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Diyjitallesen Matematik Egitimi ile Ver1
Madenciligi ve Ogrenme Analitigi

Tugba Tug!

Ozet

Bu ¢aliymanin amaci, bilgi ve iletisim teknolojilerinin gelisimiyle egitim
ortamlarinda biriken biiyiik verinin, Egitimde Veri Madenciligi (EDM) ve
Ogrenme Analitigi disiplinleri araciligtyla matematik egitimine nasil entegre
edilebilecegini yapisal olarak incelemek; literatiirdeki algoritmik uygulamalar
somutlagtirarak egitim siireglerine sagladig: katmanl katkilar1 ve beraberinde
getirdigi etik riskleri tartigmaktir.

Calisma, nitel bir kavramsal analiz ve genis kapsamli bir literatiir taramasi
niteligindedir. Bu dogrultuda, 6grencilerin dijital ortamlardaki etkilegim
loglari, performans giktilar1 ve duyugsal verileri; Hiebert ve Lefevre’in (1986)
“Kavramsal ve Islemsel Bilgi”, Schoenfeld’in (1992) “Matematiksel Diisiinme”,
Zimmerman’in (2002) “Oz-Diizenlemeli Ogrenme” ve Vygotsky’nin “Yakinsal
Gelisim Alan1” (ZPD) kuramsal gergeveleriyle iliskilendirilerek analiz edilmistir.

Yapilan literatiir analizi sonucunda, matematik egitiminde veri madenciligi
uygulamalarinin temelde ii¢ ana eksende (bagari tahmini, kavram yamilgs1 tespiti
ve uyarlamali geri bildirim) ivme kazandig1 saptanmugtir. Bu siiregte kullanilan
denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi tekniklerinin pedagojik kargiliklar
su sekilde tasnif edilmistir. Ayrica, oyun tabanli ortamlarda 6grencilerin sikilma
veya hayal kirikligi anlarinin anlik tespit edilebildigi; Bayesci ve Derin Bilgi
Izleme modelleriyle grenci ustaliginin olasiliksal olarak haritalandirilabildigi
belirlenmistir.

Sonug olarak, Egitimde Veri Madenciligi tekniklerinin, geleneksel ve
sonug odakli degerlendirme yaklagimini “siire¢ odakli ve bi¢imlendirici bir
degerlendirme” kiiltiiriine doniistiirdiigii goriilmiigtiir. Bu baglamda, gelecekteki
sistemlerin Agiklanabilir Yapay Zeka prensiplerine uygun tasarlanmasi, Cok
Modlu Ogrenme Analitigi ile duyussal boyutlarin da siirece dahil edilmesi ve
yapay zekanin analitik giicii ile 6gretmenin pedagojik alan bilgisini birlestiren
15 birligine dayal bir “hassas egitim” modelinin benimsenmesi 6nerilmektedir.
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1. Girig

Bilgi ve iletigim teknolojilerindeki hizli gelisim, egitim siireglerini geleneksel
sinif duvarlarinin Otesine tagtyarak dijital 6grenme ortamlarinin yayginlagmasini
saglamugtir. Bu platformlarin kullaniminin artmasi, egitim ortamlarinda devasa
boyutlarda veri birikimine yol agmaktadir. “Biiyiik Veri” olarak nitelendirilen
bu yigin, 6grencilerin sisteme girig saatlerinden, bir matematik problemini
¢ozerken harcadiklar: siireye, bilgisayar baginda gegirdigi saatten sinav
sonuglarina kadar sayisiz degiskeni barindirmaktadir. Teknolojinin 6gretim
stireglerine entegre edilebilmesi i¢in uzun yillardir siiren ¢aliymalar devam
etmektedir. Yapilan galigmalar 1g1¢1nda teknoloji entegrasyonunun tek bir
yolunun olmadig savunulmaktadir (Koehler ve Mishra, 2009; Ozmen, Kogak-
Usluel ve Celen, 2014).

