Natek (2014) yiiksek
Ogretim kurumlarinda 6grenci bilgi sisteminden elde edilen veriler ile 6grenci basarisinin
tahmin edilip edilmeyecegine ve 6grencinin basar1 oraniyla iliskilendirilebilecek belirli
ogrenci Ozellikleri olup olmadigini ortaya ¢ikarmaya odaklanan bir ¢alisma sunmustur.
Lara ve arkadaslar1 (2014) online egitim sisteminden ayrilan 6grencileri siniflandirmak
icin e-0grenme ortamlart ile etkilesimi sonucu ortaya ¢ikan verileri analiz ederek
Ogretmenlerin yararli bulabilecekleri bilgisini ortaya ¢ikarmak i¢in veri tabanlarinda bilgi
kesfi kullanimini 6nermektedir. Kaur ve ark. (2015) siniflandirma tabanl algoritmalar
kullanarak tahmin veri madenciligi modeli ile 6grenciler arasinda yavas 6grenenleri
belirlemeyi gostermeye odaklanmaktadir. Marquez-Vera ve ark. (2013) okuldaki
basarisizligi ve okuldan ayrilmayr tahmin etmek i¢in veri madenciligi tekniklerini
kullanmay1 6nermektedir. Marquez-Vera ve ark. (2016), 6grencinin okuldan ayrilmasini
en erken tahmin eden siniflandirma algoritmasi 6nermektedir. Costa ve ark. (2017)
programlama derslerinde basarisiz olma ihtimali olan 6grencileri dnceden tahmin etmek
icin egitimsel veri madenciligi tekniklerinin etkinligi lizerine karsilastirmali bir ¢alisma
sunmaktadir.

Calismalarin alintilanma sayilarina bakildiginda bir¢ok yazarin bir tane ¢alismasi
ilk 10’da yer alirken, Cristobal Romero, Sebastian Ventura, Carlos Marquez-Vera ve
Alberto Cano isimli yazarlarin birden fazla ¢alismasi oldugu goriilmektedir. Baker ve
Yasef (2009) 1995 ile 2005 yillar1 arasinda yayinlanan ¢aligmalar1 alint1 sayis1 agisindan
incelediginde Romero, Ventura ve ark. (2003) nin egitsel veri madenciligini desteklemek
icin araglar sunduklar1 ¢alismanin en ¢ok alintilanma yapilan ¢alismalardan oldugunu
belirtmislerdir. Cristobal Romero ve Sebastian Ventura’nin egitsel veri madenciligi

alanina ilk yillardan itibaren katki sunan yazarlardan oldugu goriilmektedir.
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Arastirma Konusu Dagilimi

Calismalar daha onceki egitsel veri madenciligi alanyazin ¢alismalarinda oldugu
gibi alanin egilimlerini gormek i¢in arastirma konusu bakimindan incelenmistir.
Calismalar, Romero ve Ventura (2010)’nin arastirma konusu siniflandirilmasina gore
smiflandirilmistir. Ogrenci performansini tahmin etme (26) ve egitimi iyilestirmek igin
geri bildirimde bulunma (24) konularinda diger alanlara gére daha fazla yogunlasildigi
goriilmektedir (Sekil 4.3). Egitimsel yazilim gelistirme (3) ve kavram haritas1 gelistirme

(2) en az galigilan arastirma konular1 olmustur.

Ogrenci Performansini Tahmin Etme I 6
Kurs/ Ogretmen/ Yénetici I¢in Geri Bildirimde. . N )/
Veri Analizi ve Gorsellestirme NN 19
Anormal Ogrenci Davranislarini Tespit Etme I 15
Ogrenci Modelleme EE———————— S
Egitim Planlama I 8
Bireysellestirilmis Ogrenme I¢in Oneri IEE—— 7
Sosyal Ag Analizi I 6
Ogrenci Gruplama IS 4
Egitimsel Yazilim Gelistirme Nl 3

Kavram Haritas1 Gelistirme Bl 2

Sekil 4.3. Caligmalarin arastirma konusu dagilim1

Bu bulgular destekler nitelikte bir ¢alisma olan Romero ve Ventura (2010), en
¢ok ¢alisma yapilan alanlarin 6grenci performanslarini tahmin etme (76) ve geri bildirim
saglama oldugunu (40); en az c¢alismanin ise kurs igerigi ve egitim yaziliminin
olusturulmasi (9) ve kavram haritas1 gelistirme (10) oldugunu belirtmislerdir. Caligsmalar
en fazla ve en az arastirma yapilan konular agisindan benzesmektedir.

