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_ Temel Bilesenler Analizi ve Yapay Sinir Ag1 Modellerinin
Ol¢ek Gelistirme Siirecinde Kullanilabilirliginin Incelenmesi*

An Investigation on Usability of Principal Component
Analysis and Artificial Neural Network Models in The
Process of Scale Development

Esin TEZBASARAN**, Selahattin GELBAL***

Oz: Bu aragtirmamin amaci, yapt gegerligi ¢alismalarinda kullamlan temel bilesenler analizi yerine bu
amagla gelistirilen yapay sinir agr modellerinin kullanilabilir olup olmadigini tespit etmektir. Veri
indirgeme amaciyla gelistirilen Genellestirilmis Hebb Algoritmasi kullanan yapay sinir ag1 modeli ve
Kendini Diizenleyen Haritalama olarak adlandirilan diger yapay sinir ag1 modeli bu arastirmanin temel
konusudur. Yap1 gecerligi calismas1 yapmak icin 30 maddeden olusan denemelik Ogretmenlere Yonelik
Tutum Olgegi hazirlanmis ve bu dlgek 400 6gretmen adaymna uygulanmistir. Elde edilen veriler temel
bilesenler analizi ve yapay sinir ag1 modelleri kullanilarak analiz edilmigtir. Kullanilan farkli
yontemlerden elde edilen 6l¢ek yapilarindan hangisinin daha uygun olduguna karar vermek amaciyla,
farkli 400 kisilik bir diger 6gretmen adayr grubundan tekrar veri toplanmis ve bu verilere dogrulayici
faktor analizi uygulanmistir. Temel bilesenler analizi ile yapay sinir agi modellerine dayanarak yapilan
dogrulayici faktor analizi sonuglari1 model uyum ve hata indekslerine gore karsilagtirilmistir. Uyum
indekslerine bakildiginda, bu yapilar uyum ve hata indekslerinin ¢ogu agisindan uyumlu yapilardir.
Sonugta, 5x5 ndron iizerinden haritalanan kendini diizenleyen haritalama modelinin, RMSEA indeksi
hari¢, daha uyumlu sonuglar verdigi sdylenebilir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir ag1, temel bilesenler analizi

Abstract: The aim of the research is to find out /to determine whether the artificial neural network
models are usable instead of principal component analysis used in the construct validity studies. With the
aim of data mining, the artificial neural network model which uses Generalized Hebb Algorithm
developed and the other artificial neural network model called as Self Organizing Mapping are the focus
of this research. For this reason, trial version of an attitude scale towards teachers with 30 items have
been prepared, and it has been implemented on 400 teacher candidates from different faculties who joined
the Pedagogical Formation Programme. The data obtained have been analysed via the principal
component analysis and the artificial neural network models. To decide on the reasonable one among the
scale constructs revealed by different methods, trial version of scale has been given to another group of
400 teacher candidates joining the same programme and the confirmatory factor analysis has been done
based on the data gathered second time. Then the constructs revealed by principal component analysis
and artificial neural network models have been compared based on the results of the confirmatory factor
analysis using model fit and error indexes. When the model fit and error indexes are reviewed, it is seen
that these constructs are fitting ones in terms of most fit and error indexes. As a result, the construct
obtained from Self Organizing Mapping on 5x5 neuron have a more fitting one in terms of the model fit
indexes excluding RMSEA index.

Keywords: Artificial neural network, principal component analysis

Giris

Tim bilimsel problemlerin ¢6ziime kavusturulabilmesi, mutlaka veri toplanmasi ve veri
analizini gerektirir. Veri toplamak igin gerekli olan araglardan biri dlgme araglaridir. Ozellikle
dogrudan yapilamayan 6lgmeler igin ¢esitli 6lgme araglar1 ya da yontemlerinin gelistirilmesine
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ihtiyag duyulmaktadir. Egitimde ele alinan problemler, fiziksel Ol¢lim sonuglarina gore
incelenebilecek problemler gibi degildir. Bu nedenle egitimde 6l¢me ve degerlendirme alaninin
en ¢ok yer kaplayan sorunlarindan birisi, giivenilir ve gegerli sonucglar veren 6l¢me araglarinin
nasil gelistirilebilecegine yonelik yaklagim ve yontemlerin belirlenebilmesidir.

Egitimde arastirma problemlerinin ilgilendigi basari, kaygi, tutum gibi temel
degiskenler i¢in, dolayli 6l¢me yontemi vasitasi ile dlgme araglar1 ya da yontemleri gelistirilerek
olciimler elde edilir. Ilgili degiskene ait gelistirilen 6lgme araglar1 ya da ydntemlerinin
giivenirlik, gegerlik ve kullanislilik gibi niteliklerinin saglanmasi gerekir.

Egitimde ve psikolojide siklikla incelenen yapilardan biri olan tutumlar igin Slgek
gelistirme ¢aligmasinda, dzenle takip edilmesi gereken bir yol haritas1 vardir. Oncelikle, tutum
degiskeninin kuramsal tamimi ortaya konur. Olgiilmek istenen tutumun kuramsal tanim
cercevesinde, gozlenmek istenen tepkileri uyaracagi diisliniilen durumlarin tasarlanmasi ve
kullanilan Ol¢ekleme teknigine uygun olarak ifade edilmesi gerekir (Tezbasaran, 1997a).
Boylesi araglar gelistirilirken genellikle izlenen yolun birinci adimi, 6lciilecek yapiya iliskin
gozlenebilir ve Olgiilebilir bir tepki evreninden, denemelik bir tepki 6rneklemi olusturmaktir.
Daha sonra segilen orneklemdeki tepkileri uyandiracagi varsayilan uyaricilar takimi (6lgek
maddeleri) hazirlanir. Hazirlanan bu maddeler temsilci bir 6rnekleme (norm grubuna)
uygulanarak, elde edilen veriler analitik yontemlerle incelenir. Bu incelemede her bir maddenin,
hedeflenen tepkiyi yeterince uyandirmasi beklenir. Amaca uygun istatistiksel analiz teknikleri
kullanilarak uyarict 6zelligi tasiyan maddeler secilir ve nihai bir 6lgek hazirlanmis olur.
Tezbasaran (1997b), nihai 6l¢ege dogru giden bu siirecin ilk adimini denemelik Glgegin
hazirlanmasi ve uygulanmasi olarak belirtir ve maddeler halinde asamalandirir:

= Bir psikolojik obje ya da nesne durumuna yonelik tutumu tanimlama
= Belirlenen obje ya da duruma 6zgii tutumu temsil eden ifadeleri belirleme
= Bu ifadeleri denemelik 6l¢ekte bir araya getirme ve ifadelere verilen cevaplari toplama

Siirecin ikinci asamasinda ise bu cevaplarin analizi ve ifadelerden olusan maddelerin
secimi ile nihai testin olusturulmasi yer alir (Tezbasaran, 1997b). Hazirlanan 6lgekler, 6l¢iilmek
istenen yapiy1 temsil etme giicli, giivenilir ve gegerli 6lgme sonuglart verme derecesi gibi
psikometrik 6zellikleri agisindan incelenir. Olgme araglarinda aranan dnemli niteliklerden birisi
giivenirlik bir digeri gegerliktir. Gegerli sonuglar elde etmek i¢in dlglimlerin giivenilir olmasina
ihtiya¢ duyulur ancak, gecerli olmayan giivenilir 6lglimler yapilabilir. Bir baska deyisle
Olctimler tutarli olsa da, yanlis bilgiler ve dogru olmayan ¢ikarimlara neden olabilir. Bu nedenle
giivenirlik, gecerlik i¢in gereklidir ancak, yeterli degildir (Miller, Linn ve Gronlund, 2009).

Olgme araci gelistirilirken kullanilan istatistiksel analizlerin amaci, bireylere ydneltilen
ve bireyde 6lgmek istedigimiz degiskene ait oldugu diigiiniilen yazili ya da s6zIlii uyaricilara
(sorular, climleler) degisik formatta verilen tepkiler lizerinden, 6l¢me aracinin saglikli bir arag
olup olmadigin tespit etmek ve ideal 6lgme araci haline getirmektir. Bu durumda yapilan is,
Ozetle, heniiz 6lgme araci oldugu kanitlanmamus bir aragtan veri toplayarak ve bu verileri analiz
ederek ondan giivenilir ve gecerli bir 6lgme araci olusturmak seklinde tanimlanabilir. Bu
nedenle 6lme araci gelistirmede kullanilan istatistiksel analizlerin, istenen amaca hizmet etmesi
olduk¢a dnemlidir.

[statistiksel analiz yontemlerinin kullaniminda bazi kisitlayici durumlar vardir. Bunlar
genel olarak parametrik analize izin vermeyen 6lcek tiirleri, degiskenlere ait toplanan verilerde
normal olmayan dagilimlar, degiskenler arasi dogrusal olmayan iligkiler olarak siralanabilir.
Ozelikle bu baglamda ve daha &tesi, verilerden elde edilecek daha saglam sonuglarin
aliabilmesinin miimkiin olup olmadiginin bilimsel olarak incelendigi bir alan olan yapay sinir
ag1 modelleri dikkati cekmektedir. Istatistiksel analiz yontemleri disinda yapay sinir ag
modellerinin, &zellikle miihendislik ve iktisat alaninda, yaygin olarak kullanildig
goriilmektedir. Ayrica, yapay sinir aglarinin veri analizinde nispeten kullanisli olabilecegini
ortaya koyan kuramsal ve uygulamali ¢aligmalar da vardir.

Egitim ve psikoloji alaninda ise 6lgek gelistirme ¢aligmalarinda kullanilan analizlerden
biri temel bilesenler analizidir (TBA). Bu analiz iizerine odaklanildiginda, bunun yerine
kullanilabilir olan yapay sinir agi modelleri gelistirildigine yonelik, alan yazinda temel
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arastirmalar ve farkli alanlara yonelik veri setleri lizerinden karsilagtirmali ¢calismalar mevcuttur.
Bu ag modellerinden biri, TBA yerine gelistirilen Genellestirilmis Hebb Algoritmasi1 (GHA)
kullanan yapay sinir ag1 modeli, digeri ise faktor analizi yerine kullanilan Kendini Diizenleyen
Haritalama (KDH) olarak bilinen yapay sinir ag1 modelidir.