Teknoloji 6grencilerin matematiksel diiglinme yollarini gelistirmekte
(Keong, Horani ve Daniel, 2005) ve matematiksel fikir ve diisiince giinii
desteklemektedir (Wachira ve Keengwe, 2011). Egitim teknolojileri, 6grencileri
motive etme ve matematik 6grenme sorumlulugu alma siirecinde etkili bir
ara¢ olmaktadir (Buteau ve Muller, 2000, s. 77)

Veri madenciligi, hacimce biiyiik olan veri kiimeleri arasinda neden-sonug
iligkisini kegfetme olarak ifade edilebilir. Veri madenciliginde kullanilan
algoritmalar ile makine 6grenmesi yontemleri etkin bir sekilde kullaniimaktadir.
Makine 6grenmesi, biiyiik verinin bir kismu iizerinde kendini egiterek veriler
arasindaki iligskiyi ¢oziimlemeyi yani 6grenmeyi hedefleyen bir kavramdir
(Kayri ve Sevgin,2023).

Bu baglamda, Egitimde Veri Madenciligi (EDM) ve Ogrenme Analitigi,
ham veriyi pedagojik agidan anlamli bilgiye doniigtiirme siirecinde ok 6nemli
disiplinler olarak &ne ¢ikmaktadir (Romero & Ventura, 2020). Ozellikle
soyut yapisi nedeniyle 6grencilerin gokga zorlandigr matematik egitimi, veri
madenciligi tekniklerinin en verimli sekilde uygulanabilecegi alanlarin baginda
gelmektedir.

Egitiminde veri madenciligi uygulamalarinin son yirmi yilda ivme kazandig:
ve ¢aligmalarin; 6grenci bagarisinin tahmini, kavram yanilgilarinin tespiti ve
kisisellesgtirilmig geri bildirim mekanizmalar1 olmak iizere ii¢ ana eksende
toplandig goriilmektedir. Tlk olarak, Ogrenci bagarisimn ve risk durumlarinin
tahmini aragtirma konularinin baginda gelmektedir. Minaei-Bidgoli ve
arkadaglar1 (2003) tarafindan yapilan ¢aligmada, web tabanl bir matematik/
tizik egitim sistemi olan LON-CAPA iizerindeki 6grenci loglar1 incelenmis;
sisteme girig siklig1 ve 6dev tamamlama siireleri ile donem sonu bagart puanlari
arasinda anlaml bir iligki oldugu saptanmug ve genetik algoritmalarla bagari
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tahmini yapilmistir. Benzer sekilde, Siniflandirma ve Regresyon algoritmalari
kullanilarak yapilan galismalarda, ogrencilerin dersten zayif not alma veya
okul terki risklerinin dénem ortasinda yiiksek dogruluk oranlartyla tahmin
edilebildigi belirtilmigtir (Kotsiantis, 2012). Bu ¢aligmalar, veri madenciliginin
erken uyari sistemleri gelistirilmesindeki roliinii gozler 6niine sermektedir.

Ikinci 6nemli nokta, kavram yamlgilarinin ve problem ¢6zme stratejilerinin
analizidir. Matematik 6gretiminde sonucun dogrulugunun 6nemi kadar, o
sonuca giden yolun analizi de olduk¢a 6nemlidir. Merceron ve Yacef (2005),
mantik ve matematik 6gretiminde kullanilan bir egitim yazilimindan elde
edilen veriler tizerinde “Birliktelik Kurallar” (Association Rules) yontemini
kullanarak, 6grencilerin yaptiklar: hatalarin rastgele olmadigini, ozellikle
ogrencilerin yaptig: belirli yanhglarin sistematik olarak birbirini tetikledigini
ortaya koymustur. Bu tiir analizler, 6gretim programlarinin 6grencilerin
sik diistiigli yanilgilar: giderecek sekilde yeniden diizenlenmesine olanak
tanimaktadir.

