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OZET

MADDE SINIFLAMADA FAKTOR ANALIiZi, COK BOYUTLU OLCEKLEME VE
KUMELEME ANALIZLERININ KARSILASTIRILMASI

Seda KOZAN

Yiiksek Lisans Tezi
Egitim Bilimleri Enstitiisii
Yrd. Dog. Dr. N.Bilge BASUSTA (Danisman)
Temmuz, 2016
78 Sayfa

Bu calismanin amaci PISA 2012 o&grenci anketi tutum maddelerinin siniflandirilmasinda
acimlayici faktor analizi, ¢ok boyutlu dlgekleme ve kiimeleme analizi sonuglarini olusan boyut sayisi ve
maddelerin boyutlara dagilimi bakimindan karsilastirmaktir. Faktor analizinin sayiltilarinin her zaman
saglanamamasi arastirmaciy1 benzer smiflama, boyut indirgeme islevini yerine getirebilecek analizler
kullanmaya yoneltmistir. Bu nedenle degiskenleri aralarindaki uzakliklara dayali olarak siiflayan ¢ok

boyutlu 6l¢ekleme analizi ve kiimeleme analizleri karsilastirmaya dahil edilmistir.

Calismanin aragtirma grubunu PISA 2012 Tiirkiye 6grenci anketi maddelerini yanitlayan, 7 cografi
bolgemizden bolgelere ve okul tiirlerine gore tabakalandirilarak OECD tarafindan rastgele secilen 170

okuldan 15 yas grubu toplam 4848 6grenci olusturmaktadir.

PISA 2012 6grenci anketi tutum maddelerine kayip veri, 6rneklem biiyiikligi, aykir1 degerler,
degiskenlerin normalligi, coklu baglant1 tekillik faktor analizi sayiltilar1 sinandiktan sonra faktor analizi
uygulanmistir. Faktor sayisina karar vermede 6zdeger, agiklanan toplam varyans ve yamag¢ egim
grafiginden yararlanilmistir. Cok boyutlu Olgekleme ve kiimeleme analizi herhangi bir sayilti
smnanmadan uygulanmigtir. Cok boyutlu dlgekleme analizinde boyut sayisina karsilik gelen stress ve

RSQ degerleri incelenerek ¢oziim igin uygun boyut sayisi belirlenmis, cizdirilen Oklid mesafe



modelinden kiimeler belirlenmistir. Kiimeleme analizinde kiimelere arasi uzaklik ve aga¢ grafiginden

yararlanilarak uygun kiime sayisina karar verilmistir.

Faktor analizi sonucunda 7, ¢ok boyutlu 6lgekleme analizi sonucunda 7 ve kiimeleme analizi
sonucunda ise 8 faktor/kiime elde edilmistir. Olusan faktor sayilarinin her {i¢ analiz ig¢in de benzer
oldugunu soyleyebiliriz. ETIK maddeleri her ii¢ analiz i¢in de tek bir faktor catisi altinda birlesmistir.
MILGI, MARMOT MOZBEN maddeleri birbirine benzer algilandig1 igin farkli kombinasyonlar halinde
birlestirilmislerdir. NORM1 ve NORM2 maddeleri CBO'de aymi faktor altinda yer alirken FA ve KA'da
farklh faktorler altinda yer almistir. BATF3 ve BATF4 her ii¢ analiz i¢in de beraber kiimelenmislerdir.
MOZBENI1 maddesi her ii¢ analiz i¢in de diger MOZBEN maddelerinden farkli olarak algilanip farkli

madde gruplariyla birlikte kiimelenmistir.

Maddelerin kiimelere dagilimlar1 ve olusan faktor sayilari incelendiginde her {i¢ analizinde benzer
madde gruplandirmalar1 yaptigi gorilmistir. PISA 2012 ulusal nihai raporu gruplandirmalari
incelendiginde FA ve KA'mmn CBO'ye gére bu gruplandirmalara daha yakin sonuglar verdigi
soylenebilir. CBO benzer faktorleri ayristirmada yetersiz kalmistir. FA madde gruplandirmalar1 daha net
ve bilgilendirici olmustur. Boyut/kiime sayisina karar vermede CBO ve KA'nin FA kadar kesin ve net
kriterlerinin bulunmamasi, daha c¢ok arastirmacinin 6znel kanilarima dayanmasi nedeniyle bu
aragtirmalar FA'ya birer alternatif analiz olmak yerine destekleyici birer analiz olarak kullanilmasin

onermek daha dogru olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Faktor Analizi, Cok Boyutlu Ol¢ekleme Analizi, Kiimeleme Analizi, PISA,
PISA 2102
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COMPARISON OF FACTOR ANALYSIS, MULTIDIMENSIONAL SCALING AND CLUSTER
ANALYSIS IN ITEM CLASSIFICATION
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Masters Thesis
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The aim of this study is to compare factor analysis, multidimensional scaling and cluster analysis
in PISA 2012 student questionnaire attiude items in terms of number of dimension and distrubition of
items in this dimensions. Because of difficulty for providing factor analysisassumptions, researchers use
similar classification and size reduction analysis. Therefore cluster analysis, multidimensional scaling

analysis which classify variables based on distance between them are included in the comparison.

Research group constituted of 15 year old 4848 student who answered PISA 2012 Turkey student
questionnaire. PISA 2012 student questionnaire items tested missing value, sample size, outliers, the
normality of variables, multicollinearty singularity, factorability assumptions. After testing assumptions
factor analysis applied. To decide number of factor have been benefited from eigenvalues, explained

total variance, scree plot.

Multidimensional scaling and clustering analysis is performed without any assumption tested.
Stress and RSQ values are examined for multidimensional scaling appropriate size for the number of
solutions. Dendogram and agglomerative schedule examined to set appropriate number of cluster for

cluster analysis.



As a result of both factor analysis analysis and multidimensional scaling were obtained 7 factors /
clusters. As a result of cluster analysis 8 cluster were obtained. Distribution of items in the clusters are
similar for all three analyzes. This grouping of items is consistent with the PISA 2012 national final
report groupings. FA and CA results were more similar refer to PISA 2012 CFA results. The result of
this research multidimensional scaling and cluster analysis can be used for supporting structure of factor

analysis results and used to increase the validity of analysis results in addition to factor analysis.

Key Words: Factor Analysis, Cluster Analysis, Multidimensional Scaling, PISA, PISA 2012
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BOLUM I
1. GIRIS
1.1. Problem

Insanoglu diger canlilarin aksine dogay! kendine adapte etmeye calisir. Bunun igin de dogay
anlama, betimleme, agiklama, olabilecek olaylar1 6nceden tahmin etme, dogayr denetim altina alma
cabalar1 icinde bulunmustur. Bunun icin gozlemler yapmis, hipotezler kurmus, bir¢ok inang
olusturmustur. Yontemlerinin bilimsel olmayisi yanlis ¢ikarimda bulunmalarina, her seferinde farkli

sonuclar almalarina neden olmustur.

Bilimin amaci kuramsal ve deneysel yapi arasindaki iliskiyi meydana ¢ikarip dogrulamak,
dogrulanmis bagintilar1 genellemek ve genellemelerden kanunlara varmaktir. Kuramsal ve deneysel yap1
arasindaki iliski de 6lgme araciligiyla kurulur (Atilgan, Kan ve Dogan, 2014; Baykul, 2010; Erkus,
2013). Bilimin gozlenebilirlik, Ol¢iilebilirlik, iletilebilirlik, tekrarlanabilirlik ve sagdanabilirlik

olgiitlerinin yerine getirilebilmesi i¢in 6lgme kaginilmaz bir siirectir (Erkus, 2013).

Egitimde gozlenmeye ya da olciilmeye ¢alisilan degiskenler genellikle; basari, ilgi, motivasyon,
yetenek vb. psikolojik yapilardir. Bireyler arasinda deger yargisina varabilmek i¢in bilinmesi gereken
bireyler arasindaki farkliliklardan bazilari psikolojik yapilardir (Tekindal, 1995). Psikolojik yapilar
somut ve gozlenebilir degil, soyut ve dogrudan gozlenemeyen, gizil (latent) 6zelliklerdir (Baykul, 2010;
Tekindal, 1995). Psikolojik yap1 Cronbach ve Meehl (1955)’e gore ise bireylerin var oldugu kabul edilen
olglilmeye konu olan 6zellikleridir (Baykul, 2010). Bu ozelliklerin gozlenememesinden dolay1 6lgme
islemi, Olciilmek istenen ozellikle ilgili oldugu diisiiniilen bir baska degisken veya 6zellik yardimi ile

gozlenerek dolayli 6lgme yapilir (Atilgan vd., 2014).

Psikolojik yapilarin 6l¢iilmesinde oncelikle yapmin kavramsal tanimi yapilir. Bu yapidan
hipotezler ¢ikarilir ve hipotezleri tanimlayan davranislar ortaya konur. Yapiy: ortaya koyan davraniglarin
Olglilmesinde ise testlerden yararlanilir (Tekindal, 1995). Bireye belli bir yapiy1 6lgmek i¢in bir test
sunuldugunda bireyin yapiya ait 6zellikleri testteki basarisina yansittigi varsayilir (Baykul, 2010) Diger
bir ifadeyle bireylerin psikolojik 6zellikleri dogrudan o6lgiilemedigi igin, bireylerin testlerdeki maddelere
verdikleri yanitlar onlarin psikolojik yapiya iliskin 6zelliklerinin bir gostergesi kabul edilir. Bireylerin

yanitlart dogrultusunda psikolojik 6zelligin diizeyleri belirlenmeye ¢alisilir (Atilgan vd., 2014).
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Psikolojik yapinin gézlenmesi amaciyla yapilan dolayli 6l¢melerin sonuglariin gegerli olabilmesi
icin kullandigimiz 6lgme aracinin hangi yapi1 veya yapilarin hangi bilesenlerini 6l¢tiigiiniin, 6l¢iilmek
istenen yapiy1 dogru sekilde 6l¢iip 6l¢gmediginin bilinmesi gerekir (Baykul, 2010). Yani 6l¢gme aracinin
yap1 gegerliginin aragtirilmasi gerekir. Yapi gecerligini kanitlamak i¢in bagvurulan ¢esitli yollar vardir.

Bunlardan birisi faktor analizidir (Tekindal, 1995).

Faktor analizi basta sosyal bilimler olmak iizere, pek c¢ok alanda iliskili degiskenleri bir araya
getirerek, az sayida yeni iligkisiz degisken bulmay1 amaglayan ¢ok degiskenli bir analiz tiirtidiir (Tathdil,
1992). Olgek gelistirmede faktdr analizi, testten elde edilen puanlarin testin 6lgmeyi varsaydign seyi
Olgiip Olgmedigine cevap arar (Biiyiikoztirk, 2002). Faktor analizinin normallik, g¢oklu bagmnti,
dogrusallik gibi sayiltilarinin  her zaman saglanamamasi, yap1 gegerliginin incelenmesinde
aragtirmacilar1 degiskenleri aralarindaki uzakliklara dayali olarak siniflayan ¢ok boyutlu olgekleme,

kiimeleme analizi gibi ¢ok degiskenli istatistiksel tekniklere yoneltmektedir.

Cok degiskenli analizler bir veya daha fazla érneklemdeki her bir birey veya obje i¢in yapilan
birden fazla 6l¢timler i¢in kullanilabilecek yontemler toplulugundan olusur (Rencher, 2003, s. 1). Cok
degiskenli istatistiksel teknikler ¢ok sayidaki bagimli ve bagimsiz degiskenden olusan veri setlerini
analiz edebilmemizi saglar. Tiim degiskenler arasindaki iliskileri ve potansiyel etkilesimleri es zamanl
inceler (Biiylikoztiirk, Cokluk ve Sekercioglu, 2014). Boyut indirgeme amaciyla kullanilan faktor
analizi, ¢cok boyutlu dlgekleme analizi ve kiimeleme analizi ile ilgili bilgiler ve bu ii¢ analize iliskin

karsilagtirmalar izleyen boliimlerde detayli olarak agiklanmugtir.
1.1.1. Faktor Analizi

Bireyin davraniglari, zekasi ve yetenekleri gibi psikolojik yapilari matematiksel modellerle
aciklama gereksinimi, arastirmacilari gesitli bilimsel yontemleri gelistirmeye zorlamistir (Albayrak,
2006). Psikolojik yapilarin gézlenemeyen Ozellikler olmasindan dolayr dogrudan Glgme yapilamaz.
Psikolojik yapinin gostergesi olan degiskenler araciligiyla ol¢iiliirler. Bu 6l¢iilen gostergelerin, kuramsal
gostergeleri olup olmadigini test eden istatistiksel tekniklerden biri faktor analizidir (Biyiikoztirk vd.,
2014).

Faktor analizi (FA) arastirmacinin veri setindeki hangi degiskenlerin belirli bir grup i¢inde kendi
aralarinda yiiksek korelasyon gosterirken, farkli bir grup i¢in nispeten daha diisiik korelasyon gostererek
alt kiime olusturdugunu inceledigi durumlarda kullanilir (Tabachnick ve Fidell, 2007). Gozlenen
degiskenlerin kendi aralarinda yiiksek korelasyon gostererek olusturduklari gruplar faktér olarak

adlandirilir. Faktorlerin degigkenler arasi korelasyonlarin yarattigi arka plandaki siirecleri yansittig



diistiniilir (Tabachnick ve Fidell, 2007). Birbirleriyle korelasyon halinde fakat biiyiik olgiide diger

degisken alt gruplarindan bagimsiz degiskenler tek bir faktor icerisinde birlestirilir.
FA’nin temel amaglari:

e Gozlenen degiskenler arasindaki korelasyon oriintiilerini 6zetlemek,

e Cok sayidaki gozlenen degiskeni az sayidaki faktore indirgemek,

e Gozlenen degiskenleri kullanarak arka plandaki siire¢ i¢in isevuruk bir tanim yapmak,

e Arka plandaki siirecin dogasi1 hakkindaki bir teoriyi test etmektir (Sharma, 1995; Tinsley ve
Brown, 2000).

Faktor analizi p degiskenli bir olayda (p boyutlu uzay) birbirleriyle iliskili degiskenleri bir araya
getirerek, az sayida ancak Onemli ve anlamli yeni iligskisiz degiskeler bulmay: ya da faktorler ile
gostergeleri arasinda tanimlanan iliskileri agiklayan 6l¢gme modellerini test etmeyi amaglar (Biiytikoztiirk
vd., 2014; Erkus, 2012; Joseph F. Hair, Black, Babin ve Anderson, 2010; A. Korkmaz, 2000; Sharma,
1995; Tabachnick ve Fidell, 2007).

Faktor analizi ilk defa Spearman ve Thurstone’un ¢alismalariyla ortaya ¢ikmistir (Baykul, 2010;
Ozgiiven, 2014; Sharma, 1995). Spearman’in gelistirdigi iki faktor teorisinde zihinsel giiciin bir genel
yetenek ile birgok 6zel yetenekten meydana geldigi, 6lgme hatalarinin 6zel yetenekle ilgili kisimda
bulundugu varsayilir (Baykul, 2010). Ornegin dgrencilerin K, L, P derslerine ait puanlarmin, genel zeka
seviyeleri (Z) ile o derse ait yeteneklerinin (Ax, Ai, Ap) birer fonksiyonu oldugu varsayilirsa, bu derslere

iligkin performanslari:

K=.80Z+Ak
L=.90Z+Al
P=.50Z+Ap

seklinde ifade edilir. Esitliklerde yer alan katsayilar (.80, .90, .50) oriintii yiikleridir. Yukaridaki
esitlikler zekanin bagimh degisken, 6zgiil faktorlerin hata terimi (Ax, Ai, Ap), Oriintli yiiklerinin de
regresyon katsayisi oldugu bir regresyon esitligi olarak degerlendirilebilir. Cesitli degiskenler (K, L, P)
en az bir genel Ozellie (zekanin bir diizeyi) sahip olduklarindan birbirleri arasinda korelasyon
gosterirler. Aralarinda korelasyon gosteren bu degiskenler zeka yapisinin gostergeleri olarak
diistiniilirler. Genel zeka seviyesi yapisi degiskenler arasindaki korelasyondan sorumlu oldugundan ve

dogrudan gézlenemediginden ortiik faktor veya gézlenemeyen yapi olarak isimlendirilir (Sharma, 1995).

Spearman’in olusturdugu bu iki faktorlii model Thurstone tarafindan ¢ok faktorlii olarak

gelistirilmistir. Faktor analizi modelinde bireyin i degiskenine ait standart puani, her bir faktér puaninin
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degiskenin o faktor lizerindeki yiikii ile ¢carpimlarinin toplami ve o degiskene ozgii faktor (unique)

puanlarinin toplami seklinde ifade edilir.

m
z = Z afy Ty

k=1

Zi: bireyin i degiskenine ait standart puani
3y : i. Degiskenin k faktorii tizerindeki yiikii
fie: k faktdr puam
L;: i degiskenine 6zgii faktor
Faktor analitik tekniklerini agiklayict ve dogrulayici faktor analizi teknikleri olmak iizere iki ana
gruba ayrabiliriz. Agiklayici faktor analizi veriyi korelasyon gosteren degiskenleri beraber
gruplandirarak 6zetleme ve tanimlama amaciyla yapilir. Dogrulayici faktor analizi ise arastirmanin daha

ileri asamalarinda gizil siire¢ hakkindaki teoriyi test etmek amaciyla yapilir. Dogrulayici faktor analizi

bir teoriyi test etmek ile iligkili iken, agiklayict faktdr analizi teorinin gelistirilmesiyle iliskilidir.
Faktor analizinde varyans bilesenleri, madde faktor yiikleri, 6zdeger gibi bazi temel kavramlar vardir.

a. Varyans bilesenleri: Faktor analizinde toplam varyans; ortak varyans, 0zgiil varyans ve hata
varyansinin birlesiminden olusur.

i. Ortak varyans: Bir degiskenin analizdeki diger degiskenlerle ortaklasa sahip oldugu
varyanstir. Faktor agirliklarinin kareleri toplami ortak varyanst (communality) verir. Ortak
varyans faktoriin ilgili degiskeni agiklayip agiklamadigini gosterir (Albayrak, 2006).

ii. Ozgiil varyans: Bir degiskenin toplam varyansmin diger degiskenlerle ilgili olmayan
kismudir.

iii. Hata varyansi: Veri setine iligkin varyansin agiklanamayan kismini gosteren hata varyansidir
(Biiylikoztiirk, 2002).

b. Madde faktor yiikleri: Maddelerin ilgili faktorlerle korelasyonunu gosterir. Herhangi bir faktor
altinda ‘yeterince’ yiiksek faktor yiikiine sahip maddelerin ‘benzer’ yapiyr Olctiigii sonucu
¢ikarilir (Erkus, 2012).

c. Ozdeger: Her bir faktoriin faktor yiiklerinin kareleri toplami, her bir faktor tarafindan agiklanan
varyansin oraninin hesaplanmasinda ve onemli faktor sayisina karar vermede kullanilan bir

katsayidir.



Faktor ¢cikartma yontemleri

Faktor ¢ikartmada kullanilan iki temel yontem vardir. Bunlar temel bilesenler yontemi ve ortak
faktor yontemidir. Temel bilesenler yonteminde korelasyon matrisindeki toplam varyans dikkate alinir.
Ortak faktor analizi yonteminde ise toplam varyans; ortak ve 6zgiil olmak tizere ikiye parcalanir (Alpar,

2013). Faktor analizinde faktorlerin berlilenmesi i¢in kullanilan diger yontemler;

e Temel bilesenler (principal components)

e Agirliklandirilmamis en kiigiik kareler (unweighted least squares)
e Genellestirilmis en kiigiik kareler (generalized least squares)

e En ¢ok olabilirlik (maximum likelihood)

e Temel eksen faktorleme (principal axis factoring)

e Alfa faktorleme (alpha factoring)

e Goriintl faktorleme (image factoring)

seklinde siralanabilir.

Faktor dondiirme

Faktor analizinin kullanildigi calismalarda, faktor analizi sonunda elde edilen faktorleri
‘bagimsizlik, yorumlamada agiklik ve anlamlilik saglamak amaciyla bir eksen dondiirmesine tabi
tutabilir. Dondiirme sonunda agiklanan toplam varyans degismezken, faktorlerin agikladiklar1 varyanslar
degisir. Maddelerin bir faktordeki yiikii artarken diger faktorlerdeki yiikleri azalir. Boylece faktorler
kendileriyle yiiksek iliski veren maddeleri bulurlar ve faktorler daha kolay yorumlanabilir hale gelir

(Joseph F. Hair vd., 2010; Sharma, 1995). lyi bir faktdr dondiirmede;

1. Boyut indirgeme (degisken azaltma)
2. Faktorler arasinda bagimsizlik

3. Faktorlerin kavramsal anlamliliginin saglanmis olmasi gerekir.
Dik ve egik olmak iizere 2 temel dondiirme yaklasimi vardir:

1. Dik (ortogonal) dondiirme: faktorler arasinda iliski olmadigr disiiniildiigiinde kullanilir.
Faktorler eksenlerin konumu degistirilmeksizin ayni agiyla donddirtiliir.
2. Egik (oblique) dondiirme: faktorlerin birbiriyle iliskili oldugu disiiniildiigli durumlarda

kullanilir. Eksenlerin dondiiriilmesinde farkli agilar kullanilir.



