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Ozet: Bu calisma, iiniversite 6grencilerinin elestirel diisiinme egilimlerini analiz etmek
amaciyla makine 6grenmesi yontemlerinden k-Means kiimeleme algoritmasi ve Elbow
yontemi kullanilarak gergeklestirilmistir. Arastirmada, 168 iiniversite dgrencisine uy-
gulanan elestirel diistinme egilimi dlgegi verileri analiz edilmis ve 6grenciler benzer
biligsel 6zelliklerine gore kiimelendirilmistir. Elbow yontemi ile optimum kiime sayisi
k=5 olarak belirlenmis, ardindan k-Means algoritmasi ile bu kiimeler olusturulmustur.
Analiz sonucunda, 6grencilerin elestirel diisiinme egilimlerinin homojen bir sekilde
dagilmadigi, belirli diisiinsel 6zelliklerde kiimelendigi ve bazi bireylerin aykir
degerlere sahip oldugu ortaya konmustur. Ayrica, kiimelerin olusumunu etkileyen en
belirleyici sorular ve diigiikk etkiye sahip ifadeler belirlenmis, bu sorular {izerinden
kiimelerin yapist yorumlanmistir. Elde edilen bulgular, 6grencilerin 6zgiiven, planl
calisma, veri toplama ve 6z motivasyon gibi becerilerde farklilagabildigini géstermistir.
Kiimeleme sonuglari, egitim ortamlarinda bireysellestirilmis Ogrenme stratejileri
gelistirmek ve 6grenci profillerine gére 6zellestirilmis egitim uygulamalari tasarlamak
icin degerli bir temel sunmaktadir. Bu yoniiyle ¢alisma, elestirel diistinmenin 6l¢iilme-
sinde yapay zeka destekli analizlerin kullanimina dair gii¢lii bir 6rnek teskil etmektedir.

Anahtar Kelimeler: elestirel diisiinme; egitimde yapay zeka; makine 6grenmesi

Analysis of Critical Thinking Profiles of University Students with k-Means
Clustering Algorithm

Abstract: This study aims to analyze university students' critical thinking dispositions
using machine learning methods, specifically the k-Means clustering algorithm and the
Elbow method. Data were collected from 168 university students through a critical
thinking disposition scale, and students were clustered based on their cognitive similar-
ities. The Elbow method determined the optimal number of clusters as k=5, and the k-
Means algorithm was applied accordingly. The analysis revealed that students' critical
thinking profiles were not homogeneously distributed; instead, they were concentrated
within specific cognitive clusters, with some individuals exhibiting outlier characteris-
tics. Furthermore, the most influential and least impactful items in forming the clusters
were identified, offering insights into the structure of each cluster. The findings showed
that students differed notably in competencies such as self-confidence, planning, data
gathering, and self-motivation. The clustering results provide a valuable foundation for
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developing personalized learning strategies and designing educational interventions tai-
lored to student profiles. In this respect, the study presents a strong example of how Al-
supported analysis can be effectively applied to the measurement and interpretation of
critical thinking skills in education.

Keywords: critical thinking; artificial intelligence in education; machine learning

1. Giris

Elestirel diisiinme, bireylerin bilgiye elestirel bir bakis agisiyla yaklasmasini, fikirleri analiz etmesini
ve degerlendirmesini saglayan temel bir zihinsel beceri olarak tanimlanabilir. Bu beceri, bireylerin etkili
problem ¢ézme ve karar verme siireglerinde 6nemli bir rol oynar [1]. Literatiirde elestirel diisiinme 6zel-
liklerini anlamaya ve gruplandirmaya yonelik ¢calismalar, genellikle 6grenci davraniglarini anlamaya ve
egitim stratejilerini gelistirmeye odaklanmustir [2,3]. Ogrencilerin elestirel diisiinme egilimlerinin
ogrenci basarilar iizerindeki etkisi ve bu becerilerin, bireylerin akademik yasamlarina gosterdigi katki
acisindan birgok calisma yapilmistir. Bu calismalarda cogunlukla elestirel diisiinme egilimlerinin
Olciilmesi ve bireylerin farkli biligsel kategorilere ayrilmasi iizerine odaklanilmistir. Bu calismalar,
elestirel diislinmenin bireylerin ¢esitli boliim ve alanlardaki performanslari {izerindeki etkisini anlamak
acisindan 6nem arz etmektedir [4]. Egitim alaninda, makine 6grenmesi algoritmalar1 ve yapay zeka
yontemleri, 6grencilerin 6zelliklerini gruplandirmak ve bu gruplar iizerinden ¢ikarimlar yapmak i¢in
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle k-Means algoritmasi, verilerin ¢ok boyutlu uzaylarda ben-
zerliklerine gore gruplandirilmasimi saglayarak, caligma gruplarmin 6zelliklerini anlamamiza olanak
tanir. Bu konuda yapilan bir ¢alismada, Akdeniz Universitesi Egitim Fakiiltesi birinci simf 6grencil-
erinin temel bilgisayar kullanimi bilgi diizeyleri, 56 ¢oktan se¢meli sorudan olusan bir test ile deger-
lendirilmis ve sonuglar k-Means kiimeleme algoritmasi kullanilarak analiz edilmistir [5]. k-Means algo-
ritmasi, verilerin hizli ve etkili bir sekilde gruplandirilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir [6]. Ayrica
bu algoritma, egitim verilerinde gruplama ve Oriintii tanima i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir [7]. Ya-
pay zeka ve makine 0grenmesi yontemleri, 0grencilerin 6zelliklerini belirlemek, egitim mater yallerini
kisisellestirmek ve bireylerin gelisimine yonelik stratejiler olusturmak amaciyla egitim alaninda
kullanilmaktadir. Kayali ve Savas (2024), makine 6grenmesi algoritmalar1 ile 6grenci gruplari-
nin davranis Oriintiilerini analiz etmis ve bu gruplardan yola ¢ikarak bireysellestirilmis egitim stratejileri
gelistirilmesini Onermistir [8]. Benzer sekilde, k-Means algoritmasi ile egitim verilerinin boyutu
azaltilmis ve gruplama analizi ile 6grenci davraniglarinin 6zellikleri ortaya konmustur [9].