Bu arastirmanin temel problemi, egitim ve psikolojide kullanilan tutum ol¢eklerinin
yap1 gegerligini belirlemek amaciyla kullanilan TBA yerine, yapay sinir aglar1 kullanarak daha
optimum ¢oziimlere ulasilabilirliginin incelenmesidir.

Arastirmanin amaci

Bu ¢alismanin temel amaci, teorik ve uygulamali ¢alismalarda ortaya konan, veri indirgeme ve
boyut belirleme amaciyla TBA’ne alternatif olan yapay sinir agi modellerinin, egitim
arastirmalarinda kullanilabilirligini uygulamali olarak incelemektir. Bu ¢alismada, 6zellikle
psikolojik yapilara ait 6lgme araglarinin gelistirilmesinde kullanilan TBA sonuglarini, yapay
sinir ag1 modellerinden ¢ikan sonuglarla karsilastirilmasi ve elde edilen yapilarin uygunlugunun,
uyum ve hata indeksleri agisindan degerlendirilmesi amaglanmaktadir.

Bu arastirmada oOlgek yapisinin incelenmesinde, TBA yerine GHA ve KDH ile
modellenen yapay sinir aglarinin  kullanilabilir olup olmadigina yonelik bir c¢alisma
planlanmustir. Bunun igin, hazirlanan denemelik Ogretmenlere Yénelik Tutum Olgegi (OYTO)
ve bu 0l¢ek tizerinden elde edilen verilere analizler uygulanmistir. Analizlerden ortaya ¢ikan
yapilar ve bunun flizerine yapilan Kkarsilastirmalari igeren arastirmanin problemi ve alt
problemleri su sekilde kurgulanmistir:

Denemelik OYTO nin TBA’ne gore elde edilen yapisi ile yapay sinir ag1 modellerinden
elde edilen yapis1 nasildir?

1. Denemelik OYTO nin yapisi, TBA sonuglarina gore nasildir?

2. Denemelik OYTO’nin yapisi, GHA kullanan yapay sinir ag1 modeli sonuglarina gore
nasildir?

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

4. Denemelik OYTO igin farkli yontemlerle elde edilen yapilarin, dogrulayici faktdr
analizinden elde edilen uyum ve hata indeksleri ag¢isindan sonuglar1 nasildir?

4.a. TBA'nde dondiirme oncesi ortaya ¢ikan denemelik OYTO’nin yapist ile GHA
kullanan yapay sinir ag1 modeli sonucu ortaya c¢ikan yapinin uyum ve hata
indeksleri nasildir?

4.b. TBA’nde déndiirme sonrasi ortaya c¢ikan denemelik OYTO’nin yapisi ile KDH
kullanan yapay sinir agi modeli sonucu ortaya ¢ikan yapinin uyum ve hata
indeksleri nasildir?

Sayiltilar

Bu arastirmada temel iki sayilti vardir. Bunlardan birincisi, uygulamada bireylerin denemelik
OYTO maddelerine ictenlikle cevap verdikleri kabul edilir. ikincisi ise Likert tipi dlcek
maddelerinin tepki kategorilerinin siirekli oldugu kabuliidiir.

Simirhiliklar
Bu ¢alismanin sinirliliklari, veri toplama araci, ¢alisma grubu ve veri analizi boliimii ile ilgilidir.
=  Yapilan tiim analiz sonuglar1 denemelik Glgek i¢in hazirlanan maddeler ile sinirhidir.
= Yapilan tiim analiz sonuglari ¢alisma grubuna dahil edilen bireylerle sinirlt ve yalnizca
bu gruba ait olacaktir.
= Temel bilesenleri belirleme i¢in yapay sinir aglarinda kullanilan modellerden yalnizca
GHA kullanan yapay sinir ag1 modeli ile sinirlandirilmstir.
= Faktor belirleme i¢in yapay sinir aglarinda kullanilan modellerden yalnizca KDH yapan
yapay sinir ag1 modeli ile sinirlandiriimistir.
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Faktor analizi ve temel bilesenler analizi

Faktor analizi, agiklayict faktor analizi ve dogrulayici faktor analizi (DFA) olmak iizere ikiye
ayrilir. Agiklayici faktdr analizi teori gelistirmek iizere kullanilirken, DFA teoriyi test etmek
iizere kullanilir. Bu tezin kapsami, agiklayici faktor analizi ile ilgili oldugundan burada yalnizca
aciklayici faktor analizine yer verilmistir.

Faktor analizi, test puanlarinin bir takim faktorlere bagli oldugunu varsayar ve bu
faktorlerin bazilart birden fazla test maddesi ya da degisken icin ortaktir. Maddeler ya da
degiskenler arasi korelasyon analizi, her bir maddeden gelen puanin ne kadarinin
varsayimsal/farazi faktorlere bagli oldugunu (daha sonra faktor yiikleri olarak tanimlanacaktir)
tahmin etmek i¢in kullanilir. Eger madde ya da degiskenler ile faktorler arasinda bir baglangi¢
sayiltis1 (faktor yiikii tahmini) yok ise bu analiz agiklayici faktdr analizi olarak tanimlanir
(Kane, 2006). Agiklayic1 faktor analizi ile ortaya ¢ikan faktdrlerin tlimevarimsal ortiik 6zelikler
oldugu soylenebilir (Kane, 2006).

Ortiik 6zelliklerin ortaya cikarilmasinda faktor analizi ve TBA’ne matematiksel islem
acgisindan yaklasilacak olursa, kullanilan analizlerdeki farkliliklarin, ortaya ¢ikan boyutlara
farkli bir yorum getirdigi goriilmektedir. TBA’nde, gozlenen maddelerdeki/degiskenlerdeki tiim
varyans lzerinden analiz yapilirken, faktor analizinde ortak varyans analiz edilerek hata
varyansi dista tutulur. Bu nedenle sonucta yapiya ait boyutlarin adi birinde ‘“bilesenler”
digerinde “faktorler” olarak adlandirilir.

Faktor analizinde Onemli olan, bir yapiya ait oldugu diisliniilen her bir degiskenin
faktorlerce agiklanan ortak varyansidir (communality). Faktorler tarafindan agiklanamayan
varyans ise hata varyansi olarak adlandirilir. Faktor yiikleri, degisken ile faktdrler arasindaki
iligki katsayisidir. Degiskenin faktor yiiklerinin kareleri toplami ise degiskenin faktorlerce
aciklanan toplam varyansin yiizde olarak verir.

TBA’nin genel amaci, veri azaltma ve yorumlamadir (Johnson ve Wichern, 1982). Cok
sayidaki degiskeni, bilgi kaybmna ugratmadan daha az sayida degiskene indirger ve yorum
yapabilme giiclinii artirtr. TBA dogrusal bir analizdir. Cebirsel olarak temel bilesenler p adet
rasgele degiskenin (X1, X2, ..., Xp) dogrusal kombinasyonu olarak ifade edilirken, geometrik
olarak dogrusal kombinasyonlar orijinal eksenlerin dondiiriilmesi ile yeni bir koordinat sistemini
ortaya koyar. Yeni eksenler, en yiiksek degiskenligin yonlerini temsil eder (Johnson ve
Wichern, 1982). Dondiirme islemi, TBA ile bilesenlerin ortaya ¢ikarilmasindan sonra yapilir.
Dondiirme islemi yapilmasindaki amag, faktorler tarafindan yapinin daha iyi yorumlanabilmesi
saglayabilmektir. Faktor ya da bilesenlerin ortaya ¢ikarilmasinda hangi yontem kullanilirsa
kullanilsin iyi bir veri seti ile benzer sonuglar elde edildigi gibi, korelasyonlarin olduk¢a belirgin
oldugu durumlarda farkli dondiirme yontemleri de benzer sonuglar vermeye egilimlidir
(Tabachnick ve Fidell, 2001). iki déndiirme yonteminden uygun olan kullanilarak ortaya ¢ikan
yapilar artik anlamlandirilabilir. Bu dondiirme yontemlerinden birisi dik dondiirme digeri egik
dondiirmedir. Dik dondiirme faktorler aras1 bagimsizlik iligkisini koruyarak, geometrik ifade ile
eksenler aras1 90 derecelik acgiy1 koruyarak yapilan dondiirmedir. Faktorler arasi korelasyonun
manidar oldugu durumlarda egik dondiirme tercih edilir. Bu dondiirme yonteminde artik
eksenler arasindaki ac1 90 derece degildir ve yine ozellikle psikolojik yapilara ait faktorlerin
birbiri ile iliskisi oldugu durumlarda kullanilabilir.

Yapay sinir aglari

Yapay sinir ag1 modeli, 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan ortaya atilmis ve bu
konudaki ilerleme daha ¢ok bilgisayar ve robotik teknolojinin gelisiminde kendini gdstermistir.
Yapay sinir aglar1 iizerinde olusturulan yeni ag modelleri ve farkli 6grenme kurallar ile bu
yontem, farkli alanlardaki (endiistri, haberlesme, savunma sanayi, gibi) verilerin analiz edilmesi
amaciyla da kullanilmaya baglamustir.

Yapay sinir aglari, beyindeki sinir aglariin yapisindan esinlenerek ortaya atilmis ve
yapay olarak tasarlanmis bir ag sistemidir. Bu aglar, deneyimle elde ettigi bilgileri daha sonra
kullanabilmek ve bu bilgileri depolamak igin basit islemci elemanlardan (ndron) ve birbirleri
arasinda paralel baglantilardan (sinaps) olusan bir sistemdir. Yapay sinir ag1 modelleri, paralel
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dagitimli baglasimec1 (connectionist) islemleme modelleri olarak da bilinir (Kulkarni, 1994).
Sinir aglar1 diizenlenebilir baglant1 agirliklan ile birbirlerine baglanmig birimlerden olusan bir
dolasim olarak goriilebilir (Baldi ve Hornik, 1989).

Yapay sinir aglari, beyine iki agidan benzer: Birincisi, her ikisi de bilginin ¢evreden
almip bir dgrenme siirecinden gegirilerek elde edilmesine dayanir. Ikinci benzerlik ise, sinaptik
baglar olarak bilinen noronlar arasindaki baglanti giiciiniin, bu bilgilerin depolanmasinda
kullanilmasidir (Haykin, 1999).