Faktor sayisina karar verme

Faktor sayisina karar verirken; 6zdeger, acgiklanan varyans orami ve faktorlerin 6zdegerlerine

dayal1 olarak olusturulan yamag-egim grafiginden yararlanilir.
Ozdeger kriteri: Ozdegeri 1 ve daha biiyiik faktorler onemli faktorler olarak alinir.

Aciklanan varyans orani: Analize dahil degiskenlerle ilgili toplam varyansin 2/3 i kadar

miktarin ilk olarak kapsandigi faktor sayisi, 6nemli faktor sayisi olarak degerlendirilir.

Yamac¢ egim grafigi: Faktorlerin 6zdegerlerine dayali olarak olusturulan ¢izgi grafiginde

dogrulsallagsmanin basladig1 nokta faktor sayisi olarak belirlenir.

1.1.2. Cok Boyutlu Ol¢ekleme

Cok boyutlu dlgekleme (CBO) analizi, verilerle ilgili herhangi bir olasilik dagilim varsayimi
gerektirmeyen bir istatistiksel analizdir. Bu analiz, degiskenlerin tipine bagl olarak hesaplanan nesneler
arasindaki uzakliklar1 en az hata ile temsil edecek bir gosterim (konfigiirasyon) uzakliklarini herhangi
bir fonksiyon (dogrusal, polinomiyal, monotonik) yardimi ile belirlemeyi saglar (Alpar, 2013; Kalayci,
2010).

Ozdamar’a gére CBO, “n nesne ya da birim arasindaki p degiskene gore belirlenen uzakliklara
dayal1 olarak nesnelerin k boyutlu (k<p) bir uzayda gosterimini elde etmeyi amaglayan, bdylece nesneler

arasindaki iligkileri belirlemeye yarayan bir yontemdir” (Kalayci, 2010).

CBO ile nesneler arasindaki iligkilerin bilinmedigi fakat aralarindaki uzakliklarin hesaplanabildigi
durumlarda uzakliklardan yararlanarak, P boyutlu uzayda tanimlanan nesneleri orijinal konumlarina ¢ok
yakin bicimde daha az boyutta gostererek nesneler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmayir saglar. Elde
edilen grafiksel gosterimle birbirine benzer nesneleri uzayda temsil eden noktalarin birbirine yakin,

benzemeyenlerin birbirinden uzak olmasi beklenir (Kalayci, 2010).

Ornek olarak Tiirkiye’deki 81 ilin uzakliklarim kullanarak CBO analizinde Tiirkiye haritasinin
yeniden ¢izim ¢aligmast Sekil 1'de gosterilmistir (Alan, 2008). Gergege yakin bir gosterim elde edildigi

goriilmektedir.
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Sekil 1: Cok Boyutlu Olgekleme ile Elde Edilen Tiirkiye Haritas

CBO veri tipine bagl olarak metrik ve metrik olmayan CBO seklinde 2 bicimde uygulanir. Analiz
edilecek veriler aralik ya da oran 6l¢me diizeyinde ise metrik dl¢ekleme, siniflama ya da siralama 6lgme
diizeyinde ise metrik olmayan Ol¢cme yontemi kullanilir. Metrik Olgeklemede gozlemin konumu
dogrudan uzaklik degeriyle belirlenirken; metrik olmayan 6l¢eklemede sira sayilarindan yararlanilir,
uzaklik yerine farkliliklar matrisi kullanilir (Kalayci, 2010; Yigit, 2007).

Veri matrisinde yer alan degiskenler farkli 6lgme diizeylerine sahip olabilirler. Bu durum CBO
analizi sonuclarin1 6nemli derecede etkileyeceginden, analiz sonuglar1 gercek durumu yansitmayabilir.
Bunun 6niine ge¢mek i¢in veri matrisindeki degiskenlere ait degerlerin sayisal degerlere veya standart
degerlere doniistiiriilmesi 6nerilir. Ornegin bas parmak kalinligi ve boy uzunlugunun dikkate alindig1 bir
caligmada iki birey arasindaki uzaklik ilk degiskenin uzakliga katkisinin 6nemsenmeyecek diizeyde
kalmasindan dolay1, boy uzunlugu farkina déniismektedir (Kalayci, 2010; Yigit, 2007).

Verilerin puanlama farkliliklarinin oniine gecmek i¢in Once standartlagtirma islemleri yapilir.
Ayrica verilerin farkli dlgeklerden elde edilmesi durumunda da standartlastirma islemi uygulanmasi
gerekir. Aksi taktirde benzerligin bir 6lgiitii olan yakinlik (proximity) dlgiileri anlamli olmaz. CBO
analizinde kullanilabilecek cesitli standartlagtirma dontisiimleri agagida siralanmaistir:

e 7z skorlarma doniistiirme

e Oile 1 araligina doniistiirme

e Maksimum deger 1 olacak sekilde doniistiirme

e Ortalama 1 olacak sekilde doniistiirme

e Standart sapmasi 1 olan degerlere doniistirme (Alpar, 2013; Kalayci, 2010; Ozdamar,
2013; Yigit, 2007).
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CBO analizinde veri matrisinden elde edilen birimler arasindaki uzakliklarin, daha az boyutlu bir
uzayda grafik olarak gosterilmesine ‘grafiksel gosterim’ adi verilir. Grafiksel gosterimin elde
edilebilmesi i¢in n tane veri ¢ifti arasindaki n.(n-1)/2 tane uzaklik hesaplanir. Bu elde edilen orijinal
uzakliklara oldukga yakin bir gosterim koordinat sistemi elde edilmeye ¢aligilir. Orijinal uzakliklar ile

gosterim uzakliklar1 arasindaki uygunluk ise ‘stress Ol¢iisii’ ile kontrol edilir. Stress 6l¢iisii;

= Ticrldin—da)’, 2
5(%) = ek kitgitke (L)

e dg=konfiglirasyon uzakligi

e dg=tahmini konfigiirasyon uzaklig

esitligi ile elde edilir. Bu formiile gore konfiglirasyon uzakliklar ile tahmini konfiglirasyon uzakliklari
arasindaki farkin minimum olmasi durumunda daha 1yi bir gosterim elde edildigi sdylenebilir.

CBO’de uygun boyut sayisinin belirlenmesi énemlidir. Ciinkii uygun boyut sayisiyla elde edilen
grafiksel diizenleme anlasilabilir ve yorumlanabilir hale gelir. Boyut sayisinin uygunlugunun
belirlenmesinde stress degeri kullanilir. Stress degeri arttikga uyumsuzluk artar, azaldik¢a uyumsuzluk
azalir. Boyut sayisina karsilik gelen stress degeri Ol¢lisli ¢izgi grafigi ¢izdirilerek incelenebilir. Boyut
sayisi artirildiginda belli bir noktadan sonra stress degerindeki artis ¢ok fazla olmayabilir. Boyle
durumlarda boyut sayisi kiiciik olan ¢6ziimiin kullanilmas: yeterlidir (Kalayci, 2010; Yigit, 2007).

CBO'de benzerlik ve benzemezlik &lgiilerinin kullanilmasinda birgok arastirmaci benzemezligi
(farklilig1) kullanmay1 tercih etmektedir. Ciinkii yiiksek degerdeki benzemezlik daha kolay algilanmay1
saglamaktadir (Yigit, 2007).

CBO analizi ile nesneler arasindaki benzerlik, uzaklik ya da farklilik bilgileri kullanilarak grafiksel
bir gosterim elde edilir. Grafiksel gosterimdeki uzakliklar uzaklik fonksiyonu ile hesaplanir. Uzaklik
fonksiyonunun 6zellikleri asagidaki bi¢gimde siralanmaktadir;

® d;; = dy (simetri 6zelligi)

e i=jised;>0dir (birbirinden farkl iki gézlemin birbirine uzaklig1 0°’dan biiyiiktiir)

e i=jised; =0 dir (Bir gozlemin kendisine uzaklig: 0’dur).

® dy =d; +dy dir (herhangi iki gozlem arasindaki uzaklik diger iki ¢ift uzakligin toplamini

gecemez) (Kalayci, 2010; Timm, 2002).



Konfigiirasyon uzakliklari ile gézlenen uzakliklar arasindaki iligski asagidaki gibidir:
dy =f0,)

d.
* . konfigiirasyon uzakliklari

o~

O :gercek uzakliklar

e Eger veriler aralik ya da oran 6lgme diizeyinde ise farklilik (dissimilarity) degerleri; City-Blok,
Chebyshev, Oklit uzakligi, Karesel Oklit Uzakligi, Minkowski Uzakligi, Mahalanobis
Uzakliklar1 bi¢iminde hesaplanir (Yigit, 2007).

Uzaklik olciileri;

e City-Block (Manhattan) Uzakhg

City-Block uzakhig: birimlerin, degiskenleri arasindaki mutlak farklarin toplamina esittir(Kalayci,

2010; Ozdamar, 2013). Bu 6lgiit kullanildiginda farkin karesi alinmadig igin farklihklarin etkisi azalr.

e Chebyshev Uzakhgi

Iki gdzlem vektdrii arasindaki maksimum farklili§a sahip boyuttaki farki, iki gdzlem vektorii

arasindaki uzaklik olarak alir.

e OKlid Uzakhg

Birimler arasindaki uzakliklar1 dogrudan karesel uzakliklar biciminde belirleyen bir dlgiidiir. Oklid
uzakligt k degiskenine gore i ve j birimlerinin farklarinin kareleri toplamimin karekokidiir (Kalaycrt,

2010).

o Karesel Oklit Uzakhig

Oklid uzakliginda her degiskenin varyansmin agirlik olarak kullanilmasiyla elde edilir (Giindiiz,

2011).
e Minkowski Uzakhgi

Degiskenler aras1 mutlak farklarin toplaminin p. kokiinden, p. giicline kadar hesaplanir.
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e Mahalanobis Uzakhg
Verilerin kovaryans yapilar1 dikkate almarak hesaplanan bir uzaklik 6l¢iisiidiir (Ozdamar, 2013).

CBO uygulama basamaklar asagidaki sekildedir (Joseph F. Hair vd., 2010; Yigit, 2007):

e Veri tipine bagl olarak standartlastirma iglemi uygulanir ve (stitunlar degisken vektorlerini,
satirlar da bu degiskenlere ait gézlem vektorlerini gostermek tizere) veri matrisi elde edilir.

e Veri tipine bagli olarak uzakliklar matrisi hesaplanir.

e Veri tipine gore uygun regresyon yonteminden (dogrusal, polinomal, monotik) bir se¢ilerek
tahmini konfigiirasyon (gosterim) uzakliklar1 belirlenir. Bu tahmini uzakliklardan olugsan
matrise fark matrisi denir.

e Cok boyutlu uzayda her bir degiskenin goreli pozisyonunu belirlemek i¢in ¢ok boyutlu
Olcekleme analizi yapilir.

e P boyutlu veri matrisine sahip n birimin ka¢ boyutlu bir uzayda gosterilecegine karar
verilir. Bu boyutlarm her biri icin CBO ¢dziimleri elde edilir. Her bir ¢6ziim i¢in orijinal
uzaklik matrisine uygunlugunu degerlendirebilmek icin stress olciisii hesaplanir. Uygun
¢Oziimiin hangi boyutta gerceklestigine yamag egim grafigi ¢izdirilerek karar verilir.

e M boyutlu uzayda degiskenlerin koordinat degerleri elde edilir ve degiskenler yorumlanir.
1.1.3. Kiimeleme Analizi

Temel amaci objeleri sahip olduklar1 6zelliklere gore gruplara ayirmaktir. Belirli 6zelliklere gore
birimlerin benzerliklerini ortaya koymak ve bu benzerlikleri esas alarak birimleri dogru kategorilere
smiflandirmak amaglanir. Bu yoniiyle diskriminant analizine benzer. Kiimeleme analizinde birimlerin
anlik durumu gozlendiginde diskriminant analizindeki gibi gelecege yonelik tahminler yapmak miimkiin
olmaz. Diskriminant analizinde yeni bir gézlem 6nceden bilinen gruplara dahil edilmektedir. Faktor
analiziyle karsilastirildiginda da kiimeleme analizinin bireyleri/objeleri gruplama, faktor analizinde
degiskenleri gruplama amaclanir. Faktor analizi varyans kovaryansa bagli olarak gruplama yaparken

kiimeleme analizi yakinliklara (proximity) bagli olarak yapar (Alpar, 2013; Biiyiikoztiirk vd., 2014).

KA, secilen ozellikler agisindan birbirlerine digerlerinden daha ¢ok benzeyen bireyleri ya da
objeleri bir kiimede toplar. Boylece kiime i¢i homojenlikler kiimeler arasi heterojenlikler maksimum
kilimir. Kiimeleme islemi basarili ise ayni kiimedeki elemanlar birbirine yakin, farkli kiimelerdeki

elemanlar birbirinden uzak olacaktir (Alpar, 2013; Biiyiikoztiirk vd., 2014).



11

Ozdamar (2014)’e gore kiimeleme analizinin kullanim amaclari;

n sayida bireyi p degiskene iliskin ozelliklerine gore, kendi i¢inde olabildigince homojen ve

kendi aralarinda da heterojen alt kiimelere ayirmak,

e p sayida degiskeni, n sayida bireyde saptanan degerlere gore ortak ozellikleri acikladigi
varsayilan alt kiimelere ayirmak ve ortak faktor yapilar1 ortaya koymak,

e Hem bireyleri, hem de degiskenleri birlikte ele alarak n bireyi p degiskene gore ortak ozellikli alt
kiimelere ayirmak,

e P degiskene gore saptanan degerler bakimindan bireylerin biyolojik ve taksonomik siniflamasini

ortaya koymak olarak siralanabilir (Alpar, 2013; Biiyiikoztiirk vd., 2014)

Bu amaglar haricinde gergek cins ya da irklarin belirlenmesi, model uydurmanin kolaylastirilmas,
gruplar i¢in 6n tahmin, veri indirgeme, u¢ degerlerin belirlenmesi gibi 6zel amagclar i¢in de kullanilabilir
(Biiytlikoztirk vd., 2014).

Iki cesit kiimeleme yontemi vardir: hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi.
Hiyerarsik kiimeleme kii¢iik 6rneklemler i¢in uygundur. Arastirmacinin benzerlik ya da uzakligin nasil
tanimlanacagina, kiimelerin nasil birlesecegi ya da ayrilacagina karar vermesi gerekir. Hiyerarsik
kiimeleme, kiimeleri art arda birlestirme siirecidir. Kiime sayisinin belli olmadigi durumlarda kullanilir.
Daha once gozlenmemis iligkileri kesfetme imkani saglar. Hiyerarsik kiimeleme u¢ degerlere duyarl
oldugundan birden fazla hiyerarsik teknik kullanilarak sonuglarin tutarligina bakilmasi gerekir.
Hiyerargik olmayan kiimeleme yontemi kiime sayisinin belli oldugu durumlarda kullanilir (Alpar, 2013;

Biiyiikoztirk vd., 2014).

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin siniflandirilmasi agsagidaki gibidir (Biyiikoztiirk vd., 2014; Sharma,
1995; Timm, 2002):

1) Birlestirici yontemler: Baslangicta veri grubundaki her bir birim bagli basina bir sinif olarak kabul
edilir.. Daha sonra benzer birimler bir araya getirilerek sirasiyla n, n-1, ..., 2, lkiimeye yerlestirilir.
En son agsamada tiim birimler bir kiimede toplanir. Yani n adet nesne ardil olarak daha biiyiik
gruplarda birlestirilir. Birlestirici yontemlerin uygulanmasinda birimlerin birbiriyle birlestirilmesinde

degisik yaklasimlar uygulanmaktadir.
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a. Baglann teknikleri

i. Tek baglanti: kime indirgeme yapilirken birbirine en yakin birey ya da kiimeler birlestirilerek yeni
kiime olusturulur. Bu yontemde zincirleme etkiyle koordinat sisteminde u seklinde dagilan noktalar
bir kiime igerisinde yer alabilir. Dolayisiyla kiimenin zit taraflarindaki deger degerler birbirinden
farkli olabilir ve farkli tiyeler ayn1 kiimede yer almis olabilir.

ii. Tam baglann: Kiime indirgeme yapilirken en uzak birey ya da kiimeler farkli birer kiime temsil
edecek sekilde kiimeleme islemi yapilir. Iki kiime arasindaki uzaklik, iki kiimenin birbirine en uzak
iki elemani arasindaki uzakliktir.

iii. Ortalama baglann: gozlemler arasindaki benzerligin ortalamasma dayali olarak siniflandirma
islemi yapilir. Iki kiime arasindaki uzakliklarin ortalamasi iki kiimenin birbirine uzakligini verir.

b. Varyans teknikleri

i. Ward’s yontemi: Kiimeler arasindaki uzakliklar1 kullanan diger yontemlerin aksine kiime i¢i hata
kareler toplamina dayanir. Hata kareler toplami kiiciik kareler birlestirilerek yeni bir kiime
olusturulur. Béylece kiimeler i¢inde homojenlik, kiimeler arasinda heterojenlik maksimum olur.

2) Avyirict yontemler: Baslangigta veri grubunu bir biitiin olarak yani tek bir sinif olarak ele alir. Daha
sonra benzer birimler bir araya getirilerek sirasiyla 1, 2, 3, ...,n kiimeye yerlestirilir. En son asamada

her bir birim bir kiime temsil eder. Yani n adet nesne ardil olarak daha kiigiik kiimelere boliiniir.

Kiimeleme analizi uygulama asamalar: asagidaki gibidir:

e Baslangicta kiime sayisinin belli olup olmamasina goére uygun kiimeleme analizi teknigi secilir.

e Kiimelerin olusturulmasinda kullanilacak olan baglant1 teknigine karar verilir.

e Eger tiim degiskenler ayn1 6l¢me diizeyinde Olciilmediyse veriler standardize edilir.

e Uygun uzaklik 6lciisii secilerek benzerlik ya da uzaklik matrisi olusturulur.

e Kiimeleme analizi sonucunda elde edilen aglomeratif ¢izelge ve aga¢ grafigi incelenir.

e Kiime sayisina karar verirken her bir adimda olusturulan kiimeler arasindaki mesafeler dikkate
alinir. Kiimeler arasindaki mesafelerin arttig1 adim artik birbirine ¢ok da benzemeyen kiimelerin
birlestirildigi anlamina gelmektedir.

e Agac grafiginden, belirlenen adimda olusan kiimeler ve bu kiimelerde yer alan maddeler kolayca
goriilebilir (Sharma, 1995).

1.1.4. Faktor Analizi, Cok Boyutlu Olcekleme Analizi ve Kiimeleme Analizinin

Karsilastirilmasi

Faktor analizi, ¢ok boyutlu Olgekleme analizi ve kiimeleme analizi karsilastirmalarinin

anlagilirhgin1 kolaylastirmak amaciyla amag, yontem, sayilti, kullanilan matris, nesneleri gruplandirma
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ve gosterim temel basliklari altinda tablolastirilmaya ¢aligilmistir. Alan yazin taranarak (Albayrak, 2006;
Alpar, 2013; Biiyiikoztiirk vd., 2014; Dogan ve Basokgu, 2010; Joseph F. Hair vd., 2010; Kalayci, 2010;
Oguzlar, 2005; Rencher, 2003; Sharma, 1995; Sireci ve Geisinger, 1992; Tabachnick ve Fidell, 2007;

Timm,  2002) arastirmact  tarafindan  olusturulan  Tablo 1  asagida  verilmistir.

Tablo 1: Faktdr Analizi, Cok Boyutlu Olcekleme Analizi ve Kiimeleme Analizinin Amag, Y&ntem,

Sayilti, Kullanilan Matris, Nesneleri Gruplandirma ve Gosterim Temel Basliklar1 Altinda Karsilagtirilmast

Faktor Analizi Cok Boyutlu Olcekleme Analizi  Kiimeleme Analizi

Birbiriyle iligkili cok sayida degiskeni Yapilar1 hakkinda kesin bilgilerin

bir araya getirerek az sayida

Kisisel tercihler, tutumlar, egilimler,

inanglar ve bekleyisler gibi

bulunmadig veri yapilarini gruplara

Amacg kavramsal olarak anlamli yeni ayirmak i¢in ozetleyici bilgiler elde
) davranigsal verilerin analizinde ) o
degiskenler bulmak ve kesfetmek etmek istendiginde
kullanilmaktadir.
istendiginde kullanilmaktadir. kullanilmaktadir.
Degiskenleri gruplama Temsili gosterim olugturma Objeleri gruplama
) . ) Varlik (bireyler veya nesneler)
Cok sayida degiskenler arasindaki Nesnelerin yapisini miimkiin o
) . ) orneklerini daha kiigiik sayida
. igsel iligkileri analiz etmekte ve bu oldugunca az boyutla orijinal sekle )
Yontem . . . A varliklar arasinda benzerliklere
degiskenlerin temelinde yatan ortak yakin bir bi¢gimde ortaya
bagl karsilikli 6zel alt gruplar
boyutlar1 agiklamaktadir. koymaktadir.
halinde siniflandirmaktadr.
o Asirt degerler
o Orneklem biiyiikliigii ve kayip
veriler o Toplam puanlarin normalligi
Herhangi bir sayiltis o o
Sayilti ¢ R’nin faktdrlenebilirligi haricinde herhangi bir say1ltist
bulunmamaktadir.
e Degiskenlerin dogrusalligi ve bulunmamaktadr.
normalligi
e Coklu baglant1 ve tekillik
Kullanilan Varyans kovaryans matrisi ve .
o Uzakliklar matrisi Uzakliklar matrisi
matris korelasyon matrisi
Kiime sayisinin bilinip
bilinmemesine gore;
Yapilis amacina gore; Kullanilan veri tiiriine gore; )
o . -Hiyerarsik kiimeleme analizi
Cesitleri -Agimlayici faktor analizi -Metrik ¢ok boyutlu dlgekleme

-Dogrulayici faktor analizi

-Metrik olmayan ¢ok boyutlu

Olgekleme

-Hiyerarsik olmayan kiimeleme

analizi
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Birimler arasindaki benzerlik ya da

Gozlenen dlglimler yardimiyla elde

Nesneleri Degiskenler ve aralarindaki farkliliklardan yararlanilarak dahaaz  edilen benzerlik ve benzemezlik
Gruplandirma  korelasyondan yararlanilir. sayida boyutta nesneleri grafiksel 6lgiilerini kullanarak nesneleri
olarak aciklar. gruplandirir.
. Aglomeratif ¢izelgede kiimelerin
o ) Stress ve RSQ degerindeki degigimler heterojenlesmeye basladig adim
Faktor/kiime Ozdeger,

sayisina karar

aciklanan varyans orani,

incelenerek ¢6ziim i¢in uygun boyut
sayisi belirlenir.

