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ONSOz

Veri setlerinde yer alan kayip veriler nedeniyle yapilan analizlerde
zorluklarla karsilasiimaktadir. Tam verilerin analizinden elde edilen
sonuglarla, kayip veri igceren veri setinin analizinden elde edilen sonuclara
gore daha dogru ve kesin c¢ikarimlarda bulunulur. Daha dogru kararlar
vermek ve daha etkili analiz sonuglar elde etmek adina kayip veri sorununu

¢c6zmek gerekmektedir.

Kayip verilerin Ustesinden gelmek igin literatirde cesitli yontemler
bulunmaktadir. Bunlardan birisi de yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglarinin
degiskenler arasi iligkinin dogrusal olmadigi durumlarda diger atama
yontemlerine gore daha gergcek¢i sonuglar Uretmesi, herhangi bir 6n
varsayimin gerektirmemesi, sadece eldeki verilerle sinirlandirilarak sistemin
yurutulmesi gibi cesitli avantajlari nedeniyle diger atama yontemlerinden
daha Ustin oldugunun dusunulmesi bu yontemin kayip verilere deger
atamada da uygun bir yontem olabilecedi fikrini akillara getirmektedir. Bu
arastirmada PISA 2009 6grenci anketinde yer alan ogrencilerin okumaya
iligkin tutumunu gosteren Turkiye verileri kullanilarak, kayip verilere deger

atama yontemlerinden yapay sinir aglari yonteminin kullanimi incelenmistir.
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OZET

LIKERT TiPi OLCEKLERDE KAYIP VERILERE DEGER ATAMADA YAPAY
SINIR AGLARININ KULLANIMI

Basman, Munevver
Yiiksek Lisans, Olgme ve Degerlendirme Anabilim Dali
Tez Danigsmani: Prof. Dr. Ezel TAVSANCIL
Ocak 2014, 94 sayfa

Veri setlerinden daha etkili analiz sonuglari elde etmek ve daha dogru
kararlar vermek icin veri setlerinde yer alan kayip verilerin Ustesinden gelmek
gerekmektedir. Bu amacla literatirde c¢esitli yontemler bulunmaktadir.
Bunlardan birisi de yapay sinir aglaridir. Temel arastirma niteligindeki bu
arastirmada PISA 2009 6grenci anketinde yer alan 6grencilerin okumaya
iligkin tutumunu gosteren Turkiye verileri kullanilarak, kayip verilere deger
atama yontemlerinden yapay sinir aglari yéonteminin kullanimi incelenmistir.
Bu arastirmanin c¢alisma grubunu PISA 2009 uygulamasina Turkiye'den
katilan tam veri setine sahip 6grenciler igerisinden alinan 500 o6grenci
olusturmustur. Calisma grubuna dahil edilen 500 6grencinin 11 maddeye
verdigi cevaplardan oncelikle herhangi bir degiskendeki gozenek sayisi,
sonrasinda herhangi iki degiskendeki gézenek sayisi ve daha sonra herhangi
uc degiskendeki gbzenek sayisi SPSS programi kullanilarak segkisiz
olarak %5, %15 ve %30 oranlarinda kayip veri elde edilecek sekilde
belirlenerek veri setleri olusturulmustur. Olusturulan veri setlerine yapay sinir
aglari yontemiyle kayip verilere deger atamasi MATLAB programi
kullanilarak yapilmig, elde edilen tam veri setlerine SPSS programi
kullanilarak acimlayici faktdér analizi yapilmistir. Ayrica SPSS ve LISREL
programlari kullanilarak gulvenirlik analizleri de yapiimistir. Elde edilen
bulgular, kayip verilere yapay sinir aglariyla deger atanmasi sonucunda
olusan veri setlerinin dlgme aracinin faktor yapisini degistirmedigi, gergek
veri setine yapilan faktor analizindeki gibi ‘tek faktorld’ oldugu gérulmustar.
Aciklanan varyans orani, duzeltimis madde-toplam korelasyonlari ve
Cronbach alfa ve omega guvenirlik katsayilarinin da gercek veri setiyle tutarli

sonuglar verdigi belirlenmistir.



SUMMARY

THE USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN IMPUTATIONS OF
MISSING DATA IN LIKERT TYPE SCALE

Basman, Munevver
Graduate, Department of Educational Measurement and Evaluation
Advisor: Prof. Dr. Ezel TAVSANCIL
January 2014, 94 pages

Researchers need to find a way to deal with the missing data in data sets in
order to obtain better analysis results and to give better decisions. There are
several methods developed in literature for this purpose and Artificial Neural
Networks is one of these methods. This paper, which is considered to be a
fundamental research, aims to examine the effectiveness of the Artificial
Neural Networks methods using Turkiye’'s data showing students’ attitudes
towards reading located in the PISA 2009 students’ questionnaire. The
working group of this research study is formed of 500 students who are
chosen from complete data among students who attended the PISA 2009
application in Turkiye. Firstly in any one of the variables and then any two of
the variables and finally any three of the variables of the 500 students that
are included in this working group are selected randomly and data sets are
created to obtain missing data at the rate of 5%, 15% and 30% to be used in
SPSS program. Missing data in the created data sets are estimated by
artificial neural networks using MATLAB. Then we applied an explanatory
factor analysis to the completed data sets using SPSS. Furthermore we
applied reliability analyses to the completed data sets using SPSS and
LISREL. We found out that the data sets obtained after the missing data
were assigned by artificial neural networks did not change the factor structure
of the measurement tool and it consists of a single factor as it was seen by
the factor analysis done for the real data set. It is also seen that the results
related to the explained variance rate, corrected item-total correlations and
also Cronbach alpha and omega reliability coefficients of the created data

sets are consistent with the results of the real data sets.
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BOLUM I

GiRiS

Problem

Aragtirmacilar bilgiye ulasmak ve bilgiyi islemek icin bilimsel sureci
izlerler. Karasar (2010) bilimsel sureci; gug¢liglin sezilmesi, problemin
tanimlanmasi, ¢6zUmun tahmini, gobzlenebilir sinayicilarin belirlenmesi,

deneme ve degerlendirmelerin yapilmasi ve raporlastirma olarak ele almigtir.

Bilimsel surecin de asamalarindan biri olan degerlendirme, gézlem
sonuglarinin bir dlgut veya olgutlerle kargilagtirilarak bir karara varilmasi igidir
(Turgut ve Baykul, 2010). Degerlendirme, 6lgme sonuglarindan bir anlam
¢clkarmak ve olg¢ulen nesneler hakkinda bir deger yargisina ulasmaktir. Elde
edilen dlcme sonuclarindan bir anlam c¢ikarmak i¢in s6z konusu Olcme
sonugclarinin bir dl¢it ile karsilastiriimasi gerekir (Tekin, 2010). Tanimdan da
anlasilacagi Uzere degerlendirme sureci Olcme sonuglari, olgut ve karar
olmak Uzere li¢ 6geden olugsmaktadir. Olgme sonuglari, dlgmeye konu olan
nesnelerin, olaylarin veya bireylerin, belirli bir 6zelligine karsilik gelen
degerlerin  OlglUstinin sayr veya sembolleri olarak dusunulebilir.
Degerlendirmenin  dogrulugu, o6lgcme sonuglarinin  hatalardan mumkuan
oldugunca arinik olmasina, guvenilir ve gecerli sonuglar elde edilmesine

baghdir.

Karar icin esas olan gozlem sonugclaridir. Eksiksiz gbzlem sonugclarina
sahip olmak verilecek kararlarin guvenirligi ve gecerligi agisindan 6nemlidir.

Bu nedenle bilimsel slreg igin kayip veri blyuk bir dneme sahiptir. Rubin



(1987)’e gore kayip veri, veri vektorlerinin bilesenlerinden bazilarinin batin
veri maddeleri i¢in uygun olmamasi veya veri tabaninda gecerli ve
tanimlanmis olmamasidir. Bagka bir anlatimla ilgilenilen olay hakkinda bir

takim bilginin kaybolma durumudur.

Kayip veriler istatistiksel yontemlerin kullanilacagi durumlarda,
arastirmanin kalitesini etkilediginden arastirmacilar i¢in problem teskil
etmektedir. Analizlerde kullanilacak verilerin niteligi ve verilerin tam olup
olmamasi, analiz sonucunda yapilacak olan ¢ikarimlari etkiler (Abdella ve
Marwala, 2005). McKnight, McKnight, Sidani ve Figueredo (2007) kayip
verilerin galisma sonuglari genellestiriimek istenildiginde 6rneklemin evreni
temsilligini, muddahalelerin gucini ve uygunlugunu kisitlayacagini ifade

etmislerdir.

Kayip veri sistematik gozlemlerin gecerligini ve guvenirligini etkiler.
Go6zlemlerden gikarimlarda bulunurken kayip veri ¢alisma deseninin gucunu
ve degiskenler arasindaki iligkiler ile ilgili sonuclarin gecerligini yitirmesine
neden olabilir. Kayip verilerin, 6lcme aracglarinin yapi gecerligini ve

guvenirligini nasil etkiledigine asagida kisaca bahsedilmigtir.

McNight ve digerleri (2007) yapi gecerliginin; olcme sonuglarinin
g6zlenmek istenilen yapilari (degiskenleri) ne kadar etkili gbézler 6nune
serdigini ve 6lcme sonugclarindaki puanlarin iligkili degiskenleri ne kadar etkili
tahmin ettigini gosterdigini ifade eder. Arastirmacilar bir yapiyi veya kavrami
belirtmek icin 6lgme aracinda tek bir madde veya ¢oklu maddeler kullanabilir.
Olgmede bu yaklagim tek islem (mono-operation) olarak bilinir. Ornegin
sigara icme siklidi son 24 saat icerisinde icilen sigara sayisini belirlemeye
yonelik tek bir madde ile olculebilir. Bir birey bu madde icin kayip veriye
sahipse bu birey i¢in bu yapiya iligkin batin bilgi kaybolur. Bu da demektir ki
bu durum igin butiin bir degigken kayiptir. Modelde kayip veriyle iligkili diger
degiskenler olmadikga kayip bilgi yerine konulamayabilir. Boylece istatistiksel
cikarimlar igin bir problem olur. Eger arastirmacilar bir degiskeni 6lgmek igin
¢oklu maddelerden olusan tek bir dlgme yaparsa baska problemler ortaya
cikabilir. Maddelerden en az biri igin veri kayipsa ilgilenilen degiskeni gozler

onune sermede Olgmenin gucu zedelenebilir. Maddeler birbirleriyle yuksek



korelasyon gosterdigi zaman kayip madde verisi yapi gecerligi igin zarar
verici olmayabilir, ¢linku gobzlenen maddelerdeki veriler olgmenin nasil
puanlandigina bagli olarak kayip olan verinin yerini tutabilir. Diger taraftan
maddeler birbirleriyle yiksek korelasyona sahip olmadiklarinda kayip veriler
dlgme icin zarar verici olabilir. Ornedin semptomlari élgen maddelerden
olusan bir depresyon dl¢eginde intihar egilimi gibi bazi maddeler igin kayip
veriler, depresyonun tamamlanmamis bir resmiyle ve ¢calismadaki énemli bir

degiskenin kusurlu temsili ile sonuglanmaktadir.

Coklu dlgmelerde ise amag yapiya yaklasmaktir. Boylece 6lgme sureci
yoluyla yapinin gozler dnune serilmesi olasiligi artar. Coklu dlgme kullanma,
sadece tek bir olgme kullanildiginda olusan kayip veriden kaynaklanan
problemlerden arastirmacilari korur. Ayni yapinin ¢oklu élgmelerinde veri bir
ya da iki 6lgmede kayip olsa bile diger dlgmeler bu yapi hakkinda bilgi
saglayabilir. Kayip veri problemi tek bir yapinin c¢oklu 6lgme kullanildigi
durumlarda da bulunmaktadir. Ornegin 6lcme siirecine katilanlar, yasal
olmayan maddeleri kullanma gibi kisisel bilgileri elde etmeyi hedefleyen
maddelere cevap vermek istemeyebilirler. Madde bagimlihgi ile ilgili dlgme
yapilmak istenildiginde butun iligkili dlgmeler bu katihmcilar igin bu bilgiyi
kaybeder. Coklu olgmeler, bir yapinin ¢oklu dlgmesini yapabilmesi ve veri
kaybi problemini azaltabilmesi nedeniyle tek bir 6lgme kullaniimasina kiyasla
daha ¢ok tercih edilirler. Cinkd bu élgmelerde verinin ¢oklu kaynagi vardir ve

batln bu kaynaklarin kaybolmasi pek olasi degildir.

Coklu maddelerden olusan tek bir 6igme ile ¢oklu dlgmeler icin kayip
veri, ic tutarhh@in azalmasina neden olabilir. ic tutarliliktaki azalma
maddelerin sayisinin azalmasi veya analiz icin vyararli olan bilginin
atiimasindan (depresyonu o6lgcmede intihar egilimi hakkinda bilgi olmamasi
gibi) kaynaklanabilir (McNight ve digerleri, 2007). Klasik test teorisine gore
guvenirlik indeksi gbzlenen puanlarla ger¢cek puanlar arasindaki
korelasyonun karesinin ger¢cek puanlar varyansinin gozlenen puanlar

varyansina oranina esittir (Baykul, 2010).
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X: Gozlenen puanlar
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E: Hata puanlar

Esitlik dikkate alindiginda hata varyansinin artmasinin guvenirligi
dugurdugu goreulmektedir. Kayip verilerde de bilgi kaybr hata varyansini

artirmakta ve bu da guvenirligin dismesine neden olmaktadir.

Klasik test teorisine gore 6lgme aracinin i¢ tutarhlik guvenirligi madde
sayistyla gugli bir iligski icerisindedir. Spearman Brown duzeltme formald,
madde sayisinin artmasiyla givenirligin artacagini  gésterir. Olgme
sonucunda elde edilen kayip veriler élgmenin guvenirligini de azaltmaktadir.
Modern test teorisi ise madde sayilari ile dlgmenin guvenirligi arasinda belirli
bir iliskinin olmadigini ifade eder. Her maddenin gercek performansi ve
maddeler arasindaki iliski dlgmenin guvenirligini belirler. Bu nedenle 6lgme
aracinin i¢ tutarhgr madde varyanslarina ve kovaryanslarina yuksek
derecede bagimli iken madde sayisina ¢ok daha az derecede bagimhdir.
Modern test teorisine gore yluksek glvenilir maddeden olusan az maddeli bir
Olgme araci, ¢ok madde igeren fakat ¢ok zayif maddelerle yapilan bir dlgme
aracindan daha guvenilir oimaktadir. Ozet olarak, hem klasik test teorisi hem
de modern test teorisi dlgme guvenirliginin kayip veri tarafindan tehdit altinda

oldugunu kabul eder.

Allison (2002) cesitli nedenlerden dolayi kayip verinin, saglik ve sosyal
bilimlerde yaygin bir problem oldugunu ifade eder. Kayip verinin bu alanlarda
problem olmasini da iki nedene baglar. Bu nedenlerden ilki neredeyse butln
istatistik ~ yontemlerinin, her durumun analizlerde bulunan butun
degiskenlerdeki bilgilere sahip oldugunu farz etmesidir. Standart istatistiksel
yontemler ve programlar tam bilgi durumu igin dizenlendiklerinden eksik veri
iceren durumlari analiz digi birakarak yanh tahminlere neden olmaktadir.

ikinci neden ise istatistik ders kitaplarinin biyiik bir gogunlugunun kayip



veriler hakkinda veya kayip verilerin nasil Ustesinden gelinmesi gerektigi
hakkinda yeteri kadar bilgi vermemesinden kaynaklanmaktadir.

McKnight ve digerleri (2007), istatistik literatGrinde kayip veri
problemine deginilse de arastirma yontem bilimcileri ve istatistik uzmani
olmayan sosyal bilimciler i¢in Allison’'un (2002) da belirttigi gibi kayip verinin
hala bir bilmece halinde oldugunu belirtmektedir. Bu durumun nedeni olarak
da arastirma yodntem bilimcileri ve istatistik uzmani olmayan sosyal
bilimcilerin kayip veri Uzerine istatistik literatirine yeteri kadar asina
olmamalar gosterilmektedir. Bu aginaligin olmamasinin olasi nedenlerinden
biri de matematiksel gosterimlerle ifade edilen tanimlar, teoremler ve ispatlari
iceren teknik literatiri anlamak icin gerekli olan matematik ve istatistikte
uzmanlik seviyesindeki eksikliklerdir. Diger bir neden ise kolay ve kullanigl
programlarin eksikligidir. Cogu istatistik programi kayip verilere deger atama
prosedurlerini icerse de bu prosedurlerin kullanimi uzman olmayan veri
analizi uzmanlari i¢in zordur. Bu nedenle ¢ogu arastirmaci tarafindan kolayca

benimsenmemektedir.

Kayip verinin miktari, kayip veri éruntusu, kayip veri mekanizmalari ve
kayip verilere deger atama yoOntemlerinin se¢imi arastirma sonuglarinin
yorumlanmasi Uzerinde énemli etkilere sahiptir (Little ve Rubin, 2002). Kayip
veri probleminin Ustesinden gelmek i¢in bu dort durumun da ele alinmasi

gerekmektedir.

Kayip veri miktari igin Acuna ve Rodriguez (2004) literatlre
gore %1’den az veri kaybinin genellikle nemsiz olarak dusinuldigund, %1-
5 arasi veri kaybinda kayip verilere deger atamasinin yapilip yapiimamasinin
yorumlari ¢ok da etkilemeyecegini, fakat kayip verinin %5-15 arasinda
oldugu durumlarda kayip verilere deger atama igin cesitli karmasik
yontemlerin gerektigini ve %15’den daha fazla olmasi durumunda ise kayip
verinin yapilacak herhangi bir yorumu c¢ok ciddi sekilde etkileyecegini
belirtmiglerdir. Buradaki miktar kelimesi kayip veri literatirinde belirsizdir.
Kayip veri miktari ifadesi tam durum ydntemi olarak bilinen ydntemde
tamamlanmamig durumlarin ylzdesini ifade ederken tam deg@isken yontemi

olarak bilinen yéntemde kayip veriye sahip degiskenlerin yizdesini ifade eder.



Mevcut durum yontemi olarak bilinen yontemde kayip veri miktari her bir
degisken igin kayip veri yuzdesi anlamina gelirken, Seyrek Matris (Sparse
Matrix) yontemi olarak bilinen yontemde ise verinin toplam matristeki kayip
verilerin yuzdesi anlamina gelmektedir. Bu dort durumu da goz oOnunde

bulundurmak gerekir (McKnight ve digerleri, 2007).

Kayip veri oriintlisu, veri setinde gozlenen ve kayip degerlerin
dizenlenigini ifade eder. Kayip veri oriuntisu verideki kayiplarin yerlerini
resmeder; fakat verinin neden kayboldugunu aciklamaz (Enders, 2010).
Oriintl, uygun veri atama yéntemini segmek igin veri setinin yapisi hakkinda
bazi 6n bilgiler verir. Little ve Rubin (2002)'e gore kayip veri oruntusu veri
setindeki goézlenen degerlerin ve kayip de@erlerin semasini ifade eder ve
uygun veri atama yéntemini segmek igin veri setinin yapisi hakkinda bazi 6n

bilgiler verir.

Kayip veri literatirinde karsilasiimasi olasi olan alti kayip veri

oruntusu Sekil 1’de gosterilmistir.

(a) Tek degisken oruntlsu (b) Birim yanittamama 6runttsu

Y Y, Ys Y, Y, Y, Y, Y,

(c) Monoton kayip veri éruntusu (d) Genel kayip veri éruntusu



Y1 Y2 Y3 Ys & Y2 Y3 Ya

(e) Planli kayip veri 6rantusu (f) Gizil degisken oruntusu

Sekil 1. Kayip veri orantileri (Enders, 2010)

Tek degisken oruntlisinde (a) sadece tek bir cevap degiskeninde
kayip verilerin olmasi durumunu gosterir ve bu orintiye genelde deneysel
calismalarda karsilasilir. Birim yanitlamama oruntist (unit nonresponse
pattern) (b) ornekleme catisindaki her cevaplayici igin var olan o6zellikleri
gOsteren Y, ve Y, degdiskenleri her cevaplayici tarafindan cevaplanirken Y3z ve
Y, degigkenlerini bazi cevaplayicilarin cevaplamayi reddetmeleri durumunu
gOsterir ve genelde tarama arastirmalarinda karsilasilir. Monoton kayip veri
oruntusune (c) ise katihmcilarin ayrildigi ve geri donmeyecekleri boylamsal
calismalarda karsilasilir. Genel kayip veri o6runtisinde (d) kayip veriler
rastgele olarak veri matrisinde dagiimistir. Seckisiz dagilm goértntisi
aldatici olabilir ve deg@erler aslinda sistematik olarak kayip olabilirler. Planli
kayip veri oruntusu (e) U¢ formlu anket deseniyle benzerlik gostermektedir.
Bu anket deseninin altinda yatan temel duslnce anketleri farkli formlarda
dagitmak ve her bir cevaplayici i¢in formlarin bir alt kimesini uygulamaktir.
Planh kayip veri 6rintusu cevaplayicinin yukinu azalttigindan genis sayida
anket maddelerini toplamada kullanighdir. Gizil degisken oruntusu (f) yapisal
esitlik modeli gibi gizil dedisken analizleri icin dnemlidir. Gizil degdiskenin

degerleri butin érneklem igin kayiptir (Enders, 2010).

Kayip veri oruntllerinde veri kaybinin nedenleri segilecek olan kayip
verilere deger atama yontemlerini etkiler. Bir veri tabaninda kayip veri gesitli
nedenlerle ortaya cikabilir. Kayip verinin Ustesinden gelmek igin segilecek
olan kabul edilebilir yol verinin nasil kaybolduguna baghdir (Abdella ve
Marwala, 2005). McNight ve digerleri (2007) bu nedenleri U¢ esas kategoride

siniflandirmiglardir. Bunlar: c¢alismaya katilanlar, ¢alismanin dizayni ve



katilanlarla c¢alismanin dizayninin etkilesimidir. Calismaya katilanlardan
bazilari belirli sorulardan alinganhk gostermis olup bazi maddeleri
cevaplamamis olabilirler (calismaya katilanlarin karakteristigi), calisma
katilimcilarin ¢ok fazla zamanini alabilir (dizaynin karakteristigi) ya da
katilimcilardan hasta olanlar olabilir ve kendilerine sikici gelen maddeleri
cevaplamayabilir (hem katilanin hem de dizaynin karakteristigi). Veri
kaybinin nedenleriyle ilgili matematiksel iligki kayip veri mekanizmalari ile

elde edilebilir.

