T.C.
Mersin Universitesi
Egitim Bilimleri Enstitiisii
Egitim Bilimleri Anabilim Dah

Egitimde Olcme ve Degerlendirme Bilim Dal

TEMEL BiLESENLER ANALIZi VE YAPAY SiNiR AGI
MODELLERININ OLCEK GELISTIRME SURECINDE
KULLANILABILIRLiGiNiN INCELENMESI

DOKTORA TEZi

Esin TEZBASARAN

Danmisman

Prof. Dr. Selahattin GELBAL

Mersin, 2016



KABUL VE ONAY
Egitim Bilimleri Enstitiisii Miidarliigi'ne,

Bu ¢alisma jilrimiz tarafindan Egitim Bilimleri Anabilim Dali Egitimde Olgme ve
Degerlendirme Bilim Dalinda DOKTORA TEZI olarak kabul edilmistir.

.

Dog. Dr. Devrim ALICI

Onay
Yukanidaki imzalann, adi gegen Ofretim iyelerine ait

oldugunu onaylarim.




TESEKKUR

Bu caligmanin kapsamini olusturan yapay sinir aglart ile tanigmami
saglayan, siirecte beni cesaretlendiren ve calismanin her asamasinda bilgi ve
yonlendirmeleri ile katki saglayan degerli Hocam ve Danismanim Prof. Dr.

Selahattin GELBAL ’a tesekkiirii bir borg bilirim.

Yapay sinir aglart ile ilgili 6grenme yolculugumda yardimlarim

esirgemeyen Prof. Dr. Fatos YARMAN VURAL’a tesekkiir ederim.

Doktora egitimim siiresince sabir gdsteren ve calismayl tamamlamam
icin beni destekleyen oglum Sezer’e, yasamim boyunca hep arkamda olan

anneme ve babama sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.



OZET

TEMEL BiLESENLER ANALIZi VE YAPAY SiNiR AGI
MODELLERININ OLCEK GELISTIRME SURECINDE
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Ocak, 2016
127 Sayfa

Bu aragtirmanin amaci, yap1 gegerligi ¢aligmalarinda kullanilan temel
bilesenler analizi yerine bu amagla gelistirilen yapay sinir agi modellerinin
kullanilabilir olup olmadigini tespit etmektir. Veri indirgeme amaciyla gelistirilen
Genellestirilmis Hebb Algoritmasi kullanan yapay sinir agt modeli ve Kendini
Diizenleyen Haritalama olarak adlandirilan diger yapay sinir agi modeli bu

aragtirmanin temel konusudur.

Bu amagla 30 maddeden olusan denemelik Ogretmenlere Yénelik Tutum
Olgegi hazirlanmis ve bu dlgek gesitli fakiiltelerden mezun olan ve 6gretmenlik
formasyon egitimine katilan 400 6gretmen adaymna uygulanmistir. Elde edilen

veriler temel bilesenler analizi ve yapay sinir ag1 modelleri kullanilarak analiz
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edilmigtir. Kullamilan farkli yontemlerden elde edilen o6lgek yapilarindan

hangisinin daha uygun olduguna karar vermek amaciyla, dlgeklerin gelistirildigi
ornekleme benzer ancak, farkli bireylerden olusan 400 kisilik bir 6rneklemden
tekrar veri toplanmig ve bu verilere dogrulayici faktoér analizi uygulanmistir.
Temel bilesenler analizi ile yapay sinir ag1 modellerine dayanarak yapilan
dogrulayic1 faktor analizi sonuglar1 model uyum ve hata indekslerine gore

karsilagtirtlmistir.

Dondiirme Oncesi temel bilesenler analizinden ¢ikan 6lgek yapist ile
Genellestirilmis Hebb Algoritmasi sonucu karsilastirilmistir. Ciinkii bu algoritma
dondiirme &ncesi bilesen yapisi ortaya koymaktadir. iki analizden cikan 6lcek
yapilarinin birbirine olduk¢a yakin bir yap1 ortaya koydugu ve her ikisinin de bes
bilesenli bir yapida oldugu gozlenmistir. Aymi zamanda her iki yapinin
dogrulayici faktor analizi sonucunda ortaya ¢ikan uyum ve hata indekslerinin de

birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir.

Dondiirme sonrasi temel bilesenler analizinden ¢ikan dlgek yapist ile
Kendini Diizenleyen Haritalamadan ¢ikan 6lgek yapist ise birbirlerinen oldukg¢a
farklidir. Temel bilesenler analizi 5 bilesenli bir yapi ortaya koyarken, Kendini
Diizenleyen Haritalama daha az madde ile iki bilesenli bir yap1 ortaya koymustur.
Uyum indekslerine bakildiginda, bu yapilar uyum indekslerinin ¢ogu agisindan
uyumlu yapilardir. RMSEA digindaki uyum indekslerine goére, 5x5 noron
tizerinden haritalanan yapay sinir ag1 modelinin ortaya koydugu yapinin daha

uyumlu oldugu séylenebilir.

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis Hebb Algoritmasi, Kendini Diizenleyen

Haritalama, Temel Bilesenler Analizi



ABSTRACT

AN INVESTIGATION ON USABILITY OF PRINCIPAL COMPONENT
ANALYSIS AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORK MODELS IN THE
PROCESS OF SCALE DEVELOPMENT

Esin TEZBASARAN

Doctorate Thesis
Graduate School of Educational Science

Prof. Dr. Selahattin GELBAL (Advisor)
January, 2016
127 pages

The aim of the research is to find out /to determine whether the artificial
neural network models are usable instead of principal component analysis used in
the construct validity studies. With the aim of data mining, the artificial neural
network model which uses Generalized Hebb Algorithma developed and the other
artificial neural network model called as Self Organizing Mapping are the focus

of this research.

For this reason, trial version of an attitude scale towards teachers with 30
items have been prepared, and it has been implemented on 400 teacher candidates

from different faculties who joined the Pedagogical Formation Programme. The
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data obtained have been analysed via the principal component analysis and the

artificial neural network models. To decide on the reasonable one among the
scale constructs revealed by different methods, trial version of scale has been
given to another group of 400 teacher candidates joining the same programme
and the confirmatory factor analysis has been done based on the data gathered
second time. Then the constructs revealed by principal component analysis and
artificial neural network models have been compared based on the results of the

confirmatory factor analysis using model fit and error indexes.

The result of the Generalized Hebbian Algorithm related with the scale
construct has been compared with the unrotated result of the principal component
analysis. Because the algorithm gives the unrotated solution. It has been observed
that the results obtained from the two analysis offer a close construct to each
other and both of them include five components as well. It has also been observed
that model fit and error indexes are close to each other as a result of the

confirmatory factor analysis.

After the rotation, the scale construct obtained from the principal
component analysis is quite different from the scale construct obtained from self
organizing mapping. While principal component analysis puts forward a construct
with 5 components, self organizing mapping reveals a construct with 2
components. When the model fit and error indexes are reviewed, it is seen that
these constructs are fitting ones in terms of most fit and error indexes. It can also
be said that the construct obtained from self organizing mapping on 5x5 neuron
have a more fitting one in terms of the model fit indexes excluding RMSEA

index.

Key Words: Generalized Hebbian Algorithm, Self Orginizing Mapping, Principal

Component Analysis

Vii



Prof. Dr. A. Ata Tezbasaran’a

viii



ICINDEKILER

KABUL VE ONAY .ttt i
TESEKKUR ..ottt s i
OZET oo, iii
ABSTRACT %
ITHAF e, vii
ICINDEKILER .....oovtiiiiiiiii et viii
TABLOLAR DIZINT ©..oiiiiiiiiiieii i Xi
SEKILLER DIZINT ....oooiiiiiiiiiiiiii e Xiii
KISALTMALAR oo XV
BOLUM | .ottt 1
GIRIS vt 1
1.1, Problem Durumu ... 1
1.2. Problem Clmlesi ...........cocooiiiiiiiiiiiiiie 4
1.3, Arastirmanin AMACI ........ooveireeriintiite ettt aieeireaeanraanenns 5
1.4, Arastirmanin ONemi .............c.oeeuiiiueiie et 5
15, Saytlttlar ....ooooeiiii 6
1.6, Smirhiliklar ... 6
1.7, Tanimlar .......ocooiiiniiii i 6
BOLUM T it 8
KURAMSAL YAPI VE LITERATUR .........cooviiiiiiiiiiieeie e 8
2.1. Olgmede Yapt Gegerlifi ...........ccocevvvneiiiiiieeiiiiieeeiieeecin 8
2.2. Faktor Analizi ve Temel Bilesenler Analizi ............................ 15
2.3. Yapay Sinir AGlart .........ouviiiiiii i, 22
2.3.1 Aktivasyon Fonksiyonlart ................ccooviiiiiiiiiiiii.. 26
2.3.2 Yapay Sinir Aglar1 Gelisiminde Kilometre Taglar1 .............. 27



2.3.3 Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlart ........................ 28

2.3.4. Yapay Sinir Aglarinin Topolojisi .............ccoeveiiininnl. 29

2.3.5 Yapay Sinir Aglarimin Ogrenme Yontemleri .................... 31

2.3.6. Yapay Sinir Aglarinin Mimari Yapist ..........c.ccoevviiien.. 34

2.3.7. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar1 ....................... 38

2.3.8 Veri Indirgemede Kullanilan Yapay Sinir Ag1 Modelleri ....... 46

2.3.8.1. Genellestirilmis Hebb Algoritmast .......................... 46

2.3.8.2. Kendini Diizenleyen Haritalama .......................c...... 48

2.4, Tlgili Arastirmalar ................coeiiiiiiiiiii e 49

BOLUM I oottt ssns 59

YONTEM ..ot 59

3.1, Arastirmanin TUrl .......coooiiiiiiii i e 59

3.2 Arastirma Grubu ........ ... 59

3.3, Veri Toplama ATact .......coovieiiiiiiiiiinii e eaens 61

3.4, Verilerin Analizi ..o 62

BOLUM [V L.t 77

BULGULAR e 77

4.1. Birinci Alt Probleme iliskin Bulgular ............................ccc.... 77

4.2. Ikinci Alt Probleme iliskin Bulgular .............................cc.... 82

4.3. Ugiincii Alt Probleme iliskin Bulgular .................................. 86

4.4, Dérdiincii Alt Probleme fliskin Bulgular ...............c..coevinne.. 91

BOLUM V .t 99

TARTISMA VE YORUM ..ot 99
KAYNAKLAR e, 107



Ek 1. Aktivasyon Fonksiyonlar1 ve Grafik Gosterimi ......................
Ek 2.Denemelik Ogretmenlere Yénelik Tutum Olgegi
Ek 3. GHA I¢in Kullanilan MATLAB Komut Dosyasi

Ek 4. GHA Sonuglar1 i¢in Kullanilan Veri Matrisleri

Xi



Tablo 1.

Tablo 2.

Tablo 3.

Tablo 4.

Tablo 5.

Tablo 6.

Tablo 7.

Tablo 8.

Tablo 9.

Tablo 10.

Tablo 11.

Tablo 12.

Tablo 13.

TABLOLAR DiZiNi

Biyolojik ve Yapay Sinir Ag1 Elemanlart .......................... 25

Lisans Alanlarma Goére TBA, GHA ve KDH I¢in Kullanilan

Calisma Grubunun Frekans ve Yiizde Dagilimi ...........cccevnenen, 60

Lisans alanlarina Gére DFA I¢in Kullanilan Calisma Grubunun

Frekans ve Yiizde Dagilimt .............c.ooviiiiiiiiiii., 61

TBA, GHA ve KDH i¢in kullanilan Veri Seti Uzerinden
Denemelik OYTO Maddeleri I¢in Bazi Istatistikler .................... 63

DFA I¢in kullanilan Veri Seti Uzerinden Denemelik OYTO
Maddeleri I¢in Bazi IstatistikIer ........ccocvvivieiivvessiiiereessseeennn, 70

TBA Sonucunda Bilesenlerce Aciklanan Toplam Varyans .......... 78

Déndiirme Oncesi TBA Sonucu Maddelerin Bilesenlere Verdigi
Faktor YUKIETT ....ocovvviiiiiiiiec e 79

Dik Dondiirme Sonrasi TBA Sonucu Maddelerin Bilesenlere

Verdigi Faktor YUKIETT .......covoveiiiiiiiiiere e 81
GHA Sonucunda Bilesenlerce Agiklanan Toplam Varyans ......... 84
GHA Sonucu Maddelerin Bilesenlere Verdigi Faktor Yiikleri .... 85

5x5 Néron Uzerinden KDH Ciktisinda Maddelerin Nordnlara
DAGIIMI vt 88

4x4 Noéron Uzerinden KDH Ciktisinda Maddelerin Nordnlara
DagIliml .ooooveieiieeee 90

Analiz Sonuglarina Gére Olgek Yapilart .........cccccoeveveveverieriniennns 91



Tablo 14.

Tablo 15.

Tablo 16.

Tablo 17.

Tablo 18.

Tablo 19.

Tablo 20.

Tablo 21.

Déndiirme Oncesi TBA ve GHA Sonuglarinda Maddelerin
Bilesenlere Dagilimi .......ccccovvveiiiniiiniieeseese e 92

Déondiirme Oncesi TBA ve GHA’dan Ortaya Cikan OYTO
Yapisinin DFA Uyum ve Hata Indeksleri.............ccooevirirerrernnnn. 93

Dondiirme Sonrasi TBA ve KDH Sonuglarina Gére Maddelerin
Bilesenlere Dagilimi........ccovviiiiincniniice e 94

Déndiirme Sonrast TBA ve KDH’dan Ortaya Cikan OYTO

Yapisinin DFA Uyum ve Hata Indeksleri ........cccocoevieirerriennn. 98

GHA Sonucu Elde Edilen Ozvektorler Matrisi (30x30) ......... 124
GHA Sonucu Elde Edilen Ozdegerler Matrisi (30x30) ............ 125
Madde-Madde Korelasyon Matrisi (30X30) ............cccceeenennn. 126
GHA Sonucu Elde Edilen Faktor Yiikleri (30x30) (>0,45) ....... 127

Xiii



SEKILLER DiZiNi

Sekil 1. Dik Dondiirme Yo6nteminin Geometrik Gosterimi ................ 19
Sekil 2. Egik Dondiirme Yonteminin Geometrik Gosterimi ............... 20
Sekil 3. Biyolojik Sinir AZ1 Yapist ...cocouieieiiiiiii i 23
Sekil 4. Yapay Sinir AZL YapIST ..vvnviniininiiiiet e 25
Sekil 5.  Tek Katmanli Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 ..................... 30
Sekil 6. Tek Katmanlt Geri Beslemeli Yapay Sinir AZt .................... 31

Sekil 7. Iki Girdili Tek Katmanli Algilayicilarin Geometrik Gosterimi .. 36
Sekil 8. Cok Katmanli Noronlarin Ag Mimarisi ............c.ceoeviieenann. 37

Sekil 9. iki Boyutlu Girdi Uzaymin Ug katmanli Algilayicilar Tarafindan

Coziimiine Ait Geometrik GOsterim ...............cooevvviiiiannnn.. 38
Sekil 10.  Yarigmaci Ogrenme Kuralinin Geometrik Yorumu ............... 44
Sekil 11. KDH ile Yapilan 10x15 néronlu Semantik Harita ....................... 49
Sekil 12.  Faktor Analizi Sonucunun Sematik GOsterimi ..................... 53

Sekil 13.  Bir Gizli Katmanda Tek Noronlu Yapay Sinir Ag1 Modelinin

Sematik GOSLEIrIMI ....oovvieiitit i eeeeaeeaes 53
Sekil 14.  EQS Yapisal Esitlik Modeli .............ccoovviiiiiiiiiiiiiin., 72
Sekil 15.  DFA’da Bir Model Ornegi ...............cooeeeiiieeeiiiiieeiiiinnn., 73

Sekil 16.  5x5 Néron Uzerinden KDH Ciktisinda Siniflandirilan Madde
SAYIATT eviiiiiiiii e 87

Xiv



Sekil 17.

Sekil 18.

Sekil 19.

Sekil 20.

4x4 Noron Uzerinden KDH Ciktisinda  Smiflandirilan Madde
SAYIAIT oo 89

Déndiirme Sonrast TBA Sonucunda Ortaya Cikan OYTO
Yapisinin YOn Diyagrami ........ccccceveviviiininiiineenesee e 95

KDH Modelinde 5x5 Noron Uzerinden Ortaya Cikan OYTO
Yapisinin YOn Diyagrami ......cccceevririnincninecinesese e 96

KDH Modelinde 4x4 Néron Uzerinden Ortaya Cikan OYTO
Yapisinin YOn Diyagrami ......cccoceeevvininininineninee e 97

XV



AGFI

CFI

DFA

GFlI

GHA

KDH

LMS

NFI

NNFI

RMSEA

TBA

KISALTMALAR

: Uyumlastirilmis Uyum lyiligi indeksi
: Karsilagtirmali Uyum indeksi

: Dogrulayici Faktor Analizi

: Uyum lyiligi Indeksi

: Genellestirilmis Hebb Algoritmasi

: Kendini Diizenleyen Haritalama

: En Az Ortalama Kareler

: Normlagtirilmig Uyum Indeksi

: Normlastirilmamig Uyum Indeksi

: Ortalama Karekok Hata Tahmini

: Temel Bilesenler Analizi

XVi



BOLUM I

GIiRiS

1.1. Problem Durumu

Tiim bilimsel problemlerin ¢6ziime kavusturulabilmesi, mutlaka veri
toplanmasi ve veri analizini gerektirir. Veri toplamak i¢in gerekli olan araglardan
biri dlgme araglaridir. Ozellikle dogrudan yapilamayan Slgmeler igin gesitli dlgme
araglart ya da yontemlerinin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Egitimde ele
alinan problemler, fiziksel 6l¢iim sonuglarina gore incelenebilecek problemler gibi
degildir. Bu nedenle egitimde o6lgme ve degerlendirme alanimin en g¢ok yer
kaplayan sorunlarindan birisi, glivenilir ve gecerli sonuglar veren 6l¢me araglarinin

nasil gelistirilebilecegine yonelik yaklagim ve yontemlerin belirlenebilmesidir.

Egitimde arastirma problemlerinin ilgilendigi basari, kaygi, tutum gibi
temel degiskenler i¢in, dolayli 6lgme yontemi vasitasi ile 6lgme araglart ya da
yontemleri gelistirilirerek olgiimler elde edilir. Ilgili degiskene ait gelistirilen
O0lgme araglart ya da ydntemlerinin giivenirlik, gecerlik ve kullanighlik gibi

niteliklerinin saglanmasi gerekir.

Egitimde ve psikolojide siklikla incelenen yapilardan biri olan tutumlar
icin Olgek gelistirme ¢aligmasinda, 6zenle takip edilmesi gereken bir yol haritasi
vardir. Oncelike tutum degiskeninin kuramsal olarak tamimi ortaya konur.
Olgiilmek istenen tutumun kuramsal tanimi cercevesinde, gdzlenmek istenen
tepkileri uyaracagi diisliniilen durumlarin tasarlanmasi ve kullanilan 6lgekleme

teknigine uygun olarak ifade edilmesi gerekir (Tezbagaran, 1997a). Boylesi araglar
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gelistirilirken genellikle izlenen yolun birinci adimi, Olgiilecek yapiya iliskin

gozlenebilir ve oOlctilebilir bir tepki evreninden, denemelik bir tepki drneklemi
olusturmaktir. Daha sonra segilen 6rneklemdeki tepkileri uyandiracagi varsayilan
uyaricilar takimi (6lgek maddeleri) hazirlanir. Hazirlanan bu maddeler temsilci bir
ornekleme (norm grubuna) uygulanarak, elde edilen veriler analitik yontemlerle
incelenir. Bu incelemede herbir maddenin, hedeflenen tepkiyi yeterince
uyandirmasi beklenir. Amaca uygun istatistiksel analiz teknikleri kullanilarak
uyarict Ozelligi tasiyan maddeler secilir ve nihai bir 6lgek hazirlanmis olur.
Tezbasaran (1997b), nihai lgege dogru giden bu siirecin ilk adimini denemelik
Olcegin hazirlanmast ve uygulanmasi olarak belirtir ve maddeler halinde

asamalandirir:

e Bir psikolojik obje ya da nesne durumuna yonelik tutumu tanimlama
o Belirlenen obje ya da duruma 6zgii tutumu temsil eden ifadeleri belirleme
e Bu ifadeleri denemelik Olgekte bir araya getirme ve ifadelere verilen

cevaplar1 toplama

Siirecin ikinci agsamasinda ise bu cevaplarin analizi ve ifadelerden olusan

maddelerin se¢imi ile nihai testin olusturulmasi yer alir (Tezbasaran, 1997b).

Hazirlanan 6lgekler, 6lgiilmek istenen yapiy1 temsil etme giicii, glivenilir
ve gecerli dlgme sonuglar1 verme derecesi gibi psikometrik 6zellikleri agisindan
incelenir. Olgme araglarinda aranan dnemli niteliklerden birisi giivenirlik bir digeri
gecerliktir. Gegerli sonuglar elde etmek i¢in dlglimlerin giivenilir olmasina ihtiyag
duyulur ancak, gecerli olmayan giivenilir 6l¢limler yapilabilir. Bir baska deyisle
Olctimler tutarli olsa da, yanlis bilgiler ve dogru olmayan ¢ikarimlara neden
olabilir. Bu nedenle giivenirlik, gecerlik i¢in gereklidir ancak, yeterli degildir

(Miller, Linn ve Gronlund, 2009).



Olgme arac1 gelistirilirken uygulanan ydntem, bireylere yoneltilen ve
bireyde 6lgmek istedigimiz degiskene ait oldugu diisiiniilen yazili ya da sozlii
uyaricilara (sorular, climleler) degisik formatta verilen tepkilerin iizerinden yapilan
istatistiksel analizlerle veri toplama aracinin saglikli bir arag olup olmadigini tespit
etmek ve ideal Olgme araci haline getirmek icin bu analiz sonuglarindan
yararlanmaktir. Bu durumda yapilan is, Ozetle, heniiz 6lgme araci oldugu
kanitlanmamis bir aragtan veri toplayarak ve bu verileri analiz ederek ondan
glivenilir ve gegerli bir 6l¢me araci olusturmak seklinde tanimlanabilir. Bu nedenle
Olgme araci gelistirmede kullamilan analizlerin, istenen amaca hizmet etmesi
oldukg¢a 6nemlidir.

Istatistiksel analiz yontemlerinin kullaniminda bazi kisitlayict durumlar
vardir. Bunlar genel olarak olgek tiirleri, degiskenlere iliskin normal olmayan
dagilimlar, degiskenler arasi dogrusal olmayan iliskiler olarak siralanabilir.
Istatistiksel analiz yontemleri disinda yapay sinir aglari modelleri de
kullamlabilmektidir. Ozellikle, yapay sinir aglarmin veri analizinde nispeten
kullanigh olabilecegini ortaya koyan kuramsal ve uygulamali ¢alismalar vardir.

Yapay sinir ag1 modeli 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan ortaya
atilmig ve gelisimi daha ¢ok bilgisayar ve robotik teknolojinin gelisiminde kendini
gostermigtir. Yapay sinir aglar iizerinde olusturulan yeni ag modelleri ve 6grenme
kurallart ile farkli alanlardaki (endiistri, haberlesme, savunma sanayi gibi) verilerin
analiz edilmesi amaciyla da kullanilmaya baglamustir.

Olgek gelistirme c¢alismalarinda kullanilan analizlerden biri temel
bilesenler analizidir (TBA). Bu analiz iizerine odaklanildiginda, bunun yerine
kullanilabilir olan yapay sinir ag1 modelleri gelistirildigine yonelik literatiirde
temel arastirmalar ve farkli alanlara yonelik veri setleri lizerinden karsilastirmalt
caligmalar mevcuttur. Bu ag modellerinden biri, TBA yerine gelistirilen

Genellestirilmis Hebb algoritmasi (GHA) kullanan yapay sinir ag1 modeli, digeri



ise faktor analizi yerine kullanilan Kendini Diizenleyen Haritalama (KDH)
olarak bilinen yapay sinir ag1 modelidir.

Bu tezin temel problemi, egitimde kullanilan tutum 6lgeklerinin
birimlerini olusturacak olan uyaricilar1 segmek ve Olclilmek istenen degiskenin
yapisini ortaya koyan boyutlar1 belirlemek amaciyla kullanilan TBA yerine yapay

sinir aglari kullanarak, daha optimal ¢dziimlere ulasilabilirliginin incelenmesidir.
1.2. Problem Ciimlesi

Bu arastirmada Ol¢ek yapisinin incelenmesinde, TBA yerine GHA ve
KDH ile modellenen yapay sinir aglarinin kullanilabilir olup olmadigina yonelik
bir ¢alisma planlannustir. Bunun icin, hazirlanan denemelik Ogretmenlere Y énelik
Tutum Olgegi (OYTO) ve bu olgek iizerinden elde edilen verilere analizler
uygulanmistir. Analizlerden ortaya ¢ikan yapilar ve bunun iizerine yapilan
karsilagtirmalar1 i¢eren arastirmanin problemi ve alt problemleri su sekilde

kurgulanmustir:

Denemelik OYTO’ nin TBA’ne gore elde edilen yapisi ile yapay sinir ag1

modellerinden elde edilen yapisi nasildir?

1. Denemelik OYTO’nin yapisi, TBA sonuglarina gére nasildir?

2. Denemelik OYTO’nin yapisi, GHA kullanan yapay sinir agi modeli
sonuglarina gore nasildir?

3. Denemelik OYTO’nin yapisi, KDH yapan yapay sinir ag1 modeli
sonuglarina gore nasildir?

4. Denemelik OYTO igin farkli yontemlerle elde edilen yapilarin,
dogrulayic1 faktor analizinden elde edilen uyum ve hata indeksleri
acisindan sonuglar1 nasildir?

4.a. TBA'nde dondiirme oncesi ortaya ¢ikan denemelik OYTO’nin
yapisi ile GHA kullanan yapay sinir ag1 modeli sonucu ortaya ¢ikan

yapisinin uyum ve hata indeksleri nasildir?



4.b. TBA’nde déndiirme sonrasi ortaya c¢ikan denemelik OYTO’nin
yapist ile KDH yapan yapay sinir ag1 modeli sonucu ortaya ¢ikan
yapisinin uyum ve hata indeksleri nasildir?

1.3. Arastirmamin Amaci

Bu c¢aligmanin temel amaci, teorik ve uygulamali ¢alismalarda ortaya
konan, veri indirgeme ve boyut belirleme amaciyla TBA’ne alternatif olan yapay
sinir ag1 modellerinin, egitim arastirmalarinda kullanilabilirligini uygulamali
olarak incelemektir. Bu ¢aligmada, oOzellikle psikolojik yapilara ait Olgme
araclarmim gelistirilmesinde kullanilan TBA sonuglarini, yapay sinir ag1
modellerinden ¢ikan sonuglarla karsilagtirilmasi ve elde edilen yapilarin
uygunlugunun, uyum Vve hata indeksleri agisindan degerlendirilmesi

amaglanmaktadir.
1.4. Arastirmanin Onemi

Yapay sinir ag1 modelleri genellikle egitim ve psikolojik arastirmalar
disinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu g¢alisma yapay sinir ag1 modellerinin
egitim verileri lizerinde incelenmesiyle, egitim alanina kazandirilmas: agisindan
onemlidir. Yapilan incelemelerde, Tiirkiye’de egitim verileri {izerinde yapay sinir
aglar1 ve lojistik regresyon analizi karsilastirma ¢aligmasinin, ilk olarak Tepehan
(2011) tarafindan yapildig1 goriilmektedir. Ancak Tirkiye’de egitim verileri
lizerinde yapay sinir agi modellerinin, TBA ile karsilastirilmasi ¢alismasina,

yapilan incelemeler sonucu literatlirde karsilagilmamistir.

Diger yandan, yapay sinir agi modelleri ile istatistiksel analiz
yontemlerinin uygulamali olarak karsilastirilmasi énem tasimaktadir. Istatistiksel
analiz yontemlerinin kullaniminda bazi Onkosullar vardir. Bu kosullara gore
secilen parametrik ve parametrik olmayan analizlerin getirdigi sinirlamalarin
yapay sinir ag1 modelleri ile asilip asilamayacaginin belirlenmesi ve egitim

aragtirmalarinda en uygun sonuglara ulastirabilecek bir analiz yontemi
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sunulabilmesi bu c¢aligjmanin alana getirebilecegi bir katki olarak
diistiniilmektedir. Bu nedenle veri indirgeme ve boyut belirleme amaciyla
kullanilan istatistiksel analizlerde karsilasilan bazi problemli durumlara karsin

yapay sinir ag1 modellerinin kullanilabilirligini incelemek anlamli olabilir.