Elestirel diisiinme becerilerini 6lgmeye ve gelistirmeye yonelik ¢calismalar, bireylerin bilissel kapa-
sitelerini anlamak ve bu becerilerin ¢esitli basar1 alanlari {izerindeki etkilerini aragtirmak igin siirekli bir
gelisim gostermektedir. Elestirel diisiinme analiz, degerlendirme ve gikarim gibi temel becerileri kapsa-
yan bir diigiinme siireci olarak tanimlanmis ve bu becerilerin bireylerin akademik performanslari {izerin-
deki etkisi vurgulanmistir. Ayrica elestirel diisiinme testleri gelistirilerek bu becerilerin bireyler arasin-
daki farkliliklarinin 6lgiilmesini saglamistir [10]. Bu testler, bireylerin problem ¢6zme ve karar verme
siireglerindeki yetkinliklerini anlamaya olanak tanimistir [11]. Mehmedoglu ve Keles (2016), elestirel
diistinme egilimlerinin dgrencilerin akademik performanslar1 ve sosyal becerileri lizerindeki etkisini
incelemis, bu becerilerin bireylerin sosyal yasamda c¢atisma ¢dzme becerilerini de gelistirdigini ortaya
koymustur [12]. Bir baska ¢alismada ise elestirel diisiinme egilimlerini belirlemek amaciyla farkli 6z-
degerlendirme teknikleri kullanilmig ve bireylerin bu becerilerinin zaman i¢inde gelistirilebilecegi
gozlemlenmigtir [13]. Elestirel diisiinme egilimi, bireylerin analiz, degerlendirme, yorumlama ve
tartigma gibi becerileri kullanma yonelimlerini ifade eder. Bu egilim, elestirel diistinme becerilerinin ve
bu becerilerin etkiledigi diger yetkinliklerin kullaniminda ve gelisiminde 6nemli bir rol oynar.
Demircioglu (2012), Ricketts ve Rudd tarafindan 2005 yilinda gelistirilen Elestirel Diisiinme Egilimi
(EMI) Olgegi'ni Tiirkgeye uyarlayarak gecerlik ve giivenirlik ¢alismalarin1 yapmis ve faktor yapisin
farkli degiskenlere gore test etmistir. Bu ¢alisma, 6lgegin Tiirk kiiltiirline uyarlanmasi ve lise 6grenci-
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lerinin elestirel diistinme egilimlerinin 6l¢iilmesi agisindan 6nemlidir [14]. Semerci (2016), Elestirel
Diisiinme Egilimi (EDE) Olgegi'ni gelistirerek gegerlik ve giivenirlik calismalarin1 gergeklestirmistir.
Bu calisma, dlgegin yap1 gegerliligini dogrulayict faktor analizi ile test etmis ve yliksek i¢ tutarlilik
katsayilar1 elde etmistir. Sonuclar, dlgegin elestirel diisiinme egilimini 6lgmede giivenilir bir arag
oldugunu gostermistir [15]. Doner ve Demir (2022) ise, ortaokul 6grencileri i¢in Elestirel Diisiinme
Egilimi Olgegi'nin gelistirilmesine yonelik bir ¢aligma yapmislardir. Arastirma sonucunda, 21 maddelik
ve li¢c boyutlu bir 6l¢ek gelistirilmis ve dlgegin gecerlik ve giivenirlik analizleri olumlu sonuglar ver-
mistir [16]. Kilmen ve Demircioglu (2014), Elestirel Diisiinme Egilimi Olgegi'ni Tiirkceye uyarlayarak
gecerlik ve giivenirlik ¢aligmalarini gergeklestirmislerdir. Elde edilen bulgular, 6l¢egin Tiirk kiiltiiriinde
de gegerli ve giivenilir bir o6lglim araci oldugunu ortaya koymustur [17]. Gorildiigii gibi birgok
calismada elestirel diisiinme egilimi 6lgegi gecerli ve giivenilir bir dl¢cek olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Ogrencilerin elestirel diisiinme egilimlerini 6lgmek igin son giinlerde popiiler olan ve egitim
alaninda da yogun olarak kullanilan makine grenmesi teknikleri kullanilabilir. Makine 6grenmesi al-
goritmalari, egitim verilerinde gruplama, boyut indirgeme ve veri Oriintiilerini anlamak i¢in yaygin
olarak kullanilir. k-Means algoritmasi, elestirel diigiinme egilimlerini ve bu egilimlerin alt boyutlarin
temsil eden kiimeleri belirlemek amaciyla kullanilabilir. Ayrica bu algoritma, veri noktalarin1 ben-
zerliklerine gore kiimelere ayirarak, her bir grubun kendine 6zgii 6zelliklerini anlamamiza yardimci
olmaktadir. Bu ¢alismada elestirel diistinme analizi i¢in makine 6grenmesi teknigi olan ve k-Means al-
goritmasi kullanilmistir. k-Means algoritmalar1 kullanilarak egitim verileri analiz edilmis ve bireylerin
farkli gruplardaki davraniglar tanimlanmistir. Benzer bir sekilde, 6grenci davranig Oriintiilerini gru-
plandirmak i¢in k-Means algoritmasi kullanilarak bu gruplardan elde edilen bilgilerle bireysellestirilmis
egitim stratejileri gelistirilmesi 6nerilmistir [18]. Egitimde yapay zeka yontemlerinin kullanimi, birey-
lerin akademik basarilarini iyilestirmekle kalmamis, ayni1 zamanda ¢ogulcul bir §grenme ortami yaratil-
masina katki saglamistir. Egitim verilerinde makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak, bireylerin
basarilarini etkileyen faktorleri onceliklendirmenin egitim sistemlerini daha etkin hale getirdigi ortaya
konmustur [19]. Makine dgrenmesi algoritmalarinin egitimdeki uygulamalarina bakildiginda, k-Means
algoritmast sik¢a kullanilmaktadir. Bu algoritma, verilerin benzerliklerine gore gruplandirilmasim
saglar ve egitim verilerinde kiimeleme analizleri icin etkilidir [20]. Bakan ve Kanbay (2024), makine
O0grenmesi yontemleri ile egitim basarisina etki eden faktorlerin modellenmesine yonelik bir ¢aligma
yapmislardir. Bu arastirma, egitim kurumlariin strateji belirlemede ve 6nlem almada makine 6grenmesi
tekniklerinden nasil faydalanabilecegini gostermektedir [21]. Universite &grencilerinin elestirel
diisiinme egilimlerini ve biligsel 6zelliklerini anlamak amaciyla, makine 6grenmesi algoritmasi olan k-
Means algoritmasi, verileri gruplandirarak belirli kiimelere ayirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu yontem,
veri madenciligi ve Oriintii tanima alanlarinda sik¢a kullanilan giiglii araglar olarak literatiirde yer bul-
maktadir [22].