Kayip veri mekanizmalari da kayip veri miktari ve kayip veri
oruntuleri gibi kayip verinin Ustesinden gelmek igin kullanilacak uygun
yontemi belirlemede onemli rol oynar. Arastirmacilar kayip veri oruntuleri ile
kayip veri mekanizmalari ifadelerini bazen birbirlerinin yerine kullansalar da
aslinda birbirlerinden farkli anlamlara sahiptir. Kayip veri oruntuleri verideki
kayiplarin  yerlerini resmederken, kayip veri mekanizmasi Olgllen
degiskenlerle kayip verinin olabilirligi arasindaki olasi iligkileri betimler
(Enders, 2010).

Kayip veri mekanizmalari kayip verilere deger atama ydntemlerinin
Ozelliklerinin bu mekanizmalardaki bagimhhgin dogasina gugli bir sekilde
bagli olmasi nedeniyle onemlidir. Kayip degerlerle birlikte veri analizinde
mekanizmanin roll, Rubin (1976; akt. Little ve Rubin, 2002)’'in teorisinde
seckisiz degiskenler gibi kayip veri gostergelerini isleme koyan ve bir
dagihma atayan bir ara¢ yoluyla formule edilinceye kadar ihmal edilmistir.
Little ve Rubin (2002) kayip veri mekanizmalarini G¢ kategoride tanimlamistir:
Tamamiyla secgkisiz olarak kayip - TSOK (Missing completely at random-
MCAR), seckisiz olarak kayip - SOK (Missing at random-MAR), ihmal
edilemez kayip - IEK (Nonignorable-NI).

Tamamiyla seckisiz olarak kayip mekanizmasi, kayip veri olasiliginin
gbzlenen ya da kaybolan degiskenlerin degerleriyle iligskisi olmadigi durumlari
ifade eder. Bu da demektir ki kayip olma durumu ilgilenilen degiskene ve
diger degiskenlerin degerlerine bagli degildir (Little ve Rubin, 2002). TSOK
mekanizmasina ornek olarak anket calismasinda anketérin herhangi bir

soruyu sormay! unutmasi, bir kosu yarismasinda atletin kural ihlali nedeniyle



bitis gérememesi gibi érnekler verilebilir (Aslan, Yozgatlgil, lyigiin, Batmaz
ve Tatl, 2010).

Seckisiz olarak kayip mekanizmasi, kayip veri olasiliginin kaybolan
degiskenin degeriyle iligkili olmadigi fakat diger gdézlenen degiskenlerle iligkili
oldugu durumlari ifade eder. Diger bir deyisle kayip veri digsal etkenlerden
dolayi kayiptir, kendi degiskeninden dolayi degildir. SOK mekanizmasi diger
gOzlenen degigskenler tarafindan tahmin edilebilir. (Nelwamondo, 2008).
Kaplan ve Turner (2012) SOK mekanizmasi igin soyle bir 6rnek vermislerdir:
Anket caligmasinda gelir sorusuna iligkin cevaplar dusunulsun. Yasl bireyler
gelirlerini dogru cevaplamamak egiliminde olabilirler. Bu drnekte kisinin geliri
sorusu kargiliginda verilen cevaplardaki kayiplar kiginin yagina baghdir, gelir
miktarina bagh degildir. Bir diger 6rnek, gelir durumunu beyan etmenin
medeni duruma bagl, ama gelirin kendi dederiyle bagli olmamasi durumu
verilebilir. (Little ve Rubin, 2002).

Ihmal edilemez kayip mekanizmasi kayip veri olasihg kaybolan
degiskenin degeriyle iligkili oldugu durumlari ifade eder (Allison, 2002). Diger
bir deyigle kayip veri seckisiz degildir ve kaybolan degiskene baghdir. Diger
degiskenler tarafindan tahmin edilemez. Ornegin gelir beyanini isteyen bir
degiskene yuksek gelirli aileler cevap vermek istemeyebilir ve o degisken icin
yiksek gelirli ailelerde kayip veriler bulunur (Little ve Rubin, 2002). Olgme
araclarinin belli 6lgme sinirlari olabilir. GUnes radyasyonunu Olgen aracin
hassasiyet esigini asan radyasyon degerlerinde oOlgme yapamamasindan
kaynaklanan kayip gozlem 6rnegi bu mekanizma altinda degerlendirilebilir.
Radyasyon gozlemindeki kayip verinin kendisi yine radyasyon miktarina bagli

olarak olusmaktadir (Aslan ve digerleri, 2010).

Kayip verinin miktari, éruntusu ve kayip veri mekanizmalarina bagh
olarak kayip verilere deger atama yonteminin secilmesi gerekebilir.
istatistik paketlerinde kullanilan cesitli kayip verilere deger atama yéntemleri
vardir (Yansaneh ve digerleri, 1998; akt. Abdella, 2005). Bazi yontemler
digerlerinden daha Ustin olmasina ragmen higbir yontemin daha Ustin

oldugu ifade edilemez. Bu nedenle arastirmalarin her adiminda (dizayninda,
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uygulanmasinda gibi) kayip verinin en az olmasi i¢in buyuk bir c¢aba

harcanmasi ve 0zveri gosterilmesi gerekmektedir (Allison, 2002).

Kline (1998) kayip veri probleminin Ustesinden gelmek igin en ¢ok
kullanilan yontemleri ¢ kategoride ele almistir. Bunlar: Silme Yontemleri,
Degistirme Tabanlh (replacement-based) Yontemler ve Model Tabanl
Yontemlerdir. Kayip veri miktarinin %5'ten az oldugu durumlarda TSOK,
SOK ve IEK mekanizmalari altinda siime yéntemleri kullanilir. Kayip veri
miktar1 dikkate deger bir oranda ise (%5’ten fazla) TSOK mekanizmalari
altinda degistirme tabanli ya da model tabanl yontemler kullanilirken, SOK
mekanizmasi altinda daha ¢ok model tabanli yontemler kullaniimaktadir
(Kaplan ve Turner, 2012; McKnight ve digerleri, 2007). IEK mekanizmasi
altinda kayip veri miktari énemsiz degilse (%5’ten fazla) kullanilabilecek
yontemler kusku uyandiracak niteliktedir (McKnight ve digerleri, 2007). Bu
yontemler asagida belirtildigi gibi gruplandirilabilinir:

1. Silme Yontemleri
1.1. Dizin Bazinda Silme
1.2. Ciftler Bazinda Silme
2. Degistirme Tabanh Yontemler
2.1. Ortalama Atama Yontemi
2.2.  Sifir Atama Ydéntemi
2.3. Hot Deck Atama Yontemi
2.4. Cold Deck Atama Yontemi
2.5. Regresyon Atama Yontemi
3. Model Tabanli Yontemler
3.1. En Cok Olabilirlik Yontemi
3.1.1. Beklenti Maksimizasyonu Yontemi
3.1.2. Tam Bilgi Maksimum Olabilirlik Yontemi
3.2. Coklu Atama Yoéntemi
3.2.1. Yapay Sinir Aglari
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Kline (1998) veri atama yontemlerinden silme yontemini dizin
bazinda ve ciftler bazinda silme olarak iki sekilde ele almistir. Dizin bazinda
silme yénteminde eger herhangi bir durum degiskenlerden herhangi biri igin
kayip veriye sahipse analizde bu durum hesaba katilmaz. Sonucta veri seti
artik kayip veriye sahip olmamaktadir ve bilinen yontemlerle analiz edilebilir.
Bu strateji sosyal bilimlerde durum bazinda silme olarak da bilinir. Ayni
zamanda tam go6zlemler analizi adiyla da karsilagiimaktadir. Ancak bu
yontemin en buyuk dezavantaji orneklemin buyuk bir oranini yok saymasidir
(Allison, 2002). Dizin veya durum bazinda veri silme kayip veri problemini
¢bzmenin en kolay ve en basit yoludur fakat ayni zamanda da problemi
¢6zme yontemlerinin en uygun olmayan secimidir (Abdella, 2005). Bu yontem
sadece kayip veri, veri setindeki tam verilerle kargilastirildiginda ¢ok kuguk
bir oran igeriyorsa kullaniimasi uygundur (Little ve Rubin, 2002). Ozel olarak
eger veri TSOK ise azaltilan (kayip veri iceren gozlemlerden arindiriimis)
orneklem, orijinal orneklemin segkisiz bir alt drneklemi olmaktadir. Yani kayip
veri igcermeyen tum veri seti igin hesaplamalar yanli degilse, bu yontemle
kayip veri iceren gozlemler silindiginde hesaplamalar yine yansiz olmaktadir.
Ayrica, dizin bazinda silme yontemi uygulanmis veri setinden elde edilen
standart hatalar ve test istatistikleri tam veri setinden hesaplanan standart
hatalar ve test istatistikleri gibi kabul gorur. Fakat dizin bazinda silme yontemi
uygulanmis veri setinden elde edilen standart hatalar daha az veri
kullanildigindan daha buyuk olmaktadir (Allison, 2002).

Ciftler bazinda silme ybéntemi ise eldeki tim dederleri kullanarak
ortalamalar, standart sapmalar ve korelasyon matrisi gibi istatistikleri
hesaplamak icindir. Veri seti TSOK ise c¢iftler bazinda silme yontemi tutarl
parametre hesaplamalarinda bulunur ve boylece genig 6rneklemlerde yanl

olmayan sonuglar verir (Allison, 2002).

Veri TSOK oldugunda ciftler bazinda silme yontemi dizin bazinda
silme yontemine gore daha fazla bilgi kullandigindan daha etkili bir yontem
olmasi beklenir. Bu yontemle hesaplamalarda orneklem degiskenligi dizin
bazinda silme yontemine gore daha azdir, bu durum tahminlerin daha kuguk
standart hataya sahip olmasi olarak da yorumlanabilir. Ancak bu durum her

zaman bdyle olmayabilir. Dogrusal regresyon modellerinin analitik ve
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benzetim c¢alismalarinda, ciftler bazinda silme yontemi degigkenler
arasindaki korelasyonun dusuk oldugu durumlarda daha etkili sonuglar
verirken dizin bazinda silme yontemi degiskenler arasindaki korelasyonun
yuksek oldugu durumlarda daha etkili sonuglar vermektedir (Glasser, 1964;
Haitovsky, 1968; Kim ve Curry, 1977; akt. Allison, 2002).

Ciftler bazinda silme yontemi ile kovaryans matrisi olusturulurken,
farkh sayida gozlemlere sahip degisken ciftleri i¢in varyans ve kovaryans
degerleri hesaplanmasina bagli olarak yapisal esitik modellemelerinde
kargilagilan  belirsizlik  problemi  (indefiniteness  problem) ortaya
cikabilmektedir (Wothke, 1993; akt. Dural, 2010). Belirsizlik problemi, giftler
bazinda silme yontemi kullanilarak iki degisken arasinda kabul edilebilir
olmayan bir korelasyon degeri (-1’den kiglik ya da 1’den bulyuk) elde
edildigini gosterir. Bu durum ciftler bazinda silme yonteminin en 6nemli
sinirliigi olarak degerlendirilmektedir (Cheung, 2007; akt. Dural, 2010).

Diger bir yontem de degistirme tabanh yontemlerdir. Degistirme
tabanli yontemlerin ana odagi tamamlanmamis veri setini tamamlamaktir.
Degistirme tabanh yontemler igerisinde en ¢ok kullanilan yontemler Ortalama
atama, Sifir atama, Hot Deck atama, Cold Deck atama, Regresyon atama

yontemleridir.

Ortalama atama ybntemi en basit atama ydntemlerinden biridir ve
TSOK mekanizmasi altinda g¢alisir. Arastirmanin 6zelligine ve arastirmacinin
Oongorusune gore kayip degerler; durum ortalamasinin atanmasi, alt grup
ortalamasinin atanmasi ve toplam ortalamanin atanmasi ile belirlenebilirler.
Durum ortalamasinin atanmasinda kayip degerler, cevaplayicinin kayip
degere sahip olmayan maddelerinin ortalamalari ile belirlenir. Alt grup
ortalamasinin atanmasinda kayip degerler, kayip degere sahip olan
cevaplayicinin igerisinde bulundugu alt grubun ortalamasiyla belirlenir.
Toplam ortalamanin  atanmasinda ise kayip degerler, maddeyi

cevaplayanlarin madde ortalamalari ile belirlenir (Tsikriktsis, 2005).

Kayip verilere kendi grubunun ortalamasiyla deQer atama bu

g6zlemdeki verinin sistematik olarak kendi grubunun 6zelliklerini tagimasi ve
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kendi grubu igin bir temsilci olarak dusunulebilecedi varsayimina dayanir.
Kayip verileri diger grubun ortalamasi ile atama ise sonuglar Gzerinde mevcut
durumu korumay! saglar ve genel ortalamayi degistirmez (Unnebrink ve
Windeler, 2001; akt. Baygul, 2007).

Ortalama atama yonteminin bazi dezavantajlari vardir. Ciftler bazinda
silme gibi ortalama atama yonteminin de yanl hesaplamalar Gretmesi yuksek
olasiliklidir (Allison, 2002). Ortalama atama ydntemi, kayip veri sayisinin
artigsiyla daha da artan varyans yanliligina liderlik eder. Bu yontemle 6rnek
hacim buyur, degiskenlerdeki tum eksik gozlemlerin yerine ortalama deger
atandigi icin degiskenler gercek dagilimdan uzaklasir ve varyans oldugundan
daha dusuk cikar, degigkene ait dagihm ortalamaya esit olan degerlerin
eklenmesiyle degiseceginden atama sonrasinda elde edilen yeni degiskenin

dagihmi toplumu yeterince yansitamaz (Little ve Rubin, 2002).

Sifir atama ydntemi kayip veri yerine sifir degerini koymak olarak
tanimlanabilir ve sosyal bilimlerde ve psikometrik calismalarda ortak olan bir
uygulamadir. Bu ydéntemin sifirn makul deger oldugu durumlarda
kullaniimasi uygundur. Ornegin bir basar testinde bos birakilan maddeler
icin kullaniimasi gibi. Sifirin buradaki anlami 6lgme sonucunda ya da yapida
bireyin zayif oldugudur. Kayip veri zayif ciktilarin gostergeleri oldugu zaman
sifir atamanin analiz sonuglari Uzerinde etkisi olmamaktadir. Aksi takdirde
ornegin bir gcalismada deney grubuna gore kontrol grubundaki bireylerin
baylk bir orani calismadan ayrilirsa kontrol grubu igin c¢ikti Olgme
sonuglarinin ortalamasi sifir deg@erlerinden etkileneceklerdir. Bdylece
mudahale etkisi oldugundan daha fazla gorunebilir (McNight ve digerleri,
2007).

Hot Deck atama ydénteminde kayip de@er iceren duruma en cok
benzeyen durum belirlenir ve kayip durumun degeri igin en benzer durumun
degeri atanir (Allison 2002). Kayip veri TSOK olmadik¢a yanli sonuglar

verecektir.

Hot Deck atama yonteminin avantajlari yapisal sadeligi, surekli

degiskenin surekli olarak kategorik degiskenin kategorik olarak kalmasi
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yoluyla degiskenlerin dlgme seviyelerini muhafaza etmesi ve atama surecinin
sonunda bir tam verinin analiz edilebilirligi gibi kullanilabilirligidir (Roth 1994;
Rubin 1978; Hu et al. 1998; akt: Abdella, 2005). Hot Deck atama yonteminin
dezavantaji ise benzerligi tanimlamadaki zorluktur. Bu baglamda benzerligin
ne oldugunu tanimlamak igin birgok yol olabilir (Hu et al. 1998; akt: Abdella,
2005). Hot Deck algoritmasi tek bir benzer kayittan daha fazlasini
belirleyebilir ve sonrasinda kayip veriye deger atamak igin bunlardan birini
seckisiz olarak secgebilir veya uygun gorulen degerlerin ortalama degerini
kullanabilir (Little ve Rubin, 2002). Cox ve Folsom (1978; akt. Uguz, 2007),
Hot Deck atama yonteminin dizin bazinda silme yonteminden daha Ustun

sonuglar verdigini ifade etmislerdir.

Cold Deck atama ydnteminde bir maddedeki kayip degerler dis
kaynaklardan sabit bir deger alir. Bu deger dnceki gézlemlerdeki degerlerden
olabilir (Nelwamondo, 2008). Bu yontem de TSOK mekanizmasi altinda
calisir. Bu yontemin ortalama atama ve Hot Deck yonteminden farki
atanacak degerin kaynagidir. Dis kaynaklardan elde edilen deger, eldeki
veriler yardimiyla elde edilen ortalama degerden daha gecerli olmaktadir. Bu

yontem, ortalama atama yontemindeki dezavantajlara sahiptir (Alpar, 2003).

Regresyon atama ydnteminde verilen bir degigken igin tam durum
verilerine dayall bir regresyon esitligi gelistirilir. Kayip veri bagimli degisken
gibi islem gorurken veri tabanindaki diger degigkenler yordayici olarak
kullanilir. Regresyon esitligi ile kayip degerler tahmin edilmeye ve yaklasik bir
deger atamaya cahgilir (Little ve Rubin, 2002). Uygun regresyon atama
yontemine karar verme kayip degiskene gugclu sekilde baghdir (He, 2006; akt.
Nelwamondo, 2008). Kayip dediskenlerin dogrusal regresyonu gdzlenen
veriye dayali olarak hesaplanir. Kayip veri dogrusal regresyondan elde edilen
degerlerle atanir. Bu yontem yine de verinin varyans ve kovaryansini dusuk
tahmin eder (Little ve Rubin, 2002). Degiskenler arasindaki iligkiden yola
cikildigl icin atama sonucunda zaten var olan iligki daha da guglenmis olur,
bu yontemin gereginden fazla kullaniimasi elde edilen verinin kendine 6zgu
bir yapiya ulagsmasina neden olur ve genellenebilirligi azalr (Hill, 1997).
Regresyon tahmininde hata terimi de modelin igerisinde yer alabilir ve hata

rastgele secilmis tam veri setinden elde edilmig artik degerler olabilir (Bal,
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2003). Bu regresyona stokastik regresyon da denilmektedir. Hata teriminin
eklenmedigi regresyon esitligi TSOK mekanizmasi altinda c¢aligirken,
stokastik regresyon TSOK ve SOK mekanizmasi altinda c¢aligir. Silme ve
degistirme tabanl yontemler TSOK mekanizmasi altinda calisirken model

tabanl yontemler SOK mekanizmasi altinda da ¢alisabilmektedir.

Model tabanh yontemler icerisinde en c¢ok kullanilan yontemler en

¢ok olabilirlik ve goklu atama yontemleridir.

En cok olabilirlik ybntemi kayip veriyi elde etmek igin en populer model
tabanli yontemdir. Model tabanli yontemler gozlenen veriden, gozlenen
degiskenler arasindaki iliskilerden ve modelin altinda yatan dagilimdan
yararlanarak parametre hesaplamalarini olusturmak icin kullanihr. Bu
yontemlere model tabanli ismini veren bu altinda yatan dagilimsal modeldir
ve altinda yatan dagilimin normal oldugu varsayilir (McNight ve digerleri,
2007).

En cok olabilirlik ydntemi atama ydntemleri gibi kayip veri i¢in 6zellikle
dizayn edilmis bir yontem degildir. Hiyerarsik dogrusal model ve yapisal
esitik modeli gibi c¢esitli modellerdeki parametreleri hesaplamak igin
kullanilan bir yontemdir. Bu yontemin avantaji kayip veri TSOK veya SOK
mekanizmasi oldugunda genis 6rneklemde yanli olmayan hesaplamalar
uretmesidir (McNight ve digerleri, 2007).

En c¢ok olabilirlik yonteminin temel prensibi gdzlenen veriyi elde etme
olasihgini maksimize eden degerlerle hesaplamalari se¢cmektir. Bilinmeyen
parametreler ve verinin bir fonksiyonu olarak, verinin olasiliyini hesaplayan
bir formdl kullanilir. Kayip veri mekanizmasi TSOK veya SOK mekanizmasi
oldugunda olabilirlik, kayip verinin mumkin butin degerleri Uzerindeki
olasiliklari hesaplama vyoluyla elde edilebilir (Allison, 2002). Olabilirlik
yontemleri 6rnek verinin yeterince buyuk oldugu varsayimini kabul eder. Bu
varsayimin altinda da yanl hesaplamalar olmadigi ve hesaplamalarin normal
dagildigi kabul edilir. Bu durum da olabilirlik yénteminin dezavantaji olarak

gosterilebilir (Nelwamondo, 2008).



16

En c¢ok olabilirlik yonteminin beklenti maksimizasyonu ile tam bilgi
maksimum olabilirlik yontemi olmak Uzere iki alt yontemi bulunmaktadir.
Beklenti maksimizasyon algoritmasi Dempster, Liard ve Rubin (1977)
tarafindan tanitilmigtir. Beklenti maksimizasyonu ydntemi, istatistiksel
yontemi algoritmik uygulamayla birlestirmis ve bdylece cesitli kayip veri
problemlerinde daha fazla dikkat ¢ekmeyi basarmistir. Beklenti
maksimizasyonunun sadece tamamiyla seckisiz olarak kayip veri
mekanizmalari yerine hem tamamiyla seckisiz olarak kayip veri hem de
seckisiz olarak kayip veri mekanizmalar altinda uygulanabilir olmasi
nedeniyle silme ve degistirme tabanli yontemlerinden daha Ustun oldugu ileri

surtlmastur (Allison, 2002).

Beklenti maksimizasyonun temel adimlarinda, ilk olarak en c¢ok
olabilirlik fonksiyonu kullanilarak kayip degerler icin degerler atanir. Bu
atanmis veriye gore parametreler hesaplanir. Parametre hesaplamalarina
dayanarak tekrardan kayip veri atanir. Atanmis veri setine dayanarak
parametreler tekrar hesaplanir. Bu sure¢ hesaplanan parametreler arasindaki
farkin en az oldugu duruma kadar devam eder. Bir bagka anlatimla, beklenti
maksimizasyonu algoritmasi tamamlanmamis veri igin model kurar ve bir veri
modelinin bilinen parametreleri ile kayip veri arasindaki iliskiden yararlanir.
Egder kayip dederler bilinirse sonrasinda model parametresini hesaplamak
basit olmaktadir. Benzer sekilde veri modelinin parametreleri bilinirse
sonrasinda kayip veriler igin yansiz tahminler elde etmek mumkuandar. Model
parametreleri ile kayip degerler arasindaki bu bagimllik bir tekrarli yontem
Onerir. Bu slire¢ yakinsama olana kadar tekrarlanir. Basit ifadelerle beklenti
maksimizasyonu bir yineleme prosediru kullanarak galisir (Little ve Rubin,
2002).