1.5. Sayiltilar

Bu aragtirmada temel iki sayilt1 vardir. Bunlardan birincisi, uygulamada
bireylerin denemelik OYTO maddelerine igtenlikle cevap verdikleri kabul edilir.
Ikincisi ise Likert tipi dlgek maddelerinin tepki kategorilerinin siirekli oldugu
kabuliidiir.
1.6. Smirhliklar

Bu calismanin smrliliklari, veri toplama araci, ¢aligma grubu ve veri
analizi bolimii ile ilgilidir.
e  Yapilan tiim analiz sonuglar1 denemelik 6l¢ek igin hazirlanan maddeler ile
siirhidir.
e Temel bilesenleri belirleme icin yapay sinir aglarinda kullanilan
modellerden yalmzca GHA kullanan yapay sinir agi modeli ile
sinirlandirilmagtir.
e Faktor belirleme icin yapay sinir aglarinda kullanilan modellerden
yalnizca KDH yapan yapay sinir ag1 modeli ile sinirlandirtlmistir.
1.7. Tanmmlar

Genellestirilmis Hebb Algoritmasi (GHA): GHA kullanan yapay sinir
aginin topolojisi ileri beslemeli, mimar1 yapisi tek katmanli ve 6grenme yontemi
ise denetimsiz 6grenme yontemidir. Ogrenme kurali olarak Hebb 6grenme kuralim
uygular. Bu agin temel amaci, veri indirgeme ve temel bilesenleri ortaya
¢ikarmadir. Bu nedenle literatiirde, bu algoritmanin temel bilesenler analizi yerine

kullanildig1 ¢alismalar mevcuttur.



Kendini Diizenleyen Haritalama (KDH): Kendini diizenleyen bir
haritalama yapan yapay sinir aginin amaci, dig diinyadan gelen sinyallere gore
girdilerin 6zelliklerinin haritasini ¢ikarmaktir. Kohonen tarafindan gelistirilen bu
model, Kohonen Agi olarak da adlandirilir. Bu ag tek katmanli mimari yapida, ileri
beslemeli, denetimsiz &grenme ydntemine sahip bir ag modelidir. Yarigmact
ogrenme kurali kullanan ag yapisi ile, girdilerin 6zelliklerini goz oniine alarak
kiimelemesi temel islevidir ve literatiirde faktdr analizi amaciyla kullanildigi
¢aligmalar vardir.

Temel Bilesenler Analizi (TBA): Parametrik bir istatistiksel analiz olan
TBA’nin amaci, veri indirgemedir. Bu analiz teknigi, cok sayida degiskeni, bilgi
kaybina ugratmadan daha az sayida degiskene indirger ve ozellikle psikolojide
ortiik degiskenlerin yapilarimi ortaya cikarmada kullanilir. TBA, faktdr analizi
yonteminin bir altinda bir teknik olarak diisiiniilebilir. Degiskenlerdeki hata
varyansim1 gbz ardi ederek tim degiskenlik {izerinden faktorleme yaptigi igin

analiz sonucunda ¢ikan ortiik yapilar “bilesen” olarak adlandirilir.



BOLUM 11

KURAMSAL YAPI VE LITERATUR

2.1. Ol¢mede Yap1 Gegerligi

Egitim ve psikolojide gelistirilen 6l¢me araglarinin giivenirlik ve gecerligi
calismalar1 olduk¢a Onemlidir. Klasik test kurami g¢ercevesinde, giivenirlik ve
gecerlik kavramlart agik bir bigimde kuramsal ve uygulama boyutuyla

tanmimlanirlar.

Giivenirlik, dl¢iilmek istenen degiskenin miktarinin degismemesi kosulu
altinda, tekrarli yapilan Ol¢iimler sonucu her birinin bir digeri ile tutarlilik
gostermesi durumudur (Zeller, 1988). Teoride, X gozlenen puanlar, T gercek
puanlar ise gozlenen ve gercek puanlar arasindaki fark puanlari, hata puanlari E
olarak belirlenir ve gozlenen puanlar gercek ve hata puanlarmin toplamindan

olusur (1).
X=T+E 1)

Test puanlarindaki degiskenligi agiklamada kullanilan istatistik,
varyanstir. Bu durumda gergek farkliliklardan olusan degiskenlige gercek
varyans (g2), puanlara karisan hata kaynakli degiskenlige hata varyansi (o2) ve
gdzlenen puanlardaki degiskenlik ise gdzlenen varyans (0?) olmak iizere;

gOzlenen varyans, gercek ve hata varyanslari toplamindan olusmaktadir (2).

o? = 0%+ o? (2)



Giivenirlik kavrami, (2) nolu esitlik ¢ercevesinde agiklanacak olursa,
gercek varyansin gozlenen varyansa oranidir. Toplam varyans icinde gercek
varyansin orant ne kadar biiyiik olursa testin giivenirligi de o derece biiyiik olur
(Cohen, Montague, Nathanson ve Swerdlik, 1988). Cohen ve digerleri (1988,
s:101) hata varyansinin kaynaklarini, test gelistirme siirecinde madde se¢imi, test
uygulama siireci ve test puanlama ve yorumlama siireglerinden gelen hatalar

olarak tanimlamaktadir.

Gegerlik kavrami ise 6lgme aracinin dlgiilmek istenen degiskeni ne kadar
isabetli olarak Olgebildigi ile ilgilidir. Aslinda daha ayrintida bakilacak olursa
gegerlik, test puanlarindan elde edilen ¢ikarimlarin uygunluguna iliskin kanitlarin
bir degerlendirmesidir (Cohen ve dig., 1988). Temel olarak puanlar1 gecerligi,
O0leme sonuglarinin anlamini deneysel olarak degerlendirmedir ve gegerlik
caligmasi, puanlarin kullanimini ve yorumlarini dogrulamak ya da yanliglamak i¢in

mantiksal yollarla bilimsel olarak incelemektir (Messick, 1994).

Gegerligin degerlendirilmesinde, “gegerligin dort yiizii” olarak da

adlandirilan dort farkli kategori vardir (Murphy ve Davidshofer, 2001):

1. Kapsam Gegerligi
2. Yap1 Gegerligi

3. Yordama Gegerligi
4. Uyum Gegerligi

Uzun yillar, farkli gecerlilik tiirlerinin farkli amaglar i¢in uygun oldugu
diisiiniilmiistiir. Ornegin egitimde kullanilan testler i¢in kapsam gegerligi, bireysel
testler i¢in yordama gegerliginin uygun olabilecegi benimsendi (Murphy ve
Davidshofer, 2001). Murphy ve Davidshofer (2001), artik aragtirmacilarin gegerlik
inceleme stratejilerini genis bir yap1 gegerligi basligi altinda gruplandirdiklarini

belirtmektedir.



Gegerlik, degerlendirme sonuglarma getirilen yorumlar1 desteklemek ya
da reddetmek iizere sunulan kanitlara karsilik gelir (Downing, 2003). Gegerlige
her zaman bir hipotez olarak yaklasilir. Oyleki; ilkin degerlendirmeye yonelik bir
hipotez kurulur, veri toplanir ve gecerlige iliskin hipotez desteklenir ya da
reddedilir. Kanit olabilecek kaynaklar, olciimlerle ilgili tiim anlamlandirma ve
yorumlamalarin gerektirdigi mantiksal bir bakis agisiyla onerilir. Bu gegerlik
calismalar1 Messick tarafindan 1989°da yap1 gecerligi ¢ercevesi i¢inde tanimlanir

ve Egitim ve Psikolojide Olgme Standartlar1 olarak viicut bulur (Downing, 2003).

Amerikan Egitim Aragtirmalart Dernegi, Amerikan Psikoloji Dernegi ve
Egitimde Olgme Ulusal Kurulunun yaymladigi Egitim ve Psikolojide Olgme
Standartlari’na gore (1999; akt. Downing, 2003) gecerlik, testin amacina yonelik
kullanimin gerektirdigi test puanlar1 yorumlarini destekleyen teori ve kanitlara ne

derece ulasilabildigi bilgisini verir.

Standartlar, bes farkli gegerlik kaniti olabilecek kaynaklari agiklar ve
bunlar kapsam, cevaplamaya dayal siireg, i¢ yapi, diger degiskenlerle iliski,
sonuglarin etkisi olmak {izere bes baslik altinda toplanir. Downing (2003), bu

bagliklarin i¢ini basari testi kapsaminda soyle agiklar:
Kapsama ait kanitlar

Detayl1 siav plani ana hatlari ile belirlenir. Sinavin igeriginin, 6l¢iilmek
istenen basariya ait degiskenin 6grenme hedefleri ile iliskisi kurulur. Test planinda
icerigin alt kategorileri, sorularin bilissel boyuttaki diizeyleri ve orami agikca
belirtilir. Test sorularinin her bir 6grenme hedefi ile dogrudan iliskisi gosterilir.
Test sorularinin kalitesine iliskin kanitlar ortaya konur. Bunlar1 da sdyle siralamak
miimkiindiir: Soru yazarlarinin alan uzmanlarindan olusmasi, sorularin kapsami
temsil giiciine sahip olmasi, test sorularinin agikligi ve anlasilir olmasi, yazim
kurallarina uygunlugu, sorularin kiiltiirel hassasiyetleri agisindan gozden

gecirilmesi.
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Cevaplama siireci

Testin uygulamasindan dogacak hata kaynagi olarak sonuclara etki eden
tim durumlarin kontrol altina alinmasi ya da maksimum oranda dista tutulmasina
yonelik caligmalar, cevaplama siirecine ait gegerlik kanit1 olarak tanimlanabilir.
Bu siire¢ puanlamanin nasil yapildigi, degerlendirmelerin nasil olacag,
puanlamalara yonelik oOlgiitlerin ne olacagi, sonuglarin nasil, ne zaman
raporlanacagl ve nasil yorumlanmasi gerektigine iliskin tiim detayli bilgilerin
saglanmasi ve yonergelerin titizlikle hazirlanip cevaplayicilara sunulmasina ait
tim dokiimanlarin hazirlanmasini barindirir. Ayrica puan anahtarinin dogrulugu,
zayif sorularin puanlamadan cikarilmast gibi puanlamaya ait kalite kontrolleri ve

varsa bilesik puanlamanin mantig1 gibi tiim detaylar da bu siirece dahildir.
I¢ yapt

Madde analizini kapsayan madde giigliik ve ayird edicilik analizleri,
madde karakteristik egrisi, madde-madde korelasyonlari, madde-toplam
korelasyonlar1 ve testin giivenirligi i¢ yapiya ait onemli bilgiler sunan kanitlar
olarak belirlenir. Ozellikle performansa dayali siavlarda giivenirligin 6zel bir hali
olan ve genellenebilirlik teorisinden tiiretilen giivenirlik, i¢ yapiya ait dnemli bir
kanit olarak bulundurulmalidir. Ayrica, 6lgmenin standart hatasi, genellenebilirlik,
boyutluluk, faktor analizi, yanlilik analizi olarak diferansiyel madde fonksiyonu

gibi caligmalar testin i¢ yapisina doniik gecerlik kanitlari olarak sunulabilir.
Diger degiskenlerle iligki

Bu tiir gecerlik kanitlari, test sonuglarinin yapisal 6zellikleri iyi bilinen
Olciimlerle olan iligkisinin incelendigi kanitlardir. Ayn1 6zelligin 6l¢iildiigii bilinen
sonuclar ya da yapilan degerlendirmeler ile yakinsaklik bilgisi veren iligkiler ya da

farkli dlgiimlerle olan ve iraksaklik bilgisi veren iligkiler, bu kapsamda gecerlik
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kaniti olarak sunulabilir. Ayrica genellenebilirlik meselesi ve verilerin

yorumlanmasina iliskin sinirlamalarda bu kapsamda toplanabilecek kanitlardir.
Sonuclarin etkisi

Olgme sonuglarina gore verilen kararlarm cevaplayicilar iizerinde
doguracagr etki ve degerlendirmelerin egitim-6gretim agisindan etkilerinin
incelenmesini i¢eren ¢aligmalar bu kapsamda yer alir. Test sonuglarinin 6grenciye
ya da topluma olan etkisi, gelecek 6grenme yasantilarina etkisi, olumlu dogurgular
ile olumsuz dogurgularin belirlenip agir gelenin tespiti, Olglit puanin
belirlenmesindeki mantik, siniflama dogrulugu, kesme puaninda 6l¢gmenin kosullu
standart hatasi ve egitsel sonuglar agisindan inceleme ve analizlerin raporlari

gecerlik kanit1 olarak sunulabilir.

Gegerlik tiirlerinden birisi olan yap1 gegerligi basari, yetenek, bireysel ve
sosyal gelisimleri 6l¢gmek amaciyla gelistirilen tiim 6lgme ve degerlendirme tiirleri
icin 6nemlidir (Miller, Linn ve Gronlund, 2009). Yap:1 gegerligi, psikolojik bir
yapiy1 ya da oOzelligi, 6lgme aracinin ne derecede ortaya koyabildigi ile ilgilidir
(Anastasi, 1988). Arastirmacilar, 6lgme araci ya da igindeki maddelerden daha
cok, dlciilmek istenen degiskenin yapust ile ilgilenir. Olgme aracimin maddeleri ise,
yapinin degerlendirilmesine doniik bir araglar takimidir. Ciinkii, degiskene ait yap1

dogrudan g6zlenemez (De Vellis, 2003).

Yapt denilen kavram, gozlenen durumlari organize edebilmenin bir
yoludur (Cronbach, 1984). Murphy ve Davidshofer (2001), yapilarin iki 6zelligi
oldugunu belirtir. Birincisi yapilar, dogadaki baz1 diizenli durumlarin, soyut olarak
ifade edilebilen dzetleridir. Diger 6zelligi ise, onlar somut, gozlenebilir olaylarla
baglantilidir. Psikolojik yapilarin 6lgiilmesi de somut ve gbzlenebilir davraniglari
temel alan bir islemdir. Bu durumda psikolojik 6lgme araglari, gozlenebilir

davranislar takimi olarak tanimlanabilir. O halde soyut olan psikolojik yapi ile
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gozlenebilir, somut davraniglarin iligkisini ortaya koyma durumu, yap1

gegerligini belirlemede temel anahtardir (Murphy ve Davidshofer, 2001).

Bir 6l¢gme aracinin yap1 gegerligini incelemek i¢in farkli yontemler vardir.

Bu yontemler yap1 gegerligine birer kanit saglayabilir (Cohenve dig., 1988):
Homojenlik

Bir 6lgme aracinin tek bir baglamda 6l¢iimleri elde edebilme derecesini
belirleyen homojenlik, 6lgme aracimn i¢ tutarliligim ifade eder. Olcek maddeleri
ile Olgek puanlart arasindaki korelasyonun varligi, yapinin homojen olarak

Olgiilebilirliginin bir gostergesi olarak kabul edilebilir.
Yasa gore degiskenlik

Bazi psikolojik yapilarmn dogast geregi bireylerde oOl¢lilmek istenen
yapimin zaman ig¢inde degisime ugramasi beklenir. Bir yapiya ait puanlarin yaslar
biiylidiikge belli bir fonksiyona gore artis gostermesi gibi bir beklenti var ise,
Ol¢me araci farkli yas gruplarina ait puanlardaki artis1 gosterebilmelidir. Ancak, bu
tiirli bir kanit, homojenlikte oldugu gibi, yapimnin diger yapilarla iliskisi hakkinda

bilgi vermez.
Ontest-sontest

Deneysel bir bakis agistyla elde edilen bu kanit, yapiya iligkin degisime
dayali deneyim oOncesi ve sonrast elde edilen 6lgek puanlarmin bu degisimi
yansitabilmesi ile ilgilidir. Bu deneyim o&lgek puanlarindaki degisimin nedeni

olacak sekilde diizenlenmelidir.
Farkli gruplardan elde edilen sonuglar

Eger bir 6lgme araci isetenen yapiyr gecerli bir bicimde OSlgiiyor ise,
Olgme araci Ol¢iilmek istenen yap1 agisindan belirgin olarak farkli oldugu bilinen

gruplari, 6l¢iim sonucu iizerinden ayirabilmelidir.
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Yakinsaklik

Bu tiir bir kanit eger o yapiy1 dlgen bir dlgme aract ya da yapiya iliskin
farkl1 kaynaklar ya da gostergeler mevcut ise ortaya cikarilabilir. Olgme aracindan
elde edilen puanlar, yapry1 olctligii bilinen aracin puanlar ya da gostergeler ile

iligkili oldugu miiddetce yakinsaklik kanit1 elde edilebilir.
Iraksaklik

Yakinsakligin tersine, farkli yapilar1 o6l¢tiigi bilinen puan ya da
gostergeler ile 6lgmek istedigimiz yapiya ait 6lgme aracindan elde edilen puanlar
arasindaki korelasyonun olmamasi 1raksaklik kaniti olarak kabul edilir. Birbiri ile

iligskisiz oldugu bilinen bu iki yapi, 6l¢iimler iizerinden de iligki gdstermemelidir.
Faktor Analizi

Veri indirgeme amaciyla kullanilan bu matematiksel islem ile biribiriyle
yakin iligkide olan maddeler bir araya gelir ve ilgili yapiya ait faktorler ortaya
cikarilir. Yapi gecerliginin yakinsaklik ve iwraksaklik kanitlari, faktdr analizi ile
elde edilebilir. Bunun igin yapi i¢indeki ortiik degiskenler arasinda iliskinin yiiksek
olmamasi 1raksaklik, degiskenlerin faktor yiiklerinin yiiksek olmasi yakinsaklik

acisindan gecerlik bilgisi verebilir.

Bir bagar1 testi ya da bir psikomotor becerinin 6lgiilmesi i¢in kullanilan
aracin Ol¢iilmek isteneni dlgiip dlgmedigine dair kanit elde etmek daha gorgiil ve
net sonuglar elde etmek anlamina gelebilir. Guilford (1954), bu durumu basgari
testleri i¢in Ogrenme hedefleri/kazanimlar temelinde testin gegerliginin
degerlendirilebilecegini, psikomotor bir beceri i¢in, 6rnegin ucak kullanmayi
O0grenen bir bireyin, ucagl ne kadar iyi kullandigina dair performansi, Slgme
aracinin gecerligine iliskin soruyu cevaplama igin yeterli bir 6lgiit olabilecegini
belirtir. Ancak ortiik yapilar1 Olgmek {izere hazirlanan araglarin  gegerlik
calismalar1 bu kadar agik dlgiitler bulunmamasi nedeni ile bir ¢ok kanit elde etmek
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zorunlulugunu ortaya cikarir. Olgme aracindaki maddeler, 6lciilmek istenen
ortiik yapiyr olcliyor mu? Guilford (1954, s.399) faktér analizini, bu soruyu

cevaplandiracak bir kapi1 olarak nitelendirir.
2.2. Faktor Analizi ve Temel Bilesenler Analizi

Faktor analizi, aciklayict faktér analizi ve dogrulayicit faktdr analizi
(DFA) olmak iizere ikiye ayrilir. Agiklayici faktor analizi teori gelistirmek {izere
kullanilirken, DFA teoriyi test etmek tizere kullanilir. Bu tezin kapsami, agiklayict
faktor analizi ile ilgili oldugundan burada yalnizca agiklayici faktdr analizine yer

verilmistir.

Faktor analizi, test puanlarmin bir takim faktdrlere bagli oldugunu
varsayar ve bu faktorlerin bazilar1 birden fazla test maddesi ya da degisken i¢in
ortaktir. Maddeler ya da degiskenler arasi korelasyon analizi, her bir maddeden
gelen puanin ne kadarinin varsayimsal/farazi faktorlere bagl oldugunu (daha sonra
faktor yiikleri olarak tanimlanacaktir) tahmin etmek i¢in kullanilir. Eger madde ya
da degiskenler ile faktorler arasinda bir baslangic sayiltis1 (faktor yiikii tahmini)
yok ise, bu analiz agiklayici faktér analizi olarak tamimlanir (Kane, 2006).
Aciklayici faktor analizi ile ortaya ¢ikan faktorlerin tiimevarimsal ortiik 6zelikler

oldugu sdylenebilir (Kane, 2006).

Faktor analizi ve TBA’ne matematiksel islem agisindan yaklasilacak
olursa, kullanilan analizlerdeki farkliliklarin ortaya cikan boyutlara farkli bir

yorum getirdigi goriillmektedir.

TBA’nde, gozlenen degiskenlerdeki tiim wvaryans iizerinden analiz
yapilirken, faktor analizinde ortak varyans analiz edilerek hata varyansi dista
tutulur. Bu nedenle sonucta yapiya ait boyutlarin ad1 birinde “bilesenler” digerinde

“faktorler” olarak adlandirilir.

TBA Modeli:
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Y=XB

Y: Gozlenen degisken matrisi
X: Bilesen matrisindeki puanlar

B: Ozdegerler matrisi (agirliklar)

Faktor Analizi Modeli:
Y=XB+E

Y: Gozlenen degisken matrisi

X: Ortak faktorler matrisi

B: Faktor yiikleri matrisi (agirliklar)

E: Tek (Unique) faktor matrisi (Hata varyansi)

Faktor analizinde 6nemli olan, bir yapiya ait oldugu diisiiniilen her bir
degiskenin faktorlerce aciklanan ortak varyansidir (communality). Faktorler
tarafindan agiklanamayan varyans ise hata varyansi olarak adladirilir. Faktor
yiikleri, degisken ile faktorler arasindaki iliski katsayisidir. Degiskenin faktor
yiiklerinin kareleri toplami ise degiskenin faktorlerce agiklanan toplam varyansini

yiizde olarak verir (3).

d? =1- faktor yiikleri kareleri toplami= Bir degiskenin faktorlerce
aciklanamayan degiskenligi (%) 3)

Faktor analizi ve TBA, acgiklanan ortak varyansi tahmin etmede
birbirinden farklilik gosterirler (Field, 2009). TBA’nde agiklanan toplam varyans,
ne kadar biiyiik olursa, iki analiz sonucunda olusan bilesenler ve faktorler aym
olacaktir. Temel bilesenler ve faktorlerin esitligini etkileyen iki durum vardir
(Thompson, 2005). Birincisi, 6l¢gme aracinin giivenirligi ile ilgilidir. Analiz edilen

puanlarin gilivenirlig§i ne kadar yiiksek olursa agiklanan ortak varyans da
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yiikselecek ve %100°e yaklasacaktir. Cilinkii TBA korelasyon matrisindeki

diagonal degerlerini ‘1’ olarak kullanir. Ikincisi ise 6lgme aracindaki degisken
sayist ile ilgilidir. Ornegin 8 degisken bulunan bir korelasyon matrisinde 64 adet
deger bulunacaktir. Bu durumda matristeki diagonalin oran1 8/64=12,5 olacaktir.
100 degisken iizerinden bu oran %1 olacaktir. Degisken sayisi arttikga toplam
aciklanan varyans artacaktir. Bdoylece faktor analizi, TBA ile ayni sonucu

verecektir (Ogasawara, 2000; akt. Thompson, 2005).

TBA’nin genel amaci, veri azaltma ve yorumlamadir (Johnson ve
Wichern, 1982). Cok sayidaki degiskeni, bilgi kaybina ugratmadan daha az sayida

degiskene indirger ve yorum yapabilme giiclinii artirir.

TBA dogrusal bir analizdir. Cebirsel olarak temel bilesenler p adet
rasgele degiskenin (X1, X, ..., Xp) dogrusal kombinasyonu olarak ifade edilirken,
geometriksel olarak dogrusal kombinasyonlar orjinal eksenlerin dondiiriilmesi ile
yeni bir koordinat sistemini ortaya koyar. Yeni eksenler en yiiksek degiskenligin

yonlerini temsil eder (Johnson ve Wichern, 1982).

Rasgele degiskenlerden olusan vekoriin (x' = (x4, x5, ..., X)) kovaryans
matrisi (C) 6zvektdr ve 6zdeger giftlerine ( e;, ;) sahip olsun. Ozdegerler sifirdan
biiylik olmak kosulu ile siralanir (A4; = A, = -+ = 4,,). Buna gore cebirsel olarak
dogrusal kombinasyonlar kurulur ve temel bilesenler (y;) olusturulur (4). X

vektoriiniin 6zvektorler ile ¢arpimindan olusan doniisiimiine, Karhunen—Loéve

doniigiimil denir (Diamantaras, 2002).
Vi =exgtexxy + ot epx, = ejx

— pl 2 13 — pl
yz - 612x1 + ezzxz + R + epz.xp - ezx (4)

— pl 3 l — ,l
Vp = €ipXy F Xy + - eppxy, = X
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Ozdegerler her bir temel bilesenin degiskenligini gosterir (5) ve her bir

temel bilesen bir digerinden bagimsizdir (6).
A =var(y) =ejCe; i=12,..,p (5)
cov(y;, yx) =eCe =0 i#k (6)

Toplam varyansin (7) en bilyiik kismini agiklayan k. temel bilesen (8)
birinci temel bilesen, ikinci biiyiik kismini agiklayan temel bilesen, ikinci temel
bilesen olarak tanimlanir ve bu sekilde devam eder. Toplam varyansin biiyiik
kisminin agiklanmasi durumunda (yaklasik %80-90 arasi), diger temel bilesenler
dista tutulur ve agirlikli toplam varyansi agiklayan temel bilesenler p adet orjinal
degiskenin yerine kullanilir (Johnson ve Wichern, 1982). Kaiser (1960; akt. Field,

2009), 6zdegeri 1’den biiyiik olanlarin temel bilesen olarak tanimlanmasini 6nerir.
011+ 0gp + o+ 0y, =20 var(x) = A4 + A, + -+ 4, = X0 var(y;) (7)

k. temel bilesenin

— Ak —
toplam varyansa orant = T — k=12, ..,p (8)

Faktor dondiirme islemi, TBA ile bilesenlerin ortaya ¢ikarilmasindan
sonra yapilir. Dondiirme iglemi yapilmasindaki amag, faktorler tarafindan yapinin
daha iyi yorumlanabilmesi saglayabilmektir. Faktor yada bilesenlerin ortaya
¢ikarilmasinda hangi yontem kullanilirsa kullanilsin iyi bir veri seti ile benzer
sonuglar elde edildigi gibi, korelasyonlarin olduk¢a belirgin oldugu durumlarda
farkli dondiirme yontemleri de benzer sonuglar vermeye egilimlidir (Tabachnick
ve Fidell, 2001). iki dondiirme yonteminden biri kullanilarak ortaya ¢ikan yapilar

anlamlandirilabilir. Bunlardan birisi dik dondiirme, digeri egik dondiirmedir.

Dik dondirme faktorler arasi bagimsizhik iligkisini koruyarak,
geometriksel ifade ile, eksenler aras1 90 derecelik agiy1 ile yapilan dondiirmedir
(Sekil 1). Dik dondiirmede genel olarak ti¢ farkli teknik kullanilabilir.
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Varimax tekniginin amaci, faktoér yiiklerin belirginlestirmektir. Bu
dondiirme teknigi, bir faktoriin tim degiskenler tizerindeki yiiklerin varyansini
maksimize eder. Bu durumda bir faktoriin degiskenler tizerinde olan yiikdi, yiiksek
olanlarda daha ¢ok artarken, diisiik olanlar da daha diisiik hale gelir. Boylece
faktorler daha belirginlesir. Boylece yapilar basitleserek, daha agik hale gelir ve
yorumlanmasi daha kolay olur (Tabachnick ve Fidell, 2001).

Quartimax teknigi ise varimax tekniginin faktorler lizerine yaptigini,
degiskenler i¢in yapar. Bir degiskenin faktorlere olan yiiklerindeki dagilimini
maksimize eder. Bu durumda degiskenler basitlestirilmis olur. Ancak ¢alismalarda
varimax teknigi daha ¢ok tercih edilir. Ciinkii, genelde faktorlerin belirgin hale
gelmesi amaglanir. Bir de Equamax tekniginden bahsedilir. Bu teknik onceki iki
teknigin bir karigimi denilebilir; hem faktor hem de degiskenleri basitlestirme
birarada bu teknikte kullanilir (Tabachnick ve Fidell, 2001).

CR
3 /
— “I,u
— |
— oy
* .
’ -4 R Y T o R r
I|l B T s
Ii| +‘ -
s |
. i
1
3 A

Sekil 1. Dik Dondiirme Yonteminin Geometrik Gosterimi

Faktorler arast korelasyonun manidar oldugu durumlarda egik dondiirme
tercih edilir (Sekil 2). Bu dondiirme yonteminde artik eksenler arasindaki agi 90
derece degildir ve yine 6zellikle psikolojik yapilara ait faktorlerin birbiri ile iligkisi

oldugu durumlarda kullanilabilir. Bu yontem ic¢in kullanimda olan iki teknik
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mevcuttur. Direkt Oblimin teknigi, faktorler arasi korelasyonun miktariin ne

kadar olduguna bagl olarak secilmelidir. Bunu belirleyen delta degeridir. Delta
degeri (SPSS icin), 0’dan biiylk degilse -ki biiyiik olmasi faktdrler arasi
korelasyonun ¢ok biiyiikk olmasi durumda ortaya ¢ikar- direkt oblimin
kullanilabilir. Diger teknik olan Promax, ¢ok biiyiik veri setleri icin tasarlanmis

hizli islem yapan bir tekniktir (Field, 2009).

