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Oz

Bu calismada, bilisim teknolojileri dgretmenlerinin blok tabanli kodlama araglarinin kullanimina iliskin 6z yeterlik inanglarinin
makine Ogrenmesi ve derin 6grneme yontemleri ile siiflandirilmasi amaglanmistir. Veri toplama araci olarak daha Onceden
gelistirilmis likert tipinde maddelerden olusan T-SECT 6lcegi Tiirk¢eye adapte edilerek kullanilmistir. Veri seti bilisim teknolojileri
ogretmenlerinden olusan 190 6rnek ve 39 oOznitelikten olusmaktadir. Ornek sayismin azlig1 nedeniyle dengesiz veri sorunundan
kacinmak icin SMOTE yontemi kullanilarak veri ¢ogaltilmis ve Ornek sayist 262 ye ¢ikartlmistir. Veri seti WEKA yazilimina
aktarilarak iizerinde makine 6grenmesi yontemleri ve Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) kullanilmistir. Bu amag dogrultusunda J48, Random
Forest (RF), K-Star, Multilayer Perceptron (MLP), NaivesBayes, SMO ve IBK yontemleri ile siniflandirma basarisi hesaplanmistir.
Veri seti lizerinde en yiiksek smiflandirma basarisi gésteren makine 6grenmesi yontemleri SMO, MLP, IBK, J48 ve RF olarak
bulunmustur. ESA ile yapilan siniflandirmada makine 6grenmesi yontemlerinden daha basarili sonuglar elde edilmistir. Bilisim
teknolojileri 6gretmenlerinin 6z yeterlik inanglart ESA kullanilarak %699.30 dogruluk oraniyla basarili bir sekilde siniflandirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, Blok tabanli kodlama, Bilgi islemsel diisiinme, Ozyeterlik inanc1, Evrisimsel Sinir Aglar1.

Classification of Self-Efficacy Beliefs of Information Technology
Teachers on Block-Based Coding Tools
by Convolutional Neural Network

Abstract

In this study, it is aimed to classify the self-efficacy beliefs of information technology teachers regarding the use of block-based
coding tools by machine learning and deep learning methods. As a data collection tool, the T-SECT scale, which consists of
previously developed likert-type items, was adapted to Turkish and used. The data set consists of 190 examples and 39 attributes of
information technology teachers. In order to avoid the problem of unbalanced data due to the small number of samples, the data was
amplified using the SMOTE method and the number of samples was increased to 262. The data set was transferred to WEKA
software and machine learning methods and Convolutional Neural Network (CNN) were used on it. For this purpose, classification
success was calculated with J48, Random Forest (RF), K-Star, Multilayer-Perceptron (MLP), NaivesBayes, SMO and IBK methods.
The machine learning methods with the highest classification success on the data set were found to be SMO, MLP, IBK, J48 and RF.
In the classification made with CNN, more successful results were obtained than the machine learning methods. Self-efficacy beliefs
of information technology teachers were successfully classified using CNN with an accuracy rate of 99.30%.

Keywords: Machine learning, Block-based coding, Computational thinking, Self-efficacy belief, Convolutional Neural Networks.
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1. Giris

Teknolojide meydana gelen hizli degisimler basta ekonomi
olmak iizere saglik, egitim, {iretim gibi pek ¢ok alanda etkili
olmustur (Ersoyve dig., 2011). Bahsedilen alanlarda teknolojinin
daha ¢ok kendine yer bulmasi insanlarin daha farkli becerilere
sahip olmasinit zorunlu kilmistir. Bu beceriler son yillarda 21. yy.
becerileri olarak adlandirilmaya baglanmistir. Problem ¢dzme,
bilgi islemsel diistinme, yaraticilik, varsayimsal diisiinme,
elestirel diisiinme, girisimcilik ve iletisim gibi iist biligsel
beceriler 21.yy becerileri kapsaminda yer almaktadir. Gelecegin
is giiclinii olusturacak 21. Yy. becerilerine sahip bireylerin
ekonomik kalkinmada kilit rol oynayacagi bir gercektir.
Ekonomik kalkinmanin gerekliligi egitimle ilgili politikalar
tizerinde de degisimi zorunlu kilmaktadir. Sanayi, savunma,
saglik gibi Onemli alanlarda bilgisayar tabanli teknolojilerin
kullanilmasi, egitim-6gretim siirecinde bilgi islemsel diisiinme
becerilerine daha ¢ok 6nem verilmesini gerektirmektedir. Bu
baglamda bilgi islemsel diisiinmenin temel basamagini kodlama
egitimi olusturmaktadir (Saym ve Seferoglu, 2016). Pek cok
iilke bilgi islemsel diisiinmenin; bireye kazandiracagi beceriler,
toplumsal fayda ve ekonomik katki gibi faydalari sebebiyle ders
iceriklerine se¢meli/zorunlu olarak kodlama egitimini dahil
etmislerdir (Bocconi ve dig., 2016; Goncii ve dig, 2018).
Ulkemizde de bilisim teknolojileri ve yazilimi Ogretim
programinda revizyona gidilerek bircok kademede kodlama
egitimine yer verilmeye baslanmustir. Ogretim programiyla
hedeflenen kodlama becerilerini 6grencilerin kazanabilmeleri
icin ogretmenlerin kodlamanim gerektirdigi alan bilgisine ve
pedogojik bilgiye ihtiyaglari vardir (Goncii ve dig., 2020).