Tam bilgi maksimum olabilirlik yontemi ise ham maksimum olabilirlik
(raw maximum likelihood) olarak da bilinir ve Finkbeiner (1979) tarafindan
gelistiriimigtir (Enders, 2010). Tam bilgi maksimum olabilirlik yéntemi; dizin
bazinda silme, c¢iftler bazinda silme ve ortalama atama gibi genelde
kullanilan kayip verinin Ustesinden gelme yontemleriyle Uretilen degiskenler

arasindaki kovaryans matrisinden ve ortalamalar vektoriunden daha gergekgi
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kovaryans matrisi ve ortalamalar vektord olusturur. Tam bilgi maksimum
olabilirlik yontemi regresyon modelleri ve yapisal esitlik modelleri gibi diger
dogrusal modellerle uyum saglamak i¢in de uygulanabilir. Bu yontemin
kullaniminin kolay olmasi ona buyuk bir avantaj saglar. Diger bir avantaji ise
standart hatalarin dogrudan hesaplanmasini saglamasidir. En buyuk
dezavantaji ise analizde kullanilan degigskenlerin ¢ok degiskenli normallik
varsayimini sagladigini kabul etmesidir (Schafer, 1997; akt. Nelwamondo,
2008). Ciftler bazinda silme yonteminde oldugu kadar sik olmamakla birlikte,
tam bilgi maksimum olabilirlik yontemi de bazen belirsizlik problemine yol
acabilmektedir (Wothke, 2000; akt: Dural, 2010).

Coklu atama ydntemi ise Rubin (1987) tarafindan gelistirilmistir ve veri
setindeki kayiplarin olasiliksal dagilimini yansitan iki ya da daha fazla kabul
edilebilir degerle tamamlanmasi prosedurudur (Aslan, 2010). Coklu atama
yontemi m tekrar sayisi ve m>1 (2 ile 10 arasinda) olmak Uzere eksik
verilerin yerine turetilmis verilerin kullanildi§i bir Monte Carlo ydntemidir
(Molina, Méndez ve Echeverria, 2008). Sekil 2’de m=4 icin ¢oklu atamasi

yapilan veri seti 6rnegi gosterilmigtir.
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Sekil 2. m=4 igin ¢oklu atamasi yapilan veri seti

Coklu atama yontemi yoluyla istatistiksel ¢ikarsama uU¢ adimda
gerceklesir:

Atama: Veri setindeki kayiplar m kez tahmin edilerek m adet tam veri
seti olusturulur.

Analiz etme: m adet tam veri seti standart analiz yontemleriyle analiz

edilir.
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Biraraya getirme: m adet analizde elde edilen sonuglar birlestirilerek

cikarsama yaplilir (Aslan ve digerleri, 2010; Bal, 2003).

Coklu atama ybéntemi genelde Hot Deck atama ydntemiyle
iligkilendirilir. Hot Deck atama yonteminden uUstunlugu tek bir atama
degerinden daha fazlasini olugturma yetenegidir. Bu da c¢oklu atama
yontemini, analizlerde kullanilan degigkenlerin normal dagilima sahip
olmama durumlarinda diger yontemlerden gugclia kilar (He, 2006). Bu
yontemin dezavantaji ise kayip degerlerin atamasinda harcanan zaman
miktaridir (Rubin, 1987). Yapay sinir aglariyla atama da bu yontemin

icerisinde yer alir.

Yapay sinir aglarn kisaca beyindeki sinirlerin galismasindan
esinlenilerek sistemlere o6grenme, hatirlama, bilgiler arasinda iligkiler
olusturma gibi yetenekleri kazandirmayr amaglayan bilgi isleme
algoritmalaridir (Tasgetiren, 2006). GuUnumuzde yapay sinir aglari eksik
bilgilerle calisabilme ve normal olmayan verilere ¢6zim Uretebilme
yeteneklerinden dolayr pek c¢ok alanda kullanilabilmektedir. Dogrusal
olmayan, ¢ok boyutlu, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasihgi
yuksek veriler ve problemlerin ¢6zumu igin 6zellikle bir matematiksel model
ve algoritmanin bulunmamasi durumlarinda yaygin halde yapay sinir aglari
uygulamalari yapilabilmekte ve basarili sonuglar elde edilmektedir. Bu
amacla gelistiriimis aglar genel olarak asagida belirtilen fonksiyonlari yerine
getirmektedir (Oztemel, 2003):

Tahmin: Bu amagla kullanilan yapay sinir aglari, aga sunulan
bilgilerden yararlanarak karsilik gelen ¢ikti degerlerini tahmin etmektedirler.

Siniflandirma: Bu amagla kullanilan yapay sinir aglari, kendilerine
verilen bilgileri kategorize etme gorevini ustlenmektedirler.

Veri iligkilendirme: Bu amacla egitilen aglar, aga sunulan verilerin
hatali olup olmadiklarini belirlemektedirler. Ogrendikleri bilgiler ile eksik
bilgileri tamamlamaktadirlar.

Veri filtreleme: Bu amagla egitilen aglar, birgok veri arasindan uygun

verileri belirleme gorevini yerine getirmektedir.
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Tanima ve eslestirme: Degisik sekil ve oruntilerin taninmasi, eksik,
karmasik, belirsiz bilgilerin islenerek eglestirme ve tanima fonksiyonlarini
gergeklestirebilmektedir.

Teshis: Bu amacla geligtirilen aglar, sistemlerin olumsuzluklarinin
ortaya konulmasi ve problemlerin belirlenmesi iglemini yerine getirmektedirler.

Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan orneklerden elde edilen ve
egitim sonucu olusturulan bilgileri kullanarak yeni olaylarin yorumlanmasi

islemleri bu kapsamda dugsunulmektedir.

Yapay sinir aglarinin avantajlari  herhangi bir 6n varsayim
gerektirmemesi, sadece eldeki verilerle sinirlandirilarak  sistemi
yurutebilmesidir. Ayrica paralel isleyen yapisi, seri islemcilerde meydana
gelen herhangi bir birimin yavaglamasiyla tUm sistemi yavaglatma etkisini
ortadan kaldirir. Boylelikle daha hizli ve guvenilir sonuglar elde edilir. Yapay
sinir aglarinin genellestirme gucune sahip olmasi sayesinde bilinen
degerlerden yararlanarak egitim surecinde karsilasmadigi girdi degerleri igin
uygun cikti degerleri Uretirler. Tanimlanmamis veriler tahmininde bulunurken
genelleme yapabildikleri icin gugli birer oranti  tanimlayicisi  ve
siniflandiricilaridir. Boylelikle yapay sinir aglari kayip veriler icin ¢6zim
uretebilmektedirler (Yurtoglu, 2005; Torun, 2007). Yapay sinir aglari silme
yonteminde, degistirme tabanli yontemlerde ve en ¢ok olabilirlik yonteminde
kargilagilan problemlerin Ustesinden geldiginden bu ydntemlere goére daha
avantajli oldugu ifade edilebilir. Ornegin dizin bazinda silme y&ntemi
orneklemin buyuk bir oranini yok sayar ve silme yontemi uygulanmig veri
setinden elde edilen standart hatalar daha buylk olur. Ciftler bazinda silme
yonteminde ise iki degigsken arasinda kabul edilebilir olmayan bir korelasyon
degeri (-1’den kuguk ya da 1'den buyuk) elde edilebilir. Degistirme tabanl
yontemlerden ortalama atamada degiskenler gergek dagilimdan uzaklasir ve
varyans oldugundan daha kuguk cikar ve dagilim gergek toplumu yansitmaz.
Hot Deck atama yonteminde durum benzerligi tanimlamak zordur. Model
tabanli yontemlerden en c¢ok olabilirlik yontemi ise 6rnek verinin yeterince
bldyUk oldugunu ve degdiskenlerin normal dagildigini kabul eder. Yapay sinir
aglarinin bahsedilen avantajlarinin yani sira degigkenler arasi iligkinin

dogrusal olmadigi durumlarda diger atama yontemlerine gore daha gergekgi



20

sonuglar urettigi ve varsayimlar istememesi gerekgeleriyle diger

yontemlerden daha ustin oldugu one surtlmektedir (Little ve Rubin, 2002)

Kayip verileri yapay sinir aglari yontemiyle atama calismalarinda;
Kaya, Yesilova ve Almali (2010) verilerin seckisiz olarak kayip oldugu
durumlarda kayip degerleri atamada yapay sinir aglarinin, beklenti
maksimizasyonun ve c¢oklu atamanin basarilarini incelemislerdir. Veri seti
Yuzinct Yil Universitesi Beden ve Spor Egitiminde 6zel yetenek sinavina
katilan 155 bireyin fiziksel 6zelliklerinden olusmaktadir. Secgkisiz olarak
belirlenen kayip verilere deger atama icin R istatistik yazilimi kullaniimig ve
gercek veri setiyle yapay sinir aglariyla, beklenti maksimizasyonuyla ve ¢oklu
atama ile tamamlanan veri setleri karsilastirilmistir. Sonucgta yapay sinir
aglarinin  gercek verilerle daha yakin sonuglar verdigi, beklenti
maksimizasyonunun ise yapay sinir aglarindan sonra en yakin sonug¢ veren

yontem oldugu gorulmuastar.

Aslan (2010) c¢alismasinda, alansal ve zamansal Ozellikteki
meteorolojik zaman serilerinde kargilagilan kayip verilerin uygun sekilde
tamamlanmasi icin basit aritmetik ortalama (BAO), normal oran (NO) ve
korelasyon agirlikh normal oran (KANO), ¢ok katmanli yapay sinir aglari
(CKYSA) modeli ve beklenti maksimizasyonu tabanli Monte Karlo Markov
Zinciri (BM-MCM) algoritmasini kullanmis ve bu yontemlerin karsilastirmasini
yapmistir. Bu yontemlere ek olarak basit yontemlerden elde edilen sonuglarin
yardimci degisken olarak kullanildigi modifiye edilmis BM-MCMC
algoritmasini  6nermigtir. Yontemlerin karsilastiriimasi icin hata kareler
hesabina dayali dogruluk hesabi ile Korelasyon Boyutu yontemi kullanmistir.
Sonugta uygun referans istasyonunun secilmesi durumunda BM-MCM ile
CKYSA vyontemlerinin diger yontemlere gore daha guvenilir sonuglar

verdikleri gorulmasgtar.

Ayrica arastirmacilar (Gupta ve Lam, 1996; Aydilek ve Arslan, 2012;
Abdella ve Marwala, 2005; Nelwamondo, Mohamed ve Marwala, 2007)
yapay sinir aglariyla birlestirilmis farkli yontemleri kullanmiglar ve bunlarin da
diger yontemlerden Ustin oldugu yonunde iddialarda bulunmusglardir. Bu

arastirmalara ilgili arastirmalar bolimunde yer verilmistir.
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Kayip deger probleminin Ustesinden gelmek i¢in en uygun yontemi
bulma arastirmalarinda, Ozellikle Sosyal Bilimler ve Egitim Bilimleri
arastirmalarinda sik¢a kullanilan Likert tipi Olceklerden elde edilen verilerde

kayip veri problemine yeterince degdinilmedigi gériimustir.

Egitim alaninda yapilan arastirmalarda Likert tipi olgekler bilgi almak
adina oldukga yaygin olarak kullaniimaktadir. Likert ilk olarak tutumlar
Olcmek amaciyla Olgegini gelistirmigse de, tutumlardan baska psikolojik
degiskenleri dlgmek icin de kullaniimaktadir. Likert tipi dlgekler bireylerin
tepkilerine dayandigindan Ozellikle bireylerden kendileri hakkinda bilgi

vermeleri istendiginde bu dlgeklere basvurulur.

Yukarida belirtilen durumlari asagidaki gibi 6zetlemek mumkundur:

e Bilimsel surecin agamalarindan biri olan degerlendirme surecinde veri
setinde bulunan kayip veriler analiz sonuglarini etkilemektedir,

e Kayip veriler dlgme sonuglarinin gegerligini ve guvenirligini tehdit
etmektedir,

e Kayip veri probleminin Ustesinden gelmek igin kullanilan yontemlerden
yapay sinir aglarinin diger yontemlerden daha avantajli oldugu ileri
surtlmektedir,

e Ozellikle egitim alaninda siklikla kullanilan Likert tipi 6lceklerde kayip
veri problemine deginmis arastirmalar ve yapay sinir aglari yontemiyle
kayip verilere deger atama calismalari hem yurt icinde hem de yurt

disinda yeterli degildir.

Belirtilen nedenler dogrultusunda yapay sinir agi yontemi ile kayip
verilere deger atanarak elde edilmis olan tam veri setine yapilan analizlerin
gecerli ve gulvenilir sonuglar verip vermediginin arastirilmasi gerekli

bulunmaktadir.
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Amag

Bu arastirmanin genel amaci; PISA 2009 ogrenci anketinde yer alan
ogrencilerin okumaya iligkin tutumunu gosteren Turkiye verileri Uzerinde
kayip verilere deger atama yontemlerinden yapay sinir aglari yonteminin

kullanimini incelemektir.

Bu genel amag dogrultusunda asagidaki sorulara yanit aranmigtir:

1. Yapay sinir aglari yonteminin kullanimi veri setlerindeki kayip veri
oranindan etkilenmekte midir?

2. Farkh kayip veri oranlarinda yapay sinir aglari yontemiyle kayip
verilere deger atamasi yapilarak elde edilen tam veri setine yapilan
gecerlik analizi ile gergek veri setine yapilan gecgerlik analizi sonuglari
tutarlihk géstermekte midir?

3. Farkh kayip veri oranlarinda yapay sinir aglari yontemiyle kayip
verilere deger atamasi yapilarak elde edilen tam veri setine yapilan
guvenirlik analizi ile gergek veri setine yapilan guvenirlik analizi

sonuglari tutarlihk géstermekte midir?
Onem

Veri setlerinden daha etkili analiz sonuglari elde etmek ve daha dogru
kararlar vermek icin kayip verileri uygun bir sekilde ele almak ve eksik veri
setini tam veri seti haline getirmek gerekmektedir. Dikkate deger (%5’ten
fazla) kayip verilere sahip veri seti, degiskenler arasindaki iligkiden yola
clkarak yapilan tahminler sonucunda tam veri seti haline getirilebilinir.
Bdylece yapilacak olan analizlerin daha guvenilir ve gecerli sonuglar verdigi
goOrulmektedir. Bu sonuglar dogrultusunda verilecek kararlarin da daha dogru

olacagi dusunulmektedir.

Bu arastirma, veri setinde kayip verilerin bulunmasindan kaynaklanan
problemlerin Ustesinden gelmek igin kullanilmasi Onerilen yapay sinir
aglarinin  Likert tipi Olgeklerden elde edilen o6lgme sonuglarinda da
kullanilmasinin uygun olup olmamasina yodnelik fikir vermesi agisindan

onemlidir.
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Likert tipi Olceklerde kayip verilere deger atamada yapay sinir aglarinin

kullanimi Gzerine az sayida calisma bulunmaktadir. Bu c¢alisma, ilgili

literatlire katki saglamasi ve Ozellikle kayip verilere deder atamada yapay

sinir aglarinin kullanilip kullanilamamasina dikkat ¢ekmesi beklentisi ile

onemli bulunmaktadir.

2.

3.

Sinirhliklar

Bu ¢alisma;

PISA 2009 6grenci anketi okumaya iligkin tutumunu élgen maddelere
verilen cevaplarin Turkiye verileriyle,

Verilerin kayip olma durumunun ilgilenilen degiskene ve diger
degiskenlerin degerlerine bagl olmadigi kayip veri mekanizmasi olan
Tamamen Seckisiz Olarak Kayip mekanizmasiyla,

Acuna ve Rodriguez (2004)in kayip verinin %5-%15 arasinda oldugu
durumlarda kayip verilere deger atama igin c¢esitli karmasik
yontemlerin gerektigini ve %15ten daha fazla olmasi durumunda ise
kaylp verinin yapilacak herhangi bir yorumu c¢ok ciddi sekilde
etkileyecegdi gorusu cercevesinde %5, %15 ve %30 oranlarinda kayip

degerlerle sinirli tutulmustur.

Kisaltmalar

PISA (Program for International Student Asessment): Uluslararasi Ogrenci

Basarilarini Degerlendirme Programi.

TSOK (Missing completely at random-MCAR): Tamamiyla Seckisiz Olarak

Kayip

SOK (Missing at random-MAR): Seckisiz Olarak Kayip

IEK (Nonignorable-NI): ihmal Edilemez Kayip

YSA (Artificial Neural Network — ANN): Yapay Sinir Aglari
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BOLUM II

ILGILi ARASTIRMALAR

Bu bolimde yurt icinde ve yurt disinda yapilan gesitli arastirmalara yer

verilmistir.
Yurt iginde Yapilan Arastirmalar

Kayip verilere yapay sinir aglari yontemiyle deger atama ve Likert tipi
Olceklerde kayip verilere deger atama ile ilgili yurt icinde yapilan arastirmalar

asagida ozetlenmistir:

Kaya, Yesilova ve Almali (2010) verilerin seckisiz olarak kayip oldugu
durumlarda kayip degerleri atamada yapay sinir aglarinin, beklenen
maksimizasyonun ve c¢oklu atamanin basarilarini incelemislerdir. Veri seti
Yuzinct Yil Universitesi Beden ve Spor Egitiminde 6zel yetenek sinavina
katilan 155 bireyin fiziksel Ozelliklerinden olugsmaktadir. %0-%15 ranjinda
degisen kayip degerler igeren veri setine kayip verilere deger atama i¢in R
istatistik yazilimi kullanilmis ve gergek veri setiyle yapay sinir aglari, beklenti
maksimizasyonu ve ¢oklu atama ile tamamlanan veri setleri kargilagtiriimistir.
Sonugta yapay sinir aglarinin gercgek verilerle daha yakin sonuglar verdidi,
beklenti maksimizasyonunun ise yapay sinir aglarindan sonra en yakin sonu¢

veren yontem oldugu gorulmustar.

Aslan (2010) arastirmasinda, 1965-2006 vyillarini kapsayan ve verisi
tam olan istasyonlarin yagis ve sicaklik gozlemlerini ele almistir. Eksik veri
icermeyen bu istasyon verilerinde g¢esitli oranlarda yapay kayip veri

periyotlari (%10, %20 ve %50) olusturmustur. Alansal ve zamansal 6zellikteki
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meteorolojik zaman serilerinde karsilasilan kayip verilerin uygun sekilde
tamamlanmasi igin basit aritmetik ortalama (BAO), normal oran (NO) ve
korelasyon agirlikli normal oran (KANO), ¢ok katmanli yapay sinir aglari
(CKYSA) modeli ve beklenti maksimizasyonu tabanli Monte Karlo Markov
Zinciri (BM-MCM) algoritmasini kullanmis ve bu yontemlerin karsilastirmasini
yapmistir. Bu yontemlere ek olarak basit yontemlerden elde edilen sonuglarin
yardimci degisken olarak kullanildigi modifiye edilmis BM-MCMC
algoritmasini  onermigtir. Yontemlerin karsilastirilmasi igin hata kareler
ortalamasi degisim katsayisina dayall dogruluk olgimu ile korelasyon boyutu
yontemi kullanmigtir. Sonugta uygun referans istasyonunun secilmesi
durumunda BM-MCM ile CKYSA yontemlerinin diger yontemlere gore daha

guvenilir sonuglar verdikleri gorulmustuar.

Aydilek ve Arslan (2011) arastirmalarinda kayip verilere deger atama
icin k-en yakin komsular yontemi ile birlestiriimis yapay sinir agi yontemiyle
genetik algoritmayla birlestiriimis yapay sinir agi yontemini karsilastirmiglardir.
Bu arastirmada dort farkli veri seti kullanilmis ve yapay kayip degerler
uretilmistir. Bu kayip deg@erlerin orani dort farkl veri seti icin %0-%10 ranjinda
degismektedir. Bahsedilen iki yontemle de kayip dederler atamasi yapiimisg;
hata oranlari, korelasyon katsayisi, tahmin dogrulugu hesaplanip
kargilastiriimistir. Sonugta calisilan veriler icin k-en yakin komsular yontemi
ile birlestiriimis yapay sinir agi yonteminin genetik algoritmayla birlestirilmis

yapay sinir agi yonteminden daha etkili sonuglar verdigi gorulmuastur.

Cokluk ve Kayri (2011), yaklasik deger atama yodntemleriyle (seriler
ortalamasi atama, yakin noktalarin ortalamasini atama, yakin noktalarin
medyanini atama, dogrusal deger kestirimi ve noktanin dogrusal egimi) kayip
verilere deger atamanin, 6lgme aracinin yapi gecerligi ve guvenirligi Uzerinde
etkisi olup olmadigini arastirmiglardir. Kayip degerlerin olmadigi kogulda ve
farkli oranlarda (yaklasik %15.00-%20.00 ve %0.00-%50.00 ranjinda) kayip
deg@erlerin oldugu kosullarda yaklasik deger atama yontemleri ile kayip
verilere deger atama yapilmasinin sonucunda elde edilen faktér yapilari,
dizeltiimis madde-toplam korelasyonlari ve Cronbach-alfa i¢ tutarlik

katsayilari karsilastirmali olarak incelenmistir. Sonug¢ olarak kullanilan
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Fatalizm 06lgeginin hem gercek veri seti icin hem de kayip degerlere farkli
yontemlerle yaklasik degerlerin atandigi durumlar icin tek faktorlu yapiya
sahip oldugu ortaya cikmistir. Diger taraftan agiklanan varyans oraninda,
O0zdegerlerde ve Cronbach alfa i¢ tutarlilik katsayilarinda atama ydntemi
kullanildiginda azalma meydana gelmigtir. Ayrica arastirmada son yillarda et-
kisi incelenen Hot Deck Atama, Beklenti Maksimizasyonu ve Regresyon
Yoéntemi ile kayip verilere deder atamanin klasik yontemlerden daha etkili
oldugunu belirten arastirmalara rastlanmakta oldugu belirtiimis, klasik yon-
temlerin yanl bulgulara yol acabilme olasiliklarinin daha yuksek oldugu
noktasindan hareketle, literatirde Onerilen diger deger atama yontemlerinin
kullanildigi aragtirmalarin yapilmasi ve yontemlerin karsilastirmali olarak

incelenmesinin gerektigi Uzerine vurguda bulunulmustur.