Sekil 2. Egik Dondiirme Yonteminin Geometrik Gosterimi

Veri indirgeme amaciyla kullanilan tekniklerden TBA’nin kullanimi igin

bazi sayiltilarin kargilanmasi gerekir. Field (2009), bu sayiltilart su sekilde agiklar:

e Degiskenin siirekli olmasi (degilse tetrakorik korelasyon matrisi

olusturulmalidir)
e Dogrusal iliski iizerine kurulmasi

e Degiskenin normal dagilim gostermesi (sonuglarin genellenebilmesi igin

gereklidir)

Bunun disinda, analizin kendi iginde bazi kosullarinin yerine getirilmis

olmasi gerekir (Field, 2009).
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e Determinant testi: Degiskenlerin ¢oklu baglanti (multicollinearity)
gOstermemesi beklenir. Bu test, aralarinda ¢ok yiiksek korelasyonlu

degiskenlerin bulunup bulunmadigini test eder.
e  KMO: Giivenilir faktorler i¢in 6rnek biiyiikliigiinii test eder.

e Barlet testi: Degiskenler arasinda iligkisizlik istenmeyen bir durumdur.
Bu test, degiskenler arasi korelasyonun ¢ok diisiik olup olmadigini test

eder.

Genelde istatistiksel analiz yontemlerinin bazi kullanim kosullar1 vardir.
Bu kosullar saglandig: takdirde parametrik denilen analiz yontemleri kullanilabilir.

TBA ve faktor analizi de bir parametrik yontemdir.

Sonug olarak her iki yontemin benzerlikleri ve ortak amaclari olmakla
birlikte islemsel ve yorumlama boyutunda bazi farkliliklari vardir. Sosyal ve
psikolojik kavramlarin 6l¢timiinde kullanilan faktér analizinde eger faktdr ve
gozlenen degiskenler arasinda yiiksek iliski varsa, bu degiskenler arasinda da
yiiksek iliski gozlenir. Diyelimki, faktér ve iki degisken arasinda yiiksek iligki
olsun ve bir i¢iincii degisken ile diisiik iliski gostersin. Bu ayni zamanda faktorle
yiiksek iligki gosteren iki degiskenin kendi aralarinda yiiksek iliski, diger
degiskenle aralarinda diisiik iligki bulunmasi demektir. Bir baska deyigle faktor
analizi, gozlenen degiskenler sayesinde faktdr tahmini yapma islemidir ve bu
tahmin, gozlenen degiskenlerin dogrusal kombinasyonlar: {izerinden yapilir
(Francis, 2001). TBA de bu agidan aym ozelliklere sahiptir. Korelasyon matrisinin
¢Oziimlenmesi ile, bir ¢ok degiskenden daha az sayida bilesenlere indirgeme iglemi
yapilir. Ancak TBA’nde ortaya ¢ikan bilesenler arasi iliski nedensel bir iliski
degildir (Francis, 2001). Bu nedenden otiirii ortaya ¢ikan yapilardan birine

“faktor” digerine “bilesen” ad1 verildigi sdylenebilir.
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2.3. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart modeli 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan
ortaya atilmig ve bu konudaki ilerleme daha ¢ok bilgisayar ve robotik teknolojinin
gelisiminde kendini gostermistir. Yapay sinir aglar iizerinde olusturulan yeni ag
modelleri ve farkli 6grenme kurallar1 ile bu yontem, farkli alanlardaki (endiistri,
haberlesme, savunma sanayi gibi) verilerin analiz edilmesi amaciyla da

kullanilmaya baslamistir.

Yapay sinir aglari, beyindeki sinir aglarinin yapisindan esinlenerek ortaya
atilmis ve yapay olarak tasarlanmis bir ag sistemidir. Bu aglar, deneyimle elde
ettigi bilgileri daha sonra kullanabilmek ve bu bilgileri depolamak igin basit
islemci elemanlardan (néron) ve birbirleri arasinda paralel baglantilardan (sinaps)
olusan bir sistemdir. Yapay sinir ag1 modelleri, paralel dagitimli baglasimci
(connectionist) islemleme modelleri olarak da bilinir (Kulkarni, 1994). Sinir aglar
diizenlenebilir baglant1 agirliklari ile birbirlerine baglanmig birimlerden olusan bir

dolagim olarak goriilebilir (Baldi ve Hornik, 1989).

Yapay sinir aglari, beyine iki agidan benzer: Birincisi, her ikisi de bilginin
cevreden almip bir 6grenme siirecinden gegirilerek elde edilmesine dayanir. Tkinci
benzerlik ise, sinaptik baglar olarak bilinen ndronlar arasindaki baglant1 giicliniin,

bu bilgilerin depolanmasinda kullanilmasidir (Haykin, 1999).

Biyolojik agidan bir sinir aginin dentrit, soma, akson ve sinaps ad1 verilen
yapilar1 ve gorevleri incelenerek, yapay sinir aglarmin yapist kurgulannmistir.
Yapay sinir hiicresi, ger¢ek bir biyolojik hiicreyle ayni ilkelere gore
temellendirilmeye ¢alisilmistir. (Fausett, 1994, akt. Neural Network Fundementals,
ty.).
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Sekil 3. Biyolojik Sinir Ag1 Yapisi

Sekil 3'te goriilen sinir ag1 yapisit ve elemanlarinin gorevleri sunlardir (Neural

Network Fundementals, t.y.):
Dentrit

Gorevi diger sinir hiicrelerinden iletilen sinyalleri, sinir hiicresinin
¢ekirdegine iletmektedir. Bu yapi basit gibi goriinse de, giinlimiizde
dentritlerin  gorevlerinin daha karmasik oldugu yolundaki disiinceler
yayginlik kazanmistir. Hiicrenin ¢ekirdegi ile her bir dentrit arasinda farkli bir
iletisim s6z konusudur. Bu sebeple bazi dentritlerin etkilesimde agirlikli pay
sahibi, digerlerinin de pasif oldugu diigiiniilmektedir. Bu ise, disaridan alinan
sinyallerde segicilik gibi 6nemli bir olgunun sinir hiicresi tarafindan

gerceklestirildigi anlamini tagimaktadir.
Soma

Dentritler yoluyla iletilen tiim sinyalleri alip toplayan merkezdir ve

biyolojik olarak hiicre ¢ekirdegini biinyesinde barindirir. Cekirdek gelen
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toplam sinyali degerlendirerek, diger sinir hiicrelerine gondermek {iizere

bilgiyi aksona iletir.
Akson

Hiicre ¢ekirdeginden aldig1 toplam bilgiyi bir sonraki sinir hiicresine
dagitmakla gorevlidir. Ancak akson, bu toplam sinyalin 6n islemden
gecirilmeden diger sinir hiicresine aktarilmasma engel olur. Ciinkii akson

bilgiyi, ucunda yer alan ve sinaps denilen birimlere aktarir.
Sinaps

Aksondan gelen toplam bilgiyi 6n islemden gegirdikten sonra diger sinir
hiicrelerinin ~ dentritlerine  iletmekle gorevlidir. Sinapsin  6n  islemle
gerceklestirdigi gorev oldukca dnemlidir. Bu 6n islem gelen toplam sinyalin,
belli bir esik degerine gore degistirilmesinden ibarettir. Boylece toplam sinyal
oldugu gibi degil, belli bir araliga indirgenerek diger sinir hiicrelerine iletilmis
olur. Bu ag¢idan, her gelen toplam sinyal ile dentrite iletilen sinyal arasinda bir
korelasyon (iliski) kurulur. Buradan yola ¢ikarak “6grenme” isleminin
sinapslarda gergeklestigi fikri ortaya atilmig ve bu hipotez, giiniimiiz yapay sinir
ag1 diinyasi i¢in teori haline donligmiistiir. Yapay sinir ag1 modelleri iizerinde
“dgrenme”, bu teoriye dayanilarak, sinapslar ve dentritler arasinda yer alan

agirlik katsayilarinin giincellenmesi olarak tanimlanmaktadir.

Yapay sinir ag1, McCullogh ve Pitts (1943 akt. Yurtoglu, 2005) tarafindan
tanimlanan, biyolojik ndronun basit matematiksel modelinin gdsterimi olarak da
diigiiniilebilir. Biyolojik sinir aglarindaki elemanlara karsilik gelen yapay sinir

aglarinin elemanlar1 Tablo 1'de gosterilmektedir (Bas, 2006):
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Tablo 1. Biyolojik ve Yapay Sinir Ag1 Elemanlar:

Biyolojik Sinir Ag1 Yapay Sinir A1

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi

Sinir Hiicresi (Noron) Islemci Eleman (Yapay Sinir Hiicresi, Noron)
Sinaps Islemci Elemanlar Aras1 Baglanti Agirhiklari
Dentrit Toplama Fonksiyonu

Akson Islemci Eleman Cikist

McCullogh-Pitts modeli incelendiginde (Sekil 4), toplama fonksiyonu
olarak dogrusal bir fonksiyon ve transfer fonksiyonu olarak birim adim fonksiyonu
kullanilmis oldugu goriilmektedir. Temelde biyolojik norona benzer bir sekilde,
islem elemani ¢iktiy1, toplama fonksiyonu sonucunun belirli bir esik degerinin

altinda veya iistiinde olmasina gore, iki ihtimal arasindan segerek olusturmaktadir.

L) —

Sekil 4. Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Yapay hiicre modelindeki agirliklandirilmis girdiler (9) ve yanlilik degeri
(10), eklenerek toplam girdi degeri (11) aktivasyon fonksiyonundan gegerek agin
¢iktisini belirler (12).

U = Lo Xj Wy )
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bk = XgWy (10)
Vi = U + bk (11)

Yie =@ Wk) (12)

x; : Girdi néronu

wy; =: j girdi néronundan k neronuna giden baglant1 agirhig (+ ya da — olabilir)
by: Yanlilik

xo: Yanlilik girdisi 1 degerini alir.

wo: Yanlilik girdisinin baglant1 agirlig

@(vy): v girdisini ¢iktrya doniistiiren aktivasyon fonksiyonu

Yi: k ndronunun ¢ikt degeri

2.3.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, agirliklandirilmis girdiler toplamini, belirli bir
ndron igin se¢ilmis, bir igleme fonksiyonudur. Bu islemi saglayan ve McCullogh-
Pitts arafindan Onerilen birim adim fonksiyonu, sinyal (signal) fonksiyonudur
(Sengupta, 2009). Aktivasyon fonksiyonlar1 adim fonksiyonlari, dogrusal
fonksiyonlar ya da dogrusal olmayan fonksiyonlardan olusabilir. Adim
fonksiyonlarindan sinyal ya da esik fonksiyonu sik¢a kullanilan fonksiyonlardir.
Bu fonksiyonlar kullanildiginda, k norona gelen girdi degeri (v, ) bir esik ile
karsilasir, eger esik degerini asarsa (>) beklenen degeri alir; degilse farkli bir deger
alir. Bu tilir aktivasyon fonksiyonu kullanan yapay sinir aglari, yapay sinir
algilayici (artificial neuron perceptron) olarak adlandirilir. Algilayici (perceptron),
sinir hiicresinin basit bir modelidir (Kumar, Kumawat, Marwal ve Singh, 2013).
Dogrusal doniistiirme fonksiyonlari, basit olarak agirliklandirilmisg girdilerin
toplamina, yanlilik (biased) degerinin (b;) eklenmesi ile olusan bir fonksiyondur.

Matematiksel olarak b, , dogrunun y ekseni ile yaptigi kesigimin degerini verir.
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Krenker, Bestér ve Kos (2011), dogrusal olmayan fonksiyonlardan en
¢ok kullanilan fonksiyonun, sigmoid fonksiyonu oldugunu belirtir. Fonksiyonun
agirhga gore tirevinin alinabilmesi, yapay sinir aglarinda agirliklarin
giincellenebilmesi ve boylece beklenen ¢ikt1 ile gdzlenen ¢ikt1 arasindaki fark ile
ortaya ¢ikan hatayr azaltmayi saglamak agisindan 6nemlidir. Bu matematiksel
modellerin grafik gosterimi ve diger dogrusal olmayan fonksiyonlari Ek 1°de

verilmistir.
2.3.2. Yapay Sinir Ag1 Gelisiminde Kilometre Taslar:

Yapay sinir aglar1 alaninda gelismeler 1943 yilinda baglamig ve
giiniimiizde gelisimini yeni teoriler ve alt siniflandirmalar iizerinden devam
ettirmektedir. Asagida kronolojik olarak alandaki dnemli gelismelere kisaca yer

verilmistir (Yegnanarayana, 1999):

e 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan ortaya atilan ve girdilerin
agirlikli toplamlarinin mantiksal islemlerini igeren yapay sinir aglari

modeli donerilmistir.

e 1949'da Donald Hebb yapay sinir aglari modelinin igine bir 6grenme

kural1 yerlestirerek modeli bir ileri asamaya tagir.

e 1954'de Marvin Minsky, baglantilarin kuvvetlerini (agirliklarint) otomatik

olarak uyumlayabilen bir 6grenme makinesi gelistirir.

e 1958'de ise Rosenblatt algilayici bir model ortaya koyar. Amag
ayarlanabilir bir agirhiklandirma ile smiflandirma problemlerinde
kullanilabilen bir 6grenme kurali olusturmaktir. Ancak tek katmanli

algilayict model, sadece dogrusal siniflandirmalara uygundur.

e 1960'da Widrow tarafindan girdileri olusturan elemanlar1 hesaplama

modeli olarak ADALINE modeli gelistirilir. Ogrenme kurali olarak en
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kii¢iik ortalama kareler (Least Mean Square) ya da delta kurali dnerilir.
Ancak bu algoritma sadece uyumlu sinyal islemleme durumlar igin

basarilidir.

1982 ve 1984 yillarinda Hopfield, girdi ve ciktilarin kararli denkligi

yaklagimi ile geri beslemeli sinir aglar1 analizini gelistirir.

1986'da Rumelhart, Hinton ve Williams, Hopfieldin gelistirdigi
algoritmaya alternatif olarak, ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir agi
modelini gelistirir. Kullanilan 6grenme modeli ise genellenmis delta

kuralidir.

Daha sonraki kayda deger galigmalar ise Boltzman makinesi, Yarigmact
Ogrenme Modeli, (Competitive Learning Model), Uyumlayic1 Rezonans
Kurami (Adaptive Resonance Theory) bagliklari altinda yer alir. Son
caligmalar ise konusma, goriintii islemleme (image processing), anadil
islemleme (nautral language processing) ve karar verme gibi problemlere
aciklik getirebilecek diizeyde sinir aglari kapasitesini gelistirmede

kullanilan bulanik mantik kavramlaridir (fuzzy logic concepts).

2.3.3. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlar1

Yapay sinir aglari, eksik bilgilerle ¢alisabilme ve normal olmayan verilere

¢oziim getirebilme yeteneklerinden dolayr pek c¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu

nedenle mithendislik alanindaki teknolojik gelismelerde 6nemli rol oynamaktadir.

Savunma sanayiindeki radar ve sonar cihazlari, maym dedektorleri, haberlesme

alanindaki giiriiltii filitreleme, iletisim kanallarinda trafik yogunlugunu kontrol

etme, endiistrideki iirlin analizi, tasarim ve kontrolii, otomasyondaki ugaklarin

otomatik pilot sistemi, robotik sistemlerin ve hareket mekanizmalarinin kontrolii

gibi uygulamalar, yapay sinir aglarinin kullanildig1 alanlara 6rnek olarak verilebilir

(Bayir, 20006).
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Ancak egitimde uygulama alanlarini gorebilmek igin yapay sinir
aglarinin, hangi problem durumlarina ¢o6ziim {rettigini incelemek gerekir.
Gelistirilen ag modelleri su islevleri yerine getirmede basar1 gostermektedir

(Oztemel, 2003 akt: Bayir, 2006):

e  Olasilik fonksiyon kestirim yakinsamalar1

Siniflandirma
e  Veri iliskilendirme
e Desen eslestirme, tanima
o Kavramlastirma / kiimeleme
e  Zaman serileri analizleri
e Sinyal filtreleme
e  Veri sikigtirma
e Dogrusal olmayan sinyal isleme
e Dogrusal olmayan sistem modelleme
e  Optimizasyon
e  Akilli dogrusal olmayan kontrol
2.3.4. Yapay Sinir Aglarimin Topolojisi

Yapay sinir aglarinin topolojisi, noéronlar arasindaki baglantinin seklini ifade eder.
Yapay sinir aglar1 i¢in iki genel topoloji bulunmaktadir (Giilsegen, 1993, akt: Bas,
2006): 1leri beslemeli aglar (feedforward networks) ve geri beslemeli aglar

(feedback networks) ya da yinelemeli (recurrent) aglar.
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Ileri beslemeli Aglar

Sinyallerin, girdiden ¢iktiya dogru, tek bir yonde ilerlemesini saglayan ag
yapisina ileri beslemeli ag denir. Bir katmandaki her noron bir sonraki katmandaki
tim elemanlarla baglantilidir. Ancak, ayni katmandaki elemanlar arasinda bir
baglanti bulunmamaktadir (Sekil 5). Bu nedenle ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda noronlar arasindaki baglantilar bir dongii olusturmamakta ve bu aglar
girilen verilerden hizli bir sekilde ¢ikti iiretebilmektedir. Desen / Oriintii tanima,
sinyal igleme ve siniflandirma gibi problemlerde genellikle bu topoloji kullanilir

(Bas, 2000).

Ko
O/

Girdi katmant  Cikti katmani
Sekil 5. Tek Katmanh fleri Beslemeli Yapay Sinir Ag1
Geri beslemeli Aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, en az bir néron ¢iktis1 kendisine ya
da diger noronlara girdi olarak verilmekte ve genellikle geri besleme bir
geciktirme elemani (ara katman veya ¢ikt1 katmanindaki aktivasyon degerlerini bir
sonraki iterasyona girdi olarak tagimakla gorevli eleman) {izerinden yapilmaktadir
(Sekil 6). Geri besleme bir katmandaki noéronlar arasinda oldugu gibi katmanlar
arasindaki noronlar arasinda da olabilmektedir. Bu yapisi sayesinde geri beslemeli

yapay sinir aglari, dogrusal olmayan dinamik bir yap1 gosterirler. Boylece, geri
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beslemenin yapilis sekline gore farkli yapi ve davranista geri beslemeli yapay

sinir aglar1 elde edilebilir (Sarag, 2004. akt: Bas, 2006).

Girdi katmanmi  ¢ikti katman
Sekil 6. Tek Katmanh Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

2.3.5. Yapay Sinir Aglarimin Ogrenme Yéntemleri

Yapay sinir aglarinin 6grenme yontemlerine gore {i¢ sinifta incelenir.

Bunlar denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme yontemleridir.
Denetimli Ogrenme

Bu 06grenme yonteminde Ogrenmeye disaridan miidahale eden bir
dgretmen, danisman vardir. Ogrenme danismanin kontoliindedir. Denetci, egitim
kiimesini ve hata degerini belirleyerek egitimin ne kadar devam edecegine karar
verir. Bu yontemin en Onemli 6zelligi egitim esnasinda gercek giris ve ¢ikis

degerlerinin kullanilmasidir (Sen, 2004).

Denetimli 6grenmeyi bir 6rnekle agiklamak gerekirse; insan1 tarif ederken
su ozellikler dikkate alinsin: boy, kilo, sa¢ rengi, ayakkab1 numarasi. Bu dl¢iitlere
gbre bir dgrencinin futbol oynayabilir ya da oynayamaz seklinde ayrimi yapilmak
istensin. Bir denet¢inin verdigi bilgiler 1siginda her 6grenciye “oynayabilir”,

“oynayamaz” bilgisi atansin. Eger yapay sinir ag1, 100 kisilik bdyle bir grubu
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ogrenseydi ve ardindan 100 kisinin iginden herhangi biri yapay sinir agina boyu,

kilosu, sa¢ rengi, ayakkabi numarast verilerek sorulsaydi, yapay sinir agi, o
6grencinin oynayip oynayamayacaginin cevabini verecekti. Ciinkil yapay sinir ag1
her bir 6zellik icin (boy, kilo vs.) agirlik giincellemesini yapacak ve danigmanin
gosterdigi her Ogrenci ve ona ilistirilen karar arasindaki korelasyonu “w”
agirliklart iizerinde giincelleyerek 6grenecekti (Neural Network Fundementals,
t.y.). Bu tir aglar, istatistiksel yontemlerden regresyon ve lojistik regresyonla

benzerlik gosterir (Francis, 2001).
Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme yontemi ise, yapay sinir aglarinda siirekli arastirilan
ve gelisen bir dgrenme yontemidir. Bu yontem, gelecekte bilgisayarlarin insan
yardimi olmadan Ogrenebileceklerinin gostergesidir. Ancak giiniimiizde sinirli
kullanim alanlar1 bulan ve hala yogun arastirma konusu olan bir 6grenme
yontemidir (Anderson ve McNeill, 1992, akt: Bag, 2006). Denetimsiz §grenme
kullanan aglar, veri indirgeme ve 6zellikleri ortaya ¢ikarmada TBA goérevini yapan
ve smiflandirma gorevi yapan aglar i¢in 6nemli bir 6grenme yontemidir (Becker,

1991).

Denetimsiz ~ 6grenmede  sadece  girdi  katmanindaki  degerler
kullanilmaktadir; ¢ikt1 ya da beklenen degere iliskin bir bilgi yoktur (Fritzke,
1995). Amag, veri setindeki modelin ortaya c¢ikarilmasidir. Sistemin c¢iktiy1
degerlendirecek, onceden belirlenmis ya da bilinen bir Olgiitii yoktur ancak
girislere gore kendi kendisini Ornekler. Denetimsiz olarak egitilebilen aglar,
istenen ya da hedef cikis olmadan giris bilgilerinin 6zelliklerine gore agirlik
degerlerini ayarlar. Burada ag istenen dig verilerle degil, girilen bilgilerle calisir.
Bu tir 6grenmede sakli noronlar disaridan yardim almaksizin kendilerini

orgiitlemek i¢in bir yol bulmalidir (Tolon ve Tozunoglu, 2012).
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Denetimsiz 6grenme, bir ornekle agiklanacak olursa; 100 kisilik bir
smifin boy, kilo, sa¢ rengi ve ayakkabi numarasi yine girdi oriintiilerinin
degerlerini olustursun. Yapay sinir ag1 ilk gelen kisiyi bir sinif olarak ilan edecek
ve ardindan sisteme beslenen tiim girdileri ilk 6rnege benziyor ya da benzemiyor
diye ayirt edecektir. Bu ayrimi yapabilmesi i¢in 100 kisilik grubun degerleri 1000
kere sisteme tekrar tekrar beslendigi takdirde, yapay sinir agi en sonunda
O0grenmesini tamamlayacak ve 2 smiflandirma 6grenmis olacaktir. 1. girdiye
benzeyenler ve benzemeyenler. Adin1 koyamadigi bu smiflar yardimiyla
“hanimlar” ve “beyler” gibi bir siniflandirma basariyla 6grenilmis olacaktir. Boyle
bir ag modeline yabanct bir kisinin degerleri verilirse, sinir ag1 bu kisinin
gercekteki cinsiyetini sdylecektir (Neural Network Fundementals, t.y.). Bu tiir

aglar, klasik istatistikte kiimeleme analizine benzemektedir (Francis, 2001).
Pekistirmeli Ogrenme

Gergek bir yasamda is ya da gorev, aralikli pekistireg kullanilarak
ogrenilir (Stanley ve Miikkulainen 2002). Doyum ya da sikinti ne kadar biiyiik
olursa, bagin kuvvetlenmesi ya da zayiflamasi da o derecede olur (Thorndike,
1911 akt: Sutton ve Barto, 2000). Sutton ve Barto (2000), pekistire¢li durumlara
dayal1 uygun tepkiyi 6grenme fikrini, kokenini Thorndike'in "Etki Yasas1" gibi ilk
psikolojik kuramlardan aldigi belirtir. Pekistirmeli 6grenme algoritmasi, bu fikri
yapay sinir aglarina tasiyarak, 6diil tabanli bir eylem ya da ¢ikt1 yaratan deger
fonksiyonu aragtirmasina gore algoritma tasarlar. Pekistirmeli 6grenme, sayisal bir
odiil niteliginde, sinyali bliytitmek i¢in hangi durumda hangi tepkinin yapilacagini

agin 6grenmesidir (Sutton ve Barto, 2000).

Sutton ve Barto bu tarz 6grenme yontemlerinde asil meselenin, mevcut
durumda 6dill iireten davranislart belirleyebilecek bir deger fonksiyonu ile, en iyi
odiile gotiiren kesfedici davranmislart belirleyen fonksiyon arasinda en uygun
se¢imi yapabilmek oldugunu belirtir (Gallistel, 1999). Basit bir pekistirmeli
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6grenme gorevinin en bilyiik ddiille yerine getirilmesini saglamak i¢in durum-
eylem ciftlerinden uygun olanini ¢esitli fonksiyonlarin davranislarini inceleyerek
belirler. Deger fonksiyonlari, farkli durumlar i¢in daha 6nceden 6grendigi odiil
getiren fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar, durum-eylem giftlerinin belirli bir durum
icin ne derecede yararli olabilecegini tahmin eden fonksiyonlardir (Yenikaya,
2006).

2.3.6. Yapay Sinir Aglarinin Mimari Yapisi

Yapay sinir aglarinin bir diger acidan siniflamasi ise mimari yapisidir.
Mimari yapisina gore aglar tek katmanli ve ¢ok katmanli olmak iizere iki grupta

incelenir.
Tek Katmanli Algilayicilar

Tek girig katman1 ve tek ¢ikis katmani olan ag yapilari, tek katmanl
algilayici olarak adlandirilir. Tek katmanli yapilarda ag topolojisi ileri beslemelidir
(Chakraborty, 2010).

Tek néronlu modelin yeterli olmadigi durumda, birden ¢ok néronun paralel olarak
kullanildig: farkli bir ag§ mimarisi olugturulur. Paralel néronlarin bulundugu kisma

katman denilir.

R adet input (prx) katmandaki her bir nérona farkli agirliklarla baglant:
kurabilir. Boylece S adet paralel ndron i¢in agirlik matrisi (W), SxR boyutlarinda

olur. Yine her bir nérona net girdi ile birlikte yanlilik degeri eklenir (Dsys).

Tek katmanl bir yapay sinir aginin ¢iktisi yine Sx1 boyutunda bir vektor
olacaktir. Tek bir katman olmasina ragmen, katmandaki her bir néronun farkl

transfer fonksiyonuna sahip olabilmesi miimkiindiir (Hagan ve dig., 1996, s.2-9):
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a1 W11 Wir] [P11 byq
a1 _f W21 War || P21 b,

Qs Ws1 = Wsr][Pr1 bsq

a=f(Wp+b) ya da + (13)

Tek katmanli algilayicilar smiflandirma problemlerinin  ¢dziimiinde
kullanilirlar. Bunun i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonu adim fonksiyonudur
(sinyal, esik fonksiyonlar1). Eger iki boyutlu girdi uzayinda girdiler bir dogru ile
iki smmifa ayrilabilirse tek katmanl algilayicilar bu tiir problemleri ¢ézmek igin
yeterlidir (Tak¢1, 2010). Ornegin bir girdi vektorii sisteme sunulur. Net girdi
agirliklandirilarak hesaplanir. Eger net girdi esik degerinden (g) biiyiikse néron
aciktir (1 degerini alir); degilse kapalidir (0 degerini alarak farkli simif olusturur).
Elde edilen sonug, girdi vektoriiniin gercek siniflandirmadaki yeri ile karsilastirilir.
Eger girdi vektorii ag tarafindan dogru siniflandirilms ise agirlikliklarda herhangi
bir degisiklik yapilmaz. Ancak gercekte 0 smiflamasina ait olan bir girdi icin
néronun kapanip O olarak ¢ikti vermesi gerekirken, agik ve 1 degeri verirse
agirliklar ve esik degerleri yeniden diizenlenir. Egik degeri 1'e dogru yiikseltilir
(Pdp Handbook, t.v.).

Tek katmanli algilayicilar dogrusal siniflandirmalarda basarili iken
dogrusal olmayan simiflandirmalarda yetersiz kalmaktadir. Ornegin VEYA (OR) ve
VE (AND) fonksiyonlar1 dogrusal siniflama yapabilirken VE/VEYA (XOR)
fonksiyonu tek katmanli algilayicilar tarafindan ¢éziime gotiiriicii bir fonksiyon
degildir. Bu durum Sekil 7'de, iki adet girdisi ve bir ¢iktis1 olan basit bir agin iki
boyutlu uzayda OR, AND ve XOR fonksiyonlarinin geometrik gosteriminde de
goriilebilmektedir (Pdp Handbook, t.v.).
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Sekil 7. iki Girdili Tek Katmanh Algilayicilarin Geometrik Gosterimi

Cok Katmanli Algilayicilar

Tek katmanli aglardaki girdi ve ¢ikti katmanindan bagka, bir ya da daha
fazla sayida sakli katman iceren aglara cok katmanli algilayicilar denir

(Chakraborty, 2010). Sekil 8'de tipik ii¢ katmanli bir ag yapis1 goriilmektedir.

