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Egitimde Dijital Doniigiim: Makine Ogrenmesi
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Ozet

Egitim sistemi dahil olmak tizere birgok alanda koklii degigikliklere yol agan
onemli bir teknolojik geligme olan makine 6grenmesi, yapay zeka alaninin
onemli bir alt dalidir ve bilgisayarlarin verilere dayali olarak 6grenme yetenegi
kazanmasimi saglar. Makineler tiim islemleri kodlar araciligiyla algoritmalar
tizerinden gergeklestirirler. Kodlar ve algoritmalar, biiyiik veri kiimelerini
analiz ederek Oriintliyli tanir ve bu Oriintiiyii kullanarak tahminlerde
bulunur. Bu teknoloji, 6grencilere bireysellestirilmis 6grenme firsatlar:
sunma, 6gretmenlere 6grenci ilerlemesini izleme, 6grencilerin giiglii ve zayif
yonlerini belirleme ve daha iyi 6gretme stratejileri ve materyalleri geligtirme
konularinda biiyiik bir potansiyele sahiptir. Ayrica, otomatik degerlendirme
ve geri bildirim verme yetenekleri, 6grencilerin hizla ilerlemelerini destekler
ve Ogretmenlere Ogrencileri daha iyi anlama ve gerektiginde yardimci olma
konusunda rehberlik eder. Makine 6grenmesi egitim alaninda biiyiik bir
potansiyele sahip olsa da, etik ve giivenlik konularina odaklanmak oldukga
onemlidir. Bu boliim, makine 6grenmesinin egitim alaninda sagladigt ve
gelecekte sunabilecegi olasi katkilara odaklanmayr amaglamaktadir. Bunun
igin Oncelikle, “Makine 6grenmesi nedir?”, “Makine Ogrenmesinin igleyisi
nasildir?”, “Makine 6grenmesinin egitim alanindaki uygulamalar nelerdir”
gibi sorular ile konunun terminolojik boyutu tartigilacaktir. Devam eden
boliimlerde ise makine 6grenmesinin avantajlar1 ve dezavantajlarinin neler
olduguna dair bir analiz yapilacaktir. Bu boliimiin, makine 6grenmesinin
egitim bilimleri alanina genel bir gergeve sunmasi ve ayrica egitim-0gretim
stireglerinde kullanim alanlarini ortaya koymasiyla alana katki saglayacagi
diistiniilmektedir.

1.Giris

Egitim, insanhigin bilgiye erisme ve bilgiyi aktarma geklini temelden
degistiren evrimsel bir stiregtir. Son yillarda, teknolojide meydana gelen
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hizli gelisim, egitim alaninda da koklii degisikliklere yol agmig, 6grenme
stiregleri artik geleneksel sinif ortamlarinin sinurlarini agip, dijital diinyanin
derinliklerine dogru geniglemistir(Atabay, Giilliioglu ve Simgek, 2023). Bu
gelisimin merkezinde, yapay zeka ve onun alt dali olan makine 6grenmesi
yer almaktadir.

Her bireyin zihinsel islem kapasitesi birbirinden farkli oldugu i¢in 6grenme
bireyseldir ve 6grenciler ayn1 konuda birbirinden farkli 6grenmeler yagarlar
(Temizkan, 2010). Yapay zeka ve makine 6grenmesi, 6grencilerin bireysel
ogrenme ihtiyaglarin1 daha erisilebilir ve kisisellestirilebilir hale getirmistir.
Ogrenciler, diinyamin herhangi bir yerinden ¢evrimigi kurslara erigebilme
ve kendi hizlarinda 6grenebilme imkanina sahiptir (Turhan. 2002). Egitim
materyalleri artik sadece basil kitaplardan ibaret degil; zengin dijital igerikler,
interaktit 6grenme platformlar1 ve sanal simf ortamlar1 6grencilere daha
etkili 6grenme deneyimleri sunmaktadir. Makine 6grenmesi, bu yeni egitim
paradigmalarini desteklemekte 6nemli bir rol oynamakta, bu sayede egitim
daha etkili ve verimli hale gelmektedir. Tiim bu gelismelere bakildiginda
makine 6grenmesinin egitimde biiylik potansiyeli oldugu goriilmekte, ancak
her sorunun tek bir ¢6ztimii olmadiginin da kabul edilmesi gerekmektedir.
Bu boliim ile, makine 6grenmesinin egitime yaptig1 ve yapabilecegi katkiy1
bir denge igerisinde sunulacaktir. Bunun igin 6ncelikle, “Makine 6grenmesi
nedir?”, “Makine 6grenmesinin egitim alanindaki uygulamalar1 nelerdir”
gibi sorular ile konunun terminolojik boyutu tartigilacaktir. Devam eden
boliimlerde ise makine 6grenmesinin avantajlar1 ve dezavantajlarinin neler
olduguna dair bir analiz yapilacaktir.

2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, karmagik ortintiiyii algilayarak veriye dayali karar
verebilme Ozellikleriyle ele alinan problemin ¢oziimiinii kendi kendine
Ogrenebilen bilgisayar algoritmalarinin genel adidir (Giiltepe, 2019). Bu
algoritmalar, biiyiik miktarda veriyi isleyerek Oriintii ve iligkiler kegfetme
yetenekleri sayesinde 6grenme stireglerini gelistirme potansiyeli tagirlar.

Makine 6grenmesi, insanlarin 6grenme sekillerini taklit etmek igin veri
ve algoritmalarin kullanimini saglayan ve dogrulugunu kademeli olarak
artiran bir yapay zeka (Al) ve bilgisayar bilimi dalidir (IBM SPSS, 2021).
Yapay zeka; “insan gibi diiglinen, insan gibi davranan, akilci (rasyonel)
diisiinen ve akilct davranan” (Balaban ve Kartal, 2015: 16), canlilarin zekice
kabul edilebilecek davraniglarina sahip bilgisayar sistemleridir ve makine
ogrenmesi bu anlamda yapay zekanin son evresi olarak kabul edilmektedir
(Atalay ve Celik, 2017). Yapay zeka, insan zekasinin bir bilgisayar programi
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tarafindan simiilasyonunu ifade ederken makine 6grenmesi, bir bilgisayar
programinin yeni bilgileri, kaliplar1 ve egilimleri bulan algoritmalarin siirekli
gelistirilmesini igerir (Nykon, 2023). Makine 6grenmesi veri biliminde
olduk¢a Onemli bir yere sahiptir ve istatistiksel yontemler kullanilarak,
algoritmalar; siniflama ve tahminler yapmak tizere egitilir ve optik karakter
algilama, e-posta filtrelemesi, yiiz tanima, konugma dili anlama, tibbi teshis,
sahtekarlik tespiti ve hava durumu tahmini gibi bir¢ok farkli problemin
¢oztimiinde kullanilmaktadir (Schapire, 2008). Makine 6grenmesinin en 1yi
bilinen 6rnekleri arasinda Google Asistan, Facebook, Alexa ve Siri tarafindan
kullanilan yiiz ve ses tanima yer alir (Nykon, 2023). Makine 6grenmesinin
sundugu bu olanaklar giderek artacak, gelecekte daha fazla yenilik ve
uygulama firsatlar1 sunacaktir.

2.1. Makine Ogrenmesinin Tarihgesi

Makine 6grenmesi, tarih boyunca gesitli donemlerde gelisen bilimsel ve
teknolojik ilerlemelere dayanmaktadir. Tlk temeller, 1940’1 yillarda gelistirilen
dijital bilgisayarlarla atildi. Walter Pitts ve Warren McCulloch tarafindan
hazirlanan “Sinir Aktivitesinde Diigiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap (A
Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity)” isimli ¢aligma,
insanin diigiinsel siirecini taklit etmeyi amaglayan matematiksel algoritmalar:
sunmustur(Akbilgic, 2011). Ingiliz matematikgi Alan Taring matematige ve
bilime olan katkilar1 da, makine 6grenmesinin temelini olugturan kavramlarin
gelistirilmesi saglamugtir (Arslan, 2017).