Bu boyuttta ¢izdirilen Oklid mesafesi

belirlenir. Bu adimda agag

grafiginde olusan kiimeler

verme yamag-egim grafiginden yararlanilir. o
] belirlenir.
modelinden kiimeler belirlenir.
. ) Iliskiyi daha ¢ok iki boyutlu bir Yakimliklarin uzaysal Yakinliklarin aga¢ biciminde
Gosterim

yapida gosterir.

goriintiilenmesini saglar.

goriintiilenmesini saglar.
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1.2. Tigili Arastirmalar

Grey (1976)’in arastirmasinda miizikal tonlarin algisal dlgeklenmesinde ¢ok boyutlu 6lgekleme ve
hiyerarsik kiimeleme analizleri kullanilmigtir. Miizikal tonlar algisal benzerliklerine gore
degerlendirilmistir. Kiimeleme analiziyle de en iyi sekilde uyusan {i¢ boyutlu ¢éziimde (1) hayali enerji
dagilimi, (2) senkronizasyon varligi, (3) diisiik aralik ya da yliksek frekans varlig1 olmak iizere miizikal

tonlarin algisal benzerliklerine gore 3 boyut halinde ayrilabilecegi bulunmustur.

Sireci ve Geisinger (1992) test igeriginin analiz edilmesinde ¢ok boyutlu 6lgekleme ve kiimeleme
analizlerini kullanilmislardir. U¢ uzman tarafindan 30 ¢oktan secmeli test maddesinin ¢alisma becerileri
benzerliklerine goére puanlanmistir. Benzerlik verileri cok boyutlu 6l¢ekleme ve hiyerarsik kiimeleme
analizleri kullanilarak analiz edilmistir. Sonuglar test planinda 6ngoriilen madde diizenlemeleri ve veri
benzerlikleri arasinda giiclii bir eslesme gostermistir. Cok boyutlu olgekleme analizi ve kiimeleme
analizi ile madde benzerliklerinin analiz edilmesi ile testin igerigine dair saglam, giivenilir, tutarli bilgi

elde edilebilecegi sOylenebilir.

Unal, Kindap ve Karaca (2003), Tiirkiye’nin iklim bélgelerini kiimeleme analizini kullanarak
yeniden tanimlamistir. Gergekte var olan iklim bolgelerine uygun sekiz farkli iklim bdlgesi bulunmus

fakat iklim sinirlar1 arasinda dikkate deger 6lciide farkliliklar oldugu goriilmiistiir.

Silahtaroglu (2004), k ortalama kiimeleme algoritmasini 6grenci basarisinin degerlendirilmesinde

kullanarak yabanci dil 6greniminde daha homojen gruplarin olusturulmasini saglamistir.

Simgek (2006)’in yaptig1 calismada c¢ok boyutlu o6fke oOlgegi kullanilarak ¢ok degiskenli
tekniklerden kiimeleme, ¢ok boyutlu 6l¢ekleme, dogrulayict ve agiklayici faktor analizi ile elde edilen
yap1 gecerligi kanitlar1 karsilastirilmistir. Agimlayict faktor analizi ile kiimeleme analizinin uyumlu, ¢ok
boyutlu 6l¢eklemenin uyumsuz oldugu; dogrulayici faktér analizi ile kiimeleme analizinin ve ¢ok

boyutlu 6l¢eklemenin uyumlu sonuglar verdigi belirlenmistir.

Sangiin (2007), ¢ok degiskenli istatistik analizlerinden temel bilesenler analizi, ayirma analizi ve
kiimeleme analizlerini karsilastirmay1 amaglamistir. Bir y1l boyunca yapilan avcilik sonunda yakalanan
68 tiire iliskin veriye temel bilesenler analizi uygulanarak tiirler tekrar belirlenmistir. Kiimeleme analizi
ile olusturulan tiirler arasinda % 90 benzerlik oldugu goériilmiistiir. Subat ayina ait analizlerine uygulanan

ayirma analizi ile diger aylara iliskin stoklar ortalama %92 dogrulukla tahmin edilmistir.

Dogan ve Basokcu (2010) yaptiklar arastirmada istatistik tutum 6lg¢egi gelistirme siirecinde boyut

sayisini ve boyutlara diisen maddeleri belirlemede kullanilabilen faktoér analizi ve asamali kiimeleme
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analizi tekniklerinin benzer sonu¢ verip vermedigini, yapiya iliskin kuramsal tutarligi saglayip
saglamadiklarini ve acikladiklar1 yapi i¢in elde edilen dogrulayici faktor analizi sonuglarinin benzer olup
olmadigini arastirmistir. Arastirma sonucunda dondiiriilmiis faktor analiziyle elde edilen yapi ile asamali
kiimeleme analiziyle elde edilen yapinin benzerlik gosterdigi ancak boyutlardaki maddeler ve madde
sayist bakimindan faktor analizi ve asamali kiimeleme analizinin goreceli de olsa farkli sonuglar verdigi

belirlenmistir.

Chia-jung Tsui, Ping Wang, Kenneth R. Fleischmann, Asad B. Sayeed ve Weinberg (2010) ¢ok
sayidaki bilgi teknolojileri arasindaki iligkiyi aragtirmak amaciyla 1998-2007 yillar1 arasindaki alti
dergide 50 bilgi teknolojisi arasindaki iliskiyi bulmak i¢in es olusum analizi uygulamistir. Hiyerarsik
kiimeleme ve c¢ok boyutlu dlgekleme kullanilarak benzer teknolojilerin anlamli kategoriler igerisine
siniflayabildigi ve hiyerarsi igerisinde ve iki boyutlu grafiklerle benzer sekilde betimleyebildikleri

bulunmustur.

Arslantiirk (2010) yiiksekogretim seviyesinde turist rehberligi egitimi géren dgrencilerin hizmet
kalitesi ile algilamalarin1 belirlemek amaciyla ¢cok boyutlu 6lcekleme analizi yapmistir. Iki yillik dgretim
veren meslek yiliksekokullari ve dort yillik 6gretim veren yiiksekokullar ve fakiilteler arasinda hizmet
kalitesi algilamalar1 bakimindan farklilik ortaya ¢ikmistir. Hizmet kalitesi alt boyutlarinin hepsinde iki

yillik 6gretim veren meslek yiiksekokullart aleyhine goreceli bir algilama gergeklestirilmistir.

Biilbiil ve Kose (2010) calismasinda 12 bolgenin demografik ozellikleri, sosyo-ekonomik
gostergeleri ve go¢ verileri bakimindan birbirlerine gére konumlarinin incelenmesi ve aralarinda olasi
benzerliklerin ya da farkliliklarin ¢ok boyutlu 6lgekleme analizi ile ortaya konulmasi amaglanmistir. Cok
boyutlu Olgekleme analizi hem iki boyutlu hem de ii¢ boyutlu olarak gerceklestirilmistir. Analiz
sonuglarma gore Istanbul ve Kuzeydogu Anadolu Bolgeleri’nin diger bdlgelerden anlamli olarak farkli
bir konumda olduklar1 ve birbirlerine en yakin bdlgelerin, Bati Marmara, Dogu Marmara ile Bati

Anadolu Bolgeleri olduklart belirlenmistir.

Gevrekgi, Atag, Takma, Akbas ve Taskin (2011) calismasinda Bati Anadolu’daki 11 ilin
koyunculugunun yapist Cok Boyutlu Olgekleme (CBO) ve Kiimeleme Analizi (KA) ile karsilastirmali
olarak incelenmistir. CBO ve KA uygulanarak illerin koyunculuk agisindan smiflandiriimasi yapilmustir.
CBO ve KA sonucunda koyunculuk bakimindan Bati Anadolu illeri dort ana grup olusturmustur. Bu
gruplar Afyonkarahisar - Balikesir; Izmir - Manisa; Bursa - Canakkale - Denizli- Kiitahya - Usak ve
Aydin - Mugla seklindedir.
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Kilig, Saragli ve Kolukisaoglu (2011)’nun ¢alismasinda sosyoekonomik gostergeler bakimindan
Tirkiye'deki illerin bolgesel bazda benzerliklerinin ¢ok degiskenli analizlerden kiimeleme ve c¢ok
boyutlu 6lgekleme analizi ile incelenmesi amaglanmigtir. Arastirmada DPT'nin “illerin sosyo-ekonomik
gelismislik diizeyinin belirlenmesi" ¢alismasinda kullanilan degiskenler kullanilmistir. Oncelikle yol
analizi ile bolgesel bazda etkili olabilecek degiskenler belirlenmistir. Bolgeler arasindaki benzerlik ve
farkliliklar ¢ok boyutlu Olgekleme ve kiimeleme analizi ile belirlenmistir. Arastirma sonucunda

kiimeleme analizi ile gok boyutlu 6lgekleme analizinin sonuglarinin birbirine yakin oldugu goriilmiistiir.

Diizyol (2011) Tirkiye Kiitiphanecilik ve Bilgibilim literatiiriiniin (1974-2009) haritalanmasi,
boylece ulusal literatiirde 1974-2009 yillar1 arasinda en etkili yazarlarin ve konularin belirlenmek
amaciyla yazar ortak atif analizi yapilmistir. Gorsellestirmede kiimeleme analizi ve ¢ok boyutlu
Olgekleme analizlerinden yararlanilmistir. Cok boyutlu 0Olcekleme analizindeki gruplandirmalar

kiimeleme analizinden yararlanilarak yapilmistir.

Akin ve Eren (2012) OECD iilkelerinin temel egitim gostergelerini verileri iizerinde ¢ok
degiskenli istatistiksel analiz tekniklerinden kiimeleme ve ¢ok boyutlu 6lgekleme analizleri uygulanarak
karsilagtirmalar yapilmistir. Analizde OECD iilkelerinin egitim gostergeleri agisindan birbirleri ile ne
kadar benzestigi ya da farklilastigin1 gostermek amaglanmistir. Kiimeleme ve ¢ok boyutlu dlgcekleme

analizi sonuglarinin benzer yap1 ve gruplandirma sergiledigi sonucuna ulagilmaistir.

Altintas (2012) Tirkiye ve Avrupa Birligi’ne iiye iilkelerin saglik gostergeleri agisindan
kiimeleme, ¢ok boyutlu dlgekleme ve uygunluk analizi ile karsilasgtirmasini yapmustir. Tiirkiye’nin
saglik gostergeleri acisindan Avrupa Birligi iiyesi lilkelerden hangilerine yakin oldugu ortaya

koyulmustur.

Girginer (2013) saglik gostergeleri bakimindan Tiirkiye’nin AB iiyesi iilkelere gére konumunu ¢ok
boyutlu dlgekleme analizi (CBOA) ve hiyerarsik olmayan kiimeleme analizi (HOKA) ile incelemis ve
aralarindaki benzerlik ve/veya farkliliklart ortaya koymayi amaglamistir. 2010 Diinya Saglik
Raporu’ndan 27 AB iiyesi iilke ile Tirkiye i¢in 7 saglik gostergesine iliskin elde edilen verilere
uygulanan CBOA sonucunda ilgilenilen saglik degiskenlerine gore iilkelerin iki boyutlu uzayda ii¢ farkli
grup olusturduklart goriilmiistiir. Saglik gostergeleri agisindan Tiirkiye; Estonya, Macaristan, Litvanya,
Slovakya, Polonya, Romanya, Letonya, Bulgaristan ile ayn1 grupta yer almistir. Tiirkiye’nin saglik
gostergeleri bakimindan en benzemez oldugu iilkeler Liiksemburg, Fransa, Isveg, Avusturya ve
Almanya; en benzer oldugu iilkeler ise Romanya ve Bulgaristan’dir. HOKA sonucunda ise saglik

gostergeleri bakimindan iilkeler 4 kiimede toplanmistir. Tiirkiye; Romanya, Bulgaristan, Polonya,
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Letonya, Litvanya, Estonya, Macaristan ile ayni kiimede yer almistir. Her iki teknikle olusturulan

kiimelerdeki iilkeler benzerlik gostermistir.

Ihtiyaroglu (2012) tek asamali ve iki asamali yiiksekogretime gecis sinavi sonucunda
tiniversitelerin lisans, 6n lisans ve agik Ogretim fakiiltelerine ogrenci yerlestirmeleri agisindan
benzerlikleri veya farkliliklari gok boyutlu 6lgekleme analizi ile incelemistir. Arastirmada, yapilan ikili
sinav sistemiyle birlikte iliniversiteye dgrenci yerlestirmede iller arasi farklilasmanin yillara gore arttig

sonucuna varilmistir.
1.3. Amacg

Bu arastirmanin amaci, PISA 2012 6grenci anketi tutum maddelerinin siiflandirilmasinda
acimlayict faktdr analizi, ¢ok boyutlu dlgekleme ve kiimeleme analizinin boyut ve boyutlara diisen

madde bakimindan karsilastirilmasidir.
Bu amac¢ dogrultusunda, asagidaki sorulara yanit aranmstir:

1) PISA 2012 tutum maddelerinin agimlayici faktor analizine gore siiflandiriimasindan elde edilen
boyut sayis1 ve maddelerin boyutlara dagilimi nasildir?

2) PISA 2012 tutum maddelerinin ¢ok boyutlu 6lgekleme analizine gore siniflandirilmasindan elde
edilen boyut sayist ve maddelerin boyutlara dagilimi nasildir?

3) PISA 2012 tutum maddelerinin kiimeleme analizine gore siniflandirilmasindan elde edilen boyut
sayis1 ve maddelerin boyutlara dagilimi nasildir?

4) PISA 2012 tutum maddelerinin agimlayici faktor analizine, ¢ok boyutlu 6lgeklemeye, kiimeleme

analizine gore siniflandirtlmast durumunda,

a) elde edilen boyut sayilar1 farklilik géstermekte midir?

b) maddelerin boyutlara dagilim1 farklilik gostermekte midir?
1.4. Onem

Bir psikolojik yapmin gecerli bir sekilde Olgiilebilmesi i¢in 6lgme aracinin hangi yap1 ve
bilesenleri dl¢tiigiiniin yani 6lgme aracinin yapi gegerliginin arastirilmasi gerekir (Baykul, 2010). Yap1
gecerliginin aragtirilmasinda faktor analizi sik¢a kullanilan istatistiksel tekniklerden biridir. Fakat faktor
analizinin disinda benzer siniflama, boyut indirgeme islevini yerine getirebilecek farkli ¢ok degiskenli

istatistiksel teknikler de bulunmaktadir. Bu tekniklerden bu arastirmada ele alinan istatistiksel
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tekniklerden diger ikisi kiimeleme analizi ve ¢ok boyutlu 6lcekleme analizidir. Ilgili alanyazin
incelendiginde; kiimeleme analizi, 6grencilerin basarilarina gore homojen gruplara ayrilmasi, gegme
kalma durumlari, biiylik veri gruplarinin siniflandirilmasi vb. calismalarda kullanilmaktadir. Cok
boyutlu dlgekleme ile bireylerin algilama haritalarini olusturma, canli tiirlerini siniflandirma, iklim,
karayollar1, sosyoekonomik vb. gergekte var olan dagilimlara iliskin verilerle yeniden olgekleme
caligmalar1 yapilmaktadir. Madde siiflamada kullanilabilir yontemlerden faktor analizine bir yonelim
olmasina ragmen diger yontemlerin kullanildig1 ya da yontemlerin karsilastirildigl sinirli sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Egitim alaninda faktor analizi disinda diger madde siniflama yontemlerinin kullanildigi
caligmalar yok denecek kadar azdir. Egitimde bu istatistiksel kullanimin yayginlastirilmasi ve alana 6zgii
gecerligini saglamlastirilmasi agisindan bu analizlerin beraber kullanildig1 arastirmalara ihtiya¢ vardir.
Bu calisma, alanda bu {ig istatistiksel teknigin karsilastirilmasina iliskin ¢alismanin bulunmamasi, genis
Ol¢ekli bir veriyle calisma durumu ve aragtirmacilarin faktér analizinde sayiltilarin saglanamamasindan
dolay1 yasadiklar1 sikintilara ¢oziim olabilmesi agisindan Onem teskil etmektedir. Ek olarak bu
analizlerin birlikte kullanilmasinin faktorlerin yanlis yorumlanma olasiligini azaltip, yapiyr daha da

giiclendirecegi dolayisiyla yapiyr daha gecerli bicimde ortaya koyacagi diisiiniilmektedir.
1.5. Sayiltilar

Ogrencilerin PISA 2012 dgrenci anketine gercek diisiincelerini yansitacak bigimde cevap verdigi

varsayilmistir.
1.6. Smirhliklar

Aragtirma verileri PISA 2012 6grenci anketi tutum maddelerine verilen yanitlarla sinirhdir.
Karsilastirilacak ¢ok degiskenli istatistikler ise ag¢imlayici faktdr analizi, cok boyutlu dlgekleme ve

kiimeleme analizleriyle sinirlidir.
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BOLUM 11
2. GEREC VE YONTEM
2.1. Arastirmanin Modeli

Bu aragtirma PISA 2012 tutum maddelerinin faktor analizi, cok boyutlu 6lgekleme ve kiimeleme

analizlerine gore siniflama tutarliklar karsilastirilacagindan, temel (kuramsal) arastirma niteligindedir.
2.2. Arastirma Grubu

Bu ¢alismada kullanilan PISA 2012 verileri OECD’nin resmi sitesinden elde edilmistir. Genel
olarak; projeye katilan iilkelerde 6rgiin 6gretimde kayith olan 15 yas grubu 6grencilerin bulundugu tim
okullar PISA projesinin evrenini olusturmaktadir. PISA 2012 ulusal raporuna gdre, uygulamanin
ornekleme deseni olusturulurken tabakalandirma islemi yapilarak okullar ve 6grenciler OECD tarafindan

tesadiifi yontemle se¢ilmektedir.

PISA 2012 degerlendirilmesine 65 iilkeden 15 yasinda yaklasik 28 milyon 6grenciyi temsilen
485490 o6grenci katilmistir. Tiirkiye’de PISA 2012 ¢aligmasina katilacak 6grenciler Tiirkiye nin Avrupa
Birligi’ne uyum siireci dogrultusunda Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan belirlenen 12
bolgeyi temsil edecek sekilde secilmislerdir. Sinava, 12 bolgeyi temsil eden 57 il ve okul tiirlerine gore
yapilan tabakalandirma ile PISA uluslararasi merkez tarafindan seckisiz yontemle belirlenen 170

okuldan toplam 4848 6grenci katilmistir.

Bu c¢alismanin aragtirma grubunu PISA 2012 Tiirkiye 6grenci anketini dolduran 4848 6grenci

olusturmaktadir.
2.3. Veri Toplama Arac veya Teknikleri

Bu arastirmada PISA 2012 o6grenci anketi tutum maddelerine verilen yanitlar veri olarak

kullanilmigtir. Veriler 2015 yil1 Subat ayinda OECD resmi web sitesinden alinmistir.

Uger yillik dénemler halinde uygulanan PISA projesinde, her bir dénemde bir konu alanina agirlik
verilmektedir. 2012 yilinda yapilan son uygulamada ise matematik alanina agirlik verilmistir (MEB,
2009; OECD, 2007). Tablo 2’de PISA 2012 Tirkiye ulusal nihai raporunda yer alan matematik
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okuryazarlig1 performansini aciklayan dgrenci 6zelliklerine yonelik faktorler ve gozlenen degiskenler

verilmistir (MEB, 2012).