Bu galigmanin amaci, iiniversite 6grencilerinin elestirel diisinme egilimlerini analiz ederek, benzer
biligsel ve diisiinsel 6zellikler sergileyen 6grenci gruplarini belirlemek ve bu gruplar iizerinden birey-
sellestirilmis egitim stratejileri gelistirmeye yonelik veriler sunmaktir. Bu dogrultuda, makine 6gren-
mesi tekniklerinden k-Means kiimeleme algoritmasi kullanilarak, 6grencilerin elestirel diisiinme egilim-
lerine iliskin veriler ¢cok boyutlu uzayda gruplandirilmis ve analiz siireci optimize edilmistir. Caligma,
elestirel diislinme egilimlerinin akademik basariyla iliskisini anlamanin yan1 sira, egitim verilerinin ya-
pay zeka destekli analizinin birey odakli 6grenme ortamlar1 olusturma potansiyelini de ortaya koymay1
hedeflemektedir. Elde edilen bulgular, egitim ortamlarinda daha etkili ve veriye dayali miidahalelerin
tasarlanmasina katki saglamay1 amag¢lamaktadir.

2. Materyal ve Metod

Makine 6grenmesi temelli bu analiz siirecinde, dncelikle 6grencilerin elestirel diisiinme egilimlerine
iligkin veriler 6n igleme tabi tutulmus, ardindan k-Means kiimeleme algoritmasi ile gruplandirilmistir.
Ancak, k-Means algoritmasinda optimum kiime sayisinin belirlenmesi, analiz sonuglarinin giivenilirligi
acisindan kritik bir adimdir. Bu nedenle, uygun kiime sayisinin tespiti i¢in Elbow (Dirsek) yontemi
kullanilmstir.
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2.1. Elbow Yontemi

k-Means algoritmasinda, optimum kiime sayisim belirlemek kritik bir adimdir. Elbow yontemi, bu
amagcla sik¢a kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, farkli k degerleri i¢in kiimeler i¢indeki verilerin toplam
karesel hata (Within-Cluster Sum of Squares - WCSS) degerlerini hesaplayarak, WCSS'nin belirgin bir
sekilde azalmay1 durdurdugu "dirsek" noktasini tespit etmeye dayanir [23]. Elbow yonteminde, farkli k
degerleri igin WCSS hesaplanir ve bu degerler bir grafik iizerinde ¢izilir. Grafikte, WCSS'nin hizli bir
diisiisten sonra yavasladigi nokta, optimum kiime sayisi olarak kabul edilir. Bu nokta, grafikte bir dirsek
(elbow) olusturur [24].