Ugiincii olarak, en dinamik ¢aligma sahalarindan biri olan uyarlanabilir
(adaptive) 6grenme sistemleri ve kigisellestirilmis geri bildirim ¢aligmalaridir.
Corbett ve Anderson (1995) tarafindan geligtirilen “Bilgi Izleme” (Knowledge
Tracing) modeli, 6grencinin matematiksel becerilerdeki gelisimlerini zaman
igindeki performansina gore olasiliksal olarak modellemis ve modern akilli
ogretim sistemlerinin temelini atmugtir. Bunlarin diginda Kiimeleme (Clustering)
analizleri ile 6grencileri 6grenme stillerine veya etkilesim desenlerine gore
gruplara ayiran galigmalar da her gruba 6zgii farklilagtirilmig matematik
ogretimi sunulmasinin 6nemini vurgulamaktadir (Vahdat ve ark., 2015).

Bilgi ¢aginda egitim paradigmalart hizla doniistirken, matematik egitimi
de bu degisimden paymni almakta ve teknoloji destekli 6grenme ortamlari
giderek yayginlagmaktadir. Fakat bu yayginlagma matematik 6gretiminin
pedagojik zorluklarini tek bagina ortadan kaldirmamaktadir. Matematik egitimi
ile ilgili ¢aligmalar incelendiginde, 6grenme siirecinin sadece biligsel degil,
ayn1 zamanda duyugsal ve iistbiligsel boyutlar1 da igeren bir yap1 oldugu
goriilmektedir (Schoenfeld, 1992). Bu durum, 6grencilerin matematiksel
kavramlar1 yapilandirma siireglerinin, geleneksel 6l¢me araglartyla tam olarak
anlagilamamasi sorununu ortaya ¢ikarmaktadir.

Egitimde Veri Madenciligi ile ilgili ¢aligmalar sadece sonug odakli bagar:
tahminleriyle sinirli kalmadigy; biligsel modellemeden 6z-diizenlemeli 6grenme
becerilerine kadar genis bir alana yayildig goriilmektedir.

Matematik egitimi alanindaki temel ¢aligmalar, 6grenmenin kavramsal
anlama ve iglemsel akicilik arasindaki dengeye dayandigini vurgulamaktadir
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(Hiebert & Lefevre, 1986; Kilpatrick et al., 2001). Geleneksel aragtirmalar,
kavram yamilgilarini genel olarak sinirli ¢alismalarla tespit etmeye ¢aligirken;
veri madenciligi teknikleri, gok fazla 6grencinin aymi anda problem ¢6zme
adimlarini analiz edebilmektedir. Bu baglamda, literatiirde Bayesci Bilgi Izleme
(Bayesian Knowledge Tracing) ve son yillarda biiyiik bir ilgi goren Derin
Bilgi Izleme (Deep Knowledge Tracing) modelleri 6ne ¢ikmistir. (Corbett &
Anderson, 1995) tarafindan temelleri atilan bu modeller, 6grencinin her bir
matematiksel becerideki ustaligini (mastery) zaman igindeki performansina
gore olasiliksal olarak modellemektedir.

Matematik, sadece formiillerin uygulanarak ¢6ziime ulagilmasindan ibaret
degildir. Ayni zamanda problemin ¢6ziim siirecinin planlanmasi ve izlenmesi
de biiyiik 6nem tagimaktadir. Oz-Diizenlemeli Ogrenme (Self-Regulated
Learning) olarak adlandirilan bu siireg, matematik dersinde bagar1 gosteren
ogrencileri diger 6grencilerden ayiran temel faktorlerden biridir (Zimmerman,

2002).