Demir (2013) arastirmasinda, kayip verilerin varliginda iki kategorili
puanlanan maddelerden olugsan testlerin psikometrik 6zelliklerini, farkli kayip
veri yontemleri kullanarak incelemistir. Testin psikometrik 6zelliklerine yonelik
incelemeler ve kayip veri analizlerinde, SBS 2011 Matematik Testi A
Kitapg¢igi verilerini kullanmistir. Kayip veri yontemleri olarak silmeye dayall
yontemlerden dizin silme yontemi, basit atama yontemlerinden sifir atama,
seri ortalamalari atamasi, gozlem birimi ortalamasi atamasi, yakin noktalar
ortalama atamasi, yakin noktalar medyan atamasi, dogrusal interpolasyon ve
dogrusal egilim noktasi atamasi yontemleri, en ¢ok olabilirlik yontemlerinden
regresyon atama, beklenti-maksimizasyon algoritmasi ve veri ¢ogaltma
yontemleri, ¢oklu veri atama yontemlerinden ise MarkovChain Monte Carlo
yontemi kullaniimistir. Bulgular dogrultusunda, ihmal edilebilir olmayan kayip
verilerin varhiginda, iki kategorili puanlanan maddelerden olusan testlerin
psikometrik 6zelliklerine yonelik inceleme ve analizlerde, uygun bir kayip veri
yonteminin kullaniimasinin gerekli oldugu gorulmustur. En ¢ok olabilirlik ve
coklu veri atama yontemleri, bu tur verilerde kullaniimasi en uygun kayip veri

yontemleri olarak degerlendirilmistir.

Yurt icinde yapilan aragtirmalara bakildiginda arastirmacilar kayip veri
probleminin Ustesinden gelmek igin c¢esitli kayip verilere deger atama

yontemlerini kullandiklari ve veri setleri igin en etkili atamayi yapan yontemi
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belirlemeye calistiklari gorulmektedir. Arastirmacilar tam veri setlerinde kayip
verileri yapay olarak olusturmuglardir. Yapilan arastirmalarin ¢ogunda
arastirmacilar veri setlerinde %0 ile %50 ranjinda degisen kayip degerler
olusturmuglar ve bu veri setleriyle arastirmalarina devam etmislerdir.
Arastirmalarinda genelde surekli verileri kullanmiglardir. Kayip verilere deger
atamasi yapilirken kullanilan yontemlere bakildiginda daha ¢ok model tabanli

yontemleri kullandiklari ve bu yontemleri kargilastirdiklari goraimektedir.
Yurt Disinda Yapilan Aragtirmalar

Kayip verilerin yapay sinir aglar yontemiyle atanmasi ve Likert tipi
Olceklerde kayip verinin atanmasi ile ilgili yurt diginda yapilan arastirmalar

asagida ozetlenmistir.

Gupta ve Lam (1996) kayip deger problemini ele almiglar ve kayip veri
degerini atamada yapay sinir aglarinin performansinin diger istatistiki
yontemlere gore nasil oldugunu arastirmiglardir.  Yapay sinir aginda
ogrenme algoritmasi olarak geri yayilim algoritmasi kullaniimigtir. Egitim veri
setinde 46 durumdan 18’inde tek kayip, 6’sinda iki kayip veri olusturulmustur.
Test verisinde 46 durumdan 20’sinde tek kayip, 6’sinda iki kayip
olusturulmustur. Veri setindeki kayip verilere deger atamada yapay sinir
aglari, ortalama atama ve regresyon yontemi kargilastiriimistir. Ayrica kayip
verilere deger atamasi yapildiktan sonra da diskriminant analiziyle yapay
sinir aglarinin  siniflandirma  etkililigi  incelenmigtir. Yapilan deneysel
arastirmada sonugclar yapay sinir aglarinin diger yontemlere gore daha etkili
calistigini gostermigtir. Ayrica diskriminant analizinin yapay sinir aglari kadar
hassas davranmadigi ve bu arastirmadaki veri seti icin siniflandirmada

yeterince guclu olmadigi ortaya ¢ikmigtir.

Downey ve King (1998) arastirmalarinda Likert tipi Olceklerde kayip
veri probleminin Ustesinden gelmek icin kullanilan madde ortalamasi ve birey
ortalamasi  yontemlerinin  etkililigini  arastirmiglardir.  Minnesota g
memnuniyeti Olgegi ile orgutsel baglilik Olgekleri kullanilarak veriler elde
etmislerdir. Her iki Olcekten elde edilen tam veri setindeki birey sayisinin

(834) %5’ini secip (42) secilen bireylerde siraslyla
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maddelerin %10, %20, %30, %40, %50, %60 ve %70 oranlarinda kayip veri
olusturmusglardir. Kayip veri olusturma iglemini geri kalan tam veri setindeki
birey sayisinin (792) %10, %15, %20, %25, %30 ve %35’ini secip
tekrarlanmigtir. Bu kayip verilere madde ortalamalarini ve birey
ortalamalarini atamislardir. Gergek veri setindeki puanlarla atanmig haldeki
puanlar arasindaki korelasyona ve alfa guvenirlik katsayisina bakmislardir.
Sonug olarak cevaplayici ve madde sayisinin %20 veya %20’den az oldugu

durumlar igin her ikisinin de etkili sonuglar verdigine deginmiglerdir.

Jonsson ve Wohlin (2004) arastirmalarinda k en yakin komsular
yontemini Likert tipi Olgekte kayip verilere deger atamada kullanmislardir.
Olgekte 6 madde yer almaktadir. Tam veri setinden yapay olarak kayip
veriler olusturmuslardir. Kayip verilere degeri k en yakin komsular yontemiyle
atamiglar ve bu atamayi yaparken Likert tipi 6lcek kullandiklarindan medyan
degerlerini almiglardir. Toplam
veride %5, %10, %15, %20, %25, %30, %35, %40, %45, %50, %55, %60
oranlarinda kayip veriler olusturmuslardir. Sonug¢ olarak %30 ve daha az
kayip veri oldugu durumlarda k en yakin komsgular yonteminin etkili sonuglar

verdigi gorulmustar.

Abdella ve Marwala (2005) arastirmalarinda genetik algoritmayla sinir
aglarinin birlegsimini kullanarak kayip verilere deger atamada yeni bir yontem
olarak tanitmiglardir. Onerilen ydontemde genetik algoritma, otomatik iligkili
sinir agindan uretilen hata fonksiyonunu en aza indirgemek igin kullaniimigtir.
Onerilen yontemin tahmin dogrulugunun kayip verilerin sayisinin artmasiyla
azalip azalmayacagi da arastiriimistir. 198 durum ve 14 degiskenden olusan
veri setinde durumlarda sirasiyla 1, 2, 3, 4, ve 5 kayip veri olusturarak kayip
verilere deger atamada yontemin etkililigi incelenmistir. Arastirmalarinda
ayrica ¢ok katmanlh perseptron ile Merkezcil tabanh fonksiyon (Radial Basis
Function) aglarini, sinir aglarini egitmek icin kullanmislardir. Sonug¢ olarak
Onerilen yontemin tahmin dogrulugunda kayip veri sayisinin artmasiyla
manidar bir fark olmadigi ortaya c¢ikmis ve Merkezcil tabanh fonksiyon
kullanilarak elde edilen sonuclar ¢ok katmanli perseptron ile elde edilen

sonuglardan daha etkili oldugunu ortaya koymusglardir.
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Nelwamondo, Mohamed ve Marwala (2007) beklenti maksimizasyonu
ile genetik algoritmayla birlestiriimis otomatik iligkili sinir aglarinin (NN-GA)
endustriyel enerji santrali, endustriyel bobin sarimi ve HIV seroplansi
arastirma veri setlerini kullanarak karsilastirmiglardir. Veri setlerinde surekli
ve sureksiz veriler bulunmaktadir. Veri setlerinde %10’luk kayip veri
olusturmus ve kayip verilere deger atamasi beklenti maksimizasyonu ve NN-
GA yontemleri ile yapilmistir. Atamasi yapilan degerlerle gercek degerler
arasindaki korelasyona bakilmis ve sonugta beklenti maksimizasyonun girdi
degiskenleri arasinda iligki olmama ya da az derecede iligki oldugu
durumlarda daha etkili sonuglar verdigi, NN-GA verilen degiskenlerin bazilari
arasinda dogrusal olmayan iligkiler oldugu zaman daha uygun oldugu

gorulmustar.

Leite ve Beretvas (2010) Likert tipi maddelerde kayip veriler i¢in ¢oklu
atama yonteminin etkililigini incelemiglerdir. 3’lU, 5’li ve 7’li Likert tipi olgekler
kullaniimis, TSOK ve SOK mekanizmalari altinda %10, %30 ve %50
oranlarinda kayip veriler olusturulmustur. Kayip veri orani %10 oldugu
durumlarda her iki mekanizmada da ¢oklu atama yonteminin uygun sonugclar
verdigi, %30 kayip veri oraninda sadece TSOK mekanizmasi altinda ¢oklu
atama yonteminin etkili sonuglar verdigi goérulmustir. %50 kayip veri

oraninda ise her iki mekanizmada da yanl sonuglar vermistir.

Yurt disinda yapilan arastirmalar bir butlin olarak degerlendirildiginde
arastirmacilarin tam veri setlerine kayip verileri yapay olarak olusturduklari
ve uygun atama yontemini belilemek amaciyla yontemleri karsilastirma
yoluna gittikleri goértlmektedir. Belirtilen arastirmalarda genelde hem surekli
hem de sureksiz veriler kullaniimistir. Kayip verilere deger atamasi yapilirken
kullanilan ydntemlere bakildiginda daha ¢ok model tabanli yontemleri

kullandiklari ve bu yontemleri karsilastirdiklari gorilmektedir.

Ozetle, yurt iginde ve yurt disinda yapilan arastirmalarda kayip veri
probleminin Ustesinden gelmek amaciyla kayip verilere deger atama
yontemlerinin kargilastirimasina gidildigi gorulmektedir. Arastirmalarda hem
surekli hem de slreksiz verilerle ¢alisiimistir. Bu arastirmalar incelendiginde

atama yontemlerinden yapay sinir aglari yontemine daha c¢ok deginildigi
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goOrulmektedir. Ayrica yapay sinir aglarinin gesitli ydontemlerle birlestirildigi (k-
en yakin komsular yontemi ile birlestiriimis yapay sinir agi yontemi, genetik
algoritmayla birlestiriimis yapay sinir agi) yeni yontemlerin de gelistirildigi ve

etkililiginin incelendigi gorulmektedir.

Sonu¢ olarak, hem yurt iginde hem de yurt diginda vyapilan
calismalarda yapay sinir aglari yonteminin ve farkli algoritmalarla birlegtirilmis
yapay sinir aglari yontemlerinin kayip verilere deger atamada etkili yontemler

oldugu gorulmektedir.
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BOLUM Il

YONTEM

Bu boliumde arastirma modeli, ¢alisma grubu, verilerin toplanmasi ve

verilerin analizi agiklanmistir.
Arastirma Modeli

Bu arastirmada, PISA 2009 6grenci anketinde yer alan 6grencilerin
okumaya iligkin tutumunu gdésteren Turkiye verileri Uzerinde kayip verilere
deger atama yontemlerinden yapay sinir aglart yonteminin kullanimi
incelendiginden arastirma, bilgi Uretmeye yoOnelik temel arastirma

niteligindedir.
Calisma Grubu

Calisma grubunu PISA 2009 uygulamasina Turkiye’'de katillan 15 yas
grubu 4996 o6grenciden okumaya iligkin tutumunu 6lgen maddeleri eksik
cevaplayan ogrenciler c¢ikartilarak elde edilen 4735 tam veri setine sahip
ogrenciler igerisinden alinan 500 6grenci olusturmustur. Calisma grubunun
500 kisi olarak belirlenmesinin nedeni ilgili literatirde 6rneklem buyuklugunun
degiskenlerden daha fazla olmasi gerektigi, faktor analizine tabi tutulacak
madde sayisinin en az 5 kati buyuklukte olmasi ve 100 kisiden az olmamasi
gerektiginin belirtiimesidir (Bryman ve Cramer, 2005).
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Verilerin Toplanmasi

Bu arastirmada PISA 2009 6grenci anketinde yer alan ogrencilerin
okumaya iligkin tutumu 6lgen 11 maddeyi igceren 24. maddenin verileri
kullaniimistir. Likert tipi 6lgek ‘kesinlikle katilmiyorum (1), ‘katilmiyorum (2),
‘katihyorum (3) ve ‘kesinlikle katiliyorum (4)" seklinde puanlanmaktadir. 11

maddenin igerisinde ters puanlanmasi gereken maddeler de bulunmaktadir.

Uluslararasi Ogrenci Basarilarini Degerlendirme Programi (PISA)
Ekonomik isbirligi ve Kalkinma Teskilati (OECD) tarafindan diizenlenen;
ogrencilerin matematik, fen ve okuma becerileri alanlarindaki bilgi ve
becerilerinin degerlendirildigi uluslararasi en buyuk egitim arastirmalarindan
biridir. Ug yilda bir yapilan PISA her dénem, 6grencilerin ¢ temel konu
(okuma becerileri, matematik okuryazarligi ve fen okuryazarhdi) alanlarindan
birine agirhk vermektedir. PISA 2009'da okuma becerileri alanina agirhk
verilmis olup o6grencilerin bilgi ve becerilerini degerlendirmenin yaninda,
ogrenme stratejileri, problem ¢o6zme becerileri ve degerlendirilen konu

alanina yonelik ilgi ve tutumlari da arastinimistir (Milli Egitim Bakanhgi, 2010).

Hazir verilerin kullaniimasi planlandigi igin PISA 2009 verileri tercih
edilmistir ve PISA 2009 yilina ait veri dosyasi PISA web sayfasindan

(www.PISA.oecd.org) elde edilmigtir.
Verilerin Analizi

Calisma grubuna dahil edilen 500 6grencinin 11 maddeye verdigi
cevaplardan SPSS programi kullanilarak herhangi bir degiskendeki (6.madde
seckisiz olarak alinmigtir) gdézenek sayisi segkisiz olarak %5, %15 ve %30
oranlarinda kayip veri elde edilecek sekilde veri setleri olusturulmustur. iki
degiskendeki (5. ve 6. maddeler) ve U¢ degiskendeki (5., 6. ve 7. maddeler)
gOzenek sayilari da segkisiz olarak %5, %15 ve %30 oranlarinda kayip veri
elde edilecek sekilde veri setleri olusturulmustur. Yani 500 o6grencinin
seckisiz olarak segilen 25’inin (%5), 75'inin (%15) ve 150’sinin (%30) 6.
maddeye verdikleri cevaplar; 5. ve 6. maddelere verdikleri cevaplar; 5., 6. ve
7. maddelere verdikleri cevaplar silinerek kayip veri haline getirilmistir.

Oncelikle veri setlerinin érintiilerine bakilmigtir. Veri setlerinin hangi kayip
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veri mekanizmasina sahip oldugunu belirlemek i¢in bu veri setleri Little’in
TSOK testine tabi tutulmusgtur. Little’in TSOK testi SPSS yardimiyla yapilimis,

manidarligi incelenmigtir.

Veri setlerinde kayip veri olusturma surecinde seckisizlik olsa da bunu
test etme amaciyla ve kayip verilerin mekanizmasini belirlemek amaciyla

Cizelge 1'de Little’in TSOK testinin bulgulari verilmistir.

Cizelge 1. Little’in TSOK testi

Kag:grneri Kayip madde x° sd p
6.madde 11.775 10 .300

%5 5. ve 6. madde 10.902 9 .289

5., 6. ve 7. madde 9.309 8 317

6.madde 14.462 10 .153

%15 5. ve 6. madde 12.348 9 194
5., 6. ve 7. madde 10.814 8 212

6.madde 13.461 10 199

%30 5. ve 6. madde 13.300 9 150
5., 6. ve 7. madde 12.775 8 120

Cizelge 1’de goruldugu Uzere kayip veri mekanizmasi her kayip veri
orani ve her kayip degisken sayisi icin manidar degildir (p>.05). Kayip veri

setlerinin tamamen seckisiz olarak kayip oldugu ifade edilebilinir.

Yapay sinir aglari yontemi ile kayip verilere deger atama icin MATLAB
bilgisayar programi kullaniimigtir.  Yapay sinir aglarinin  MATLAB
programinda kayip verilere deger atamasina gegmeden 6nce asagida yapay

sinir aglarindan bahsedilmisgtir.
Yapay Sinir Aglar

Bilgi isleme, gunumuzde bayuk Olcude bilgisayarlarla
gerceklestirimektedir. Bilgisayarlar sayisal islemlerde insan beyniyle
kiyaslanamayacak kadar hizli olmalarina ragmen ses ve goruntu algilama ve
isleme, plan yapma ve 6grenme gibi islemleri insan beyni ¢ok daha kisa

surede gerceklestirir. Bilgisayarlar ise bu islemleri insan beynine kiyasla
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oldukca fazla zaman ve hafiza kullanarak, ¢ok az miktarda ve ¢ok daha az

basariyla sonuglandirir (Bas, 2006).

Bilgisayarlar ilk zamanlarinda sayisal makineler olarak dikkate alinsa
da, daha sonra insanlarin problem ¢6zme gibi biligssel aktivitelerinin
davranisini sergilemek i¢cin sembolleri igleyebilir oldugunun farkina variimistir.
Bu farkindalik arastirmacilari insanlarin biligsel becerilerini taklit edebilen
programlari arastirmaya yoneltmistir. Bdylece, 1950’lerde s6z konusu
programlarin tasarimi ve uygulanmasiyla ilgili bilgiler ortaya c¢ikmaya
baslamigtir. Bu sergilenen davranig insan beyninde degil de makinede

oldugundan bu davranisa yapay zeka denilmektedir (Aziz ve Dar, 2004).

Yapay zeka sistemlerinin en temel O&zelliklerinin, olaylara ve
problemlere ¢ozumler Uretirken veya calisirken, bilgiye dayali olarak karar
verebilme Ozelliklerinin olmasi ve eldeki bilgiler ile olaylari 6grenerek, sonraki
olaylar hakkinda kararlar verebilmeleri oldugu ifade edilebilinir (Oztemel,
2003). Elmas (2003) yapay zekanin uzman sistemler, bulanik mantik, yapay
sinir aglari ve genetik algoritma gibi alt dallarinin yaygin bir sekilde arastirma
ve uygulama alani buldugunu ifade etmigtir. Yapay zeka yontemlerinde,
ogrenme c¢esitli 6zel donanimlarda ya da cesitli yazilimlar araciligiyla
bilgisayarlarda meydana gelmektedir. Bu nedenle, yapay zeka
yontemlerindeki ogrenmeye makine ogrenmesi denilmektedir. Makine
ogrenmesinin bir c¢esidi olan yapay sinir aglari, beyin faaliyetlerinin
matematiksel modelleridir (Shah ve Murtaza, 2000). Beynin butun
davranislarini modelleyebilmek icin fiziksel bilesenlerinin dodru olarak
modellenmesi gerektigi dusuncesi ile cesitli yapay sinir hicreleri ve ag
modelleri gelistiriimigtir. Boylece, “Yapay Sinir Aglar”” denen gunumiz
bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama yontemlerinden farkli bir ¢alisma

disiplini ortaya ¢ikmistir (Sarag, 2004).

Kohonen (1987) yapay sinir aglarini biyolojik sinir sisteminde oldugu
gibi gercek yasam nesneleriyle etkilesmeyi amaclayan basit elemanlarin ve
onlarin hiyerarsik dizenlemelerinin paralel, igice baglantili olan aglar olarak
ifade eder. Haykin (1998)'e gore ise yapay sinir agi, deneysel bilgi saklama

ve kullanima hazir hale getirme icin dogal bir egilime sahip basit islem
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birimlerinden olusan yogun bir sekilde paralel dagitiimis bir islemcidir. Bu

islemci iki sekilde beyin ile benzerlik gosterir:

e Bilgi, bir 6grenme sureci yoluyla gevresinden ag tarafindan elde edilir,
o Sinaptik agirliklar olarak da bilinen néronlar arasi baglanti gugleri elde

edilen bilgileri depolamak icin kullanilir (Yurtoglu, 2005).
Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir aglari her ne kadar beyinle benzer yapida olsa da beyin
¢ok daha karmasik ve yogun baglantili bir yapiya sahiptir. Yapay sinir
aglarini olusturmak icin kullanilan yapay noéronlar, beyindekilere kiyasla
oldukga ilkel sayilsalar da genel yapi olarak beyinle tutarlidirlar. Diger bir
ifadeyle YSA'lar, beynin sadece en temel elemanlarini kopyalamaya
calismaktadir. Cizelge 2’de gosterilen biyolojik sinir aglariyla yapay sinir

aglarinin kargilagtirilmasiyla bu iki agin benzerlikleri gosterilmistir.

Cizelge 2. Biyolojik Sinir Adlari ile Yapay Sinir Aglarinin

Karsilastirilmasi

Biyolojik Sinir Agi Yapay Sinir Agi

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi

islemci Eleman (Yapay Sinir Hiicresi,
Sinir Hacresi (N6ron)
Dugum)

islemci elemanlar arasindaki baglant

Sinaps

agirhiklan
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson islemci Eleman giktisi

Kaynak: Bas, 2006

Yapay sinir aglarinda bilgi isleme, yapisi Sekil 3’te gdsterilen sinir

hicresi adi verilen birgok basit elemanda gergeklesmektedir. Bir sinir
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hicresinden gelen sinyal, sinir hadcreleri arasindaki iligkiyi saglayan
baglantilarla iletiimektedir. Her bir baglantinin bir agirhik degeri vardir ve
girdiyi dnemine goére adirliklandirilarak gecisini saglamaktadir. Sinir agi
icindeki her bir sinir hlicresine ayri bir aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir
(bu fonksiyon genelde dogrusal olmayan bir fonksiyondur) ve bu fonksiyonun
cikis degeri sayesinde sinir hucresinin ¢ikis sinyali hesaplanmaktadir.
Herhangi bir yapay sinir agi; sinir hucreleri arasindaki baglantinin bir modeli
yani mimarisi, baglantilar arasindaki agirliklarin hesaplanmasi (bu
hesaplama, 6grenme kurali ya da 6grenme algoritmasi olarak da adlandirilir)

ve aktivasyon fonksiyonu ile tanimlanabilir (Aydin, 2002).

Gird Esik/Sapma degeri

degerleri b

Aktivasyon
Fonksiyonu

: . Toplama
. . fonksiyonu

agirliklar

Sekil 3. Yapay Sinir Hlcresinin Yapisi

Sekil 3'te girdi degerler x; matematiksel sembolu ile gosterilmistir ve bu
gOsterimde i = 1,2,....,m degerlerini almaktadir. Bu girdi degerlerin her biri bir
baglanti agirligiyla carpilmaktadir. Bu agirliklar ise w; ile gosteriimektedir. En
basit yapida, bu ¢arpimlar toplanir ve bir transfer fonksiyonuna gonderilerek
sonug Uretilir. Bu sonu¢ daha sonra bir ¢iktiya donusturalar. Yapay noron

yapisi degisik toplama fonksiyonlari ve transfer fonksiyonlari kullanabilir.