Elbow yontemi, k-Means algoritmasinda uygun kiime sayisim belirlemek i¢in pratik ve gorsel bir
ara¢ saglar. Veri setinin yapisina uygun kiime sayisini segmek, modelin performansini ve yorumlana-
bilirligini artirir. Bu nedenle, Elbow yontemi, k-Means uygulamalarinda sikc¢a kullanilir [25]. Elbow
yontemi, k-Means algoritmasinda uygun kiime sayisini belirlemek i¢in pratik ve gorsel bir arag saglar.
Veri setinin yapisina uygun kiime sayisini segmek, modelin performansini ve yorumlanabilirligini
artirir. Bu nedenle, Elbow yontemi, k-Means uygulamalarinda sik¢a kullanilir.

2.2. k-Means Kiimeleme Algoritmasi

k-Means, gozetimsiz dgrenme yOntemlerinden biri olup, verileri dnceden tammlanmis k sayida
kiimeye ayirmay1 amaglar. Her kiime, verilerin belirli 6zelliklerine gore gruplanmasini saglar. Bu algo-
ritma, 6zellikle biiyiik veri setlerinde verilerin dogal gruplarini belirlemek icin etkilidir [26]. k-Means
algoritmasi, verileri k adet kiimeye ayirirken, her bir veri noktasini en yakin kiime merkezine atar. Bu
islem, kiimeler igindeki verilerin toplam karesel hata degerini (Within-Cluster Sum of Square-WCSS)
minimize etmeyi hedefler [27] ve WCSS, her bir kiime i¢in Denklem 2.1°de goriildiigii gibi
hesaplanmaktadir.

K "

WesS = ZZuin) — g|I? 2.1)

j=1i=1

Burada; K: Toplam kiime sayisi, n;: j’ninci kiimedeki veri noktalarimin sayisini, x; % j’ninci
kiimedeki i’ninci veri noktasini ve ¢j: j’ninci kiimenin merkezini temsil etmektedir. Algoritma,
baslangicta rastgele secilen kiime merkezleriyle baslar ve tekrarli olarak ilk 6nce her bir veri noktasi, en
yakin kiime merkezine atanir. Daha sonra her kiime i¢in merkez noktasi, o kiimedeki veri noktalarmin
ortalamasi olacak sekilde giincellenir. Bu siireg, kiime merkezlerinin konumlar1 sabitlenene veya belirli
bir tekrar sayisina ulasana kadar devam eder.

2.3. Veri Seti

Arastirmanin veri seti, iniversite Ogrencilerinin elestirel diisiinme egilimlerini GSlgmek igin
uygulanan Semerci (2016)’nin gelistirdigi Elestirel Diisiinme Egilimi (EDE) 6lgeginden elde edilmistir.
Anket, 6grencilerin demografik bilgileri ve elestirel diisiinme egilimlerini degerlendiren maddelerden
olusmaktadir. Toplanan veriler, analiz 6ncesinde eksik veya tutarsiz veriler agisindan incelenmis ve
gerekli temizleme islemleri uygulanmistir. Toplanan veriler, analiz Oncesinde normalize edilerek
Olceklendirilmigtir. Bu adim, farkli Olgeklerdeki verilerin analiz sirasinda esit agirlikta
degerlendirilmesini saglamigtir. EDE 6l¢egi, 49 maddeden olusan ve bes alt temaya ayrilan ¢ok boyutlu
bir Glgek olup, bu alt temalar istbilis, esneklik, sistematiklik, azim-sabir ve agik fikirliliktir.
Orneklememiz Saglik Bilimleri Fakiiltesinin dort boliimiinde (Hemsirelik, Beslenme ve Diyetetik,
Sosyal Hizmetler ve Ebelik) 6grenim gore 34 Erkek, 134 Kadin toplam 168 6grenciden olusmaktadir.
Demografik bilgilerde smif diizeyi bulunmamaktadir. Bolim, yas aralifi ve cinsiyet bilgileri
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bulunmaktadir. Olgegin degerlendirme kriteri ise 5 dereceli Likert dlgegine dayanmaktadir: "Tamamen
katiliyorum (5), Cogunlukla katiliyorum (4), Kismen katiliyorum (3), Cogunlukla katilmiyorum (2), Hi¢
katilmryorum (1)". Olgegin test-tekrar test korelasyonu 0.761, iki yar1 puanlar arasindaki korelasyon ise
0.95 olarak bulunmus ve bu sonugclar, 6lgegin giivenilirligini gosteren 6nemli bir referans noktasidir.
Ayrica, Olgcegin Cronbach Alpha katsayist 0.963 olarak hesaplanmistir, bu da Olgegin yiiksek i¢
tutarliliga sahip oldugunu gostermektedir.