1950’ler ve 1960’lar, makine 6grenmesinin kuramsal temellerinin atildig:
donemlerdi. Arthur Samuel 1952°de makine 6grenimi icat etmig ve “makine
ogrenimi” ifadesini ilk defa kullanmugtir (Inal, 2021). Bu dénemin énemli
olaylarindan biri de, Arthur Samuel’in “oyun oynayan” bir programi egitme
cabastydr (Comlekgi, 2020). Bu, bilgisayarlarin oyunlarda insanlara kargi
rekabet edebilecegini gosteren ilk adimdi. Ayrica bu donemde, oriintii
tanima ve siiflandirma problemleriyle ilgili ¢aligmalar da baglamugtir.

1970’lerde Japonya’da makine 6grenmesi iizerine yapilan ¢aligmalarin
ardindan ilk insansi robot olan Wabot-1 iiretilmistir (Inal, 2021). 1980’lerde
istatistiksel yontemlerin ve veri madenciliginin geligimi, makine 6grenmesinin
temelini gli¢lendirmis, uzman sistemler ve karar destek sistemleri gibi yapay

zeka uygulamalar1 da popiiler olmustur (Foote, 2021).

1980’lerden itibaren hiz kazanmaya baglayan makine 6grenmesi alani,
1990°larda veriye dayali yaklagima odaklanmistir. Bu tarihlerde gergeklesen
en heyecan verici olay ise 1997 yilinda gergeklegmis, IBM’in gelistirdigi ‘Deep
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Blue’ isimli oyun programi, Satrang Diinya Sampiyonu Garry Kasparov’u
yenerek dikkatleri ¢ekmeyi bagarmigtir (Campbell, Hoane & Hsu, 2002).

1990’lar ve 2000’ler, makine 6grenmesinin biiyiik bir ivme kazandig:
donemlerdir. Biiyiik veri kavramimin ortaya g¢ikmasi, daha fazla veriye
erigim saglamig, bu da makine 6grenmesi algoritmalarinin daha etkili hale
gelmesine yardimct olmustur (Foote, 2021). Ayrica, bu donemde destek
vektor makineleri, rastgele ormanlar ve derin 6grenme gibi 6nemli makine
Ogrenmesi teknikleri gelistirilmigtir.

2010’larda islem gliclinii arttiran  donanimlarin  gelistirilmesi, veri
akiginin gok biiyiimesi ve derin 6grenme modellerinin gelistirilmesiyle biiyiik
degisimler kaydedilmistir. Son yillarda ise, derin 6grenme ve sinir ag1 tabanh
yaklagimlar, 6zellikle goriintii ve metin tanima gibi alanlarda biiyiik bagarilar
elde etmis, endiistride, saghk sektoriinde, otomasyonda, egitimde ve daha
birgok alanda biiyiik etkiler yaratmistir(Koch, 2022).

2.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Isleyisi

Ogretmen-grenci iligkisinde oldugu gibi makine 6grenmesinde de
gorevin yerine getirilebilmesi i¢in gereken bilgiye sahip olan egitmen
(teacher) ve verilen gorevin yerine getirilebilmesi igin bilgiyl Ogrenen
(learner) vardir (Camastra ve Vinciarelli, 2008).
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Sekil 1. Makine ogrenmesinin isleyisi (Yazan, 2023)

Makine 6grenmesinde temel olan, veri setine uygun model se¢imidir.
Uygun model olugturmadaki temel amag, verinin dagilimi ve verinin
biyiikliigii gibi etkenler ile dogru sonug iiretmeye ¢aligmaktadir. Bu stiregte
kargilagilan en biiylik problemlerden biri karar sinifina ait veri setinin
dengeli dagilima sahip olmamasidir (Alan ve Karabatak, 2020). Makine
ogrenmesinde veriler, egitim verileri (train) ve test verileri olmak iizere iki alt
kiimeye ayrilir. Egitim verisi (Training Set), modelin egitilmesinde kullanmak
igin rastgele segilen durumlardir. Test verisi (Testing Set) ise, modelin tahmin
edilebilirliginin belirlemek i¢in kullanilan durumlardir. Egitim veri setinin
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gercek diinyayr kapsayiciligi ne kadar yiiksek ise, gelistirilen modelin test
verisinin gergek kategorisini tespit etme durumu da o kadar artmaktadir.

Makine 6grenmesinde model, egitim verilerinden elde edilen oriintiilere
gore olusturulur. Bu iglem sonucunda modelin agir1 6grenmesi ya da
cksik 6grenmesi gibi iki sorunla kargilagilabilir. Bu durumda model yeterli
ongoriide bulunamayacak ve tahminlerde hata orami yiiksek olacaktir
(Jabbar & Khan, 2014). Agirt 6grenme (Overfitting), modelin egitim
veri seti lizerinde ezber yapip test veri setinde bu Oriintiiye ulagmaya
caliyma durumudur. Bu modellerin yeni ve daha 6nceden kargilagiimamug
gozlemlerde bagarili bir tahmin yapma olasihigi ¢ok diisiiktiir (Arlot &Celisse,
2010). Eksik 6grenme (Underfitting), Modelin egitim setindeki oriintiiyii
yeterli 6grenememesinden kaynaklanmaktadir. Eksik 6grenme sorunu olan
modellerde hem egitim hem de test veri setinde hata oran1 oldukga yiiksektir
(Zhang, Zhang & Jiang, 2019).

Makine 6grenmesi siireci problemin tespiti, verinin toplanmasi, verinin
diizenlenmesi, programlama dilinin se¢imi, modelin ingasi, egitim agamasi
ve test agamasi olarak gerceklesmektedir. Makine 6grenme temel olarak
programlama dilinin segimi ile baglar. Python, Javascript, R ve C++
programlama dilleri siklikla tercih edilir (Hillier, 2023). Bu diller, veri isleme,
analiz ve model olusturma igin gelismig kiitiiphanelere sahiptir. Problem
belirlendikten ve veriler toplandiktan sonra, uygun model se¢imine gegilir.
Bu, regresyon, siniflandirma, derin 6grenme veya bagka bir teknik olabilir.
Dogru modelin se¢imi, problemi etkili bir gekilde ¢6zebilmenin en 6nemli
anahtaridir (Weedmark, 2021). Model segildikten sonra, egitim stireci baglar.
Bu agamada, model, veriye dayali olarak belirli bir 6rlintiiyli 6grenmeye
baglar. Ogrenme, veriler iizerinde tekrarlanan islemlerle gerceklesir ve modeli
tyilestirir. Model egitildikten sonra, modelin performansini degerlendirmek
igin gergek verilerle test edilir. Modelin dogrulugu, hassasiyeti ve diger
performans metrikleri bu agamada degerlendirilir. Eger model bagarili bir
sekilde galigtyorsa, gergek uygulamaya gegilebilir.

Sekil I’de makine 6grenmesindeki isleyis siirecini genel hatlariyla
anlatmaktadir. Makineler ger¢eklestirdikleri tiim iglemleri kodlar araciligryla
algoritmalar {izerinden gergeklestirirler. Makine 6grenmesi algoritmalari,
gesitli kaynaklardan gelen verileri birlestirip, biiyiik miktarda veriyi
yonetebilme kabiliyeti sayesinde tahmin giiciinii arttirmaktadir (Ozlier
Bager, Yangin ve Saridag, 2021). Ogrenmeyi gergeklestirecek egitim verileri
biiytidiikge, algoritma daha ger¢ekei sonuglarla tahminler yapar. Makine
ogrenmesinde genel olarak Denetimli, Denetimsiz ve Destekleyici olmak
tizere 3 algoritma ¢esidi vardir (Brownlee, 2016).
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2.2.1.Algoritma Cesitleri

2.2.1.1.Denetimli Ogrenme: Her bir verinin hangi smifa ait oldugu
bilindigi durumlarda kullanilan algoritma ¢esididir. Temel amag sonuglari
bilinen veri setinden yapilan smiflandirmadan, sonuglar1 bilinmeyen veri
setiyle ilgili tahminler yapabilmektir (Aydin ve Ozkul, 2015). Denetimli
ogrenme; siiflama ve regresyon olarak iki gruba ayrilir (Brownlee, 2016).
Smuflandirmada ¢giktilar kategorik durumda iken, regresyonda ise gikti degeri
reel bir sayidir.