Literatiirde yer alan c¢alismalarda, bilisim teknolojileri
ogretmenlerinin biiylik bir kismi kodlama egitimi hakkinda
kendilerini yeterli bulmamakta veya sadece temel seviyede
yeterli gordiiklerini diistinmektedirler (Tiirker ve Pala,2018).
Bunun sebebi dgretmenlerin lisans egitimde kodlama egitimi ile
ilgili egitim almamalar1 veya gecerliligini yitirmis programlama
dillerinde egitim almis olmalar1 olabilir (Ozoran ve dig., 2012).
Egitim  kurumlarinda  programlarin  uygulayicisi  olan
ogretmenlerin kodlama konusunda donanimli ve kodlamanin
ogretiminde izlenecek adimlar konusunda deneyimli olmasi
onemlidir (Goncii ve dig., 2018). Bu baglamda, bu c¢alismada
bilisim teknolojileri 6gretmenlerinin blok tabanli kodlama
araglaria yonelik 6zyeterlik inanglarmin makine 6grenmesi ve
derin 6grenme yontemleriyle siniflandirilmasi amaglanmaktadir.
Makine Ogrenmesi ve derin 6grenme yontemleri egitimde
simiflandirma ve tahmin etme amagli kullanilabilmektedir.
Makine &grenmesi ¢ok biiyiik verileri analiz etme ve yiiksek
seviye bilgileri ayiklama islemlerinde kullanilmaktadir
(Breiman,2001). Derin 6grenme, insan beynine benzer sekilde
kompleks problemleri ¢ozmek ic¢in kullandigi yontem ve
yeteneklerini taklit eden, biiyiikk miktarda veriden yararlanarak
Oznitelik ¢ikarma, smiflandirma ve doniistlirme islemlerini
gerceklestiren bir makine dgrenmesi teknigidir (Albannai, 2019;
Adem ve Kiligarslan, 2019; Adem ve Kozkurt, 2019; Comert ve
dig., 2019). Literatiire bakildiginda egitim alaninda 6zyeterligin
arastirlldigi galismalara rastlanmaktadir.  Ozyeterligin tahmin
edilmesi amaciyla yapilan bir c¢aligmada iniversite
ogrencilerinin bir derse yonelik 6n performanslar1 géz oniinde
bulundurularak makine 6grenmesi yontemleri kullanilmigtir.
(Jamjoom ve dig, 2021). Universite ogrencileri ile
gerceklestirilen baska bir calismada ise Wirojcharoenwong ve
dig. (2014) ogrencilerin bilgisayar 6zyeterliliklerinin karar agaci
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yontemi ile simiflandirilmasini hedeflemislerdir. Bu ¢aligmada
oldugu gibi likert tipi anket araciligiyla verilerin toplandigi bir
calismada ise Cift¢i ve dig. (2018) egitmen performansinin
makine Ogrenmesi yontemleri ile belirlemeye g¢alismislardir.
Literatiirde egitim alaninda yapilan tahmin ve siniflandirma
calismalarda genellikle makine Ogrenmesi yOntemlerinin
kullanildig1 goriilmiistiir. Likert tipi anketlerden elde edilen
verilerin derin 6grenme yontemleriyle siniflandirilmasina iliskin
miisteri memnuniyetini temel alan bir calisma bulunmaktadir
(Unal, 2019). Ancak egitim alaninda  Ozyeterligin
smiflandirilmasina iliskin likert tipi anket verilerinin derin
O0grenme yontemleri ile analiz edildigi bir ¢alismaya
rastlanilmamigtir. Bu ¢aligmanin likert tipi anketlerle elde
edilmis veriler kullanilarak &zyeterligin derin  6grenme
yontemleriyle siniflandirilmasina yonelik 6ncii ¢alismalardan
olacag distiniilmektedir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Kiimesi