Biyolojik acidan bir sinir aginin dentrit, soma, akson ve sinaps adi verilen yapilar1 ve
gorevleri incelenerek, yapay sinir aglarinin yapisit kurgulanmistir. Yapay sinir hiicresi, gergek
bir biyolojik hiicreyle ayni ilkelere gore temellendirilmeye c¢alisilmistir (Fausett, 1994 aktaran
Neural Network Fundementals, t.y.).

Yapay sinir agi, McCullogh ve Pitts (aktaran Yurtoglu, 2005) tarafindan tanimlanan,
biyolojik néronun basit matematiksel modelinin gdsterimi olarak da diistiniilebilir. Biyolojik
sinir aglarindaki elemanlara karsilik gelen yapay sinir aglarimin elemanlart Tablo 1'de
gosterilmektedir (Bas, 2006).

Tablo 1

Biyolojik ve Yapay Sinir Ag1 Elemanlar

Biyolojik Sinir Ag1 Yapay Sinir Ag1

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi

Sinir Hiicresi (NGron) Islemci Eleman (Yapay Sinir Hiicresi, Néron)
Sinaps Islemci Elemanlar Aras1 Baglant1 Agirliklart
Dentrit Toplama Fonksiyonu

Akson Islemci Eleman Cikis1

McCullogh-Pitts modeli incelendiginde (Sekil 2), toplama fonksiyonu olarak dogrusal
bir fonksiyon ve transfer fonksiyonu olarak birim adim fonksiyonu kullanilmis oldugu
goriilmektedir. Temelde biyolojik nérona benzer bir sekilde, islem elemani ¢iktiyi, toplama
fonksiyonu sonucunun belirli bir esik degerinin altinda veya iistiinde olmasina gore, iki olasilik
arasindan secgerek olusturmaktadir.

Sekil 1. Yapay Sinir Ag1 Yapist
Kaynak: Haykin, S. (1999). A Neural Networks A Comprehensive Foundation, Prentice Hall,
(s.11). kaynagindan aynen aktarilmustir.

Yapay hticre modelindeki agirliklandirilmis girdiler (ux) ve yanlilik degeri (by),
eklenerek toplam girdi degeri (vi) aktivasyon fonksiyonundan gecerek agin ¢iktisini belirler (y).

n
[}

U, = X W
=1
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b = XW

Vi U th

Y= F(v)

%] : Girdi néronu

Wi . J girdi néronundan k néronuna giden baglanti agirligi (+ ya da — olabilir)
b, : Yanhlik

X : Yanlilik girdisi 1 degerini alir.

Wo : Yanlilik girdisinin baglant1 agirlig

F(.) : v girdisini ¢iktiya doniistiiren aktivasyon fonksiyonu

Y . k néronunun ¢ikt1 degeri

Aktivasyon fonksiyonlari, agirliklandirilmis girdiler toplamini, belirli bir néron igin
secilmis bir igsleme fonksiyonudur. Bu islemi saglayan ve McCullogh-Pitts tarafindan onerilen
birim adim fonksiyonu, sinyal fonksiyonudur (Sengupta, 2009). Aktivasyon fonksiyonlar1 adim
fonksiyonlar1, dogrusal fonksiyonlar ya da dogrusal olmayan fonksiyonlardan olusabilir.
Krenker, Bestér ve Kos (2011), dogrusal olmayan fonksiyonlardan en c¢ok kullanilan
fonksiyonun, sigmoid fonksiyonu oldugunu belirtir. Fonksiyonun agirliga gore tiirevinin
alinabilmesi, yapay sinir aglarinda agirliklarin giincellenebilmesi ve boylece beklenen ¢ikti ile
gozlenen ¢ikt1 arasindaki fark ile ortaya ¢ikan hatayi azaltmay1 saglamak acgisindan 6nemlidir.

Yapay sinir aglarinin uygulama alanlari
Yapay sinir aglari, eksik bilgilerle ¢alisabilme ve normal olmayan verilere ¢6ziim getirebilme
yeteneklerinden dolay1r pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu nedenle miihendislik alaninda
teknolojik gelismelerde onemli rol oynamaktadir. Savunma sanayiindeki radar ve sonar
cihazlari, mayin detektorleri, haberlesme alanindaki guriltii filtreleme, iletisim kanallarinda
trafik yogunlugunu kontrol etme, endiistrideki iiriin analizi, tasarim ve kontrolii, otomasyondaki
ucaklarin otomatik pilot sistemi, robotik sistemlerin ve hareket mekanizmalarinin kontrolii gibi
uygulamalar, yapay sinir aglarinin kullanildig1 alanlara 6rnek olarak verilebilir (Bayir, 2006).
Ancak egitimde uygulama alanlarin1 gorebilmek icin yapay sinir aglarinin, hangi
problem durumlaria ¢dziim {irettigini incelemek gerekir. Oztemel’in aktarimina gore
Gelistirilen ag modelleri su islevleri yerine getirmede basar1 gostermektedir (aktaran Bayir,
2006): Olasilik fonksiyon kestirim yakinsamalari, siniflandirma, veri iliskilendirme, desen
eslestirme, tanima, kavramlastirma / kiimeleme, zaman serileri analizleri, sinyal filtreleme, veri
stkistirma, dogrusal olmayan sinyal isleme, dogrusal olmayan sistem modelleme, optimizasyon,
akill dogrusal olmayan kontrol.

Genellestirilmis Hebb Algoritmasi

Oja (1982) tarafindan Hebb 6grenme kurali iistiine olusturulan ve TBA gorevi gorecek bir
o0grenme kurali gelistirilmigtir. Oja tarafindan temeli atilan bu kural {izerine, Sagner (1989),
Genellestirilmis Hebb Algoritmasi (Generalized Hebbian Algorithma-GHA) adi verilen bir
yapay sinir ag1 modeli ile temel bilesenleri belirleme ¢alismasi yapar.

Diyelim ki bir nérona X1, X2, ...., Xn gibi skalar degerleri olan girdiler ulagsin. Bu girdi
degerleri ndron ile baglantilarin1 Wi, Wo, ...., W, agirliklarina goére yapmakta ve bu agirliklar
norona girdi degerlerini belirlemektedir. Buna gore y ¢ikti degeri agirliklandirilmis girdilerin
toplamudir.

y = Sl ywix,

Hebb kuralina gore, agirliklari zaman iginde degiskenlik gosterir. Norona giren ve
nérondan ¢ikan baglantilar kuvvetli oldugunda, bir sonraki girdi ve ¢ikti baglantilar1 daha
kuvvetli olur. Ancak Oja (1982), girdi vektorleri [xi(t), Xa(2), ..., xa(Y)]" t=1, 2, ... gibi her zaman
dilimi i¢inde degisen agirlik degerleri bir stokastik siire¢ olarak ele alinacak olursa, olusturulan
yapay sinir ag1 modelinin bir temel bilesen analizi islevi gérecegini belirtir.
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Oja O6grenme kuralinda (w;i(t+1)), her bir agirlik w;(t), kendi girdisine xi(t) gore
biiyliyecek fakat bu biiyiime norondaki i¢ doniitiin kontrolii altinda olacaktir (-y(t)wi(t)). Bu
terim 0grenme kuralinda zayiflama ya da unutma terimi olarak adlandirilir.

w; (£ + 1) —w;(£) = ny(0)[x: (£) — y(Ow; ()]

Oja o6grenme kurali, tek bir ¢ikt1 {izerinde birinci temel bileseni ortaya koyan bir
algoritma tasarlar. Ancak bu algoritma genisletilirse diger temel bilesenler de elde edilebilir
(Sagner, 1989). Sagner’in (1989), Oja 6grenme kurali ile Gram-Schmidt ortogonalizasyon
islemini birlestirerek gelistirdigi algoritmaya Genellestirilmis Hebb Algoritmas: (GHA) denir.
Bu calisma ile Sagner (1989), GHA’nin 6z vektdr ¢dziimlemesinin yapay sinir aglarma
uygulanabilirligini ve egitilen agin giiciinii ispatlar. Bu sekilde egitilmis bir agdan ¢ikan her bir
cikti, 6z degerleri azalan sirada olmak iizere dizilir. Bdylece tasarlanan yapay sinir agi,
minimum ortalama hata kare ile baglangi¢ girdilerin yeniden dogrusal olarak yapilanmasina izin
verir. Sonugta ¢ikti sayisinin girdi sayisindan daha az olmasi kosulu altinda ¢iktida miimkiin
oldugunca yiiksek bilgiyi barindirmasi beklenir (Sagner,1989). Bunun i¢in olusturulan ag, tek
katmanli dogrusal ileri beslemeli bir agdir. Girdi sayisi ¢ikt1 sayisindan az olmak kosulu ile
minimum ortalama hata karesi ile girdi degerlerindeki bilgiyi koruyan daha az sayida c¢ikti
degerleri iiretilebilir. Diyelim ki tek katmanli bir aga n boyutlu bir girdi verilsin ve m<n olmak
iizere ¢ikt1 sayis1 m boyutlu bir y vektorii olsun. Bu durumda mxn boyutlu agirlik diizeltme
degerini (Aw;j) belirleyen Genellestirilmis Hebb 6grenme kural1 ortaya gikar.

Wz'_;u'(t +1) —w;(t) = ﬂbﬁ'(t}xi(t} - }_;.{t} E’L:l Wik Vie]

Sagner’in gelistirdigi GHA’y1 Local GHA olarak tanimlayan Diamantaras (2002), en
onemli Ozelliginden birisinin istenilen sayida boyut g¢ikarabilmesi oldugunu belirtir. GHA
kullanan yapay sinir ag1 ¢ikt1 katmanindaki ilk néronundan birim-uzunluk 6z vektorii (e1) elde
edilir. Birinci 6z vektoriin belirlenmesinin ardindan girdi olan X vektorii, e; vektorii tarafindan
yeniden olusturulur ve boylece girdi vektoriiniin yogunlugu azalir (deflated data X). Cikti
katmaninin ikinci néronundan ¢ikan 6z vektor €, ise e1 vektorii yiiziinden yogunlugu azalmig
olan x verisinin birinci temel bilesenidir. Cikti katmaninin {iglincii néronundan ¢ikan 6z vektor
€3 ise e; ve e, vektorleri yiiziinden yogunlugu tekrar azalmis olan X vektoriiniin birinci temel
bilegenidir ve bu boylece devam eder (Diamantaras, 2002).