2.2.1.2.Denctimsiz Ogrenme: Sadece girdi verilerinin bilindigi ¢iktt
verilerinin  bilinmedigi durularda kullamilan algoritma gesididir. Bu
algoritmadaki temel amag, verinin altinda yatan yapmin ve dagilimmn
modellenmesidir. Sistem otomatik olarak kesifler yapar, iliski agin1 ortaya
koymaya galigir (Alpaydin, 2010).

2.2.1.3.Yars Denetimli Ogjrenme: Girdi verileriyle ikt verilerinin sadece

denetimsiz 6grenmenin her ikisini de kapsamaktadir (Kizilkaya ve Oguzlar,

2018).

Regresyon
Denetimli
Ogrenme
Siniflama
_Makine Denetimsiz Kimeleme
Ogrenmesi Ogrenme
Boyutsal
Azaltma

Yar_! Denetimli
Ogrenme

Sekil 2. Makine ogrenmesi algoritnalar: hiyerarsisi

Yukarida makine 6grenmesi algoritmalarinin stiline gore hiyerarsisi
gosterilmektedir. Makine 6grenmesinde veri analizleri igin girdi yapisinin
incelenecegi durumlarda Denetimsiz Ogrenme, verilerle ilgili tahmin
yapilacagi durumlarda ise Denetimli Ogrenme algoritmalarin kullanilmas
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daha dogru olacaktir (Brownlee, 2016). Destekleyici 6grenme ise girdi
degerlerine karsiik gelecek en uygun ¢ikti edilmesi sirasinda katsayilarin
en uygun degerlerinin bulunmast ile saglanir (Ulker ve Civalek, 2002).
Makine Ogrenmesi algoritmalar1 temel olarak olaylar1 siniflandirmak,
ornekler bulmak, sonuglart tahmin etmek ve bilingli kararlar vermek i¢in
tasarlanmugtir. Algoritmalar karmagik ve daha Ongoriilemeyen veriler s6z
konusu oldugunda miimkiin olan en iyi dogrulugu elde etmek igin tek
seferde bir veya bir arada kullanilabilir.

Makine 6grenmesinde kullanilabilecek ¢ok fazla algoritma vardir ve veriyi
isleyebilecek en uygun algoritmayi segmek 6nemlidir. Bu sebeple algoritmalar:
kullanim amaglar agisindan gruplandirmak yol gosterici olacaktir.

Tablo 1. Makine ogrenmesi algovitmalar: (machinelearningmastery, 2020)

Algoritma Algoritma Cesitleri Kullanim Amact
Regresyon Siradan En Kiigiik Kareler Model tarafindan yapilan
Algoritmalart Regresyonu (OLSR) tahminlerde bir hata
Dogrusal Regresyon (Goodfellow  0lgiisii kullanilarak
vd., 2016) yinelemeli olarak rafine
Lojistik regresyon (Goodfellow edilmig degiskenler
vd., 2016) arasindaki iligkinin
Kademeli Regresyon modellenmesi ile ilgilidir
Cok Degiskenli Uyarlanabilir (Jason, 2013).

Regresyon Egrileri (MARS)
Yerel Tahmini Dagilim Cizgisi
Piiriizstizlegtirmesi (LOESS)
Ornek Tabanh K - En Yakin Komsu (kNN) Tipik olarak 6rnek veri
Algoritmalar (Ansari vd., 2018) tabani olusturur ve en
Vektor Olgiimii Ogrenmesi (LVQ)  iyi eglesmeyi bulmak
Kendi Kendini Diizenleyen Harita  ve bir tahmin yapmak
(SOM) igin benzerlik olgiisi
Yerel Agirlikli Ogrenme (LWL) kullanarak yeni verileri
veri tabant ile kargilagtirir

(Jason, 2013).

Diizenleme Ridge Regresyonu Karmagik modellerin

Algoritmalart En Kiigiik Mutlak Cekme ve Se¢gme  genellemesinde 6grenmeye
Operatorii (LASSO) basit modelleri tercih
Elastik Ag ederek devam eder.

En Kiigiik A1 Regresyonu (LARS)
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Karar Agaci
Algoritmalart

Bayes Algoritmalar1

Kimeleme
Algoritmalart

Tligkilendirme
Kurali Ogrenmesi
Algoritmalart

Yapay Sinir Ag1
Algoritmalart

Derin Ogrenme
Algoritmalart

Smnuflandirma ve Regresyon Agaci
(CART)

Tekrarl: Tkililik¢i Agact (ID3)
C4.5 ve C5.0

Ki-kare Otomatik Etkilesim Tespiti

(CHAID)

Karar Kokii

M5

Kosullu Karar Agaglari

Naive Bayes

Gauss Saf Bayes

Cok terimli Naif Bayes
Ortalamali Tek Bagimlilik
Tahmincileri (AODE)
Bayes Inang Ag1 (BBN)
Bayes Ag1 (BN)

K- Ortalama

K- Medyanlar

Beklenti Maksimizasyonu (EM)
Hiyerarsik Kiimeleme

Apriori algoritmasi
Eclat algoritmas:

Perceptron

Geri Yayilim

Hopfield Ag1

Radyal Temel Fonksiyon Ag1
(RBFN) (Sobie vd., 2018)

Derin Boltzmann Makinesi (Zhao

vd., 2019)

Derin Inang Aglari (DBN) (Zhao
vd., 2019)

Déniigiimlii Sinir Agi (CNN)
Yigilmig Otomatik Kodlayicilar

Biiyiik veri setlerini daha
kiigiik siniflara ayirmak
i¢in kullanilan ve veri
setinde gok nadir goriilen
siuflarin tahmininde daha
iyi sonuglar veren bir
yapiya sahiptir (Luckert &
Schaefer-Kehnert, 2015).

Belirli bir ozellik
kapsamina dayanarak
verinin ait oldugu sinifin
tahmin edilmesini saglar.

Verileri en iyi ortakliga
sahip gruplar halinde en
1yi gekilde diizenlemek igin
verilerdeki dogal yapilarin
kullanilmasiyla ilgilidir
(Jason, 2013; Wu vd.,
2008).

Tligkilendirme kural:
ogrenme yontemleri,
verilerdeki degiskenler
arasindaki gozlenen
iliskileri en iyi agiklayan
kurallar1 gosterir (Jason,
2013).

Her tiirlii problem tipi
igin yiizlerce algoritma
ve varyasyondan olugan
muazzam bir alt alandir
(Jason, 2013).

Cok daha biiyiik ve daha
karmagik sinir aglar
olusturmakla ilgilenirler.
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Diger Algoritmalar

Temel Bilegen Analizi (PCA)
Temel Bilegen Regresyonu (PCR)
Kismi En Kiigiik Kareler
Regresyonu (PLSR)

Sammon Haritalama

Cok Boyutlu Olgeklendirme
(YTH)

Projeksiyon Takip

Lineer Ayirt Edici Analiz (LDA)
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Gradyan Artirma Makinalari
(GBM)

Gradyan Arttirilmig Regresyon
Agaglar1 (GBRT)

Rastgele Orman (Sobie vd., 2018)
Ozellik segim algoritmalari
Algoritma dogruluk
degerlendirmesi

Performans olgilert
Optimizasyon algoritmalari
Hesaplamali zeka (evrimsel
algoritmalar, vb.)