2.3. Onerilen Yontem

Caligma siireci, saha calismasindan elde edilen verilerin islenmesi ve analiz edilmesi yoluyla anlamli
sonuclar elde edilmesini amaglamaktadir. Sekil 1’de bu ¢alisma i¢in gelistirilen yontemin semasi goriil-
mektedir. Onerilen yéntemin ilk asamasinda dgrenciler iizerinden uygulanan saha calismasindan elde
edilmis olan verilerin bir veritabaninda toplanmasi goriilmektedir. Daha sonra bu veritabanindaki ge-
reksiz ya da yanlis-eksik veriler temizlenmis ve toplamda 168 6grenciden toplanan veriler elde edilmis-
tir. Elde edilmis bu veriler {izerinden Elbow yontemi ile kiime sayisinin tespiti i¢in kirilim algoritmasi
uygulanmis ayrica alt gruplar elde edilmistir. Elde edilmis kiime sayisina ve alt gruba gore k-Means
algoritmasi uygulanmis ve ¢ikan sonugclar tartisilmistir.

\ 5 L
& —_—p 8 £ .g Etljtr)r?: s‘i;[;rstle c: g: k-Means Kumeleme Sonug
E Veri Gniglem ‘E’ 52 (s e e Algoritmasi
2 L=
fim]

Sekil 1. Onerilen yontemin 6zet gorsel gosterimi.

Caligmanin ilk asamasinda, tiniversite 6grencilerine yonelik saha ¢aligmasi kapsaminda bir anket
uygulanmistir. Bu anket, 6grencilerin demografik bilgilerini ve elestirel diigiinme egilimlerini igeren bir
veri seti toplamay1 hedeflemistir. Toplanan veriler, dijital bir veritabaninda organize edilerek sistematik
bir sekilde saklanmigtir. Bu agama, verilerin giivenli bir sekilde islenmesi ve sonraki analizler i¢in uygun
bir temel olusturulmasini saglamistir. ikinci asamada veritabanina eklenen ham veriler iizerinde detayl
bir 6n igleme siireci uygulanmistir. Bu siirecte, eksik, yanlis veya tutarsiz veriler tespit edilerek temiz-
lenmis ve diizeltilmistir. Verilerin normallestirilmesi ve dlgeklendirilmesi gibi islemler, analiz siirecinin
dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak amaciyla gerceklestirilmistir. Sonug olarak, toplamda 168 6g-
renciden elde edilen veriler analiz i¢in uygun hale getirilmis ve {i¢iincii asamada goriildiigii gibi 6n is-
lemden gecirilmis hazir bir veri seti olusturulmustur. Dérdiincii asamada hazirlanan veri seti {izerinde
Elbow yontemi uygulanarak veri setindeki temel varyans kaynaklari tespit edilmistir. Kiime sayisinin
belirlenmesi i¢in dirsek-kirilim algoritmasi uygulanmis ve veri setindeki alt gruplar tespit edilmistir. Bu
asama, Ogrencilerin benzerliklerine gore gruplandirilmasini kolaylastirmak adina 6nemlidir. Besinci
asamada Elbow yontemi ile belirlenen kiime sayisina dayali olarak, veri setine k-Means Kiimeleme Al-
goritmasi uygulanmistir. Bu algoritma, 6grencileri benzer 6zelliklere sahip gruplara ayirmis ve her bir
kiimenin 6zelliklerini ortaya koymustur. k-Means algoritmasi, kiime merkezlerini tekrarli olarak giin-
celleyerek her bir 6grencinin hangi kiimeye ait oldugunu belirlemistir. Son agamada ise elde edilen so-
nuglar degerlendirilmis ve benzer ¢aligmalar ile karsilastirilmasi yapilarak tartigilmistir.

3. Bulgular
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Onerdigimiz k-Means kiimeleme algoritmasi ile verilerin analizine baslamadan &nce, 6n isleme tabi
tutulmus veri seti i¢in optimum kiime sayisinin belirlenmesi gerekmektedir. k-Means algoritmasi, dene-
timsiz 6grenme yontemlerinden biri olup, kiime sayisi1 (k) arastirmaci tarafindan belirlenmelidir. Opti-
mum k degerini tespit etmek i¢in literatiirde cesitli yontemler bulunmaktadir. Bu calismada, literatiirde
yaygin olarak kullanilan ve yiiksek basar1 gosteren Elbow (Dirsek) yontemi tercih edilmistir. Elbow
yontemi, her bir k degeri i¢in, veri noktalarinin kendi kiime merkezlerine olan uzakliklarinin kareleri
toplamini (Within-Cluster Sum of Squares - WCSS) hesaplar. Kiime sayisi arttikca WCSS degeri azalir;
ancak belirli bir noktadan sonra bu azalma hizi yavaslar. Bu noktada, WCSS degerindeki diisiisiin be-
lirgin sekilde azaldig1 "dirsek" noktasi gézlemlenir ve bu nokta, optimum kiime sayisini isaret eder. Bu
yontem, verilerin i¢yapisini analiz ederek en uygun k degerini belirlemeye yardimci olur [28]. Bu ¢alis-
mada, Elbow yontemi kullanilarak veri setinin optimum kiime sayis1 belirlenmis ve k-Means algoritmasi
bu k degerine gore uygulanmistir. Bu yaklagim, verilerin daha anlamli ve homojen gruplara ayrilmasini
saglayarak analizlerin etkinligini artirmistir. Sekil 2’de Elbow yontemine gore tespit edilmis dirsek gra-
fikleri goriilmektedir.