Tablo 2: PISA 2012 Tiirkiye Matematik Okuryazarligi Performansini Agiklayan Ogrenci Ozelliklerine Yonelik

Faktorler ve Gozlenen Degiskenler

Faktor/Birincil Diizey Gizil Degiskenler

Gozlenen Degiskenler

1

Anne-Baba Egitim Diizeyi

Ogretmen Ozellikleri (OGRT)

Matematige Yonelik Duyussal Ozellikler
(MDUY)

Okula Yénelik Duyussal Ozellikler (OKDUY))

Ailenin Sosyoekonomik Durumu (ASED)

Ogrenci Devamsizligi (DVMSZ)

Matematige Yonelik Kaygi ve Endise (MKAY)

En Yiiksek Anne-Baba Egitim Diizeyi (EY ABED)
En Yiiksek Anne-Baba Egitim Siiresi (EYABES)
Baba Egitim Diizeyi (BED)

Anne Egitim Diizeyi (AED)

Ogretmen Davranisi: Soyleyip Yaptirma (ODAVSY)
Ogretmen Davranisi: Formatif Degerlendirme (ODAVFD)
Ogretmen Davranisi: Ogrenci Merkezilik (ODAVOM)
Ogretmenin Destegi (OBES)

Matematik Ogretmeninin Destegi (MODES)
Ogrenci-Ogretmen iliskileri (OOILIS)

Matematik Ilgisi (MILGI)

Matematige Yonelik Aragsal Motivasyon Diizeyi (MARMOT)
Matematik Ozbenlik Algis1 (MOZBEN)

Matematiksel Davranis (MDAV)

Matematik Calisma Ahlaki (MCAH)

Matematyik Ozyeterlik AlgisiMOZYET)

Problem C6zme Azmi (PRBAZIM)

Problem Cozmeye Agiklik (PRBACIK)

Okula Yénelik Tutum: Ogrenme Ciktilar1 (OTCIKTI)
Okula Yénelik Tutum: Ogrenme Etkinlikleri (OTETKN)
Okula Aidiyet Hissi (AIDIYET)

Ev Olanaklar1 (EVOLNK)

Refah Diizeyi (REFAH)

Evdeki Egitimsel Kaynaklar(EVEKAY)

Evde Bilgi ve Iletisim Teknolojilerine Erisim Diizeyi (EVBITE)

Tam Giin Okulu Asma (DVMDERS)

Ders Asma (DVMDERS)

Okula Geg Kalma (DVMGEC)

Matematikte Basarisiz Olacagina inanma Davranisi (MBDAV)
Matematik Anksiyetesi (MANKS)

Kaynak: MEB (2012). PISA 2012 Tirkiye Ulusal Nihai Raporu. Milli Egitim Bakanligi, Egitimi Arastirma
ve Gelistirme Dairesi Baskanlig1, Ankara.
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PISA 2012 6grenci anketi, A, B ve C formlar1 olmak iizere ii¢ form seklinde diizenlenmistir. Her
bir katilime1 bu formlardan yalnizca birini yanitlanmaktadir. A formu 53, B ve C formlar1 54 adet madde
icermektedir. Anket maddelerinin tamami, O6grencilerin tiimii tarafindan yanitlanmamaktadir. Bu
formlarda tiim 6grencilerce yanitlanan ortak maddeler ve sadece herhangi iki formda yer alan maddeler
de bulunmaktadir. Ogrencilerin matematige yonelik ilgileri, motivasyon diizeyleri, 6z-benlik algilar1 gibi
duyussal oOzellikleri, 6grenme Ogretme siirecinde 6gretmenin sinif igerisindeki davranmiglari, okula
yonelik tutum, okula aidiyet hissi gibi bir ¢ok 6zellige yonelik bilgi, 6grenci anketlerinde yer alan ortak
sorular digindaki sorularla, yani sadece iki formda yer alan sorularla elde edilmistir. A, B, C formlarinda

yer alan basliklar Tablo 3'te verilmistir.

Tablo 3: PISA 2012 6grenci anketi igerikleri

PISA o6grenci anketi A formu PISA o6grenci anketi B formu PISA 6grenci anketi C formu
Kisisel bilgiler (Bolim A) Kisisel bilgiler (Boliim A) Kisisel bilgiler (Boliim A)
Aile ve ev ile ilgili bilgiler (Boliim B) Aile ve ev ile ilgili bilgiler (Bolim B) Aile ve ev ile ilgili bilgiler (Bolim B)
Matematik Ogrenme Algisi Matematik Deneyimleri (Boliim D) Matematik Ogrenme Algis1 (Béliim C)
( Boliim C1 and Boliim C2)

Okul Deneyimleri (Boliim E) Matematik Deneyimleri (B6liim D)
Problem C6zme Deneyimleri
(Bolim F) Matematik Ogrenme Algisi (BSliim C) Okul Deneyimleri (Boliim E)

Problem C6zme Deneyimleri (Boliim F)

Kaynak: OECD, PISA 2012 Database, Student Questionniare Form A, Form B, Form C
http://www.oecd.org/pisa/pisaproducts/pisa2012database-downloadabledata.htm

Tablo 3'te de goriildiigii gibi her li¢ anket formunda da yer alan matematik 6grenme algis1 bashgi
altinda yer alan tutum maddeleri verileri, daha fazla veriye ulasabilmek amaciyla arastirmanin
orneklemini olusturmustur. Matematik 6grenme algis1 baghigina ait alt boyutlar ve igerdikleri madde
sayilar1 Tirkiye i¢in hazirlanan PISA 2012 ulusal nihai rapor dikkate alinarak Tablo 4’te verilmistir
(MEB, 2012).

Tablo 4: Matematik 6grenme algisi alt boyutlari

Faktorler Madde Sayisi
Matematik Ilgisi (MILGI) 8

Oznel Normlar:

Arkadaslar Ile Ilgili Normlar (NORMI1)
Aile ile lgili Oznel Normlar (NORM?2)
Matematik Kaygisi (MKAY)
Matematik Ozbenlik Algis1 (MOZBEN)
Basarisizlig1 Atfetme(BATF)
Matematik Calisma Etigi (ETIK)

O o UolTww
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Tablo 4’te verilen matematik 6grenme algisi alt boyutlar1 asagidaki gibi agiklanabilir:

v’ Matematik ilgisi (MILGI): Ogrencilerin akademik ilgileri ¢calismaya yonelik motivasyonlarini
ve dolayli olarak da basarilaini etkiledigi icin matematik O6grenme algist basligi altinda yer
almaktadir. Bu boyut 8 madde ile dl¢lilmeye ¢aligiimistir.

v Oznel Normlar (NORM1, NORM2): Oznel normlar ve tutumlar karsilikli olarak etkiler.
Dolayisiyla bireylerin ¢alisma davranisi, matematige yonelik tutumlarimi ve matematik
basarilarini etkiledigi i¢in matematik 6grenme algisi basligi altinda yer almaktadir. Bu boyut aile
ve arkadaslarla ilgili normlar olmak iizere 3’er madde ile toplamda 6 madde ile Slgiilmeye
calisilmustir.

v' Matematik Kaygisi (MKAY): Matematik kaygisi matematik basarisi lizerinde etkili bir
duyussal degiskendir. Matematik kaygisi ve matematik basaris1 arasinda negatif bir iligki vardir.
Matematige yonelik kaygi azaldik¢a basar1 artmaktadir. Bu nedenle matematik 6grenme algisi
basligina dahil edilmistir. Bu boyut 5 madde ile dl¢iilmeye ¢alisilmistir.

v' Matematik Ozbenlik Algis1 (MOZBEN): Matematik benlik algis1 matmatik motivasyonun bir
yordayicisidir ve matematik basarisi ile arasinda anlamli bir iligski vardir. Bu nedenle matematik
ogrenme algis1 basligina dahil edilmistir. Bu boyut 5 madde ile dlgiilmeye calisilmistir.

v Basarisizh@1 Atfetme (BATF): Bireylerin basarisizligi atfetme davranislar gelecek basarisini
sekillendirir. Basarisizligini i¢sel nedenlere atfenler, digsal nedenlere atfedenlere gore basari icin
daha cok ¢aba sarf ederler. Bu nedenle matematik 6grenme algisi basligina dahil edilmistir. Bu
boyut 6 madde ile l¢iilmeye ¢alisilmistir.

v' Matematik Cahsma Etigi (ETIK): Bireyin ¢alisma etigi basariyr olumlu yonde etkileyen bir
etmen oldugu i¢in matematik 6grenme algis1 bashigina dahil edilmistir. Bu boyut 9 madde ile

Olclilmeye caligilmistir.
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2.4. Verilerin Analizi

Bu arastirmada faktor analizi, ¢ok boyutlu 6lgekleme ve kiimeleme analizi olmak tizere ii¢ farkli
cok degiskenli analiz teknigi kullanilmistir. Arastirma sorularina yanit aramak amaciyla dncelikle faktor
analizi, ¢ok boyutlu 6lgekleme ve kiimeleme analizleri yapilmis, analiz sonrasinda olusan boyut sayist

ve maddelerin boyutlara dagilimi incelenmistir.

Asagida ii¢ analiz gerceklestirilirken izlenen islemsel adimlar ve bu calismaya temel teskil eden

aciklamalar ayrintilandirilarak verilmistir.
2.4.1. Faktor Analizi

Faktor analizi igin 6n ce asagida verilen sayiltilar sinanmis, veriler analize uygun hale geldikten
sonra faktor analizi yapilmistir. Ana analize iliskin bulgular, bulgular boliimiinde 4.1. Faktor Analizi

basligi altinda yer almaktadir. Bu béliimde sinanan sayiltilar:

e  Orneklem biiyiikliigii ve kayip veriler

e Aykiri degerler

¢ R’nin faktorlenebilirligi

e Degiskenlerin normalligi ve dogrusalligi

e (Coklu baglanti ve tekillik

sayiltilaridir. Asagida bu sayiltilarla ilgili tanim ve agiklamalar ve sayiltilar test etmek icin yapilan

islemler ve yer almaktadir.
2.4.1.1. Orneklem biiyiikliigii ve kayip veriler:

Korelasyon katsayilar1 kiiclik Orneklemlerden kestirildiginde daha az giivenilir olurlar.
Korelasyonlarin giivenli bir sekilde kestirilmesi i¢in 6rneklem biiyiikligii yeterli olmalidir (Tabachnick
ve Fidell, 2007, s. 618). Tabachnick ve Fidell (2007) faktor analizi i¢in en azindan 300 verinin olmasi
giiven verici oldugunu belirtmistir. Gorsuch (1983), madde basina 5 kisi, en az 200; Streiner (1994) ise
madde basina 10; en az 100 veri olmasi gerektigini belirtmistir. Bu 6l¢iitler temel alindiginda PISA 2012

Tiirkiye 6grenci anketine ait veri sayisi faktor analizi i¢in yeterli kabul edilmistir.

Analizde 39 maddelik 4lii likert tiiriindeki 2012 Pisa 6grenci anketinde yer alan tutum maddeleri
verileri kullamlmistir. Orneklem 4848 bireyden olusmaktadir. Frekans tablosu olusturularak 3416 kayip
veri tespit edilmistir (Bknz. EK1.2). Kayip veriler i¢in ¢ift bazinda silme (pairwise) veya liste bazinda
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silme (listwise) olmak tiizere iki farkli yontem uygulanabilir. Cift bazinda silme yonteminde degiskenlere
iliskin hesaplamalar yapilirken eksiksiz veriler dikkate alinarak analiz yiiriitiiliir. Boylece iki degisken
arasindaki gozlem sayis1 maksimize edilir. Liste bazinda silme yonteminde ise birey bir maddeye bile
yanit vermese veri setinden tamamen silinir. Bu da 6rneklem biiyiikliigiinde biiylik kayiplara neden olur
ancak eksiksiz bir veri seti lizerinden tiim istatistiksel analizler gerceklestirilebilir (Alpar, 2013; Enders,
2010). Bu calismada kayip veri, orneklemin %29,5’unu olusturmaktadir. Analizi eksiksiz bir veri seti
iizerinden gerceklestirmek icin ve geriye kalan veri sayisi analiz i¢in yeterli oldugundan kayip veriler
liste bazinda silinmistir. Kayip veri analizi sonucunda 3416 adet kayip veri silindikten sonra 1432
ogrenci verisi ile analize devam edilmistir. Asagida ayrintilandirildigr lizere 24 tek degiskenli aykiri
degerin silinmesiyle 1408 veri kalmistir. Bireyin tutum maddelerine ait veriler i¢in ¢ok degiskenli aykiri
degerler incelenmistir. Cok degiskenli 243 aykir1 degerin silinmesi ile de 1165 veri kalmistir.
Arastirmanin 6rneklem biyiikligii N=1165>300 faktor analizi i¢in oldukg¢a yeterlidir (Tabachnick ve
Fidell, 2007, s. 617) .

2.4.1.2. Aykir1 Degerler

Veri setindeki diger degerlerle karsilastirildiginda veri setine uygun olmadig: tespit edilen asiri
degerlere aykirt deger (outlier) denir (Ovla ve Tagdelen, 2012). Aykir1 degerlerin varligina 3 etken sebep
olur (Tabachnick ve Fidell, 2007, s. 73). Bunlar:

1. wverilerin yanls girilmesi,
2. kayip verinin tanimlanmayip gercek deger olarak algilanmasi,

3. aykiri degerin evrenin bir {iyesi olmasi veya olmamasidir.

Osborne ve Amy (2004)’e gore aykir1 degerler hata varyansini artirir ve istatistiksel testin giiciinii
azaltir. Aykirt degerler belirlemeden aykir1 deger igeren bir veri setiyle gerceklestirilen analiz
ortalamanin saga ya da sola carpik ¢ikmasina, korelasyonun daha diisiik ya da yliksek olmasina ve
regresyon katsayilarinin yanli hale gelmesine neden olabilir (Kogar, 2010). Faktor analizi korelasyon
biiyiikliiklerine asir1 bir sekilde duyarli oldugu i¢in diizgiin (gercek) korelasyonlarin kullanilmasi
onemlidir (Tabachnick ve Fidell, 2007, s. 617). Dolayisiyla analiz dncesinde aykiri degerlerin mutlaka
arastirtlmasi gerekir. Bu ¢alismada aykir1 degerler incelenirken ilk olarak tek degiskenli aykir1 degerler

daha sonra ¢ok degiskenli aykir1 degerler incelenmistir.
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Tek degiskenli aykir1 degerlerin arastirilmasi:

Tek degiskenli aykir1 degerler, tek bir degisken lizerinde evren ya da 6rneklem normlarinin ¢ok
disarisinda bulunan veri noktalar1 olarak tanimlanirlar (Kogar, 2010). Tek degiskenli aykir1 degerlerin
tespiti tamimlayici istatistik (standart sapma), grafiksel (box-plot), test (parametrik ve parametrik
olmayan) yontemleri kullanilarak yapilabilir. Bu c¢alismada 4592 veriye iliskin veriye iliskin tek

degiskenli aykir1 degerler z degerlerine gore arastirilmistir.

Degiskenlere ait standart puanlarin -3,29, +3,29 araliginda olmasi gerekmektedir. Bu asamada
standart puanlart -3,29, +3,29 araligi disinda kalan veriler aykiri deger olarak kabul edilip, veri
dosyasindan silinmistir. 24 adet tek degiskenli aykir1 deger silinmis, 1408 adet veri ile analize devam
edilmistir (Bknz. EK 1.3).

Cok degiskenli aykir1 degerlerin arastirilmasi:

Cok degiskenli aykiri deger birden ¢ok degiskenin aykirt kombinasyonlari bir durumudur
(Tabachnick ve Fidell, 2007, s. 73). Bu c¢alismada ¢ok degiskenli aykir1 degerlerin incelenmesinde
mahalanobis uzakligindan yararlanilmigtir. Mahalanobis uzakligi, bir verinin diger verilerin kiitle
merkezinden uzakligidir. Cok degiskenli bir uzaklik Slgiistidiir ve her bir vakayr ki-kare dagilimini

kullanarak degerlendirir.

Cok degiskenli aykir1 degerleri saptamak i¢in mahalonobis uzaklik degerleri hesaplanmistir.
Hesaplanan mahalonobis uzakliklar ilgili serbestlik derecesine iliskin »* tablo degeri ile

karsilagtiritlmistir. Bu galisma igin 39 serbestlik derecesine ait ki-kare degeri 72,05 olarak belirlenmistir

(p=.001). Bu deger asan 243 veri silinmis, geriye 1165 veri kalmistir.
2.4.1.3. Degiskenlerin normalligi ve dogrusallig

Degiskenler normal dagilim gosteriyorsa dagilim daha giiclii hale gelebilir. Veri setine ait
normallik tek degiskenli normallik ve ¢ok degiskenli normallik olmak tizere iki bashk altinda

incelenmistir.
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Tek degiskenli normalligin arastirilmasi
Histogram grafigi ¢izdirilerek gorsel olarak kontrol edilebilir ya da istatistiksel testlerden de

yararlanilabilir. Carpiklik ve basiklik degerlerine bakilabilir. Carpiklik ve basiklik degerleri i¢in z
istatistikleri:

skewness _ kurtosis
< skewness —6 Z kurtosis — T
N N

Eger hesaplanan z degerleri kritik degeri asarsa, dagilimin karakteristik Ozellikleri normal
dagilimdan farkli oldugu anlamina gelir. Genellikle kullanilan kritik degerler +-2,58 (.01 anlamlilik
diizeyi) ve +-1,96 (.05 anlamlilik diizeyi)’dir (J.F. Hair, 2010, s. 72). Ayrica istatistiksel programlardan

yararlanarak Kolmogorov-Smirnov veya Shapiro-Wilks testleri kullanilabilir.

Maddelerin standart garpiklik ve basiklik katsayilar1 incelendiginde 6l¢ek maddelerinden 23’{iniin
saga carpik, 6 tanesinin ise sola carpik, 10 maddenin normal dagilimla ayni1 garpikliga sahip oldugu
goriilmiistiir (Bknz. EK 1.1). 25 maddenin basik, 3 maddenin sivri, 13 maddenin ise normal dagilimla

ayni basikliga sahip oldugu goriilmiistiir.
Cok degiskenli normalligin arastirilmasi

Cok degiskenli normallik: biitiin degiskenlerin ve degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarinin
normal olarak dagildig1 sayiltisidir. Bu sayilt1 yerine geldiginde artiklar da normal dagilir ve birbirinden

bagimsizdir (Tabachnick ve Fidell, 2007, pp. 78,618).

Cok degiskenli normalligin pratik uygulamalar1 tek degiskenliye gore daha azdir. Ciinkii ¢ok
degiskenli gozlem vektorlerini siralamak basit degildir. Cok degiskenli veri icin yeteri kadar
nonparametrik prosediir mevcut degildir. Gergek veriler genelde tam olarak ¢ok degiskenli normal
dagilim gosteremeseler de, ¢cok degiskenli normallik gercek dagilim i¢in daha kullanigh bir tahmin
saglar. Neyse ki ¢cok degiskenli normallige dayali prosediirler normallikten sapmaya kars1 dayaniklidir
(Rencher, 1934, s. 85). Birgok test ve grafiksel prosediiriin, veri setinin ¢ok degiskenli popiilasyondan
olustugunu degerlendirdigi one siiriiliir. Bir diger yaklasim da her bir degiskenin ayr1 ayri1 tek degiskenli

normalligini arastirmaktir (Rencher, 1934, s. 92).
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Birden fazla degisken oldugunda her birinin tek degiskenli normalliginin kontrol edilerek ¢ok
degiskenli normalligin saglanmaya ¢alisilmasi tek yaklasim olmamalidir, ¢iinkii degiskenler korelasyon

gosterebilir ve tek degiskenli normallik ¢ok degiskenli normalligi garantilemez.

Buna karst ¢ok degiskenli normallik tek degiskenli normalligi saglamaktadir. Bu nedenle c¢ok
degiskenli normalligin kontroliinde oncelikle tek degiskenli normalligin incelenmesi kullanighdir

(Rencher, 1934, s. 92).

Cok degiskenli normallik i¢in c¢ok sayida test gelistirilmistir. Bunlardan en yaygin
kullanilanlarindan biri Mardia’nin gelistirdigi ¢ok degiskenli carpiklik (MVNS TEST) ve ¢ok degiskenli
basiklik (MVNC_TEST) testleridir (Ozdamar, 2013). Mardia standart ¢arpiklik ve basiklik katsayilar1 bu
katsayilara ait tablo ile karsilastirilarak dagilimin ¢ok degiskenli normalligine karar verilir (Rencher,
2003, s. 98; Timm, 2002). Bu ¢alismada Mardia’nin ¢ok degiskenli ¢arpiklik ve basiklik katsayilarini
hesaplayan S. Korkmaz, Goksuluk ve Zararsiz (2014) tarafindan gelistirilen MVN web aracindan
yararlanilmistir. Ayrica PAST 3.12 programi kullanilmistir (Hammer, Harper, D.A.T, Ryan, 2001).

Fakat veri setinin ¢ok degiskenli normalligi saglayamadigi goriilmistiir.

Cok degiskenli normallik sayiltis1 en ¢ok olabilirlik (Maximum Likelihood, ML) kestirimler i¢in
gereklidir. Hemen hemen her data seti bu testten kalir. Ancak tek degiskenli olarak, u¢ degerler,
carpiklik ve basiklik incelendiginde cok boyutlu degiskenlik kaynakli sorun yaratacak durumlar
¢oziilebilir. Dolayisiyla ¢ok degiskenli normalligin saglanmasinda birinci adim olarak tek degiskenli

normallik saglanmaya calisilmistir.

Degiskenler igin kabul edilebilir ¢arpiklik degeri (-3, +3) araligi, kabul edilebilir basiklik i¢in
10°dan kiiclik degerler alinabilir. Carpik dagilimlara sahip degiskenler Tabachnick ve Fidell (2007)

tarafindan aciklanan transformasyonlarla normale yaklastirilmaya calisilabilir.