Yapay sinir aginin temel hesaplama birimi sinir hicresidir. Yapay sinir
hicresi kavrami, 1940 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan insan beynindeki

sinir hicrelerini taklit etme ¢abasiyla gelistiriimistir. Bir yapay sinir aginda yer
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alan her bir sinir hucresi, sirasiyla su gorevleri yerine getirmektedir
(DeTienne, DeTienne ve Joshi, 2003):
e Diger sinir hiicrelerinden sinyaller alinir (x4, X2, ..., Xn).
e Sinyaller, sinir hicresinin agirliklariyla carpilir (w1Xq, WaXa, ..., WnXn).
o Agirhklandiriimig sinyaller toplanir (Toplam = w1xq + WaXo + ... + WpXy).
e Hesaplanan toplam, aktivasyon fonksiyonu tarafindan déntsime tabi
tutulur [f(Toplam)].

e Donuasturulmuas toplam, diger sinir hucrelerine gonderilir.

Sapma degeri, x vektorine xo = 1 degeri eklenerek olusturulabilir.
X=(1, X1, ceey Xiy +-+, Xn)
Sapma ayni diger agirliklar gibi davranir, yani wg; = b; dir. y; birimi igin ag

girdisi su sekilde hesaplanir:

n n
yJ = W()j +Z Wini = bJ"'Z Wini
i=0 i=0

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi isleyerek
yapay sinir hucresinin ¢ikigini belirler. Dogrusal ve dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlarinin, YSA yapilarinda kullaniimasi, karmasik ve ¢ok
farkh problemlere uygulanmasini saglamistir. Yapay sinir aginda hangi
aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi probleme bagl olarak degismektedir
(Saygili, 2008).

Yaygin olarak kullanilan gesitli aktivasyon fonksiyonlari dogrusal
fonksiyon, adim fonksiyonu ve sigmoid fonksiyonudur. Sekil 4'te gdsterilen
dogrusal fonksiyon, hicrenin net girdisini hlcrenin cikigi olarak veren
dogrusal problemleri gozme amaciyla kullanilan fonksiyondur. Matematiksel
ifadesi f(x) = ax seklinde tanimlanabilir. a sabit degeri egimi verir.
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a3 (13 o5 o5

Sekil 4. Dogrusal fonksiyon
Sekil 5’te gosterilen adim fonksiyonu, gelen net girdi degerinin
belirlenen bir esik degerinin altinda ya da Ustinde olmasina gore hucrenin

ciktisi O veya 1 degerlerini almaktadir. Matematiksel ifadesi su sekildedir:

f0 =175

Sekil 5. Adim Fonksiyonu

Sekil 6'da gosterilen sigmoid fonksiyonu turevi alinabilir, strekli ve
dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasi nedeniyle uygulamada en c¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonlari igerisinde en
yaygin olanlari lojistik ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir. Lojistik sigmoid
fonksiyonu net girdinin her dederi icin 0 ile 1 arasinda bir deger Uretmektedir.

Matematiksel gosterimi

1
1+e™*

f(x) = seklindedir.
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Sekil 6. Lojistik Sigmoid Fonksiyonu

Sekil 7°de gosterilen hiperbolik tanjant fonksiyonu, gelen net girdinin
tanjant fonksiyonundan gecirilmesi ile hesaplanmaktadir ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonunun farkh bir c¢esididir. Lojistik sigmoid aktivasyon
fonksiyonunda cikti O ile 1 arasinda bir deger alirken, hiperbolik tanjant

fonksiyonunda c¢ikti -1 ile 1 arasindadir. Matematiksel ifadesi su sekildedir:

eX—e~X

eXte™*

fx) =

Sekil 7. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Yapay Sinir Aginin Tasarimi

Yapay sinir hiicreleri farkli sekillerde bir araya gelerek yapay sinir agini
meydana getirmektedir. Yapay sinir htcrelerinin genellikle birbiriyle baglantil
girdi katmani, ara katman ve cikti katmani olarak adlandirilan katmanlar

halinde olustuklari goérulur. Girdi katmani dig ortamdan bilgileri alarak ara



40

katmana, gizli katman olarak da adlandirilan ara katman da girdi
katmanindan gelen bilgileri isleyerek c¢ikti katmanina iletir. Ara katman birden
fazla olabilmektedir. Ara katmanlar ¢ok sayida yapay sinir hicresi
icermektedirler ve bu hucreler yapay sinir agi igindeki diger hucrelerle
baglantihdirlar. Cikti katmani, ara katmandan gelen islenmis bilgileri dis
ortama aktarir (Bas, 2006). Bu katmanlari anlayabilmek igin Sekil 8'de yapay
sinir aginin bir ornegi verilmistir.

girdi degerleri

girdi katmam

cikts katmam

cikn dederleri

Sekil 8. iki Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir A1 Mimarisi (Frohlich,
1997; akt. Bas, 2006)

Bir yapay sinir aginda, islemci elemanlarin baglanmasi, iglemci
elemanlarin sahip olduklari toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, kullanilan
ogrenme yontemi ve ogrenme kurali agin modelini belirlemektedir. Yapay
sinir agl uygulamasinin basarisi, modelin olugturulmasi agamasinin en dogru
sekilde yudrutilmesi ile yakindan ilgilidir. Bunun igin yapay sinir agi
tasarimcisinin, agin yapisina ve igleyisine iliskin su kararlari vermesi
gerekmektedir (Sarag, 2004):

e AJ mimarisinin segimi ve yapisal 6zelliklerinin belirlenmesi (katman
sayisi ve katmandaki islemci eleman sayisi gibi),

e Islemci elemanlarin kullandigi fonksiyonlarin karakteristik dzelliklerinin
belirlenmesi,

e Ogrenme algoritmasi ve parametrelerinin belirlenmesi,

e Egitim ve test setinin olusturulmasi.
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Yapay sinir agi modeli tasarlamak i¢in agda kullanilacak algoritmaya
karar vermek gerekir. Yapay sinir aginin 6grenme algoritmasinin segimiyle
mimarisi de segcilmis olmaktadir. Ornedin eger geri yayillim algoritmasi
segilirse ileri beslemeli ag mimarisi de otomatik olarak secilmis olmaktadir.
Model tasarlamakta diger adimlar, ¢cok katmanl bir a§g modelinin segilmesi
durumunda, agdaki ara katman sayisina karar vermek ve her katmandaki
islemci eleman sayisini belirlemektir. Katman sayisini ve iglemci elemanlarin
sayisini belirlemenin en etkili yolu, deneme-yaniimayla agin performansina
bagli olarak en uygun katman ve iglemci eleman sayisina karar vermektir. Bir
yapay sinir aginda islemci eleman sayisinin, olmasi gerekenden daha az
olmasi agin ogrenme yetenegini azaltirken, gereginden ¢ok olmasi
genelleme yetenegini azaltmaktadir. islemci elemanlarin karakteristik
Ozelliklerinin  belirlenmesi de yapay sinir aginin tasariminda oneml
kararlardan biridir. Toplama ve aktivasyon fonksiyonlarinin belirlenmesi,
buyuk Olgude verilerin Ozelliklerine ve agin neyi 6grenmesinin istendigine
baglidir. Aktivasyon fonksiyonlari icinde en c¢ok kullanilanlar, sigmoid ve
hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir. Eger agin, bir modelin ortalama
davranisini  6grenmesi isteniyorsa sigmoid, ortalamadan sapmasini
ogrenmesi isteniyorsa hiperbolik tanjant fonksiyonlarinin kullanimi &énerilir
(Sarag, 2004).

Yapay sinir aglarinda katman sayisini, noronlari baglayan agirlikli
baglanti sayisi belirler. Baglanti sayisi bir taneyse tek katmanli, birden fazla

ise ¢cok katmanli yapay sinir agi olarak adlandirilir.

Yapay sinir aglarinda c¢ok cesitli ag yapilart ve modelleri vardir.

Bunlardan en ¢ok kullanilanlara agagida kisaca anlatilmistir.

Hebb net: Yapay sinir agi modellerinin ilk bilinenidir ve Hebb (1949)
tarafindan tanimlanmistir. Hebb’in koymus oldugu kural sudur: Eger bir hiicre
diger hucreden girdi alirsa ve her iki hlcre ayni aktivasyonu gosteriyorsa
(matematiksel olarak ayni isaretliyse) hiicreler arasindaki baglantinin agirlig
arttinimalidir, eger iki hucrenin aktivasyonu farkli ise girdi éruntu tipine gore

aralarindaki baglantinin agirhgr azaltiimaldir ya da degistiriimemelidir.
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Ornegin girdi 6ruintd tipi ikili veri (1 veya 0) ise hicreler farkl aktiflikte olsa da

agirliklar degistiriimez (Fausett,1994).

Perseptron: Hebb net modelinden sonra F.Rosenblatt tarafindan
1959’da tanitilan perseptron modelinde esikleme fonksiyonundan gegiriime
islemi s6z konusudur. Perseptron modelinde en énemli etken esik degeridir.
Esik degeri problemin karakteristigine gore belirlenir. Esik degeri yardimiyla
perseptron modeli Hebb nete gbére daha basarili bir siniflandirma
yapabilmektedir. Perceptron en yalin sekilde bir yapay sinir hiicresinin birden
fazla girdiyi alarak tek bir ¢ikti Gretmesi temeline dayanmaktadir. Agin giktisi
1 veya 0 olmakta ve cikti dederinin hesaplanmasi adim fonksiyonu
kullanilarak yapilmaktadir. Perseptronun 6grenme algoritmasi ‘hata’ Gzerine
dayandiriimigtir. Eger sistem hata ile kargilagiyorsa 6grenmektedir. Baska bir
ifadeyle perseptron hatalardan ders c¢ikararak, sistemi en az hataya

indirgemeyi hedeflemektedir (Lippmann,1987).

Uyarlanabilir dogrusal elemanlar (Adaptive Linear Element-
ADALINE): Widrow ve Hoff tarafindan 1960 yilinda gelistirilmistir. En kiglk
ortalama kareler (least mean square) yontemine dayanmaktadir. Ogrenme
kuralina delta kural denilmektedir ve bu 6grenme kuralinda en kiguk hata
fonksiyonunu verecek agirliklar dereceli azalma (gradient descent) yontemi
ile bulunur. Hata, her bir agirlik degerinin hataya bagli kismi tlrevlerinin

negatif (-) degerleri kullanilarak azaltilir.

Kohonen agi: Ozorgitlemeli Ozellik Haritasi (Self Organization
Feature Map Network - SOM) olarak da adlandirilan Kohonen agi, 1972
yihinda Kohonen tarafindan gelistiriimistir. Genel olarak siniflandirma yapmak
icin kullanilan Kohonen aginin, girdi vektorlerini siniflandirma ve girdi

vektorlerinin dagilimini 6grenebilme yetenekleri oldukga yuksektir.

Uyarlanabilir yankilagim teorisi (Adaptive Resonance Theory-
ART): Grossberg’in  beynin  fonksiyonlarini  agiklamaya  yonelik
arastirmalarinin sonucunda 1976 yilinda ortaya ¢ikmistir. Bu model, biyolojik
sisteme ait normalizasyon, ayristirabilme ve ayrintilarin saklandigr kisa

donemli hafiza temelleri Uzerine kurulmustur (Krése ve van der Smagt, 1996).
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Beynin bu oOzelliklerinden yola gikarak beynin kullandigi sezgisel yaklagimlari
matematiksel modele donustiren Grossberg ve arkadaslari ART aglarini
olusturmusglardir. Siniflandirma problemlerinin ¢ézimuinde kullaniimak Uzere
gelistirilmis geri beslemeli aglardir. ART yapay sinir aglarinda iglemci
elemanlarin c¢iktilari, katmanlar arasinda surekli olarak ileri geri hareket
etmekte ve bu sirada ornek girdi belirlenmis bir sinifa uyuyorsa ag kararli

hale gelmektedir (Gllsegen, 1993).

Hopfield kurali: 1982 vyilinda bir John Hopfield tarafindan
geligtiriimigtir. Hebb Kuralina benzemektedir. Aralarindaki farkhlik Hopfield
kuralinda baglanti agiriginda yapilacak degisikligin  buyukligunun
belirlenmesidir. Buna gore, girdi ve istenilen c¢iktinin ikisi de aktifse veya ikisi
de aktif degilse, baglanti agirigi 6grenme orani kadar artinilir, aksi durumda
ise ogrenme orani kadar azaltiir. Kolay bir yapiya sahip olmasi ve
matematiksel tutarliligi nedeniyle yapay sinir aglari ¢alismalarinda énemli
yeri olan ve tercih edilen bir modeldir. Her probleme uygulanamamasina
ragmen, daha karmasik modelleri anlamak igin giris bilgisi saglamaktadir
(Gulsegen, 1993). Hopfield agi tek katmanli ve geri beslemeli bir yapay sinir
agidir. Islemci elemanlar, birbirleriyle tam baglanti halindedir ve baglantilar
cift yonlUdur (bilgi her iki yonde de akmaktadir) (Bas, 2006).

Vektor nicelemeyi 6grenme (Learning Vector Quantization-LVQ):
1984 yilinda Tuevo Kohonen tarafindan gelistiriimistir. Ogrenme kurali olarak
Kohonen 6grenme kuralini kullanmaktadir. Buradaki amag, bir vektdrtn belirli
sayida vektor ile gosteriimesidir. LVQ aginin 6grenmesi ile girdi vektorindn
hangi vektor seti tarafindan temsil edilmesi gerektiginin bulunmasi
kastedilmektedir. Bu vektér setine referans vektorleri denirse LVQ aginin
gorevi, 6grenme yolu ile bu referans vektorleri belirlemektir. Yani, girdi

vektorlerinin tyesi olabilecekleri vektdr sinifini belirlemektir (Oztemel, 2003).

Cok katmanh perseptron (Multilayered Perceptron-MLP): Hebb
Net, perseptron ve Adaline gibi tek katmanli yapay sinir agi modellerine gore
dogrusal olmayan problemlere ¢ozim uretebildiginden daha genis kullanim
alanlari bulmaktadir. Cok katmanl perseptron, en kuglk kareler yontemine

dayali olan Delta Kural'nin genellestiriimis sekli .olan Genellestiriimis Delta
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Kurali adi verilen 6grenme kuralini kullanir. Minsky ve Papert, 1969'da
dogrusal olmayan bir iliski gosteren XOR problemini érnek gostererek tek
katmanlh perceptronlarin dogrusal olmayan elementlerin siniflandirilmasinda
kullanilamayacagini  gostermiglerdir. Bu olay tek katmanl aglarin
periyodunun sonu olmustur. Buna ragmen birka¢ arastirmaci arastirmalarina
devam etmistir. Rumelhart, Hinton ve Williams’in 1986 yilinda geri yayilim
algoritmasini gelistirerek XOR problemini ¢dzmesiyle birlikte calismalar tekrar

hiz kazanmistir (Krose ve van der Smagt, 1996).

Bu ag yapilari icerisinde en yaygin kullanim alani bulan ve bu

calismada da kullanilan ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglaridir.
Cok Katmanl ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Haykin (1999) yapay sinir aglarinin mimarisini tek katmanh ileri
beslemeli ag, ¢cok katmanl ileri beslemeli ag ve geri beslemeli aglar olarak

siniflandirmigtir.

Tek katmanli yapay sinir aginda bir tane agirlikli baglanti katmani
bulunur. Her tek katmanli yapay sinir aginin bir ya da birden fazla girdisi ve
tek bir ¢iktisi vardir. Her girdi bir agirlik degeriyle ¢iktiya baglidir. En basit tek
katmanli yapay sinir agi Sekil 9’da gosterildigi gibi iki girdi ve tek ¢iktiya sahip
agdir (Bas, 2006). Tek katmanh YSA 6rnek siniflandirma, tanima, 6rnek
iligkilendirme gibi dogrusal olarak ayrilabilen verilerle problemlerin
cozulmesinde kullanilabilir. C")rnegin, ornek siniflandirma problemlerinde, her
giris vektoru (6rnek, numune) belirli siniflara ait olabilir ya da olmayabilir.
Cikis birimi icin +1 cevabinin alinmasiyla 6rnegin o sinifa tye oldugu, -1
cevabi alinirsa, 6rnegin o sinifa tUye olmadigi belirlenir. Bu tip durumlarda,

her bir sinif icin bir ¢ikis birimi vardir (Ocakoglu,2006).

*

X, .wz/,Qy

X, @

0
+1 0@

Sekil 9. Tek katmanli yapay sinir agi
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Tek katmanli sinir aglari dogrusal olmayan problemlerin ¢6zimunde
yetersiz kalmakta ve c¢ok katmanli sinir aglari bu problemin Ustesinden
gelebilmektedir. Cok katmanli sinir aglari tek katmanliya gore c¢ok daha
karmasik problemleri ¢ozebilir; fakat egitimleri cok daha zor olabilir (Fausett,
1994). Sekil 10'da ¢ok katmanli yapay sinir agr modelinin bir 6rnegi

gosterilmektedir.

girdi deg@erleri

airdi katmani
adirlik matrisi 1
ara katman
adirlik matrisi 2

Gkt katman

Gkt dederleri

Sekil 10. Cok Katmanli Ag Modeli (Frohlich, 1997; Bas, 2006)

Cok katmanh aga egitim sirasinda hem girdiler hem de o girdilere
karsilik gelen ciktilar gosterilir. Cok katmanl agda bilgiler girdi katmanindan
aga sunulur, ara katmanlardan gecgerek ¢ikti katmanina ulagir ve bu katman
tarafindan agin cevabi olarak dis ortama iletilir. Bilgi akigi ileri dogru oldugu
icin ¢cok katmanlh aglar ileri beslemeli yapay sinir aglari sinifina girmektedir
(Bas 2006).

Sekil 11’de ileri ve geri beslemeli ag yapilari gosterilmektedir. ileri
beslemeli sinir aglarinda islem elemanlari arasindaki baglantilar bir déngu
olusturmazlarken geri beslemeli aglarda baglantilar dongi olustururlar. ileri
beslemeli aglar girdi veriye genellikle hizli bir sekilde karsilik Gretir. Geri
beslemeli aglarda ise her doéngude yeni veri kullanilabildiginden geri
beslemeli aglar girdinin karsiligini yavas bir sekilde olustururlar. Bu nedenle

geri beslemeli aglarin egitim sureci daha uzun olmaktadir (Yurtoglu, 2005).
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Sekil 11. ileri Beslemeli ve Geri Beslemeli Ag Yapilari (Yurtoglu, 2005)

Geri yayllim algoritmasi, yapay sinir aglari icinde en yaygin olarak
kullanilan bir 6grenme algoritmasidir. Geriye yayilim 6grenme algoritmasi,
benzer fikirler daha énce Werbos (1974), Parker (1985), Cun (1985) gibi bilim
adamlarinin yayinlamis oldugu makalelerde goérinse de 1986 yilinda
Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan geligtirilerek duyurulmustur. Geri
yayihm algoritmasi ¢ok katmanli ve ileri beslemeli ag yapilarinin egitimi
amaciyla geligtiriimigtir (Mehrota ve digerleri, 1997; akt. Saygili, 2008).
Ozellikle 6ngori ve siniflandirma problemlerindeki Ustiin basarisi, kullanim
alanlarini yayginlastirmistir. Geriye yayihm 6grenme algoritmasinda sigmoid
aktivasyon fonksiyonlari yaygin olarak kullanilir. Bunun nedeni fonksiyonun
belirli bir noktadaki degeri ile onun turevinin degeri arasindaki iliski 6grenme
zamanindaki hesap yukunu azaltir. Lojistik fonksiyon, degerleri 0 ile 1
arasinda degisen bir sigmoid fonksiyonudur ve sinir aglari igin aktivasyon
fonksiyonu olarak cogunlukla kullanilir (Bishop, 1995). Geri yayillim
algoritmasinda 6grenme her bir 6rnek icin ag ciktisi ile hedef ciktisinin
kargilastiriimasi ve hatalari aga geri besleme yoluyla geri vermesi ile olur.
Geri yayllim algoritmasinda hata, agdaki agirliklarin bir fonksiyonu olarak
gorulur ve hatalarin kareleri toplami dereceli azaltma yontemi kullanilarak,
minimize edilmeye calisiimaktadir. Hata kareleri toplam degerini azaltmak
icin agirliklandirmalar degistirilir. Bu algoritma, hatalar ¢ikistan girise geriye
dogru azaltmaya calismasindan dolayi geri yayilim ismini almigtir (Curram ve
Minger, 1994).
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Geriye yayilim algoritmasinin temelinde asagidaki agamalar uygulanir:
e Girdi egitim érneklerinin ileri beslemesi,
e Birlesmis hatanin hesaplanmasi ve geriye yayilmasi,

e Agirhiklarin guncellenmesi.

Egitimden sonra ag uygulamasi sadece agin ileri besleme asamasini

gerceklestirir ve hesaplamalari yapar (Fausett, 1994).

Bu calismada tek katmanh yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan
problemlerin ¢ozumunde yetersiz kalmasi, ¢ok katmanl yapay sinir aglarinin
bu problemin Ustesinden gelebilmesi ve tek katmanli sinir aglarina gore gok
daha karmasik problemleri ¢ozebilmesi nedeniyle ¢ok katmanli ileri beslemeli
yapay sinir aglari kullaniimigtir. Yapay sinir agi modeli kurulurken oncelikle
veriler programa tanitimak icin uygun hale getirilmistir. Ornegin sadece
6.maddedeki kayip degerler igin, egitim setinde kullanilan verilerde hedef
deger1ise[1000],2ise[0100],3ise[0010]ve 4ise [0 00 1] matrisleri

olusturulmustur. Verilerin dizenlenmesi Ek 1’de verilmigtir.