Kendini diizenleyen haritalama

Kohonen (1982), kendi kendini diizenleyerek bir haritalama yapan agin temel prensibini,
gozlenen olaylarin 6zelliklerine gore, geometrik diizlemde ger¢ege uygun haritalarini, otomatik
olarak diizenlemesi olarak tanimlar. KDH (Self-Orginizing Mapping-SOM), dis diinyadan gelen
sinyallere gore, girdilerin 6zelliklerinin haritasini ¢ikaran bir ag modelidir. Kohonen tarafindan
gelistirilen bu model Kohonen Ag1 olarak da adlandirilir. KDH, 6zellikle kiimeleme
problemlerinde verileri benzerliklerine gore gruplayabilir. KDH ayni zamanda ¢ok boyutlu bir
yapiya sahip olan veri setinin boyut sayisini indirgeyerek, genellikle iki boyutlu bir haritada
gorsellestirir. KDH, ¢ok boyutlu girdi sinyallerini isleyerek, iki boyutlu diizlemde soyut bilgiyi
ortaya koyabilen bir ag yapisidir (Kohonen,1990).

KDH igin kullanilan 6grenme yontemi denetimsiz 6grenme yontemidir. Beklenen ¢ikti
degeri yoktur. O yiizden 6lgiit, genelde verinin elde edildigi degiskenlerin ait oldugu nesne ya
da olgularin dogasinda gizlidir. Ogrenme kurali olarak yarismaci 6grenme kurali kullanir. Buna
gore algoritmada egitim girdi vektorlerinin (Xt), ¢ kiimelerine siniflandirilmasi igin agirhik
giincellemesi, kosullu olarak formiillendirilir:
we(t+ 1) = welt)+o (0)[x;(8) — we(2)] Eger x dogru simflandirilmis ise,
welt+ 1) = welt)—o (8)[x,(8) —w(8)] Eger x yanhs sumiflandiriimis ise,

w;(t + 1) = w;(2) Egeri#c

a(t), her adimda monoton olarak azalan skaler bir degerdir. Genellikle a(z)=0,01 ya da

0,02 baslangic degeridir.
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Yontem

Arastirmanin tiirii

Bu tez kapsaminda yapilan arastirmanin tiirli temel aragtirmadir. Temel arastirmalar, var olan
bilgiye yenilerini katan arastirmalardir (Karasar, 1998). Bu arastirmalar tarafindan {iretilen
bilgiler pratikte hemen uygulanabilir bilgiler degildir ancak, uygulamaya doniik ¢alismalar i¢in
gerekli bilgi kaynagini ya da altyapisini olustururlar (Elmes, Kantowitz ve Roediger III, 1992;
Bogden ve Biklen, 1998). Bu calisma, olgek gelistirme siirecinde kullanilan TBA’nin yerine,
yeni bir analiz yaklasimi ve yontemi olan yapay sinir aglarinin kullanilabilirligini agiklamay1
amaclamakta ve uygulama aragtirmalarinda kullanilmak {izere bir bilgi iiretme niteligi
tasimaktadir.

Arastirma grubu

Arastirma grubu olarak Istanbul Universitesi Hasan Ali Yiicel Egitim Fakiiltesi tarafindan 2014-
15 giiz doneminde verilen pedagojik formasyon egitimine katilan oOgrenciler olarak
tanimlanmustir. Bu Ogrenciler egitim fakiiltesi disinda agirlikli olarak fen ve edebiyat
fakiiltelerinde okuyan ya da mezun olmus brans 6gretmeni adaylaridir. Bu &grencilerden ilk
olarak 400 6grenciye veri toplama araci uygulanmistir. Bu veri seti, TBA ve yapay sinir aglari
iizerinden elde edilen bulgulari ortaya koymak iizere kullanilmistir. Daha sonra yine ayni
gruptan ayni sayida ancak, ilk ¢alisma grubu disinda bagka bir 400 kisiye 6lgme araci tekrar
uygulanmustir. Ikinci gruba ait veri ise, ilk uygulamada ortaya ¢ikan olcek yapilarinimn
karsilastirilabilmesi amaciyla yapilan DFA’da kullanilmustir.

Aragtirma problemlerinin cevaplanabilmesinde kullanilan ilk gruptan, bdoliimiini
belirten 391 katilmcinin boliimlerine gore dagilimi Tablo 2’de verilmistir. Farkli analiz
sonuclarindan ortaya ¢ikan Ol¢ek yapilarinin karsilastirilmasinda kullanilacak olan DFA analizi
i¢in, verisi toplanan diger 400 kisilik grubun, boliim bilgisini veren 380 katilimcinin,
boliimlerine gore dagilimi ise Tablo 3’de verilmistir. Buna gore birinci gruba gore ikinci grupta
bolim cesitliligi daha fazladir. Ancak 6gretmenlere yonelik tutumlar agisindan katilimeilarin
boliimlerinin farklilik gostermesinin, DFA sonuglarmin karsilastirilmasinda bir sakinca
dogurmayacagi varsayilmaktadir.

Tablo 2
Lisans Alanlarma Gére TBA ve GHA ve KDH i¢in Kullamlan Calisma Grubunun Frekans ve
Yiizde Dagilimu

Bolim Frekans Yiizde (%)
Psikoloji 14 3,6
Arap D. ve E. 18 4,6
Sosyoloji 19 4,9
[lahiyat 27 6,9
Fizik 28 7,2
Cografya 40 10,2
Felsefe 48 12,3
Tirk D. ve E. 61 15,6
Tarih 64 16,4
Biyoloji 72 18,4
Toplam 391 100,0
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Tablo 3

Lisans Alanlarina Gére DFA i¢in Kullanilan Calisma Grubunun Frekans ve Yiizde Dagilimi
Bolim Frekans Yiizde (%)
Turizm Rehberlik 1 3
Tiyatro 1 3
Radyo Sinema 1 3
Arkeoloji 1 3
Tletisim 4 1,1
Sanat Tarihi 4 11
Gazetecilik 6 1,6
Sosyoloji 7 1,8
Saglik Og. 7 1,8
Ebelik 9 2,4
Halkla fliskiler 10 2,6
Psikoloji 12 3,2
Tiirk Dili ve Ed. 19 50
Felsefe 25 6,6
Beden Egitimi 30 7,9
Tarih 41 10,8
Biyoloji 42 111
Fizik 47 12,4
Cografya 53 13,9
Hemsirelik 60 15,8
Toplam 380 100,0

Veri toplama araci

Analizde kullanilan veriler denemelik olarak hazirlanan “Ogretmenlere Yonelik Tutum Olgegi-
OYTO” maddeleri iizerinden elde edilmistir. Bu 6lgek 5°1i likert tipinde bir dlgektir. Denemelik
maddeler hazirlandiktan sonra iki Egitimde Olgme ve Degerlendirme Uzmani ve bir Rehberlik
ve Psikolojik Danigmanlik Uzmani olmak {izere {i¢ uzmanin goriislerine bagvurulmustur. Elde
edilen doniitlere gore maddeler yeniden diizenlenerek 30 maddeden olusan denemelik 6lgek
formu hazirlanmistir (Ek 1). Maddelerin 11’1 olumsuz 19’u olumlu tutum ifadeleridir.
Demografik verilerin bulundugu bir anket ile birlikte OYTO, farkli béliimden mezun ya da
heniiz okuyan ve pedagojik formasyon egitimine devam eden bireylere uygulanarak,
arastirmanin verileri elde edilmistir.

Verilerin analizi

Birinci arastirma sorusu icin denemelik OYTO ile calisma grubu iizerinden toplanan veriler
tizerinden SPSS 21.0 paket programi kullanilarak TBA yapilmistir. Bilesen miktarini belirlemek
i¢in, SPSS Kaiser Olgiitiinii kullanir (6z degerlerin 1°den biiyiik olmas1). Ayrica, bu arastirmada
0,45 degeri, faktor yiikii i¢in 6l¢iit olarak se¢ilmistir. Comrey ve Lee (aktaran Tabachnick ve
Fidell, 2001) tarafindan verilen 6lgiitlere gore, faktor yiikleri 0,71 {izerinde olmasi mitkemmel,
0,63 {lizerinde olmasi ¢ok iyi, 0,55 tizeri iyi ve 0,45 {izeri orta ve 0,32 iizeri zayif olarak
tanimlanir.

GHA izerinden faktor yapisini belirlemek {izere, genellestirilmis Hebb o6grenme
kuralina gore denetimsiz 6grenmeli tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi modeli,
MATLAB _R2014a iizerinden uygulanmistir. GHA i¢in kullanllan ve MATLAB igin
hazirlanmis olan yazilim Yu Hen Hu (2001) tarafindan gelistirilmistir. GHA {izerinden temel
bilesen tahmini yapan komut dosyasi incelendiginde bir ana komut dosyasi ve igerisinde iki
fonksiyon dosyast vardir. Ana komut dosyasinda bazi degerler baslangigta belirlenmis
degerlerdir. Bunlardan birisi iterasyon sayisidir ve bu calismada 500°lik bir iterasyon
yapimistir. Ag i¢in 6nemli diger bir deger eta katsayisidir. Bu katsayr agin 6grenme hizini
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belirleyen bir degerdir. Komut dosyasinda tanimlanan eta degeri {lizerinden analiz yapildiginda
ag ciktt vermemistir. Bu nedenle bu arastirmaya 6zgiin, deneme yolu ile yeni bir eta degeri
belirlenmistir. Yazilimda kullanilan eta 6grenme hizi 0,005 degerinden 0,001 degerine
disiiriilerek bir diizenleme yapilmistir.