23 adet pozitif ¢arpik maddenin ¢arpiklik derecesinin 1liml pozitif ¢arpik oldugu tespit edilerek
oncelikle dagilimi normale yaklastirmak amaciyla karekdk doniisiimii uygulanmistir. Daha sonra tekrar
carpiklik basiklik katsayilari kontrol edilmis, 3 degiskenin bu doniisiimle normal dagilima yeteri kadar
yaklasamadig1 siddetli pozitif ¢arpik oldugu anlagilmistir. Bu 3 degiskene logaritmik doniisiimiin
yapilmasi uygun goriilmiistiir. Logaritmik doniisiim sonucu degiskenlerin karekdk doniistimiine gore
biraz daha fazla normal dagilima yaklastigi goriilmiistiir. Bu ii¢ degisken icin faktdr analizinde

logaritmik doniistimlii degerler kullanilmistir.
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Cok degiskenli dogrusalligin arastiriimasi

Degiskenlerin dogrusalligi arastirilirken degiskenlerin ikili kombinasyonlarina ait sagilim
grafikleri incelenir. Bu calismada degiskenlerin dogrusalligi icin teker teker degiskenlerin ikili
kombinasyonlariin dogrusalligini incelemek yerine pratik bir uygulama olarak en negatif ve en pozitif
en carpik degerler arasindaki dogrusallik incelenmistir. Degisken c¢iftleri arasindaki dogrusallik i¢in
sacilim grafiklerine bakilmistir (Tabachnick ve Fidell, 2007, s. 618). iki degisken arasindaki iliskiyi

ifade eden sagilim grafigi Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3: BATFS ve MKAYS5 Degiskenlerine Ait Sagilim Grafigi

Sekil 3’te standart carpiklik degeri 9,45 olan BATF5 ve standart carpiklik degeri -6,4 olan
MKAY5 degiskenleri karsilastirilmistir. Sagilim grafigine gore degiskenler arasinda dogrusal bir iligki

vardir.

2.4.1.4. Coklu baglanti ve tekillik

Bagimsiz degiskenler arasindaki iligki ¢coklu baglant1 (multicolinearity) olarak tanimlanmaktadir.
Coklu dogrusal baglanti olabilmesi i¢in test maddelerinin ikiserli olarak birbiriyle yiiksek derecede
iliskili olmasi gerekir (rxy>.90). Madde ¢iftleri arasindaki korelasyon katsayist ry=1 oldugu durum
tekillik olarak adlandirilir. Bir bagimsiz degiskenin baska bir bagimsiz degisken tarafindan tahmin
edildigi anlamina gelir. Bu durumda iki degiskenden biri gereksiz olacagindan modelin parametrelerinin

tahmin edilebilmesi i¢in analizden mutlaka g¢ikarilmalidir. Coklu baglant1 arttik¢a bagimsiz degisken
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tarafindan aciklanan spesifik varyans ve agiklanan toplam varyans azalmakta, ortak varyans yiizdesi
artmaktadir. Spesifik varyansin azalmasi nedeniyle bu bagimsiz degiskenlerin bireysel katkisini tahmin

etmek zorlasmaktadir (Biyiikoztiirk vd., 2014; J.F. Hair, 2010, pp. 188-191; Kalayci, 2010).

Coklu baglantinin varligmin belirlenmesinde varyans biiylitme faktori, tolerans degeri ve Kosul
indeks degerlerinden yararlanilabilir. Varyans biiylitme faktorii (VIF) degerinin S'ten kiigiik olmasi,
tolerans degerinin .20-1.00 araliginda olmasi, kosul indeks degerinin 30'dan kii¢iik olmasi1 ¢oklu baglanti

sorunu olmadigini ifade eder (Albayrak, 2006).

Degiskenler incelendiginde VIF degerlerinin 1,3-4,6 araliginda oldugu ve 5’ten kiigiik oldugu
goriilmektedir. Tim degiskenlerin tolerans degerleri .20°den biiyiiktir ve .21-.75 araliginda
degismektedir (Bknz. EK 1.4). Dolayisiyla degiskenler arasinda ¢oklu baglanti bulunmamaktadir. Yani
sira hesaplanan Durbin Watson degeri 2'ye yakin oldugu icin hatalarin otokorelasyonu olmadigini

gostermektedir (Kalayci, 2010).
2.4.1.4. R’nin faktorlenebilirligi

Faktdr analizinin uygulanabilmesi icin verilerin faktdrlenebilirliginin test edilmesi gerekir. ilk
olarak korelasyon matrisi incelenebilir. Korelasyon katsayilar1 .30'dan biiylik olmayan degiskenlerin
analizden ¢ikarilmasi uygun olur (J.F. Hair, 2010, s. 99). Fakat bu yiiksek ikili korelasyonlar, korelasyon
matrisinin faktorler i¢erdiginin kuvvetli kanitt olmayabilir (Tabachnick ve Fidell, 2007, s. 619). Bu
nedenle korelasyon matrisindeki korelasyonlarin manidarlik testine bakmak gerekir. Barlett kiiresellik
testi korelasyon matrisinin birim matris olup olmadigini test eder (Tabachnick ve Fidell, 2007).
Faktorlenebilirligin arastirilmasinda kullanilabilecek bir diger test ise Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)
testidir. KMO testi 6rneklem biiyiikligiiniin uygunluguyla ilgilidir. Test degiskenlerinin homojenligini
olcmektedir. Asagidaki tabloda KMO ve Bartlett istatistikleri bulunmaktadir.

Tablo 5: KMO ve Bartlett Istatistikleri

KMO Uygunluk ,954
Olgiisii
Bartlett Kiiresellik Yaklasik Ki-Kare 29113,256
Testi
df 741
Sig. <,001

Boyut indirgeyebilmek i¢in degiskenler arasinda anlamli ve yeterli diizeyde korelasyon olup
olmadigin1 belirleyen bu testlerin sonuglari bakildiginda KMO degeri 0.954'tiir. Orneklem yeterligi igin
90 ve iizeri KMO degeri 6rneklemin mitkemmel uygunluk gostergesidir (Kalayci, 2010). Bu da veri
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orneklem biiyiikliigiiniin faktdr analizine uygunlugunun cok iyi diizeyde oldugunu gostermektedir.

Bartlett kiiresellik testi ise p<.001 oldugundan anlamlidir. Yani degiskenler arasinda iligki vardir.

Faktorlenebilirligin kontrolinde ortak varyans miktarlari da incelenmistir. Ortak varyans
(communality) bir degiskenin analizde yer alan diger degiskenlerle paylastigi varyans miktaridir (Hair,
1998). Ortak varyans 0.50'den biiyiik oldugunda madde daha iyi faktorlenebilirdir ya da yeterince
aciklayicidir. Maddelerin ortak varyansi ¢ok kiiciik oldugunda bu degiskenler faktorler tarafindan
aciklanamaz. Ortak varyans 0.20 ‘den ¢ok kiiciikse atilmasi diisiiniilebilir. (Tabachnick ve Fidell, 2007).
Degiskenlere ait ortak varyans 0.503-0.799 araliginda degismektedir. Genel olarak 0.50’nin iizerindedir.
Bu aragtirmada kullanilan PISA 2012 &6grenci anketi tutum maddelerin iyi faktorlenebilir maddeler
oldugu soylenebilir. 0.20’den kiiciik bir degisken olmadig1 i¢in degisken atmaya gerek duyulmamustir.

Ana analiz bu sayiltilarin ¢oziimlenmesinden elde edilen sonuglar 1s181nda yiiriitiilmiistiir.
2.4.2. Cok Boyutlu Ol¢ekleme

Cok boyutlu olgekleme maddelerin birbiriyle aralarindaki iligskiyi ortaya koyan veya verilerin
anlamli yorumlanmasm saglayan bir grafiktir (Rencher, 2003). CBO cesitli boyutlarda ¢oziimler
yapmay1 ve daha sonra bu ¢oziimlerden en uygun olanini segmeyi gerektirir. Boyut sayisin1 belirlemede

3 temel kriter vardir (Arslantiirk, 2010):

1. model-veri uyumu,
2. ¢Oziimiin yorumlanabilirligi,

3. ¢Oziimiin yeniden tretilebilirligi.

Bu ¢alismada model-veri uyumu igin stress ve RSQ indeksleri kullanilmigtir. Stress degeri ger¢ek
uzakliklarla gosterim uzakliklar arasindaki benzemezligin dl¢iisiidiir. Yani stress degeri diistikse (sifira
yakin) benzer noktalar birbirine yakin, benzemeyenler ise uzak olurlar. Eger stress degeri yiiksekse
benzer noktalar yeteri kadar yakin, benzemeyen noktalar da birbirine uzak olarak gosterilmemis
olabilirler (Arslantiirk, 2010). Bu ¢alismada Stress Ol¢iisiiniin yorumlanmasinda Kruskal-Shepard
tarafindan gelistirilen kestirim uzakliklarinin gergek uzakliklara uyumlulugunu degerlendiren tolerans

oranlarindan yararlanilmistir. Bu oranlar;

stress > 0.20 Kot uyum
0.10 <stress < 0.20 Orta uyum
0.05 < stress < 0.10 Iyi uyum
0.025 < stress < 0.05 Miikemmel uyum
0 < stress < 0.025 Tam Uyum seklindedir.
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Bu ¢alismada CBO analizi ¢dziimlenirken Hair (2010) tarafindan belirtilmis asagida yer alan ii¢

temel adim uygulanmistir:
1) Analiz edilecek objelerin benzerlik 6lgiileri elde edilmistir.

2) Cok boyutlu uzayda her bir objenin goreli pozisyonlarini tahmin etmek i¢in CBO teknikleri

kullanilmastir.
3) Boyutlarin eksenleri belirlenerek yorumlanmustir.

Cok boyutlu 6lgekleme yontemi veri tiirleri, degiskenler arasi iligkiler vs. agisindan herhangi bir
sayilt1 igermemektedir. CBO'de temel olan boyut sayisina karar verilirken asagida verilen algilamayla

ilgili temel ilkeler g6z 6niinde bulundurulmalidir (J.F. Hair, 2010):

e Boyut ilkesi: Her cevaplayici her uyariciyr aym sekilde algilamaz. Farkli boyutlar bakimindan
degerlendirebilir.

e Onem Ilkesi: Bu uyaricilar ayn1 boyutta algilanmis olsalar da ayn1 énem diizeyinde algilamazlar.
Yani algilanan boyutta o uyarici birisi i¢in dnemli olurken digeri i¢in dnemsiz sayilabilir.

e Zaman ilkesi: Boyut algilama ve 6nem verme durumu farkli zamanlarda uyariciya gore degisebilir.
CBO ile olusturulan boyutlar bu 3 temel ilke g6z 6niine almarak yorumlanmistir.
2.4.3. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizinde degiskenler arasindaki mesafe onlarin benzerliklerini ifade eder. Herhangi
bir sayilt: gerektirmemektedir. Diger ¢ok degiskenli istatistik analizlerde bilyiikk 6nem tasiyan verilerin
normalligi sayiltisi, kiimeleme analizinde ¢ok 6nemli olmayip uzaklik degerlerinin normalligi yeterli
goriilmektedir (Tathdil, 1992). Gerekli ise verilerin standartlastirilmasi daha sonra da aralarindaki
mesafenin uygun bir uzaklik dl¢iisiiyle hesaplanmasi1 gerekmektedir. Tutum maddelerinin her biri ayni
sekilde kodlandig1 icin standartlastirmaya gerek duyulmamistir. Uzaklik Olgiisii olarak biitlin
degiskenlerin farklarinin (mesafe) karelerinin toplamina esit olan ve en sik kullanilan uzaklik 6lctisti

karesel 6klid uzaklig: tercih edilmistir.

Kiimeleme analizinin yapilmasinda kiime sayis1 belli olmadig1 i¢in hiyerarsik kiimeleme yontemi
kullanilmistir. Baglanti yontemi olarak kiime i¢i hata kareler toplamina dayanan wards yontemi

kullanilmistir. Wards yontemi ug¢ degerlerden etkilendigi i¢in kayip veri ve ug degerlerin temizlenerek
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analiz uygulanmistir. Bu nedenle 24 tek degiskenli aykiri deger silinerek 1408 veri ile analiz

ylriitiilmistir.

Analiz sonucunda olusturulan kiimeler arasindaki uzaklig: ifade eden aglomeratif ¢izelge ve agag
grafigi incelenmistir. Kiime olusturma adimlar1 ve bunlara karsilik gelen kiimeler arasi uzakliklara ait
cizgi grafigi cizidirilerek olusturulan kiimeler arasindaki homojenligin kaginci adimdan itibaren
bozulmaya basladigi belirlenmistir. Belirlenen adimda olusan kiime sayisi ve maddelerin kiimelere

dagilimi belirlenmistir.
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BOLUM III

3. BULGULAR

Bu béliimde arastirma sorularina yanit aramak amaciyla oncelikle faktor analizi, ¢ok boyutlu
Olgekleme analizi, kiimeleme analizi yapilmistir. Daha sonra analiz sonuglarindan yararlanarak ilgili

karsilagtirmalar yapilmais, arastirma sorularina yanit aranmaistir.

3.1. PISA 2012 tutum maddelerinin a¢imlayic1 faktor analizi yapilmasi durumunda olusan boyut

sayisi ve maddelerin boyutlara dagilimi nasildir?

Faktor analizi sayiltilar1 boliim 2°de test edilmis; bu boliimde ana analizlere yer verilmistir. Faktor
analizi yapmaya bagslarken ilk verecegimiz karar faktorlerin hangi faktor ¢ikarma yontemiyle elde
edilecegidir. Daha sonra elde edilen faktdr sayisina karar verme ve bu faktorleri yorumlama asamalari

izlenmektedir.

e Faktor citkarma yonteminin sec¢imi

Faktor cikarma yontemleri degiskenlerle faktorler arasindaki iligkileri gdsteren katsayilari
hesaplayarak, korelasyon matrisinden doniistiirilmemis faktér matrisine gecisi saglar (Harman, s. 14).
Arastirmanin amacina bagli olarak birbiriyle iliskili bir grup degiskeni birbirinden bagimsiz degiskenler
haline doniistiiren, veri setinin boyutlarini azaltmay: saglayan temel bilesenler analizi kullanilmustir.
Temel bilesenler analizi bilesenleri {iretmek icin toplam varyansi kullanir. Bu analiz iliskili degiskenleri
toplar ve degiskenler de bilesenler tiretirler. Veri setinin ampirik (deneysel) 6zeti isteniyorsa, denklemsel
islemleri ve hesaplamasi kolay olan temel bilesenler analizi (PCA) onerilmektedir Bu calismada bu

gerekgeler temel alinara PCA kullanilmigtir (Sharma, 1995; Tabachnick ve Fidell, 2007).

e Faktor sayisinin belirlenmesi

Faktor sayisinin belirlenmesinde; varyansa katilma (kaiser, 6zdeger) kriteri, agiklanan varyans
oran1 ve faktorlerin 6zdegerlerine dayali olarak olusturulan yamacg-egim grafiginden yararlanilmistir.

Tablo 6’da faktorler ve agikladiklari varyanslara iligskin degerler bulunmaktadir.
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Tablo 6: Ozdeger ve varyans agiklama yiizdeleri

Faktor Ozdeger Varyans(%) Yigmah

Varyans(%o)
1 14,039 37,944 37,944
2 3,341 9,029 46,973
3 2,143 5,792 52,765
4 1,854 5,011 57,777
5 1,561 4,219 61,996
6 1,376 3,720 65,716
7 1,058 2,859 68,575

Tablo 6’da 6zdeger kriterine gore 6zdegeri 1 ve 1'den biiyiik 7 faktdr bulunmaktadir. Bu 7 faktor
toplam varyansin % 66,5’ini agiklamaktadir. Bu oran sosyal bilimlerde onerilen agiklanan varyans
yiizdesinin (%60) iizerindedir. Bu yedi faktoriin tek basina agikladiklar1 varyanslar sirasiyla % 37,9;
%9,0; %5,7; %5,0; %4,2; %3,7; %2,8 bicimindedir. Sekil 4’te faktorlerin 6zdegerlerine ait yamag egim
grafigi bulunmaktadir.

Scree Plot

Eigenvalue
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Sekil 4: Ozdegerlere Ait Yamag Egim Grafigi

Yama¢ egim grafigi incelendiginde de 7. faktérden sonra dogrusallasmanin basladig1

goriilmektedir. Arastirmada faktor sayis1 7 olarak belirlenmistir.
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e Faktorlerin dondiiriilmesi

Faktorlerin dondiiriilmesi sonrasinda maddelerin bir faktordeki yiikii artarken diger faktorlerdeki
yiikleri azalir. Boylece faktorler kendileriyle yiiksek iligki veren maddeleri bulurlar ve faktorler daha
kolay yorumlanabilir. Faktorler arasindaki korelasyona bagli olarak egik ve dik olmak iizere iki farkli
dondiirme yontemi kullanilabilir. Hangi tiir dondiirme isleminin yapilacagina karar vermek i¢in tiiretilen
faktorler arasinda korelasyon olup olmadigina bakilmistir. Faktorler arasinda anlamli bir korelasyon
yoktur (p<.05). Bu nedenle dik dondiirme tekniklerinden basit yapiya ulagmada siitunlara 6ncelik verdigi
icin varimax yontemi tercih edilmistir (Tathdil, 1992). Dondiirme sonrasi elde edilen maddelerin faktor

yiik degerleri ve dagilimina iligskin bilgiler Tablo 7'de yer almaktadir.



Tablo 7: PISA 2012 &grenci anketi tutum maddeleri AFA sonuglar1 (Varimax dik dondiirme sonrasi-39 madde)

Faktor (F) Yiik Degerleri

Maddeler

F1

F2

F3

F4 F5 F6 F7

ETIK7
ETIK4
ETIK3
ETIK6
ETIK8
ETIKS
ETIK9
ETIK2
ETIK1
MKAY1
MOZBEN1
MKAY2
MKAY4
MKAY3
BATF6
MKAY5
MOZBEN3
MOZBEN2
MOZBEN4
MOZBENS5
MARMOT1
MARMOT3
MARMOT4
MARMOT?2
MILGI4
MILGI1
MILGI2
MILGI3
BATF2
BATF5
BATF1
NORM1_3
NORM1_1
NORM1_2
NORM2_2
NORM2_1
NORM2_3
BATF4
BATF3

, 749
, 738
, 736
, 126
722
712
,710
,683
,674

, 793
174
,759
,688
,637
,619
,618
,539
,524
,486

,451

467

,760
, 735
722
,719
,670
,643
,637
,611

,815
,788
774
,863
,861
,817
,841
,821
,675
,689
,624

Faktor Tiiretme Yontemi: Temel Bilesen Dondiirme Yontemi: Varimax

*0.45'n altindaki degerler gosterilmemistir.
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Maddelerin faktor yiik degerleri ve faktdrlere dagilimi incelendiginde MOZBEN4, MILGI
maddelerin birden fazla faktore yilik verdigi goriilmektedir. Ayrica maddelerin faktorlere olan dagilimlari
dengeli olmadig1 ve 7. faktérde sadece 2 maddenin bulundugu goriilmektedir. Bir faktoriin en az 3
madde ile temsil edilmesi gerekliliginden dolayr 7. faktérde bulunan BATF3 ve BATF4 maddeleri
analizden c¢ikarilarak analiz tekrarlanmistir. Geriye kalan 37 maddenin faktor yiikleri ve faktorlere

dagilim1 Tablo 8’de verilmistir.



Tablo 8: PISA 2012 &grenci anketi tutum maddeleri AFA sonuglart (Varimax dik dondiirme sonrasi-37 madde)

Faktor (F) Yik Degerleri
Maddeler F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

ETIK? 752

ETIK3 734

ETIK4 725

ETIKS 722

ETIK6 718

ETIK9 ,704

ETIK5 ,700

ETIK1 ,658

ETIK2 ,658
MARMOT1 755

MARMOT3 741

MARMOT2 731

MARMOT4 724

MILGi4 ,625

MILGI1 ,591

MILGI2 577

MILGI3 ,559

MKAY?2 767

MKAY4 754

MKAY1 746

MKAY3 739

MOZBEN1 739

BATF6 670

MKAY5 ,588

MOZBENS ,695

MOZBEN4 614

MOZBEN3 ,587

MOZBEN2 ,581

BATF2 816

BATF5 785

BATF1 771
NORM1_3 ,861
NORM1_1 ,856
NORM1_2 834
NORM2_2 847
NORM2_1 ,830

NORM2_3 ,668
Faktor Tiiretme Yontemi: Temel Bilesen Déndiirme Yontemi: Varimax
*0.45'n altindaki degerler gosterilmemistir.

ETIiK: Matematik calisma etigi MILGI: Matematik ilgisi
MKAY': Matematik kaygisi BATF: Basarisizlig1 atfetme
MOZBEN: Matematik benlik algisi NORML1: Aile ile ilgili normlar

MARMOT: Aragsal motivasyon NORM2: Arkadaslar ile ilgili normlar



Tablo 8'e gore 1. faktor altinda 9 madde, 2. faktor altinda 8 madde, 3. faktor altinda 7 madde, 4.
faktor altinda 4 madde, 5. faktor altinda 3 madde, 6. faktor altinda 3 madde, 7. faktor altinda 3 madde
toplanmistir. Maddelerin faktorlere verdigi yiik degerleri 0,559-0,868 arasinda degismektedir.