Cok katmanli ndronlarin her bir katmaninin kendine ait agirlik matrisi,
yanlilik degeri, net girdi ve ¢ikt1 vektorleri vardir. Her bir katmanin ¢ikti vektori
bir sonraki katmanin girdi vektoriidiir. Baglangic girdi vektorii ile son ¢ikt1 vektorii
arasinda kalan katmanlara gizli katman denir. Gizli katmanlarin sayisi bir ya da
daha fazla olabilir. Her bir katmandaki ndron sayisi farkli olabilecegi gibi
katmanlardaki transfer fonksiyonlari da biribirinden farkl olabilir. Bu 6zelliginden
dolay1 ¢ok katmanl yapay sinir aglari tek katmanli aga gore daha giicliidiir (Hagan
ve dig., 1996). Cok katmanli algilayicilarda kullamilan geri yayilimli 6grenme
yontemi, dogrusal olmayan smiflamalar1 yapamayan tek katmanli algilayicilarin
¢O6zemedigi problemleri ¢ozebilmektedir (Fritzke, 1995; Sengupta, 2006; Taker,
2010).

Cok katmanli algilayicilar, ileri beslemeli bir agdir. Sinyallerin, girdiden

ciktiya dogru, tek bir yonde ilerlemesini saglayan ag yapisina ileri beslemeli ag
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denir (Bas, 2006). Cok katmanl algilayicilar, ayn1 zamanda denetimli ya da

denetimsiz 6grenme yontemi kullanir.

\' 74
N\ g

§0
5
7

al=f1(Wip+b!) a2 =f2(W2al+b2) a3 =f3(W3az+b3)
a3 =3 (W3f2(W2f | (Wip+b!)+b2)+b3)

Sekil 8. Cok Katmanh Noronlarin Ag§ Mimarisi

K katmanlt ileri beslemeli bir agda, bir giris katmani, K-1 adet sakl
katman ve bir ¢ikt1 katmani1 bulunur. Bu katmanlar birbirlerine her biri belirli bir
agirlik derecesiyle baglanir. Ancak ayni katman icindeki noronlar arasinda bir
baglant1 bulunmadig1 gibi katmanlar arasi geri beslemeli aglar da bulunmaz. Her
bir noron, esik fonksiyonu ya da sigmoid fonksiyonu kullanir. Agirliklarin
belirlenmesinde geri yayilimli (back propagation) 6grenme algoritmasinin gelisimi

ile bu tip aglar yaygin kullanilmaya baglanmistir (Jain, Mao ve Mohiuddin, 1996).

Ornegin wi"j, (K-1) katmanindaki i. noronu ile K. katmandaki j. islemci
arasindaki baglantimin agirhigi ve [(x',d"), (0Ad%),.... (x,d")] ise p adet egitim
ornegi (girdi-gikt1 ¢ifti) olsun. Bu durumda x' € R! ise girdi vektoriinii | boyutlu
ornek uzayda d € [0,1]" n boyutlu bir hiperkiip olur. Yapilan siniflandirma sonucu
n adet kiime olusur. Hata maliyet fonksiyonu (E), béliim 2.3.7°de formiil 15’te de
tanimlandig1 gibi, formiil 14 ile hesaplanir. Boylece geri yayilimli algoritma, e§im

diistimii (gradient descent) yontemi kullanarak hatayr azaltacaktir (Fritzke, 1995;

Jain ve digerleri,1996; Sengupta, 2006).
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EP =1/, 3(d} - 3’ (14)

Cok katmanli algilayicilarda kullanilan geri yayilimli 6grenme yontemi
ile, dogrusal olmayan smiflamalar yapilabilmektedir. Tek katmanli algilayicilarin
¢ozemedigi bu problemleri, ¢ok katmanl algilayicilar ¢ozebilmektedir (Sekil 9)
(Fritzke, 1995 Sengupta, 2006; Takg1, 2010).

Sekil 9. iki Boyutlu Girdi Uzaymin U¢ katmanh Algilayicilar

Tarafindan Coziimiine Ait Geometrik Gosterim

2.3.7. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallari

Yapay sinir aginin girig degerleri ile ¢ikis degerleri arasindaki bagintinin
bulunmas: siirecine yapay sinir aglarinin egitimi denir. Egitim tamamlandiktan ve
hesaplanan degerler kaydedildikten sonra yapay sinir agi test edilmelidir. Test
islemi, egitimde kullanilan degerlerden farkli olarak uygulanan giris degerlerine
gore c¢ikis degerlerinin {iretilmesi islemidir. Test sonucunda yapay sinir aginin
uygunlugu, hesaplanan ¢ikis degerleri ile beklenen ¢ikis degerleri arasindaki farkin

en az degerde olmasi ile sinanir (Bayindir ve Sesveren, 2008).

Yapay sinir aglarinin en Onemli Ozelligi 6grenebilme yetenigidir.
Etkilesimli olarak cevresinden gelen uyaranlara gore, ndronlarin baglantilart

izerindeki agirliklart yeniden diizenleyerek ag, dgrenme siirecini gerceklestirir.
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Her bir iterasyonla gegirdigi 6grenme siirecinde, ¢evresi hakkinda daha ¢ok bilgi
sahibi olur. Ancak dgrenmenin tanimi bakis agilarina gore degistigi icin tek tip bir
6grenme tamiminda uzlagilamamustir. Ogrenme siireci su basamaklardan olusur

(Haykin, 1999):

1. Yapay sinir aglar1 ¢cevre tarafindan uyarilir.

2. Cevresinden gelen bu uyarimlar nedeniyle, kendi serbest
parametrelerindeki degismelere maruz kalir.

3. ¢ yapisinda olusan degisimler yiiziinden gevresine farkli bir yolla tepki

VErir.

Ogrenme probleminin ¢dziimiine iliskin tanimlanmis kurallara 6grenme
algoritmasi denir (Haykin, 1999). Her bir 6grenme algoritmasi kendi avantajlarini

icinde barmdirir.
Burada dort temel 6grenme kuralindan bahsedilecektir.
Hata Diizeltimi Ogrenme Kurali (Error-Correction Learning)

Hata Diizeltimi Ogrenme Kural, ilk gelistirilen 6grenme kuralidir. Bu
o0grenme siirecinde amag, gergek ¢ikti (ag ¢iktisi) ile beklenen ¢ikti arasindaki fark
ile olugan hatanin her bir iterasyonda (iterasyon sayisi=p) girdi agirliklarini
yeniden diizenleyerek azaltmak ve gercek ¢iktiyr beklenen (hedef) ¢iktiya dogru
yaklastirmaktir. Dolayisiyla amag, maliyet fonksiyonu olarak adlandirilan E
fonksiyonunu (15) azaltmaktir (Haykin,1999).

e = di — Yk

ex: k norondan ¢ikan hata miktari

di: k nérondan ¢ikmasi beklenen deger

E(p) =1/, eZ(®) (15)
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Noron k i¢in agirlik ayarlamasi siireci, agirliklardaki azalma ve
nihayetinde sabit kalmasi sonucunda iterasyon durdurularak tamamlanir. Bu
yontemin ad1 1960°da Widrow ve Hoff tarafindan ortaya atildig1 i¢cin Widrow —
Hoff kurali ya da delta kurali denir (Haykin,1999). Delta 6grenme kuralinda hata
Olciimlerini azaltmak i¢in kullanilan yontem, an az ortalama kareler (LMS-Least
Mean Square) yontemidir. LMS ydntemi maliyet fonksiyonunu azaltan tiim agirlik
degerlerini, egim diisiimii (gradient descent) kullanarak hesaplar (McCelland ve
Rumelhard, 1987).

Eger yalmizca k=0 ndronundan elde edilen hatayr tek bir gézlem igin
hesaplamak gerekirse diizeltme degeri i¢in kullanilacak hata miktar1 toplam hata
E'nin wy;’ye gore tiirevi alnarak bulunan egim derecesi (gradient), formiil 16 ile

hesaplanir:

0E _ OE 3y
Owgj 0yo 0w

2

370 =—(do — o)

o _

aWOj - J

2L = —(do — ¥o) (16)
dwo, = o — Yo)Xj

Diizeltme formiilii (17), egim derecesi ile 6grenme hizi # ile carpilarak
elde edilir. Ogrenme hizi egitimin ne kadar siiratle yapilacagim belirleyen bir

degerdir.
Awy; = n(dy — }’O)xj (17)

Diizeltme degeri bir dnceki agirliga eklenerek yeni agirlik degerini (18)

olusturur.
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Genisletilmis delta kurali olarak bilinen geri yayilimli 6grenme kurali,
hemen hemen her tiir probleme uygulanabilir bir yapiy: olusturur. Yapay sinir
agmin yapisi ileri beslemeli olsa da hatanin ayni1 agirliklardan, agirliklart oraninda,
geriye dogru indirgenmesi s6z konusudur. Dolayisiyla denetimli 6grenme s6z
konusudur. Delta kuralinda oldugu gibi bu indirgeme aktivasyon fonksiyonunun
tiirevi alinarak uygulanir. Bu yiizden tiirevi alinabilen bir fonksiyon kullanilmasi
geri yayithml 6grenme kurali i¢in 6nemlidir. Ciinkii tiirev, bir egri {lizerinde
degisim olarak tarif edilir. Hatanin azaltilmasi ile hatanin tiirevinin sifir olmasi
beklenir. Hatalar her bir iterasyon sonunda sifira yaklasir. Buna gore diizeltme

degeri formiil 19 iizerinden belirlenir (Neural Network Fundemantals, t.y.).
Awy; = n(do — %)f’()’o)xj (19)
Hafiza Tabanli Ogrenme Kurali (Memory Based Learning)

Hafiza tabanli ogrenme kuralinda, gecmis oOgrenmelerle dogru
siniflandirilmis bir bilgi hafizasinin bulunmasi gerekir. Cok fazla sayida girdi-gikti
orneklerinden birisi x; girdi vektorii digeri ise d; skaler olan beklenen c¢ikti
degeridir ve hafizada N adet girdi-gikti 6rnegi bulunmaktadir: {[x;, d; 1},

(Haykin, 1999).

Hafiza tabanli 6grenmede en etkili 6grenme kurali en yakin komsu
kuralidir (nearest neighbor rule). Bir egitim 6rnegine (xy), test i¢in verilen girdi
vektoriinlin (xg.5:) en yakin komsusu oldugunu sodyleyebilmek igin, Ornek test
vektoriiniin egitim 6rnekleri ile uzakligi, 6klid uzakligi hesaplanarak bulunur (20)
ve en kisa mesafedeki ornek, test vektdriiniin en yakin komsusu olarak belirlenir

(Haykin, 1999).
Xy € (X1, X2, e, Xy)

min; d(X;, Xrest) = d(Xy, Xrest) (20)
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En yakin komsu siniflandirmasinin bir diger formu ise k adet en yakin
komsu simiflamasidir (k-nearest neighbor). En yakin komsu sayisi olarak 3 ya da 4
yakin drnegin bulunmasi yeterlidir (Sengupta, 2009). Ornegin 0-1 kategorisinde
yasanan bir problemi ¢dzmek icin bu yontem kullanilmaktadir. Cover ve Hart
(1967, akt: Haykin, 1999, s.54), desen tanima problemlerinde hafiza tabanli

6grenmede en yakin komsu kuralint kullanmiglardir.
Hebb Ogrenme Kurali (Hebbian Learning)

Hebb (1949), tarafindan gelistirilen 6grenme kurali en eski ve en ¢ok
kullanilan 6grenme kuralidir ve 6grenmeyi soyle tarif eder (akt: Haykin, 1999,
s.55): Bir A akson hiicresi B hiicresini atesleyebiliyorsa ve bunu israrla tekrar
ettiriyorsa, birinde ya da her ikisinde birden metabolik degisim gerceklesir; dyle

ki, A hiicresinin B hiicresini atesleyebilme etkililigi artar.

Elbette bu ifade ndrobiyoloji baglaminda, baglasimci 6grenme temeline
dayali bir 6nermedir (Haykin, 1999). Hebb 6grenme kurali yapay sinir aglari
acisindan incelendiginde goriiliir ki, iki néron arasindaki bagin kuvvetlenmesi her
ikisinin aktif duruma ge¢meleri arasindaki zamanin kisaligina baglidir. Hatta aym

anda aktif olan hiicrelerin bagi daha kuvvetli olur.

Bir x; néronundan y, néronuna olan baglant1 agirlig wy; ile gosterilirse

n Ogrenme hizi olmak iizere n zaman diliminde, Hebb 6grenme kuralinin

matematiksel gosterimi formiil 21 ile verilir.
Awy; () = Ny, (£)x; () (21)
Yarismact Ogrenme Kurali (Competitive Learning)

Yarigmaci 6grenme kurali, ¢ikti ndronlarinin aktif hale gegebilmek i¢in
birbirleri ile yarigmasi olarak ifade edilebilir. Hebb 6grenme kuralinda gesitli ¢ikti

noronlart ayni anda aktif hale gelebilir. Ancak yarigmaci 6grenme kuralinda her
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seferinde sadece tek bir ¢iktt néronu aktif olabilir. Bu &zelliginden otiirii

yarigmaci 0grenme kurali, girdi veri setlerinin siniflandirilmasinda kullanilabilir
(Haykin, 1999). Aktif olan néron daha ileriki 6grenme siireclerinde kuvvetlenir
(Sengupta, 2009). Her bir girdi néronu cikt1 néronlar1 ile baglant1 halindedir. leri
beslemeli katmanlar arasi baglantilar, uyaran (excitatory) baglantilardir. Cikt
katmanindaki néronlar arasindaki geri beslemeli baglantilar engelleyici

(inhibitatory) olarak gorev yapar.

Cikt1 néronlarindan sadece k néronu aktif hale geldiyse toplam agirliklar
1 olmak iizere girdi ndronlar arasinda agirliklar paylastirilarak dagitilir. Boylece k
ndéronunda dgrenme olurken diger néronlarda dgrenme gerceklesmez. Buna gore

kazanan norondaki agirlik degisimi formiil 22 ile verilir:

Zwkj =1
j

n(x; — wy;) k néronu kazanirsa

Awyj = {0 k noronu kaybederse (22)

Sekil 10, yarismact 6grenme kuralina gore siireci anlatan kullanish bir
geometrik analoji sunar (McClelland, 2015). Her bir uyarici girdi vektorii olarak
diistiniiliir. Her bir vektor ayn1 sayida aktif baglantiya sahiptir. Boylece tiim girdi
vektorleri N boyutlu bir hiper uzayda nokta olarak goriintiilenebilir. N sayisi, girdi
vektoriinden birimlere ulasan girdi baglanti sayisi olarak disiiniilebilir. Sekil
10’daki her ‘x’ sembolii girdi vektoriinden gelen farkli uyarict durumlarini
simgeler. Birbirine benzeyenler uzayda birbirlerine yakin durur. Farkli olanlar ile
birbirlerine uzaktadirlar. ileri katmanda yer alan her bir néron N adet girdi
baglantisina sahip, agirlik vektorii de N boyutlu bir uzayda bir vektor olarak
goriintiilenebilir. Sekil 10°da goriinen “°’ isareti, uyarict durumlar gibi iki ndronun
agirliklarimi temsil eder ve N boyutlu uzayda birlikte goriintiilenebilirler. Bir

uyarici durum geldiginde kuvvetli tepki veren ndron bu uyarict durumun en
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yakininda yer alan néronun agirlik vektoriidiir. Bu uyarict durum igin yarismay1
kazanan noéron, bulundugu yerden bir miktar uyarict duruma (x) dogru

lokasyonunu kaydirir (McClelland, 2015).

% 27

SR
>t
]

Sekil 10. Yarismaci (")grenme Kuralinin Geometrik Yorumu

Sekil 10A’da ‘x’ sembolil ile gosterilen 8 uyarici durumdan, iki adet
belirgin kiime ve bu kiimelerde 3’er uyarici durum goriilmektedir. Diger iki uyarict
durum ise digerlerinden ve birbirinden uzakta durmaktadir. Sekil 10B’de °’
sembolii ile birbirinden farkli olan iki kiimeye ait noron agirliklari
gosterilmektedir. Yarigmact 6grenme kuralina gore, uyarici duruma en yakin olan
noronun agirlik vektorii calisir. Diger bir deyisle o néron yarismay1 kazanir. Sekil
10C’de ise, ii¢ kiime ve {i¢ ndéron gorlilmektedir. Dogal hali ii¢ grupta toplanabilen
uyarict durumlarina gore, {i¢ noronun agirlik vektorleri daha kararli duruma
gecmek i¢in kayma gosterecektir (McClelland, 2015).

Yarigmaci dgrenme kuralina ait bu mekanizmanin bazi 6zellikleri vardir

(McClelland, 2015):
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Her bir kiime, uyaricilart M adet grupta siniflar. Her biri kiimedeki bir
ndrona gider ve boylece her bir ndronda es sayida uyaricit durum bulunur.
Bir kiimenin M adet 6zellik degerinden birine sahip oldugu ve buna gore
simiflandirildig: uyarict durumlardan olustugu ve boylece bir kiimenin M
adet ozellik degerini barindirdig1 diisiiniilebilir. iki néron bulunduran bir
kiime ikili 6zellik dedektorii gibi hareket eder. Uyarict durumda belirgin
bir 6zellik mevcutsa kiimedeki bir ndron buna tepkide bulunur. Diger
durumda, kiimedeki &teki noron tepkide bulunur. Eger uyarici durumda
belirgin bir yapt mevcutsa noronlar ilgili baglantilarla bu néronlar1 dogru
kiimenin noéronuna yonlendirecektir.

Eger wuyaricilar yiiksek diizeyde bir yapisal duruma sahipse,
simiflandirmalar da o diizeyde degismez kalacaktir. Eger yapisal durum
¢ok belirgin degilse, siniflandirmalar da daha degisken olacaktir. Bir
uyarici ilkinde bir kiimede goriiniirken, ayni uyaricilar i¢in yapilan diger
ag analizinde, o uyarict bagka bir kiimede goriilebilir.

Bir kiimede gruplanma, agirliklarin baglangig¢ degerlerine ve uyaricilarin
aga girig sirasina baghdir (genelde baslangic agirlik degerleri ve
uyaricilarin siralamasi rasgele belirlenir). Fazla sayida kiime bulunmasi
durumunda, kiimeler ayn1 baglantidan gelen girdileri bir ¢cok sayida farkli
gruplamaya tabi tutar. Bu da oOzelliklerine goére uyarict durumlarin
dagilimina ait bir ¢esit gdsterim sunar.

Birincil yaklagim, sistem kiimeleri kendi igindeki mesafeleri minimum,
diger kiimelerle olan mesafeleri maksimum yapacak sekilde gelistirir.
Boylece her bir kiime tarafindan yakalanan uyarici sayisi bir dengeye

oturur.
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2.3.8. Veri indirgemede Kullanilan Yapay Sinir Ag1 Modelleri
Veri indirgeme amacuyla gelistirilen cesitli yapay sinir ag1 modelleri
vardir. Bu arastirmanin kapsaminda TBA yerine kullanilabilen GHA ve faktor

analizi yerine kullanilabilen KDH tanitilmustir.
2.3.8.1. Genellestirilmis Hebb Algoritmasi

Oja (1982) tarafindan Hebb 6grenme kurali iistiine olusturulan ve TBA
gorevi gorecek bir 6grenme kurali gelistirilmistir. Oja tarafindan temeli atilan bu
kural tizerine, Sagner (1989), Genellestirilmis Hebb Algoritmasi (Generalized
Hebbian Algorithma-GHA) adi verilen bir yapay sinir agi modeli ile temel

bilesenleri belirleme caligmasi yapar.

Diyelimki bir nérona X, Xz, ..., X, gibi skalar degerleri olan girdiler
ulagsin. Bu girdi degerleri noron ile baglantilarini Wy, Wy, ...., W, agirliklarina gore
yapmakta ve bu agirliklar norona girdi degerlerini belirlemektedir. Buna gore y

¢ikt1 degeri agirliklandirilmig girdilerin toplamidir (23).
Y =XitaWi X (23)

Hebb kuralina gore, agirliklarin zaman iginde degiskenlik gdstermesi
sunlara baglidir: Norona giren ve norondan ¢ikan baglantilar kuvvetli oldugunda
bir sonraki girdi ve ¢ikti baglantilar1 daha kuvvetli olur. Ancak Oja (1982), girdi
vektorleri [x; (t), x,(t), ..., x, () 17 t=1, 2, ... gibi her zaman dilimi i¢inde alinan
agirlik degerlerini bir stokastik siire¢ olarak ele alinacak olursa, olusturulan yapay

sinir ag1 modelinin bir temel bilesen analizi iglevini gorecegini belirtir.

Oja 6grenme kuralinda (24), her bir agirlik w;(t), kendi girdisine x;(t) gore
biiyiiyecek fakat bu biiyiime nérondaki i¢ doniitin kontrolu altinda olacaktir (-
y(t)wi(t)). Bu terim 6grenme kuralinda zayiflama ya da unutma terimi olarak

adlandirtlir. Kuvvetli ¢iktilar, (y(t) tepkisi) unutmay1 kuvvetlendirecektir.
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wi(t +1) —w; (1) = ny(©[x;(£) — y(Ow; ()] (24)

Oja ogrenme kurali, tek bir ¢ikt1 iizerinde birinci temel bileseni ortaya
koyan bir algoritma tasarlar. Ancak bu algoritma genisletilirse diger temel
bilesenler de elde edilebilir (Sagner, 1989). Sagner’in (1989), Oja 6grenme kurali
ile  “Gram-Schmidt orthogonalization” isglemini birlestirerek — gelistirdigi
algoritmaya Genellestirilmis Hebb Algoritmast (GHA) denir. Bu calisma ile
Sagner (1989), GHA’nin 06zvektor c¢oziimlemesinin yapay sinir aglarina
uygulanabilirligini ve egitilen agin giiclinii ispatlar. Bu sekilde egitilmis bir agdan
¢tkan her bir ¢ikti, &zdegerleri azalan sirada olmak iizere dizilir. Bdylece
tasarlanan yapay sinir ag1, minimum ortalama hata kare ile, baslangi¢ girdilerin
yeniden dogrusal olarak yapilanmasina izin verir. Sonugta, ¢iktr sayisinin girdi
sayisindan daha az olmasi kosulu altinda, ¢iktida miimkiin oldugunca yiiksek
bilgiyi barmndirmasi beklenir (Sagner,1989). Bunun ic¢in olusturulan ag, tek
katmanli dogrusal ileri beslemeli bir agdir. Girdi sayist ¢iktt sayisindan az olmak
kosulu ile minimum ortalama hata karesi ile, girdi degerlerindeki bilgiyi koruyan,
daha az sayida ¢ikt1 degerleri iiretilebilir. Diyelimki tek katmanli bir aga n boyutlu
bir girdi verilsin ve m<n olmak iizere ¢ikt1 sayist m boyutlu bir y vektorii olsun.
Bu durumda mxn boyutlu agilk diizeltme degerini (Aw;) belirleyen

Genellestirilmis Hebb 6grenme kurali ortaya ¢ikar (25).

wi; (¢ + 1) — wi () = n[y;(©)x:(8) — y; (&) Thy Wire Vic] (25)

Sagner’in gelistirdigi GHA’y1 Local GHA olarak tanimlayan Diamantaras (2002),
en Onemli 6zelliginden birisinin istenilen sayida boyut cikarabilmesi oldugunu
belirtir. GHA kullanan yapay sinir ag1 ¢ikti katmanindaki ilk néronundan birim-
uzunluk 6zvektorii (e;) elde edilir. Birinci dzvektoriin belirlenmesinin ardindan
girdi olan x vektorii, e; vektorii tarafindan yeniden olusturulur ve bdylece girdi
vektoriiniin yogunlugu azalir (deflated data x). Cikt1 katmaninin ikinci néronundan

¢ikan 6zvektor (e,) ise e; vektori yiiziinden yogunlugu azalmig olan X verisinin
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birinci temel bilesenidir. Cikti katmaninin t¢ilincii néronundan ¢ikan 6zvektor
(e3) ise e; ve e, vektorleri yiiziinden yogunlugu tekrar azalmis olan X vektoriiniin

birinci temel bilesenidir ve bu boyle devam eder (Diamantaras, 2002).
2.3.8.2. Kendini Diizenleyen Haritalama

Kohonen (1982), Kendini diizenleyen bir haritalama yapan agin temel
prensibinin, gozlenen olaylarin 6zelliklerine gére geometrik diizlemde gercege
uygun haritalarim otomatik olarak diizenlemesi olarak tammlar. KDH (Self-
Orginizing Mapping-SOM), dis diinyadan gelen sinyallere gore girdilerin
Ozelliklerinin haritasini ¢ikaran bir ag modelidir. Kohonen tarafindan gelistirilen
bu model, Kohonen Agi olarak da adlandirilir. KDH, o6zellikle kiimeleme
problemlerinde verileri benzerliklerine gore gruplayabilir. KDH ayn1 zamanda ¢ok
boyutlu bir yapiya sahip olan veri setinin boyut sayisini indirgeyerek, genellikle iki
boyutlu bir haritada gorsellestirir. KDH, ¢ok boyutlu girdi sinyallerini isleyerek,
iki boyutlu diizlemde soyut bilgiyi ortaya koyabilen bir ag yapisidir
(Kohonen,1990). Bunun i¢in Kohonen’in (1990) verdigi orneklerden birisi

semantik haritalamadir.

Beynin iist diizey soyut kavram, sembol ve dili nasil isledigi ve insan
beyninde dilsel birimler olarak nasil yerlestigi gibi psikolojik arastirmalarin yapay
sinir aglart modelleri ile nasil islendigi, KDH iizerinden 6rneklendirilir. Semantik
haritalama isleminde, 10x15 adet ndron {izerinden iki boyutlu bir goriinti
tasarlamir. 2000 adet {i¢ kelimelik Ingilizce ciimleler {izerinden kelime-baglam
ciftleri 6rnek veri seti olarak kullanilir. KDH ag1, gramer ve semantik iliskileri
¢Oziimleyerek, isim, fiil ve zarf olmak iizere kelimeleri kiimeler. Bu kiimeler
10x15°lik noronlar iizerinde gozlenir. Noronlar arast mesafeye goére kiimelerin
belirlenmesinin yani sira, kiimeler igindeki kelimelerde anlamca yakiliklarina

gore komsuluk iligkisi gosterir (Sekil 11).
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water . meat . . . - dog horse

beer . . . . bread .

cat

Bob

seldom .

slowly .

well

phones
buys . s visits

sells
runs

drinks . $ . walks . . hates . likes

Sekil 11. KDH ile Yapilan 10x15 Noronlu Semantik Harita

KDH igin kullanilan 6grenme yontemi denetimsiz 6grenme yontemidir.
Beklenen ¢ikti degeri yoktur. O yiizden 6l¢iit, genelde verinin elde edildigi
degiskenlerin ait oldugu nesne ya da olgularin dogasinda gizlidir. Ogrenme kurali
olarak yarismact 6grenme kurali kullanir. Buna gore algoritmada egitim girdi
vektorlerinin (%), ¢ kiimelerine smiflandirilmasi igin agirlik giincellemesini

kosullu olarak formiillendirilir (26).
we(t + 1) = we(t)+oc (B)[x;(t) —we(t)] Eger x dogru sumiflandiriims ise,
we(t+ 1) =we(t)—o ()[x;(t) —we(t)] Eger x yanlis siniflandirilmus ise,
wi(t+1) = w(t) Egeri#c (26)

o(t), her adimda monoton olarak azalan skaler bir degerdir. Genellikle
a(t)=0,01 ya da 0,02 baslangi¢ degeridir.

2.3.4. Tigili Arastirmalar

TBA ve yapay sinir aglar1 arasindaki baglantinin incelenmesine iliskin

bir¢ok caligma yer almaktadir. Cottrell, Munro ve Zipser (1987; akt. Oja, 1992)
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denetimli 6grenmede geri yayilimli algoritma kullanan ¢ok katmanli algilayici ag

modelini veri sikistirmada kullanmay1 6nermiglerdir. Ayrica bu aglarin TBA ile
yakindan iligkili oldugu Baldi ve Hornik (1989 akt. Oja, 1992) ve Bourlard ve
Kamp (1988 akt. Oja, 1992) tarafindan gosterilmistir. Ayrica Oja 1982’de farkli
bir model Onermektedir. Bu Oneride, tek katmanli ileri beslemeli denetimsiz
6grenmede Hebb 6grenme kuralini temel alarak olusturulan agin, TBA yapabildigi
belirtilir. Tek néronlu Oja kurali ile veri setinin tek bir 6zelligi saptanir, bu 6zellik

birinci temel bilesen olarak adlandirilir.

Sagner(1989), Oja 6grenme kuralini néron sayisini artirarak birden ¢ok
temel bileseni ortaya g¢ikarabilecek GHA 6grenme kuralini ortaya koyar ve bu
kuralin TBA’nin islevini, bu aragtirmada da kullanilacak olan yapay sinir ag1

modeli ile yapilabilecegini teorik olarak ispatlar.