GHA kullanan yapay sinir agindan, temel bilesenlerin ortaya ¢ikarildig1 bir 6z vektorler
matrisi elde edilmektedir. Ancak ¢iktiyr degerlendirebilmek i¢in verilerin standartlastirilmasi
gerekmektedir. Agdan elde edilen 6z vektor matrisi ile (V) madde-madde korelasyonlar: matrisi
(C) kullamilarak 6z degerler matrisi (L) (L= V’CV) elde edilmistir. Faktor yiiklerinin (A)
hesaplanmasi i¢in ise, yine agdan ¢ikan 6z vektorler matrisi ile ve bu matristen elde edilen 6z
degerler matrisi (A=VL"?) kullanilarak hesaplanmistir. TBA sonuglari ile karsilastirabilmek igin
TBA’da kullanilan 6z deger sinirlamasi (Kaiser olgiitli: >1) ve faktor yikleri i¢in 0,45 Slgiiti
kullaniimustir.

KDH kullanan ag modeli i¢in, MATLAB R2014a iizerinden ANN ara¢ kutusu
kullanilarak veriler islenmistir. Burada kullanilan ag, tek katmanli ileri beslemeli ve yarigmact
O0grenme kuralina sahip bir agdir. Bu kural, girdileri iki boyutlu topoloji {izerinden
siniflandirarak kiimeler. Kiime sayisi ag i¢in dnceden belirlenen noron sayisina gore degisiklik
gosterebilir. Kiime sayilari, olusan faktorler olarak degerlendirilmektedir. Bu arastirmada 5x5
ve 4x4 norondan olusan iki boyutlu topoloji lizerinden ¢iktilar ele edilmistir. Bulgular iki farkli
noron sayisi lizerinden elde edilerek degerlendirilmistir.

Her ii¢ arastirma sorusuna ait bulgular ¢ercevesinde olusan 6l¢ek boyutlari, LISREL9.2 paket
programi araciligiyla yapilan DFA ile incelenerek karsilastirilmigtir. Ortaya ¢ikan yapilar, yol
analizi sonuglarindaki hata ve uyum indeksleri karsilagtirilarak yorumlanmistir.

Bulgular

Temel bilesenler analizine gore dlcek yapisi

TBA’ne baslamadan 6nce maddelere ait verilerin incelenmesi sdz konusudur. Yine yapay sinir
ag1 modelleri i¢in kullanilan girdi matrisinde kayip verinin bulunmamasi, agin calismasi
acgisindan onemlidir. Her madde de bulunan kayip veriler tutum &lgegi tepki kategorilerinden
“kararsizim” tepkisine karsilik gelen 3 degeri islenmistir. Ayrica maddeler normallik agisindan
incelendiginde, dort madde disinda (madde 1, 2, 10 ve 15), maddelerin garpiklik degerleri -1 ve
0 araliginda, bes maddenin (madde 1, 2, 10, 15 ve 26) ise digerlerine gére normalden daha sivri
bir dagilima sahip oldugu goriilmektedir. Ancak tiim maddelerin basiklik ve ¢arpiklik
degerlerinin £3 araliginda oldugu goriilmiistiir. Uygulamada Fisher basiklik ve ¢arpiklik degeri
+3 araliginda ise ilgili degisken normal kabul edilmektedir (Kalayci, 2014; s. 209). Ayrica
bilinmektedir ki, eger sonuglar iizerinden bir genelleme yapilmayacaksa, normallik sayiltist
kargilamasa da, veriler kullanilabilir (Tabachnick ve Fidell, 2001). 400 adet verinin, bu
calismanin amaci olan analiz tekniklerinin karsilagtirmasina yonelik olarak, kullanilabilir oldugu
kabul edilmistir.

TBA &ncesi, denemelik OYTO’nin 30 maddesi iizerinden hesaplanan ve i¢ tutarlik
acisindan giivenirlik bilgisi veren Cronbach alfa katsayisi1 0,94’tiir. TBA’nin ilk agsamasinda,
madde-madde korelasyonlar1 bir 6n inceleme amaciyla kullanilabilir. Maddelerin birbirleri ile
iliskisiz olup olmadiklari ya da ¢ok yiiksek iliski gosterip gostermedikleri, madde-madde
korelasyon matrisinden tespit edilebilir. Tek yonlii olarak 6nem diizeylerine gore diger
maddelerle iligskisiz olan maddeler atilmalidir (Field, 2009). Buna goére 29 madde
incelendiginde, 1. maddenin birden ¢ok madde (8 madde) ile iliskisizlik gosterdigi goriilmiistiir
(p>0,01). Bu nedenle, 1. madde analizden c¢ikarilmistir. Boylece TBA 29 madde ile
gergeklestirilmistir.

TBA asamasinda, drneklem biiyiikliigliniin analiz i¢in yeterliligi KMO testi sonucu
uygun bulunmustur (KM0O=0,951). Ayrica madde-madde korelasyonu incelendiginde maddeler
arasi disiik iliski olmadig1 ve matrisin birim matris 6zelligi tasimadigi Barlett testi ile ortaya
konmustur (X*(406)=5019, p<,000).
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Maddeler arasinda yiiksek iligki goriilmesi, bir baska deyisle, degiskenin tekrari
olabilecek ikinci bir degisken olmasi durumunu Onlemek i¢in madde-madde korelasyon
matrisinin determinant1 incelenmis ve birbirinin tekrar1 sayilabilecek maddelerin bulunmadigi
gortilmiistir (JR|>,00001). Tablo 4’¢ gore denemelik 6l¢ekteki 29 madde tizerinden 5 bilesenli
bir yap1 ortaya ciktig1 goriilmektedir. Kaiser Olgiitiine gore 6z degerleri 1’in iizerinde olan 5
bilesenin agikladig1 varyans %55,11°dir.

Tablo 4
TBA Sonucunda Bilegenlerce Agiklanan Toplam Varyans
Bilesen Baslangic¢ 6z degerleri Indirgeme Sonras1 6z degerler
Toplam Varyans Yigmal Toplam  Varyans Yigmali
Yiizdesi Varyans Yiizdesi Varyans
Yiizdesi Yiizdesi
1 10,971 37,832 37,832 10,971 37,832 37,832
2 1,580 5,448 43,280 1,580 5,448 43,280
3 1,306 4,504 47,784 1,306 4,504 47,784
4 1,120 3,863 51,647 1,120 3,863 51,647
5 1,004 3,462 55,110 1,004 3,462 55,110
6 ,896 3,091 58,201
7 ,875 3,017 61,218
8 ,858 2,959 64,176
9 ,823 2,838 67,014
10 , 746 2,573 69,587
11 ,689 2,376 71,963
12 677 2,336 74,299
13 ,605 2,085 76,384
14 ,597 2,057 78,442
15 ,567 1,954 80,395
16 ,553 1,908 82,303
17 ,528 1,821 84,125
18 ,486 1,676 85,801
19 475 1,640 87,440
20 ,435 1,498 88,939
21 426 1,467 90,406
22 424 1,461 91,867
23 ,402 1,386 93,253
24 377 1,301 94,555
25 ,356 1,227 95,782
26 ,352 1,215 96,997
27 317 1,094 98,091
28 ,291 1,005 99,096
29 ,262 ,904 100,000

Denemelik OYTO maddelerinden ilk asamada ortaya cikan 5 bilesenli yapinin
maddelere gore dagilimi Tablo 5°de goriilmektedir. Bilesenler ve maddeler arasindaki iliskiyi
veren faktor yiikleri icin Olgiit “>0,45" (ortak degiskenlik 9%20) kullanilmistir. Buna gore 2.
maddenin hi¢ bir bilesene yiik vermedigi ve 26 maddenin ise 1. bilesene yiik verdigi
goriilmektedir. Diger bilesenlerde ise yalnizca bir madde oldugu goriilmektedir.
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Tablo 5
Déndiirme Oncesi TBA Sonucu Maddelerin Bilesenlere Verdigi Faktor Yiikleri
Bilesen
1 2 3 4 5
Madde?2
Madde3 ,538
Madde4 ,562 487
Madde5 ,569
Madde6 575
Madde7 ,634
Madde8 ,587
Madde9 ,683
Maddel0 ,569
Maddell ,668
Maddel2 ,718
Maddel3 ,630
Maddel4 ,697
Maddel5 ,642
Maddel6 ,669
Maddel7 ,592
Maddel8 ,667
Maddel9 ,658
Madde20 ,678
Madde21 458 -,498
Madde22 575
Madde23 ,617
Madde24 ,550
Madde25 ,703
Madde26 ,642
Madde27 ,662
Madde28 ,694
Madde29 ,588
Madde30 ,695

TBA’nin 6nemli asamalarindan birisi dondiirme islemidir. Dondiirme islemi ile ortiik
yapiy1 ortaya cikaran bilesenlerin birbirleri ile olan iligkisi ve onlar1 goézlenebilir kilan
maddelerin netlesmesi igin gereklidir. Iki tiir dondiirme islemi yapilabilir. Bunlardan biri dik
dondiirme, diger bir deyisle bilesenler arasi iliskisizlik kuralina goére gerceklestirilen dik
dondiirme ve digeri ise, bilesenler arasi iligkiler g6z 6niine alinarak yapilan egik dondiirmedir.

Denemelik OYTO igin ortaya ¢ikan 5 bilesenli yapiya iki tiir dondiirme islemi
uygulanmistir. Bu sonuglar karsilastirildiginda, dik dondiirme islemi maddeleri bilesenlere
dagitirken, faktdr yiiklerinin bir bilesende yogunlagsmasini sagladig i¢in egik dondiirmeye gore
daha kararli bir yapi ortaya ¢ikardigir goriilmiistiir. Buna gore varimax teknigi ile yapilan dik
dondiirme sonuglarina gore analiz sonuglandirilmstir.