Bilgisayarla Gorme (CV)
Dogal Dil Isleme (NLP)
Tavsiye Sistemleri

Destekleyici Ogrenme

Grafik Modeller
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Boyutsalligin
azaltilmasinda verilerdeki
dogal yapryr aragtirir ancak
bu durumda denctimsiz
bir sekilde veya sirayla
daha az bilgi kullanarak
verileri 6zetlemek veya
agiklamak i¢in kullanir
(Jason, 2013).

Bagimsiz bir sekilde
egitilmig ve 6ngoriileri bir
sekilde genel tahminde
bulunmak igin bir araya
getirilmis olan daha

zayif modellerden olugan
modellerdir (Jason, 2013).

Gerek konu genisligi
gerekse bilim diinyasinda
bu algoritmalarin
siniflandirilmasinda

heniiz tam anlamu ile

fikir birligine varilmamug
olmasi bu konuda ¢alisma
yapmay1 giiclestirmektedir.

Yukaridaki tabloda islevlerine gore algoritmalar yer almaktadir. Bu
algoritmalar, veri bilimi ve makine 6grenimi uygulamalarinda genis bir
yelpazede kullanilir ve problemin tiiriine, veri setine ve amaglarina gore
segilirler. Ayrica, bu algoritmalarin birgogu gesitli varyasyonlara sahiptir
ve belirli bir gorevi daha iyi ele almak igin uyarlanabilirler. En yaygin
makine 0grenmesi algoritmalar1 k-en yakin komsu, Bayes siiflandiricisi,
karar agaglari, lojistik regresyon, destek vektor makineleri ve yapay
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sinir aglaridir (Tosunoglhu, Yilmaz, Ozeren ve Saglam, 2021). Makine
Ogrenimi algoritmalari, iglevlerine gore farkli alanlarda yaygin bir sekilde
kullanilir. Hastalik teshisi, kanser simiflandirmasi, ilag etkisi tahminleri
gibi saglik uygulamalarinda (Karakoyun ve Hacibeyoglu, 2014), kredi
riski degerlendirmesi, sahtekarlik tespiti, hisse senedi fiyat tahminleri gibi
tinansal analizlerde, tehdit tespiti, kimlik dogrulama ve giivenlik olaylarinin
izlenmesi i¢in siniflandirma algoritmalar: siklikla kullaniimaktadir (Sarker,
2021). Piyasa trend tahminleri, mal fiyatlari, ekonomik biiyiime tahminleri
gibi finansal analizlerde, hava kalitesi tahminleri, su kirliligi analizleri gibi
gevresel veri analizlerinde, tirtin verimliligi, ekipman bakimi ve verimliligi gibi
endiistriyel siireglerin yonetiminde regresyon algoritmalart kullanilmaktadir
(Smolic, 2022). s siiregleri optimizasyonu ve karar verme sistemlerinde,
pazarlama, miisteri segmentasyonu ve kampanya optimizasyonu gibi
alanlarda karar agaglar1 algoritmalarindan yararlanilir (Chien & Chen,
2008). Spam filtreleme ve e-posta smniflandirmada (Rusland, Wahid, Kasim
& Hatfit, 2017), hastalik risk tahminleri gibi saglik alanlarinda (Parthiban,
Srivatsa & Rajesh, (2011) bayes algoritmalari tercih edilmektedir. Perakende
alaninda tirtinler arasindaki iliskilerin analizinde, market sepet analizi ve
triin onerilerinde birliktelik kurali 6grenmesi algoritmalart kullanilmaktadir
(Han, Pei &Kamber, 2011). Goriintii igleme ve tanmima, ses igleme,
konugma tanima ve otomatik siiriig teknolojileri alanlarinda yapay sinir ag
algoritmalar1 tercih edilmektedir (Luo vd., 2014). Otomatik dil gevirisi,
duygu analizi ve duygu tanima, nesne algilama alanlarinda derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilir (Polat, 2021). Yiiz tanima, konugma sinyali igleme ve
veri madenciligi alanlarinda boyutsallik azaltma uygulamalar1 kullanilirken
(Yildiz ve Sevim, 2020), saldir1 tespiti, antiviriisler, web filtreleme ¢oziimleri
ve giiglii tamlama alanlarinda topluluk algoritmalarindan yararlanihir (Kus,
Keser, Yolagan, 2021).

Yapay zeka, her alanda oldugu gibi makine 6grenmesine egitim alaninda
da biyiik bir katki saglamaktadir. Ozellikle ogrenme analitigi, Ogrenci
performansinin tahmini ve 6zellestirilmig 6grenme deneyimleri gibi alanlarda
makine 6grenme tekniklerinin uygulanmasint miimkiin kilmigtir (Yadav &
Desmukh, 2023). Ogrencilerin bireysel ihtiyaglarina daha iyi uyum saglayan,
ogretmenlere 6grenci verileri lizerinden daha etkili geri bildirimler sunan
ve 6grenme siireglerini optimize eden makine 6grenme modelleri, egitimde
daha verimli ve etkili bir yaklagimin kapilarini agmustir. Insan 6grenmesine
benzer sekilde yonlendirilen bu modeller, 6grencilere uygun igerigi dogru bir
sekilde belirleme kapasitesine de sahiptir (Lisetti, Amini & Yasavur, 2015).
Ayrica, tavsiye sistemleri ve O0grenci takibi gibi uygulamalar, 6grencilerin
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ogrenme deneyimlerini zenginlestirmek i¢in yapay zeka teknolojileriyle
giiclendirilmistir.

Makine 6grenmesinde yer alan algoritmalar, belirli bir problemi ¢6zmek
igin egitilebilir ve sisteme uyarlanabilir. Bu nedenle, makine 6grenme
algoritmalarini kullanmadan 6nce, problemin analiz edilmesi ve algoritmanin
mevcut probleme uygun olup olmadiginin belirlenmesi biiyiik 6nem tegkil
etmektedir.

3. Egitimde Kullanilan Makine Ogrenme Algoritmalari

3.1. Denetimli Ogrenme Algoritmalar:

Egitimde denetimli makine 6grenme algoritmalari, 6grenci bagarisini
tahmin etmek, Ogrenme materyallerini kigisellestirmek ve 6grenci
davraniglarini analiz etmek vb. i¢in kullanilir. Bu algoritmalardan Dogrusal
Regresyon, ogrencilerin sinav bagarilar1 gibi siirekli bir ¢ikti degiskenini
tahmin etmek igin kullanilir (Sravani & Bala, 2020). Lojistik Regresyon ise,
siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullaniimaktadir (Raj, 2020).
Ornegin, bir 6grencinin belirli bir dersi gegip gegmeyecegini tahmin etmek
igin lojistik regresyona bagvurulur. Karar Agaglar1 (Decision Trees), 6grenci
performansini degerlendirmek ve 6grencilerin belirli sonuglara nasil ulagtigini
anlamak i¢in kullanilmaktadir (Hamsa, Indiradevi & Kizhakkethottam,
2016). Rastgele Ormanlar (Random Forests), birden fazla karar agacinin
bir araya gelerek daha giiglii bir tahmin modeli olusturdugu bir yontemdir
(Kumar, 2020). Ogrenci performansi tahmini ve 6zellestirilmis 6grenme
materyali Onerileri igin kullanilir. Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines), siniflandirma ve 6grencinin performans tahmininde kullanilabilir
(Jahan & Ghosh, 2021). Naif Bayes Siuflandiricilari, 6zellikle metin
madenciligi uygulamalarinda kullanihr (Aydemir, Isik ve Tuncer, 2021).
Ogrenci 6zgegmislerini analiz etmek veya metin tabanh siniflandirma yapmak
i¢in kullanilabilir. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, K-NN), benzer
ozelliklere sahip olan 6grencileri siniflandirma yapmak igin kullanilabilir (
Alfere & Maghari, 2018). Gradyan Artirma, Ogrenci basarisini tahmin
etmek ve Ozellestirilmis 6grenme materyalleri olusturmak i¢in kullanilabilir
(Srikanth, Karthikeya & Rao, 2023). Derin Ogrenme (Deep Learning),
yapay sinir aglart kullanarak karmagik veri yapilart tizerinde galigmak igin
kullanilir. Ozellikle 6grenci performans analizi ve tavsiye sistemleri igin
kullamghdir ( Kizrak, 2018). KullamiciTabanh ve IgerikTabanli Filtreleme
algoritmalari, 6grencilere 6zel 6grenme materyali Onerileri yapmak igin

kullanilir ( Ghauth & Abdullah, 2010).
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3.2. Denetimsiz Ogrenme Algoritmalar1