Bu c¢alismada bilisim teknolojileri  dgretmenlerinin
ozyeterlik diizeylerini belirlemek amaciyla 6zel ve devlet
okullarinda ¢aligmakta olan 190 6rnek ve 29 Oznitelik veri
kiimesini olusturmaktadir. Veriler daha 6nce Bean ve dig. (2015)
tarafindan 29 6zniteligin bulundugu likert tipinde gelistirilmis
TSECT anketi ile elde edilmistir. Bu anket alan uzmanlarinin
yardimi ile Tiirk¢eye adapte edilerek kullanilmistir. Smote
algoritmasi kullanilarak siiflar iizerindeki dengesiz veri dagilim
sorununun &niine gegilmek istenmis ve 6rnek sayisi bu yontemle
262’ye cikarilmigtir.

Calismada ¢esitli makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
yontemleri ile bilisim teknolojileri 6gretmenlerinin 6zyeterlik
diizeyleri yeterli/yeterli degil seklinde siniflandiriimaya
calistlmigti,. Makine Ogrenmesi yoOntemlerinden en basarili
smiflandirma performansimi gosteren MLP, SMO, Random
Forest, J48, K-star, Naive Bayes algoritmalari ile islemler
gerceklestirilmigtir. Derin 6grenme yoOntemlerinden ise ESA
kullanilarak siniflandirma gergeklestirilmistir.

2.2. Cok Katmanh Algilayic1 (MLP)

Cok katmanli algilayicilar en popiiler sinir ag1 mimarileri
arasindadir (Siit ve Celik, 2011). Bunun sebebi MLP’nin
O0grenme ve genelleme yetenegi, daha kiiglik egitim seti
gereksinimleri, hizli ¢alisma ve uygulama kolaylig1i gibi
Ozelliklere sahip olmasidir (Giiler ve Ubeyli,2005). MLP
aglarinda noronlar girdi, ¢ikt1 ve gizli katman olmak {izere iig
farkli katmanda yer almaktadir. Ik katman olan girdi katmant,
¢ozlime ulastirilmasi beklenen probleme ait bilgilerin yapay sinir
agma aktarilmasim saglar (Giiler ve Ubeyli, 2005). Cikti
katman1 ag igerisinde islenen bilginin ag disma iletildigi
katmandir (Kaynar ve Tastan, 2009). Gizli katman, girdi ve ¢ikti
katmanlarinin arasinda bulunur ve gizli katman sayisi birden
fazla bulunabilir (Siit ve Celik, 2011). Standart bir MLP aginin
katman yapis1 Sekil 1°de yer almaktadir.
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Sekil 1. Cok katmanli algilayici (Kaynar ve Tastan, 2009)
2.3. Sirali Minimum Optimizasyonu (SMO)

Minimum Optimizasyon (SMO), bir matris
depolamasi gerek duymadan ve sayisal ikinci dereceden
programlama optimizasyon adimlarii kullanmadan SVM
problemini basit ve hizli bir sekilde ¢ozebilen bir algoritmadir
(Platt,1998). SMO'da higbir matris algoritmasi
kullanilmadigindan, sayisal hassasiyet sorunlarina en az
rastlanmaktadir  (Platt,1998). SMO ilk asamada tiim
carpanlardaki  kisitlamalar1  hesaplayarak  sinirlandirilmis
maksimum degeri belirler (Kuan ve dig, 2011). SMO'nun ana
bileseni olan iki Lagrange carpanimi ¢dzmek icin analitik bir
yontem sunar ve hangi ¢arpanlarin optimize edilecegini segmek
icin bir bulussal yontem kullamr (Platt,1998). iki carpanin
optimize edilmesinde, kisitlamalar bir kutu yatili sinirlandirilmis
capraz ¢izgi parcasi olan iki boyutlu kareyi tanimlamak olarak
goriilebilir (Kuan ve dig, 2011).