Bunlarin diginda, 6grencilerin matematik dersinde bagarili olamama
kaygzs1, tutum ve motivasyonu, akademik bagariyr dogrudan etkileyen duyugsal
faktorler oldugu gortilmektedir. Veri madenciligi ile entegre edilen modern
aragtirmalar, bu faktorleri anlik olarak tespit etmeye odaklanmaktadir. Ozellikle
Oyun Tabanli Ogrenme (Game-Based Learning) ortamlarinda yapilan veri
madenciligi ¢aligmalari, 6grencilerin akig deneyimini 6l¢gmede 6nemli bir rol
oynamaktadir. (Shute, 2011) ¢aliymasinda dijital matematik oyunlarindaki
oyuncu etkilesimlerini analiz ederek, 6grencinin stkilma (boredom) veya hayal
kirikligy (frustration) yagadigr anlari tespit etmig; oyunun zorluk seviyesini
dinamik olarak ayarlayan adaptif sistemler 6nermistir. “Gizli Degerlendirme”
(Stealth Assessment) olarak adlandirilan bu yaklagim 6grencilerin sinav
kaygis1 yasamadan matematiksel yetkinliklerinin 6lgiilmesine olanak tanigini
belirtmistir.

Egitimde Veri Madenciligi konusunda galigmalarin geniglemesinin 6nemli bir
ayagini da 6gretmenlere sunulan geri bildirim mekanizmalar1 olugturmaktadr.
Veri madenciliginin sadece aragtirmacilar veya algoritmalar igin degil, simif igi
uygulamalar i¢in de bir ara¢ olmasi gerektigi vurgulanmaktadir.

Yapilan aragtirmalar ve ¢aligmalar veri madenciligini; biligsel, tistbiligsel ve
duyugsal boyutlartyla matematik egitiminin gok katmanli yapisini ¢oziimlemede
biitiinciil bir yaklagim olarak konumlandirmaktadir. Bu ¢aliymada da soz
konusu teorik temeller 1s181nda, veri madenciligi tekniklerinin matematik
egitimindeki pratik uygulamalarini ve gelecekteki potansiyellerini tartigmay1
amaglamaktadir.
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Caligmalar incelendiginde, veri madenciliginin matematik egitiminde
tanilayici ve iyilegtirici bir rol oynadig goriilebilir. Ancak, teknik algoritmalarin
matematiksel diigiinme ve problem ¢6zme teorileriyle nasil daha etkin
birlestirilebilecegi konusunda daha derinlemesine galigmalara ihtiyag vardir
Schoenfeld (1992).

Bu ¢aligma, matematik egitiminde kullanilan temel veri madenciligi
tekniklerini, literatiirdeki gergek uygulama ornekleri 15181nda ele alarak;
egitimciler ve aragtirmacilar igin teorik ve pratik bir ¢ergeve sunmayi
amaglamaktadir.

2. Matematik Egitiminde Veri Madenciligi Uygulamalar1

Matematik egitiminde veri madenciligi uygulamalari, ham verinin
toplanmasindan pedagojik olarak iglenmesine kadar uzanan gok agamali ve
dongiisel bir stiregten olugmaktadir. Bu gergeve; veri kaynaklarinin gesitliligi,
kullanilan algoritmalarin matematiksel dogasi ve hedeflenen pedagojik ¢iktilar
olarak ele alinabilir.

2.1. Veri Kaynaklar1 ve On Igleme (Data Sources & Pre-processing)

Veri madenciliginin bagarisi, toplanan verinin kalitesi ve gesitliligi ile
dogrudan iligkilidir. Matematik egitimi aragtirmalarinda kullanilan veri
setleri, yapilandirilmig ve yapilandirilmamig olmak iizere iki temel kategoride
toplanmaktadr:

e Etkilesim Loglart (Interaction Logs): Ogrenme Yonetim Sistemleri
(Moodle, Blackboard vb.) veya Akilli Ogretim Sistemleri (ITS)
tzerinden elde edilen verilerdir. Matematik 6zelinde bu veriler; bir
problemin ¢oziim siiresi, kullanilan ipucu sayisi, GeoGebra siirgiileri
gibi sanal manipiilatiflerin hareket dokiimleri gibi ince taneli (fine-
grained) degiskenleri igerir.