PISA 2012 tutum maddelerinin agcimlayici faktor analizi yapilmasi durumunda olusan boyut sayisi

ve maddelerin boyutlara dagilimi Tablo 9°da verilmistir.

Tablo 9: Maddelerin faktorlere dagilimi

1. Faktor 2. Faktor 3. Faktor 4. Faktor 5. Faktor 6. Faktor 7. Faktor

ETIK1 MARMOT1 MKAY?2 MOZBEN5 BATF2 NORM1_3 NORMZ2_2
ETIK2 MARMOT3 MKAY4 MOZBEN4 BATF5 NORM1_1 NORMZ2_1
ETIK3 MARMOT2 MKAY1 MOZBEN3 BATF1 NORM1_2 NORMZ2_3
ETIK4 MARMOT4 MKAY3 MOZBEN2

ETIKS5 MILGI4 MOZBEN1

ETIKG6 MILGI1 BATF6

ETIK7 MILGI2 MKAY5

ETIKS

ETIK9

Tablo 9'a gore 1. faktor matematik galisma etigi, 2. faktér matematik ilgisi ve aragsal motivasyon,
3. faktor matematik kaygisi, 4. faktor matematik benlik algisi, 5. faktor basarisizligr atfetme, 6. faktor
aile ile ilgili normlar, 7. faktor arkadaslarla ilgili normlarla ilgili maddelerden olusmaktadir. 3. faktor
catist altinda bu basliklardan farkli olarak birer tane basarisizligi atfetme ve matematik benlik algisi

maddesi de yer almaktadir.

3.2. PISA 2012 tutum maddelerinin ¢ok boyutlu él¢ekleme analizi yapilmasi durumunda olusan
boyut sayis1 ve maddelerin boyutlara dagilimi nasildir?
Cok boyutlu Olgekleme analizi bolim 2 de belirtildigi {lizere her hangi bir sayilti

gerektirmediginden analiz 4848 veriye kayip veri, ug deger arastirilmadan uygulanmistir.

Boyut sayisini belirlerken, géz 6niinde bulundurulan en énemli faktér CBO analiz ile elde edilen
grafigin kolay yorumlanabilir olmasini saglamaktir. Bu sayiy: belirlerken de stress degerlerinden
yararlanilmigtir. Stress degeri ne kadar kiigiikse, uygunluk da o kadar iyidir. Asagida Tablo 10'da 1, 2, 3,
4, 5 ve 6 boyuta iliskin ¢oziimler bulunmus, bu ¢oziimlere iliskin stress degerleri ve RSQ degerleri

verilmistir.
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Tablo 10: Boyutlara iligkin stress ve RSQ degerleri

Boyut sayisi Stress RSQ degeri
degeri
1 0.368 Koti uyum 0.733
2 0.123 Orta uyum 0.941
3 0.089 Iyi uyum 0.964
4 0.070 Iyi uyum 0.975
5 0.061 Iyi uyum 0.979
6 0.053 Iyi uyum 0.983

Tablo 10°dan oncelikle boyutlara iliskin stress degerleri incelendiginde Kruskal-Shepard
tarafindan Onerilen tolerans oranlari g6z oniine alindiginda 1 boyutlu ¢oziimiin stress degeri 0.20 den
biiyiik oldugundan bu boyuttaki ¢ézlimiin kotii uyum gosterdigi, 2 boyutlu ¢éziimiin stress degeri 0.10-
0.20 araliginda oldugundan orta uyum gosterdigi, 3, 4, 5 ve 6 boyutlu ¢oziimlerin ise stress degerleri
0.05-0.10 araliginda oldugundan iyi uyum gosterdikleri sdylenebilir. 1 boyutlu ¢oziim veriyi %73, 2
boyutlu ¢6ziim veriyi %94, 3 boyutlu ¢6ziim veriyi %96, 4 ve 5 boyutlu ¢6ziim veriyi %97, 6 boyutlu

¢coziim ise veriyi %98 oraninda aciklamaktadir.

CBO analizinde boyut sayisinin belirlenmesine iligkin yerlesmis bir prosediir bulunmamaktadir.
Boyut sayisinin artmasi stress degerinde siirekli bir diisiise, RSQ degerinde ise siirekli bir yiikselise
neden olur. Dolayisiyla model-uyum indeksleri uygun boyut sayisinin segiminde agik bir kriter
sunmazlar. Sadece betimleyicidirler. Bu nedenle boyut sayisindaki artisa karsilik uyum indekslerindeki
degisikliler, artis oranlar1 en uygun CBO ¢6ziimiiniin bulunmasinda daha yararlidir. Modele yeni bir
boyutun eklenmesi ve uyum katsayisindaki diisiik artig, bu eklenen boyutun aslinda modeli agiklamada
cok da gerekli olmadigina isaret eder. Bu nedenle ¢6ziimii en iyi sekilde ifade eden boyut sayisini
belirlemek amaciyla Stress ve RSQ degerlerine ait ¢izgi grafikleri incelenmistir. Bu grafikler sekil 5°te

verilmistir.

Boyut

T T T T T T T T T T T T
000 ;100 200 300 400 700 750 800 850 800 950 1,000

Stress RSQ

Sekil 5: Stress ve RSQ Degerlerine Ait Cizgi Grafikleri
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Sekil 5'te boyut sayilarindaki degisiklige karsilik elde edilen stress ve RSQ degerlerindeki degisim
incelendiginde 2 boyutlu ¢dziimiin bu veriyi aciklamada uygun oldugunu gériilmektedir. CBO analizi
icin veriyi en iyi sekilde agiklayan en kiigiik boyut sayisim1 segmek 6nemlidir. Bu nedenle veri setini
aciklamada 2 boyutlu ¢oziim uygun olacaktir. 2 boyutun iizerindeki ¢ozlimler agiklayicilik orani ve
gosterimin veriye uygunlugu bakimindan ¢ok biliylik farklar yaratmamistir. 2 boyutlu ¢oziimiin
uygunlugu i¢in dogrusal uyum grafigi incelenmistir. 2 boyutlu ¢oziime ait veri uzakliklar ile tahmini

gosterim uzakliklari arasindaki iliski Sekil 6'da verilmistir.

Veri Uzakhklar

Tahmini Gosterim Uzakliklan

Sekil 6: Dogrusal Uyum Grafigi

Sekil 6 incelendiginde gozlenen uzakliklar ile elde edilen tahmini uzakliklarin dogrusal bir dagilim
gosterdigi ve uyumun tam oldugu anlasilmaktadir. Yani iki boyutlu gosterimde gercek uzakliklar ile
gosterim uzakliklar birbirine uygundur. Maddelerin harita tizerinde konumlarinin en iy1 sekilde temsil
edilebilmesi i¢in boyut sayisinin iki alinmasi uygun goriilmiistiir. 2 boyutlu ¢dziime ait uyarici
koordinatlar1 Tablo 11'de verilmistir. Diizenlenen iki boyutlu ¢6ziimde birinci boyut maddelerin birinci
koordinat eksenindeki konumlarini, ikinci boyut ise maddelerin ikinci koordinat eksenindeki

konumlarini gostermektedir.
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Tablo 11: 2 Boyutlu Céziime Ait Uyaric1 Koordinatlar

Boyut
Uyarict Uyarict ismi 1 2
numarasi

1 MILGI1 , 8562 , 3413
2 MARMOT1 , 6078 ,4986
3 MILGI2 , 8306 ,1856
4 MILGI3 ,8843 ,1167
5 MARMOT?2 ,2690 , 7836

o MILGIA4 , 7405 , 3420
7 MARMOT 3 , 5881 , 5810

8 MARMOT4 , 2337 , 9095

9 NORM1 1  -1,7479 ,2525
10 NORM1 2 -1,6712 , 3804
11 NORM1 3 -1,6879 , 2359
12 NORM2 1 -1,5700 , 2134
13 NORM2 2 -1,4678 , 3960
14 NORM2 3  -1,3513 -,1701
15 MKAY1 1,2612 -1,2164
16 MOZBEN1 -3,8031 -,1995
17 MKAY?2 1,1311 -1,1330
18 MOZBEN2 , 9206 , 0177
19 MKAY 3 , 6542 -1,6230
20 MOZBEN3 , 9050 ,0066
21 MOZBEN4 , 8822 , 1767
22 MKAY4 , 7156 -1,5128
23 MOZBENS , 8341 , 3974
24 MKAY5 ,2491 -2,0839
25 BATF1 ,0256 , 8908
26 BATF2 -,444¢6 , 9756
27 BATF3 -,8797 -2,3158
28 BATFA4 -,7241 -2,2758
29 BATFS -,1044 1,0255
30 BATEFOG , 5273 -=1,7466
31 ETIK1 -,0088 , 7135
32 ETIK?2 , 3026 , 6260
33 ETIK3 , 3313 , 6235
34 ETIK4 , 1451 , 9204
35 ETIKS5 , 5040 , 4300
36 ETIKG6 ,3918 ,4023
37 ETIK7 ,3984 , 3968
38 ETIKS ,1946 , 5750
39 ETIKO9 ,0769 , 8626

Tablo 11°de verilen uyarici koordinatlari tablosuna gore 1.boyutta MKAY1 ve MKAY2 en yiiksek
pozitif koordinat degerleri ile bu boyutun en 6nemli pozitif ayristiricilari olmustur. Bu maddelere
benzer olarak 1 e yakin koordinat degerine sahip maddeler: MILGI1, MILGI2, MILGI3; MOZBEN2,
MOZBEN3, MOZBEN4 olmustur. -3 lik koordinat degerine sahip MOZBEN1 ve -1 lik koordinat
degerlerine sahip NORM1_1, NORM1_2, NORM1_3; NORM2_1, NORM2_2, NORM2_3 maddeleri

1. boyutta birincil derecede 6nemli olmayan, bu boyut i¢in 6nemsiz maddelerdir.
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2.boyutta ise BATF1, BATF2; ETIK4, ETIK9; MARMOT4 1’e yakin koordinat degerleri ile bu
boyutun 6nemli pozitif ayristiricilart olmuslardir. -2'lik koordinat degerleri ile BATF3, BATF4;
MKAYS ve -1 e yakin koordinat degerleri ile MKAY1, MKAY2, MKAY3, MKAY4; BATF2, BATF6
2. boyutta birincil derecede dnemli olmayan, bu boyut i¢in 6nemsiz maddelerdir. Maddelerin boyutlara
gore konumlarini gosteren Oklid mesafesi modeli Sekil 7a-b’de verilmistir. Sekil 7a gorsel olarak
bakildiginda olusan madde gruplanmasina bagh olarak olusturulmustur. Sekil 7b Hair (2010)’1n zaman,

boyut, 6nem ilkelerine gore Sekil 7a’nin tekrar gruplandirilmasiyla olusmustur.
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Sekil 7a-b: Oklid Mesafesi Modelleri

Sekil 7a’ya gore MOZBEN1 maddesi digerlerine gore ¢ok uzak bir konumda kalmistir. Bu da
diger maddelerden oldukg¢a fakli oldugunu gostermektedir. NORMI1 aileyle ilgili normlar ve NORM?2

arkadaglarla ilgili normlar bir kiime olusturmustur. Yine ayni sekilde MKAY maddeleri de birbirine
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yakin konumlandigi i¢in bir kiime sayilabilirler. BATF, ETIK, MILGI, MOZBEN maddeleri birbirlerine
¢ok benzer algilandiklar1 i¢in yakin konumlandirilmislardir. CBO analizi benzer madde gruplarini
faktorlere ayirmada yetersiz kalmis, maddeler {ist iiste binmistir. Gruplanan maddeler teker teker

ciakrildiginda maddelerin agamali olarak ayrisabildigi goriilmiistiir.

Sekil 7a’ya gore 4 kiime sekilde gruplandirilabilir. Tiim bu maddeler de bir kiime olarak kabul
edilebilecegi gibi Hair (2010)'un boyut sayisina karar vermede esas aldigi boyut, onem ve zaman ilkeleri
ele alindiginda boyutlandirma sekilde gosterildigi gibi de yorumlanabilir. Tiim bu maddeler Sekil 7b’ye
gore uzaklik oOlgiileri de temel alinarak 7 kiime seklinde de gruplandirilabilir. Sekil 7b’ye gore
MOZBEN1 maddesi digerlerine goére ¢ok uzak bir konumada kalmistir. Bu da diger maddelerden
oldukca fakli oldugunu gostermektedir. NORMI aileyle ilgili normlar ve NORM?2 arkadaslarla ilgili
normlar bir kiime olusturmustur. Yine aynmi sekilde MKAY maddeleri de birbirine yakin konumlandig:
icin bir kiime sayilabilirler. BATF, ETIK, MILGI, MOZBEN maddeleri birbirlerine ¢ok benzer
algilandiklart i¢in yakin konumlandirilmiglardir. ETIK maddeleri, MILGI-MOZBEN maddeleri ve
MARMOT maddeleri sekil 7b'de goriildiigii tizere tekrar gruplandirilarak 3 kiimeye ayrilmistir.

Uyaric1 koordinatlart ve oklid mesafesi modeli birlikte ele alindiginda maddeleri kiimelemede
olusturulan iki boyutun bireyin kendisinden kaynakli durumlar ve dis diinyaya bagli etkenlerden

etkilenen durumlar olarak ayristirdigini sdyleyebiliriz.

PISA 2012 &grenci anketi tutum maddelerine CBO uygulanmasi sonucunda olusan boyut sayis1 ve

maddelerin boyutlara dagilimi Tablo 12°de verilmistir.

Tablo 12: Maddelerin kiimelere dagilimi

1. Kiime 2. Kiime 3. Kiime 4. Kiime 5. Kiime 6. Kiime 7. Kiime
ETIK1
MILGI1
ETIK2
NORM1_ 1 MKAY1 MILGI2 ETIK3
NORM1 2 MKAY?2 MILGI3 MARMOT1
ETIK4 BATF1 BATF3
NORM1 3 MKAY3 MILGI4 MARMOT?2
ETIK5 BATF2 BATF4
NORM2_1 MKAY4 MOZBEN2 MARMOTS3
ETIK6 BATF5
NORM2_2 MKAY5 MOZBEN3 MARMOT4 ETIK7
NORM2 3 BATF6 MOZBEN4
- ETIK8
MOZBEN5
ETIK9

Tablo 12'ye gore NORM1 ve NORM?2 maddeleri ayni kiime altinda birlesmistirr. MKAY
maddelerinin hepsi ayn1 kiime altinda yer almistir. MILGI-MOZBEN maddeleri tek bir kiime altinda yer
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almistir. MARMOT ve ETIK maddeleri ayr kiimeler altinda birlestirilmistir. BATF1, BATF2, BATFS
bir kiime olusturmus; BATF3, BATF4 bu kiimenin disinda kalmustir.

3.3. PISA 2012 tutum maddelerinin kiimeleme analizi yapilmasi durumunda olusan boyut sayisi
ve maddelerin boyutlara dagilim nasildir?

Kiimeleme analizinin yapilmasinda kiime sayis1 belli olmadig1 i¢in hiyerarsik kiimeleme yontemi
kullanilmistir. Baglanti yontemi olarak kiime i¢i hata kareler toplamina dayanan wards yoOntemi
kullanilmistir. Wards yontemi aykiri degerlerden etkilendigi i¢in kayip veri ve aykiri degerler
temizlenerek 4341 veriye analiz uygulanmistir. Tablo 12 de kiimeleme analizine ait aglomeratif ¢izelge

verilmistir.

Tablo 13'te birbirine en yakin iki maddeden baslamak tizere kiime sayis1 38 adimda 38 kiimeden 1
kiimeye kadar diistirtilmiistiir. Birlestirilen kiimeler arasindaki uzaklik katsayilar siitununda verilmistir.
Katsayilarin diisiik olmas1 birlestirilen kiimelerin homojenligini ifade ederken, aradaki uzakligin fazla
olmas1 birbirine benzemeyen maddelerin bir kiime c¢atis1 altinda birlestirilmeye ¢alisildigini

gostermektedir.

Tablo 13: Aglomeratif Cizelge

Sira Kiime 1 Kiime 2 Katsayilar Sira Kiime 1 Kiime 2 Katsayilar
1 3 4 302,509 21 2 8 10973,850
2 31 32 676,492 22 19 22 11659,458
3 36 37 1094,723 23 33 39 12397,012
4 12 13 1522,868 24 15 19 13324,820
5 15 16 1980,921 25 31 33 14279,606
6 6 2444756 26 15 30 15246,521
7 7 2941,284 27 27 28 16227,203
8 11 3440,791 28 12 14 17252,015
9 20 21 3952,125 29 15 24 18356,634
10 2 5 4468,904 30 31 36 19473,322
11 4991,741 31 1 2 20630,024
12 15 17 5526,096 32 1 18 22250,098
13 33 34 6082,921 33 15 27 24020,968
14 18 20 6662,677 34 12 25 26083,211
15 9 10 7250,232 35 9 12 28802,000
16 33 35 7853,721 36 1 31 31688,405
17 36 38 8468,122 37 1 9 34925,369
18 25 29 9083,572 38 1 15 39685,019
19 25 26 9705,247
20 18 23 10337,046
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Tablo 13’te verilen aglomeratif ¢izelgede katsayilar dikkate alinarak birbirine en g¢ok benzeyen
degiskenler eslestirilmistir. Birbirine en ¢ok benzeyenler sirasiyla 3. (MILGI2) ve 4. (MILGI3)
degiskenler (302,509), 31. (ETIK1) ve 32. (ETIK2) degiskenler (676,492), 36. (ETIK6) ve 37. (ETIK7)
degiskenler (1094,723) olmustur. Birbirine en az benzeyen degiskenler ise sirasiyla 1. (MILGI1) ve 15.
(MKAY1) degiskenler (39685,019), 1. (MILGI1) ve 9. (NORM1_1) degiskenler (34925,369), 1.
(MILGI1) ve 31. (ETIK1) degiskenler (31688,405) olmustur. Sekil 8'de bu uzakliklara bagli olarak
degiskenlerin hiyerarsik kiimeleme teknigiyle eslestirilerek olusturudgu kiimeler adim adim agag
grafiginde verilmistir. 39 degiskenin her birinin birer kiime ifade ettigi kabul edilerek kiimeleme
islemine baslanmis, en benzer kiimeler birlestirilerek en son adimda tiim degiskenler bir kiime altinda

toplanmustir.
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Sekil 8'te verilen aga¢ grafigi incelendiginde birbirine en yakin degiskenler 1 birimlik mesafede
grup olusturmuslar, en az benzeyenler ise 25 birimlik mesafede bir grup olusturabilmislerdir.
Degiskenler birbirine baglanarak kiimeler olusturulurken her bir adimdaki aradaki uzakliklar
incelendiginde 32. adimdan itibaren birlestirilen degiskenler arasindaki mesafelerin diger adimlara gore
daha fazla oldugunu goriilmektedir. Kiimelerin sekil iizerinde belirlenmesi ve netlestirilmesi bakimindan

32. adim kesik cizgilerle isaretlenmistir.
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Sekil 9: Kiimeleme Analizi Adimlar1 ve Katsayilar Arasindaki Iliskiyi Gosteren Cizgi Grafigi

Sekil 9 da agac grafigini destekler niteliktedir. 32. adimdan itibaren birlestirilen kiimeler
arasindaki mesafe artmaya baslamistir. Yani birbirine c¢cok da benzemeyen heterojen kiimeler
olusturulmaya baslanmistir. Bu nedenle maksimum homojenlikle olusturulabilecek minimum kiime
sayist kiime sayisi 32. adima kadar olan birlestirme islemleri kriter alinarak belirlenmelidir.
Degiskenlerin gruplara dagilimlar ve kiimeler arast mesafeler de dikkate alinarak 7 kiime sayisinin
uygun olduguna karar verilmistir. Bu kiimeler aga¢ grafiginde daire i¢ine alinarak isaretlenmistir. Tablo

14'te maddelerin olusan kiimelere dagilim1 verilmistir.
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Tablo 14: Maddelerin kiimelere dagilim1

1. Kiime 2. Kime 3. Kime 4. Kiime 5. Kime 6. Kime 7. Kiime 8. Kiime
ETIK1
MILGI1 MKAY1
ETIK2
MILGI2 MKAY2
ETIK3 BATF1
MILGI3 MOZBEN2 NORM2 1 MKAY3
ETIK4 NORM1 1 BATF2 BATF3
MILGI4 MOZBEN3 - NORM?2 2 MKAY4
MARMOTL MOZBEN4 ETIK5 NORM1 2 BATF5 — MICAYS BATF4
ETIK6 NORM1_3 NORM2_3
MARMOT2 MOZBEN5 ETIKT MOZBEN1
MARMOT3 BATF6
ETIKS
MARMOT4
ETIK9

Tablo 14'e gore MILGI-MARMOT maddeleri tek bir kiime altinda yer almistir. Sekil 8'de yer alan
agac grafigi incelendiginde aslinda MILGI ve MARMOT maddelerini de kendi i¢in de gruplandirdigi
goriilmektedir. MOZBEN maddeleri MOZBEN1 maddesi haricinde birleserek bir kiime olusturmustur.
ETIK maddelerinin hepsi bir kiime altinda birlesmistir. NORM1 ve NORM?2 maddeleri ayr birer kiime
altinda birlesmislerdir. MKAY maddeleri MOZBEN1 ve BATF6 maddeleri ile bir kiime
olusturmuslardir. BATF3 ve BATF4 de bir kiime olusturmustur.