Sirali

2.4. Random Forest Algoritmasi

Random Forest (RF), Leo Breiman ve Adele Cutler
tarafindan gelistirilmistir. RF, tek bir siniflandirici agag
kullanmak yerine birgok smiflandirict agacin  beraber
kullanilmast ve ardindan tahminlerinden alinan oylar ile yeni
veriyi siniflandirmay1 saglayan bir Ogrenme algoritmasidir
(Nizam ve Akin, 2014). RF, tim degiskenler arasinda en iyi
boliinmeyi kullanarak her diigiimii bolmek yerine, her diigiimi,
o diigiimde rasgele segilen bir tahmin edici alt kiimesi arasindan
en iyisini kullanarak bélmektedir (Akar ve Giingor, 2012).

2.4. J48 Algoritmasi

Ross Quinlan tarafindan gelistirilen bu algoritma WEKA
veri madenciligi aracindaki C4.5 algoritmasinin agik kaynakli
bir uygulamasidir (Gholap, 2012). J48 algoritmasi bir ¢esit karar
agac1 algoritmasidir. Karar agaci algoritmasinda amag¢ farkl
Oznitelikler {lizerinden birka¢ Ornek i¢in nasil davrandiginin
bulunmasi ve egitim Orneklerine bakilarak yeni Ornekler igin
simiflandirma yapilabilmesidir (Kaur ve Chhabra, 2014). Bu
yontemle siniflandirma siirecini  gostermek igin bir agag
olusturularak kritik dallanmalar belirlenir ve olusturulan tiim
orneklere uygulanarak siniflandirma islemi  gergeklesir
(Eraldemir ve dig., 2017). J48 karar agac1 eksik degerleri, karar
agaclarinin budanmasini, siirekli Oznitelik deger araliklarini,
kurallarin tiiretilmesini hesaba katmaktadir. Bu algoritma,
verilerin smiflandirilmast i¢in belirli bir kimliginin iretildigi
kurallar1 olusturarak esneklik ve dogruluk dengesi kurulana
kadar bir karar agacinin asamali olarak genellestirilmesidir
(Kaur ve Chhabra, 2014). J48 algoritmasinin temel adimlar1 su
sekilde siralanmaktadir:
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i. Ornekler ayni simifa ait olursa agag bir yapragi
temsil eder, bdylece o yaprak aym smnifla
etiketlenerek dondiiriiliir.

ii. Oznitelik iizerinde bir test ile verilen her nitelik icin
potansiyel bilgi hesaplanir. Daha sonra, Oznitelik
iizerindeki bir testten kaynaklanacak bilgi kazanci
hesaplanir.

Daha sonra mevcut segim kriteri temelinde en iyi nitelik bulunur
ve dallanma i¢in o Oznitelik secilir (Quinlan, 1992).

2.5. IBK (K-En Yakin Komsu KNN=IBK)

IBK algoritmasi iyi bilinen ge¢misi olan basit ve etkili yapida bir
orinti  smiflandirma  yontemi olup, makine Ogrenmesi
algoritmalar1 arasinda ¢ok tercih edilir (Tas¢1 ve Onan, 2016).
IBK algoritmasi en yakin k degerine sahip verilere gore olusmus
bir siniflama tiirii algoritmadir. Ayn1 zamanda 6grenme islemi,
egitim icin ayrilan veriye bagl k yakinliga gore bir siniflandirma
ile gergeklestirilir (Tasgt ve Onan, 2016).

Veri setinde hangi smifta oldugu bilinen verilerden
faydalanilarak yeni verinin hangi smifa girmesi gerektigini
bulmaya calisir (Giildal ve Cakici, 2017). Sinifin1 belirlemek
istegimiz verinin uzakligmin hesaplanmasi gerekir bunun igin
cesitli olgiitler kullanilabilir. Bu olgiitler, Minkowski, Oklid,
Manhattan, Chebyschev ve Dilca uzakligidir (Tas¢1t ve Onan,
2016). Cok tercih edilen oOlgiitlerden biri iki nota arasindaki
dogrusal uzaklik olan Esitlik 3’de verilen Oklid uzakhigidir
(Tasg1 ve Onan, 2016).

dGi,j) = \/z’;zl(xik — x)? 3)