Sin ve Muthu (2015) da yaptiklar1 alanyazin inceleme ¢alismasinda makalelerin
baglica egilimlerinin 0grenci performansin1 tahmin etme {izerine oldugunu

belirtmislerdir. Widyahastuti ve Tjhin (2018) tarafindan yapilan ¢alismada alanin egilimi
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olan oOgrenci performansini tahmin etme {izerine alanyazin inceleme ¢alismasi
yapmiglardir. Caligmaya sadece ¢evrim i¢i artisma forumunda gergeklestirilen ¢aligmalari
dahil etmislerdir. Ogrenci performansini tahmin etmek igin 17 ¢alismada “mesaj génder”,
yedi ¢alismada mesaj okurken harcanan zaman, alt1 ¢alismada ise 6grencinin harcadigi
zaman degiskenleri kullanilmistir. Cevrim igi tartisma mesajlari, 6grenme teshisi i¢in

bilgi tastyabilen tipik dijital verilerdir (Lu ve Jeng, 2006).

4.2. ikinci Arastirma Sorusu: Calismalarin Orneklem Ozellikleri

Orneklem Grubu Dagilim

Calisma grubu diizeyine gore yapilan analizler Sekil 4.4’te gdsterilmistir. Elde
edilen grafige gére en fazla iiniversite diizeyinde (79) calisma yapilmistir. Universite
grubunu lise (9), ortaokul (8) ve ilkogretim (4) dgrenci gruplari izlemektedir. Calisma
grubu olarak toplamda 21 calisma k12 ogrenci grubundan elde edilen verilerle

yapilmistir. Caligmalarin 14 tanesinde ise 6rneklem diizeyi belirtilmemistir.

Universite Ogrencisi I - 70
Belirtilmemis mmmm—m 14
Lise Ogrencisi mmm 9
Ortaokul Ogrencisi == 8
[lkogretim Ogrencisi ™ 4
Diger m 3
Universite Ogrencisi ve Akademisyenleri B 2
Lisansiistii Ogrencisi 1 1
Sirket Calisan1 I 1

Universite Mezunu 1 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Sekil 4.4. Calismalarin 6rneklem grubu dagilimi

Incelenen makalelerde ¢alisma grubu olarak en ¢ok iiniversite dgrencileri (79)
tercih edilmistir. Bu sonug, Tekin ve Oztekin (2016) tarafindan yapilan ¢alismada ¢alisma
grubu %68.5 oranla tiniversite dgrencileri ile yapilan ¢alismalarin en yiiksek orana sahip

olmasi sonucu ile benzesmektedir.
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Calisma Grubu Boyutu

Calismalar ¢alisma grubu boyutu agisindan 20-100 kisi, 100-300 kisi, 300-1000
kisi ve 1000-120000 kisi araliklarina gore smiflandirtlmigtir (Sekil 4.5). En fazla tercih
edilen ¢alisma grubu boyutu 100-300 kisi (34) olmustur. Bunu sirastyla 300-1000 kisi
(24), 20-100 kisi (22) ve 1000-120000 (19) takip etmektedir. Ote yandan 23 ¢alismanin
calisma grubu boyutu makalelerde belirtilmemistir.
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Sekil 4.5. Calismalarin ¢aligma grubu boyutu

Tekin ve Oztekin (2016) yaptiklar1 ¢alismada, ¢alisma grubu dagilimmn 101-301
kisi (29), 301-1000 kisi (28), 38- 100 kisi (26) ve 1000°den fazla kisi (9) oldugunu
belirtmistir. Caligmalar ¢alisma grubu dagilimi bakimindan benzesmektedir. Yiiksek
boyutlu veri analizinde kullanilan yontemlerin gelismesi ile birlikte son yillarda daha

bliylik ¢alisma gruplarinin dahil edildigi calisma sayisinda artis oldugu diisiiniilmektedir.

4.3.Uciincii Arastirma Sorusu: Veri Toplama Siireci Ozellikleri

Veri Toplama Ortam Dagilimi

Egitsel veri madenciligi, veri ortami olarak geleneksel ve bilgisayar tabanli egitim

ortamlarindan elde edilen verileri analiz edebilmektedir. Bu iki ortamin elde edilen veri
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tiirlii ve boyutu agisindan birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlar1 olabilmektedir. Bazi
caligmalar hem bilgisayar tabanli ve hem de geleneksel egitim ortamlarindan elde ettikleri
verileri kullanabilmektedir.