TBA yerine kullanilan farkli bir ag yapisin1 Kramer (1991) calismasinda
aciklar. Dogrusal olmayan TBA (Nonlinear principle component analysis) yapan
bu ag, temel bilesenler analizi gibi boyut indirgeme ve agiklayict veri analizi
amaciyla kullanilir ve degiskenler arasi korelasyondan hareket eder. TBA
degiskenler aras1 dogrusal iligkileri ortaya koyarken, dogrusal olmayan TBA hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskileri ortaya cikarabilir. leri beslemeli bir
ag olan dogrusal olmayan TBA, girdileri ¢ikti katmaninda tekrar tretir. Agin
egitimi, geri yayilimh ya da otoiliskili (Autoassociative) yonteme gore yapilir.
Girdi, ¢ikt1 ve aralarinda {i¢ gizli katmanin bulundugu bu ag ile elde edilen
sonuglar, agin veri indirgeme ve Ozellik tespitinde basarili oldugunu gosterir

(Kramer, 1991).

Xu ve Yuille (1992), uc degerlerin varliginda TBA i¢in mevcut kendini
diizenleyen kurallarin zayif kaldig: elestirisinde bulunarak ¢aligmalarinda, Gibbs
dagilimini igeren istatistiksel fizik teknikleri kullanarak, ikili karar verme ve etkili
enerji kullanma baglaminda, yapay sinir aglar i¢in kendini diizenleyen TBA

50



kurallart 6nermislerdir. Xu ve Yuille (1992) tarafindan yapilan bu ¢aligmada, ug
degerler mevcutken, TBA algoritmalarinin performansimi arttirict  kurallarin,

karsilagtirmali deneysel calismalarin sonuglari ile desteklendigi gosterilmistir.

Warner ve Misra (1996) yaptiklar1 incelemede, tahmin ve smiflandirma
problemlerinde, yapay sinir agi kullanimina odaklanmuglardir. Calisma, g¢ok
katmanl ileri beslemeli yapay sinir agi modelleri ile sinirlandirilmistir. Bu
¢aligmada, regresyon modellerinde kullanilan terminoloji ile parallel olarak yapay
sinir ag1 modellerinin agiklamas1 yapilmis ve boylelikle yapay sinir agmnin
anlagilabilrligini artirmaya yonelik bir katki saglanmustir. Ornegin, ‘katsayr’
(coefficient) terimi yerine yapay sinir aginda ‘agirhik’ (weight) kavrami kullanilir;
‘gozlemler’ (observations) yerine de ‘durumlar’ (patterns) kavrami kullanilir.
Warner ve Misra (1996), yapay sinir agi modellerini parametrik olmayan
regresyon modeli olarak tamimlar ve istatistik¢ilerin yapay sinir agi modellerinin

kapasitesini ve potansiyel kullanimmni anlamalarinin 6nemli oldugunu vurgular.

Fancourt ve Principe (1998) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, zaman
serileri lizerine yarismaci TBA’ni gergeklestiren denetimsiz yapay sinir ag1 i¢in bir
algoritma Onerilmistir. Agin caligmasi sonucu girdinin, dolayisiyla zamanin bir
fonksiyonu olarak, girdiden daha az boyutlu uzayda optimum diizeyde bir
projeksiyon elde edilmistir. Yan iiriin olarak zaman serilerini, hem ayirmis hem de

kararli bolgelere gore tanimlamistir.

Bryliuk ve Starovoitov (2001) tarafindan yiiz goriintiisii tanimada, biiylik
veri setinden temel bilesenleri hesaplayan devri daim yapay sinir ag1 (recirculation
neural network) calismasi yapilmistir. Devri daim yapay sinir aginin yapisinda, tek
gizli katmani olan ¢ok katmanli bir mimari vardir. Goriintiideki eleman (pixel)
sayisi (n) kadar girdi ve ¢ikti noronlari bulunur. Ancak gizli katmandaki néron
sayist (m) daha az olmalidir (m<n). Bu say1 (m), aym1 zamanda temel bilesen
sayisidir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarimin kullanimu ile - Bryliuk ve
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Starovoitov (2001) tarafindan hazirlanan bu agda hiperbolik tanjant aktivasyon

fonksiyonu kullanilmigtir- TBA ile benzer sonuglar elde edilmistir. Devri daim
yapay sinir ag1 matris denklemlerini ¢6zmede daha avantajlidir. Ozellikle amag az
sayida temel bilesen belirlemekse, bu sayede tiim 6zvektorleri ¢oziimlemeye gerek

kalmaz (Bryliuk ve Starovoitov, 2001).

Kiang ve Kumar (2001) tarafindan yapilan ¢aligmada faktoér ve kiime
yapisi daha Onceden belirlenen simulasyon verileri iizerinden KDH ag yapisi,
faktér analizi ve K-ortalamali kiimeleme analizleri ag¢isindan incelenmistir.
Yapilan karsilagtirmalar sonucu, KDH aginin, 6zellikle ¢arpik dagilimli verilerde,
dondiirme Oncesi faktor analizi sonuglarindan daha iistiin oldugu ve ortiik kiime

yapisini daha dogru ortaya koydugu gézlenmistir.

Francis (2001), yaptig1 calismada dogrusal regresyon ve faktor analizi
gibi dogrusal modellemeler yapan istatistiksel yontemler yerine yapay sinir agi
modellerini incelemistir. Bu arastirmanin bir pargasi olan faktor analizi ve yapay
sinir ag1 modelinin karsilagtirmasinda oncelikle, faktor analizi ve yapay sinir agi
modeli sekilsel olarak incelenmistir. Sekil 12°de girdi degiskenleri, faktor ve
bagimli degisken baglantis1i goriilmektedir. Sekildeki iliskilere gore girdi
degiskenler tek bir faktor tiretmisler ve bu faktdr bir bagimli degisken tahmininde
kullanilmustir.  Sekil 13’te ise, aymi veri yapay sinir ag1 modelinde kullanilmig ve
yapay sinir aginda faktor yerine tek noéronlu bir gizli katman bulunmaktadir.
Faktor analizindeki faktor, girdi degiskenlerin agirlikli dogrusal kombinasyon
olmakta; ancak yapay sinir agi modelinde gizli katmanda girdilerin dogrusal
olmayan bir agirlikli fonksiyonuna gore tepki iiretmektedir. Bu durumda boyut
azaltmada, dogrusal olmayan iliskiler mevcutsa yapay sinir agi modelleri
diistiniilebilecegi bu ¢alismada belirtilmistir. Francis (2001), bu durumun TBA ile

yapilan karsilastirmalar igin de gegerli oldugunu belirtmistir.
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Sekil 13. Bir Gizli Katmanda Tek Noéronlu Yapay Sinir Agi Modelinin

Sematik Gosterimi

Bu caligmada sonug olarak, yapay sinir ag1 modeli, dogrusal modele
yaklasik olarak uyumlu goriinmekle birlikte, faktdr analizinin daha fazla uyum
gosterdigi saptanmistir. Bagimlhi ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir
iliski oldugu diisliniilen durumlarda klasik dogrusal model analizleri, karmasik
yaptya sahip olan yapay sinir agi modellerine gore tercih edilebilir sonucu

caligmada vurgulanmustir.
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Lee, Rey, Mentele ve Garver (2004) tarafindan yapilan arastirmanin
temel sorusu, karlilik ve/veya sadakat ile ilgili teorik tanmim ve iliskiler
cergevesinde dogrusal ve simetrik iliski gostermeyen, normallik ya da dagimik
verilerin varyans homojenligi sayiltilar1 olmadan, neden-sonuca dayali bir iligkiyi
modellemenin miimkiin olup olmadigidir. Bu durumda dogrusal olmayan yapisal
esitlik modeli ya da kismi en kiigiik kareler gibi yontemler kullanilabilir ancak
sayiltilar ve biiyiik ve dagmik veriler nedeniyle bu yontemler ¢oziim yaratmada
sikintilidir (Lee ve dig., 2004). Bu nedenle ¢alismada, yapilandirilmig yapay sinir
ag1 modeli Onerilmistir ve uygulamasi bir kimya sirketinin verileri iizerinden

yapilmistir.

Gelistirilen modelde her bir diigiim noktasi ortiik bir degiskeni temsil
eder ve gizli katman sayist yapinin teorik cergevesine gore belirlenir. Tiiketici
sadakati degiskeni acimlayic1 faktdr analizi sayesinde, iki boyuttan olustugu
belirlenmistir. Boyutlarda olusan faktorlerden birisi satin alma niyeti, digeri ise
satin alma davranisidir. Her bir faktor i¢in agdaki diiglim noktasini, diigim
noktalarindaki noron sayisi ise, girdi degiskenlerinden (gozlenen degiskenler)
olusan temel bilesen sayisina esittir. Girdi ve gizli katman arasinda kullanilan
aktivasyon fonksiyonu hiperbolik tanjant fonksiyonudur. Gizli katman ile ¢ikti
arasinda ise lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Arastirmada dort model
kargilagtirmas1  yapilmigtir. Model karsilastirmalari ortalama hata karekok
yaklasimi (root mean squared error) iizerinden yapilmustir. Modeller, dogrusal
regresyon modeli, Ortilk degiskenin tek temel bileseni iizerinden diisiiniilerek
hazirlanan tek noéronlu yapilandirilmis sinir agi, ¢cok néronlu yapilandirilmis sinir

ag1 ve klasik yapay sinir ag1 modelidir.

Yapay sinir aglart ve TBA’nin birlikte kullanimina iliskin diger bir
calisma Mohamad-Sales ve Hoyle (2008) tarafindan yapilmistir. Arastirmacilar, bu

caligmada veri setindeki iligkili bilgileri dista tutma yontemi olarak TBA
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kullanmay1 6nermislerdir. Bu 6neriyi elektriksel kapasite tomografisi verilerinde

kullanmislardir. Gaz-petrol akisindan elde edilen gaz damitimi tahmini icin
kullanilan tomografik veriler, TBA’nden sonra iligkisiz veri seti haline
doniistiirilmiis ve daha sonra ¢ok katmanli agilayici sinir agmin egitiminde
kullanilmistir. Egitim ve testlerden sonra elde edilen bulgular TBA sayesinde agin
egitiminin daha kisa siirede tamamlandigini ve yapay sinir aglarinin tahmin

gliciiniin arttigim gostermistir (Mohamad-Sales ve Hoyle, 2008).

Sun, Deng, Gong, Wang, Yang ve Zhao (2009), Kohonen sinir aglar1 ve
faktor analizini jeokimyasal Oriintii/desen tanimada birlikte kullanmiglardir.
Arastirmacilar  bu  yaklagimin, yalnizca faktorlerin  jeolojik  dnemini
yorumlamadaki etkililigi artirmada degil, madencilikte kesif alanlarmin

daraltilmasi agisindan da 6nemli oldugunu vurgulamaktadirlar.

Aragtirmada ilk olarak veriler, Kohonen sinir aglari teknigi ile
simiflandirilmistir (Bu teknik arastirmamizda Kendini Diizenleyen Haritalama-
KDH olarak verilmistir). Denetimsiz 6grenme yontemli Kohonen sinir aglari
teknigi, yiiksek boyutlu veri setini daha az boyutta haritalamaktadir. Bu teknik
denetimsiz olmasi ve ¢ok fazla karmasik olmamasi nedeniyle kullanim kolaylig1

saglamaktadir (Kohonen ve dig. 1996; akt. Sun ve dig. 2009).

Girdi degerleri iki kategorili ya da siirekli olabilir. Ogrenme siiresi {i¢ ana
adimdan olusur: Ornek girdi setinin sunulmasi, ¢iktinin hesaplanmasi ve
agirliklarin  belirli 6grenme kuralina gore diizenlenmesidir. Bu islem ag
egitilinceye kadar tekrar ettirilir. Aragtirma su sekilde tasarlanmistir (Sun ve dig.,
2009):

1. Kohonen sinir aglari ile 6rneklemlerin siniflandirilmasi
2. Tum drneklerin ve segilen drneklemlerin faktdr analizlerinin yapilmasi

3. Sonuglarin yorumlanmasi
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Aragtirmada 9 ayr1 6rneklem olmak iizere 2860 veri bulunmaktadir. Bu
orneklemler 10 adet maden icin betimsel istatistikleri hesaplanmistir (Au, Ag, As,
Sn, Bi, Co, Cu, Pb, Zn, ve Mo). Bu o6rneklemler, ilk olarak Kohonen sinir aglari
ile siniflandirilmigtir. Buna gore 3. ve 9. drneklemlerin konsantre katsayilariin
yiiksekligi nedeniyle temsil gliclerinin yiiksek oldugu sonucuna varilmistir.
Toplamda 679 &rnekten olusan 3. (179 ornek) ve 9. (500 Srnek) Srneklemler
izerinde faktor analizi yapilmustir. Faktor analizi ve varimax dondiirme islemi

sonucunda elde edilen faktorler sirasiyla asagidaki gibidir:

F1: Pb-Zn-Mo
F2: As-Co
F3: Bi-Cu
F4: Au-Ag
Faktor analizi sonucunda elde edilen 4 faktorlii yap: ile agiklanan toplam
varyans %67,54°tiir. 2860 adet tiim veriden faktor analizi sonucu elde edilen

faktor sayisi ise 3’tiir ve agiklanan toplam varyans %57,04 tiir:

F1: Ag-Pb-Zn
F2: As-Co-Bi-(-Sn)
F3: Au

Gorildiigii tizere tiim veri setinden elde edilen faktorlerde Mo
bulunmamaktadir. jeolojik arastirmalarindan bilindigi tizere Pb, Zn ve Mo
minarellesmesi birbirleri ile baglantilidir. Bu yilizden Kohonen yapay sinir ag1
modeli ile faktor analizinden O6nce Orneklemlerin smiflandirilmasi, faktorlerin

mantiksal agiklamasinin yapilabilmesi i¢in dnemlidir (Sun ve dig., 2009).

Kumar, Kumar ve Ali (2012) tarafindan yapilan ¢aligmada, faktor analizi
gdrevini yapan iki asamali yapay sinir ag1 mimarisi dnerilmistir. Onerilen modelde
iki yapay sinir agi bulunmaktadir. Bunlardan birincisi girdi degiskenlerini

indirgeyerek faktorlere ayiran ag; ikincisi ise, faktorlerden orjinal degiskenlere ait
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veriyi tekrar olusturan agdir. Amag, Ozellikle veri sikigtirma yontemi ile

bilgisayarlarda daha az alan kaplayan veri depolamay1 saglamaktir.

Ik olarak birinci agmn egitim sathasinda, rasgele girdi degiskenlerinden
faktorler elde edilir. Birinci agdan elde edilen faktdrler (¢iktilar), girdi olarak
ikinci aga verilir ve ikinci agin ciktilart birinci agin girdileri ile karsilagtirilir.
Bunun igin ileri beslemeli sinir aginda 6grenme algoritmasi olarak geri yayiliml
o0grenme kullanilir. Faktorizasyon degerlendirme Olgiitii olarak G katsayisi
kullanilir. Simulasyon sonucu pozitif G degeri (0,70) ile bilgi kazaniminn %70
oldugu yorumu yapilir. Orjinal veriyi saklamak i¢in 100 MB gerekirken,
faktorlerle elde edilen veri icin 30 MB yeterli olmustur. Buna gore iki agamali

modelin oldukga etkili oldugu goriilmiistiir (Kumar ve dig., 2012).

Yapilan incelemelerde, yapay sinir aglart ve TBA’nin farkli bir
uygulamasindan s6z edildigi goriilmektedir. Bu uygulama su sekilde 6zetlenebilir:
Girdiler (degiskenler) oOncelikle TBA sayesinden, bilgi kaybi olmadan, azaltilir.
Degisken azaltimindan sonra problem, yapay sinir aglari ile daha az girdi
lizerinden ¢oziimlenebilir. Bu kapsamda Zekié-Susac, Sarlija ve Pfeifer (2013)
tarafindan yapilan c¢alismada yapay sinir aglar ve TBA’yt birlestirerek,
Ogrencilerin girisimcilik niyetlerini modelleyen bir ydntem Onermislerdir.
Modellemenin amaci, yalnizca girisimcilik niyetinin yordayicilarini ortaya
koymak degil, ayn1 zamanda veri toplama maliyetini ve yapay sinir aglari

egitiminin maliyetini azaltmaktir.

Oncelikle 94 maddelik anket 443 is yonetimi boliimiinii okuyan iiniversite
Ogrencilerinden elde edilen veriler, agiklayict TBA’ne tabi tutulmus ve elde edilen
yordayicilar ile yapay sinir ag1r egitim seti olusuturulmustur. Yapay sinir
aglarindan ¢ikan smiflandirma iki kategorilidir (1=girisim niyeti olanlar; 0=

girisim niyeti olmayanlar).
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Ag modeli ileri beslemeli ¢okkatmanli algiyicidir. Bu modelde en gok
kullanilan sigmoid fonksiyonlarindan biri olan lojistik aktivasyon fonksiyonu
(fx)=1/1+e™) ve O6grenme kurali olarak Delta kurali uygulanmustir. Hatayi
azaltmak icin ii¢ farkli hata indirgeme algoritmasini karsilastirmislardir: Egim
diigtimii, conjugate egim diisiimii ve BFGS (Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno)
algoritmasi. Sonugta olduk¢a hizli olmasi nedeniyle BFGS algoritmasi segilmistir.
Egitimler sonucu ag, farkli test 6rnekleri ile test edilmis ve en diigiikk hata veren
test Ornegi kaydedilmistir. Arastirmanin sonucuna, dogru siniflandirma orani
lizerinden karsilagtirma yapilarak ulasilmistir. D6rt model dogru siniflandirma
orani iizerinden karsilagtirildiginda, arastirmacilar en yiiksek dogru siniflandirma
oraninin 1. ve 4. modele ait oldugunu; her iki modele gore dogru siniflandirma

oranlar1 arasinda manidar bir fark bulunmadigini belirtmislerdir.

[lgili arastirmalardan ¢ikarilmasi gereken yorum ve dénemle vurgulanmasi
gereken nokta, egitim alaninda yapilan aragtirmalarda, gerekli olan veri analizleri
icin, yapay sinir ag1 modellerinin istatistiksel analiz yontemlerine gore istlin
yanlart olup olmadigini inceleyen arastirmalarin sayisinda artis olmasi

gerekliligidir.
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BOLUM 111

YONTEM

3.1. Arastirmanmn Tiirii

Bu tez kapsaminda yapilan aragtirmanin tiirii temel aragtirmadir. Temel
arastirmalar, varolan bilgiye yenilerini katan arastirmalardir (Karasar, 1998). Bu
aragtirmalar tarafindan iretilen bilgiler pratikte hemen uygulanabilir bilgiler
degildir ancak, uygulamaya doniik caligmalar i¢in gerekli bilgi kaynagim ya da
altyapisint olustururlar (Elmes, Kantowitz ve Roediger III, 1992; Bogden ve
Biklen, 1998). Bu ¢alisma, 6l¢ek gelistirme siirecinde kullanilan TBA’nin yerine,
yeni bir analiz yaklagimi1 ve ydntemi olan yapay sinir aglarinin kullanilabilirligini
aciklamay1 amaglamakta ve uygulama arastirmalarinda kullanilmak {izere bir bilgi

tiretme niteligi tagimaktadir.
3.2. Arastirma Grubu

Calisma grubu olarak Istanbul Universitesi Hasan Ali Yiicel Egitim
Fakiiltesi tarafindan 2014-15 giiz doneminde verilen pedagojik formasyon
egitimine katilan 6grenciler olarak tanimlanmistir. Bu 6grenciler egitim fakdiltesi
diginda agirlikli olarak fen ve edebiyat fakiiltelerinde okuyan ya da mezun olmus
brans Ogretmeni adaylaridir. Bu 06grencilerden ilk olarak 400 ogrenciye veri
toplama araci uygulanmustir. Bu veri seti, TBA ve yapay sinir aglari iizerinden
elde edilen bulgular1 ortaya koymak {izere kullamlmistir. Daha sonra yine ayni
tamimli gruptan aym sayida ancak, ilk ¢alisma grubu disinda baska bir 400 kisiye

dlgme araci tekrar uygulanmstir. Ikinci gruba ait veri ise, ilk uygulamada ortaya
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cikan Olgek yapilarinin  karsilagtirilabilmesi amaciyla yapilan DFA’da

kullanilmistir.

Aragtirma problemlerinin cevaplanabilmesinde kullanilan ilk gruptan,
verisi bulunan 391 katilimeinin bdliimlerine gére dagilimi Tablo 2°de verilmistir.
Farkli analiz sonuglarindan ortaya ¢ikan oOlgek yapilarmin karsilagtirilmasinda
kullanilacak olan DFA analizi i¢in, verisi toplanan diger 400 kisilik grubun, verisi
bulunan 380 katilimcinin, boliimlerine gore dagilimi ise Tablo 3’de verilmistir.
Buna gore birinci gruba gore ikinci grupta boliim ¢esitliligi daha fazladir. Ancak
Ogretmenlere yonelik tutumlar acisindan katilimcilarin boéliimlerinin  farklilik
gostermesinin, DFA sonuglarmin karsilagtirilmasinda bir sakinca dogurmayacagi

varsayilmaktadir.

Tablo 2. Lisans Alanlarina Gore TBA, GHA ve KDH l¢in Kullamlan Calisma

Grubunun Frekans ve Yiizde Dagilinm

Boliim Frekans Yiizde (%)
Psikoloji 14 3,6
Arap D. ve E. 18 4,6
Sosyoloji 19 4,9
ilahiyat 27 6,9
Fizik 28 72
Cografya 40 10,2
Felsefe 48 12,3
Tiirk D. ve E. 61 15,6
Tarih 64 16,4
Biyoloji 72 18,4
Toplam 391 100,0
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Tablo 3. Lisans alanlarma Gére DFA i¢in Kullanmlan Cahsma Grubunun

Frekans ve Yiizde Dagilim

Boliim Frekans Yiizde (%)
Turizm Rehberlik 1 3
Tiyatro 1 3
Radyo Sinema 1 3
Arkeoloji 1 3
iletisim 4 11
Sanat Tarihi 4 11
Gazetecilik 6 1,6
Sosyoloji 7 1,8
Saghk Og. 7 18
Ebelik 9 24
Halkla iliskiler 10 2,6
Psikoloji 12 3,2
Tiirk Dili ve Ed. 19 5,0
Felsefe 25 6,6
Beden Egitimi 30 79
Tarih 41 10,8
Biyoloji 42 11,1
Fizik 47 12,4
Cografya 53 13,9
Hemsirelik 60 15,8
Toplam 380 100,0

3.3. Veri Toplama Araci

Analizde kullamlan veriler denemelik olarak hazirlanan “Ogretmenlere
Yonelik Tutum Olgegi-OYTO” maddeleri iizerinden elde edilmistir. Bu 6lgek 5°1i
likert tipinde bir 6lgektir. Denemelik maddeler hazirlandiktan sonra iki Egitimde
Olgme ve Degerlendirme Uzmani ve bir Rehberlik ve Psikolojik Danigmanlik

Uzmani olmak iizere ii¢ uzmanin goriislerine bagvurulmustur. Elde edilen
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doniitlere gére maddeler yeniden diizenlenerek 30 maddeden olusan denemelik
Olgek formu hazirlanmustir (Ek 2). Maddelerin 11°i olumsuz 19’u olumlu tutum
ifadeleridir. Demografik verilerin bulundugu bir anket ile birlikte OYTO, farkli
béliimden mezun ya da heniiz okuyan ve pedagojik formasyon egitimine devam
eden bireylere uygulanarak, aragtirmanin verileri elde edilmistir.
3.4. Verilerin Analizi

1. Alt Problem I¢in Veri Analizi

Birinci arastirma sorusu ic¢in denemelik OYTO ile calisma grubu
lizerinden toplanan veriler tizerinden SPSS 21.0 paket programu kullanilarak TBA

yapilmistir.

TBA’ne baslamadan 6nce gerekli olan temel kosullardan birisi gdzlenen
degiskenlerin normal dagilim gostermesidir. Tablo 4’te maddelere ait bazi
istatistikler goriilmektedir. Doért madde disinda (madde 1, 2, 10 ve 15), maddelerin
carpiklik degerleri -1 ve 0 araliginda, bes maddenin (madde 1, 2, 10, 15 ve 26) ise
digerlerine gére normalden daha sivri bir dagilima sahip oldugu goériilmektedir.
Uygulamada Fisher basiklik ve carpiklik degeri £3 araliginda ise ilgili degisken
normal kabul edilmektedir (Kalayci, 2014; s. 209). Ayrica bilinmektedir ki, eger
sonuglar iizerinden bir genelleme yapilmayacaksa, normallik sayiltisi kargilamasa
da, veriler kullanilabilir (Tabachnick ve Fidell, 2001). 400 adet verinin, bu
calismanin amaci olan analiz tekniklerinin karsilastirmasina yonelik olarak,

kullanilabilir oldugu kabul edilmistir.
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Tablo 4. TBA, GHA ve KDH i¢in Kullamlan Veri Seti Uzerinden Denemelik
OYTO Maddeleri icin Baz istatistikler

Ortalama S. Carpikhik Carpikhik Basiklik Basiklik
Sapma icin S. icin S.
Hata Hata
maddel 431 0,77 -1,34 0,12 2,57 0,24
madde2 4,48 0,64 -1,24 0,12 2,49 0,24
madde3 3,63 1,14 -0,56 0,12 -0,52 0,24
madde4 3,56 0,82 -0,25 0,12 -0,20 0,24
madde5 2,86 1,04 0,18 0,12 -0,42 0,24
madde6 3,86 0,98 -0,81 0,12 0,38 0,24
madde7 3,72 1,00 -0,66 0,12 -0,07 0,24
madde8 3,71 0,89 -0,82 0,12 0,73 0,24
madde9 3,80 0,85 -0,71 0,12 0,78 0,24
maddel0 4,06 0,83 -1,05 0,12 1,57 0,24
maddell 3,48 0,82 -0,32 0,12 0,40 0,24
maddel2 3,44 0,84 -0,25 0,12 0,18 0,24
maddel3 371 0,93 -0,56 0,12 0,12 0,24
maddel4 3,22 0,93 -0,16 0,12 -0,27 0,24
maddel5 4,10 0,85 -1,28 0,12 2,29 0,24
maddel6 3,75 0,90 -0,76 0,12 0,61 0,24
maddel7 3,68 1,01 -0,68 0,12 0,11 0,24
maddel8 3,39 0,95 -0,47 0,12 -0,22 0,24
maddel9 3,40 0,94 -0,42 0,12 -0,19 0,24
madde20 3,61 0,92 -0,54 0,12 0,09 0,24
madde21 3,56 1,02 -0,63 0,12 -0,22 0,24
madde22 3,69 091 -0,66 0,12 0,07 0,24
madde23 3,88 0,97 -0,87 0,12 0,57 0,24
madde24 3,29 1,06 -0,25 0,12 -0,70 0,24
madde25 3,53 0,96 -0,71 0,12 0,38 0,24
madde26 3,97 0,74 -0,81 0,12 1,65 0,24
madde27 3,69 0,83 -0,61 0,12 0,26 0,24
madde28 3,48 0,93 -0,22 0,12 -0,31 0,24
madde29 3,68 0,95 -0,80 0,12 0,39 0,24
madde30 3,56 1,05 -0,57 0,12 -0,12 0,24

TBA oncesi, denemelik OYTO’nin 30 maddesi iizerinden hesaplanan ve

ictutarlik agisindan giivenirlik bilgisi veren Cronbach alfa katsayisi 0,94’tiir.
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TBA’nin ilk agamasinda, madde-madde korelasyonlart bir 6n inceleme amaciyla
kullanilabilir. Maddelerin birbirleri ile iligkisiz olup olmadiklar1 ya da ¢ok yiiksek
iligki gosterip gostermedikleri, madde-madde korelasyon matrisinden  tespit
edilebilir. Tek yonlii olarak 6nem diizeylerine gore diger maddelerle iliskisiz olan
maddeler atilmalidir (Field, 2009). Buna gore 30 madde iizerinden madde-madde
korelasyon matrisi incelendiginde (Ek 4-Tablo 20), 1. maddenin birden ¢ok
madde (8 madde) ile iliskisizlik gosterdigi goriilmiistiir (p>0,01). Bu nedenle, 1.
madde analizden ¢ikarilmistir. Boylece TBA 29 madde ile gergeklestirilmistir.

TBA asamasinda, bilesenlerin analizine ge¢meden once, analiz igin
gerekli olan kosullar incelenmistir. Buna gore, orneklem biiyiikliigiiniin analiz i¢in
yeterliligi, KMO testi sonucu uygun bulunmustur (KMO=0,951). Ayrica madde-
madde korelasyonu incelendiginde maddeler arasi diisiik iliski olmadigi ve
matrisin birim matris 6zelligi tasimadigi Barlett testi ile ortaya konmustur

(X?(406)=5019, p<,000).

Maddeler arasinda yiiksek iliski goriilmesi, bir baska deyisle, degiskenin
tekrari olabilecek ikinci bir degisken olmasi durumunu 6nlemek i¢in madde-madde
korelasyon matrisinin determinanti incelenmis ve birbirinin tekrar1 sayilabilecek

maddelerin bulunmadig goriilmiistiir (|R|>,00001).