Tablo 6’ya bakildiginda, maddelerin bilesenlere verdigi yiikler goriilmektedir. Buna
gore 20., 24. ve 27. maddelerin hi¢ bir bilesene yiik vermedigi goriilmektedir. Diger maddeler
bilesenlere dagilmistir. Buna gore, 29 maddeden 3 maddenin daha atilmasi sonucunda, 5
bilesenli 26 maddeli bir 6l¢ek yapisinin ortaya ¢iktigi goriilmektedir.
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Tablo 6
Dik Dondiirme Sonrasi TBA Sonucu Maddelerin Bilesenlere Verdigi Faktor Yikleri
Bilesen
1 2 3 4 5
Madde?2 505
Madde3 ,801
Madde4 ,700
Madde5 577
Madde6 ,706
Madde7 487
Madde8 464
Madde9 ,484
Maddel0 ,495
Maddell ,643
Maddel2 ,636
Maddel3 ,622
Maddel4 ,562

Maddel5 ,646
Maddel6 ,687
Maddel7 ,639
Maddel8 971
Maddel9 ,501

Madde20

Madde21 797
Madde22 ,602
Madde23 ,691

Madde24

Madde25 ,502

Madde26 ,636

Madde27

Madde28 711

Madde29 ,517

Madde30 451

Genellestirilmis Hebb Algoritmasina gore 6lcek yapisi

Genellestirilmis Hebb 6grenme kuralina gore denetimsiz 6grenmeli tek katmanli ileri beslemeli
yapay sinir ag1 modeli i¢in kullanilan ve MATLAB’da hazirlanmis yazilim, Yu Hen Hu (2001)
tarafindan gelistirilmistir. Bu yazilim ana komut dosyasi1 ve iki fonksiyon dosyasi igermektedir.
Ana komut dosyasinda agin 6grenme hizini belirleyen eta degeri 0,005 olarak belirlenmistir.
Ancak yazilimin madde sayist arttik¢a, diger bir deyisle, girdi vektor biiylidiik¢ce yakinsamanin
gerceklesmedigi ve optimum sonuca ulagilamadigr gorilmistiir.

Yapilan deneme ¢alismasinda madde sayisinin eta degerinin 0,005 iken maksimum 17
adet madde i¢in sonu¢ buldugu gdzlenmistir. Madde sayisi arttirildiginda OYTO verisine
yapilan GHA yazilimi, NaN (Not a Number) olarak ¢ikti vermektedir. Bu tarz bir sonug
tamimsiz sayilar ile yapilan matematiksel islemler ile ortaya ¢ikabilir (OXeo, 0/0, /o0 gibi).
Bunun {izerine eta 6grenme hizt 0,001 olarak degistirilmistir. Bu durum 6grenme hizinin
diismesi ile birlikte optimum degere ulagilmasini saglamigtir.

Amact TBA’nin gorevini yapmak olan GHA yapay sinir agi modeli i¢in kullanilan
yazilim, 6z vektdrler matris ¢iktis1 vermektedir. Oz vektdrler matrisinin boyutlart madde sayisi
olan 30 olarak belirlenmigtir. Bu ayn1 zamanda ¢iktida gbzlenebilecek temel bilesen sayisidir.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta ise GHA kullanan yapay sinir agi modeli ¢iktilart
dondiirmesiz sonuglardir. Ciinkii TBA amagli gelistirilen sinir ag1 modeli dondiirme islemi
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uygulamamaktadir. Dolayisiyla, GHA ve TBA Kkarsilagtirmalarinin dondiirme oncesi bulgular
iizerinden olmasi gerekir.

GHA i¢in kullanilan yazilimda dikkat edilmesi gereken nokta, verilerin
standartlastirildiktan sonra aga girdi olarak verilmesidir. Normalde Likert tipi bir 6lgekten elde
edilen ham veriler igin TBA yapilirken SPSS korelasyon matrisi kullanir ve bu matristen 6z
vektor ve 6z degerler elde edilir. Iki degisken arasindaki bir korelasyon katsayis1 ashinda iki
degiskenin birlikte degisimini veren standartlastirilmis bir kovaryans katsayisidir (Field, 2009).
Standartlastirilmis veri seti izerinden elde edilen ve agdan ¢ikan 6z vektor matrisi (V) ve devrik
hali (), standartlastirilmamis ham veri seti kullanilarak SPSS {izerinden elde edilen korelasyon
matrisi (C) ile garpilarak 6z degerler matrisi (L) elde edilmistir (L= V’CV). Daha sonra faktor
yiiklerinin (A) hesaplanmasi i¢in 6z vektor matrisi, 6z degerler matrisinin karekokil ile
carpilmugtir (A=V4/L). TBA sonuglan ile karsilastirabilmek i¢in TBA’da kullanilan 6zdeger
sinirlamasi (Kaiser dlciitii: >1) ve faktor yiikleri i¢in 0,45 6lciitii kullanilmistir. Sonug olarak 30
madde iizerinden model ortaya ¢ikarilmistir.

Tablo 7.
GHA Sonucunda Bilesenlerce Aciklanan Toplam Varyans
Bilesen Baslangic 6z degerler Indirgeme Sonras1 6z degerler
Toplam Varyansin  Yigmah Toplam  Varyansin  Yigmali Varyansin
Yiizdesi ~ Varyansin Yiizdesi Yiizdesi
Yiizdesi
1 11,10 36,673 36,673 11,10 36,673 36,673
2 1,73 5,728 42,401 1,73 5,728 42,401
3 1,35 4,473 46,873 1,35 4,473 46,873
4 1,17 3,859 50,732 1,17 3,859 50,732
5 1,09 3,589 54,321 1,09 3,589 54,321
6 0,96 3,178 57,499
7 0,89 2,938 60,438
8 0,87 2,876 63,314
9 0,83 2,745 66,059
10 0,77 2,556 68,615
11 0,72 2,369 70,984
12 0,69 2,284 73,268
13 0,63 2,091 75,359
14 0,60 1,998 77,357
15 0,59 1,958 79,315
16 0,57 1,872 81,187
17 0,55 1,810 82,997
18 0,53 1,757 84,754
19 0,47 1,567 86,321
20 0,49 1,615 87,936
21 0,44 1,450 89,386
22 0,43 1,421 90,807
23 0,43 1,407 92,214
24 0,39 1,303 93,517
25 0,37 1,236 94,753
26 0,36 1,177 95,930
27 0,35 1,162 97,092
28 0,32 1,058 98,150
29 0,29 0,974 99,124
30 0,27 0,876 100,000
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Tablo 7’de goriildiigii iizere GHA algoritmas1 kullanan yapay sinir agi modeli ile
yapilan analiz sonucunda denemelik OYTO’nin yapis1 5 bilesenli olarak belirlenmistir. Bu
bilesenlerce agiklanan toplam varyans %54,32’dir.

Maddelerce bilesenlere verilen faktor yiiklerine bakildiginda, 1. maddenin hi¢ bir
bilesene yiik vermedigi goriilmektedir (Tablo 8). 1. bilesene 29 madde yiik verirken diger
bilesenlerde bir madde goriilmektedir. Bu maddeler de 1. bilesen ile ortak yiik vermektedir.
Sonug olarak ortaya ¢ikan yapi, 29 maddelik 5 bilesenli bir yapidir.

Tablo 8
GHA Sonucu Maddelerin Bilesenlere Verdigi Faktor Yiikleri
Bilesen
1 2 3 4 5
Maddel
Madde2 0,473
Madde3 0,493 0,498
Madde4 0,779 0,549
Madde5 0,527
Madde6 0,453 0,625
Madde7 0,514
Madde8 1,019
Madde9 0,543

Maddel0 0,546
Maddell 0,715
Maddel2 0,780
Maddel3 0,566
Maddel4 0,612
Maddel5 0,583
Maddel6 0,713
Maddel7 0,514
Maddel8 0,750
Maddel9 0,583
Madde20 0,658
Madde21 0,498 0,475
Madde22 0,830
Madde23 0,686
Madde24 0,615
Madde25 0,526
Madde26 0,569
Madde27 0,679
Madde28 0,653
Madde29 0,521
Madde30 0,550

Tablo 9’da goriildigii gibi 8. madde ile 1. bilesenin iligkisini veren faktor yiikii 1’den
biiyiik ¢ikmistir (1,019). Agdan ¢ikan 6z vektor matrisi ile SPSS’den ¢ikan korelasyon matrisi
kullanilarak hesaplanan 6z degerler matrisinin diyagonal olmayan birimleri 0’dan biiyiik
¢ikabilmektedir. Boylece faktor yiikiine ait degerler hesaplandiginda, 1°den biiyiik degerde
olmamas1 gereken iliski miktar1 bir miktar ylikselerek 1’1 gecebilir. GHA 6grenmeli bir yapay
sinir agindan ¢ikan sonug, bir 6z vektér matrisi olmakla birlikte, Sagner (1989), GHA’dan ¢ikan
0z vektorlerin tam degil, yaklasik degerler oldugunu belirtir.

239



Tezbasaran ve Gelbal

Kendini diizenleyen haritalama modeline gore ol¢ek yapisi

KDH modeli ortaya koyan MATLAB programinda cikti iki boyutludur. Noron sayilar1 aga
onceden girilir. ilk olarak, iki boyutlu 5x5 néron ¢iktisi iizerinden daha sonra 4x4 ndron ¢iktist
iizerinden veriler analiz edilmistir.

KDH c¢iktisindan biri olan ve girdi vektoriindeki birimleri néronlara dagitarak
siniflandiran sekil (Plotsomhits), her bir noronda kac¢ adet birim oldugunu gdsterir. Ayrica,
sekildeki altigen olarak sembolize edilmis ndronlardaki renklendirilmis alan, néron sayisi
arttikga genisler. Noron numaralari sag alttaki noéron 1 nolu noéron olmak iizere, sag iist kdsedeki
25 nolu ndron ile son bulur.

Ik olarak néron sayist 5x5 olarak belirlenen ¢ikt1 ndronlarinda 30 madde girdi olarak
KDH iizerinden islenmistir. Sekil 2’de goriildiigii iizere, iki kiime olugsmustur. Bu durumda
maddelerin 6zelliklerine gore bir kiimede 6 adet madde yine 6zelliklerine gore gorece uzakta
bulunan diger bir ndronda 2 madde kiimelenmistir.

Sekil 2. 5x5 Néron Uzerinden KDH Ciktisinda Siniflandirilan Madde Sayilar

30 maddenin 8’inin iki noéronda gruplanmasini saglayan, 400 adet girdi vektorii
degerleridir. 400 adet egitim Ornegi sayesinde, agdaki agirliklarin yeniden giincellenmesi
saglanir ve sonugta maddeler birbirine yaklasir veya uzaklagir. Tablo 9’a bakildiginda 11 nolu
noéronda 1. ve 2. maddeler, 24 nolu néronda ise 9., 22., 25., 26., 27. ve 30. maddeler
bulunmaktadir. Buna gore 5x5 SOM iizerinden yapilan yapay sinir agt OYTO yapisim, TBA
terminolojisi lizerinden, 8 maddeli iki bilesenli bir yap1 olarak ortaya koymustur.