Incelenen calismalarda veri elde edilen ortam olarak en fazla bilgisayar tabanli
egitim ortami (74) oldugu goriilmektedir (Sekil 4.6). Romero ve Ventura (2010)
yaptiklart ¢alismada, en ¢ok veri elde edilen ortamin bilgisayar tabanli egitim ortami
oldugunu belirtmistir. Geleneksel egitim ortamindan veri toplama siirecinin zor olmasinin
veri toplama ortami tercihini etkiledigi ve ¢evrim i¢i ortamlara yonelimi artirdigi

distiniilmektedir.

Belirtilmemis

Geleneksel ve Bilgisayar Tabanli Egitim
Ortami

B
K
Geleneksel Egitim Ortami _ 38
Bilgisayar Tabanli Egitim Ortami _ 74

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Sekil 4.6. Calismalarin veri toplama ortami dagilimi
Bilgisayar Tabanh Egitim Ortam Tiirii Dagilim

Incelenen ¢alismalarda bilgisayar tabanli egitim ortam tiirlerinden e-dgrenme
ortamlari (37) ve 6grenme yonetim sistemleri (30) en ¢ok tercih edilen ortam tiirli oldugu
sonucuna ulasilmistir (Sekil 4.7). Akilli ders sistemleri, ¢evrim igi anket ve test, cevrim
i¢i metin ve uyarlanabilir egitim sistemleri ¢ok fazla tercih edilmeyen ortamlardir. Bunun
sebebi bu ortam tiirlerinde gelistirilen sistemlerin veri toplama siireglerinin gelismis

olmamasi olabilir. Calismalarin 44 tanesinde ortam tiirii belirtilmemistir.
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Sekil 4.7. Calismalarin bilgisayar tabanli ortam tiirii dagilimi

Calismalarin ti¢ tanesinde farkli iki ortam beraber kullanilmistir. Bunlardan iki
tanesinde Web Tabanli Ogrenme ve Metin ortamlar1 kullamilirken, digerinde ise Ogrenme

Yonetim Sistemi ve Metin ortami kullanilmistir.

Veri Toplama Araci Dagilim

Calismalarin veri toplama aracina gore dagilimi Sekil 4.8’de gosterilmistir. Veri
toplama arac1 OYS verileri, web ortami, 6grenci bilgi sistemi verileri, anket, simiilasyon
verileri, basar1 testi, lise mezuniyet notlari, Facebook mesajlari, kiitiiphane bilgi sistemi,
makale metni, Ol¢ek, envanter ve akademik teklif mektubu olmak iizere 13 kategoriye
ayrilmistir. Ogrenme yOnetim sistemi verileri (34) en fazla kullanilan veri toplama
aracidir. Bunun yan1 sira Web ortami (24), 6grenci bilgi sistemi (22) ve anket (17) veri

toplama araci olarak kullanilmistir.
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Sekil 4.8. Caligmalarin veri toplama araci dagilimi

Ogrenme y&netim sistemi verileri Moodle (23), Massive Open Online Course
(MOOC) (8), Sakai (1) ortamlarindan elde edilmistir. Mohamad ve Tasir (2013) egitsel
veri madenciligi konusundaki aragtirmalarin ¢ogunun Moodle ve e-6grenme kullanimina
onem verdigini belirtmislerdir. Manjarres, Sandoval ve Suérez (2018) tarafindan yapilan
alanyazin inceleme g¢alismasinda egitsel veri madenciligi konusunda yapilan ¢alismalarin
ozellikle 6grenme yonetim sistemlerinde toplanan verilerin analizine odaklandigini tespit
etmislerdir.

Poptropica, MyEducator, Model-it, Geogebra ve Bioworld veri toplanan bazi web
ortamlaridir. Veri toplama aract olarak kullanilan metin; makale metni (1), derse ait
sorular (1) ve 6grenci tarafindan iiniversiteden kabul almak i¢in yazilan akademik teklif
mektubu (1) olmak iizere {i¢ tanedir. Veri toplama araci olarak kullanilan Slgekler
“Ogrenme Stili Envanteri” ve “Coklu Zeka Olgegi”dir. Veri toplama araci olarak basari
testi kullanan ¢alismalarindan bir tanesi iilkemizde 2011 yilinda diizenlenen istanbul’da

bulunan Ortadgretim kurumlarina ait Liseye Yerlestirme Sinavi sonuglaridir.
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4.4 Dordiincii Arastirma Sorusu: Veri Madenciligine iliskin Kullanilan