* Performans Verileri: Geleneksel sinav sonuglari, 6dev notlari ve siireg
degerlendirme puanlarini kapsar.

* Psikometrik ve Duyussal Veriler: Matematik kaygisi 6l¢ekleri, tutum
anketleri veya goz izleme (eye-tracking) cihazlarindan elde edilen
odaklanma verileridir.

Bu ham veriler, algoritmalarin igleyebilecegi formata getirilmek tizere Veri
On Isleme agamasindan geger. Bu asamada, giiriiltiilii verilerin temizlenmesi,
eksik verilerin tamamlanmast ve en 6nemlisi Oznitelik Cikarimi (Feature
Extraction) islemleri gergeklestirilir. Ornegin, ham log kayitlarindaki “tiklama
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sayis1”, matematiksel bir baglamda “caba gostergesi” veya “kararsizlik katsayis1”
gibi anlamli 6zniteliklere doniigtiiriiliir.

2.2. Temel Algoritmalar ve Teknikler

Matematik egitimindeki veriler analiz edilirken, aragtirma sorusunun
dogasina gore farkli makine 6grenmesi teknikleri ve istatistiksel algoritmalar
kullanilmaktadir. Bunlarin ig¢inde 6ne ¢ikan Siniflandirma, Kiimeleme ve
Birliktelik Kuralt Madenciligi en temel yontemlerdir.

2.2.1. Siniflandirma (Classification)

Ogrencileri 6nceden tanimlanmug; bagarili-basarisiz, riskli-risksiz gibi
ctiketlere atamak igin kullanilir. Siniflandirmada kullanilan algoritmalar Karar
Agaglar1 (Decision Trees), Destek Vektor Makineleri ve Sinir Aglaridir. Karar
Agaglar; Matematik egitimcileri tarafindan en sik tercih edilen algoritmalardan
biridir. “Eger-Tse” mantigiyla galistigi icin sonuglar1 6gretmenler tarafindan
kolayca yorumlanabilir. Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Sinir Aglar
ise daha karmagik ve dogrusal olmayan veri setlerinde yiiksek dogruluklu
tahminler yapmak i¢in kullanilir.

2.2.2. Kiimeleme (Clustering)

Veri setindeki ogrencileri, 6nceden belirlenmig bir etiket olmaksizin
benzer 6zelliklerine gore gruplara ayirir (Denetimsiz Ogrenme). Kiimeleme
yapilirken en yaygin kullanilan algoritma, K-Means Algoritmasidir. K-Means
Algoritmasi, 6grencileri 0grenme stillerine veya hata yapma oriintiilerine
gore homojen gruplara ayirmak igin yaygin olarak kullanilir. Ornegin, bir
geometri dersinde “gorsel agirhikli ¢aliganlar” ile “analitik ¢6ziim yapanlar”
bu yontemle ayristirilabilir.

2.2.3. Birliktelik Kurali Madenciligi (Association Rule Mining)

Veriler arasindaki gizli iligkileri ve “birlikte goriilme” sikliklarini ortaya
cikarir. Apriori Algoritmasi kullanilir. Apriori Algoritmasi, Ozellikle kavram
yanilgilarinin analizinde etkilidir. “X hatasin yapan dgrenci, %85 olasilkla T
hatasin da yapmaktady” seklindeki kurallarin tespiti, matematik miifredatinin
siralanmasinda 6nemli rol oynar.

2.3. Uygulama Alanlar1: Teknikten Pedagojiye

Yukarida belirtilen algoritmalar, matematik egitiminde somut pedagojik
sorunlart ¢ozmek amaciyla, Kavram Yanilgisi Tespiti ve Onarimi, Erken Uyar1
Sistemleri ve Uyarlanabilir Igerik Sunumu gibi bir¢ok alanda uygulanmaktadir.
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* Kavram Yanilgis1 Tespiti ve Onarimu: Birliktelik kurallar: ve siireg
madenciligi kullanilarak, 6grencinin sadece yanlig cevabi degil, ayni
zamanda o yanlisa giden biligsel siireci belirlenir. Bu sayede sisteme,
ogrencinin hatasina spesifik bir geri bildirim verme yetenegi kazandirilir.