Elbow Method (Dirsek Yontemi)
5500}

5000+
45001
4000

3500

WCSS (Ig Kiime Toplam Kareler)

3000

2 4 6 8 10
K Degeri

Sekil 2. Elbow yontemine gore optimum kiime sayisi tespit grafigi.

Sekil 2’de elde edilmis olan Elbow grafigini detayli bir sekilde inceledigimizde, Elbow grafigindeki
WCSS degerindeki belirgin azalmalarin kiime sayist 4 ila 7 arasinda degismis, ancak 5 noktasindan
itibaren azalma hizinin yavasladigi goézlemlenmistir. Dirsek noktasi olarak tanimlanan bu keskin
degisim noktasi, optimum kiime sayisinin 5 oldugunu gostermektedir. Bu nedenle kiime sayisini 5 olarak
belirlemenin, verileri anlamli ve homojen gruplara ayirmak agisindan uygun oldugu goriilmektedir. Bu
secim, kiimeleme analizlerinin daha etkili olmasini saglayarak, her grubun kendi iginde daha tutarli ve
gruplar arasinda daha farkli Ozelliklere sahip olmasimi saglar. Ayrica, daha fazla kiime sayisinin
sec¢ilmesi, modelin agir1 karmagik hale gelmesine ve anlamli bir fayda saglamamasina neden olabilir. Bu
caligmada, Elbow grafiginden elde edilen bilgiler 1s181nda, kiime say1s1 5 olarak belirlenmistir. Bu karar,
grafikteki dirsek noktasinin bulundugu yer ile uyumludur ve optimum ¢6ziim olarak degerlendirilmistir.
Kiime sayisinin 5 olarak belirlenmesi, hem verilerin kendi i¢indeki homojenligini hem de gruplar arasin-
daki farkliliklar1 koruyarak daha anlamli analizler yapilmasina olanak tanimaktadir. Bu sayede, her
kiime igerisindeki veriler ortak 6zelliklere sahip olacak ve kiimeleme sonuglar1 daha dogru bir sekilde
yorumlanabilecektir. Sekil 3°te Elestirel diisiinme dl¢eginde 6grencilerin vermis oldugu cevaplara gore
k=5 kiime sayisininin dagilimlar1 goriilmektedir.
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Odrencilerin K-Means Kiime Dagdilimi (k=5) - Ayrik Cubuklar

I Kime 0
B Kime 1
= Kime 2
3 Kime 3
I Kime 4

Ogrenci Sayisi

0 1 2 3 4
Kiime Numarasi

Sekil 3. k=5 kiime sayisina gore kiimelerin dagilim bar grafigi.
Optimum kiime sayisi tespitinden sonra k-Means algoritmasina veriler giris olarak verilmis ve
sonuglar alinmistir. Tablo 3’te k=5 kiime sayisina gore verilerin dagilimlar1 goriilmektedir. Bu grafikteki
degerlere gore noktasal gosterim Sekil 4’te goriilmektedir.
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Sekil 4. k=5 kiime sayisina gore dagilim saglayan verilerin noktasal gosterimi.

Sekil 4’te k-Means kiimeleme algoritmasi sonucunda belirlenen bes farkli 6grenci grubunun ¢ok
boyutlu elestirel diisiinme verilerinin iki boyutlu uzayda noktasal dagilimi sunulmaktadir. Kiimeler
arasindaki belirgin ayrisma, 6grencilerin elestirel diisiinme egilimlerinin homojen olmadigini ve benzer
bilissel 6zelliklere gore gruplastigini gostermektedir. Yogunlagma gosteren kiimeler ortak diislinsel pro-
filleri yansitirken, baz1 kiimelerdeki dagimik yapilar marjinal ya da aykir bireyleri isaret etmektedir. Bu
dagilim, ozellikle 6zgiiven, planlama, 6z motivasyon ve veri toplama gibi becerilerdeki farklilagmay1
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ortaya koyarak, bireysellestirilmis egitim stratejilerine duyulan ihtiyact vurgulamaktadir. Tablo 1°de ise
sosyoekonomik duruma gore basari durumu ele alinmustir.