Yontemlerin Ozellikleri

Veri Madenciligi Modelleme Yontemine Gore Dagilim

Calismalarin veri madenciligi modelleme yontemine gore dagilimi Sekil 4.9°da
verilmistir. Grafige gore ¢alismalarda en ¢ok tahmin edici model (54) kullanilmistir. Bazi
calismalarda tahmin edici ve tanimlayici model (9) beraber kullanilmistir. Caligmalarin

22’sinde ise veri madenciligi modelleme yontemi belirtilmemistir.
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Sekil 4.9. Calismalarin veri madenciligi modelleme yontemi dagilimi

Benzer Sekilde Pena-Ayala (2014), 2010-2012 yillar1 arasinda yayinlanan
caligmalarin %60’ min tahmin edici, %40’ nin tanimlayic1 model oldugunu belirtmistir.
Pena-Ayala (2014) calismalarda en fazla kullanilan veri madenciligi modelleme
yonteminin tahmin edici modelleme yontemi oldugu sonucuna ulagmistir. Tekin ve
Oztekin (2016) de inceledikleri 92 calismalarda kullanilan veri madenciligi modelleme
yontemlerinden tahmin edici model (45) %49 ile en yiiksek orana sahipken, tanimlayici
modelin (20), %21.7 oraninda oldugunu belirtmislerdir.

Tahmin edici modellerin daha fazla tercih edilmesi EVM’nin dogasi ile

uyumludur. Baker (2010) tahmin yontemlerinin EVM ¢alismalarinda kullanilarak 6grenci
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ciktilarin1 ve Ongoriilmeyecek olaylart dnceden tahmin etmeyi saglamasi ile onemli

konulara aciklik getirdigini belirtmistir.

Veri Madenciligi Veri Analiz Yontemine Gore Dagilim

Calismalarin kullanilan veri analiz yontemine gore dagilimi Sekil 4.9°da
verilmistir. Grafige gore veri madenciligi analiz yontemi olarak en ¢ok siniflandirma
analizi; en az ise sirali Oriintii madenciligi kullanilmistir. Calismalar1 16’s1 veri analizi
icin iki farkl, ikisi ise ii¢ farkli yontem kullanmistir. Ozellikle siiflandirma yéntemi
(12), regresyon analizi (8), kiimeleme (8), iliski madenciligi (2), birliktelik analizi (4) ve
sirali Oriintli (3) caligmada baska yontemlerle birlikte veri analizinde kullanilmistir.
Smiflandirma ve kiimeleme yontemleri en c¢ok birlikte kullanilan veri analiz

yontemleridir.
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Sekil 4.9. calismalarin veri madenciligi analiz yontemi dagilimi

Pena-Ayala (2014) en c¢ok kullanilan veri analiz yontemlerinin sirastyla
smiflandirma ve kiimeleme oldugu ve c¢alismalarin %60’1inda bu ydntemlerin
kullanildigin1 belirtmistir. Bunun yanisira Papamitsiou ve Economides (2014) tarafindan
yapilan calismada, ¢alismalar veri madenciligi yontemine gore degerlendirilmistir. En

popiiler yontemin siniflandirma ardindan da kiimeleme oldugu belirlenmistir. Bu
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bakimdan bulgular benzesmektedir.

Baker ve Yasef (2009) 1995-2005 yillar1 arasinda en 6nde gelen veri madenciligi
modelleme yonteminin %43 ile iliski madenciligi oldugunu, ikinci arastirma yonteminin
ise %28 ile tahmin yontemi oldugunu; bu modelleme yontemlerini %15 ile kiimeleme
yonteminin izledigini belirtmiglerdir. Yazarlar, 1995-2005 yillar1 arasinda iligki
madenciligi calismalarda yayginken, 2008 ile 2009 yillarinda yayinlanan ¢aligmalarin
sadece %9’unun iliski madenciligi igerdigini ve iliski madenciliginin besinci siraya
geriledigini; ¢aligmalarin %42’°sini kapsayan tahmin yonteminin en yaygin yontem haline

geldigini; kiimeleme yonteminin %15 ile ayn1 konumunda kaldigin1 belirtmiglerdir.