Denetimsiz makine 6grenme algoritmalari, egitimde veri analizi ve 6grenci
davraniglariin anlagilmast i¢in kullanilir. Bu algoritmalardan K-Ortalama
algoritmasi, verilerin diizenliligini belirlemek, 6grenme sorunlarin1 dogru
bir sekilde teghis etmek ve etkili 6grenci yonetimi stratejileri gelistirmek igin
temel saglamak amaciyla bu belgede 6grencilerin kapsamli degerlendirme
verilerini analiz etmek icin kullanilir (Liu, 2022). Ornegin &grencilerin
sinav sonuglarma veya ilgi alanlarina gore simiflamalar1 yapilabilir. PCA
algoritmas1 Ogrencilerin performansini analiz etmek i¢in kullanilabilir
(Borges, Esteves, Araujo, Oliveira & Holanda, 2018). Ornegin, ogrencilerin
sinav sonuglarindan veya 6grenme etkinliklerinden elde edilen veriler, PCA
ile incelenebilir ve 6grencilerin nasil geligebilecegi veya hangi konularin daha
tazla vurgulanmasi gerektigi hakkinda bilgi sunabilir.

3.3. Yar1 Denetimli Ogrenme Algoritmalari

Yart denetimli makine O6grenme algoritmalari, egitimde Ogrenci
performansini izlemek, egitim materyallerini kigisellegtirmek ve 6grencilerin
ihtiyaglarimi  daha iyt anlamak igin kullamghdir. Bu algoritmalardan
K-Ortalama kiimeleme, 6grencilerin benzer 6grenme stillerine sahip gruplara
ayrilmasina yardimei olur (Borgavakar & Shrivastava, 2017). Bu, egitim
materyallerinin belirli gruplara 6zellestirilmesine ve 6grencilere daha iyi bir
ogrenme deneyimi sunulmasina olanak tanir. Beklenti maksimimizasyonu
(Expectation Maximization) algoritmasi, 6grencilerin akademik olarak nasil
bir performans gosterecegini tahmin etmek igin kullanilabilir (Govindasamy
& Velmurugan, 2017). Bu, 6grenci bagarilarini izlemek ve kigisellegtirilmig
ogrenme planlari olusturmak i¢in kullanighdir. t-SNE algoritmasi, ok boyutlu
verileri daha diigiik boyutlu temsilcilere dontistiirme yetenegine sahiptir.
Egitimde, 6grenci davraniglarinin daha basit ve anlagilir bir gorsellestirmesini
olusturmak igin kullanilmak, okullarin akademik performansini tahmin
etmek ve performansa etki eden farkli 6zelliklerin etkisini degerlendirmek,
risk altindaki 6grencileri belirlemek veya 6grenci popiilasyonu igindeki
basar1 potansiyelini ortaya gikarmak igin kullanilmaktadir (Van Der Maaten,
2014).

4. Egitimde Makine Ogrenmesi Uygulamalar1

Makine Ogrenmesi, egitim alaninda biiyiik bir etki yaratmug, egitim
kurumlar1 ve Ogretmenler de, 6grencilerin ihtiyaglarina daha iyi uyum
saglamasi ve Ogrenme siireglerini daha verimli hale getirmesi igin bu
teknolojiyi benimsemislerdir. Makine 6grenmesi mevcut algoritmalariyla,
ogrencilerin 0grenme stillerini ve zorluklar1 analiz etmeye, bu sayede,
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ozellestirilmis 6grenme programlar olugturmaya ve 6grencilere bireysel geri
bildirimler sunmaya imkan vermektedir.

Ayrica, makine 6grenmesi 0grenci performansini izlemek ve 6grencilerin
basarilarini tahmin etmek igin de kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi egitim
yonetimi ve planlamasinda da veriye dayali tahminler yoluyla daha saghkl
kararlar alinmasina yardimer olur( Yadav & Deshmukh, 2023). Ornegin,
ogrencilerin hangi derslerinde eksikliklerinin oldugunu, 6grencilere hangi
programin daha fazla yardimea olacagini veya 6grenci popiilasyonunun nasil
degistigini anlamak igin makine Ogrenmesi algoritmalarindan yararlanilir.
Egitim kurumlarinin 6grenme siireglerinde siklikla bagvurulan uygulama
ornekleri agagida verilmistir.

Bireysellestirilmis Ogvenme Deneyimleri: Makine 6grenmesi, her 6grencinin
ogrenme hizi, ilgi alanlar1 ve giiglii yonlerini dikkate alarak ozellegtirilmig
ogrenme planlar1 olugturabilir (Nafea, 2017). Bu siireg 6grenci verilerinin
toplanmasiyla baglar ve 6grencinin giiglii yonlerini, zorlandig1 konular1 ve
ogrenme hizini anlamak i¢in kullanilir. Toplanan veriler, makine 6grenme
algoritmalar1 tarafindan analiz edilerek O6grenme davraniglarini anlamak
ve Ogrencinin hangi konularda daha fazla rehberlige ihtiyag duydugunu
belirlemek i¢in kullanilir (Krishna Rao, Gowthami, Hema, Sai Ssaketh &
Narendra Babu, 2022). Makine 6grenmesi her 6grenci igin bir 6grenme
profili olugturur, 6grencinin ihtiyaglarina gore ders igeriklerini, ¢aligma
kaynaklarini ve Odevleri tasarlar. Ornegin, bir Ogrenci matematikte
giiclityken edebiyatta zorluk ¢ekiyorsa, matematikle ilgili daha fazla igerik
ve aligtirmalar sunulabilir. Karyuatri ve arkadaglar1 (2018) galigmalarinda,
dijital yazma asistanlarinin 6grencilerin yazma kalitelerini artirdigini ortaya
koymugtur. Dijital asistanlar, kullanicilarina yazmig olduklari metnin tiiriini
ve yazilma amacini dahi géz Oniine alarak dil bilgisi, imla ve noktalama,
kelime segimi gibi farkli yonlerden biitiinciil olarak bakma firsati sunmakta
ve kolayca bu metni gozden gegirip diizeltmelerine olanak tanimaktadir.
Dijital asistanlar bireysel O0grenmeyi, bireysel degerlendirmeyi saglayan
materyallerden biri olarak goriilebilir (Aktag, 2022). Bu siiregte 6grenciye
rehberlik etme ve bireysel 6grenmeye destek verme yine makine 6grenmesiyle
gergeklestirilebilmektedir.