Tablo 1. Sosyoekonomik Duruma Gére Basart Durumu

Soru Ortalama Soru Ortalama Etkileme
sd Numarasi Yiizdesi (%)
Kendime giivenirim 1.39 41 222
Gerektiginde esnek davranmasini bilirim 1.39 49 222
Kararlarimdan dnce uygun verileri toplarim 1.40 35 2.24
Calismalarimda kendi kendimi motive edebiliyorum 1.42 46 2.26
Herhangi bir ise baslamadan ya da karar vermeden 1.42 29 227

once nasil yapacagimi diisiiniir ve planlarim

Tablo 1 incelendiginde "Herhangi bir ise baglamadan ya da karar vermeden 6nce nasil yapacagimi
diistiniir ve planlarim" (Soru 29) en yiiksek ortalama etkileme yiizdesine (%2.27) sahiptir. Bu, 6grencil-
erin kiimelere ayrilmasinda en fazla degiskenlik gosteren soru oldugunu gosterir. Yani, bu soruya verilen
yanitlar, kiimeler arasinda belirgin farkliliklar yaratmaktadir. Analizi en ¢ok etkileyen bir diger soru
"Calismalarimda kendi kendimi motive edebiliyorum" (Soru 46) da %2.26 etkileme yiizdesi ile dikkat
cekicidir. Bu, 6grencilerin 6z motivasyon diizeylerinin kiime ayriminda énemli bir faktér oldugunu
gostermektedir. "Kararlarimdan dnce uygun verileri toplarim" (Soru 35) %2.24 etkileme yiizdesiyle,
Ogrencilerin analitik diisiinme ve veri toplama aligkanliklarinin kiimeleri ayirmada etkili oldugunu
gosteriyor. "Kendime giivenirim" (Soru 41) ve "Gerektiginde esnek davranmasini bilirim" (Soru 49) da
benzer etkileme yiizdelerine sahip olup, 6grencilerin 6zgiivenleri ve adaptasyon yeteneklerinin kiime
ayriminda belirleyici rol oynadigin1 gostermektedir. Bu analiz, 6grencilerin elestirel diisiinme becerile-
rini belirleyen en kritik faktdrleri ortaya koymaktadir. Egitim siireglerinde bu beceri- leri gelistirecek
stratejilere odaklanmak, farkli kiime profillerine gore 6zellestirilmis egitim programlar1 tasarlamak
acisindan 6nemli bilgiler sunabilir. Tablo 2’de 6grencilerin en az puanla cevap vermis oldugu ilk 5 soru

goriilmektedir.
Tablo 2. En diisiik puanla cevaplanan ilk 5 soru
Soru Ortalama Soru Ortalama Etkileme
sd Numarast Yiizdesi (%)
Herhangi bir sey hakkindaki diisiincelerimi agik¢a 1.03 12 1.64
ifade ederim
Ilgilendigim konu ile ilgili olmayan bilgilerin 1.03 24 1.64
farkinda olur ve onlar1 ayiklarim
Problemin ¢dziimii icin birden fazla farkli ¢6ziim yolu 1.06 17 1.69
onerebilirim
Herhangi bir konuda ihtiyacim olan bilgiye nasil 1.12 20 1.78
ulasacagimi bilirim
Herhangi bir konuda ¢alisma yaparken karsima ¢ikan 1.14 9 1.81

belirsizlikleri gidermeye calisirim
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Tablo 2 incelendiginde belirli sorularin kiimeler arasindaki ayrimi belirlemede diisiik etkiye sahip
oldugu tespit edilmistir. Bu durum, &grencilerin bu sorulara verdikleri yanitlarin genellikle benzer
oldugunu ve bu sorularin gruplar arasindaki farkliliklar1 ortaya ¢ikarmada sinirli bir rol oynadigim
gostermektedir. Ozellikle, "Herhangi bir sey hakkindaki diisiincelerimi agik¢a ifade edebilirim”" ve
"Tlgilendigim konu ile ilgili olmayan bilgileri ayirt edebilirim" gibi sorularin diisiik varyans degerlerine
sahip olmasi, 6grencilerin bu konularda benzer algilara sahip oldugunu ve bu sorularin kiimeleme ana-
lizinde gruplar arasindaki farkliliklar1 belirlemede sinirli bir katki sagladigini géstermektedir.

4. Tartisma

Bu ¢aligmada, iiniversite 6grencilerinin elestirel diisiinme egilimlerini k-Means kiimeleme algorit-
mas1 ve Elbow yontemiyle analiz ederek, 6grenci profillerinin gok boyutlu bir yapida nasil kiimelendigi
gosterilmistir. Kiimelenmis sonuglar, 6grencilerin elestirel diisiinme becerilerinin belirgin sekilde
farklilastigini ve bu farkliliklarin egitim stratejilerinin 6zellestirilmesinde ne kadar degerli bilgi-ler
sundugunu ortaya koymaktadir. k-Means algoritmasi ile elde edilen kiimeleme sonuglar1 detayli bir
sekilde analiz edilmistir. Her bir kiimenin 6zellikleri, elestirel diisiinme egilimlerinin alt boyutlar ile
iligkilendirilmis ve sonuglar yorumlanmistir. Elde edilen bulgular, 6grencilerin elestirel diistinme
egilimlerini anlamada 6nemli ¢ikarimlar saglamig ve bu sonuglar literatiirdeki benzer ¢aligmalarla
karsilastirilarak tartisilmistir. Katilimcilarin 49 soruya vermis oldugu yanitlar dikkate alinarak test
yapilmis ve makine 6grenmesi ¢caligmalari ile cok daha hizli bir sekilde analiz yapildig1 goriilmektedir.