Veri Madenciligi Veri Analizi Metodu Dagilim

Calismalarin 69 tanesinde veri analiz metodu belirtilmistir (Sekil 4.10). Bazi
calismalarda birden fazla veri analiz metodu kullanilmistir. Veri analiz metodu belirtilen
caligmalarda yapilan siklik analizinde simiflandirma yontemlerinden olan karar agacinin
(32) en fazla kullanilan veri analiz metodu oldugu goriilmiistiir. Caligmalarin veri analiz
metoduna bakildiginda karar agaci (32), Naive Bayes siniflandiricist (19), karar destek
makineleri (13) ve yapay sinir aglar1 (12) en ¢ok kullanilmis olup, 52 tane ¢alismada
simiflandirma yontemine ait analiz metodu kullanildig1 goriilmektedir. Siniflandirma
analiz yontemini kullanan ¢aligmalardan 32 tanesi karar agaci veri analiz metodunu

kullanmustir.
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Sekil 4.10. Caligmalarin veri madenciligi veri analiz metodu dagilimi

Veri Analizi i¢in Kullamlan Yazihm Dagilimi

Calismalarin 73 tanesinde veri analizi i¢in kullanilan yazilim belirtilmemis, geri
kalan 49 tanesinde ise kullanilan yazilim belirtilmistir (Sekil 4.11). Weka (24) ve

Rapidminer (10) veri analizi i¢in en fazla kullanilan yazilimlar olmustur.
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Sekil 4.11. Calismalarda kullanilan yazilim dagilimi
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Yeni Zellanda Waikato Universitesi tarafinda makine 6grenmesindeki en son
tekniklere kolay erisim saglayabilecek bir program ihtiyacindan dolay1 ilk 1992 yilinda
gelistirilmeye baslayan, temelde makine 0grenmesi algoritmalarin1 ve veri 6n isleme
islemlerini amaclayan Java ile gelistirilen acik kaynak kodlu veri madenciligi
programidir. Weka yazilimi regresyon, siniflandirma, birliktelik kurali madenciligi ve
kiimeleme algoritmalarini igermektedir. Weka yaziliminin agik kaynak kodlu olmasi ve

java ile uyumlu olmasi yaygin olarak kullanilmasini sagladigi diisiintilmektedir (Hall ve

ark., 2009)

4.5.Besinci Arastirma Sorusu: Calismalarin Sonu¢ Dagilim

Egitsel veri madenciliginde yapilan ¢alismalar son yillarda artig gdstermis olsa da
egitsel veri madenciliginin bir¢ok gorevi ve veri analizi igin farkli metodlar1 vardir. Bu
nedenle egitsel veri madenciliginde 6grenci performansini tahmin ederken hangi metod,
hangi veri, verinin hangi zamanda toplanmasi, hangi analiz siirecinin daha iistiin oldugu
ile ilgili genel yargilar olusmamistir. Calismalarda 6grenci performansini tahmin etmek
icin uygulanan tek veri analiz yonteminin her agidan {istiin performans gostermedigi
(Helal ve ark.,2018); tek bir algoritmadan ziyade bir¢ok algoritmanin birlikte
kullanilmasinin daha dogru tahmin edecegi belirtilmistir (Romero ve ark., 2013; Predic
ve ark., 2018).

Ogrenme yonetim sisteminde 6grenci performansmi tahmin etmek igin bu
sistemden elde edilen 6grenci erisim siireci verileri kullanarak &grenci performansini
tahmin etmenin miimkiin oldugu (Gamulin ve ark., 2016; Jo ve ark., 2015); 6grenme
yonetim sistemini etkin kullanmalart ile final notu arasinda gii¢lii bir iliski oldugu (Ayub
ve ark., 2017), Naive Bayes metodu ile analiz edilen ara sinav notlarinin final performansi
icin gii¢lii bir yordayici oldugu (Al-Barrak ve ark., 2015); 6grenci performansini tahmin
etmek i¢in Ogrenme yoOnetim sisteminden elde edilen farkli veri tiirlerinin
kullanilabilecegi sonucuna ulasilmigtir. Ogrencilerin performansmin yapay sinir ag1
(Sengiir ve ark.,2014), karar agac1 (Natek ve ark.,2014), Naive Bayes (Al-Barrak ve ark.,
2015); genetik algoritmalar (Wanli ve ark., 2015), birliktelik kurali madenciligi (Luna ve
ark.,2015), lojistik regresyon (Bucos ve ark., 2018) yontemleri kullanilarak tahmin
edilebilecegi sonucuna ulasilmistir.

Egitsel veri madenciligi ile 6grencinin dersi/okulu birakma durumu (Marquez-
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Vera ve ark.,2013; Sangodiah ve ark.,2015; Marquez-Vera ve ark., 2016; lam-On ve ark.,
2017), dersteki basarisizligi (Costa ve ark., 2017), dikkatsizlik hatalar1 (Gobert, 2015);
yavas 6grenme durumu (Kaur ve ark., 2015), akademik statii kayb1 (Guarin ve ark., 2015)
ve erteleme davranisi (Cerezo ve ark., 2017) gibi istenmeyen Ogrenci davraniglarini
etkileyen faktorleri ve istenmeyen durumlarin erken zamanda tespit edilebilecegi
sonucuna ulasilmistir.