Tablo 9
5x5 Noron Uzerinden KDH Ciktisinda Maddelerin Noronlara Dagilin

Noron No Maddeler

1 1]

2 1]

3 1]

4 1]

5 [l

6 [l

7 M7
8 M8
9 M24
10 0
11 M1, M2
12 M16
13 M4
14 M11
15 M18
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16 M15

17 M29

18 M21

19 M14

20 M5

21 M23

22 M13

23 M28

24 M9, M22, M25, M26, M27, M30
25 M12

KDH icin belirlenen néron sayisi 4x4 yapilarak azaltildiginda OYTO yapsi i¢in ortaya
¢ikan kiimelenme ve madde sayist Sekil 3’de goriilmektedir. Buna gore ndron sayisi azalinca
maddelerin ozelliklerinin daha az hassas olarak gruplandirildigi sdylenebilir. Yine iki kiime
ortaya ¢ikmis ve 1. kiimede 2 maddenin, 2. kiimede ise 5x5 noron dagilimindan farkli olarak 14
maddenin bir araya geldigi goriilmektedir.

Hits

Sekil 3. 4x4 Néron Uzerinden KDH Ciktisinda Siniflandirilan Madde Sayilart

Tablo 10’a bakildiginda 9 nolu néronda 5x5 néron modelinde oldugu gibi 1. ve 2.
maddeler, 11 nolu néronda ise 5x5 ndéron modelindeki 6 maddeye gorece yakin ozellige sahip 8
madde daha eklendigi goriilmektedir. Buna gore 4x4 SOM {izerinden yapilan yapay sinir agi
OYTO yapisini, TBA terminolojisi iizerinden, 16 maddeli iki bilesenli bir yap1 olarak ortaya
koymustur.

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

Tablo 10

4x4 Noron Uzerinden KDH Ciktisinda Maddelerin Noronlara Dagilimi
Noron No  Maddeler

M7

M29

M21

M3

M6

M8

M4

M18

M1, M2

OCoOo~NouThWwWNPE
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10 M26

11 M9, M10, M11, M12, M13, M16, M17, M19, M20, M22, M23, M25, M27, M30
12 M14

13 M15

14 M28

15 M24

16 M5

Analiz sonuglarina gore ortaya cikan Ol¢ek yapilarinin bilesen ve madde sayilar
iizerinden karsilastirma yapilacak olursa KDH’nin ortaya koydugu 6l¢ek yapisinin hem bilesen
sayist hem de madde sayisi diger sonuglara gore daha azdir (Tablo 11). KDH kendi iginde néron
sayist arttikga bilesen sayisi ayni ancak madde sayisinin azalmig oldugu goriilmektedir. TBA
dondiirme Oncesi ve sonrasi bilesen sayilari, TBA yerine kullanilan yapay sinir ag1 modeli olan
GHA ile aynmidir. GHA sonucuna gore madde sayisi ise dondiirme dncesi ve sonrasi TBA
sonuglarina gore daha fazladir. Denemelik 6lgekteki 30 maddeden sadece bir tanesi (1. madde)
dista tutulmustur. Dondiirme 6ncesi TBA sonucu 6lgek yapisinda ise 2 madde (1. ve 2. madde)
dista tutulmustur. Dondiirme oncesi TBA sonucu ile GHA sonucunun ortak bir noktasi da
maddelerin 1. bilesende toplanmasi, diger bilesenlerde birer maddenin yer almasidir.

Tablo 11

Analiz Sonuglarina Gore Olgek Yapilari

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

Dogrulayic faktor analizi sonuglarina gore dlgek yapilarimin karsilastirmasi

Farkli analizler sonucunda ortaya c¢ikan yapilar lizerinde degerlendirme yapabilmek igin
bilegenlerin baglamsal olarak yorumlanabilmesinin (adlandirilmasi) yaninda, ortaya g¢ikan
yapilarin uyum ve hata istatistikleri {izerinden karsilagtirilmasi anlamli olabilir. Bu nedenle DFA
sonuglarindan yararlanilmistir.

TBA, GHA ve KDH ig¢in kullanilan veri setinin disinda, DFA sonuglarinin incelenmesi
i¢in aym gruptan elde edilen diger 400’liik veri seti ile OYTO maddeleri, ilk grup veri setinde
yapildig1 gibi kayip veriler 3’ olarak kodlanmis ve normallik sayiltisi agisindan incelenmistir.
Bu veri seti lizerinden elde edilen maddelerin dagilmi 1, 2 ve 3 numarali arastirma
problemlerinde kullanilan veri seti {lizerinden elde edilen sonuglarla benzerlik gostermistir.
Olgek degerleri evrene genellenmeyecegi igin ayrica, maddelerin garpiklik ve basiklik degerleri
+3 degerleri arasinda oldugu icin veri setinin DFA’nde kullanimimin uygun oldugu kabul
edilmistir.

Oncelikle, GHA kullanan yapay sinir ag1 modelinden ¢ikan OYTO’nin yapisi, TBA
islemi sonucu déndiirme dncesinde ortaya ¢ikan OYTO yapis1 karsilastirilacak olursa, her iki
yapinin birbiri ile olduk¢a benzer oldugu sdylenebilir (Tablo 12 ve Tablo 13). Her ikisinde de
agirhikli olarak tek bilesenli bir yapr goriilmektedir. Diger bilesenlerde birer madde
gozlenmektedir. GHA’dan ¢ikan sonucta 1. madde disarida kalmistir, 29 madde 1. bilesende
oldugu gozlenirken, 4 madde diger bilesenlerce ortak paylasiimistir. TBA’da gergeklesen
dondiirme 6ncesi sonugta ise 1. madde diger maddelerle iliski vermedigi i¢in analizin basinda
cikarilmistir. Analiz sonucunda 2. maddenin hi¢ bir bilesene yiikk vermedigi gdézlenmistir. 26
madde ise 1. bilesene yiik vermektedir. Diger bilesenlerde ise 1 madde bulunmaktadir ve
bunlardan ikisinin (4. ve 21. madde) 1. bilesenle ortak maddeler oldugu goriilmektedir. Bu
durumda iki yapinin benzer oldugu GHA yapay sinir ag1 modelinden ¢ikan yapinin 29 maddelik
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tek bilesenli; dondiirme dncesi TBA’dan ortaya ¢ikan yapinin, 26 maddelik tek bilesenli bir yap1
oldugu sdylenebilir.

Tablo 12

TBA’de Dordiirme Oncesi 28 Maddenin Bilesenlere Dagilimi

Bilesen Maddeler

1. Bilesen 4,5,,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26,
27, 28, 29, 30

2. Bilesen 3

3. Bilesen 4

4. Bilesen 6

5. Bilesen 21

Tablo 13

GHA Sonucu 29 Maddenin Bilesenlere Dagilim

Bilesen Maddeler

1. Bilesen 2,3,4,5,6,,7,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24,
25, 26, 27, 28, 29, 30

2. Bilesen 3

3. Bilesen 4

4. Bilesen 6

5. Bilesen 21

Iki sonucun verdigi yapi, DFA uyum istatistikleri iizerinden karsilastirildiginda da
birbirine yakin degerler verdigi goriilmektedir (Tablo 14). Uyum ve hata istatistiklerinde ortaya
cikan yapilarin karsilagtirilmasi ayni1 6rneklem {izerinden oldugu icin 6rneklem biiyiikliigiinden
kaynakli etki goz ardi edilebilir. Maddelerin dagilimlarinda farklilik olabilecegi dikkate
alindiginda, Xw? uyum istatistiginin olasihk diizeyi bu durumdan etkilendigi icin
karsilastirmalarin bu istatistigin serbestlik derecesine bdliimii sonucu ortaya cikan deger
iizerinden yapilmasi daha uygun olacagi sdylenebilir.

LISREL iizerinden elde edilen DFA sonuglarinda, her iki yapi igin yakinsamanin
gerceklesmedigi uyarist goriilmiistiir. Bunun bir¢ok nedeni olabilir. Heywood vakalar1 olarak
gecen bazi durumlar, gozlenen verilerden olusan O6rnek kovaryans matrisi ile parametre
tahminlerinin olusturdugu modele ait evren kovaryans matrisini birbirine yakinlasmasina engel
olur. Heywood vakalar1 negatif hata varyansi ya da faktor ile gosterge arasindaki korelasyonun
1’den biiyiik ¢ikmasi gibi durumlardir. Bu vakalar1 olusturan sebepler, tanimlanmamis modeller,
sonucu ¢arpitacak uc¢ degerlerin varligi, kiigiik 6rnek sayisi ile birlikte 6lgme modelinde faktor
basma sadece iki gostergenin bulunmasi, kotii baslangi¢ degerleri, asir1 diisiik ya da yiiksek
evren korelasyon degerleri gibi durumlar sayilabilir (Kline, 2005).

Dondiirme oncesi TBA 6lgek yapist ve GHA 6lcek yapisi olarak ortaya ¢ikan modelde
dort bilesende sadece 1 adet madde bulunmasi ve hatta bu maddelerin diger baska bilesenle
ortak olmasi, Heywood vakalarin1 yaratmig olabilir. Yine de karsilagtirma agisindan uyum
indekslerini incelemek gerekirse, her iki analizden ortaya ¢ikan yapiya ait uyum istatistiklerinin
birbirine oldukg¢a yakin ¢iktign goriilmektedir. Ustelik GFI ve AGFI indeksleri disinda diger
uyum indekslerinin, uyumun oldugunu gosteren degerlerde oldugu goriilmektedir. Dondiirme
oncesi TBA sonucu ortaya ¢ikan yapinin, GHA sonucu ortaya ¢ikan yapiya gére Xw? / sd ve NFI
degerleri, kiiciik farkla da olsa daha iyi goriinmektedir (sirasiyla 2,71 ve 0,96) (Tablo 16).
RMSEA degeri agisindan ise yine kiigiik farkla GHA’dan ¢ikan yapinin daha az uyumsuzluk
gosterdigi soylenebilir (0,071). Ancak karsilastirmada uyum indekslerinin her iki yapi igin ¢ok
yakin ya da ayn1 ¢iktig1 ve aralarinda tercihe yonelik bir 6ncelik bulunmadig1 sdylenebilir.
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Tablo 14
Déndiirme Oncesi TBA ve GHA’dan Ortaya Cikan OYTO Yapisimn DFA Uyum ve Hata
Indeksleri

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

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

RMSEA 0,072 0,071

GFI 0,84 0,84

AGFI 0,81 0,81

NFI 0,96 0,95

NNFI 0,97 0,97

CFI 0,97 0,97

Dondiirmeli TBA’den ¢ikan Olgek yapist 5 bilesenli bir yapidir (Tablo 15). Ancak
KDH’dan ¢ikan 4x4 ve 5x5 ndron iizerinde goriinen yapilar kararli olarak iki bilesenli yap1
oldugu ve daha az maddeler iizerinden dlgek yapisini ortaya koydugu goriilmektedir.