Acuna ve Rodriguez (2004)’in kayip verinin %5-%15 arasinda oldugu
durumlarda kayip verilere deger atama icin c¢esitli karmasik ydntemlerin
gerektigini ve %15ten daha fazla olmasi durumunda ise kayip verinin
yapillacak herhangi bir yorumu cok ciddi sekilde etkileyecedi gorusu
cercevesinde bu calismada %5, %15 ve %30 kayip verili veri setleri
olusturulmustur. ik olarak veri setleri, tek bir degiskende (6.madde segkisiz
olarak alinmigtir) gbzenek sayisi secgkisiz olarak %5, %15 ve %30
oranlarinda kayip veri elde edilecek sekilde olusturulmustur. Sonugta tek bir
degiskendeki kayip icin 10 girdi (degisken), hedef deder icin 4 cikti olusacak
hale getirilmistir. Ag fonksiyonlarindan oruntu tanima ve siniflandirmada
guglu olan ve dogrusal olmayan problemlerde perseptronlardan daha basari
gOsteren ‘patternnet’ isleme konulmustur. Dogrusal olmayan transfer
fonksiyonuna sahip ¢ok tabakal aglar, girdi ve c¢ikti vektorleri arasindaki
dogrusal olmayan iligkiyi 6grenmelerine odaklandigindan ve orintu tanima
icin kullanilan standart ag olan iki katmanl ileri beslemeli ag ve sigmoid
fonksiyonu olan hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullaniimistir. Veri
seti seckisiz olarak Ug¢ alt sete ayrilmistir. %70’ egitim seti, egimi hesaplamak



48

ve agin agirliklari ve esik degerini guncellemek igin kullaniimistir. Egitim
sirasinda bu veriler aga sunulmustur ve hataya gore agin duzeltiimesi
saglanmistir. %15’i gecerlik seti olarak kullaniimistir. Bu set, genellestirme
gelismeyi durdurdugunda egitimin durmasi ve agin genellestiriimesini 6lgmek
icin kullanilmistir. Asirt uyum olmamasi igin agi durdurur. Gegerlik setindeki
hata egitim sdrecinde izlenilip egitimin ilk agsamasinda dusmesiyle egitim
setinin hatasini verir. Egitimin ilk agamasinda gecerlik hatasi normal olarak
azalir. Ag asirn uyum saglamaya basladiginda gecerlik setindeki hata
yukselmeye baglar. AJ agirliklari ve esikleri gecerlik seti hatasinin
minimumunda kaydedilir. %15’i test seti olarak kullaniimigtir. Test setinin
egitimde higbir etkisi yoktur ve ag genellestiriimesinin bagimsiz testi icin

kullaniimistir. Test seti hatasi farkli modelleri karsilastirmak igin kullaniimistir.

Ag icin gizli katmandaki ndron sayisina da karar vermek gerekir.
Bunun igin deneme-yaniima yoluyla en uygun noéronu bulmak igin 2 ile 50
arasindaki degerler denenmistir. 1000 iterasyon vyapilmis ve hatanin
minimum oldugu degerdeki néron sayisi alinmigtir. Cikti néronunun sayisi

hedef vektorlerinin elementlerinin sayisina esittir.

Yapay sinir aginin etkililigini incelemek amaciyla hata kareleri

ortalamasi ve hata matrisi (confusion matrix) dikkate alinmigtir.
F=HKO (Hata Kareleri Ortalamasi) = % Z:;l(ti —a;)?

ti = hedef deger
a; = ¢ikti deger

Bu sure¢ 6. maddesi silinmis olan o6grencilerin ikinci bir degiskene
(5.madde) verdikleri cevaplar da silinerek tekrarlanmistir. Iki degiskende
kayip veri olma durumu igin kullanilan verilerin dizenlenme sekli Ek 1'de
verilmistir. Ornegin, 5. ve 6. maddelerdeki kayip degerlerin her ikisi icin de
hedef degerler 1 ([1 1]) ise [1 0 000 00000O0O0O0O0 0 0] matrisi
olusturulmustur. Bu sekilde toplamda 16 matris kullaniimistir. Uclincii bir
degisken olarak da 7.madde silinmis ve Ek 1’de goruldigu Uzere toplamda

64 matris kullanilarak sureg tekrar edilmistir. Analizler sonucunda %5, %15
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ve %30 kayip verili veri setleri igin yapay sinir agi atama yonteminin

uygunlugunda farkhlik olup olmadigi belirlenmigtir.

Olusturulan en uygun yapay sinir agina kayip verilere deger atamasi
igin girdi degerleri verilip ¢ikti degerleri elde edilmigtir. Bu yontemle kayip
verilere deger atamasi yapildiktan sonra tutum Oolgeklerinin gecerligi ve
guvenirligi icin yapilan analizler SPSS ve LISREL programlarinda yapilmistir.
Gegerlilik igin, farkl kosullar altinda 6lgme aracinin faktér yapisinda meydana
gelen degisimleri belirlemek amaciyla agimlayici faktor analizi yapilmistir.
Faktor analizi sonucunda agiklanan varyans, duizeltimis madde toplam
korelasyonlari ve faktor yapisi incelenmistir. Glvenirlik analizi igin maddelerin
yapisina bakilmistir. Konjenerik 6lgme modellerinde maddelerin ortalamalari,
standart sapmalari ve kovaryanslari birbirinden farklidir (Yurduguil, 2006).
Diger taraftan kullanilacak 6lgme modeline karar verirken Konjenerik modelin,
esbigimli/esdeger modelin ve pararlel modelin uyumlar test edilir ve uyum
istatistikleri elde edilir. Uyum istatistikleri sonuclari dnce konjenerik modelle
esbicimli/esdeger modeller karsilastirilir. Esbicimli/esdeger modelin uyum
istatistikleri  sonuglari da pararlel modelle karsilastiriir.  Uyum
istatistiklerindeki dususun yeteri kadar fazla olup olmamasi ve bu dususin
anlamli  olup olmamasina gore kullanilacak 6lcme modeli segcilir (Graham,
2006). Ek 2’'de goéruldigu Uzere maddelere iligskin ortalamalarin, standart
sapmalarin ve kovaryanslarin farkli oldugu goérulmustur. Ayrica Olgcme
modellerinin uyum iyiligi degerleri incelendiginde (Ek 2) sonuglarin benzer
oldugu gorulmektedir. Bu nedenle hem Cronbach alfa hem de omega (o)
guvenirlik katsayilari hesaplanmistir. Cronbach alfa guvenirlik katsayisi igin
SPSS programi, omega guvenirlik katsayisi i¢in LISREL 9.1 programi
kullaniimistir. Gergek veri seti icin de guvenirlik ve gecerlik calismalari
yapilmis ve bu yontemle elde edilen veri setleriyle yapilan analiz sonuglariyla

gercek veri seti analizi sonuglari kargilastiriimistir.
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BOLUM IV

BULGULAR VE YORUMLAR

Bu bolimde, arastirma verilerinin amaglara uygun olarak analiz
edilmesi sonucunda elde edilen bulgulara ve yorumlara yer verilmistir.
Oncelikle yapay sinir aglarinin kayip veri oranlarina gore etkililigini gdsteren
hata matrisleri ve hata kareleri ortalamalarina yer verilmistir. Sonrasinda
kayip verinin olmadigi gercek veri setiyle, yapay sinir agiyla kayip verilere
deg@er atanarak elde edilen veri setlerinde ortaya ¢ikan faktorler, 6zdegerler,
acglklanan varyans oranlari ve maddelere iliskin faktor yuk degerleri kar-
silastirmali  olarak incelenmistir. Ardindan dizeltiimis madde-toplam
korelasyonlari ve Cronbach alfa ve omega gulvenirlik katsayilarinin

karsilastiriimasina iliskin bulgular sunulmustur.
Veri Setlerindeki Kayip Veri Oranina Gore Yapay Sinir Aglarinin Etkililigi

Kayip degerlere sahip veri setlerinde bu degerlere en uygun sekilde
deger atanmasi igin yapay sinir aglari olusturulmus ve olusturulan aglarinin

hata matrisleri asagida sunulmustur.
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Cizelge 3. Tek degiskende (6.maddede) %5 kayip veri oranina gére
Hata Matrisi

Hata Matrisi

Cikt1 Sinifi

Hedef Sinifi

Cizelge 3’te goruldugu Uzere tek bir degiskende (6.madde) %5 kayip
veri oldugu takdirde yapay sinir agi toplamda %88.2 dogrulukla kayip veriye
deger atama gucune sahiptir. Yesil alanlar dogruluk yuzdelerini gosterirken
kirmizi alanlar yanlis siniflandiriima ylizdesini gdstermektedir. Ornegin, hedef
(gercek) degeri 3 olan verilerin 148 tanesi (tum verilerin %31.2’si) dogru, 9
tanesi ise yanlis tahmin edilmis ve 4 degerini vermistir. Mavi alan toplamda
gosterdigi dogru siniflandirma yuzdesini vermektedir. Yapay sinir agr 1
(4.satir 1.sutunda gosterildigi Uzere) ile 2 (4.satir 2.stitunda gosterildigi Uzere)
hedef degerleri i¢in higbir dogru siniflandirma yapamazken 3 (4.satir
3.sUtunda gobsterildigi Uzere) hedef degeri icin yapay sinir aginin verdigi
degerler arasinda %94.3 ve 4 (4.satir 4.sGtunda gosterildigi Uzere) hedef
degeri icin %94.4 oranlarinda dogru siniflandirma yapmigtir. 1. hedef degeri
icin 9 tane 3 ve 4 tane 4 degeri vererek tamamen yanlis siniflandirmalarda
bulunmustur. 2. hedef deg@eri icin 16 tane 3 ve 2 tane 4 degeri vererek

tamamen yanhs siniflandirmalarda bulunmustur. 3. hedef degeri igin 9 tane 4
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degeri vererek yanlis siniflandirmada bulunurken 148 tane 3 degeri vererek
dogru siniflandirmada bulunmustur. Bu da 157 tane 3 degerin 148’ini dogru
tahminde bulunarak %94.3 dogru tahminde bulundugunu go&stermektedir.
Ayni sekilde 4. hedef degeri icin 16 tane 3 de@eri vererek yanlis
siniflandirmada bulunurken 271 tane 4 degeri vererek dogru siniflandirmada
bulunmustur. Bu da 287 tane 4 degerin 2771'ini dogru tahminde

bulunarak %94.4 dogru tahminde bulundugunu gostermektedir.

Cizelge 4. Tek degiskende (6.maddede) %15 kayip veri oranina gére
Hata Matrisi

Hata Matrisi

Cikt1 Sinifi

Hedef Sinifi

Cizelge 4’te goruldugu uUzere tek bir degiskende (6.madde) %15 kayip
veri oldugu takdirde yapay sinir agi toplamda %86.8 dogrulukla kayip veriye
deger atama gucune sahiptir. Yapay sinir agi 1 hedef degeri icin verdigi
degerler arasinda %33.3, 2 hedef degeri icin %17.6, 3 hedef degeri
icin  %85.9 ve 4 hedef degeri igin %94.3 oranlarinda dogru siniflandirma

yapmistir.
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Cizelge 5. Tek degiskende (6.maddede) %30 kayip veri oranina gére

Hata Matrisi

Hata Matrisi

Cikt1 Sinifi

Hedef Sinifi

Cizelge 5’te goruldugu Uzere tek bir degiskende (6.madde) %30 kayip
veri oldugu takdirde yapay sinir agi toplamda %89.4 dogrulukla kayip veriye
deger atama gulclne sahiptir. Yapay sinir agi 1 hedef degeri icin verdigi
degerler arasinda %40, 2 hedef degeri i¢in %30.8, 3 hedef degeri igin %92.9

ve 4 hedef degeri icin %93.5 oranlarinda dogru siniflandirma yapmistir.

Bu degerler modelin tek degiskende %5, %15 ve %30 kayip degerler
icin oldukca uygun ve gercek degerlere yakin degerler verdigini
gOstermektedir. Yapay sinir aglari yontemi %5 kayip veri oraninda (%88.2
dogruluk) %15 kayip veri oranindan (%86.8 dogruluk) daha etkili sonug
verirken %15 kayip veri oraninda %30 kayip veri oranindan (%89.4
dogrulukla) daha az etkili sonug vermistir. Yapay sinir aglari yéonteminin tek
degiskende kayip degerlerin oraninin degismesiyle orantili olarak tahmin
gucunde farkhlik gostermedigi ifade edilebilinir. Yani kayip deder orani
arttikgca yapay sinir aglari yonteminin etkilligi azalmamakta ya da

artmamaktadir.
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Cizelge 6. iki degiskende (5. ve 6.maddede) %5 kayip veri oranina

gOre Hata Matrisi

Hata Matrisi

Cikti Sinifi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 M0 11 12 13 14 15 16

Hedef Sinifi

Cizelge 6’da goéruldugu uzere ayni bireylerin iki degiskende (5. ve 6.
Maddelerinde) %5’er kayip veri oldugu takdirde vyapay sinir agi
toplamda %57.3 dogrulukla kayip veriye deger atama gucune sahiptir. Yapay
sinir agi [1 1] hedef degeri icin verdigi degerler arasinda %25, [1 3] hedef
degeri igin  %33.3, [3 2] hedef degeri icin  %8.3, [3 3] hedef degeri
icin %90.5, [3 4] hedef degeri igin %75.8, [4 3] hedef dederi igin %15.4 ve
[4 4] hedef degeri icin %66 oranlarinda dogru siniflandirirken; [1 2], [1 4], [2
11, [2 2], [2 3], [2 4], [3 1], [4 1] ve [4 2] hedef dederleri icin hi¢bir dogru
siniflandirmada bulunamamigtir. Dider taraftan yapay sinir aginin bu iki
maddeden en az birini dogru siniflandirma yutzdesi 89.1’dir. Cizelgedeki

kosegen degerleri her iki kayip verinin de dogru tahmin edildigi durumu
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gostermektedir; ancak kayip verilerin sadece birinin dogru tahmin edildigi
durumlar késegen degerlerinde gérilmemektedir. Ornegin, Cizelge 6’daki
matrisin 11. sttununda goéraldugu Uzere hedef degeri 11 (kayip veri dederleri
[3 3]) olan 95 veri bulunmaktadir ve 11. sutunun 11. satir ile kesisiminde
gOruldugu Uzere 86 tanesi tam olarak dogru tahmin edilmistir. Bunun yaninda
hedef degeri 11 olan bu 95 verinin sekiz tanesi 12 (kayip veri degerleri [3 4]),
bir tanesi de 16 (kayip veri degerleri [4 4]) olarak tahmin edilmigtir. Buna goére
bu 95 verinin 12 tanesinde iki kayip veriden sadece biri (5. madde) dogru
tahmin edilmistir. Benzer sekilde diger verilere bakilarak en az bir degerin
dogru tahmin edilme yuzdeleri hesaplanmig ve en az bir degerin dogru

tahmin edilme ylzdesi 89.1 olarak bulunmustur.

Cizelge 7. iki degiskende (5. ve 6.maddede) %15 kayip veri oranina

gOre Hata Matrisi

Hata Matrisi

Cikti Sinifi

Hedef Sinifi
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Cizelge 7’de gorlldugu Uzere ayni bireylerin iki degiskende (5. ve
6.maddelerinde)  %15er kayip veri oldugu takdirde yapay sinir agi
toplamda %63.5 dogrulukla kayip veriye deger atama gucune sahiptir. Yapay
sinir agi [1 4] hedef degeri i¢in verdigi degerler arasinda %37.5, [2 2] hedef
degeri igin %25, [2 3] hedef degeri icin %44.4, [2 4] hedef degeri
icin %38.5, [3 1] hedef degeri icin %50, [3 3] hedef degeri igin %75, [3 4]
hedef degeri icin %80.9 ve [4 4] hedef dederi icin %72.5 oranlarinda dogru
siniflandinirken; [1 1], [1 3], [2 1], [3 2], [4 1], [4 2] ve [4 3] hedef de@erleri igin
higbir dogru siniflandirmada bulunamamistir. [1 2] hedef degeri igin veri
setinde bulunmadigindan dogru siniflandirma gibi bir durumda olmamistir.
Diger taraftan yapay sinir aginin iki degiskenden (5. ve 6. Maddelerinden) en

az birini dogru siniflandirma yuzdesi 86.5tir.

Cizelge 8. Iki degiskende (5. ve 6.maddede) %30 kayip veri oranina

gOre Hata Matrisi

Hata Matrisi

Cikt1 Sinifi

Hedef Sinifi
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Cizelge 8'de goruldugu uzere ayni bireylerin iki degiskende (5. ve 6.
Maddelerinde) %30’ar kayip veri oldugu takdirde yapay sinir agi
toplamda %59.7 dogrulukla kayip veriye deger atama gucune sahiptir. Yapay
sinir agi [1 1] hedef degeri icin verdigi degerler arasinda %40, [1 4] hedef
degeri icin  %37.5, [2 3] hedef degeri icin %43.8, [2 4] hedef degeri
icin %25, [3 2] hedef deg@eri icin %50, [3 3] hedef degeri icin %83.8, [3 4]
hedef degeri icin %72 ve [4 4] hedef dederi icin %60.5 oranlarinda dogru
siniflandinirken; [1 3], [2 1], [2 2], [3 1], [4 1], [4 2] ve [4 3] hedef de@erleri igin
higbir dogru siniflandirmada bulunamamigtir. [1 2] deg@eri i¢in veri setinde
bulunmadigindan dogru siniflandirma gibi bir durum da olmamistir. Diger
taraftan yapay sinir aginin iki degiskenden (5. ve 6. maddelerinden) en az

birini dogru siniflandirma yuzdesi 89.3tur.

Yukarida belirtilen degerler modelin iki degiskende (5. ve 6.
maddeler) %5, %15 ve %30 kayip degerler igin olduk¢a uygun ve gergek
degerlere yakin degerler verdigini gostermektedir. Yapay sinir aglari
yontemi %5 kayip veri oraninda (%89.1 dogruluk) %15 kayip veri oranindan
(%86.5 dogruluk) daha etkili sonug¢ verirken %15 kayip veri oraninda %30
kayip veri oranindan (%89.3 dogrulukla) daha az etkili sonug vermistir. Yapay
sinir aglar yonteminin iki degiskende kayip degerlerin oraninin degismesiyle
orantili olarak tahmin gticlinde farkhlik gostermedigi ifade edilebilinir. Yani
kayip de@er orani arttik¢a yapay sinir aglari yonteminin etkililigi azalmamakta

ya da artmamaktadir.

Ug degiskende (5., 6. ve 7. maddelerde) %5, %15 ve %30 kayip veri
oranina gore Hata Matrislerine, boyutunun buylik olmasi nedeniyle Ek 3’te
yer verilmistir.  Ayni  bireylerin U¢ degiskende (5., 6. ve 7.
maddelerinde) %5’er kayip veri oldugu takdirde vyapay sinir agi
toplamda %36.8, U¢ degiskenden (5., 6. ve 7. Maddelerinden) en az bir
maddesini %91.4 dogrulukla kayip veriye deger atama glctne sahip oldugu
gorulmustir. %15’er kayip veri oldugu takdirde yapay sinir agi
toplamda %39.3, U¢ degiskenden (5., 6. ve 7. maddelerinden) en az bir
maddesini %91.3 dogrulukla kayip veriye deder atama glcune sahip oldugu

gorulmustir. %30’ar kayip veri oldugu takdirde ise yapay sinir agi
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toplamda %42.6, U¢ degiskenden (5., 6. ve 7. maddelerinden) en az bir
maddesini %88.9 dogrulukla kayip veriye deger atama gucune sahip oldugu

gorulmustar.

Yukarida belirtilen degerler modelin U¢ degiskende %5, %15 ve %30
kayip degerler igin oldukga uygun ve gercek degerlere yakin degerler
verdigini gostermektedir. Yapay sinir aglari yontemi %5 kayip veri oraninda
(%91.4 dogruluk), %15 kayip veri oranindan (%91.3 dogruluk) ve %30 kayip
veri oranindan (%88.9 dogrulukla) daha etkili sonug vermigtir. Yapay sinir
aglari yontemi %30 kayip veride daha az bir dogrulukla olsa da kayip

degderlerin oraniyla orantili olarak tahmin guctunde farkhlik gostermemektedir.

Yapay Sinir Aglari Yontemiyle Kayip Verilere Deger Atamasi Yapilarak
Elde Edilen Tam Veri Setine Yapilan Gegerlik Analizi Bulgulari

Olusturulan yapay sinir aglarindan elde edilen kayip verilerin degerleri
veri setinde yerlestirildikten sonra faktdr analizine tabi tutulmustur. Veri
setlerinin faktér analizine uygun olup olmadigini belirlemek amaciyla Kaiser-
Meyer-Olkin (KMO) katsayisi ve Barlett testi incelenmistir. Faktoér analizinde
hem gercek veri seti icin hem de kayip veriye deder atamasi yapilan veri
setleri igin Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) katsayisi .80’dan buyuk ve Barlett testi
anlamli cikmistir (p<.01). Boylelikle veri setlerinin faktorlestirilebilinir olduklar
gorulmektedir. Yapilan agimlayici faktor analizi sonucunda elde edilen gergek
veri setinin sonuglariyla kayip veriye deger atamasi yapilmis veri setinin
sonuglari karsilastirilmisgtir. Faktdr analizi sonucunda agiklanan varyans ve

faktor yapisi kargilastiriimistir.

Gergek veri setine yapilan faktor analizine goére dlgme aracinin tek
faktor altinda toplanan 10 (2. madde binisiklik gosterdiginden cikartiimistir)

maddeden olustugu gortulmektedir.
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Cizelge 9. Tek Degiskende Farkli Oranlarda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setine ve Gergek Veri Setine

Yapilan Faktér Analizlerine iliskin Sonuglar

Faktor Yuk Degerleri

Maddeler Gergek.Veri %5 %15 %30
Seti Kayip Kayip Kayip

1 592 .592 .590 594

2

3 .710 .708 .706 .702

4 .635 .636 .642 .645

5 .600 .600 .599 .593

6 .626 .627 .633 .623

7 .645 .644 .646 647

8 .700 .664 .702 .705

9 531 .702 .536 533

10 573 .535 570 570

11 .655 572 .652 .654
Agiklanan Toplam 39.568 39.641 39576  39.523

Varyans (%)

Cizelge 9da goriuldugu Uzere, gercek veri setiyle yapilan faktor
analizine gére maddelerin faktdér yuk degerleri .531 ile .710 arasinda de-
gismektedir. En yUksek faktor yuk degerine 3. madde sahipken en dusik
faktor yuk degerine 9. madde sahiptir. Bu kosul altinda faktore iliskin 6zdeger

3.957 ve agiklanan varyans orani ise %39.568’dir.

Tek degiskende %5’lik kayip veri setine yapilmis atama yoluyla elde
edilen veri seti igin yapilan faktor analizine gore de 6lgme aracinin tek faktor
altinda toplanan 10 (2. madde binisiklik gosterdiginden c¢ikartiimistir)
maddeden olustugu goérilmektedir. Bu durumda maddelerin faktér yuk
degerleri .535 ile .708 arasinda degismektedir. En ylksek faktoér yik degerine
3. madde sahipken en dusuk faktor yuk degerine 10. madde sahiptir. Bu
kosul altinda faktore iligkin 6zdeger 3.964 ve aciklanan varyans orani
ise %39.641’dir.