Bir dizi degiskenleri kendi aralarindaki iligkiyi matematiksel olarak analiz
etme ya da bir dizi degiskeni gruplayarak ya da kiimeleyerek tanimlama teknigi
olarak tamimlanabilen TBA’da ilk olarak, madde-madde korelasyonlar1 matrisi (C)
incelenir. Madde-madde korelasyonlarinda, bir maddenin diger maddelerle
istatistiksel olarak anlamli bir iliskinin olmadiginin goriilmesi durumunda, o
maddenin analizden ¢ikarilmas1 gerekir. Ciinkii maddelerin birbiri ile iliskili
olmasi, maddelerin hep birlikte, dlgiilmek istenen ozelligi Olgliyor olduklarma
isaret eder. Bir maddenin diger maddelerle iligskisiz olmasi, 0 maddenin 6lgme
aracinin dlgmek istedigi 6zelligi lcemedigi anlami tastyabilir.
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Olgek maddeleri arasindaki iliskiyi -korelasyon katsayilarina bakarak-
belirledikten sonra yiiksek iliskiye sahip olanlarin bir araya getirilmesini saglayan
bilesenler ortaya ¢ikarilir. Ancak maddeler arasi ¢ok yiiksek iliski de
(multicollinearity) istenmeyen bir durumdur. Ciinkii iki madde arasindaki yiiksek
iligkililik (r>.8), ayn1 seyi Ol¢en iki madde olarak diigiiniilir ve tekrara neden
vermemek i¢in maddenin birisi analizden ¢ikarilir (Field, 2009). Bunun i¢in SPSS,
multicollinearity testi yapar. Korelasyon matrisinin onem diizeylerini veren

matrisin determinantinin 0,00001°den yiiksek olmasi beklenir.

Bunun yani sira 6rneklem biiyiikliigiiniin yeterliginin ve degiskenler arasi
korelasyonun diisiik olup olmadiginin testi sonuglari da analizin kendi i¢indeki
kosullaridir. SPSS, KMO ve Barlet testi yapar. KMO, giivenilir faktorler i¢in
ornek biiyiikliigiini test eder ve deger, 0,5’den biiyiik olmalidir. Barlet testi ise,
degiskenler arasi korelasyonun ¢ok diistik olup olmadigini test eder (6nem diizeyi

0,05’ten kiigiik olmalidir) .

Sonugta ortaya c¢ikan ve kiimelenmis maddeler o6lgmek istedigimiz
ozelligin bir ylziinii gosterir. Her bir kiime, O6zelligi 6lgen bir boyut olarak
anlamlandirilir ve bu boyutlar kullanilan analize gore ‘bilesen’ ya da ‘faktor’ adim

alir. Bu ¢alismada TBA kullanildigi i¢in boyutlar, bilesen olarak adlandirilmstir.

Ortaya c¢ikan bilesenler 6zvektorler olarak formiile edilir (V). Formiil
27°de goriildiigii gibi 6zvektér matrisinin devrigi (V'), korelasyon matrisi (C) ve
Ozvektor matrisinin (V) ¢arpimlarindan 6zdegerler matrisi elde edilir. Boylece elde
edilen bilesenlerin 6zdegerleri, bilesenlerce agiklanan varyansin miktarini ortaya
¢ikarmaktadir. Bilesen miktarini belirlemek icin, SPSS Kaiser ol¢iitiinii kullanir

(Ozdegerlerin 1°den biiyiik olmast).

L=V'CV @7)
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Bu asamadan sonra faktor yiiklerinin belirlenmesi gereklidir. Faktor
yiikii maddelerin koordinat degerleri olarak diisiiniilebilir. Her bir maddenin hangi
bilesen ya da bilesenlerle yiiksek iliskide oldugunun belirlendigi bir islemdir. Bir
faktor yiikii o degiskenin faktore yaptigi gorece katkidir. Faktor yiiklerinin (A)
hesaplanmasi i¢in 6zvektor matrisi, 6zdegerler matrisinin karekokii ile carpilmigtir
(28). Her madde i¢in elde edilen faktor yiikleri, korelasyon katsayilar1 ya da

regresyon katsayilart olarak yorumlanabilir.
A=VWL (28)

Dondiirme iglemi TBA’nin en 6nemli agamalarindan birisidir. Déndiirme
ile analizi daha saglamlastirmak miimkiindiir. Faktorler arasinda bagimsizlik
sayiltis1 kabul edilirse, dik dondiirme kullamlir. Istatistiksel anlami ise, faktdr
yiikii, korelasyon katsayisi ve ayni zamanda regresyon katsayisina karsilik gelir.
Genellikle SPSS’de varimax kullanilir. Varimax, faktorlerin kendi iginde faktor
yiiklerini en yiiksek degere getirir. Boylece faktdr iizerinde yiiksek giicli olan
degiskenleri segerek degisken sayisini azaltir (Field, 2009).

Faktorlerin birbirleriyle iligkili oldugu sayiltisi kabul edilirse, egik
dondiirme kullamilir. {statistiksel anlami ise, faktor yiikii yalnizca korelasyon
katsayisina karsilik gelir. Genellikle Direct oblimin kullanilir. Delta sabiti ile
faktorlerin korelasyonu sinirlandirilir. SPSS, ‘0’ delta derecesini Onerir. faktdrler
arasinda yiiksek korelasyon oldugu kabulii ile, 0’dan yiiksek delta degeri
belirlenebilir ya da disiik korelasyon oldugu sayiltis1 ile negatif deger
belirlenebilir (Field, 2009).

SPSS faktor yiiklerinin manidarlik testini yapmaz. Faktor yiiklerinin
manidarhigi 6rnek biiyiikligii ile iliskilidir. Stevens’in (2002, akt: Field, 2009, s.
644) belirledigi olgiite gore drneklem biiyiikligiine karsilik gelen yiik degerinden

biiylik olan degiskenlerin bilesenlere atamasi yapilir:
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e Ornek biiyiikliigii 50 ise 0,722 yiik degeri

e Ornek biiyiikliigii 100 ise 0,512’den biiyiik yiik degeri
e Ornek biiyiikliigii 200 ise 0,364’den biiyiik yiik degeri
e Ornek biiyiikliigii 300 ise 0,298°den biiyiik yiik degeri
e Ornek biiyiikliigii 600 ise 0,210’dan biiyiik yiik degeri
e Ornek biiyiikliigii 1000 ise 0,162’dan biiyiik yiik degeri

Bir diger olgiit ise Comrey ve Lee (1992; akt: Tabachnick ve Fidell, 2001)
tarafindan verilmistir. Faktor yiikleri 0,71 {izerinde olmasi miikemmel, 0,63
iizerinde olmasi ¢ok iyi, 0,55 {izeri iyi ve 0,45 {izeri orta ve 0,32 {izeri zayif olarak

tanimlanir. Bu arastirmada 0,45 faktor yiikii 6lgiit olarak secilmistir.
2. Alt Problem Icin Veri Analizi

Yine ayni1 veri seti iizerinden genellestirilmis Hebb 6grenme kuralina gore
denetimsiz 6grenmeli tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi modeli
MATLAB_R2014a iizerinden uygulanmistir. GHA igin kullanilan ve MATLAB

icin hazirlanmis olan yazilim Yu Hen Hu (2001) tarafindan gelistirilmistir.

GHA i¢in kullamlan komut dosyasinda, elde edilen sonuglari TBA
sonucuyla karsilastirabilmek i¢in TBA analizi yapan komutlar da vardir. Ancak bu
aragtirmada yalnizca GHA {izerinden temel bilesen tahmini yapan komutlar

kullanilmastir.

GHA iizerinden temel bilesen tahmini yapan komut dosyasi
incelendiginde bir ana komut dosyast ve icerisinde iki fonksiyon dosyasi vardir.
Fonksiyon komut dosyalarindan birisi GHA i¢in agin egitimini saglayan ve agin
6grenme algoritmasinin bulundugu dosyadir (ghafun.m). Digeri ise girdilerin

rasgele olarak aga atanmasimi saglayan fonksiyon komut dosyasidir

(randomize.m).
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Ana komut dosyasinda bazi degerler baslangigta belirlenmis degerlerdir.
Bunlardan birisi iterasyon sayisidir ve bu calismada 500°lik bir iterasyon
yapilmistir. Ag i¢in dnemli diger bir deger eta katsayisidir. Bu katsayr agin
o6grenme hizinit belirleyen bir degerdir. Bu deger iizerinden analiz yapildiginda ag
¢ikti vermemistir. Bu nedenle bu arastirmaya 6zgiin, deneme yolu ile yeni bir eta
degeri belirlenmistir. Yazilimda kullanilan eta 6grenme hizi 0,005 degerinden

0,001 degerine diisiiriilerek bir diizenleme yapilmistir (Ek 3).

GHA kullanan yapay sinir agindan, temel bilesenlerin ortaya ¢ikarildigi
bir dzvektorler matrisi elde edilmektedir. Ancak ¢iktiyr degerlendirebilmek igin
verilerin standartlagtirilmasi gerekmektedir. Agdan elde edilen 6zvektor matrisi ile
(V) madde-madde korelasyonlar1 matrisi (C) kullanilarak 6zdegerler matrisi (L)
(L= V’CV) elde edilmistir. Faktor yiiklerinin (A) hesaplanmasi i¢in ise, yine agdan
cikan Ozvektorler matrisi ile ve bu matristen elde edilen 6zdegerler matrisi
(A=VVL) kullanilarak hesaplanmistir. TBA sonuglart ile karsilastirabilmek igin
TBA’da kullanilan 6zdeger sinirlamasi (Kaiser 6lgiitii: >1) ve faktdr yiikleri igin
0,45 olgiti kullanilmustir.

3. Alt Problem I¢in Veri Analizi

KDH kullanan ag modeli i¢in, MATLAB_R2014a iizerinden ANN arag
kutusu kullanilarak veriler islenmistir. Burada kullanilan ag, tek katmanl ileri
beslemeli ve yarigsmaci 6grenme kuralina sahip bir agdir. Bu kural, girdileri iki
boyutlu topoloji tizerinden simiflandirarak kiimelemektedir. Kiime sayisi ag i¢in
onceden belirlenen ndron sayisina gore degisiklik gosterebilir. Kiime sayilari,
olusan faktorler olarak degerlendirilmektedir. Bu arastirmada 5x5 ve 4x4 nérondan
olusan iki boyutlu topoloji iizerinden ¢iktilar ele edilmistir. Bulgular iki farklh

noron sayist izerinden elde edilerek degerlendirilmistir.

68



4. Alt Problem I¢in Veri Analizi

TBA, GHA ve KDH i¢in kullanilan veri setinin disinda, DFA
sonuglarinin incelenmesi i¢in ayni gruptan elde edilen diger 400’liik veri seti ile
OYTO maddeleri normallik sayiltis1 acisindan incelenmistir. Bu veri seti
iizerinden elde edilen maddelerin dagilimi 1, 2 ve 3 numarali arastirma
problemlerinde kullanilan veri seti {izerinden elde edilen madde istatistikleri ile
benzer sonuglar gostermektedir (Tablo 5). ik veri setinde garpiklik agisindan
sikint1 yaratabilecek maddeler 1., 2, 10. ve 15. maddeler iken ikinci veri setinde 1.,
2. ve 15. maddelerin sola carpikligi -1’in altindadir. Basiklik degeri agisindan ilk
veri setindeki 5 maddenin yanisira 2 adet maddenin daha +1’in {izerinde sivrilik
gosterdigi goriilmektedir (1., 2., 10., 15., 16., 26. ve 27. maddeler). Analiz
sonuglarina gore elde edilen Slgek yapilarinin DFA {izerinden karsilastirilmasi
amaclandigindan dolayr, madde dagilimlarinin analiz i¢in uygun oldugu
sOylenebilir. Ciinkii herhangi bir genelleme yapilmayacagi gibi maddelerin
garpiklik ve basiklik degerleri +3 degerleri arasinda oldugundan dolayi, DFA igin
uygun oldugu kabul edilmistir.
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Tablo 5. DFA ic¢in kullamlan Veri Seti Uzerinden Denemelik OYTO
Maddeleri i¢cin Baz1 istatistikler

Ortalama S. Carpikhik Carpikhk Basiklhik Basikhk
Sapma I¢in S. I¢in S.

Hata Hata
Maddel 421 0,79 -1,32 0,12 2,69 0,24
Madde2 4,48 0,61 -1,19 0,12 2,97 0,24
Madde3 3,60 1,19 -0,55 0,12 -0,61 0,24
Madde4 3,62 0,83 -0,36 0,12 0,01 0,24
Madde5 2,95 0,97 0,03 0,12 -0,30 0,24
Madde6 3,81 0,94 -0,66 0,12 0,11 0,24
Madde7 3,81 0,91 -0,66 0,12 0,28 0,24
Madde8 3,66 0,81 -0,87 0,12 0,97 0,24
Madde9 3,76 0,79 -0,32 0,12 -0,21 0,24
Maddel0 3,94 0,83 -0,93 0,12 1,11 0,24
Maddell 3,49 0,79 -0,22 0,12 0,31 0,24
Madde12 3,47 0,81 -0,48 0,12 0,40 0,24
Maddel3 3,72 0,81 -0,29 0,12 -0,03 0,24
Maddel4 3,28 0,90 -0,20 0,12 -0,37 0,24
Maddel5 4,08 0,72 -1,16 0,12 2,92 0,24
Maddel6 3,67 0,83 -0,96 0,12 1,06 0,24
Maddel7 3,65 0,91 -0,49 0,12 0,02 0,24
Madde18 3,35 0,95 -0,43 0,12 -0,28 0,24
Madde19 331 0,95 -0,46 0,12 -0,23 0,24
Madde20 3,63 0,89 -0,61 0,12 0,21 0,24
Madde21 3,60 0,88 -0,60 0,12 0,03 0,24
Madde22 3,61 0,93 -0,71 0,12 0,26 0,24
Madde23 3,95 0,83 -0,92 0,12 1,22 0,24
Madde24 3,43 1,00 -0,34 0,12 -0,46 0,24
Madde25 3,50 0,97 -0,50 0,12 -0,13 0,24
Madde26 391 0,71 -0,84 0,12 1,50 0,24
Madde27 3,67 0,81 -0,72 0,12 1,15 0,24
Madde28 3,49 0,92 -0,46 0,12 0,06 0,24
Madde29 3,71 0,87 -0,78 0,12 0,70 0,24
Madde30 3,66 0,94 -0,58 0,12 0,14 0,24

Her ti¢ alt probleme ait bulgular gergevesinde olusan 6lgek boyutlari,
LISREL9.2 paket programi araciligiyla yapilan DFA ile incelenerek
karsilagtirtlmigtir. Ortaya ¢ikan yol analizi sonuglarindaki hata ve uyum indeksleri

kargilastirilarak yorumlanmugtir. Kullanilan DFA yontemini ve sayiltilarini daha
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iyi anlamak ve sonuglarini degerlendirebilmek amaciyla yonteme dair kisa bir

girig tanitim yapilabilir.

DFA ve yapisal esitlik modeli birbirine yakin yontemlerdir. Ancak
yapisal esitlik modelinde, 6l¢gme modeli ve yap1t modeli bir arada iken, DFA’da
yalnizca 6lgme modeli test edilir. Yapisal esitlik modeli, istatistiksel tekniklerin bir
araya gelerek bir ya da daha fazla bagimsiz degisken ile bir ya da daha fazla
bagimli degisken arasindaki iliskileri belirlemek {izere kullanilan bir modeldir. Bu
modeldeki analizlerin amact, bir modeli test etmek ya da birbiri ile iligkili modeller
dizisini test etmektir. Yapisal esitlik modeli tahminleri ¢ok degiskenli normallik
sayiltis1 altinda yapilir. Ayrica, degiskenler arasinda dogrusal iligkiler incelenir
(Ullman, 2001). Yapisal esitlik modelinin uygulanmasindaki en kritik konu,
olusturulan modelin oldukg¢a saglam bir teorik alt yapiya sahip olmasidir (Dursun

ve Kocagoz, 2010).

Yapisal esitlik modelinde, veri setinden elde edilen kovaryans matrisi ile,
modelin {rettigi tahmini evren kovaryans matrisi Kkarsilastirilarak; model
tarafindan tiretilen tahmini evren kovaryans matrisinin gézlenen kovaryans matrisi

ile tutarli olup olmadig1 sorusu cevaplanir (Ullman, 2001).

Tahmini kovaryans matrisini olusturmak i¢in yon katsayilart ve bagimsiz
degiskenlerin varyans-kovaryanslarindan olusan parametreler tahmin edilir. Elde
edilen kovaryans matrisi, veri setinden elde edilen matrise yakinsa, model kabul

edilir. Matrislerin birbiri ile karsilastirilmasi ki-kare testi ile degerlendirilir.

Sadece gozlenen degiskenlerden olusan veri setinden modelin
parametreleri olusturulmalidir. Bu gorev matematiksel bir modelle yerine getirilir.
EQS programinda bu model, Bentler ve Weeks (1979, 1980; akt Byrne, 1994)
tarafindan yapilan caligmalardan tiiretilmistir. EQS bilgisayar programindaki

sembollerle yapisal esitlik modeli incelenecek olursa, Sekil 14’te goriildiigi gibi,
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modelin sematik gdsteriminde yon diyagramlari (path diagrams) terimi kullanilir

(Byrne, 1994).

Sembol Aciklama
@ Gozlenemeyen (Ortiik /Faktor) degisken
Vv Gozlenen degisken
Degisken ya da faktorler arasi regresyon katsayisi ile
> belirtilen yon
E Gozlenen degiskenlerle ilgili 6l¢me hatast
D Artik (gozlenemeyen degisken tahminindeki hata)
D,

EE—> V V, [€&— E
1 \ - / 4

. (7))

2 —> V; N/ i> \ Ve <« E

Es —> V3 / !

Sekil 14. EQS Yapisal Esitlik Modeli

Yukarida verilen sekil 14’te Vq, V,, V3, V4, Vs, F; bagimli degiskenler ve
E;, Ey, Es E4 Es, Fi, Dy bagimsiz degiskenlerdir. Gozlenen degiskenler ve
faktorler arasi baglantilar, yine faktdrler arasi tek yonlii baglantilar, regresyon
katsayilarim temsil eder. Ornegin Vi’in yordayicis1 Fy’dir ve basit regresyon
esitliginde (29) gosterilir. Burada by, bilinmeyen ve tahmin edilmesi gereken g

agirhigidir.
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Vi =byFi +E (29)

Bu islem diger bagimli degiskenler i¢in de yapilarak agirliklar hesaplanir.
Boylece yon katsayilarimi veren agirliklarin ve bagimsiz degiskenler arasindaki
varyans-kovaryans matrisinin tahmin edilmesi ile model uyum iyiligi testine tabi
tutulur. Eger model gecerlenemezse bunun nedeni, gozlenen degiskenlerdeki
O0leme hatalarinin biiylikliigi ya da model ile ispatlanmaya calisilan teorinin

gegersizligi olabilir.

DFA’nde yapisal bir model bulunmamaktadir. Yalnizca 6l¢gme modeli
mevcuttur. Sekil 15°te her biri li¢ siirekli degisken / faktdr gostergesi tarafindan

Olciilen ve birbiriyle iligkisi bulunan iki fakt6rlii bir model goriinmektedir.

yl |~
//,7\\
[ f1 ) y2 |«
/\,,/
¥3 |~
y4
\/”'\
[ f2 ) yS |~
N
y6 |

Sekil 15. DFA’da Bir Model Ornegi

Ozellikle dlgme araglarmin faktdr yapisinin, psikolojik kuramlar ya da
uygulamali arastirmalarla ortaya ¢ikarilabilmesi, DFA’nin kullanilmasini énemli
kilmaktadir. Yapisal esitlik modeli daha c¢ok ortiik yapilar arasinda nedensel
iligkiyi aragtiran modeler ile ilgili iken; DFA, denence olarak ortaya konan yapinin
veri seti ile iyi bir uyum gosterip gostermedigini belirler (Holtzman ve Vezzu,
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2011). DFA yapilirken bazi adimlar izlenir. Birinci adim, gegerligi belirlenecek

modelin belirlenmesidir. Daha sonra test etmek {izere veri toplanir. Eger model
acimlayici faktor analizi ile belirlenmis ise DFA igin farkli bir veri seti kullanilir
ya da veri seti tesadiifi olarak ikiye ayrilarak ve biri agimlayici faktor analizi igin

digeri DFA i¢in kullanilir.

Her bir faktoriin, yeterli madde sayisi ile temsil edilmesi
(overdetermination) i¢in madde ve faktor oramina bakmak gereklidir (Preacher &
MacCallum, 2002; akt: Holtzman ve Vezzu, 2011 ). Her bir faktérde en az g
madde bulunmasi 6nemlidir yoksa zayif ve kararsiz olur (Anderson & Rubin,
1956; akt: Holtzman ve Vezzu, 2011). Bunun yamsira, modelde sadece bir adet
boyle bir faktoriin bulunmasi kabul edilebilir bir durumdur (Costello & Osborne,
2005; akt: Holtzman ve Vezzu, 2011). DFA i¢in 6rnek biiyiikliigiiniin yeterli olup
olmadig1 da incelenmesi gereken bir durumdur. Bununla ilgili gesitli 6lgiitler
bulunmakla birlikte, ortak bir kural olarak, madde basina 10 birey onerilir (Everitt,
1975; akt: Holtzman ve Vezzu, 2011). Bu demektir ki 30 madde i¢in 300 birey
tizerinden veri toplanmalidir. Model ve 6rnek biiyiikliigi sayiltilart kargilandiginda
kayip veri i¢in tim veri setinin incelenmesi gerekir. Ayrica, u¢ degerler, ¢ok
degiskenli normallik ve yiiksek iligkililik (collinearity) gibi sayiltilarin da kontrol

edilmesi gerekmektedir (Holtzman ve Vezzu, 2011).

Elde edilen DFA sonuglarinda, uyumun olup olmadigi, Ki kare uyum
istatistigi ve farkli agidan gelistirilen birgok uyum ve hata indeksleri iizerinden
incelenir. Marsh, Balla ve Hau (1996), arastirmacilara hangi uyum indekslerinin
degerlendirilecegine karar vermede bazi kriterler Onerir. Bunlar 6rneklem
bliytikliigiine yonelik hassasiyet, karmasik modelleri cezalandirma, basit modeli
odiillendirme ve glivenirlik tahminidir. Kargilagtirma igin se¢ilen uyum indeksleri
Ki kare uyum indeksi (Xy? ), yaklagimin ortalama karekok hata tahmini (RMSEA),
uyum iyiligi indeksi (GFI), uyumlastirilmis uyum iyiligi indeksi (AGFI),
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normlagtirilmig uyum indeksi (NFI), normlastirilmamig uyum indeksi (NNFI) ve

kargilastirmali uyum indeksidir (CFI).

Xw? uyum istatistigi Grneklem bityiikliigii ve yiiksek korelasyonlara kars:
duyarl bir testtir (Kline, 2005). Ayrica Xy,? uyum istatistigi, serbestlik derecesi ile
birlikte degerlendirilir. Serbestlik derecesi, 6rnek modelden gelen varyans ve
kovaryans sayisi ile tahmin edilen evren parametrelerinin sayisi arasindaki farktir.
Xy istatistigi kullanmak icin gerekli olan sayiltilarm ihlali durumunda karar icin
Ullman (2001), sayisal uyum Ol¢iimlerini Onerir. X Uyum istatistigini
degerlendirmek ic¢in, elde edilen degerin serbestlik derecesine oraninin
kullanilmasi 6nerilir. Cikan sonug 2, 3 ya da 5’e kadar kabul edilebilir bir uyumu
simgeler. Ancak Ullman (2001), bu oranin model uyumu i¢in kaba bir gosterge

oldugunu belirtir.

RMSEA aslinda bir hata indeksi olup, uyumun kotiliigiiniin bir
gostergesidir. Orneklemin biiyiikliigiinii dikkate alarak basit modeli ddiillendiren
bir indekstir. Hata yaklagim miktarini verdigi igin bu deger ne kadar diisiik ¢ikarsa,
uyum iyiligine o kadar ulasildigi anlamini verir. Hesaplanan degerin 0,05’den
kiiciik olmasi beklenir; ancak 0,05-0,08 arasindaki degerleri de kabul edilebilir bir
uyumu sergiler (Kline, 2001).

GFI, goklu regresyon modelindeki R? ile benzerlik gdsterir ve modelin
basitliginden etkilenir (Kline, 2001; Ullman, 2001). Diger bir deyisle modelde
tahmin edilen parametre sayisi azalirsa uyum derecesi artar. GFI degerinin 0,9°dan
bliylik olmasi iyi bir uyumun gostergesidir (Kline, 2001). AGFI ise, modelin
basitliginden kaynakli etkiyi diizeltir.

NFI ve NNFI iki artmali (incremental) uyum indeksidir. Ikisi arasindaki
temel fark NFI, 0 ve 1 arasinda deger alirken NNFI bu degerlerin disina ¢ikabilir.
Her ikisi i¢in de iyi bir uyumun 6lgiitli 0,90’ dan yiiksek olmalaridir. NFI 6rneklem

biiylikliginden ve model karmasikligindan etkilenir. NNFI ise karmagik
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modellerden ya da modelin basitliginden ve orneklem biyiikligiinden
etkilenmez. Ayrica, model belirsizliklerindeki farkliligi da yansitabilir. Bu
acilardan NNFI, basarili bir artmali indeks olarak goriilebilir (Marsh ve Dig.,
1996).

CFl, oldukca sik kullanilan bir indekstir. Diger artmali indeksler gibi
CFI’nin yokluk hipotezi, degiskenler arasindaki evren kovaryanslarmin 0 olmast
seklindedir. 0,90°nin iizerinde bir CFI degeri iyi bir uyum iyiligi 6lgiitii olarak
kabul edilebilir (Kline, 2001).
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BOLUM 1V

BULGULAR

Bu bolimde aragtirma problemlerine yanit vermek amaciyla yontem
baslig1 altinda verilen analizlerin uygulanmasi ile elde edeilen bulgulara yer

verilmistir. Bulgular alt problemlere gore basliklandirilarak yorumlanmustir.

4.1. Birinci Alt Probleme iliskin Bulgular
1. Denemelik OYTO nin yapisi, TBA sonuglarina gore nasildir?

TBA analizi 1 maddenin diger maddelerle iliskisizlik gostermebi nedeni
ile 29 madde iizerinden yapilmistir. Tablo 6’ya gore denemelik olgekteki 29
madde iizerinden 5 bilesenli bir yap1 ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. Kaiser dl¢iitiine

gore 6zdegerleri 1’in {izerinde olan 5 bilesenin agikladigi varyans %55,11 dir.
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Tablo 6. TBA Sonucunda Bilesenlerce A¢iklanan Toplam Varyans

Baslangi¢ Ozdegerleri

indirgeme Sonrasi Ozdegerler

Bilesen

Toplam
1 10,971
2 1,580
3 1,306
4 1,120
5 1,004
6 ,896
7 ,875
8 ,858
9 ,823
10 ,746
11 ,689
12 677
13 ,605
14 ,597
15 ,567
16 ,553
17 ,528
18 ,486
19 475
20 ,435
21 ,426
22 424
23 ,402
24 377
25 ,356
26 ,352
27 ,317
28 ,291
29 ,262

Varyans
Yiizdesi
37,832

5,448
4,504
3,863
3,462
3,001
3,017
2,959
2,838
2,573
2,376
2,336
2,085
2,057
1,954
1,908
1,821
1,676
1,640
1,498
1,467
1,461
1,386
1,301
1,227
1,215
1,094
1,005
,904

Yigmali Varyans
Yiizdesi
37,832

43,280
47,784
51,647
55,110
58,201
61,218
64,176
67,014
69,587
71,963
74,299
76,384
78,442
80,395
82,303
84,125
85,801
87,440
88,939
90,406
91,867
93,253
94,555
95,782
96,997
98,091
99,096
100,000

Toplam

10,971
1,580
1,306
1,120
1,004

Varyans
Yiizdesi
37,832

5,448
4,504
3,863
3,462

Yigmali Varyans
Yiizdesi
37,832

43,280
47,784
51,647
55,110

Denemelik OYTO maddelerinden ilk asamada ortaya ¢ikan 5 bilesenli

yapinin maddelere gore dagilimi Tablo 7°de goriilmektedir. Bilesenler ve maddeler

arasindaki iligkiyi veren faktor yiikleri icin olgiit 0,45 (ortak degiskenlik %20)

kullanilmistir. Buna gore 2. maddenin hi¢ bir bilesene yiik vermedigi ve 26
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maddenin ise 1. bilesene yiikk verdigi goriilmektedir. Diger bilesenlerde ise

yalnizca bir madde oldugu goriilmektedir.