Ogrenci Performans: Tadmini: Ogrencilerin 6nceki verileri kullanilarak
gelecekteki bagarilarini tahmin etmek makine 6grenmesiyle gergeklestirilebilir.
Ornegin, 6grenci notlari, sav sonuglar, katilim diizeyi gibi veriler analiz
edilerek, bir 6grencinin belirli bir konuyu ne kadar iyi anlayabilecegi
tahmin edilebilir. Bu tahminler 6gretmenlere 6grencileri daha iyi anlama
ve gerektiginde yardimci olma konusunda rehberlik eder. Bu siireg¢ 6grenci
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verilerinin toplanmasi ve analiz edilmesi ile baglar. Veriler kullanarak 6grenci
performansini tahmin etmek i¢in uygun bir makine 6grenme modeli segilir.
Bu modeller arasinda regresyon modelleri, karar agaci modelleri veya
derin 6grenme modelleri gibi bir¢ok segenek bulunur (Yadav & Desmukh,
2023). Segilen model, egitim verileri tizerinde egitilir ve ayr1 bir veri kiimesi
kullanilarak degerlendirilir. Modelin tahminleri ger¢ek performans verileriyle
kargilagtirilir ve modelin ne kadar iyi performans gosterdigi belirlenir. Bu
tahminler, 6grencinin hangi konularda destek veya rehberlige ihtiyact oldugu
konusunda bilgi saglayarak 6grencilere ve egitimcilere yardimci olur.

Ogrenci erlemesinin Tzlenmesi: Ogrencilerin ilerlemelerini takip etmek
makine 6grenmesi uygulamalari arasinda yer almaktadir. Ogrencilere ait
verilerinin toplanmasi ve analiz edilmesi ile 6grencilerin hangi konularda
zorlandig1 veya neleri daha iyi anladigi makine 6grenmesi modelleriyle
belirlenebilir. Bu modeller arasinda zaman serisi analizi i¢in kullanilan
modeller, regresyon modelleri veya siniflandirma modelleri gibi birgok
secenck bulunur (Hasan, Rabby, Islam & Hossain, 2019). Segilen model,
egitim verileri iizerinde egitilir ve 6grenci ilerlemesi verilerini ger¢ek zamanlh
olarak analiz eder. Ogrencilerin hangi konularda ilerledigi veya zorlandig
hakkinda geri bildirim saglar. Bu dijital asistanlar, 6grenci ilerlemesini izleme,
ogrencilere daha iyi rehberlik etme ve daha etkili bir 6grenme deneyimi
sunma konusunda velilere, 6grencilere ve egitimcilere yardimei olur.

Ojrenci Geri Bildirimi: Ogrencilere 6grenme siiregleri hakkinda geri
bildirimde bulunmak makine 6grenmesi modelleriyle gerceklestirilebilir.
Ogrencilere hangi konulari daha fazla cahgmalari gerektigi veya hangi
konular1 daha iyi anladiklari hakkinda tavsiyeler sunarak, onlarin eksikliklerini
gidermelerine yardimci olur (Lavanya, 2022). Siireg 6grenci geri bildirimini
etkileyebilecek 6zelliklerin belirlenmesi ve verilerinin toplanmasi ile baglar.
Ornegin, bir Ogrencinin belirli bir konuda ne kadar zaman harcadig
veya belirli bir testte hangi sorular1 yanlg cevapladigi gibi Ozellikler bu
agamada tamimlanir. Verileri kullanarak 6grenci geri bildirimini tahmin
etmek i¢in uygun bir makine 6grenme modeli segilir. Bu modeller arasinda
siniflandirma modelleri, regresyon modelleri veya siralama modelleri gibi
birgok segenek bulunur (Yadav & Desmukh, 2023). Segilen model egitilerek
ogrenci verilerini gergek zamanli olarak analiz eder ve geri bildirimde
bulunarak 6grencilere dijital asistanhik yapar. Dijital asistanlar, 6grencilere
daha iyi rehberlik saglamak ve 6grencilerin 6grenme deneyimini iyilestirmek
amacryla kullanilan makine 6grenme tabanli 6grenci geri bildirimi siirecinin
temel adimlarini igerir (Krishna Rao, Gowthami, Hema, Sai Ssaketh &
Narendra Babu, 2022). Ogrencilere, eksikliklerini anlama ve gelismelerini
saglama konusunda 6nemli bir destek sunar.
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Oyretim Materyali Gelistirme: Ogrenci performans verileri, dgrencilerin
ogrenme stiregleri hakkinda 6nemli bilgiler igerir. Bu veriler, sinav sonuglari,
ogrenci etkilesimleri, 6dev tamamlama siireleri ve diger 6grenci faaliyetlerini
icerebilir. Makine 6grenme, bu verileri analiz eder ve 6grenci davraniglari
hakkinda tahminlerde bulunur. Sonuglari 6grencilerin giiglii ve zayif yonlerini,
ogrenme stillerini ve gereksinimlerini anlamak igin kullanilabilir. Ogrencilerin
hangi konularda daha fazla yardima ihtiyag duydugunu ve hangi materyallere
daha fazla ilgi gosterdiklerini belirlemek énemlidir (Nafea, 2023). Ogretim
materyali gelistirme siirecinde makine 6grenmesi, 6grencilerin 6grenme
deneyimlerini daha etkili ve kigisellegtirilmig hale getirmeye yardim eder. Bu,
ogrencilerin daha 1yi 6grenmelerine ve ogretmenlerin 6grencilere daha iyi
rehberlik etmelerine olanak tanir.

Stnav ve Soru Hazwrlama: Sinav sorularini olugturma ve sinavlarin zorluk
derecelerini belirleme makine 6grenmesi modelleriyle gergeklestirilebilir.
Bu, 6grencilerin daha adil ve ihtiyaca uygun test edilmesine olanak saglar
(Yadav & Desmukh, 2023). Bu siirecte ilk adim, mevcut sinavlar ve sorularla
ilgili verilerin toplanmasi ve analiz edilmesidir. Bu veriler, sorularin zorluk
seviyeleri, 6grenci performansi, dogru ve yanlig cevap oranlar1 gibi bilgileri
igerir. Elde edilen veriler, bir soru bankasi olusturmak i¢in kullanilir. Bu
soru bankasi, farkli konularda ve farkli zorluk seviyelerinde sorular igerir.
Makine 6grenmesi, yeni sorular olusturmak igin bir model seger ve bu model
veri analizi sonuglart ve hedeflenen soru tiirli goz Oniine alinarak yapilir.
Bu siireg, smav ve soru hazirlama siirecini daha hizli ve verimli hale getirir.
Ayn1 zamanda 6grencilere daha uygun sorularin hazirlanmasini ve sinavlarin
daha etkili bir gekilde yonetilmesini saglar (Ghareeb, Hussain, Al-Jumeily
vd., 2022).

Makine 6grenmesi smav ve soru hazirlama uygulamalan ile Madde
Tepki Kuramui ¢ergevesinde gergeklestirilen Bireysellestirilmis Bilgisayar Test
(BBT) uygulamalar1 benzer konseptlere dayanir, ancak uygulamalari farklidir.
Smav ve soru hazirlama uygulamalari, egitim materyali olugturma ve siav
yonetimi  siireglerini  kolaylagtirirken, BBT Ogrencilere  kisisellestirilmig
Olgme deneyimi sunar ve mevcut testin uygulanma gekli testi alan bireylerin
yeteneklerine gore bigimlendirilmesine imkan saglar (Erbay Mermer, 2022).
Bu siiregte hedef, tiim katilimcilara 6nceden belirlenmis bir soru setini sira ile
uygulamak yerine, sorular1 testi cevaplayanlarin verdigi cevaba gore segerek
sormaktadir (Kalender, 2004). Her ikisi de egitimde 6nemli roller oynar,
ancak odaklart ve kullanimlar: farklidur.