* Erken Uyar Sistemleri (Early Warning Systems): Siniflandirma
algoritmalari ile akademik basarisizlik riski tagtyan 6grenciler donem
baginda tespit edilir. Bu tespit, 6gretmene miidahale gans tanr.

¢ Uyarlanabilir (Adaptive) Icerik Sunumu: Bilgi zleme (Knowledge
Tracing) modelleri kullanilarak, 6grencinin matematiksel yetkinlik diizeyi
anlik olarak hesaplanir. Sistem, 6grenciye sikilacagi ne ¢ok kolay, ne de
ogrenciye kaygi verici gok zor sorular sorar. Bunun yerine “yakinsal
gelisgim alanina” (ZPD) uygun igerikler sunar.

Ozetle, matematik egitiminde veri madenciligi uygulamalar; teknik
algoritmalarin sikict mantigini, pedagojik teorilerin sicak ve insan odakl
yapistyla birlestiren disiplinler arasi bir koprii gorevi gormektedir.

3. Veri Madenciliginin Egitim ve Ogretim Siireclerine Katkilar1

Matematik egitiminde veri madenciligi uygulamalari, sadece akademik bir
aragtirma alani olmanin Gtesinde, simif igi 6gretim pratiklerini ve 6grenme
deneyimlerini doniistiirme potansiyeline sahiptir. Biiyiik verinin pedagojik
amaglarla iglenmesi, egitimin gerek 6grenci, gerek 6gretmen, gerek program
geligtiricisi olmak tlizere tiim paydaglarina stratejik avantajlar sunmaktadir.
Bu katklar; Bireysellestirilmis Ogretim ve Uyarlanabilirlik, Ogretmenler Igin
Karar Destek Mekanizmasi, Siire¢ Odakli ve Bigimlendirici Degerlendirme
ve Kanita Dayah Miifredat ve Icerik Gelistirme olmak iizere dort alt baghk
olarak incelenebilir.

3.1. Bireysellestirilmis Ogretim ve Uyarlanabilirlik

Geleneksel sinif ortaminda bir 6gretmenin her 6grencisinin hizina ve
seviyesine ayn1 anda hitap etmesi gok da miimkiin degildir. Bu durumda,
Veri madenciligi, Vygotsky’nin “Yakinsal Gelisim Alan1” (Zone of Proximal
Development) teorisini dijital ortamda hayata gegirir. Bu teorinin katkis1 su
sekilde agiklanabilir. Sistem, 6grencinin gegmis performans verilerini analiz
ederek, ona ne ¢ok kolay (sikici) ne de ¢ok zor (kayg verici) sorular sorar.
Ogrenciye 6zel bir 6grenme yol haritasi gizilir. Ornegin, geometri konusunda
yetkin olup ancak cebirde zorlanan bir 6grenciye, sistem otomatik olarak cebir
agirlikli ek aligtirma destegi sunarak pratik yapmasina olanak tanur.