2.8. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel sinir aglar1 (ESA), Le Cun tarafindan 1990
yilinda insan beynini temel alarak olusturulmus bir modeldir
(Ciresan ve dig., 2010). Goriintii / video isleme, sinyal igleme ve
smiflandirma ile 2B yapilarda siklikla ESA modelleri
kullanilmaktadir (Deng ve Yu, 2014). ESA modelinin temelinde
bir veya daha fazla evrisim katmani, aktivasyon katmant,
normallestirme katmani, havuzlama katmani, tam baglanti
katmani ve softmax katmanlari yer almaktadir. Yapay sinir
aglarinda ilk olarak giris katmaninda noronlar, sonraki
katmanlarinin ¢ikis katmanlarina néronlar yardimi ile baglanirlar
(LeCun ve dig., 2015). ESA modellerinde ise yapay sinir
aglarindaki giris katmanina ekstra olarak evrigsim iglemi yapilir
(Adem ve Kiligarslan, 2021). Bunun sonucunda olusturulan
modele her katman sonucunda filtreler uygulanir ve sonuglar
toplanir. Genel olarak ESA modellerinin amaci problem
¢dzmenin Ogrenilmesinin saglanmasidir (Simard ve dig., 2003).
Bu c¢alismada da anket sonucunda olusturulan veri setleri tek
boyutlu IDCONYV kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu calismada bilisim teknoloji 6gretmenlerinin blok tabanl
kodlama araglarina yonelik oOzyeterliklerini 6lgmek igin
olusturulan veri seti lizerinde makine Ogrenmesi ve derin
O0grenme yoOntemlerinden olusan modeller ile deneyler
gerceklestirilmigtir. Simiflandirma icin J48, SMO, Multilayer
Perceptron (MLP), Random Forest (RF), Naive Bayes ve
Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) modelleri kullanilmigtir. Calismada
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kullanilan modeller, Intel Core-i5 10200H islemci ve 8 GB
RAM’e sahip bilgisayarda Weka Platformunda ve Google’n
gelistirdigi sanal platform olan Google Colaboratory
platformunda test edilmisti. MLP yonteminde ndron sayisi 20,
ogrenme orani 0.1 ve momentum Kkatsayist 0.2 olarak
belirlenmistir. SMO yonteminde kernel olarak Polinomsal
fonksiyon kullanilmistir. IBK yonteminde komsuluk sayis1 3 ve
uzaklik 6lgiitii olarak ‘Oklid” kullanilmistir. RF yénteminde ise
rastgele ormandaki agac sayist 100 olarak belirlenmistir.

3.1. Degerlendirme Kriterleri

Deneylerde kullanilan yontemlerin objektif bir sekilde
degerlendirilmesi igin her bir veri seti cross validation (¢apraz
dogrulama) yontemi ile egitim ve test veri setlerine ayrilmistir.
Egitim ve test veri setleri rastgele bir sekilde ayrilmigtir. En
temel cross-validation yontemlerinden olan K-Fold yontemi ile
veri seti rastgele olacak sekilde karigtirilir. Veri seti & gruba
ayrilir. Segilen grup validasyon seti olarak kullanilir. Diger tiim
gruplar (k-1 grup) train seti olarak kullanilir. Train seti
kullanilarak model kurulur ve validasyon seti ile degerlendirilir.
Modelin degerlendirme puam bir listede saklanir. Son olarak &
farkli degerlendirme puanmin ortalamast modelin performansi
olarak sunulmaktadir. Bu ¢aligmada, performans degerlendirmesi
icin sirastyla Esitlik 4, 5 ve 6'da verilen duyarlilik, 6zgiilliik ve
dogruluk degerleri kullanilmistir.

Dogruluk= ———% __ %100 @)
TP+FP+FN+TN
_ TP
Duyarlilik = rrn X 100 &)
B TN
Ozgiillik = e 100 6)

Esitliklerde goriilen TP gercek pozitifi, TN gercek negatifi,
FP yanlis pozitifi ve FN ise yanlis negatifi ifade etmektedir.
Caligmamizda olusturdugumuz veri setine 10 farkli makine
O0grenmesi yontemi uygulanmig olup elde edilen sonuglar Tablo
1’de verilmektedir.

Tablo 1. Makine Ogrenmesi Y dntemlerinin Deneysel Sonuglari

fonksiyonu ise ‘Adam’ olarak belirlenmistir. Elde edilen

deneysel sonuglar Tablo 2’de verilmektedir.