Bu Ornekler, egitimde makine Ogrenmesinin gesitli yollarla nasil
kullanilabilecegini gostermektedir. Bu teknoloji, 6grencilere daha iyi 6grenme
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deneyimleri sunma ve Ogretmenlere daha iyi rehberlik etme konusunda
biiyilik potansiyele sahiptir. Ancak bu teknolojiyi etkili bir gekilde kullanmak
igin dogru veri toplama tekniklerinin kullanilmasi, toplanan verinin titizlikle
analiz edilmesi ve bu verilerdeki 6grenci bilgilerinin giivenligi konularinda
cok dikkatli olunmasi gereklidir. Makine 6grenmesi egitim alaninda biiyiik
bir potansiyele sahip olsa da, etik ve giivenlik konularina odaklanmak oldukga
onemlidir.

5. Makine Ogrenmesinin Avantajlari

Makine O6grenmesi, egitim alaninda daha etkili, veri odakli ve 6grenci
merkezli yaklagimlarin geligtirilmesine katkida bulunur. Oncelikle, makine
ogrenmesi Ogrencilerin 6grenme deneyimlerini daha kigisellestirilmis hale
getirir (Nafea, 2022). Bu teknoloji, 6grencilerin bireysel ihtiyaglarini ve
Ogrenme tarzlarini daha iyi anlama ve analiz etme yetenegine sahiptir. Bu da
Ogrencinin daha iyi anlamasina ve bagarili olmasina yardimc olur. Makine
ogrenmesi ayn1 zamanda 6grenci bagarisini 6ngormek i¢in kullanilmaktadir.
Ogrenci performansini izlemek ve erken miidahalede bulunmak igin bu
teknolojiyi kullanmak, 6grencilerin zorluklarini agmalarina yardimer olur
(Oza, 2022). Egitimciler, hangi 6grencilerin daha fazla destege ihtiyag
duydugunu daha iyi anlayabilir ve bu 6grencilere daha fazla kaynak tahsis
edebilir. 24/7 egitime erigim bu teknolojinin en biiyiik avantajlarindan biridir.
Ogrencilere ve 6gretmenlere 24 saat boyunca erisilebilen bir 6grenme kaynag:
saglar (Karandish, 2021). Bu, 6grenmenin zaman ve mekan kisitlamalarini
asmasina yardimer olur. Ogrenciler, istedikleri zaman ve istedikleri yerden,
kendi hizlarinda 6grenme imkanina sahip olurlar. Makine 6grenmesi ayrica
biiyiik veri analitigi ile birlestirildiginde, egitim kurumlarina daha yerinde
kararlar alma kapasitesi saglar (Berret, Murphy & Sullivan, 2012). Boylelikle
egitimin kalitesi artar ve kaynaklarin daha etkili bir gekilde kullanilmasi
saglanr.

6. Makine Ogrenmesinin Dezavantajlar

Egitim alaninda makine 6grenmesi, bir¢ok avantaj sunsa da baz
dezavantajlar1 da beraberinde getirmektedir. Oncelikle, makine 6grenmesi
uygulamalari veriye dayalidir ve bu verilerin kalitesiz, yaniltic1 veya 6nyargil
olmas1 durumunda ciddi sorunlar ortaya c¢ikabilir. Veri eksikligi veya
yanly etiketleme, algoritmalarin yanls sonuglar iiretmesine neden olabilir
(Kogoglu, 2012). Ayrica, makine Ogrenmesi uygulamalarinda o6grenci
gizliligi konusunda endiseler vardir (Seckin, 2023). Ogrenci verilerinin
toplanmasi ve kullanilmasi, gizlilik ihlallerine yol agabilir ve bu, hem etik
hem de hukuki sorunlara neden olabilir. Makine 6grenmesinin, egitim
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stireglerini otomatiklestirmeye yonelik bir egilimi vardir, ancak bu, insan
ogretmenlerin yerini alabilecegi anlamina gelmez. Ogrencilerin sosyal ve
duygusal ihtiyaglari, bir makine tarafindan tam olarak kargilanamayacaktir(
Ghaffari, Burgoyne, Debowski & Perez-Acosta, 2019). Insan etkilesimi,
ogrenme deneyiminin 6nemli bir parcasidir ve makine 6grenmesi, bu insani
boyutu eksik birakarak Ogrencilerin sosyal ve duygusal ihtiyaglarini tam
olarak kargilayamayabilir. Ayrica, makine 6grenmesi sistemlerinin kurulmasi
ve siirdiiriilmesi maliyetli olabilir, bu da okullar ve egitim kurumlarinin bu
teknolojiyi uygulamak igin yeterli kaynaklara ve yeteneklere sahip olmadig1

anlamina gelebilir.

7. Gelecekteki Trendler ve Gelismeler

Egitimdeki makine 6grenmesi uygulamalarinin gelecekteki yonelimleri
ve biiyiime alanlar1 oldukga heyecan vericidir. Yapay zekanin, ozellikle de
OpenAl tarafindan gelistirilen dil modeli olan ChatGPT nin egitimdeki rolii,
bu degisimin merkezinde yer almaktadir. ChatGPT’nin egitimdeki roli,
egitim uygulamalarinin gesitli yonlerini yeniden sekillendirme potansiyeline
sahiptir (Segkin, 2023). Ornegin, ChatGPT bir &grencinin belirli bir
konuda bir dizi sorusunu yanitlayabilir ve 6grencinin bu konuyu daha iy1
anlamasina yardimer olabilir. Ogretim planlamasindan 6gretim materyalleri
gelistirmeye, bireysellestirilmis 6grenme modiillerinden ¢ok dilli egitime,
7/24 egitim erigiminden 6zel egitime kadar bir¢ok alanda 6nemli bir katkilar
saglamaktadir.

Makine Ogrenmesi, her Ogrencinin Ogrenme hizi, ihtiyaglar1 ve
ogrenme tarzlarina gore Ozellegtirilmis egitim programlar1 olugturmayi
desteklemektedir (Nafea, 2017). Ogrencilere, kendi hizlarinda ilerleme
firsat1 sunulacak ve zayit yonlerini gli¢lendirmek igin 6zel materyaller saglar.
Gelecekte, makine 6grenmesi ile desteklenen bireysellestirilmis egitim daha
yaygin hale gelecek, 6grencilerin ihtiyaglarina, 6grenme hizlarina ve giiglii/
zayif yonlerine gore ozellestirilmis ders planlar ve materyaller sunmak igin
makine 6grenmesi egitim alaninda aktif olarak kullanilacaktir (Krishna Rao,
Gowthami, Hema, Sai Ssaketh & Narendra Babu, 2022).

Dijital 6gretmenasistanlari, 6gretmenlere ders materyali hazirlama, 6grenci
sorularini yanitlama ve ilerlemeyi izleme konularinda destek olmaktadir.
Bu asistanlar, Ogrencilerle etkilesime girebilir, 6grencilerin sorularina
aninda doniit verebilir, 6gretmenlerin daha fazla 6grenciye ulagmalarina
yardimci olurlar (Nafea, 2017). Bireysel Ogrenme, 6z degerlendirme,
yansiticl diigiinme gibi bireysel siireglerin 6n plana ¢iktig, tiim bu siireglerin
yapilandirmacilik anlayisiyla yiiriitiildiigii bir egitim 6gretim anlayis1 da



152 | Egitimde Dijital Diniisiim: Makine Ogfrenmesi

bu tiir djital iirtinlerin yaygin kullanilmasiyla da uyumlu goriilmektedir
(Aktag, 2022). Nitekim Yiiksekogretim Kurumunun dijitallesmesi vizyonu
da 6grenme, 6gretme, 6lgme ve degerlendirme siirecinde boyle asistanlardan
yararlanilmasini1 6ngormektedir (Atag ve Giindiiz, 2019; Giillii, 2021; Koral
Giimiigoglu, 2017; Tagkiran, 2017). Bu anlamda bu siire¢lerdeki 6grenci,
Ogretmen ve konu alani ihtiyaglarina cevap verecek, gelecegin 6grenme
ihtiyaglarini kargilayabilecek materyaller tasarlanmali ve bunlar etkin bir
sekilde kullanilmalidir.