EVM’nin en o6nemli gorevlerinden bir tanesi de yoneticiler, egitimciler ve
ogretmenler i¢in geri bildirimde bulunmaktir. Romero ve ark. (2013) Moodle’da elde
ettikleri smavlar1 6gretmenlere geri bildirim saglamak i¢in analiz ettikleri ¢aligmada
gramer tabanli genetik algoritmanin ilging kurallar1 kesfetmek icin yararli oldugunu;
Beemt ve ark. (2018) MOOC’daki 6grenme davranisindaki ve O6grenme siirecindeki
kaliplar1 arastirdiklar1 ¢alismada, siire¢ madenciliginin bu tiir ¢aligmalar i¢in verimli bir
yaklasim oldugunu belirtmistir. Chalaris ve ark. (2014), yiksek 6gretim kurumlari
yonetimlerine EVM yontemlerinin  olumlu geri bildirimler saglayabilecegini
gordiiklerini; Joorabchi ve ark. (2016) web sitesinin igerigini analiz ettikleri
caligmalarinda, onerdikleri metin madenciligi yaklasiminin yiiksekdgretimde verdikleri
derslerde 6nemli ve zorlu konulari bilgi verme potansiyeline sahip oldugunu; Chamio-
Gonzalez ve ark. (2015) EVM aracilig1 ile alinan geri bildirimlerin yliksekogretimde
Ogretim elemanlarmin  O0gretim yontemlerini gozden gecirmesine ve d&grenme
davraniglarin1  kesfetmelerine yardimci oldugunu; Bautista ve ark. (2018) yiiksek
ogretimde 6grencilerin basarisiz olduklari dersler arasindaki iligkileri bulmak i¢in yaptigi
calismada kullandiklar1 birliktelik kurali madenciligi yonteminden elde edilen
sonuglarin 6gretim yontemlerinde iyilestirme, ders on sartlarinin degistirilmesi veya
ogretimi gelistirmek i¢in 6grencilere tanimlayici faaliyetlerin gelistirilmesi i¢in yardime1
olabilecegini belirtmistir. Wallden ve ark. (2014) probleme dayali 6grenme yontemine
kullanip kullanamama durumunu inceledikleri ¢calismada log analizleri sonucunda, egitsel
veri madenciliginin problem dayali grenme yontemini takip etme durumlarini izlemek

icin yararli oldugunu belirtmislerdir.
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5. SONUC VE ONERILER

5.1. Sonug¢

Egitsel veri madenciligi alani ilk calismanin yapildigr 1995 yilindan itibaren
kendini gelistirmekte ve yenilemekte olan bir alan olarak goriilmektedir. Alanda yapilan
calisma sayisinin hizli bir sekilde artmasina ragmen egitsel veri madenciliginin egitime
daha fazla katki saglayabilmesi i¢in daha fazla ¢calisma yapilmasi1 beklenmektedir. Egitsel
veri madenciligi konulu 2013-2018 yillar1 arasinda yayimlanan bilimsel ¢aligmalarin
demografik 6zelliklerine iligkin bulgulara bakildiginda;

Calismalar basim yillarina gore incelendiginde calisma sayisinda ozellikle son
yillarda artis egilimi oldugu goriilmektedir. Alanin gelismesine olan katkinin da son
yillardaki ¢alismalarla ile artis gosterdigi diistiniilmektedir.

Erisim saglanan veri tabanina bakildiginda onemli veri tabanlarindan olan
Sciencedirect ve Scopus’tan erigim saglanan ¢aligma sayisinin daha fazla oldugu
goriilmektedir.

Calismalarin yazar dagilimi analizinde toplamda 358 farkli yazarin egitsel veri
madenciligi konusunda yaym yaptifi sonucuna ulasgilmistir. Ispanya Cordobo
Universitesi profesdrlerinden Cristobal Romero (8) ve Sebastian Ventura (7) en fazla
yayinda ismi gegen yazarlardir. Ayn1 zamanda bu iki yazarin Google Scholar ve Scopus
Veri Tabanlarinda egitsel veri madenciligi konulu en ¢ok alintilanma sayisina sahip
calismanin yazarlarindan oldugu goriilmektedir.