Tablo 7. Déndiirme Oncesi TBA Sonucu Maddelerin Bilesenlere Verdigi

Faktor Yiikleri
Bilesen
1 2 3 4 5
Madde2
Madde3 ,538
Madde4 ,562 487
Madde5 ,569
Madde6 ,575
Madde7 ,634
Madde8 ,587
Madde9 ,683
Maddel0 ,569
Maddell ,668
Maddel2 ,718
Maddel3 ,630
Maddel4 ,697
Maddel5 ,642
Maddel6 ,669
Maddel7 ,592
Maddel8 ,667
Maddel9 ,658
Madde20 ,678
Madde21 ,458 -,498
Madde22 ,575
Madde23 617
Madde24 ,550
Madde25 ,703
Madde26 ,642
Madde27 ,662
Madde28 ,694
Madde29 ,588
Madde30 ,695
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TBA’nin 6nemli asamalarindan birisi dondiirme islemidir. Dondiirme
islemi, ortiik yapry1 ortaya cikaran bilesenlerin birbirleri ile olan iliskisi ve onlar1
gdzlenebilir kilan maddelerin netlesmesi icin gereklidir. iki tiir dondiirme islemi
yapilabilir. Bunlardan biri dik dondiirme, diger bir deyisle, bilesenler arasi
iligkisizlik kuralina goére gergeklestirilen dik doéndiirme ve digeri ise, bilesenler

arast iliskiler goz oniine alinarak yapilan egik dondiirmedir.

Denemelik OYTO icin ortaya ¢ikan 5 bilesenli yapiya iki tiir déndiirme
islemi uygulanmustir. Bu sonuglar karsilastirildiginda, dik dondiirme islemi
maddeleri bilesenlere dagitirken, faktor yiiklerinin bir bilesende yogunlagsmasin
sagladigl icin egik dondiirmeye gore daha kararli bir yapi ortaya cikardigi
goriilmiistiir. Buna gore varimax teknigi ile yapilan dik déndiirme sonuglarina gore

analiz sonuglandirilmistir.

Tablo 8’ bakildiginda, maddelerin bilesenlere verdigi yiikler
goriilmektedir. Buna goére 20., 24. ve 27. maddelerin hi¢ bir bilesene yiik
vermedigi goriilmektedir. Diger maddeler bilesenlere dagilmistir. Buna gore, 29
maddeden 3 maddenin daha atilmasi sonucunda, 5 bilesenli 26 maddeli bir dlgek

yapisinin ortaya ¢iktigi goriilmektedir.
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Tablo 8. Dik Doéndiirme Sonrasi TBA Sonucu Maddelerin Bilesenlere
Verdigi Faktor Yiikleri

Bilesen
1 2 3 4 5

Madde2 ,505

Madde3 ,801

Madde4 ,700

Madde5 577

Madde6 ,706
Madde7 487

Madde8 464

Madde9 484

Maddel0 ,495
Maddell ,643

Maddel2 ,636

Maddel3 ,622

Maddel4 ,562

Maddel5 ,646

Maddel6 ,687

Maddel7 ,639

Maddel8 571

Maddel9 ,501

Madde20

Madde21 797
Madde22 ,602
Madde23 ,691

Madde24

Madde25 ,502

Madde26 ,636

Madde27

Madde28 711

Madde29 517

Madde30 ,451
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4.2. ikinci Alt Probleme iliskin Bulgular
2. Denemelik OYTO nin yapis;, GHA kullanan yapay sinir ag1 modeli

sonuglarina gore nasildir?

Genellestirilmis Hebb 6grenme kuralina gore denetimsiz 6grenmeli tek
katmanli ileri beslemeli yapay sinir agt modeli i¢in kullanilan ve MATLAB’da
hazirlanmis yazilim, Yu Hen Hu (2001) tarafindan gelistirilmistir. Bu yazilim ana
komut dosyas1 ve iki fonksiyon dosyasi igermektedir (Ek 3). Ana komut
dosyasinda agin 6grenme hizini belirleyen eta degeri 0,005 olarak belirlenmistir.
Ancak yazilimin madde sayisi arttikga, diger bir deyisle, girdi vektor biiylidiikce

yakinsamanin ger¢eklesmedigi ve optimum sonuca ulagilamadigi goriilmiistiir.

Yapilan deneme calismasinda madde sayisinin eta degerinin 0,005 iken
maksimum 17 adet madde i¢in sonu¢ buldugu gozlenmistir. Madde sayist
arttirildiginda OYTO verisine yapilan GHA yazilimi, NaN (Not a Number) olarak
¢ikti vermektedir. Bu tarz bir sonu¢ tanimsiz sayilar ile yapilan matematiksel
islemler ile ortaya ¢ikabilir ( Oxoo, 0/0, cofco gibi). Bunun tizerine eta 6grenme hizi
0,001 olarak degistirilmistir. Bu durum O6grenme hizinin diismesi ile birlikte

optimum degere ulasilmasini saglamistir.

Amact TBA’nin gorevini yapmak olan GHA yapay sinir ag1 modeli igin
kullanilan yazilim, 6zvektorler matris ¢iktis1 vermektedir. Ozvektorler matrisinin
boyutlar1 madde sayist olan 30 olarak belirlenmistir. Bu ayni zamanda ¢iktida
gozlenebilecek temel bilesen sayisidir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta ise
GHA kullanan yapay sinir ag1 modeli ¢iktilar1 dondiirmesiz sonuglardir. Ciinkii
TBA amagcli gelistirilen sinir ag1 modeli dondiirme islemi uygulamamaktadir.
Dolayisiyla, GHA ile yapilan TBA karsilagtirmalarin dondiirme 6ncesi bulgular

iizerinden olmasi gerekir.

Bu aragtirma probleminde dikkat edilmesi gereken nokta, bu yazilim igin

kullanilmas1 gereken verilerin standartlastirilmis olmasi1 gerekliligidir. Normalde
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Likert tipi bir Olcekten elde edilen ham veriler igin TBA yapilirken SPSS
korelasyon matrisi kullanir ve bu matrisden 6zvektor ve dzdegerler elde edilir. Iki
degisken arasindaki bir korelasyon katsayist aslinda iki degiskenin birlikte

degisimini veren standartlastirilmis bir kovaryans katsayisidir (Field, 2009).

Standartlastirilmis veri seti iizerinden elde edilen ve agdan ¢ikan 6zvektor
matrisi (V) (Ek 4-Tablo 18) ve devrik hali (7), standartlagtirrlmamis ham veri seti
kullanilarak SPSS {izerinden elde edilen korelasyon matrisi (C) (Ek 4-Tablo 20) ile
carpilarak 6zdegerler matrisi (L) elde edilmistir (L= V’CV) (Ek 4-Tablo 19). Daha
sonra faktor yiiklerinin (A) hesaplanmasi igin Ozvektdor matrisi, Ozdegerler
matrisinin karekokii ile carpilmistir (A=V+/L) (Ek 4-Tablo 21). TBA sonuglari ile
karsilastirabilmek i¢in TBA’da kullanilan 6zdeger sinirlamasi (Kaiser dlgiitii: >1)
ve faktor yiikleri i¢in 0,45 6l¢iitii kullanilmistir. Sonug olarak 30 madde iizerinden
model ortaya cikarilmigtir. Bu analizler icin kullanilan matrisler Ek 4’te

verilmigtir.

Tablo 9’da goriildiigi lizere GHA algoritmasi kullanan yapay sinir agi
modeli ile yapilan analiz sonucunda denemelik OYTO’nin yapis1 5 bilesenli olarak

belirlenmistir. Bu bilesenlerce agiklanan toplam varyans %54,32dir.
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Tablo 9. GHA Sonucunda Bilesenlerce A¢iklanan Toplam Varyans

Bilesen Baslangic Ozdegerler indirgeme Sonras1 Ozdegerler
Toplam  Varyansin Yigmali Toplam  Varyansin Yigmal
Yiizdesi Varyansin Yiizdesi Varyansin

Yiizdesi Yiizdesi

1 11,10 36,673 36,673 11,10 36,673 36,673

2 1,73 5,728 42,401 1,73 5,728 42,401

3 1,35 4,473 46,873 1,35 4,473 46,873

4 1,17 3,859 50,732 1,17 3,859 50,732

5 1,09 3,589 54,321 1,09 3,589 54,321
6 0,96 3,178 57,499
7 0,89 2,938 60,438
8 0,87 2,876 63,314
9 0,83 2,745 66,059
10 0,77 2,556 68,615
11 0,72 2,369 70,984
12 0,69 2,284 73,268
13 0,63 2,091 75,359
14 0,60 1,998 77,357
15 0,59 1,958 79,315
16 0,57 1,872 81,187
17 0,55 1,810 82,997
18 0,53 1,757 84,754
19 0,47 1,567 86,321
20 0,49 1,615 87,936
21 0,44 1,450 89,386
22 0,43 1,421 90,807
23 0,43 1,407 92,214
24 0,39 1,303 93,517
25 0,37 1,236 94,753
26 0,36 1,177 95,930
27 0,35 1,162 97,092
28 0,32 1,058 98,150
29 0,29 0,974 99,124
30 0,27 0,876 100,000

Maddelerce bilesenlere verilen faktdr yiiklerine bakildiginda, 1. maddenin
hi¢ bir bilegene yiik vermedigi gorillmektedir (Tablo 10). 1. bilesene 29 madde yiik

verirken diger bilesenlerde bir madde goriilmektedir. Bu maddeler de 1. bilegen ile
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ortak yiik vermektedir. Sonug olarak ortaya ¢ikan yapi, 29 maddelik 5 bilesenli
bir yapidir.

Tablo 10. GHA Sonucu Maddelerin Bilesenlere Verdigi Faktor Yiikleri

Bilesen
1 2 3 4 5
Maddel
Madde2 0,473
Madde3 0,493 0,498
Madde4 0,779 0,549
Madde5 0,527
Madde6 0,453 0,625
Madde7 0,514
Madde8 1,019
Madde9 0,543
Maddel0 0,546
Maddell 0,715
Maddel2 0,780
Maddel3 0,566
Maddel4 0,612
Maddel5 0,583
Maddel6 0,713
Maddel7 0,514
Maddel8 0,750
Madde19 0,583
Madde20 0,658
Madde21 0,498 0,475
Madde22 0,830
Madde23 0,686
Madde24 0,615
Madde25 0,526
Madde26 0,569
Madde27 0,679
Madde28 0,653
Madde29 0,521
Madde30 0,550

Tablo 10°da goriildigii gibi 8. madde ile 1. bilesenin iligkisini veren
faktor yiikii 1°den biiylik ¢ikmustir (1,019). Agdan ¢ikan 6zvektor matrisi ile

SPSS’den cikan korelasyon matrisi kullanilarak hesaplanan 6zdegerler matrisinin
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diagonal olmayan birimleri 0’dan biiyiik ¢ikabilmektedir (Ek 4). Boylece faktor
yiikiine ait degerler hesaplandiginda, 1’den biiyiik degerde olmamasi gereken iligki
miktar1 bir miktar yiikselerek 1’1 gegebilir. GHA 6grenmeli bir yapay sinir agindan
¢ikan sonug, bir 6zvektor matrisi olmakla birlikte; Sagner (1989), GHA’dan ¢ikan
ozvektorlerin tam degil, yaklasik degerler oldugunu belirtir.

4.3. Ugiincii Alt Probleme iliskin Bulgular
3. Denemelik OYTO’nin yapisi, KDH yapan yapay sinir agi modeli

sonuglarina gore nasildir?

KDH modeli ortaya koyan MATLAB programinda ¢ikti iki boyutludur.
Néron sayilar1 aga onceden girilir. Ilk olarak, iki boyutlu 5x5 néron ciktisi

iizerinden daha sonra 4x4 noron ¢iktisi iizerinden veriler analiz edilmistir.

KDH c¢iktisindan biri olan ve girdi vektoriindeki birimleri ndronlara dagitarak
smiflandiran sekil (Plotsombhits), her bir nordnda kag adet birim oldugunu gosterir.
Ayrica, sekildeki altigen olarak sembolize edilmis ndronlardaki renklendirilmis
alan, noron sayisi arttik¢a genisler. Norén numaralar1 sag alttaki néron, 1 nolu

noron olmak iizere, sag iist kosedeki 25 nolu néron ile son bulur.

[lk olarak noron sayis1 5x5 olarak belirlenen ¢ikt1 ndronlarinda 30 madde
girdi olarak KDH iizerinden islenmistir. Sekil 16’da goriildigi tizere, iki kiime
olusmustur. Bu durumda maddelerin 6zelliklerine gore bir kiimede 6 adet madde
yine Ozelliklerine gore, gorece uzakta bulunan diger bir nordnda 2 madde

kiimelenmistir.
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Hits

Sekil 16. 5x5 Noron Uzerinden KDH Ciktisinda Smiflandirilan Madde

Sayilan

30 maddenin 8’inin iki néronda gruplanmasini saglayan, 400 adet girdi
vektorii degerleridir. 400 adet egitim drnegi sayesinde, agdaki agirliklarin yeniden
giincellenmesi saglanir ve sonucgta maddeler birbirine yaklasir veya uzaklasir. 25
adet noron iizerinde yalnizca iki noron flizerinde madde kiimelenmesi
goriilmektedir; 11 nolu néronda 1. ve 2. maddeler, 24 nolu néronda ise 9., 22., 25.,
26., 27. ve 30. maddeler bulunmaktadir (Tablo 11). Buna gére 5x5 KDH tizerinden
yapilan yapay sinir agi OYTO yapisim, TBA terminolojisi iizerinden, 8 maddeli
iki bilesenli bir yap1 olarak ortaya koymustur.
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Tablo 11. 5x5 Noron Uzerinden KDH Ciktisinda Maddelerin Norénlara

Dagilimi
Norén No Maddeler
1 1]
2 1
3 1]
4 1]
5 1
6 1
7 M7
8 M8
9 M24
10 0
11 M1, M2
12 M16
13 M4
14 M11
15 M18
16 M15
17 M29
18 M21
19 M14
20 M5
21 M23
22 M13
23 M28
24 M9, M22, M25, M26, M27, M30
25 M12

KDH igin belirlenen néron sayist 4x4 yapilarak azaltildiginda OYTO
yapist i¢in ortaya ¢ikan kiimelenme ve madde sayisit Sekil 17°de goriilmektedir.
Buna gore noéron sayisi azalinca maddelerin 6zelliklerinin daha az hassas olarak
gruplandirildigi soylenebilir. Yine iki kiime ortaya c¢ikmis ve 1. kiimede 2
maddenin, 2. kiimede ise 5x5 norén dagilimindan farkli olarak 14 maddenin bir

araya geldigi goriilmektedir.
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Hits

Sekil 17. 4x4 Noron Uzerinden KDH Ciktisinda Simiflandirilan Madde
Sayilari

Tablo 12’ye bakildiginda 9 nolu ndéronda 5x5 néron modelinde oldugu
gibi 1. ve 2. maddeler, 11 nolu ndronda ise 5x5 néron modelindeki 6 maddeye
gorece yakin 6zellige sahip 8 madde daha eklendigi goriilmektedir. Buna gore 4x4
KDH iizerinden yapilan yapay sinir agit OYTO yapisim, TBA terminolojisi

iizerinden, 16 maddeli iki bilesenli bir yap1 olarak ortaya koymustur.

Noron sayilarinin degismesine ragmen, KDH’dan kararli iki bilesenli yap1
ortaya ¢iktigi goriilmektedir. 1. ve 2. maddeler ayrik olarak durmaktadir. Bu
maddeler incelendiginde (EK 2), tutum ifadelerinin 6gretmenlere degil ancak

ogretmenlik meslegine yonelik tutum ifadeleri oldugu goriilmektedir.
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Tablo 12. 4x4 Noron Uzerinden KDH Ciktisinda Maddelerin Norénlara

Dagilimi
Noron No Maddeler
1 M7
2 M29
3 M21
4 M3
5 M6
6 M8
7 M4
8 M18
9 M1, M2
10 M26
11 M9, M10, M11, M12, M13, M16, M17, M19, M20, M22, M23, M25, M27, M30
12 M14
13 M15
14 M28
15 M24
16 M5

Analiz Sonuglarina gore ortaya ¢ikan dlgek yapilarinin bilesen ve madde
sayilari {izerinden karsilagtirma yapilacak olursa, KDH’nin ortaya koydugu dlgek
yapisinin hem bilesen sayist hem de madde sayist diger sonuglara goére daha azdir
(Tablo 13). KDH kendi i¢inde degerlendirildiginde, ndron sayisi arttik¢a bilegen
sayist ayn1 ancak, madde sayisinin azalmis oldugu goriilmektedir. TBA dondiirme
Oncesi ve sonrasi bilesen sayilari, TBA yerine kullanilan yapay sinir ag1 modeli
olan GHA ile aynidir. GHA sonucuna gore madde sayisi ise dondiirme oncesi ve
sonrast TBA sonuglarina gore daha fazladir. Denemelik 6lgekteki 30 maddeden
sadece bir tanesi (1. madde) dista tutulmustur. Dondiirme oncesi TBA sonucu
Olgek yapisinda ise 2 madde (1. ve 2. madde) dista tutulmustur. Dondiirme 6ncesi
TBA sonucu ile GHA sonucunun ortak bir noktast da maddelerin 1. bilesende

toplanmasi, diger bilesenlerde birer maddenin yer almasidir.
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Tablo 13. Analiz Sonuclarma Gore Olgek Yapilari

Analiz Bilesen Sayisi Madde Sayisi
TBA Déndiirme Oncesi 5 28
TBA Dondiirme Sonrasi 5 26
GHA 5 29
KDH 4x4 2 16
KDH 5x5 2 8

4.4. Dordiincii Alt Probleme iliskin Bulgular
4. Denemelik OYTO igin farkli ydntemlerle elde edilen yapilarin,
dogrulayic1 faktor analizinden elde edilen uyum ve hata indeksleri

acisindan sonuglar1 nasildir?

Farkli analizler sonucunda ortaya ¢ikan yapilar iizerinde degerlendirme
yapabilmek icin, bilesenlerin  baglamsal olarak  yorumlanabilmesinin
(adlandirilmasi) yaninda, ortaya ¢ikan yapilarin uyum ve hata istatistikleri
tizerinden karsilagtirilmasi anlamli olabilir. Bu nedenle DFA sonuglarindan

yararlanilmstir.

4.a. TBA’nde déndiirme 6ncesi ortaya ¢ikan denemelik OYTO’nin yapist ile
GHA kullanan yapay sinir ag1 modeli sonucu ortaya ¢ikan yapisinin
uyum ve hata indeksleri nasildir?

GHA kullanan yapay sinir ag1 modelinden ¢ikan OYTO nin yapisi, TBA
islemi sonucu dondiirme &ncesinde ortaya c¢ikan OYTO yapisi karsilastirildiginda,
her iki yapinm birbiri ile oldukga benzer oldugu sdylenebilir (Tablo 14). Her
ikisinde de agirlikli olarak tek bilesenli bir yap1 goriilmektedir. Diger bilesenlerde
birer madde gozlenmektedir. GHA’dan ¢ikan sonugta 1. madde disarida kalmistir,
29 madde 1. bilesende oldugu gozlenirken, 4 madde diger bilesenlerce ortak
paylasilmistir. TBA’da gerceklesen dondiirme dncesi sonugta ise 1. madde diger
maddelerle iligki vermedigi i¢in analizin basinda ¢ikarilmistir. Analiz sonucunda 2.

maddenin hi¢ bir bilesene yiik vermedigi gbzlenmistir. 26 madde ise 1. bilesene
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yik vermektedir. Diger bilesenlerde ise 1 madde bulunmaktadir ve bunun
ikisinin (4. ve 21. madde) 1. bilesenle ortak maddeler oldugu goriilmektedir. Bu
durumda iki yapinin benzer oldugu GHA yapay sinir ag1 modelinden ¢ikan yapinin
29 maddelik tek bilesenli; dondiirme 6ncesi TBA’dan ortaya ¢ikan yapinin, 26
maddelik tek bilesenli bir yap1 oldugu sdylenebilir.

Tablo 14. Déndiirme Oncesi TBA ve GHA Sonuclarinda Maddelerin

Bilesenlere Dagilim

Bilesen TBA Déndiirme Oncesi (28 Madde) GHA (29 Madde)

1. Bilesen 4,5,,7,8,9,10,11, 12,13, 14, 15,16, 2,3,4,5,6,,7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15,
17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 16, 17,18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27,

27,28, 29, 30 28,29, 30
2. Bilesen 3 3
3. Bilesen 4 4
4. Bilesen 6 6
5. Bilesen 21 21

Uyum ve hata istatistiklerinde ortaya ¢ikan yapilarin karsilagtirilmasi ayni
orneklem iizerinden oldugu i¢in drneklem biiyiikliigiinden kaynakli etki goz ardi
edilebilir. Maddelerin dagilimlarinda farklilik olabilecegi dikkate alindiginda, Xy
uyum istatistiginin olasilik diizeyi bu durumdan etkilendigi i¢in karsilastirmalarin
bu istatistigin serbestlik derecesine boliimii sonucu ortaya ¢ikan deger {izerinden
yapilmasi daha uygun olacagi sdylenebilir.

LISREL iizerinden elde edilen DFA sonuglarinda, her iki yapi i¢in
yakinsamanin ger¢eklesmedigi uyarist ¢ikmistir. Bunun bir ¢ok nedeni olabilir.
Heywood vakalari olarak gegen bazi durumlar, gézlenen verilerden olusan 6rnek
kovaryans matrisi ile parametre tahminlerinin olusturdugu modele ait evren
kovaryans matrisinin birbirine yakinlagmasina engel olur. Heywood vakalari
negatif hata varyansi ya da faktor ile gosterge arasindaki korelasyonun 1’den
biiylik ¢ikmasi gibi durumlardir. Bu vakalar1 olusturan sebepler, tanimlanmamis

modeller, sonucu g¢arpitacak uc degerlerin varligi, kiigiikk 6rnek sayisi ile birlikte
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0lgme modelinde faktor basina sadece iki degiskenin bulunmasi, kotii baslangig
degerleri, asin diisiik ya da yiiksek evren korelasyon degerleri gibi durumlar
sayilabilir (Kline, 2005).

Iki sonucun verdigi yapi, DFA uyum istatistikleri iizerinden
kargilastirildiginda da birbirine yakin degerler verdigi goriilmektedir (Tablo 15).
Déndiirme 6ncesi TBA o6lgek yapist ve GHA o6lgek yapist olarak ortaya g¢ikan
modelde dort bilesende sadece 1 adet madde bulunmasi ve hatta bu maddelerin
diger bagka bilensenle ortak olmasi, Heywood vakalarini yaratmig olabilir. Yine de
karsilagtirma agisindan uyum indekslerini incelemek gerekirse, her iki analizden
ortaya cikan yapiya ait uyum istatistiklerinin birbirine olduk¢a yakin c¢iktigi
goriilmektedir. Ustelik GFI ve AGFI indeksleri disinda diger uyum indekslerinin,
uyumun oldugunu gosteren degerlerde oldugu goriilmektedir. Dondiirme dncesi
TBA sonucu ortaya ¢ikan yapinin GHA sonucu ortaya ¢ikan yapiya gore Xw? / sd
ve NFI degerleri, kiiglik farkla da olsa daha iyi goriinmektedir (sirasiyla 2,71 ve
0,96) (Tablo 15). RMSEA degeri agisindan ise yine kii¢iik farkla GHA’dan ¢ikan
yapinin daha az uyumsuzluk gosterdigi sdylenebilir (0,071). Ancak karsilastirmada
uyum indekslerinin her iki yapi icin ¢ok yakin ya da ayni ¢iktig1 ve aralarinda

tercihe yonelik bir dncelik bulunmadigi sdylenebilir.

Tablo 15.  Déndiirme Oncesi TBA ve GHA’dan Ortaya Cikan OYTO
Yapisimin DFA Uyum ve Hata indeksleri

Uyum TBA Modeli Déndiirme Oncesi (30 GHA Modeli
Indeksleri madde iizerinden 28 maddelik 5 (30 Madde iizerinden 29 maddelik 5
bilesenli model) bilesenli model)

Xu? I sd 915,31/338=2,71 993/363=2,74

RMSEA 0,072 0,071

GFI 0,84 0,84

AGFI 0,81 0,81

NFI 0,96 0,95

NNFI 0,97 0,97

CFl 0,97 0,97
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4.b. TBA’nde dondiirme sonrasi ortaya ¢ikan denemelik OYTO nin yapist
ile KDH yapan yapay sinir agi modeli sonucu ortaya ¢ikan yapisinin
uyum ve hata indeksleri nasildir?

Dondiirmeli TBA’den ¢ikan dlgek yapisi 5 bilesenli bir yapidir (Tablo
16). Ancak KDH’dan ¢ikan 4x4 ve 5x5 noron tizerinde goriinen yapilar, kararlt
olarak iki bilesenli yap: oldugu ve daha az maddeler iizerinden Slgek yapisim

ortaya koydugu goriilmektedir.

Tablo 16. Dondiirme Sonras1t TBA ve KDH Sonuclarina Gore Maddelerin

Bilesenlere Dagilim

Bilesen Doéndiirme Sonras1  5x5 Noronlu KDH 4x4 Noronlu KDH
TBA (26 Madde) (8 Madde) (16 Madde)

1.Bilesen 13, 15, 16, 18, 19, 23, 9, 22,25, 26, 27,30 9,10, 11, 12, 13, 16, 17, 19, 20,
25, 26, 28, 29 22,23, 25,27,30

2.Bilesen 2,4,5,7,8,11,12, 14 1,2 1,2

3. Bilesen 3,9,17,30
4. Bilesen 21,22
5. Bilesen 6, 10

KDH modelinde noron sayisi azaldiginda, 1. bilesenin madde sayist
artmigtir (Tablo 16). Sonugta KDH’dan ¢ikan oOlgek yapilari, dondiirmeli
TBA’nden ¢ikan yapiya gore daha basittir. Kendi icinde KDH néron sayilarina
gore bilesen sayist iki olarak kalmis ancak madde sayist 5x5 ndronluk haritada
oldukea azalmis; 2. bilesendeki iki madde ayni ancak, 1. bilesendeki maddelerden
9 madde dista kalmis farkli bir madde (M26) bilesene eklenmis ve bilesen 6 madde

maddeden olusmustur.

Analizlerin yon diyagramlar1 incelenecek olursa, Dondiirme sonrast TBA
sonucu ¢ikan yapida bilesenlerde ortak maddeler bulunmamaktadir. Ancak Sekil
18°de goriildiigii tizere faktorler arasi korelasyon oldukga yiiksek bu da iraksaklik
acisindan yapr gecerliginin diisik oldugu anlamina gelebilir. Degiskenlerin

cogunun faktdr yiiklerinin ¢ok yiliksek olmadigi, ancak 0,60’ iizerinde oldugu
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goriilmektedir. Kline (2005), yiiksek kalitede psikometrik O6zelliklerin ortaya

konulabilmesi igin faktor yiiklerinin 0,60’dan yiiksek olmasi gerektigini belirtir.

Faktor yiiklerinin diisitk olmasi yakinsaklik agisindan yapi gegerliginin diisiik

oldugunu gostermektedir. Buna gore 1. faktoriin digerlerine gore daha iyi bir yap1

ortaya koydugu soylenebilir. 4. faktor ise faktor yiikleri Ol¢iitiin iizerinde olmakla

birlikte, iki maddeli bir faktor oldugu igin zayif bir yapidir.

o o oo o o o

=)

o o

o o o

=)

0
4]

_E04= MADDIG
_El-= MAIDEE \
_53= HADDI% ‘Q_\U_SS
0.62
.55 MADDI® 0 ea
0.87
0= MADDEN |~—— "2
- ———0.58
_E5= MADDEES ﬁn i
0.74
_504= MADDESS /n an
45 4= HADDEZS /0_64
_374= MWADDEE /
L5z HADDEZY
_B3de| MADDE |
0.41
.53 MADDE n A4
f_ﬂ____ﬂrj 53
.85+ MAIDE n 57
/0 .80
_734=  HAIDE 0.8
0.75
.54 MAIDES
_57 4= MADDEH
_434= MADDIE
P— ]
_514= MADDIM ‘____,_f-"”’g'qs
n &2
g0 HMAIDES / h e
L&l MADDE / 0.71
.&Z = MAIDER /
.50 4= HADDESD
_gaa=| wamma |=—"  _gl7n
.51 MADDE22 ﬂ—f
Béam HADDE |w——— .,
_714= Mappip |w————0.54

Chi-Square=690.74, df=289, P-value=0.00000, BRMSER=0.059

Sekil 18. Dondiirme Sonras1 TBA Sonucunda Ortaya Cikan OYTO Yapisinin

Yon Diyagram
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iki bilesenli 8 maddeden olusan 5x5 noéronlu KDH modeli sonucunda ¢ikan

Olcek yapisi icin yon diyagrami incelendiginde, iraksaklik agisindan yapi
gecerliginin faktorler arasi korelasyonon 0,45 olmasi nedeni ile kabul edilebilir
oldugu soylenebilir (Sekil 19). Yakinsaklik agisindan 2. faktorde 6 maddeden ikisi
olgiitlin altinda kalmustir. Ancak, iki maddelik faktoriin zayif ve baglamsal olarak
farkli bir yap1 oldugu soylenebilir. Baglamsal olarak bu maddeler, 6gretmenlere
iligkin tutum maddeleri yerine, dgretmenlik meslegine iliskin tutum maddeleri
olmalar1 bu iki maddenin atilmasi durumunu desteklemektedir. Dolayisiyla bu

maddelerin yapidan ¢ikarilmasi uygun olabilir.