28 | Dijitallesen Matematik Egitimi ile Veri Madenciligi ve Ogrenme Analitigi

3.2. Ogretmenler Icin Karar Destek Mekanizmast

Ogretmenler sinif ortamini kalabalik olmast, &grencinin bilig seviyesini fark
etmesinin zaman almasi gibi nedenlerle; 6grencilerin 6grenme eksikliklerini
sinav sonuglarindan sonra fark edebilirler. Bu ge¢ kalinmighgin 6niine gegmek
i¢in Veri madenciligi, 6gretmene “ger¢ek zamanli bir i¢gorii” saglar. Boylece
egitici kendisine sunulan 6gretmen panelleri sayesinde, sinifa girmeden 6nce
hangi 6grencinin 6gretmeninin vermis oldugu 6devi yaparken nerede takildigin
bilir. “Serafin %70 basit kesir ve bilegsik kesvi kavramakta zovianwyor” gibi somut
bir veriyle derse baglayan 6gretmen, bu sayede ders planini anlik olarak revize
ederek giincelleyebilir. Bu durum, 6gretmenin roliinii bilgi aktarici olmaktan
¢ikarip bir nevi veri odakli bir 6grenme koguna doniistiiriir.

3.3. Siire¢ Odakl1 ve Bigimlendirici Degerlendirme

Her derste oldugu gibi matematik dersinde de en 6nemli sonuglardan biri
Olgme degerlendirme samasidir. Matematik egitiminde sikga elestirilen sadece
sonucun dogru veya yanlig olmasina kilitlenen “sonug odakli degerlendirme”,
veri madenciligi ile yerini “siireg odakli degerlendirme” ye birakir. Boylece
Ogrencinin bir problemi ¢ozerken kag saniye diigiindiigii, sildigi cevabi neden
sildigi, soruyu ¢oziim agamalarinda hangi yontemleri uyguladigy, ipucuna
ihtiyag duyup duymadig: gibi siireg verileri degerlendirmeye katilir. Bu sayede,
soruyu dogru ¢ozse bile kavramsal temeli zayif olan ve sonucu tahmin ederek
bulan 6grenciler tespit edilebildigi gibi ayni zamanda sonucu yanlig bulan fakat
soruyu ¢6zme agamalarinda dogru yontemler gelistirerek iglem hatasi gibi
nedenlerle hata yapan 6grenciler tespit edilir. Bu yaklagim, not vermekten ziyade
Ogrenmeyi iyilestirmeyi amaglayan bigimlendirici degerlendirme (formative
assessment) kiiltiirtini giiglendirir.

3.4. Kanita Dayali Miifredat ve Icerik Geligtirme

Egitim materyallerinin ve miifredatin etkinligi genellikle uzman goriiglerine
dayanarak belirlenir. Veri madenciligi ise bu siirece nesnel kanitlar sunar.
Binlerce 6grencinin etkilesim verileri incelenerek, ders kitaplarindaki veya
dijital igeriklerdeki soruntu alanlar tespit edilebilir. Ornegin, “5. Unite’deki 7.
problemde dgrencilerin %95’ sistemi terk ediyor” bulgusu, o igerigin pedagojik
agidan sorunlu oldugunu veya sirasinin yanhg oldugunu gosterir. Boylece
miifredat programlari, varsayimlara degil, 6grenci davranig verilerine dayal
olarak yeniden optimize edilir.

Ozetle; veri madenciliginin egitime entegrasyonu, Ogrenci igin
kigisellestirilmis bir yol haritasi, 6gretmen igin giiglii bir asistan, egitim sistemi
i¢inse siirekli iyilestirme araci iglevi gormektedir.
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4. Tartigma, Sonug ve Oneriler

Bu galisma, Egitimde Veri Madenciligi (EDM) uygulamalarinin matematik
ogretiminde koklii bir paradigma degisimine isaret ettigini gostermektedir.
Matematik egitiminde geleneksel 6lgme ve degerlendirme yontemlerinin
oOtesine gegerek, 6grenme siireglerinin “biiyiik veri” perspektifiyle nasil analiz
edilebilecegini teorik ve pratik boyutlariyla ele almigtir. Ele alinan vaka analizi
ve literatiir bulgulari, sonu¢ odakli degerlendirmeden, siire¢ odakli analitik
bir degerlendirmeye ge¢isin 6nemini vurgulamaktadir.