Veri madenciligi ve 6grenme analitigi teknolojisinin geligmesiyle birlikte
karmagik veriler gok kisa zamanda islenebilecektir. Ogrenci verilerini
derinlemesine analiz etme yetenegi ile Ogrenci performansini anlama
ve egitim siireglerini iyilegtirme konularinda etkili olacakur. Boylelikle,
ogrencilerin bagar1 elde etmeleri igin daha iyi rehberlik saglayabilecektir.
Diinya genelinde ¢ok sayida ¢aligma ve kullanim alani olmasina ragmen
iilkemizde analitiklerin kisisel performanslari izleme agisindan yeterli seviyede
kullanilmadigy, ve 6grenme analitiklerinin gelismekte olan bir alan oldugu
vurgulanmugtir  (Tutsun, 2021). Gelecekte sanal 6grenme ortamlarinin
gelismesi, performans izleme ekranlarinin olugturulmasi ve bu ekranlara
hem 6grenci hem 6gretmenin erigebilmesi ve siire¢ hakkinda geri bildirimler
saglanmasi, egitimcilerin 6gretim tasarimlarinda yararlanabilecekleri verileri
saglayan 6grenme analitigi araglarinin geligtirilmesi beklenmektedir.

Yapay zeka Destekli Dil Ogrenimi: Dil isleme teknolojileri, 6grencilere
yabanci dil 6grenmeleri i¢in daha fazla destek saglayacak, simultane ¢eviri ve
dil 6grenme uygulamalar1 6grencilerin daha iyi iletigim kurmalarina yardimei
olacaktir. Yapay zeka teknolojileri, dil 6grenimi konusunda biiyiik bir
potansiyele sahiptir. Kigisellestirilmis 6grenme deneyimleri, ¢eviri hizmetleri,
aninda geri bildirim, biiyiik veri analizi ve 6grenme materyali tiretimi gibi
avantajlar, dil 6grenmede Ogrencilerine 6nemli destek saglamaktadir. Bu
anlamda bu siireglerdeki Ogrenci, 6gretmen ve konu alani ihtiyaglarina
cevap verecek, gelecegin 6grenme ihtiyaglarini kargilayabilecek materyaller
tasarlanmali ve bunlar etkin bir gekilde kullanilmalidir(Aktag, 2022).

Oyun tabanli 6grenme, gelecekte egitimde onemli bir rolii olmasi
beklenen bir yaklagimdir. Bu yaklagim, 6zellikle ¢ocuklar ve geng yetiskinler
arasinda 6grenmeyi daha etkili ve eglenceli hale getirmek igin kullanilabilir.
Gelecekte, bu tiir uygulamalarin daha fazla 6zellestirilecegi ve 6grencilerin
ogrenme stillerine ve ihtiyaglarina daha uygun sekilde gelistirilecegi tahmin
edilmektedir. Ayrica, oyun tabanl 6grenme, karmagik problemleri ¢6zme,
isbirligi yapma ve elestirel diigiinme gibi becerileri gelistirmek i¢in daha
fazla kullanilabilir. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, artirilmig gergeklik
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(AR) ve sanal gergeklik (VR) gibi yeni teknolojilerin oyun tabanli 6grenme
deneyimlerini daha da zenginlestirecegi ongoriilmektedir (Al-Ansi, Jaboob,
Garad & Al-Ansi, 2023). Ogrenciler, ders igeriklerini daha etkilegimli bir
sekilde kegfedebilir ve somut deneyimler yasayabilirler..

Egitimde Sanal Gergeklik (VR) ve Artirlmig Gergeklik (AR)
uygulamalar1  6grencilere daha etkilesimli ve deneyimsel Ogrenme
deneyimleri sunmaktadir. Ozellikle tarihi olaylar1, bilimsel konseptleri veya
cografi konumlar1 deneyimlemek igin kullanilabilir. VR ve ARnin makine
ogrenmesiyle birlestirilmesi, egitim alaninda biiyiik bir potansiyele sahiptir.
Bu, 6grencilerin 6grenme motivasyonlarini artirdigi gibi ayn1 zamanda da
diger konularda bilgi aktarimi ve yaratici diisiincenin gelistirilmesine olanak
tantyacaktir (Bujdoso, Jasz, Csaszar &Farsang, 2019).

Egitimin-6gretim ortamlarinin dijitale yonelmesiyle siber tehditlere kars:
korunmada daha iyi hazirlik saglamak i¢in makine 6grenmesini kullanilmasi
daha etkili olacaktir. Siber giivenlik egitiminde makine 6grenmesi, 6grencilere
tehdit analizi becerileri kazandirmak ve giivenlik agiklarini daha etkili bir
sekilde ele almak i¢in yardimer olabilir (Singh, 2023). Ayn1 zamanda, gergek
diinya tehditlerine kargt savunma stratejilerini gelistirmek ve giincellemek
icin de kullanilabilir. Bu nedenle, siber giivenlik uzmanlarinin makine
ogrenme ve yapay zeka alanlarinda egitim almalar1 6nemlidir.

Egitimde djjitallesmenin artmastyla 6grenci verilerinin giivenligi ve etik
kullanimi daha fazla vurgulanmasi gerekmektedir. Egitim kurumlar1 ve
teknoloji saglayicilari, veri kullanimi ve paylagimi konusunda daha seffaf ve
etik bir yaklagim benimsemeleri gerekmektedir (Guan, Feng & Islam, 2023).
Egitim kurumlarinin, bu konular1 6grencilere ve egitmenlere 6gretmesi ve
bu konularda rehberlik saglamasr igin politikalar ve kaynaklar geligtirmeleri
onemlidir. Dijital etik ve gizlilik, sadece bilgi giivenligi agisindan degil,
ayn1 zamanda kigisel ve toplumsal sorumluluk agisindan da 6nemli bir rol
oynamaktadir.

8. Sonug

Makine 6grenmesi, egitim teknolojisini maksimize etmek ve 6grenmeyi ve
ogretmeyi daha etkili hale getirmek igin tasarlanmigtir. Makine 6grenmesinin
ogrencilere kisisellestirilmig 6grenme firsatlar1 sunma, 6gretmenlere 6grenci
ilerlemesini izleme ve daha iyi 0gretme stratejileri ve materyalleri gelistirme
konularinda 6nemli bir potansiyel tagidigr artik yadsinamaz bir gergektir.
Ayrica, veri analitigi ve yapay zeka teknolojilerinin 6grencilerin giiglii ve zayif
yonlerini belirlemede, igerik Onerileri yapmada ve daha etkili geri bildirim
saglamada nasil kullaniimasi gerektigi egitim alaninda iizerine ¢aligilmasi
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gereken bir konulardandir. Gelecekte, makine 6grenmesi ile desteklenen
egitim, Ogrencilere kigisellestirilmis 6grenme deneyimleri sunacak ve
ogretmenlere, 6grencilere daha iyi rehberlik etme imkani verecektir. Ancak,
bu teknolojilerin etik ve gizlilik sorunlarina dikkat edilmesi gerektigini de
unutmamak gerekir. Egitimde makine 6grenmesinin bagarili bir sekilde
uygulanmasi igin dikkatli bir denetim yapilmasi ve Ogrenci gizliliginin
korunmasi 6nemlidir. Sonug olarak, egitimde makine 6grenmesi, gelecegin
ogrenme deneyimlerini sekillendirecek 6nemli bir faktordiir ve bu alandaki
gelismeleri yakindan takip etmek Ogrencilerin, 6gretmenlerin ve egitim
kurumlarinin daha iyi egitim firsatlarina, daha etkili 6gretim stratejilerine
ve daha rekabetgi bir gelecege hazirlanmalarina yardimer olur. Bu nedenle,
egitim alaninda teknolojik gelismeleri yakindan izlemek ve bu gelismeleri
sisteme entegre etmek 6nemlidir.
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