3.4. PISA 2012 tutum maddelerinin acimlayici faktor analizine, ¢ok boyutlu o6lceklemeye,
kiimeleme analizine gore simiflandirilmasi durumunda elde edilen boyut sayilar1 ve maddelerin
boyutlara dagilim farkhhik gostermekte midir?

Faktor analizi, ¢ok boyutlu 6l¢ekleme analizi ve kiimeleme analizi sonucunda olusan boyut sayilari

ve maddelerin bu boyutlara dagilim: Tablo 15'te verilmistir.



53

Tablo 15: Faktor analizi, ¢ok boyutlu 6l¢ekleme analizi ve kiimeleme analizi sonucunda olusan

boyutlara maddelerin dagilimi

1. Faktor 2. Faktor 3. Faktor 4. Faktor 5. Faktor 6. Faktor 7. Faktor 8. faktor
ETIK1
ETIK2 MARMOT1 |MKAY1
ETIK3 MARMOT2 MKAY?2 MOZBEN2
FAKTOR ETIK4 MARMOT3 MKAY3 MOZBEN3 221:3 “82“1—; NORM2_1 BATE3
ANALIZI ETIK5 MARMOT4 | MKAY4 MOZBEN4 BATF5 INORM1 3 NORM2_2 BATFA
ETIK6 MILGI1 MOZBEN1 MOZBENS - NORM2_3
ETIK7 MILGI2 BATF6
ETIK8 MILGI4 MKAY5
ETIK9
ETIK1 MILGI1
= oy (ML
COK ETIKA mgmgg mng MILGI4  |BATF1 HSEM%‘% BATF3
BOYUTLU ETIKS MOZBEN2 BATF2 — MOZBEN1 |BATF4
- MARMOT3 MKAY4 NORM2_1
OLCEKLEME ETIK6 MOZBEN3 BATF5 -
MARMOT4 MKAYS5 NORM2_2
ETIK7 BATEG MOZBEN4 NORM2 3
ETIK8 MOZBEN5 -
ETIK9
EEE; MILGI1 MKAY1
MILGI2 MKAY2
ETIK3 MOZBEN2
- ETIK4 L bl MOZBEN3 Bl Rl b NORM2_1 BATF3
KUMELEME ETIKS MILGI4 MKAY4 MOZBEN4 BATF2 |NORM1_2 NORM2 2 BATF4
ANALIZI ETIK6 MARMOT1 MKAY5 MOZBENS BATF5 |NORML1_3 NORM2 3
ETIKT MARMOT2 MOZBEN1 -
ETIKS MARMOT3 BATF6
ETIK9 MARMOT4

Tablo 15'e gore faktor analizi 7, ¢ok boyutlu 6l¢ekleme 7, kiimeleme analizi 8 faktor olusturmustur.
Olusan faktor sayilarmin ii¢ analiz i¢in de benzer oldugunu sdyleyebiliriz. ETIK maddeleri her ii¢
analizde de tek bir faktor catis1 altinda birlestirilmistir. MARMOT maddeleri FA ve CBO de MILGI
maddeleri ile birlikte yer alirken, CBO'de tek basma bir faktdr olusturmustur. BATF1, BATF2 ve
BATFS her ii¢ analizde de ayni faktor catisi altinda yer almistir. NORM1, NORM?2 maddeleri FA ve
KA'da ayn faktdrler altinda yer alirken, CBO'de aymi faktdr altinda yer almistir. BATF3, BATF4
maddeleri her {i¢ analizde de beraber kiimelenmis, FA'da iki madde analizden c¢ikarildig: igin faktor
olarak kabul edilmemistir. MOZBEN1 maddesi her li¢ analizde de diger MOZBEN maddelerinden farkli
bir faktor catis1 altinda yer almistir. BATF6 maddesi her ii¢ analizde de MKAY maddeleri ile beraber

yer almistir.
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BOLUM IV
4. TARTISMA VE YORUM

Arastirma PISA 2012 6grenci anketi tutum maddelerini cevaplayan 4848 kisilik Tiirkiye 6rneklemi
ile gerceklestirilmistir. Arastirmanin amaci, PISA 2012 0&grenci anketi tutum maddelerinin
siniflandirilmasinda agimlayici faktor analizi, ¢ok boyutlu dlgekleme ve kiimeleme analizinin siiflama
tutarliklarinin karsilagtirilmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda analizler icin gerekli sayiltilar test edildikten
sonra faktdr analizi, ¢ok boyutlu Ol¢cekleme analizi ve kiimeleme analizi yapilmistir. Elde edilen

bulgular, 3. bulgular baslig1 altinda verilmistir.

Faktor analizi sonucunda 7 faktor elde edilmistir. 1. faktér matematik calisma etigi, 2. faktor
matematik ilgisi ve ara¢sal motivasyon, 3. faktér matematik kaygisi, 4. faktor matematik benlik algisi, 5.
faktor basarisizligr atfetme, 6. faktor aile ile ilgili normlar, 7. faktor arkadaslarla ilgili normlarla ilgili
maddelerden olusmustur. Bu faktorler ve altinda yer alan maddeler PISA 2012 ulusal nihai raporunda
yer alan dogrulayici faktor analizi sonuglariyla uyumludur (MEB, 2012). Matematik kaygis1 faktor catisi
altinda bu baslhiktan farkli olarak birer tane basarisizlig1 atfetme ve matematik benlik algis1 maddesi de

yer almaktadir.

Cok boyutlu olgekleme analizi sonucunda 7 kiime elde edilmistir. PISA 2012 ulusal nihali
raporuyla benzer sekilde matematik ¢alisma etigi, matematik kaygisi, basarisizlig1 atfetme maddelerini
ayr1 birer kiime olarak olusturmustur. Aile ve arkadaslarla ilgili normlar1 bir kiime olarak kabul etmistir.
Matematik ilgisi, aragsal motivasyon, matematik benlik algis1 maddelerini ¢ok benzer algiladigi i¢in
oklid mesafesi modelinde bu maddeleri ayristiramamistir. PISA 2012 ulusal nihai raporu dogrulayici
faktor analizi sonuglarindan fakli olarak matematik ilgisi maddelerini aragsal motivasyon yerine

matematik benlik algis1 maddelerine daha yakin bulmustur.

Cok boyutlu dlgekleme analizinde iki farkli kiimeleme yapilmistir. Tlk kiimelemede 3 farkli kiime
elde edilmistir. Olusan kiimelerde CBO'niin benzer madde gruplarini ayristirmada yetersiz kaldig,
maddelerin istiiste bindigi goriilmiistiir. Kiimeler tekrar incelenerek Hair (2010)'un boyut sayisina karar

vermede esas aldig1 boyut, onem ve zaman ilkeleri dikkate alinarak 7 kiimeye ayrilmistir..

Kiimeleme analizi sonucunda 8 kiime elde edilmistir. Matematik ¢alisma etigi, matematik ilgisi ve
aragsal motivasyon, matematik kaygisi, matematik benlik algisi, basarisizligi atfetme, aile ile ilgili
normlar, arkadaslarla ilgili normlarla ait maddeler PISA 2012 ulusal nihai raporu dogrulayic1 faktor

analizi sonuglariyla benzer olarak kiimelenmistir. Kiimeleme analizi i¢in bir kiimeyi agiklayabilecek
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minimum madde sayis1 kriteri olmadigindan BATF3 ve BATF4 maddeleri de 8. kiime olarak kabul

edilmistir.

Analizler sonucunda olusan boyut sayilarini karsilagtiracak olursak, faktor analizi 7 faktor, ¢ok
boyutlu olgekleme analizi 7 faktor, kiimeleme analizi 8 faktor olusturarak, birbirine benzer sayida
kiimeleme yaptiklar1 goriilmiistiir. Madde gruplamalar1 da bu olusan faktorlerin benzerligini destekler
niteliktedir. Yapilmis karsilastirma cgalismalariyla uyumlu olarak, FA, KA ve CBO analizleri benzer
kiimelenmeler yapmislardir (Akin ve Eren, 2012; Dogan ve Basok¢u, 2010; Kili¢ vd., 2011; Sangiin,
2007; Simsek, 2006) .

Analizler sonucunda olusan boyutlara maddelerin dagilimi incelenecek olursa; MILGI,
MARMOT, MOZBEN maddeleri birbirine ¢ok yakin olarak algilandiklar1 igin FA, CBO ve KA igin
farkli gruplanmalara sebep olmustur. NORM1 ve NORM2 maddelerini FA ve KA ayristirabilirken,
CBO ayristiramanus, tek bir kiime olarak gostermisti. MOZBEN1 maddesi ii¢ analizde de diger
MOZBEN maddelerinden bagimsiz olarak ifade edilmistir. BATF3, BATF4 ii¢ analizde de ayn
kiimelenmis, FA icin bir faktorii aciklayiciligi yetersiz olacagindan analizden cikarilmistir. KA ve
CBO'de ise birer kiime olarak kabul edilmistir. BATF6 maddesi de her ii¢ analizde MKAY maddeleri ile
birlikte yer almistir.

BATF3, BATF4, BATF6, MOZBEN1 maddeleri tim analizlerde benzer sekilde gruplandiklari
icin maddeler tekrar gozden gegirilerek bu basliklara ait olup olmadiklar1 kontrol edilebilir. FA, KA ve
CBO analizi sonucu olugan boyutlar ve maddelerin boyutlara dagilimi incelendiginde KA'nin maddeleri
ayristirmada ve gruplamada CBQO'ye gore daha basarili oldugu goriilmektedir. CBO benzer faktérleri
ayristirmada yetersiz kalmis, 0klid mesafesi modelinde maddeler iist {iste binmis, yorumlamak daha ¢ok
aragtirmacinin 6znel kanisina dayanmistir. KA sonucunda elde edilen aga¢ grafigi madde gruplanmalari,
benzerlik fakliliklarin1 gérmede daha bilgilendirici ve net bir gésterim olmustur. Dolayisiyla FA ile KA
birlikte kullanilarak arastirmaciya gorsel bir materyal saglayabilir, analiz sonuglarini destekleyerek yapi
gecerligine bir kanit olarak kullanilabilir. Bu asamada KA ve CBO, FA kadar kesin ve net analiz
adimlarina, karar kriterlerine sahip olamadigi i¢in alinan kararlar arastirmacinin 6znel kanilarina
dayandig1 i¢in FA'ya birer alternatif analiz olarak Onermek c¢ok dogru olmayacaktir. Ancak FA'yi

destekleyici birer analiz olarak kullanilmasi 6nerilebilir.

Alan yazim incelendiginde KA ve CBO'niin birbirini destekleyici analizler olarak kullanildig
goriilmektedir. CBO ile olusturulan kiimelere karar vermede KA'dan yararlanilmaktadir (Diizyol, 2011;
Gevrekgi vd., 2011). FA, CBO, KA ile olusan boyutlarm dogrulugu diskriminant analizi ile dogru

tahmin yiizdesi elde edilmektedir (Sangiin, 2007). KA ile olusan kiimelerin homojenligi i¢in homojenlik
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katsayis1 hesaplanmakta ya da FA'da i¢ tutarlik katsayisi hesaplanmaktadir. Dolayisiyla bu analizler
birbirinin yerine kullanilmak yerine daha ¢ok birbirini destekleyici, olusan yapimin gegerliginin
saglanmasinda birer kanit olarak kullanmaktadir (Akin ve Eren, 2012; Dogan ve Basokgu, 2010;
Girginer, 2013; Kili¢ vd., 2011; Sireci ve Geisinger, 1992; Simsek, 2006).

Sonug olarak madde sayis1 ve maddelerin boyutlara dagilimi bakimindan dondiiriilmiis faktor
analizi, ¢ok boyutlu oOlcekleme ve kiimeleme analizi sonucglarimin kiiciik farkliliklar gosterdigi
gozlenmistir. Ug teknik icin boyutlardaki madde sayilarmmn ve maddelerin degismesi iizerinde
tartisilmasi gereken bir sonug olabilir. Diger yandan ulasilan bu sonuglara dayanarak hangi yapinin
digerinden daha iyi isledigini yapisal anlamda inceleme yapmadan sdylemek miimkiin
goriinmemektedir. Ancak ulusal raporda belirlenmis olan temel yap1 ve ankette yer alan isimlendirmeler
dikkate alinarak; kiimeleme analizi ve faktor analizinin ulusal raporda yer alan dogrulayici faktor analizi

sonuclariyla daha uyumlu sonuglar verdigi sdylenebilir.

Genel olarak; yapilan analiz sonuglarinin birbiriyle uyumlu oldugu sdylenebilir. Ancak hangi
analizin hangi durumda daha kullanislt sonuglar verdigine iliskin devam niteligindeki ¢aligmalara ihtiyag
duyulmaktadir. Bdyle sonuglara ulagabilmek i¢in her ii¢ teknik i¢in de boyutlardaki maddelerin
birbiriyle iligkisi incelenerek boyutlara isim verme ve boyutlarla maddeler arasindaki iliskiler yoniinden
hangi teknigin daha iyi sonug verdigini belirleme konusunda uzmanlardan yardim alinmalidir. Ornegin
kiimeleme analizinde; kiime sayisinin belirlenmesi konusunda onerilen yontemlerin farkli sonuglar
vermesi dolayisiyla, uygun kiime yapisina karar verirken uzman goriislerisonuglarinin tutarhiligi baki-
mindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Benzer bicimde cok boyutlu olcekleme ile yapilan analizlerde
arastirmacinin temel yargilar kiime sayisina karar verilirken esas alinmistir. Boyut dnem ve zaman
ilkesine gore boyutlarin yorumlanmasi da arastirmacinin kisisel kanilarina bagli oldugundan olusan

boyutlar farklilasabilir.
ONERILER

Faktor analizinin sayiltilarinin saglanmasinin giigliigii, arastirmaciy1 ayni gérevi iistlenen boyut
indirgeme islemini hicbir sayiltiya gerek duymadan yapan ¢ok boyutlu dlgekleme analizi ve kiimeleme
analizine yOneltmistir. Yapilan calisma sonucunda aslinda bu analizlerin de benzer gruplamalari
yapabildigi fakat analizlerin bazi eksik, net olmayan yanlar1 oldugu fark edilmistir. Elde edilen aragtirma

sonuglart dogrultusunda gelecek calismalar i¢in bazi 6nerilerde bulunulmustur:
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e Bu analiz sonuglar1 PISA 2012 6grenci anketi tutum maddeleri ve Tiirkiye 6rneklemi ile
sinirlidir. Bu nedenle;

o Farkli madde cesitleri i¢in benzer karsilagtirmalar yapilabilir.

o Orneklem biiyiikliigii degisimlenerek analizlerin uyumlar arastirilabilir.

o Faktér analizi sayiltilarinin saglandigi ve saglanamadigi durumlarda analiz
sonuclart arasindaki tutarlik karsilastirilabilir.

o Boyutlardaki maddelerin birbiriyle iliskisi incelenerek boyutlara isim verme ve
boyutlarla maddeler arasindaki iliskiler yoniinden hangi teknigin daha iyi sonug
verdigini belirleme konusunda uzmanlardan yardim alinabilir. Uzmanlarinda
gorislerinin alindig1 caligsmalar yiirtitiilebilir.

e (BO i¢in Simiilasyon verileri kullamlarak uzaklik fonksiyonlarmin stress degeri iizerindeki
etkisinin incelenmesi sonucunda elde edilen sonuglarin nedeni yapilacak olan teorik
calismalarla arastirilabilir.

e KA ve CBO analizinde olusan kiimelerin gergekten bir kiime ifade edip edemeyecegini
belirten bir i¢i tutarlik ya da homojenlik kriteri belirlenebilir. Bir kiimenin en az ka¢ madde
tarafindan aciklanabilecegine iliskin caligsmalar yapilabilir.

e Tim analizler sonucu elde edilen yapmin gegerligine iliskin gegerlik calismalari
yiiriitiilebilir.

e Analizlerin egitim alanindaki kullanilabilirligi daha ayrintili arastirilabilir.
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EK 1: 1.1.Faktor Analizi Ciktilar:

EK

LER

e  Maddelere Iliskin Betimsel Istatistikler
Statistics
| MG ] MARMOTL | MILGI2 | MILGI3 | MARMOT2 MILGI4 MARMOT3 MARMOT4 NORML_1 NORML_2 | NORM1_3
N Valid 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165
Missing 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mean 233 1.97 245 2.34 2.01 22 2.03 2.15 25 237 2.56
Median 2 2 3 2 2 2 2 2 3 2 3
Mode 2 2 3 3 2 2 2 2 3 2 3
Skewness 0.126 0.566 -0.066 0.003 0.488 0.231 0.51 0.333 -0.206 -0.044 -0.264
Std. Error of Skewness 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072
Kurtosis -0.792 -0.186 -0.844 -0.883 -0.105 -0.683 -0.201 -0.512 -0.27 -0.388 -0.209
Std. Error of Kurtosis 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143
Minimum 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Maximum 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
std carpiklik k. 175 -0.916666667 0.041666667 -0.611111111
stda basiklik k. -5.538461538 -1.300699301 -5.902097902 -6.174825175 -0.734265734 -4.776223776 -1.405594406 -3.58041958 -1.888111888 -2.713286713 -1.461538462
Statistics
,WMZJ [ NORMZZ | NORMZ3 ]  WKAVI ] WOZBENL |  WKAYZ | MOZBENZ |  MKAY3 | MOZBEN3 | WMOZBENA ]| WKAVA ] Mozm
N Valid 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165
Missing 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mean 1.69 1.8 2.23 222 2.52 2.51 2.45 2.72 2.42 2.52 271 273
Median 2 2 2 2 5, 3 2 S 2 3 3 3
Mode 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3 3 3
Skewness 0.592 0.496 0.202 0.312 -0.029 -0.017 -0.101 -0.291 -0.061 -0.155 -0.314 -0.327
Std. Error of Skewness 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072
Kurtosis 0.092 -0.247 -0.308 -0.475 -0.749 -0.623 -0.503 -0.339 -0.593 -0.928 -0.405 -0.427
Std. Error of Kurtosis 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143
Minimum 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Maximum 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
std carpiklik k. -0.402777778 -0.236111111 -1.402777778 -4.041666667 -0.847222222 -2.152777778 -4.361111111 -4.541666667
stda basiklik k. 0.643356643 -1.727272727 -2.153846154 -3.321678322 -5.237762238 -4.356643357 -3.517482517 -2.370629371 -4.146853147 -6.48951049 -2.832167832 -2.986013986
Statistics
MKAYS | BATFL BATF2 |  BATF3 | BATF4 | BATF5 |  BATF6 | ETIK1 ETIK2 | ETKs ] ETIK4 | ETIKS | ETF‘
N Valid 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165 1165
Missing 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mean 212 153 168 2.95 2.62 1.66 275 2.01 2.28 176 212 2.06 2.05
Median 2 1 2 3 3 2 3 2 2 2 2 2 2
Mode 2 1 1 3 3 2 3 2 3 2 2 2 2
Skewness 0.466 0.65 0.617 -0.583 0.243 0.677 0314 0.416 -0.087 0.644 0.152 0.222 0.276
std. Error of Skewness 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072 0.072
Kurtosis -0.435 -0.527 -0.581 -0.266 0.954 0.21 0.779 -0.329 -0.761 0.32 -0.585 0.609 -0.626
std. Error of Kurtosis 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143
Minimum 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Maximum 4 3 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
std carpikiik k. -8.097222222 3375 4361111111 | 1208333333 [ 2111111111
stda basiklik k. -3.041958042 -3.685314685 -4.062937063 -1.86013986 -6.671328671 1468531469 -5.447552448 -2.300699301 -5.321678322 2.237762238 -4.090909091 -4.258741259 -4.377622378
Statistics
ETIK7 ETIK8 ETKS ]
N Valid 1165 1165 1165
Missing 0 0 0
Mean 1.77 1.95 2.18
Median 2 2 2
Mode 2 2 2
Skewness 0.576 0.391 0.177
Std. Error of Skewness 0.072 0.072 0.072
Kurtosis 0.559 -0.345 -0.583
Std. Error of Kurtosis 0.143 0.143 0.143
Minimum 1 1 1
Maximum 4 4 4

2.458333333
-4.076923077

std carpiklik k.
stda basiklik k.