Tek degiskende %15’lik kayip veri setine yapilmis atama yoluyla elde
edilen veri seti igin yapilan faktor analizine goére de dlgme aracinin tek faktor

altinda toplanan 10 (2. madde binisiklik godsterdiginden c¢ikartiimistir)
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maddeden olustugu gorulmektedir. Bu durumda maddelerin faktor yuk
degerleri .536 ile .706 arasinda degigsmektedir. En yuksek faktor ylk degerine
3. madde sahipken en dusuk faktor yik degerine 9. madde sahiptir. Bu kosul
altinda faktore iligkin 6zdeger 3.958 ve aciklanan varyans orani
ise %39.576’dir.

Tek degiskende %30’luk kayip veri setine yapilmis atama yoluyla elde
edilen veri seti igin yapilan faktor analizine gére de 6lgme aracinin tek faktor
altinda toplanan 10 (2. madde binisiklik goésterdiginden c¢ikartiimistir)
maddeden olustugu gorulmektedir. Bu durumda maddelerin faktor yudk
degerleri .533 ile .705 arasinda degigsmektedir. En yuksek faktor ylik degerine
8. madde sahipken en dusuk faktor yik dederine 9. madde sahiptir. Bu kosul
altinda faktore iliskin 6zdeger 3.952 ve aciklanan varyans orani
ise %39.523’dir.

Cizelge 10. Iki Degiskende Farkli Oranlarda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setine ve Gergek Veri Setine

Yapilan Faktér Analizlerine iliskin Sonuclar

Faktor Yuk Degerleri

Maddeler Gerg.ek_Veri %5 %15 %30
Seti Kayip Kayip Kayip

1 592 589 586 616

2 706

3 710 705 706 723

4 635 642 647 679

5 600 568 577 604

6 626 619 603 609

7 645 638 644 659

8 700 703 709 704

9 531 540 536 485

10 573 571 563

11 655 655 652 639

Agiklanan Toplam 39.568 39.106  39.032  41.713

Varyans (%)

Cizelge 10’da goruldugu Gzere iki degiskende %5’lik kayip veri setine
yapilmis atama yoluyla elde edilen veri seti i¢in yapilan faktdr analizine gore
de Olgme aracinin tek faktér altinda toplanan 10 (2. madde, 5. madde ve
10.maddeler binigiklik gostermis olup bu maddelerin yuk degerleri arasindaki
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farkin en az oldugu 2.madde analizden cikartilip tekrardan faktor analizine
tabi tutuldugunda 5. ve 10. maddeler binigiklik gostermeden faktorler altinda
toplanmiglardir) maddeden olustugu goértlmektedir. Bu durumda maddelerin
faktor yuk degerleri .540 ile .705 arasinda degismektedir. En yuksek faktor
yuk degerine 3. madde sahipken en dusuk faktor yuk degerine 9. madde
sahiptir. Bu kosul altinda faktore iliskin 6zdeger 3.911 ve agiklanan varyans
orani ise %39.106’dir.

%15’lik kayip veri setine yapilmig atama yoluyla elde edilen veri seti
icin yapilan faktor analizine gbre de Olgme aracinin tek faktor altinda
toplanan 10 (2. madde binigiklik gosterdiginden cikartiimigtir) maddeden
olustugu gorilmektedir. Bu durumda maddelerin faktér yluk degerleri .536
ile .709 arasinda degismektedir. En yiksek faktér yik degerine 8. madde
sahipken en dugik faktor yuk degerine 9. madde sahiptir. Bu kosul altinda

faktore iliskin 6zdeger 3.903 ve acgiklanan varyans orani ise %39.032°dir.

%30’luk kayip veri setine yapilmis atama yoluyla elde edilen veri seti
icin yapilan faktdr analizine gbére de Olgcme aracinin tek faktér altinda
toplanan 10 (2. madde ve 10.maddeler binisiklik gdstermis olup bu
maddelerin yuk degerleri arasindaki farkin en az oldugu 10.madde analizden
cikartihp tekrardan faktor analizine tabi tutuldugunda 2. madde binisiklik
gOstermeden faktor altinda toplanmistir) maddeden olustugu goértlmektedir.
Bu durumda maddelerin faktor yuk degerleri .485 ile .723 arasinda de-
gismektedir. En yUksek faktor yuk degerine 3. madde sahipken en duslk
faktor yik degerine 9. madde sahiptir. Bu kosul altinda faktoére iliskin 6zdeger

4.171 ve agiklanan varyans orani ise %41.713'dir.
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Cizelge 11. Ug Degiskende Farkli Oranlarda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setine ve Gergek Veri Setine

Yapilan Faktér Analizlerine iliskin Sonuclar

Faktor Yik Degerleri

Maddeler Gerg.ek_Veri %5 %15 %30
Seti Kayip Kayip Kayip

1 592 586 583  .606

2 713

3 710 706 713 .733

4 635 640 657  .676

5 600 582 540 597

6 626 628 639 599

7 645 634 640  .686

8 700 704 702 704

9 531 537 521 456

10 573 572 560

11 655 652 654 646

Agiklanan Toplam Varyans 39.568 39.227 38.952 41.770

(%)

Cizelge 11’de goruldugu Uzere U¢ degiskende %5’lik kayip veri setine
yapiimis atama yoluyla elde edilen veri seti i¢in yapilan faktor analizine gore
de Olgme aracinin tek faktor altinda toplanan 10 (2. madde binigiklik
gosterdiginden ¢ikartilmistir) maddeden olustugu goérilmektedir. Bu durumda
maddelerin faktor ylik degerleri .537 ile .706 arasinda degismektedir. En
yuksek faktor yuk degerine 3. madde sahipken en dusuk faktér yik degerine
9. madde sahiptir. Bu kosul altinda faktore iligkin 6zdeger 3.923 ve agiklanan

varyans orani ise %39.227’dir.

%15’lik kayip veri setine yapilmig atama yoluyla elde edilen veri seti
icin yapilan faktor analizine gore de Olgcme aracinin tek faktor altinda
toplanan 10 (2. madde ve 10.maddeler binigiklik gdstermis olup bu
maddelerin yuk degerleri arasindaki farkin en az oldugu 2.madde analizden
cikartilip tekrardan faktér analizine tabi tutuldugunda 10. madde binisiklik
gOstermeden faktor altinda toplanmistir) maddeden olustugu gértlmektedir.
Bu durumda maddelerin faktor yuk degerleri .521 ile .713 arasinda de-

gismektedir. En ylksek faktor yuk degerine 3. madde sahipken en dislk
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faktor yuk degerine 9. madde sahiptir. Bu kogul altinda faktore iligkin 6zdeger

3.895 ve acgiklanan varyans orani ise %38.952°dir.

%30’luk kayip veri setine yapilmis atama yoluyla elde edilen veri seti
icin yapilan faktdr analizine gbére de Olgme aracinin tek faktér altinda
toplanan 10 (2. madde, 6. madde ve 10.maddeler binisiklik gostermis olup bu
maddelerin yuk degerleri arasindaki farkin en az oldugu 10.madde analizden
cikartihp tekrardan faktor analizine tabi tutuldugunda 2. ve 6. maddeler
binisiklik gostermeden faktorler altinda toplanmiglardir) maddeden olustugu
gorulmektedir. Bu durumda maddelerin faktor yuk degerleri .456 ile .733
arasinda degismektedir. En yuksek faktor yuk degerine 3. madde sahipken
en dusuk faktor yik degerine 9. madde sahiptir. Bu kosul altinda faktore

iliskin 6zdeger 4.117 ve acgiklanan varyans orani ise %41.770’dir.

Bulgular genel olarak degerlendirildiginde, bu galisma kapsaminda
yapi gegerligi incelenen 6lgme aracinin, kayip degerlerin olmadigi orijinal veri
setiyle elde edilen “tek faktorli” yapisinin, farkli oranlarda kayip degerlere
yapay sinir aglari yénteminin degerler atadi§i durumlar icin de “tek faktorli”
olarak elde edildigi gorulur. Farkli oranlarda kayip deger igeren veri setleri ile
gerceklestirilen temel bilesenler analizi yontemine dayali agimlayici faktor
analizlerine iligkin bulgular genel olarak degerlendirildiginde, en dusuk
(9.madde) ve en yuksek (3.madde) faktdr yuk degeri veren maddelerin
neredeyse tum kosullarda tutarllik gosterdigi ifade edilebilir. Aciklanan
varyans oranlarina bakildiginda dikkate deger bir degisiklik olmadigi, iki ve
u¢ degiskenli %30 oraninda kayip veriye deger atamasi yapilmis veri

setlerinde agiklanan varyansin biraz daha yuksek ¢iktigi ifade edilebilinir.

Yapay Sinir Aglan Yontemiyle Kayip Verilere Deger Atamasi Yapilarak

Elde Edilen Tam Veri Setine Yapilan Guvenirlik Analizi Bulgulari

Faktor analizi sonucunda oncelikle madde analizi i¢in dizeltiimis
madde toplam korelasyonlarina bakilmistir. Glvenirlik analizi igin Cronbach
o ve omega (o) glvenirlik katsayilari hesaplanmigtir. Madde toplam

korelasyonlari ile guvenirlik katsayilari asagida verilmigtir.
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Cizelge 12. Tek Degiskende Farkli Oranlarda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki ve Gercek Veri Setindeki
Maddelere lliskin Diizeltilmis Madde-Toplam Korelasyonu

ile Glvenirlik Katsayilari

Duzeltilmis madde toplam korelasyonlari ile
guvenirlik katsayilari

Maddeler Gergek.Veri %5 %15 %30
Seti Kayip Kayip Kayip
1 496 496 494 496
2 .598 599 598 .599
3 .628 627 .625 .622
4 .538 .539 543 .545
5 493 492 492 487
6 514 515 520 511
7 552 551 553 .554
8 .590 591 591 .593
9 404 406 407 404
10 460 459 457 457
11 .549 .548 547 .549
gUVgr:?rﬂEi‘;ngyISI 847 847 847 846
Omega (o) glvenirlik 848 848 848 849

katsayisi

Cizelge 12’de goruldigu Uzere gercek veride, dizeltiimis madde-
toplam korelasyonlari .404 ile .628 arasinda degismektedir. Cronbach «
guvenirlik katsayisi .847, omega guvenirlik katsayisi .848'dir. Tek
degiskende %5’lik kayip veri setine yapilmis atama yoluyla elde edilen veri
seti icin duzeltiimis madde-toplam korelasyonlari .406 ile .627 arasinda
degismektedir. Cronbach a glvenirlik katsayisi .847, omega guvenirlik
katsayisi .848'dir. Tek degiskende %15’lik kayip veri setine yapilmig atama
yoluyla elde edilen veri seti igin duzeltiimis madde-toplam korelasyonlari .407
ile .625 arasinda degismektedir. Cronbach a guvenirlik katsayisi .847,
omega guvenirlik katsayisi .848’dir. Tek degiskende %30’luk kayip veri setine

yapilmig atama yoluyla elde edilen veri seti icin diuzeltiimis madde-toplam
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korelasyonlari .404 ile .622 arasinda degismektedir. Cronbach a guvenirlik
katsayisi .846, omega guvenirlik katsayisi .849'dir. Yapay sinir aglari
yontemiyle tek degiskende kayip verilere deger atamasi yapilmis veri
setlerinde madde toplam korelasyonunda ve guvenirlik katsayilarinda dikkate
deger degisiklik meydana gelmemis, gercek veri setiyle tutarli sonuclar elde

edilmistir.

Cizelge 13. Iki Degiskende Farkli Oranlarda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki ve Gergek Veri Setindeki
Maddelere lliskin Diizeltilmis Madde-Toplam Korelasyonu

ile Glvenirlik Katsayilari

Diizeltilmis Madde toplam korelasyonlari ile
guvenirlik katsayilari

Maddeler Gergek Veri %5 %15 %30

Seti Kayip Kayip Kayip

1 496 492 489 496

2 598 .594 .596 .593

3 .628 .623 .624 .625

4 538 543 547 .555

5 493 458 467 515

6 514 .505 489 .528

7 552 .546 .550 .551

8 590 .590 .596 .600

9 404 409 405 .399

10 460 457 451 464

11 549 .549 .545 .548

Cronbach a guvenirlik 847 844 844 849
katsayisi ' ' ' '

Omega (o) guvenirlik 848 846 846 851
katsayisi ] ’ ' |

Cizelge 13’te goruldugu Uzere iki degiskende %5’lik kayip veri setine
yapilmis atama yoluyla elde edilen veri seti icin dizeltiimis madde-toplam
korelasyonlari .409 ile .623 arasinda degismektedir. Cronbach a guvenirlik
katsayisi .844, omega guvenirlik katsayisi .846°dir. iki degiskende %15’lik
kayip veri setine yapilmis atama yoluyla elde edilen veri seti igin duzeltiimis
madde-toplam korelasyonlari .405 ile .624 arasinda degismektedir. Cronbach
a glvenirlik katsayisi .844, omega guvenirlik katsayisi .846'dir. ki

degiskende %30’luk kayip veri setine yapilmis atama yoluyla elde edilen veri
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seti icin duzeltiimis madde-toplam korelasyonlari .399 ile .625 arasinda
degismektedir. Cronbach a guvenirlik katsayisi .849, omega guvenirlik
katsayisi .851’dir. Yapay sinir aglari yontemiyle iki degiskende kayip verilere
deger atamasi yapilmis veri setlerinde madde toplam korelasyonunda ve
guvenirlik katsayilarinda dikkate deger degisiklik meydana gelmemis, gergcek

veri setiyle tutarli sonuglar elde edilmisgtir.

Cizelge 14. Ug Degiskende Farkl Oranlarda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki ve Gergek Veri Setindeki
Maddelere lliskin Diizeltilmis Madde-Toplam Korelasyonu

ile Glvenirlik Katsayilari

Diizeltilmis Madde toplam korelasyonlari ile
guvenirlik katsayilari

Maddeler Gergek Veri %5 %15 %30

Seti Kayip Kayip Kayip

1 496 490 486 489

2 598 595 597 .599

3 .628 .625 .629 .634

4 538 541 556 .555

5 493 472 428 .500

6 514 514 526 516

7 552 .540 .546 571

8 590 592 589 .604

9 404 407 .393 .378

10 460 .458 448 454

11 549 546 547 .555

Cronbach a guvenirlik 847 844 843 848
katsayisi

Omega () guvenirlik 848 846 844 850
katsayisi

Cizelge 14’te goruldugu Uzere Ug¢ degiskende %5’lik kayip veri setine
yapillmig atama yoluyla elde edilen veri seti icin diuzeltimis madde-toplam
korelasyonlari .407 ile .625 arasinda degismektedir. Cronbach a guvenirlik
katsayisi .844, omega giivenirlik katsayisi .846’dir. U¢ degiskende %15’lik
kayip veri setine yapilmig atama yoluyla elde edilen veri seti icin duzeltiimis
madde-toplam korelasyonlari .393 ile .629 arasinda degismektedir. Cronbach
a glvenirlik katsayisi .843, omega givenirlik katsayisi .844'tir. Ug

degiskende %30’luk kayip veri setine yapiimisg atama yoluyla elde edilen veri
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seti icin duzeltiimis madde-toplam korelasyonlari .378 ile .634 arasinda
degismektedir. Cronbach a guvenirlik katsayisi .848, omega guvenirlik
katsayisi .850’dir. Yapay sinir aglari yontemiyle Uc¢ degiskende kayip verilere
deger atamasi yapilmis veri setlerinde madde toplam korelasyonunda ve
guvenirlik katsayilarinda dikkate deger degisiklik meydana gelmemis, gergek

veri setiyle tutarli sonuglar elde edilmistir.

Bulgular genel olarak degerlendirildiginde, bu galisma kapsaminda
guvenirligi incelenen olgme aracinin, kayip degerlerin olmadigi orijinal veri
setiyle elde edilen guvenirlik katsayilari ile madde-toplam korelasyonlari,
farkh oranlarda kayip degerlere yapay sinir aglari yonteminin degerler atadigi

durumlar i¢in de tutarli sonugclar verdigi ifade edilebilir.

Elde edilen bulgularla bu konuda benzer ¢alismalar karsilastiriidiginda

asagidaki sonuglarin elde edildigi gértlmektedir.

Acuna ve Rodriguez (2004) literatire gore %1’den az veri kaybinin
genellikle 6nemsiz olarak dusunuldigunu, %1-5 arasi veri kaybinda kayip
verilere deger atamanin yapilip yapilmamasi yorumlari ¢ok da
etkilemeyecegini, fakat kayip verinin %5-15 arasinda oldugu durumlarda
kayip verilere deger atama icin c¢esitli karmagsik yontemlerin gerektigini
ve %15’'den daha fazla olmasi durumunda ise yapilacak herhangi bir yorumu
¢cok ciddi sekilde etkileyecegini belirtmiglerdir. Downey ve King (1998)
calismasinda Minnesota is memnuniyeti Olcegi ile orgutsel baghlik olgekleri
kullanilarak veriler elde etmislerdir. Kayip verilere madde ortalamalarini ve
birey ortalamalarini atamislardir. Gergek veri setindeki puanlarla atanmig
haldeki puanlar arasindaki ortalamaya ve standart hataya bakmigslardir.
Sonug olarak cevaplayici ve madde sayisinin %20 veya %20’den az oldugu
durumlar igin her iki atama yonteminin de etkili sonuglar verdigine
deginmislerdir. Yapay sinir aglar ile yapilan bu c¢alismada ise %5, %15
ve %30’'luk veri kayiplarinda yapay sinir aglari yonteminin etkililiginin kayip
veri miktarina bagh olmadigi gorulmuastir. Gergek veri setinin analizinden
cikartilan sonuglar ve yorumlar, veri atamasi yapilmis olan veri setlerinin

analizlerinden gikartilan sonuglar ve yorumlarla oldukga benzerdir.
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Kaya, Yesilova ve Almali (2010) yaptiklari gcalismada yapay sinir
aglarinin tahmin gucunun yuksek oldugunu vurgulamis ve veriye deger
atamada kullaniimasi gerektigi fikrini 6ne surmustir. Aslan (2010)
calismasinda, alansal ve zamansal 6zellikteki meteorolojik zaman serilerinde
kargilagilan kayip verilerin uygun sekilde tamamlanmasi igin ¢ok katmanli
yapay sinir aglarinin daha guvenilir sonuglar verdigini ifade etmistir. Gupta ve
Lam (1996) kayip veriye deger atamada 6grenme algoritmasi olarak geri
yayllim yonteminin daha etkili oldugu sonucuna varmislar ve ¢ok degiskenli
analizlerde yapay sinir aglarinin kayip veriye deger atamada kullanigh bir
yontem oldugunu ifade etmiglerdir. Bu g¢alismada da geri yayillim 6grenme
algoritmasina sahip ¢ok katmanli yapay sinir aginin kayip veriler deger

atamada oldukga etkili oldugu gértlmustur.

Cokluk ve Kayri (2011) yaptiklari arastirmada Fatalizm 6lgeginin hem
gercek veri seti icin hem de kayip degerlere farkli yontemlerle (seriler
ortalamasi atama, yakin noktalarin ortalamasini atama, yakin noktalarin
medyanini atama, dogrusal deger kestirimi ve noktanin dogrusal egimi
yontemleri) yaklasik degerlerin atandigi durumlar icin tek faktorli yapiya
sahip oldugunu; fakat aciklanan varyans oraninda, o6zdegerlerde ve
Cronbach alfa i¢ tutarlilk katsayilarinda atama yontemi kullanildiginda
azalma meydana geldigini bulmuslardir. Kullanilan atama yontemlerinin yanli
bulgulara yol agabilme olasiliklari daha yuksektir. Bu ¢alismada, yapay sinir
aglariyla atamasi yapilmis veri setlerine uygulanan agimlayici faktor analizi
sonucunda Olgegin tek faktorli yapisinin korundugu goértlmastir. Diger
taraftan yapay sinir aglariyla atamasi yapilmis veri setleri gercek veri
setleriyle hem aciklanan varyans oraninda hem de guvenirlik katsayilarinda

oldukga benzer sonuglar Uretmigtir.
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BOLUM VvV

SONUG VE ONERILER

Bu bolumde, arastirmadan elde edilen bulgulara dayali sonuglar ve

Oneriler sunulmustur.
Sonug¢

Yapay sinir aglarinin kayip verilere deger atamada kullanimi

incelendiginde elde edilen sonuglar asagida 6zetlenmigtir.

Yapay sinir aglarinin tek degiskende %5, %15 ve %30’luk oranlarinda
kayip veri bulunan durumlar icin yuksek degerler
(sirasiyla %88.2, %86.8, %89.4) verdigi gorulmustar. iki
degiskende %5, %15 ve %30’luk oranlarda kayip veri bulunan durumlar igin
ise yeterli olmayan dizeyde degerler (sirasiyla %57.3, %63.5, %59.7)
vermigtir. Yalniz bu degerler yapay sinir aglarinin her iki degiskeni de dogru
tahmin etme yuzdesidir. Yapay sinir aginin bu iki degisken icin en az birini
tahmin etme ylzdeleri sirasiyla %89.1, %86.5, %89.3 olarak bulunmustur ve
bu degerler de yapay sinir aglarinin dogru tahmin etme yutzdesinin yuksek
oldugunu gosterir. Ug degiskende %5, %15 ve %30’luk oranlarda kayip veri
bulunan durumlar igin ise yapay sinir aglarinin etkililigi sirasiyla %36.8, 39.3
ve %42.6 olarak bulunmus ve bu degerler her t¢ degiskenin tahmin edilme
yuzdeleridir. Yapay sinir aginin bu U¢ degisken i¢in en az birini tahmin etme
yuzdeleri sirasiyla %91.4, %91.3 ve %88.9 olarak bulunmustur. Genel olarak
sonuglara bakildiginda yapay sinir aglari yonteminin %85 ve yukarisi

dogrulukla kayip veri tahmininde bulundugu gorulmastur. Yapay sinir aglari
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yontemi psikolojik ozellikleri dlgen bir aragtan elde edilen 6lgme sonuglari

uzerinden tahmine gittiginden bu oran oldukga yuksektir.

Kayip verilerin yapay sinir aglariyla atanmasi sonucu olusan veri
setlerine yapilan faktér analizi sonucunda 6lgme aracinin gergek veri setine

yapilan faktor analizindeki gibi ‘tek faktorli’ oldugu gorualmasgtur.