0.55

8+ MADDE25|=—o0.72

0.76

MADDEZS/ 0.7%
MADDE2? /

MADDESCI

Chi-Square=54.18, df=19, P-value=0.00003, RMSEA=0.068

Sekil 19. KDH Modelinde 5x5 Noéron Uzerinden Ortaya Cikan OYTO

Yapisinin Yon Diyagram

4x4 noronlu KDH modeli sonucunda ¢ikan olgek yapist igin ydn
diyagrami incelendiginde (Sekil 20), iraksaklik agisindan yapi gegerliginin
faktorler arasi korelasyonu, 5x5 noéronlu KDH sonucu ile karsilastirildiginda biraz

artarak 0,53 oldugu goriilmektedir. 5x5 néronlu KDH sonucu i¢in iki maddelik
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faktor yorumu burada da gecerlidirr. Hem 4x4 hem 5x5 noronlu KDH
sonuglarinda 6’11 ya da 14’1 bilesen yapisinda faktdr yiiklerinin tiimii 6l¢iit degeri
olan 0,60’1n iizerine ¢gitkamamugtir; bunun da yakinsakligi diistiren bir sonug oldugu

sOylenebilir.

DDF.‘]
hﬁ_;i
- /

Dmszz 0.74

: *-{ MADDE23 ////

a .'..'.-—14 e ///
Mozl

o.sz*{m"

Chi-Square=278.65, df=103, P-value=0.00000, RMSEA=0.065

Sekil 20. KDH Modelinde 4x4 Noron Uzerinden Ortaya Cikan OYTO

Yapisinin Yon Diyagramm

Tablo 17 incelendiginde, modellere ait uyum indekslerine bakildiginda,
bazi uyum indekslerine gore 5x5 néronlu KDH modeli digerlerine gore daha iyi
uyum gostermekte (GFI=0,97, AGFI=0,94); bazi uyum indekslerine gore ise
déndiirmeli TBA modeli KDH modellerinden daha iyi uyum gostermektedir (Xy” /
sd=2,25, RMSEA=0,057, NNFI=0,98). Ancak RMSEA digindaki tiim indeksler
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5x5 néronlu KDH modelinin, olgiitlerin oldukga iistiinde, daha kabul edilebilir

bir yap1 ortaya ¢ikardigi sdylenebilir.

Tablo 17. Déndiirme Sonrasi TBA ve KDH’dan Ortaya Cikan OYTO

Yapisinin DFA Uyum ve Hata indeksleri

Uyum TBA Modeli Dik SOM 5x5 Modeli SOM 4x4 Modeli

Indeksleri Déndiirme Sonras1 (30 Madde iizerinden (30 Madde
(30 Madde 8 maddelik 2 faktorlii iizerinden 16

iizerinden 26 model) madddelik 2
Maddelik 5 faktorlii model)
bilesenli model)

Xw?/'sd 649,69/289=2,25 52,43/19=2,76 256,32/103=2,49

RMSEA 0,057 0,068 0,065

GFI 0,89 0,97 0,92

AGFI 0,86 0,94 0,89

NFI 0,96 0,96 0,96

NNFI 0,98 0,96 0,97

CFI 0,98 0,98 0,97
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BOLUM V

TARTISMA VE YORUM

Bu béliimde arastirmanin alt problemlerine goére ortaya ¢ikan bulgular
yorumlanarak, elde edilen sonuglar vurgulanmistir. Ayrica bitinciil bir
degerlendirme yapilarak bu arastirma kapsaminda ele alinacak ileriki arastirmalara

oOneriler sunulmustur.

Yapay sinir aglarinin veri analizleri amaciyla kullanarak kuvvetli sonuglar
elde edildigini gostermeye yonelik bir ¢cok calisma bulunmaktadir. Regresyon,
yapisal esitlik modeli, varyans analizi, faktor analizi, kiimeleme analizi gibi bir
cok istatistiksel yontemlerden elde edilen bulgularin, yapay sinir agi modelleri
tizerinden de elde edilebilecegine ve bir takim avantajlar getirdigine yonelik

caligmalar, dikkat ¢ekici ¢aligmalar arasindadir.

Bu aragtirmanin temel amaci, tutum Olgegi gelistirme calismalarinda
kullanilan istatistiksel analiz yontemlerinden biri olan TBA ile aym1 amag i¢in
kullanilan yapay sinir agi modellerinden ortaya ¢ikan sonuglar1 karsilastirarak,
uygulamada hangisinden daha dogru sonuglar elde edildigi ve hangisinin daha
kullanish oldugunu tespit etmektir. Bu amagla gelistirilen ve detaylandirilan
aragtirma problemi ve alt problemlerinden elde edilen sonuglar karsilagtirmali

olarak verilmektedir.

Ik olarak bir tutum o6lgegi gelistirme calismasi yapilmis ve bu amagla
hazirlanan 30 maddelik OYTO, 400 kisilik calisma grubuna uygulanmistir. Elde
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edilen veriler iizerinden Olgek yapisi, TBA ile incelenmistir. Bu incelemede

ozellikle dondiirme Oncesi yapt ve dondiirme sonrasi yapiya ait bulgular
verilmistir. Ciinkii arastirmanin ilgilendigi yapay sinir agi modellerinden birisi
olan GHA kullanan yapay sinir ag1 modeli, dondiirme Oncesi bilesenleri ortaya
koyabilmektedir. Dolayisiyla iki yapay sinir agi modelinden birisi olan ve TBA
yerine kullanilabilen GHA yapay sinir ag1 modeli sonuglari, dondiirme Sncesi
TBA sonuglart ile karsilagtirilmigtir. Faktor analizi yerine kullanilan, kendini
diizenleyen haritalama yapabilen yapay sinir agi modeli olan KDH’dan ¢ikan

sonuglar ise, dondiirme sonrasi TBA sonuglari ile karsilastirilmistir.

Buna gore dondiirme oncesi elde edilen TBA 6lcek yapisi bes bilesenli
olmakla birlikte aslinda, 26 maddenin 1. bilesende kaldig1 28 maddeden olusan ve
diger iki bilesende bir adet maddenin, oteki iki bilesende 1. bilesenle ortak birer
maddenin bulundugu bir yap1 ortaya ¢ikmustir. Bu sonucun karsilastirilacag ikinci
alt problem olan GHA modeli sonuglar1 ayn1 sekilde bes bilesenli bir 6lgek yapisi
ortaya ¢ikarmigtir. Dondiirme oncesi TBA sonucundan farkli olarak 1. bilesende
29 madde bulunmaktadir. Diger bilesenlerdeki maddeler ise aymidir. Yine ortak

olarak, 1. madde her iki analizden ¢ikan yapida da yoktur.

Farkli analizlerden elde edilen 6l¢ek yapilarmin karsilastirilabilmesi
uyum indeksleri iizerinden yapilmaktadir. Bunun icin DFA uygulanmistir. Bu
analiz i¢in aym ¢aligma grubundan yine aynmi sayida (400) elde edilen ikinci bir
veri seti kullanilmigtir. Dondiirme oncesi TBA sonuglarmma ve GHA sonuglarina
gore ortaya ¢ikan bu iki yapiya ait DFA uyum istatistikleri, birbirine oldukg¢a
benzerdir. Ancak her ikisinin de bir bilesen disinda, diger bilesenlerinde bir madde
bulunmasi ve bunlarin da diger bir bilesenle ortak olmasi durumu hata varyansinin
negatif ¢ikmasi ve bilesenler arasi kovaryansin hesaplanamamasi gibi sonuglar

dogurmustur. Karsilagtirma agisindan incelendiginde, dondiirme 6ncesi TBA ve
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GHA sonuglarina gore her iki model igin elde edilen uyum istatistikleri, GFI ve

AGFI harig, modelin uyumlu bir sonug ¢ikardigini gostermektedir.

GHA iglemleri siirecinde ortaya c¢ikan onemli bir takim bulgular sz
konusudur. Bunlardan birincisi, GHA 6grenme algoritmasi igin kullanilan ve Hu
(2001) tarafindan yazilan komut dosyasinda, degisken sayist ya da girdi boyutu
arttiginda eta 6grenme hizinin diisiiriilmesi gerektigidir. Diger 6nemli bir nokta
ise, agin ortaya ¢ikardigi sonug bir 6zvektér matrisidir. Dolayisiyla GHA, pratik
olarak, 6zdegerleri ve bilesen-madde iligkisini (faktor yiikleri) vermediginden
Otliri  6zdegerlerin, acgiklanan varyansin ve bilesen-madde iliskilerinin
hesaplanmasi ve TBA sonuglart ile karsilagtirilabilir hale getirilmesi
gerekmektedir. Diamantaras (2002) veriler sonlu ve az boyutlu ise ayrica
kovaryans matrisi elde edilebiliyor ise klasik 6zdeger ¢oziimlemesinin, eger veriler
stokastik durumlardan &tiirti devamlilik gosteriyor ve/veya veri boyutu ¢ok biiyiik
ise (1000 gibi), bu durumda TBA yapan yapay sinir ag1i modellerinin avantajl

oldugunu vurgular.

Bu iglemlerin sonug verebilmesi icin dlgekten elde edilen ham verilerin
standartlagtirilmig olmasi gerekmektedir. Ciinkii bu ¢aliymada 6zvektorleri elde
etmek i¢in korelasyon matrisi kullanilmigtir. Ham verilerin bilesen analizi igin
standartlagtirilmis kovaryans matrisi olan korelasyon matrisinden ¢ikan 6zvektor
sonuglari, ancak standartlastirilmis verileri isleyen GHA ag1 ¢iktis1 6zvektorii ile
ayni sonucu vermektedir. Sagner (1989, s. 463) optimum diizeyi anlatirken, X i¢in,

korelasyon matrisi bulunan 0 ortalamal1 veri olarak tanimlar.

GHA sonuglarinda ortaya ¢ikan bir sorun vardir. GHA’ndan ortaya ¢ikan
Ozvektor matrisi (V) ile elde edilen 6zdegerler matrisindeki (L=V"CV) diagonal
olmayan birimler 0’dan biiyiik ¢ikabilmektedir. Bu nedenle faktor yiikiine ait
degerler de (A=V /L), birden biiyiik ¢ikabilmektedir. Sagner (1989), gergek

uygulamada sonlu egitim siireci icin GHA’nin 6zvektorlere yaklasik sonuglar
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verebilecegini ve ilk birkag Ozvektdriin bulunmasindaki hata, geri kalan

Ozvektorleri hesaplamadaki hata miktarin1 artiracagini vurgular. Bu nedenle tam
dogru sonuglar isteniyorsa, klasik matris tekniklerinin daha uygun olacagini
belirtir. Ayrica Sagner (1989), girdi verileri yiiksek boyutta ve ilk bir kag
ozvektore ihtiya¢ duyuluyorsa, GHA’nin daha kolay ve hizli hesaplama agisindan

bir alternatif olabilecegini belirtir.

GHA modeline ait elde edilen bulgulardan ortaya ¢ikan sonu¢ Olgek
gelistirmede dondiirme oncesi TBA ile benzer sonuglar verse de, kullanighlik
acisindan ve faktor yiiklerinin beklenenin iistiinde ¢ikma egilimi, GHA modelinin
iizerinde daha ¢ok arastirma ve inceleme yapilmasi gerektigini diisiindtirtmektedir.
Ancak amaca gore birbirlerine olan tstiinliikleri de s6z konusudur. Rizk (2006),
yiiz tanimada GHA’nin TBA’ya gore daha iyi, goriintii sikistirmada ise TBA’nin
GHA'’ya gore daha iyi sonug verdigini belirtir.

Arasgtirmanin diger bir pargasi ise yapay sinir ag1 yerine kullanilan KDH
modeli sonuglarinin dondiirme sonrast TBA sonuglart ile karsilastiriimasidir. TBA
analizi dik dondiirme islemi ile sonlandirildiktan sonra ortaya ¢ikan 6lgek yapisi,
26 maddeli ve 5 bilesenli bir yapidir. Bu sonu¢, KDH modeli sonuglari ile
karsilagtirtlmaktadir. Clinkii KDH, veri indirgemede sonuca gotiiren bir 6grenme

algoritmasina sahiptir.

KDH analizi yapabilmek i¢in, sonucun ka¢ noronluk bir katmanda
haritalamak istenildigine karar verilmesi gerekmektedir. Ciinkii bu bilginin
analizin baslangicinda girilmesi gerekir. Bu durumda iki farkli ¢apta néron sayisi
iizerinden ag ¢iktist alinmigtir. Birincisi 5x5 boyutlarinda 25 adet noron iizerinden
30 maddenin haritas1 ¢ikarilmistir. Buna gore iki farkli néron {izerinde maddeler
benzerliklerine gore gruplanmustir. Birinci néronda 2 madde, diger néronda ise 6
madde bulunmaktadir. TBA terminolojisi kullanilacak olursa, agdan iki boyutlu 8
maddeden olusan bir 6l¢ek yapisi ortaya ¢ikmuistir.
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Bir sonraki asamada, KDH analizi ndron sayisi degistirilerek
tekrarlanmigtir. Bu asamada, néron sayist 16 olarak belirlenmis ve c¢ikti, 4x4
boyutunda elde edilmistir. Elde edilen 6l¢ek yapisi, bir 6ncekine gore pek fazla
degisiklik gostermemistir. Yine iki néronda maddeler toplanmis, birinci néronda
yine ayni iki madde goriilmekte diger néronda ise ayni 6 maddenin {izerine 8

madde daha eklenerek, madde sayisinin 6’dan 14’e ¢iktig1 gdzlenmistir.

Dondiirmeli TBA sonuglari ile KDH sonuglarinin bu durumda oldukga
farkli iki yap1 ortaya koyduklari goriilmektedir. Déndiirmeli TBA madde sayisini
30°dan ancak 26’ya indirgeyebilmis ve bes boyutlu bir Olgek yapisi ortaya
¢ikarmigtir. KDH ise hem madde sayist hem de boyut sayisi agisindan oldukca
kullanigl bir yap1 ortaya koymustur.

KDH sonuglar1 agisindan kendi iginde dnemli bir bulgu ortaya ¢ikmustir.
Bu bilgi, nordn sayilari ile ortaya ¢ikan yapinin boyutu ve madde sayist iliskisidir.
Bu arastirmada iki farkli néron sayisinda haritalama yapilmigtir. Buna gére daha
az sayida noron iizerinden (4x4) elde edilen ¢iktida bilesen sayisi ayni kalmakla

birlikte madde sayisinin arttigi goriilmistiir.

Dondiirmeli TBA, 4x4’lik ve 5x5°lik KDH ¢iktilarindan elde edilen
olcek yapilarinin DFA sonucunda elde edilen uyum istatistikleri agisindan
karsilagtirllmistir. Buna gére KDH’dan elde edilen her iki yapinin da, RMSEA
degerleri harig, oldukca yiiksek uyum gosterdikleri ancak, 5x5 noron haritasindan
¢ikan iki bilesenli 8 maddeli 6l¢ek yapisinin uyum indeksi degerlerinin, 4x4’lik
KDH yapisina gore daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Dondiirmeli TBA
sonucu ortaya ¢ikan 5 bilesenli yapinin GFI ve AGFI degerleri disindaki diger
degerlerinin yiiksek uyuma isaret ettigi goriilmektedir. Her ii¢ farkli yapinin uyum
indeksleri genel olarak birbirine yakin olmakla birlikte az sayida faktdr sayisi,
daha az madde ile ortiik yapiy1 ortaya ¢ikarmasi ve en 6nemli noktalardan biri olan
analiz igin gerekli sayiltilarin bulunmamasi gibi 6nemli agilardan KDH’nin, veri
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indirgeme ve Ortiik yapiy1 ortaya ¢ikarmada oldukca etkili bir yontem oldugu

soylenebilir. Kiang ve Kumar’in (2001) ¢alismasinda KDH aginin, 6zellikle ¢arpik
dagilimli verilerde, dondiirme Oncesi faktoér analizi sonuglarindan daha iistiin
oldugu ve ortiikk kiime yapisii daha dogru ortaya koydugu gdzlenmistir. Bu
aragtirmada KDH’nin, dondiirme sonrasi TBA sonuclarma gore daha kullanish

oldugu ortaya ¢ikmustir.

Bunun yanisira ortaya ¢ikan ortiik yapilarin  tanimlanmast ve
adlandirilmasinda  KDH’dan ¢ikan yapilar daha kolaylik saglamaktadir ve
boylelikle baglamsal olarak daha anlasilabilir bir yapt ortaya konmustur.
Dondiirmeli TBA’dan ¢ikan yapida, bilesenlerdeki maddelere bakarak 5 bilesenin
adlandirihimast miimkiin olmamaktadir. Ancak KDH’dan ¢ikan yapida iki
faktorden birisi olduk¢a kararli olan 2 maddeli faktérdeki ifadeler, diger
maddelerden baglamsal acidan net olarak ayrilmaktadir. Olgegin 1. ve 2. maddesi
olan bu maddeler, 6gretmenlik meslegine yonelik tutum ifadeleridir. Hem 4x4’lik
hem de 5x5’lik haritalamada c¢ikan diger faktérde yer alan maddelerin ise
Ogretmenlere yonelik tutum ifadeleri oldugu séylenebilir. Bu durumda amag
ogretmenlere yonelik tutum 6lgegi maddelerinin belirlenmesi olduguna gore, 1. ve
2. maddenin 6gretmenlik meslegine yonelik maddeler oldugu icin denemelik

Olcekten ¢ikarilarak tek boyutlu 6 maddeli bir nihai dlgege ulasildigt soylenebilir.

KDH ve TBA karsilagtirmalarinda her iki analiz yonteminin kendi i¢inde
avantajlar1 oldugunu goriilmektedir. Chattopadhyay, Dan ve Majumdar (2011),
hiicresel {iiretim arastirmalarinda, TBA’da aciklanan varyansin yiiksek oldugu
ancak daha biiyiik boyutlu hiicresel olusumlarda KDH’nin daha iyi sonug verdigini
ve gorsel siiflandirma sonuclar1 verebilmesi nedeni ile gelecek calismalar
agisindan 6nemli bir katki sagladigini belirtir. Gorsellikle ilgili vurgu, Peeters ve

Dassargues (2006) tarafindan da ifade edilir ve.© KDH’min gorselligi nedeni ile
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sonuglart yorumlama giiciinden bahsedilir. TBA’min avantajimin ise matematiksel

olarak bilesenlerin tespiti ve iliskilerin goriilebilmesi oldugu belirtilir.

Bu aragtirma sonuglarina dayanarak olusturulan cesitli oneriler agagida

maddeler halinde verilmistir. Buna gore 1. madde ag algoritmasi gelistirme

caligmasi ile ilgili olmakla birlikte, digerleri gercek veri ya da simulasyon

tizerinden uygulamali olarak incelenebilecek galigsmalardir:

1.

GHA oncelikle kullanilabilirlik agisindan &zellikle bilesen belirlemede
dondiirme islevini saglayabilecek bir ikinci ag yapist ile desteklenebilir.
TBA ve GHA kullanim sayiltilari agisindan incelenebilir. TBA igin
degiskenlerin Olgek tiirii, degiskenlerin normal dagilim gdstermesi,
degiskenler arasi iligkilerin dogrusalligt ve orneklem biiyiikligii gibi
konularda 6n kosullart vardir. GHA’nin bu kosullara kars1 dayanikliligi
incelenebilir.

KDH, kendi i¢inde incelenecegi gibi, diger faktor analizi teknikleri ile
kasilastirmali olarak incelenebilir.

KDH ayrica kiimeleme analizi ile karsilastirmali olarak incelenebilir.
KDH ile ilgili olarak, ozellikle gozlenen degiskenler iizerinden ortitk
yapmin belirlenmesi c¢aligmalar1 igin, gerekli olan ndron sayisi ve
degisken sayisi iligkisinin ortaya c¢ikarilmasina yonelik temel ve
uygulamali ¢alismalar yapilabilir.

Olgek tiirii, normallik, dogrusal ve dogrusal olmayan iliski bicimleri,
minimum O6rneklem sayis1 gibi sayitilar acisindan KDH’nin kullanim
dayanikliliginin belirlenmesine yonelik ¢alismalar yapilabilir.

KDH’nin  genelleme c¢aligmalarinda  kullanilabilirligi  simiilasyon
iizerinden caligilabilir.

Faktor smirlandirmasi yapilarak, TBA, GHA ve KDH sonuglar

karsilagtirmali olarak incelenebilir.
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9. Boyutlari ve madde sayisi belirlenmis nihai bir 6lgek iizerinden yapay

sinir ag1 modellerinin karsilastirmasi calisilabilir.
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EKLER

Ek 1. Aktivasyon Fonksiyonlari ve Grafik Gosterimi

Sinyal (Signal)

Fonksiyonu:

Sgn(vid) =i

Eger V, 3 0 ise Y, =+1 1 X

EgerV, <Qisey, =-1

Esik (Threshold)
Fonksiyonu:

7 (M) =Y

Eger v, 3 0 ise y, =+1 | )

Eger V, <0 ise Yy, =0
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Sigmoid Fonksiyonu:
Dogrusal olmayan ve monotonik
artan sigmoid fonksiyonu 1 =

1 [

(M) = ——— 1 [\ 1 ]
7 (%) 1+exp(- av) 1 x

a: Egrinin egimi (a—> oo ise

fonksiyon esik fonksiyonuna -

yaklasir.)

Tanjant Hiperbolik
Fonksiyonu: -
J (4) =tanh(v)= .

_ exp(v) +exp(- v)
exp(v)- exp(-V) e :
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Ek 2.

Denemelik Ogretmenlere Yonelik Tutum Olcegi

ACIKLAMA:

Asagida, ilkokul, ortaokul ve lise
Ogretmenleri disiiniilerek
hazirlanmig 30 madde
bulunmaktadir. Bu maddelere
iligkin goriisliniizii belirtmek igin
herbir ifadenin karsisindaki uygun
buldugunuz segenege X isareti
koyunuz.

Hig katilmiyorum

Katilmiyorum

Kararsizim

Katiliyorum

Tamamen katiltyorum

1. Ogretmenler iilkenin gelecegini
belirler.

2. Ogretmenler saygiy1 hakeder.

3. Ogretmenler egitimin kalitesini
olumsuz etkiler.

4.  Ogretmenler mesleklerinde
fedakardirlar.

5.  Ogretmenler dgrencilerine esit
davranir.

6. Ogretmenlerden toplum lideri
olmaz.

7. Ogretmenler egitim isini hafife
alir.

8.  Ogretmenler toplum sorunlarina
kars1 duyarlhidir.

9.  Ogretmenler islerini 6zenle
yapmaz.

10. Ogretmenler iletisimi zor

insanlardir.

118



11. Ogretmenler mesleklerini
severek yapar.

12. Ogretmenler dgrencilerine
sevgi dolu yaklasir.

13. Ogretmenler dgrencilerin

derslere olan ilgisini artirir.

14. Ogretmenler dgrencilerin
sorunlari ile yakindan ilgilenir.

15. Ogretmenler dgrencileri
gelecege hazirlar.

16. Ogretmenler dgrencilerine
caligma disiplini agilar.

17. Ogretmenler 6grenmeyi zevksiz
hale getirir.

18. Ogretmenler dgrencilerin
ogrenme giigliiklerini dikkate
alir.

19. Ogretmenler 6grencilerin
basarilarini objektif olarak
degerlendirir.

20. Ogretmenler 6grencilerin
sikintilarin1 gérmezden gelir.

21. Ogretmenler velileri dgrenciler
hakkinda eksik bilgilendirir.

22. Ogretmenler 6grencileri ile
iliskilerinde resmiyet-samimiyet
derecesini ayarlayamaz.

23. Ogretmenler dgrenciler igin iyi
birer rol modeldir.

24.  Ogretmenler sinifi ceza ile

korkutarak yonetir.
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25.

Ogretmenler mesleki acidan
kendilerini geligtirir.

26.

Ogretmenler 6grencilerini iyi
davraniglara yonlendirir.

217.

Ogretmenler derslerine hazirlikli
gelir.

28.

Ogretmenler dersleri ilgi cekici
kilar.

29.

Ogretmenler yetenekli
ogrencileri kegfeder.

30.

Ogretmenler mesleklerinde
yetersizdir.
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Ek 3. GHA i¢in Kullanilan MATLAB Komut Dosyasi

% ghademo.m - generalized Hebbian learning demonstration
% call ghafun.m, randomize.m

% (C) 2001 by Yu Hen Hu

% created: 2/25/2001

clear all

% generate data samples
%K=15; M=3; N = 2;
% K=input(‘dimension of feature space =");
% M=input(['# of training vectors (size of cov matrix <'int2str(K) ) = 1);
x=xlsread('OYTOL1 GHA Z.xlsx);
[K, M]=size(x);
N=input(['# of principal component vectors, (<" int2str(M) ") =1);
disp('the randomly generated covariance matrix is:")
C = (x*x)./(K-1);
[V,D]=eig(C);
% load x
%eigenvalue /eigenvector of covariance matrix
[Dsort,eidx]=sort(diag(-D)); % sort eigenvalue from largest to smallest
V=V(;,eidx); % sort eigenvector accordingly
yexact=x*V(:,1:N); % desireced output if exact principal components are there

% beginning of the algorithm
winit=randn(N,M)*0.05; eta=0.001; (Bu arastirmada 0.005 olan deger 0.001
olarak diizenlenmistir.)

itermax=500;
w=ghafun(x,winit,itermax,eta,5);

% to compare with the principal components computed using eigenvalue
% decomposition, we first normalize each row of w:

disp(['first " int2str(N) ' columns: true principal componenet vectors']);
disp(['last "int2str(N) ' columns: estimated principal component vectors'])
Trueest=[V(:,1:N) w';

function w=ghafun(x,winit,itermax,eta,dp)
% Usage: w=ghafun(x,winit,itermax)
% generalized Hebbian Learning Algorithm for PCA
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% Sanger, T. D., "Optimal unsupervised learing

% in asignle layer linear feed-forward neural

% network", Neural Networks, vol. 12, pp. 459-473, 1989.
% (C) 2001 copyright by Yu Hen Hu

% created: 2/25/2001

% x: K by M data matrix. Each row is a data sample

% w, winit: N by M weight matrix.

% eta: learning rate. default = 0.005

% itermax: maximum number of iterations. default = 500. Each iteration
% entire set of data x will be used once.

% dp = 0 (default, do not display intermediate result)

% >0 will display new w matrix after each dp iteration

if nargin<5,
dp=0; %default do not display intermediate result
end

if nargin<4,
eta=0.001; % default value (Bu arastirmada 0.005 olan deger 0.001 olarak
diizenlenmistir.)
end
if nargin<3,
itermax=500;
end
[K,M]=size(x);
[N,M]=size(winit);
w=winit;

iter=0; done=0;

while done==0,

iter=iter+1;
x=randomize(x); % randomize order of presenting x
for i=1:K,

y=w*x(i,:)"; % y isN by 1

u=[J;

for j=1:N,

u=[u; y@)*(x(i,:)-y (1) *w(L:j,))l;

end

wold=w;

w=wold+eta*u; % updated weight matrix
end
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% display intermediate result if desire
if dp>0,
if mod(iter,dp)==0, % for every dp iteration
disp(['iteration count = " int2str(iter) ', and W is: );
disp(w)
pause(0.1)
end
end
if iter==itermax,
done=1,
end
end

function [B,l]=randomize(A,rowcol)

% Usage: [B,l]=randomize(A,rowcol)

% randomize row orders or column orders of A matrix
% rowcol: if =0 or omitted, row order (default)

% if = 1, column order

% copyright (C) 1996-2001 by Yu Hen Hu

% Last modified: 8/30/2001

rand('state’,sum(100*clock))

if nargin == 1,
rowcol=0;

end

if rowcol==0,
[m,n]=size(A);
p=rand(m,1);
[p1,1]=sort(p);
B=A(l,);

elseif rowcol==1,
Ap=A’;
[m,n]=size(Ap);
p=rand(m,1);
[p1.1]=sort(p);
B=Ap(l.:);

end
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Ek 4. GHA Sonuclar icin Kullanilan Veri Matrisleri
Tablo 18. GHA Sonucu Elde Edilen Ozvektorler matrisi (30x30)

00
014
o1
018
017
013
018
013
019
016
020
021
017
021
019
020
017
013
020
00
012
018
020
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019
019
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019
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034
004
oM
00
019
005
04
010
003
005
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013
025
01
031
006
005
0%
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016
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016
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019
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021
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028
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£0.09
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003
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0,08
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014
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Tablo 19. GHA Sonucu Elde Edilen Ozdegerler Matrisi (30x30)
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Tablo 20. Madde-Madde Korelasyon Matrisi (30x30)
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Tablo 21. GHA Sonucu Elde Edilen Faktor Yiikleri (30x30) (>0,45)
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