Universite dgrencilerinin elestirel diisiinme egilimleri, k-Means kiimeleme algoritmasi ve Elbow
yontemi ile analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar, 6grencilerin elestirel diisiinme profillerinin homojen
bir sekilde dagilmadigini, belirli 6zellik kiimelerinde yogunlastigini ve bazi bireylerin ise aykir
degerlere sahip olabilecegini gostermektedir. K=5 olarak belirlenen optimum kiime sayisina gore
yapilan analizler, 6grencilerin benzer diisiinme ve degerlendirme 6zelliklerine sahip gruplar halinde
kiimelendigini agik¢a ortaya koymustur. Ozellikle Kiime 0 ve Kiime 3 gibi sayica biiyiik kiimeler, ortak
diisiinsel 6zelliklere sahip genis 6grenci gruplarini temsil ederken; Kiime 4 gibi kii¢iik kiimeler, marjinal
ya da aykir1 degerlere sahip bireyleri yansitmaktadir. Bu sonuglar, elestirel diisiinme becerilerinin birey-
ler arasinda belirgin farkliliklar gosterdigini ve 6grencilerin bu becerilere sahip olma diizeylerinin gesitli
faktorlerden etkilendigini ortaya koymaktadir. Literatiirde Semerci (2016), Demircioglu (2012) ve D6-
ner & Demir (2022) gibi ¢alismalar, elestirel diistinmenin ¢ok boyutlu bir yap1 tasidigini ve bireylerin
bu boyutlara farkli diizeylerde sahip olabilecegini ifade etmektedir. “Herhangi bir ise baslamadan ya da
karar vermeden Once nasil yapacagimi diisiiniir ve planlarim” gibi yiiksek etkiye sahip sorular, 6gren-
ciler arasindaki elestirel diisiinme farkliliklarin1 anlamada 6nemli gostergeler saglamistir. Buna karsilik,
“Herhangi bir sey hakkindaki diislincelerimi agikca ifade ederim” gibi diigiik varyansa sahip sorular,
Ogrencilerin genel olarak benzer goriislere sahip oldugunu ve bu tiir maddelerin kiime ayriminda sinirli
rol oynadigimi gostermektedir. Bu tiir sorularin gelecekteki 6l¢me araglarinda yeniden yapilandirilmasi
veya agirliklandirilmasi gerekebilir. Kiimeleme sonucunda elde edilen profiller, sadece akademik degil,
ayn1 zamanda pedagojik acidan da degerlidir. Elde edilen kiimelere gore dgrenciler, bireysel 6grenme
yaklasimlaria gore gruplandirilabilir ve bu gruplara 6zgii egitim stratejileri gelistirilebilir. Ozellikle
bliylik kiimeler i¢in grup odakli, isbirlik¢i 6grenme modelleri uygulanabilirken; kiigiik ya da aykir
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kiimeler i¢in bireysel destek programlar1 ve mentorluk gibi yaklasimlar daha etkili olabilir. Kayali ve
Savag (2024) ile Ahmad vd. (2019) tarafindan yapilan benzer calismalar, makine 6grenmesi algoritma-
lar1 ile elde edilen gruplarin egitsel karar siireglerine entegre edilmesinin 6grenme verimliligini
artirdigin1 gostermektedir.

5. Sonug

Bu calismanin bulgulari, egitimcilerin 6grenci farkliliklarini daha iyi anlamalarina ve bu farkliliklara
uygun egitim ortamlar1 tasarlamalarina katki sunabilir. Ozellikle kiimeler arasindaki farkliliklar,
kisisellestirilmis egitim stratejilerinin gerekliligini bir kez daha ortaya koymaktadir. Elestirel diisiinme
gibi biligsel becerilerin sadece bireysel degil, yapisal olarak da modellenebilir oldugu gosterilmistir.
Makine 6grenmesi destekli bu yaklagim, egitim arastirmalarinda niteliksel degerlendirmelere alternatif
olarak sayisal ve model temelli bir perspektif sunmaktadir. Gelecek ¢alismalarda, bu analizlerin zamana
bagli degisimleri icerecek sekilde boylamsal olarak genisletilmesi ve kiimelerin akademik performans,
sosyoekonomik durum gibi degiskenlerle iliskilendirilerek daha kapsamli sonuglara ulagilmasi
onerilmektedir. Egitimde yapay zeka destekli analizlerin kullanimi, 6gretmenlerin 6grenciler hakkinda
daha derinlemesine bilgi edinmelerine olanak tanirken, ayn1 zamanda egitim stratejilerinin daha verimli
hale getirilmesini saglamaktadir. Sonug olarak, elestirel diisiinme egilimlerinin yalnizca bireysel degil,
ayn1 zamanda yapilandirilmis bir sekilde modellenebilir olmasi, egitim arastirmalarina yeni bir bakis
acist kazandirmistir. Gelecek calismalarda, kiimelerin zamanla degisimini ve diger sosyoekonomik ya
da akademik degiskenlerle olan iliskisini inceleyerek daha kapsamli sonuglar elde edebiliriz. Bu da
egitim ortamlarinda daha etkili miidahaleler tasarlamaya katki saglayacaktir.
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