1.2. Kayip Veri Analizi Ciktis1

Case Processing Summary

Cases
Valid Missing Total
N N N
MILGI1 3177 1671 4848
MARMOT1 3167 1681 4848
MILGI2 3171 1677 4848
MILGI3 3162 1686 4848
MARMOT2 3162 1686 4848
MILGI4 3167 1681 4848
MARMOT3 3168 1680 4848
MARMOT4 3168 1680 4848
NORM1_1 3193 1655 4848
NORM1_2 3190 1658 4848
NORM1_3 3184 1664 4848
NORM2_1 3184 1664 4848
NORM2_2 3187 1661 4848
NORM2_3 3177 1671 4848
MKAY1 3180 1668 4848
MOZBEN1 3185 1663 4848
MKAY2 3143 1705 4848
MOZBEN2 3166 1682 4848
MKAY3 3165 1683 4848
MOZBEN3 3170 1678 4848
MOZBEN4 3172 1676 4848
MKAY4 3174 1674 4848
MOZBEN5 3167 1681 4848
MKAY5 3179 1669 4848
BATF1 3193 1655 4848
BATF2 3192 1656 4848
BATF3 3182 1666 4848
BATF4 3183 1665 4848
BATF5 3185 1663 4848
BATF6 3188 1660 4848
ETIK1 3187 1661 4848
ETIK2 3183 1665 4848
ETIK3 3180 1668 4848
ETIK4 3176 1672 4848
ETIK5 3180 1668 4848
ETIK6 3180 1668 4848
ETIK7 3165 1683 4848
ETIK8 3184 1664 4848
ETIK9 3185 1663 4848
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1.3. Tek Degiskenli U¢ Degerlerin Degiskenlerin z Puanlarina Gore Silinmesi

Descriptive Statistics

N Minimum | Maximum Skewness Kurtosis

Statistic Statistic Statistic Statistic | Std. Error | Statistic | Std. Error
Zscore: MILGI1 1408 | -1,43247 1,64522 ,108 ,065 -,982 ,130
Zscore: MARMOT1 1408 | -1,16690 2,22072 ,593 ,065 -,332 ,130
Zscore: MILGI2 1408 | -1,57875 1,52439 -,084 ,065 -,961 ,130
Zscore: MILGI3 1408 | -1,45633 1,65365 ,016 ,065 -,987 ,130
Zscore: MARMOT2 1408 | -1,22560 2,16023 ,550 ,065 -,360 ,130
Zscore: MILGI4 1408 | -1,35408 1,86462 270 ,065 -,798 ,130
Zscore: MARMOT3 1408 | -1,21796 2,15339 557 ,065 -,365 ,130
Zscore: MARMOT4 1408 | -1,31761 1,92385 ,370 ,065 -,688 ,130
Zscore: NORM1_1 1408 | -1,91062 1,87478 -,167 ,065 -431 ,130
Zscore: NORM1_2 1408 | -1,69827 2,03598 ,022 ,065 -,520 ,130
Zscore: NORM1_3 1408 | -1,97802 1,77205 -,224 ,065 -,393 ,130
Zscore: NORM2_1 1408 -97324 3,23021 ,839 ,065 522 ,130
Zscore: NORM2_2 1408 | -1,05170 2,71941 ;725 ,065 ,058 ,130
Zscore: NORM2_3 1408 | -1,50024 2,05190 ,292 ,065 -471 ,130
Zscore: MKAY1 1408 | -2,07002 1,27880 -,393 ,065 -,609 ,130
Zscore: MOZBEN1 1408 | -1,64992 1,54260 -015 ,065 -,894 ,130
Zscore: MKAY2 1408 | -1,71279 1,57128 -012 ,065 -,821 ,130
Zscore: MOZBEN2 1408 | -1,72743 1,74883 -,058 ,065 -,657 ,130
Zscore: MKAY3 1408 | -1,51815 1,91659 297 ,065 -,559 ,130
Zscore: MOZBEN3 1408 | -1,63641 1,77029 -,002 ,065 - 722 ,130
Zscore: MOZBEN4 1408 | -1,54157 1,40618 -,163 ,065 -1,082 ,130
Zscore: MKAY4 1408 | -1,48380 1,84118 ,293 ,065 -,660 ,130
Zscore: MOZBENS 1408 | -1,95381 1,36995 -,342 ,065 -,634 ,130
Zscore: MKAY5 1408 | -2,04169 1,17626 -519 ,065 -,588 ,130
Zscore: BATF1 1408 -,84758 2,43097 ;744 ,065 -425 ,130
Zscore: BATF2 1408 -,91264 3,06156 ,782 ,065 -176 ,130
Zscore: BATF3 1408 | -1,18347 2,02511 ,539 ,065 -,554 ,130
Zscore: BATF4 1408 | -1,38501 1,48418 143 ,065 -1,164 ,130
Zscore: BATF5 1408 -,94398 3,31604 ,870 ,065 557 ,130
Zscore: BATF6 1408 | -1,28223 1,76055 ,307 ,065 -,927 ,130
Zscore: ETIK1 1408 | -1,22042 2,29839 ,502 ,065 -,369 ,130
Zscore: ETIK2 1408 | -1,52015 1,92650 ,004 ,065 -, 787 ,130
Zscore: ETIK3 1408 | -1,04109 2,90645 ,807 ,065 448 ,130
Zscore: ETIK4 1408 | -1,37627 2,19240 272 ,065 -579 ,130
Zscore: ETIK5 1408 | -1,29408 2,23477 ,336 ,065 -,594 ,130
Zscore: ETIK6 1408 | -1,25221 2,28580 373 ,065 -,583 ,130
Zscore: ETIK7 1408 | -1,08637 3,04772 827 ,065 ,838 ,130
Zscore: ETIK8 1408 | -1,19149 2,44497 511 ,065 -,325 ,130
Zscore: ETIK9 1408 | -1,39622 2,05673 ,258 ,065 -,637 ,130
Valid N (listwise) 1408
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1.4. Coklu Baglant1 ve Tekillik

Standardized

Unstandardized Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
1 (Constant) 1268,621 364,958 3,476 ,001

MILGI1 -70,370 73,045 -,045 -,963 ,336 375 2,669
MARMOT1 -97,496 85,477 -,057 -1,141 ,254 ,332 3,014
MILGI2 287,718 89,750 ,188 3,206 ,001 241 4,144
MILGI3 -159,966 96,031 -,103 -1,666 ,096 216 4,637
MARMOT2 238,122 83,964 ,133 2,836 ,005 ,376 2,662
MILGI4 77,449 83,270 ,048 ,930 ,353 313 3,192
MARMOT3 -66,316 83,857 -,039 -, 791 429 ,346 2,892
MARMOT4 -61,983 70,564 -,037 -,878 ,380 458 2,185
NORM1_1 73,354 81,173 ,038 ,904 ,366 ATT 2,098
NORM1_2 -151,045 78,421 -,080 -1,926 ,054 482 2,075
NORM1_3 118,128 81,882 ,062 1,443 ,149 456 2,191
NORM2_1 -9,529 100,623 -,004 -,095 ,925 377 2,654
NORM2_2 68,632 92,008 ,035 ,746 456 ,383 2,611
NORM2_3 47,284 63,157 ,026 ,749 454 ,702 1,425
MKAY1 -26,956 74,591 -,016 -,361 ,718 410 2,437
MOZBEN1 63,040 82,971 ,040 ,760 448 ,297 3,371
MKAY2 160,426 77,572 ,098 2,068 ,039 373 2,682
MOZBEN2 33,648 82,794 ,019 406 ,685 371 2,698
MKAY3 18,583 68,208 ,011 272 ,785 ,536 1,865
MOZBEN3 -86,678 84,435 -,051 -1,027 ,305 ,334 2,991
MOZBEN4 40,235 76,958 ,027 ,523 ,601 ,301 3,318
MKAY4 -28,313 67,145 -,017 -422 ,673 ,521 1,920
MOZBENS -22,073 72,021 -,013 -,306 ,759 443 2,258
MKAY5 -48,518 54,453 -,030 -,891 373 ,718 1,394
BATF1 -182,732 102,699 -,078 -1,779 ,075 429 2,331
BATF2 173,916 79,429 ,089 2,190 ,029 ,506 1,976
BATF3 69,243 54,118 ,043 1,279 ,201 ,735 1,361
BATF4 -28,051 47,041 -,020 -,596 ,551 ,759 1,317
BATF5 -90,423 90,660 -,042 -,997 ,319 459 2178
BATF6 -25,842 57,924 -,017 -446 ,656 ,553 1,807
ETIK1 135,200 82,368 ,076 1,641 ,101 ,385 2,598
ETIK2 -74,897 85,260 -,044 -,878 ,380 ,338 2,956
ETIK3 13,085 92,491 ,006 141 ,888 ,399 2,503
ETIK4 -49,754 78,079 -,027 -,637 524 447 2,237
ETIKS -31,556 82,532 -,018 -,382 ,702 ,394 2,536
ETIK6 -165,694 85,888 -,095 -1,929 ,054 ,344 2,909
ETIK7 23,728 107,585 ,011 221 ,825 ,328 3,053
ETIK8 138,928 80,038 ,075 1,736 ,083 445 2,245
ETIK9 147,057 69,531 ,085 2,115 ,035 514 1,945

Dependent Variable: Student ID
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Collinearity Diagnostics?

Model Dimension Eigenvalue | Condition Index
1 36,320 1,000
2 1,121 5,692
3 ,262 11,780
4 ,228 12,625
5 ,210 13,163
6 ,165 14,833
7 ,144 15,884
8 ,105 18,592
9 ,099 19,132
10 ,090 20,088
11 ,077 21,700
12 ,072 22,434
13 ,070 22,798
14 ,069 22,965
15 ,061 24,386
16 ,058 25,015
17 ,053 26,174
18 ,052 26,464
19 ,051 26,786

1 20 ,049 27,286
21 ,046 28,127
22 ,045 28,388
23 ,044 28,788
24 ,041 29,750
25 ,041 29,867
26 ,040 30,010
27 ,038 30,827
28 ,036 31,893
29 ,034 32,773
30 ,032 33,769
31 ,031 34,097
32 ,030 34,574
33 ,029 35,667
34 ,028 36,246
35 ,026 37,105
36 ,026 37,709
37 ,025 38,325
38 ,023 39,346
39 ,020 43,114
40 ,011 57,493

a. Dependent Variable: Student ID
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Communalities

Initial Extraction
MILGI1 1,000 ,664
MARMOT1 1,000 757
MILGI2 1,000 747
MILGI3 1,000 771
MARMOT2 1,000 ,702
MILGI4 1,000 728
MARMOT3 1,000 ,733
MARMOT4 1,000 ,642
NORM1_1 1,000 ,759
NORM1_2 1,000 717
NORM1_3 1,000 172
NORM2_1 1,000 ,794
NORM2_2 1,000 ,795
NORM2_3 1,000 ,569
MKAY1 1,000 671
MOZBEN"1 1,000 ,735
MKAY2 1,000 ,665
MOZBEN2 1,000 ,662
MKAY3 1,000 523
MOZBEN3 1,000 ,697
MOZBEN4 1,000 714
MKAY4 1,000 ,558
MOZBEN5 1,000 ,639
MKAY5 1,000 404
BATF1 1,000 747
BATF2 1,000 719
BATF3 1,000 ,501
BATF4 1,000 512
BATF5 1,000 ,741
BATF6 1,000 ,567
ETIK1 1,000 ,588
ETIK2 1,000 ,631
ETIK3 1,000 ,649
ETIK4 1,000 614
ETIK5 1,000 ,655
ETIK6 1,000 ,692
ETIK7 1,000 ,704
ETIK8 1,000 ,606
ETIK9 1,000 ,569

Extraction Method: Principal
Component Analysis.
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Total Variance Explained

Initial Eigenvalues

Extraction Sums of Squared Loadings

Component Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative %
1 13,953 35,778 35,778 13,953 35,778 35,778
2 3,546 9,093 44,871 3,546 9,093 44,871
3 2,151 5516 50,387 2,151 5516 50,387
4 1,883 4,829 55,217 1,883 4,829 55,217
5 1,661 4,260 59,476 1,661 4,260 59,476
6 1,632 3,927 63,403 1,532 3,927 63,403
7 1,187 3,043 66,446 1,187 3,043 66,446
8 ,891 2,284 68,730
9 ,781 2,003 70,733
10 713 1,828 72,561
11 ,657 1,685 74,246
12 ,630 1,615 75,861
13 ,597 1,530 77,390
14 577 1,479 78,869
15 ,554 1,421 80,290
16 528 1,355 81,645
17 4T3 1,214 82,859
18 439 1,126 83,985
19 430 1,103 85,088
20 413 1,059 86,147
21 ,397 1,019 87,166
22 ,380 975 88,141
23 373 ,957 89,098
24 ,338 ,866 89,964
25 ,334 ,856 90,820
26 324 ,831 91,651
27 ,319 818 92,469
28 313 ,803 93,272
29 ,301 773 94,045
30 ,282 724 94,768
31 ,268 ,688 95,456
32 ,265 678 96,135
33 ,250 641 96,776
34 237 ,609 97,384
35 227 ,583 97,968
36 218 ,559 98,527
37 213 ,546 99,073
38 ,206 ,528 99,600
39 ,156 400 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.
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Rotated Component Matrix?

Component

1 2 3 4 5 6 7

ETIK? ,749
ETIK4 ,738
ETIK3 ,736
ETIK6 7126
ETIK8 122
ETIK5 712
ETIK9 ,710
ETIK2 ,683
etikl ,674
MKAY1 ,793
MOZBEN1 74
MKAY?2 ,759
mkay4 ,688
mkay3 ,637
batf6 ,619
MKAY5 ,618
MOZBEN3 ,539
MOZBEN2 ,524
MOZBEN4 ,486 ,467
MOZBEN5
marmottl ,760
marmott3 735
marmott4 722
marmott2 ,719
milgii4 ,670
MILGI1 ,643
MILGI2 ,637
MILGI3 ,451 ,611
batf2log ,815
batf5log ,788
batfllog 774
NORM1_3 ,863
NORM1 1 ,861
NORM1 2 ,817
norm2_2 ,841
norm2_1 ,821
NORM2_3 ,675
batf4 ,689
batf3log ,624

Extraction Method: Principal Component Analysis.
Rotation Method: Varimax with Kaiser Normalization.

a. Rotation converged in 7 iterations.




EK 2: Cok Boyutlu Olgekleme Analizi Ciktilar

Case Processing Summary?

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
1432 29,5% 3416 70,5% 4848 100,0%

a. Squared Euclidean Distance used
Note # 14690
You cannot use an ALSCAL individual difference scaling model (MODEL = INDSCAL
or MODEL = GEMSCAL) with only one matrix. These models require at least two
matrices. ALSCAL will continue the analysis using the Euclidean model (MODEL
= EUCLID).
Iteration history for the 3 dimensional solution (in squared distances)

Young's S-stress formula 1 is used.

Iteration  S-stress  Improvement

1 ,25610
2 ,19252 ,06357
3 ,18618 ,00634
4 ,18565 ,00053

Iterations stopped because

S-stress improvement is less than ,001000
Stress and squared correlation (RSQ) in distances
RSQ values are the proportion of variance of the scaled data (disparities)
in the partition (row, matrix, or entire data) which

is accounted for by their corresponding distances.

Stress values are Kruskal's stress formula 1.

For matrix
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Stress =

,18398 RSQ = ,87937

Configuration derived in 3 dimensions

Stimulus Coordinates

Dimension

Stimulus Stimulus 1 2 3

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

Number  Name

MILGI1
MARMOT1
MILGI2
MILGI3
MARMOT2
MILGI4
MARMOT3
MARMOT4

,7435 5962 -,6390
5052 7237 3134
,8044 4369 -,4641
,9301 ,3666 -,2391
,0437 ,8603 ,6357
,6842 5951 -,3755
4594 7667 ,4999
-,0034 1,1301 -,0662

NORM1_1 -1,5251 ,1536 -1,5757

NORM1_2
NORM1_3
NORM2_1
NORM2_2
NORM?2_3
MKAY1
MOZBEN1
MKAY?2
MOZBEN2
MKAYS3
MOZBEN3
MOZBEN4
MKAY4
MOZBENS5
MKAY5
BATF1
BATF2
BATF3
BATF4
BATF5
BATF6

-1,5897 ,2487 -1,3552
-1,3893 ,1534 -1,6331
-1,5141 ,0161 1,2819
-1,4295 1656 1,2644
-1,3865 -,0036 -,9232
1,6537 -1,0764 -,4219
-4,4101 -,7326 ,1386
1,5535 -,9920 -,1402
,9897 ,2820 -,5129
1,0800 -1,6855 -,0267
1,0462 2391 -,1533
,9264 4384 -,4696
1,1406 -1,5354 -,0976
,6052 ,4921 -1,0641
,5915 -2,0983 -1,0689
-,1197 ,4488 1,2468
-,4461 1537 1,5260
-, 7277 -2,7257 ,6285
-,5867 -2,6970 -,2238
-,2071 2518 1,5517
,8787 -1,8384 6775
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72

31 ETIK1 -2479 ,8136 -,7349
32  ETIK2 ,1069 ,8284 -6575
33 ETIK3 ,1571 ,6626 ,8260
34 ETIK4 -1072 1,1729 -,2661
35 ETIKS  ,4459 7405 ,0024
36 ETIK6 2765 ,5409 6487
37 ETIK7 2088 ,3752 ,9671
38 ETIK8 ,0088 ,6182 ,8051
39 ETIK9 -1501 1,1137 ,0947

Iteration history for the 2 dimensional solution (in squared distances)

Young's S-stress formula 1 is used.

Iteration  S-stress  Improvement

1 ,36093
,28584 ,07509
,28017 ,00567
,27838 ,00180
,27786 ,00051

o B~ W DN

Iterations stopped because
S-stress improvement is less than ,001000
Stress and squared correlation (RSQ) in distances
RSQ values are the proportion of variance of the scaled data (disparities)
in the partition (row, matrix, or entire data) which
is accounted for by their corresponding distances.

Stress values are Kruskal's stress formula 1.

For matrix
Stress = ,29238 RSQ = ,80690

Configuration derived in 2 dimensions

Stimulus Coordinates



Dimension

Stimulus Stimulus 1 2

1

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

Number

MILGI1
MARMOT1
MILGI2
MILGI3
MARMOT?2
MILGI4
MARMOT3
MARMOT4
NORM1_1
NORM1_2
NORM1_3
NORM2_1
NORM2_2
NORM2_3
MKAY1
MOZBEN1
MKAY?2

MOZBEN?2

MKAY3

MOZBEN3
MOZBEN4

MKAY4

MOZBENS5

MKAYS
BATF1
BATF2

BATF3

BATF4
BATF5
BATF6
ETIK1
ETIK2
ETIK3
ETIK4
ETIKS

Name

,8562  ,3413
,6078 ,4986
,8306 ,1856
,8843 1167
,2690 ,7836
, 1405 ,3420
,5881 ,5810
,2337 ,9095
-1,7479 ,2525
-1,6712 ,3804
-1,6879 ,2359
-1,5700 ,2134
-1,4678 ,3960
-1,3513 -,1701
1,2612 -1,2164
-3,8031 -,1995
1,1311 -1,1330
9206 0177
,6542 -1,6230
,9050 ,0066
,8822 1767
, 71156 -1,5128
8341 ,3974
,2491 -2,0839
,0256 ,8908
-,4446 9756
-,8797 -2,3158
-, 7241 -2,2758
-,1044 1,0255
5273 -1,7466
-,0088 7135
,3026 ,6260
,3313 6235
,1451 9204
,5040 ,4300
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36 ETIK6  ,3918 ,4023
37 ETIK7  ,3984 ,3968
38 ETIK8 ,1946 ,5750
39 ETIK9 0769 ,8626

Derived Stimulus Configuration

Individual differences (weighted) Euclidean distance model

Dimension 2




Dimension 2

Scatterplot of Linear Fit

Individual differences (weighted) Euclidean distance model
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EK 3: Kiimeleme Analizi Ciktilan

Case Processing Summary?

Cases
Valid Missing Total
N Percent N Percent N Percent
1408 100,0% 0 0,0% 1408 100,0%

a. Squared Euclidean Distance used

Agglomeration Schedule

Stage Cluster Combined Coefficients | Stage Cluster First Appears Next Stage
Cluster 1 | Cluster 2 Cluster 1 Cluster 2

1 12 13 262,000 0 0 27
2 25 29 548,000 0 0 7
3 3 4 840,500 0 0 15
4 9 11 1160,500 0 0 12
5 36 37 1481,000 0 0 13
6 31 32 1815,000 0 0 25
7 25 26 2155,000 2 0 32
8 5 7 2546,500 0 0 11
9 16 17 2947,500 0 0 18
10 18 20 3350,500 0 0 23
11 2 5 3759,000 0 8 21
12 9 10 4167,667 4 0 36
13 36 38 4577,833 5 0 24
14 34 35 5012,833 0 0 16
15 3 6 5467,000 3 0 17
16 33 34 5922,667 0 14 22
17 1 3 6413,000 0 15 30
18 15 16 6928,000 0 9 28
19 19 22 7469,000 0 0 26
20 21 23 8015,000 0 0 23
21 2 8 8572,250 11 0 33
22 33 39 9150,083 16 0 24
23 18 21 9746,583 10 20 30
24 33 36 10423,702 22 13 25
25 31 33 11276,306 6 24 33
26 19 30 12131,306 19 0 31
27 12 14 13037,306 1 0 32
28 15 24 14061,056 18 0 31
29 27 28 15110,556 0 0 34
30 1 18 16207,056 17 23 36
31 15 19 17411,877 28 26 34
32 12 25 18735,210 27 7 35
33 2 31 20481,071 21 25 35
34 15 27 22271,444 31 29 38
35 2 12 24430,743 33 32 37
36 1 9 26754,894 30 12 37
37 1 2 31164,744 36 35 38
38 1 15 40500,359 37 34 0
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Dendrogram using Ward Linkage
Rescaled Distance Cluster Combine
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