Tablo 2. Makine 6grenmesi ve ESA yontemlerinin sonuglari

Capraz .
Smiflandirma | Gegerlilik | Duyarhhik | Ozgiilliik | Dogruluk
(Fold)
SMO 10 0,986 0,993 %98,85
J48 10 0,959 0,968 996,42
MLP 10 0,978 0,944 %95,80
RF 10 0,953 0,968 %96,05
IBK 10 0,966 0,993 %97,70
ESA 10 0,993 1,00 %99,6

Capraz
Smflandirma | Gegerlilik | Duyarlihlk | Ozgiillik | Dogruluk
(Fold)

NAIVEBAYES 10 0,911 0,854 %87,40
SMO 10 0,986 0,993 %098,85
MLP 10 0,978 0,944 %95,80

RF 10 0,953 0,968 %96,05

J48 10 0,959 0,968 %96,42
K-STAR 10 0,978 0,910 %93,89
IBK 10 0,966 0,993 %97,70
LOGISTIC 10 0,924 0,908 %91,60
RP_;_I;IE(E)M 10 0,959 0,951 %95,48
ZERO-R 10 0,550 0,936 %54,96

Tablo 1’de goriildiigii gibi, SMO makine 6grenmesi yonteminin
duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk oranlar1 diger yontemlere gore
daha ytiksek ¢ikmistir. Performans 6lgiitlerinden goriilecegi gibi
en iyi siniflandirma performansi gosteren bes yontem sirasi ile
SMO, IBK, J48, RF ve MLP algoritmalaridir. Siniflandirma
performansini artirmak igin veri kiilmesine ayrica derin 6grenme
yontemlerinden ESA modeli uygulanmistir. ESA modelinde dort
evrigim katmani, evrisim katmanlarinda filtre boyutu iki, ReLU
aktivasyon fonksiyonu, drop out degeri 0.1 ve optimizer
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Tablo 2°de goriildiigii gibi, ESA modeli ile elde edilen sonuglar
tiim makine 6grenmesi modellerinden elde edilen sonuglara gore
daha basariidir. ESA yontemi ile %99.6 dogruluk, %99.3
duyarlilik ve %100 o&zgiillik degerlerine ulasilmisti. ESA
yonteminin makine Ogrenmesi modellerine gore daha iyl
sonug¢lar vermesinin temel nedeni, evrisim katmaninda
belirlenen veri kiimesindeki disiik ve yiiksek seviyeli
Oznitelikleri 6n plana alarak siniflandirma basarisini artirmasidir.

4. Sonuc¢

Gelisen teknoloji ile gelecegin is giiclinii olusturacagi
diistiniilen bireylerin kodlama bilgisine sahip olmalar1 biiyilik bir
gereklilik haline gelmistir. Kodlama egitimin verilmesinde temel
diizeyde sorumlu olan bilisim teknolojileri dgretmenleridir. Bu
nedenle bu 6gretmenlerin kodlamanin gerekli kildig1 becerilere
tam anlamiyla sahip olmalart ve bunu uygulamali olarak
ogrencilerine aktarabilmeleri olduk¢a 6nemlidir. Bu baglamda,
bu ¢alismada bilisim teknolojileri 6gretmenlerinin blok tabanli
kodlama araglarina yonelik 6zyeterlik diizeylerine gore
smiflandirilmasina ¢alisilmistir. Bu amagla makine 6grenmesi ve
derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. T-SECT anketi ile elde
edilen veriler Weka ve Google Colab platformlarina aktarilarak
analiz edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglara bakildiginda en
iyi smiflandirma performanst gosteren makine Ogrenmesi
yontemleri sirasiyla %98,6 dogrulukla SMO, %97,8 dogrulukla
MLP, %96,6 dogrulukla IBK, %95,9 dogrulukla J48 ve %95,6
dogrulukla RF’dir. Ayrica ESA modelinin smiflandirma bagari
orant %99,3’dir.  ESA ile makine O6grenmesi ydntemleri
kiyaslandiginda ESA ile elde edilen sonuglar daha basarili
simiflama performans1 gostermistir. Gelecekteki c¢alismalarda
farkli makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme yoOntemleri
kullanilabilir. ESA modelindeki basar1 oranimi artirmak i¢in
farkli parametreler veya optimizasyon yontemleri uygulanabilir.
Ornek sayisin da arttirilirak ayni yontemlerle daha basarili
sonuglar almabilecegi diisiiniilmektedir.
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