Maddelerin faktor yuk degerlerine bakildiginda genellikle en dusuk
faktor yuk degeri 9, en ylksek yuk degeri 3 olarak bulunmus ve hemen
hemen hepsinde tutarli sonuglar vermistir. Faktor yuk degeri, maddelerin
faktorlerle olan iligkisini agiklayan bir katsayidir (Buyukozturk, 2009). Bu
durumda faktori en az acgiklayan 9.madde iken en fazla acgiklayan da
3.maddedir. Aciklanan varyans oranlarina bakildiginda dikkate deger bir
degisiklik olmadigi, iki ve U¢ degiskende %30 oraninda kayip verilere deger
atamasi yapilmis veri setlerinde agiklanan varyansin biraz daha yuksek
ciktigr gorulmastur. Buyukozturk (2009) agiklanan varyansin yliksek olmasi
ilgili kavram ya da yapinin o denli etkili olglldiginin gdstergesi olarak
yorumlandigini ifade eder. Guvenirlik katsayilari ile madde-toplam
korelasyonlari igin de tutarli sonuglar vermigtir. Boylelikle yapay sinir aglari
yonteminin kayip verilere deger atamadaki etkililiginin yuksek oldugu ve

gercek veri setiyle olduk¢a benzer sonugclar verdigi gorulmustar.
Oneriler
Arastirmanin sonuglari dogrultusunda Oneriler asagida sunulmustur.

1. Arastirma sonucunda yapay sinir aglari yontemi kayip verilere deger
atamada kullanildiginda farkli kosullarda ytksek oranda etkili sonuglar
elde ettigi gorulmektedir. Kayip verili veri setlerinde bilgi kaybini
olabildigince en aza indirmek ve tam veri setiyle analizleri yapmak,
daha tutarli ve gergekci cikarimlar elde edeceginden gercege yakin
degerler atayan yapay sinir aglariyla kayip degerlerin atanmasi onerilir.

2. Bu aragtirmada yapay sinir aglari modellemesinde iki katmanli ileri
beslemeli geri yayilimh aj ve sigmoid fonksiyonu olan hiperbolik

tanjant aktivasyon fonksiyonu kullaniimistir. Geri yayilimh aglar
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digsindaki ag yapilari, modeller olusturulup denenebilir ve sonuglar
kargilastirilabilir.

. Yapay sinir aginin surekli verilerdeki veya ikili verilerdeki kayip verilere
deger atamadaki kullanimi da incelenebilir.

. Kayip veriye deger atamada kullanilan gesitli yontemlerle yapay sinir
agr yonteminin etkililigi karsilagtirilabilir. Boylelikle yontemlerin

kullanimlarina katki saglanabilir ve yayginlastirilabilinir.
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Cizelge 15. Tek dediskende kayip veriye sahip veri setleri igin verilerin

dizenlenmesi

[1000]

[0100]

[0010]

Al W N| P

[000 1]

Cizelge 16. Iki degiskende kayip veriye sahip veri setleri igin verilerin

dizenlenmesi

[11]

[1000000000000000Q]

[12]

[0100000000000000]

[13]

[0010000000000000]

[14]

[0001000000000000]

[21]

[0000100000000000]

[22]

[0000010000000000]

[23]

[0000001000000000]

[24]

[0000000100000000]

[31]

[0000000010000000]

[32]

[0000000001000000]

[33]

[0000000000100000]

[34]

[0000000000010000]

[4 1]

[0000000000001000]

[4 2]

[0000000000000100]

[4 3]

[00O00000000000010]

[4 4]

[0000000000000001]
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Cizelge 17. Ug degiskende kayip veriye sahip veri setleri igin verilerin
dizenlenmesi

UYL 00000000000000000000000000000000000000000000000000000000000001040
MYP100000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
1300100000000000000000000000000000000000000000000000000000000002020070
4001 00000000000000000000000000000000000000000000000000000000001040
YD 000100 00000000000000000000000000000000000000000000000000000202001007
NP 00001 00000000000000000000000000000000000000000000000000000002010040
3000001 00000000000000000000000000000000000000000000000000000001040
NP 0000001000000000000000000000000000000000000000000000000000002001007
BYPo000000010000000000000000000000000000000000000000000000000000601040
13Ypo000000010000000000000000000000000000000000DO00O0DO00O00O0D000DO00O00O0O000Y
1330000000000100000000000000000000000000000000000000000000000000201007
BYP 0000 0000001000000000000000000000000000000000000000000000000020207
ypooo00000000L000000000000000000000000000000000000000000000000000
AP0 00000000000100000000000000000000000000000000000000000000000201007
43000000000000001000000000000000000000000000000000000000000000001040
D000 000000000001 0000000000000000000000000000000000000000000020010070
YD 000000 00000000010000000000000000000000000000000000000000000020200
YN 000000 00000000001000000000000000000000000000000000000000000001040
M300000000000000000010000000000000000000000000000000000000000020¢010070
U4 0000000000000000001000000000000000000000000000000000000000002010040
Nypooooo0000000000O00O000DLO0O0O00O00O0O00D0DO00O000000O00000000O00000000000000000(
VZZZ[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
r223[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDlDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
VZZA[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
rZﬁl[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
r232[DDDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDOIDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDD]
233000000 0000D000000000000000010000000000000000000000000000000000000
VZH[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
'241[0000000DODDDDDDDUDDDDDDDUDDDIO0DODDDDDDDUDDDDDDDODDDDDDDODDDDDDD]
'242[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
VMS[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
'244[0000000DODDDDDDDODDDDDDDODDDDDD10000000DODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDD]
'311[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDlDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
rSlZ[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDlDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
'313[0000000DODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODIDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDD]
r314[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
r321[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
'322[0000000DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
VSZS[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
'324[0000000DODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDD1ODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDD]
'331[0000000DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
r332[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDlDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
'333[0000000DODDDDDDDUDDDDDDDUDDDDDDDODDDDDD0001DDDDDODDDDDDDODDDDDDD}
VZSL[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDDD]
VSM[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDDDD}
'342[0000000DODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDIDDODDDDDDDODDDDDDD}
'343[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDDDDDDDDDD]
VSM[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDlDDDDDDDDDDDDDDDD]
'411[0000000DODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDIDDDDDDDODDDDDDD]
r412[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDlDDDDDDDDDDDDDD]
r413[DDDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODIDDDDDODDDDDDD]
d40000000000000000000000000000000000000000000000000001000000000007
AU 0000000000000000000000000000000000000000000000000001000000002007]
'422[0000000DODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDlDDODDDDDDD]
'423[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDDDDDD]
r424[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDlDDDDDDDD]
'431[0000000DODDDDDDDUDDDDDDDUDDDDDDDODDDDDDDUDDDDDDDODDDDDDDlDDDDDDD]
'432[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDlDDDDDD]
r433[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDDDD]
'434[0000000DODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDDDDDDODDIDDDD]
'441[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDIDDD]
r442[DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDEHDD]
'443[0000000DDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDDID]
YD 000000 0000000000000000000000000000000000000000000000000000020200107




Olgcme Modelinin Belirlenmesi

EK 2

82

Cizelge 18. Gergek Veri Setindeki Maddelere iliskin Kovaryans Matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 726 290 .233 .309 .163 .210 .218 .296 .170 .126 .199
2 290 673 .386 .302 .231 .174 315 .252 .116 .182 .295
3 233 .386 .726 .278 .250 .179 .338 .306 .168 .239 .371
4 309 302 278 .736 .164 .219 221 347 224 116 .223
5 163 231 250 .164 .624 206 .244 175 .157 .205 .260
6 210 174 179 219 206 511 .164 .214 234 193 .157
7 218 315 .338 .221 .244 164 .653 247 .149 .188 .248
8 296 252 .306 .347 .175 .214 247 737 260 .178 .337
9 170 116 .168 .224 157 234 .149 260 .735 .180 .181
10 126 .182 239 .116 .205 .193 .188 .178 .180 .588 .267
11 199 295 371 .223 .260 .157 .248 .337 .181 .267 .799
Cizelge 19. Gergek Veri Setindeki Maddelerin Betimsel istatistikleri
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Ortalama

Standart Sapma

3.19 277 275 286 297 350 293 289 3.01 314 299

.852

.820

.852

.858 .790

715

.808

.858

.857

767

.894

Cizelge 20. Gergek Veri Seti Olgme Modelleri Uyum lyiligi Degerleri

sd X° RMSEA AGFI NFI  NNFI CFlI GFlI

Konjenerik 44 253.13 .098 .87 93 .93 94 .92
Esdeger 54 328.73 .101 .87 91 .93 93 .89
Paralel 64 369.02 .098 .88 90 .93 92 .88
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Cizelge 21. Tek Degiskende %5 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelere iligkin

Kovaryans Matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 726 290 .233 .309 .163 .203 .218 .296 .170 .126 .199
2 290 673 386 .302 .231 .170 .315 .252 .116 .182 .295
3 233 .386 .726 .278 .250 .169 .338 .306 .168 .239 .371
4 309 302 278 .736 .164 215 221 347 224 116 .223
5 163 .231 250 .164 .624 199 244 175 .157 .205 .260
6 203 .170 .169 .215 .199 479 155 .214 237 .185 .147
7 218 315 338 .221 .244 155 .653 .247 149 .188 .248
8 296 .252 306 .347 175 214 247 737 .260 .178 .337
9 170 116 .168 .224 157 237 .149 .260 .735 .180 .181
10 126 182 239 116 .205 .185 .188 .178 .180 .588 .267
11 199 295 371 223 .260 .147 248 .337 .181 .267 .799

Cizelge 22. Tek Degiskende %5 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelerin Betimsel

istatistikleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Ortalama 3.19 277 275 286 297 351 293 289 3.01 314 299

Standart Sapma .852 .820 .852 .858 .790 .692 .808 .858 .857 .767 .894

Cizelge 23. Tek Degiskende %5 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapiimis Veri Seti Olcme Modelleri Uyum lyiligi

Degerleri
sd X° RMSEA AGFI NFI NNFI CFlI GFlI
Konjenerik 44 262.47 .100 .87 93 .93 94 91
Esdeger 54 34298 .104 .86 91 .92 92 .89

Paralel 64 369.02 .098 .88 90 .93 92 .88
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Cizelge 24. iki Degiskende %5 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelere iligkin

Kovaryans Matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 726 290 .233 .309 .140 .192 218 .296 .170 .126 .199
2 290 673 .386 .302 .197 .161 .315 .252 .116 .182 .295
3 233 .386 .726 .278 .214 164 .338 .306 .168 .239 .371
4 309 302 278 .736 .159 216 .221 .347 224 116 .223
5 140 .197 214 159 589 .191 .216 .153 .160 .182 .236
6 192 161 164 216 .191 479 141 .208 .231 .184 .152
7 218 315 338 221 .216 .141 .653 .247 149 .188 .248
8 296 .252 306 .347 .153 .208 .247 .737 .260 .178 .337
9 170 116 .168 .224 .160 .231 .149 .260 .735 .180 .181
10 126 182 239 116 .182 .184 .188 .178 .180 .588 .267
11 199 295 371 223 .236  .152 .248 .337 .181 .267 .799

Cizelge 25. Iki Degiskende %5 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelerin Betimsel

istatistikleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Ortalama 3.19 277 275 286 299 352 293 289 3.01 314 299

Standart Sapma .852 .820 .852 .858 .768 .692 .808 .858 .857 .767 .894

Cizelge 26. Iki Degiskende %5 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapiimis Veri Seti Olcme Modelleri Uyum lyiligi

Degerleri
sd  X° RMSEA AGFI NFI NNFI CFlI GFlI
Konjenerik 44 260.02 .099 .87 93 .92 94 91
Esdeger 54 349.84 .105 .86 91 .92 92 .89

Paralel 64 369.02 .098 .88 90 .93 92 .88
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Cizelge 27. Ug Degiskende %5 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelere iligkin

Kovaryans Matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 726 290 .233 .309 .141 .199 .200 .296 .170 .126 .199
2 290 673 .386 .302 .211 .166 .303 .252 .116 .182 .295
3 233 .386 726 .278 .230 .165 .328 .306 .168 .239 .371
4 309 302 278 .736 .160 .219 .210 .347 .224 116 .223
5 141 211 230 .160 .597 .191 .232 .161 .153 .197 .240
6 199 166 .165 .219 .191 483 .151 .218 .241 .185 .145
7 200 .303 .328 .210 .232 .151 .626 .236 .139 .179 .240
8 296 .252 306 .347 .161 .218 .236 .737 .260 .178 .337
9 170 116 .168 .224 153 241 139 .260 .735 .180 .181
10 126 182 239 116 .197 .185 179 .178 .180 .588 .267
11 199 205 371 223 .240 .145 240 .337 .181 .267 .799

Cizelge 28. Ug¢ Degiskende %5 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelerin Betimsel

istatistikleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Ortalama 3.19 277 275 286 298 351 294 289 3.01 314 299

Standart Sapma .852 .820 .852 .858 .773 .695 .791 .858 .857 .767 .894

Cizelge 29. Uc¢ Degiskende %5 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapiimis Veri Seti Olcme Modelleri Uyum lyiligi

Degerleri
sd X* RMSEA AGFI NFI NNFI CFl GFlI
Konjenerik 44 270.19 .101 .87 92 92 94 91
Esdeger 54 351.85 .105 .86 91 .92 92 .89

Paralel 64 369.02 .098 .88 90 .93 92 .88
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Cizelge 30. Tek Degiskende %15 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelere iligkin

Kovaryans Matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 726 290 .233 .309 .163 .202 .218 .296 .170 .126 .199
2 290 673 386 .302 .231 .171 .315 .252 .116 .182 .295
3 233 .386 726 .278 .250 .168 .338 .306 .168 .239 .371
4 309 302 278 .736 .164 239 221 347 224 116 .223
5 163 .231 250 .164 .624 203 .244 175 .157 .205 .260
6 202 171 168 .239 .203 499 167 .219 .247 .183 .151
7 218 315 338 .221 .244 167 .653 247 149 .188 .248
8 296 252 306 .347 175 219 247 737 .260 .178 .337
9 170 116 .168 .224 157 247 149 260 .735 .180 .181
10 126 182 239 116 .205 .183 .188 .178 .180 .588 .267
11 199 295 371 223 .260 .151 .248 .337 .181 .267 .799

Cizelge 31. Tek Degiskende %15 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelerin Betimsel

istatistikleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Ortalama 3.19 277 275 286 297 351 293 289 3.01 314 299

Standart Sapma .852 .820 .852 .858 .790 .706 .808 .858 .857 .767 .894

Cizelge 32. Tek Degiskende %15 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Seti Olcme Modelleri Uyum lyiligi

Degerleri
sd X° RMSEA AGFI NFI NNFI CFlI GFlI
Konjenerik 44 267.98 .101 .87 93 .92 94 91
Esdeger 54 343.26 .104 .86 91 .92 92 .89

Paralel 64 369.02 .098 .88 90 .93 92 .88
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Cizelge 33. iki Degiskende %15 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelere iligkin

Kovaryans Matrisi

1 726 290 .233 309 .131 .181 .218 .296 .170 .126 .199
2 290 673 386 .302 .202 .156 .315 252 116 .182 .295
3 233 386 .726 .278 222 149 338 306 .168 .239 .371
4 309 302 .2v8 736 161 222 221 .347 224 116 .223
5 131 202 222 161 549 178 223 161 .128 173 .235
6 181 156 149 222 178 479 144 213 243 163 .130
7 218 315 338 221 223 144 653 247 149 188 .248
8 296 252 306 .347 161 .213 .247 737 260 .178 .337
9 170 116 168 224 128 243 149 260 .735 .180 .181
10 126 182 239 116 .173 .163 .188 .178 .180 .588  .267
11 199 295 371 223 .235 .130 .248 .337 .181 .267 .799

Cizelge 34. Iki Degiskende %15 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelerin Betimsel

istatistikleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Ortalama 3.19 277 275 286 301 352 293 289 3.01 314 299

Standart Sapma .852 .820 .852 .858 .741 .692 .808 .858 .857 .767 .894

Cizelge 35. Iki Degiskende %15 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapiimis Veri Seti Olcme Modelleri Uyum lyiligi

Degerleri
sd X* RMSEA AGFI NFI NNFI CFlI GFlI
Konjenerik 44 268.36 .101 .87 92 .92 94 91
Esdeger 54 365.50 .108 .86 90 .91 92 .88

Paralel 64 369.02 .098 .88 90 .93 92 .88
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Cizelge 36. Ug¢ Degiskende %15 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelere iligkin

Kovaryans Matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 726 290 .233 .309 .114 .198 191 .296 .170 .126 .199
2 290 673 .386 .302 .179 .180 .304 .252 .116 .182 .295
3 233 .386 .726 .278 .209 .181 .325 .306 .168 .239 .371
4 309 302 278 .736 .150 .238 .235 .347 .224 116 .223
5 114 .1v9 209 .150 .533 179 .209 .134 .110 .151 .207
6 198 .180 .181 .238 .179 499 155 .219 .234 .188 .161
7 191 304 325 235 .209 155 .592 226 .115 .164 .238
8 296 252 306 .347 .134 219 226 .737 .260 .178 .337
9 170 116 .168 .224 110 .234 115 .260 .735 .180 .181
10 126 182 239 116 .151 .188 .164 .178 .180 .588 .267
11 199 295 371 223 .207 .161 .238 .337 .181 .267 .799

Cizelge 37. Ug¢ Degiskende %15 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelerin Betimsel

istatistikleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Ortalama 3.19 277 275 286 301 349 295 289 3.01 314 299

Standart Sapma .852 .820 .852 .858 .730 .706 .770 .858 .857 .767 .894

Cizelge 38. Ug¢ Degiskende %15 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapiimis Veri Seti Olcme Modelleri Uyum lyiligi

Degerleri
sd X* RMSEA AGFI NFI NNFI CFlI GFlI
Konjenerik 44 259.77 .099 .87 93 .92 94 91
Esdeger 54 353.79 .105 .86 90 .92 92 .89

Paralel 64 369.02 .098 .88 90 .93 92 .88
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Cizelge 39. Tek Degiskende %30 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelere iligkin

Kovaryans Matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 726 290 .233 .309 .163 .201 .218 .296 .170 .126 .199
2 290 673 .386 .302 .231 .163 .315 .252 .116 .182 .295
3 233 .386 726 .278 .250 .141 .338 .306 .168 .239 .371
4 309 302 278 .736 .164 234 221 347 224 116 .223
5 163 .231 250 .164 .624 175 .244 175 .157 .205 .260
6 201 163 .141 .234 175 454 159 212 225 173 .144
7 218 315 .338 .221 .244 159 .653 .247 149 .188 .248
8 296 .252 306 .347 175 212 247 737 .260 .178 .337
9 170 116 .168 .224 157 225 149 .260 .735 .180 .181
10 126 182 239 116 .205 .173 .188 .178 .180 .588 .267
11 199 295 371 223 .260 .144 248 .337 .181 .267 .799

Cizelge 40. Tek Degiskende %30 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelerin Betimsel

istatistikleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Ortalama 3.19 277 275 286 297 353 293 289 3.01 314 299

Standart Sapma .852 .820 .852 .858 .790 .674 .808 .858 .857 .767 .894

Cizelge 41. Tek Degiskende %30 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapiimis Veri Seti Olcme Modelleri Uyum lyiligi

Degerleri
sd X* RMSEA AGFI NFI NNFI CFl GFlI
Konjenerik 44 271.09 .102 .87 93 .92 94 91
Esdeger 54 356.03 .106 .86 91 .92 92 .89

Paralel 64 369.02 .098 .88 90 .93 92 .88
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Cizelge 42. iki Degiskende %30 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelere iligkin

Kovaryans Matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 726 290 .233 .309 .145 218 .218 .296 .170 .126 .199
2 290 673 .386 .302 .209 .166 .315 .252 .116 .182 .295
3 233 .386 726 .278 .247 159 .338 .306 .168 .239 .371
4 309 302 278 736 .198 241 221 347 224 116 .223
5 145 209 247 198 545 168 .240 .184 .154 211 .248
6 218 .166 .159 .241 .168 462 .154 .236 .207 .196 .156
7 218 315 338 .221 .240 .154 .653 .247 149 .188 .248
8 296 .252 306 .347 .184 236 .247 .737 .260 .178 .337
9 170 116 .168 .224 .154 207 .149 .260 .735 .180 .181
10 126 182 239 116 .211 .196 .188 .178 .180 .588 .267
11 199 205 371 223 .248 156 .248 .337 .181 .267 .799

Cizelge 43. Iki Degiskende %30 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelerin Betimsel

istatistikleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Ortalama 3.19 277 275 286 3.00 353 293 289 3.01 314 299

Standart Sapma .852 .820 .852 .858 .738 .680 .808 .858 .857 .767 .894

Cizelge 44. iki Degiskende %30 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapiimis Veri Seti Olcme Modelleri Uyum lyiligi

Degerleri
sd  X° RMSEA AGFI NFI NNFI CFlI GFlI
Konjenerik 44 269.38 .101 .87 93 .93 94 91
Esdeger 54 346.68 .104 .86 91 .92 93 .89

Paralel 64 369.02 .098 .88 90 .93 92 .88
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Cizelge 45. Ug Degiskende %30 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelere iligkin

Kovaryans Matrisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 726 290 .233 .309 .118 211 .201 .296 .170 .126 .199
2 290 673 .386 .302 .215 .166 .304 .252 .116 .182 .295
3 233 .386 .726 .278 .250 .159 .340 .306 .168 .239 .371
4 309 302 278 .736 .168 .243 224 347 224 116 .223
5 118  .215 250 .168 .517 154 .243 .192 .106 .193 .245
6 211 166 .159 .243 .154 459 157 .214 201 .175 .155
7 201 304 340 .224 243 157 575 246 .099 .171 .252
8 296 .252 306 .347 .192 214 246 .737 .260 .178 .337
9 170 116 .168 .224 .106 .201 .099 .260 .735 .180 .181
10 126 182 239 116 .193 175 171 178 .180 .588 .267
11 199 295 371 223 .245 155 252 .337 .181 .267 .799

Cizelge 46. Uc Degiskende %30 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapilmis Veri Setindeki Maddelerin Betimsel

istatistikleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Ortalama 3.19 277 275 286 301 351 296 289 3.01 314 299

Standart Sapma .852 .820 .852 .858 .719 .677 .758 .858 .857 .767 .894

Cizelge 47. Ug Degiskende %30 Oraninda Kayip Verilere Deger
Atamasi Yapiimis Veri Seti Olcme Modelleri Uyum lyiligi

Degerleri
sd X* RMSEA AGFI NFI NNFI CFl GFlI
Konjenerik 44 276.43 .103 .86 93 .93 94 91
Esdeger 54 37243 .109 .85 90 .92 92 .88

Paralel 64 369.02 .098 .88 90 .93 92 .88




EK 3
Hata Matrisleri

Cizelge 48. Ug degiskende %5 kayip veri oranina gére Hata Matrisi
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Cizelge 49. Ug degiskende %15 kayip veri oranina goére Hata Matrisi




Cizelge 50. Ug degiskende %30 kayip veri oranina goére Hata Matrisi