Caligmalarda elde edilen bulgular, 6grenci hatalarinin rastlantisal
olmadigin, aksine belirli biligsel semalarin ve kavram yanilgilarinin sistematik
birer yansimast oldugunu dogrulamaktadir. Ozellikle “esitligin korunumu”
ilkesindeki eksikligin “isaret hatalarini” tetiklemesi, matematik egitimcilerinin
yillardir vurguladigy “Hata, ogrenmenin bir parcasudy” ilkesini veriye dayali
olarak kanitlamaktadir. Bu baglamda veri madenciligi, 6gretmene siniftaki
“goriinmeyen” biligsel stiregleri goriiniir kilan bir mercek sunmaktadir.

Egitimde dikkat gekici bir gekilde 6n plana ¢ikan teknolojik ilerleme,
ogretmenin roliinii azaltmamakta, aksine daha nitelikli hale getirmektedir.
Algoritmalar “6grencinin nerede hata yaptigini” tespit etmekte miikemmel
araglardir; fakat 6grencinin neden o hatayr yaptigina dair fikir yiiriitme ve
tespitte bulunma ve 6grenciye duygusal destek saglama gorevi ise Ogretmene
aittir. Algoritmalar bu durumda yetersiz kalmakta, insan faktorii 6n plana
¢tkmaktadir. Bu nedenle matematik egitimi ile ilgili miifredat programlari
olusturulurken 6gretmenin pedagojik bilgisi, tecriibesi ile yapay zekanin
analitik giictiniin birlestigi is birligine dayali bir zemin tizerine kurulmalidir.

Fakat yapay zekanin analitik giiciinden faydalanirken veri madenciliginin
sundugu firsatlarin yani sira, beraberinde getirdigi etik riskler de goz ardi
edilmemelidir. Ogrencilerin dijital ayak izlerinin toplanmas1 ve islenmesi yasal
gergevelerle siki bir gekilde denetlenmeli 6grencilerin veri mahremiyeti etik
gergevede goz Oniinde bulundurulmahdir. Ayrica, egitim verileriyle egitilen
algoritmalarin, belirli 6grenci gruplarina; 6rnegin belirli bir sosyo-ekonomik
diizeydeki ogrencilere kargt onyargili tahminler tiretme riski vardir. Bir
ogrencinin sistem tarafindan erkenden “bagarisiz olacak” seklinde etiketlenmest,
Ogrenci motivasyonunu olumsuz yonde etkileyerek basarisiz olmasi riski
olusturabilir. Ogretmenin veri madenciligi hakkinda yeterli akademik bilgiye
sahip olmamasi, Derin Ogrenme gibi karmasik modellerin nasil karar verdigini
bilmemesi, egitimcilerin sisteme olan giiven diizeyini etkileyebilir. Bu nedenle,
matematik egitiminde kullanilacak yapay zeka modellerinin “Agiklanabilir
Yapay Zeka” (Explainable AI - XAI) prensiplerine uygun tasarlanmasi oldukga
onemlidir.



30 | Dijitallesen Matematike Egitimi ile Veri Madenciligi ve Ogrenme Analitigi

Giintimiizde Matematik egitiminde veri madenciliginin kullanilmas: sadece
log kayitlarinin analiziyle sinirh kalmamakta, Cok Modlu Ogrenme Analitigi
caligmalar ile 6grencilerin yiiz ifadeleri, goz hareketleri (eye-tracking) de
analizlere dahil edilmeye baglamistir. Boylece bir 6grencinin matematik
problemi ¢ozerken yasadigi “biligsel yiik™ veya “anlik kayg1” ger¢ek zamanh

olarak tespit edilebilecektir.

Sonug olarak; veri madenciligi, matematik egitimini kliselesmis geleneksel
ogretim yontemlerinden kurtarip, her 6grencinin kendi bilig seviyesinde ve
hizinda ilerleyebildigi, hatanin cezalandirma yerine bir 6grenme firsatina
doniistiirtldiigii hassas egitim (precision education) modeline tagimaktadr.
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