Calismalarin Google Scholar ve Scopus veri tabanlarinda alintilanma sayisina
bakildiginda her iki veri tabaninda da ortak 9 ¢alisma bulunurken, 1’er ¢aligma farklilik
gostermektedir. Alintilanma sayist siralamasinda ilk 10°da bulunan ¢aligmalarin
uluslararast indekste oldugu goriilmektedir. En ¢ok alintilanma yapilan c¢alismalarin
ogrenci performansini tahmin etme (Romero ve ark., 2013; Kabakchieva, 2013; He, 2013;
Zwilling ve Natek, 2014;), veri analizi i¢in veri madenciligi modellerinin en etkin
biitiinlestirme potansiyelini ortaya ¢ikarma (Wanli ve ark., 2015), 6grenci basarisizligini
tahmin etme (Marquez-Vera ve ark., 2013; Costa ve ark., 2017 ), egitim ortamlarindan
erken ayrilan 6grenciyi tespit etme (Lara ve ark. 2014; Marquez- Vera ve ark., 2013;

Marquez- Vera ve ark., 2016), yavas 6grenen 6grenciyi tespit etme (Kaur ve ark., 2015;)
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konularinda ¢alistig1 goriilmektedir.

Egitsel veri madenciligi konulu 2013-2018 yillar1 arasinda yayimlanan
caligmalarin arastirma konusuna iliskin bulgulara bakildiginda en fazla 6grenci
performansini tahmin etme, geri bildirim saglama ve veri analizi ve gorsellestirilmesi
konularinda arastirma yapildigi sonucuna ulasilmistir.

Egitsel veri madenciligi konulu 2013-2018 yillar1 arasinda yayimlanan
caligmalarin 6rneklem 6zelliklerine iliskin bulgulara bakildiginda;

Universite 6grencileri en fazla yaymn yapilan 6rneklem grubu olmustur.
Universite diizeyinde bilgisayar tabanli egitim ortamlarmin daha sik kullanilmas: ile
birlikte veri toplama siirecinin daha kolay olmasindan dolayi calismalarda tiniversite
dgrencisi diizeyinin secildigi diisiiniilmektedir. Universite dgrencilerini lise dgrencileri
takip etmektedir.

Calismalarda ¢alisma grubu boyutu 34 yayin ile en fazla 100-300 kisilik grup
olmustur. Bunu 24 yayinda 300-1000 kisi, 22 yayinda 20-100 kisi ve 19 yayinda 1000-
120000 kisi takip etmektedir. Calismalarin 58’inde 6rneklem biiyiikligi 100 ile 1000
kisi, 80’inde 20 ila 1000 kisilik 6rneklem grubu kullanilmistir.

Egitsel veri madenciligi konulu 2013-2018 yillar1 arasinda yayimlanan yayinlarin
veri toplama siireci 6zelliklerine iliskin bulgulara bakildiginda;

Bilgisayar tabanli egitim ortamlar1 geleneksel egitim ortamlarinda gore daha fazla
tercih edilmistir. Bunun sebebinin geleneksel egitim ortamlarinda veri toplama siirecinin
daha zor oldugu diisiiniilmektedir. Baz1 ¢alismalarda bilgisayar tabanli egitim ortami1 ve
geleneksel egitim ortamindan elde edilen veriler birlikte kullanilmagtir.

Bilgisayar tabanli egitim ortamlarinda yapilan ¢alismalarin gogunda veri toplama
ortam tiirii belirtilmemistir. Belirtilen caligmalarda e-6grenme ortamlar1 ve 6grenme
yonetim sistemleri en ¢ok tercih edilen ortam tiirleri oldugu sonucuna ulasilmistir.

Ogrenme yonetim sistemi kayitlar1 en fazla kullanilan veri toplama araci olmustur.
Ogrenme ydnetim sistemi olarak en fazla Moodle sistemi kullanilmistir. Bunun sebebinin
Moodle’un iicretsiz olmasi, erisim ve kullaniminin kolay olmasi oldugu diistiniilmektedir.
Poptropica, MyEducator, Model-it, Geogebra ve Bioworld veri toplanan bazi web
ortamlaridir. Web ortami kullanan ¢aligmalarin bir¢ogu web ortamini belirtmemislerdir.

Egitsel veri madenciligi konulu 2013-2018 yillar1 arasinda yayimlanan

caligmalarin veri madenciligine iligkin kullanilan yontem 6zelliklerine bakildiginda;
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Tahmin edici model en ¢ok kullanilan veri madenciligi modelleme yontemi
olmustur. Calismalarin dokuz tanesinde tanimlayici ve tahmin edici modelleme yontemi
birlikte kullanilmistir.

Veri madenciligi veri analiz yontemine goére tahmin edici modelleme
yontemlerinden olan siniflandirma en fazla kullanilan veri analiz yontemi olmustur.
Tanimlayict modelleme yontemlerinden olan kiimeleme yontemi ise en fazla kullanilan
ikinci veri analiz yontemi olmustur. Calismalarin bazilarinda farkli veri analiz yontemleri
birlikte kullanilmistir. Siniflandirma ve kiimeleme veri analiz yontemleri en ¢ok birlikte
kullanilan veri analiz yontemleridir.

Calismalarin 69 tanesinde veri analiz metodu belirtilmistir. Bazi ¢alismalarda
birden fazla veri analiz metodu kullanilmistir. Smiflandirma yontemlerinden olan karar
agaci, Naive Bayes smiflandiricisi, karar destek makineleri ve yapay sinir ag1 en ¢ok
kullanilan veri analiz metotlar1 olmustur. Kiimeleme yontemlerinden ise k-ortalama en
¢ok kullanilan veri analiz metodu olmustur.

Veri analizi i¢in kullanilan yazilim ¢ogu ¢alismada belirtilmemistir. Belirtilen
calismalarda en c¢ok kullanilan yazilim Weka ve Rapidminer olmustur. Rapidminer’in
tercih edilmesinin sebebi agik kaynak kodlu olmasi, Weka’nin tercih edilmesinin sebebi
ise bir¢ok platformda calisabilen ve veri madenciligi yontemlerinin hemen hemen

hepsinin kullanilabilecegi bir yazilim olmasi olabilir.

5.2. Oneriler

Egitsel veri madenciligi alaninda 2013-2018 yillar1 arasinda yapilan ¢aligmalarda;

e Arastirma konusu olarak 6grenci gruplama, kavram haritas1 gelistirme ve kurs
igerigi ve egitim yazilimi yapilandirilmasi konularinda az sayida ¢alisma yapildigi
sonucuna ulasilmistir. Bu arastirma konularinda yapilacak calisma sayisi
artirilabilir.

e Calisma grubu olarak 79’unda tniversite ogrencileri tercih edilmistir. Lise,
ilkogretim, lisans iistii gibi ¢calisma gruplari ile calisma sayilar artirilabilir.

e (alisma grubu 27 calismada belirtilmemistir. Veri madenciliginde kullanilacak

veri madenciligi yontemleri veri biiyiikliikleri ile ilgilidir. Bu sebeple yazarlarin
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caligsmalarda kullandiklar1 calisma grubu boyutlarini belirtmeleri, arastirmacilara
faydali olabilir.

Bilgisayar tabanl egitim ortamlar1 ve geleneksel egitim ortamlarindan elde edilen
veri tlirlerinde farkliliklar olabilmektedir. Elde edilen veri tiirii, verinin toplanma
siireci ve verinin analizinde yapilan farkliliklar, farkli sonuglara ulasilmasina
sebep olmaktadir. Geleneksel egitim ortamindan elde edilen veri tiirleride
egitimin iyilestirilmesine farkli durumlarda katki saglayacag: diisiilmektedir. Bu
sebeple geleneksel egitim ortaminda yapilacak ¢alisma sayisi artirilabilir.
Bilgisayar tabanli egitim ortam tiirii ¢alismalarin ¢ogunlugunda belirtilmemistir.
Ortam tiirlinlin belirtilmesi aragtirmacilarin ortam se¢imine yardimeci olacagi igin
ortam tiiriiniin belirtilmesi 6nerilmektedir.

Veri toplama araci olarak dijital ortamlar daha ¢ok tercih edilmistir. Geleneksel
egitim ortaminda elde edilen verinin dijital ortama aktarilmasini kolaylastiracak
araglar gelistirilebilir.

Caligmalarin  ¢ogunlugunda veri analiz metodu ve kullanilan yazilim
belirtilmemistir. Yazarlarin ¢alismalarda kullandiklar1 veri analiz metodunu ve
kullandiklar1 yazilimi belirtmeleri, hem ¢aligmanin giivenirligini ve gegerligini
artiracak, hem de bu alanda ¢alisan arastirmacilara yontemi daha net sunacaktir.
Bu nedenle egitsel veri madenciligi konulu yayinlarda veri analizinin kullanilan
veri analizi yontemi ve yazilimi da igerecek sekilde daha ayrintili agiklanmasi
onertilir.

Alanyazin incelemesi ile farkli veri tabanlarinda egitsel veri madenciligi

egilimleri incelenebilir.
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