Tablo 15

Dondiirme Sonrast TBA’de Sonucunda 26 Maddenin Bilesenlere Dagilimi
Bilesen Maddeler

1. Bilesen 13, 15, 16, 18, 19, 23, 25, 26, 28, 29

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

3. Bilesen 3,9,17,30

4. Bilesen 21, 22

5. Bilesen 6, 10

KDH modelinde néron sayisi azaldiginda, 1. bilesenin madde sayisi artmigtir (Tablo 16
ve Tablo 17). Sonucta KDH’dan ¢ikan dlgek yapilari, dondiirmeli TBA’nden ¢ikan yapiya gore
daha basittir. Kendi icinde KDH noéron sayilarina gore bilesen sayist iki olarak kalmis ancak
madde sayisi 5x5 noronluk haritada oldukg¢a azalmis 2. bilesendeki iki madde aynmi ancak 1.
bilesendeki maddelerden 9 madde dista kalmis farkli bir madde (M26) bilesene eklenmis ve
bilesen 6 maddeden olusmustur.

Tablo 16

KDH Modelinde 5x5 Noron Uzerinden 8 Maddenin Bilesenlere Dagilimi
Bilesen Maddeler

1. Bilesen 9, 22, 25, 26, 27, 30

2. Bilesen 1,2

Tablo 17

KDH Modelinde 4x4 Noron Uzerinden 16 Maddenin Bilesenlere Dagilimi
Bilesen Maddeler

1. Bilesen 9, 10, 11, 12, 13, 16, 17, 19, 20, 22, 23, 25, 27, 30

2. Bilesen 1,2

Analizlerin yon diyagramlari incelenecek olursa, Dondiirme sonras1 TBA sonucu ¢ikan
yapida bilesenlerde ortak maddeler bulunmamaktadir. Ancak Sekil 4’de goriildiigii lzere,
faktorler aras1 korelasyon oldukga yiiksek bu da iraksaklik agisimdan yapi1 gegerliginin diisiik
oldugu anlamina gelebilir. Degiskenlerin ¢ogunun faktor yiiklerinin ise ¢ok yiliksek olmadigi
ancak 0,60’ tizerinde oldugu goriilmektedir. Kline (2005), yiiksek kalitede psikometrik
Ozelliklerin ortaya konulabilmesi i¢in faktor yiiklerinin 0,60’dan yiiksek olmasi gerektigini
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belirtir. Faktor yiiklerinin diigiik olmas1 yakinsaklik agisindan yap1 gegerliginin diigiik oldugunu
gostermektedir. Buna gore 1. faktoriin digerlerine gore daha iyi bir yapt ortaya koydugu
sOylenebilir. 4. bilesenin ise faktor yiikleri olgiitlin iizerinde olmakla birlikte iki maddeli bir
bilesen oldugu i¢in zay1f bir yapidir.

0.80 = MADDEE

0.gl#= MADDEE

0.553% MADDIE

0.55™ MADDIE

0.80+%= MADDIR

0.5 ¥ MADDE2:

0.504= MADDI2S

0.45#%= MADDE2G

0.374= MADDE2E

0.8z *= MADDE2Y

0.53% MADDE

0.53"™ MAIDE4

0.65+ MADDE n'i,
0.734= MADDE ? ”
0.g44= MADDES / -
0.574= HADDEH /

0.434= MaDDIE . ~n7@ ..’
0.514= HADDEM 4—~—_—0 15

0.80%| MADDES 0.6z

0. 0.71

&1+  MAIDE !
0.2 MADDER /
0.50 = MADDE30 h:lJ.esEn-i
0.80
0.644= MADDZH ‘ﬂa 70
0.51+] mapnzea o

0.844= MAIDES |m— . .,
0.5 bilesen5 1.0
0.71-4= MHADDEN |~———  --%

Chi-Square=690.74, df=289, P-value=0.00000, BRMSE2Z=0.039%
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Sekil 4. Dondiirme Sonrast TBA Sonucunda Ortaya Cikan OYTO Yapisinin Y6n Diyagrami

Iki bilesenli 8 maddeden olusan 5x5 néronlu KDH modeli sonucunda ¢ikan dlgek yapist
icin yon diyagrami incelendiginde, 1raksaklik agisindan yapi1 gecerliginin faktorler arasi
korelasyonun 0,45 olmasi nedeni ile kabul edilebilir oldugu soylenebilir (Sekil 5). Yakinsaklik
acgisindan 2. faktorde 6 maddeden ikisi 6lgiitiin altinda kalmistir. Ancak, iki maddelik fakt6riin
zayif ve baglamsal olarak farkli bir yap1 oldugu sdylenebilir. Baglamsal olarak bu maddeler,
Ogretmenlere iliskin tutum maddeleri yerine O6gretmenlik meslegine iligkin tutum maddeleri
olmalar1 bu iki maddenin atilmast durumunu desteklemektedir. Dolayisiyla bu maddelerin
yapidan ¢ikarilmasi uygun olabilir.

0.90 MADDEI\
:

R 32
0.80
]leDDE? \ H-\KTORI LM\

0.70+= MADDEZ2 \0 43 0.45

0.55 /
QAAB.._Q‘.‘Q =2

0.76

o saw| MADDEZS|* 0.7
0 70
0.43 MADDEZT/

0. 1 MADDE30

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

Sekil 5. KDH Modelinde 5x5 Néron Uzerinden Ortaya Cikan OYTO Yapisinin Yon Diyagrami
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4x4 noronlu KDH modeli sonucunda ¢ikan o&lgek yapist i¢in yon diyagrami
incelendiginde (Sekil 6), iraksaklik acisindan yap1 gegerliginin faktorler arasi korelasyonu, 5x5
noronlu KDH sonucu ile karsilagtirildiginda biraz artarak 0,53 oldugu goriilmektedir. 5x5
noéronlu KDH sonucu i¢gin iki maddelik faktor yorumu burada da gecerlidir. Hem 4x4 hem 5x5
néronlu KDH sonuglarinda 6’li ya da 14’li bilesen yapisinda faktor yiiklerinin tiimii o6lgiit
degeri olan 0,60’ tizerine ¢ikamamis, bunun da yakinsakligi diisiiren bir sonu¢ oldugu

sOylenebilir.
MADDEI
0.41 MADDE‘]
MADDE!U
-
046“@‘\043
.55 = MADDE |~ <
- fz ;

0.48 MADDE 23 % 80
0.51 MADDE 25 /

Chi-Squarz=278 63, d£103, p-valua=0.00000, RMSEA=0.063

Sekil 6. KDH Modelinde 4x4 Néron Uzerinden Ortaya Cikan OYTO Yapisinin Yon Diyagrami

Tablo 18 incelendiginde, modellere ait uyum indekslerine bakildiginda bazi uyum
indekslerine gore 5x5 noéronlu KDH modeli, digerlerine gore daha iyi uyum gostermekte
(GF1=0,97, AGFI=0,94); baz1 indekslere gore ise daha iyi deger vermektedir (Xw? / sd=2,25,
RMSEA=0,057, NNFI=0,98). Ancak RMSEA disindaki tiim indeksler, 5x5 noéronlu KDH
modelinin, genel olarak oOlciitlerinin oldukca iistiinde daha kabul edilebilir bir yap:t ortaya
cikardigini gostermektedir.

Tablo 18.
Déndiirme Sonrast TBA ve KDH’dan Ortaya Cikan OYTO Yapisinin DFA Uyum ve Hata
Indeksleri

Uyum TBA Modeli Dik Dondiirme SOM 5x5 Modeli SOM 4x4 Modeli
Indeksleri Sonrasi (30 Madde tizerinden 8 (30 Madde iizerinden
(30 Madde iizerinden 26 maddelik 2 faktorli 16 maddelik 2 faktorlii

Maddelik 5 bilesenli model) model) model)

Xu® / sd 649,69/289=2,25 52,43/19=2,76 256,32/103=2,49

RMSEA 0,057 0,068 0,065

GFlI 0,89 0,97 0,92

AGFI 0,86 0,94 0,89

NFI 0,96 0,96 0,96

NNFI 0,98 0,96 0,97

CFI 0,98 0,98 0,97
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Tartisma

Bu aragtirmanin temel amaci, tutum Olgegi gelistirme ¢alismalarinda kullanilan istatistiksel
analiz yontemlerinden biri olan TBA ile veri indirgeme/boyut belirleme i¢in kullanilan yapay
sinir ag1 modellerinden ortaya ¢ikan sonuglar karsilastirarak, uygulamada hangisinden daha
dogru sonugclar elde edildigi ve hangisinin daha kullanisli oldugunu tespit etmektir. Bu amacla
gelistirilen ve detaylandirilan arastirma problemi ve alt problemlerinden elde edilen sonuglar,
karsilastirmali olarak, bu aragtirmada verilmektedir.

Yapilan analizler sonucu elde edilen bulgulara gore, TBA 6l¢ek yapist bes bilesenli
olmakla birlikte aslinda, 26 maddenin 1. bilesende kaldigi; 28 maddeden olusan ve diger iki
bilesende bir adet maddenin, 6teki iki bilesende 1. bilesenle ortak birer maddenin bulundugu bir
yapt ortaya c¢ikmustir. Bu sonucun Kkarsilastirilacagi ikinci alt problem olan GHA modeli
sonuglar1 ayn1 sekilde bes bilesenli bir 6lgek yapist ortaya ¢ikarmustir. Dondiirme oncesi TBA
sonucundan farkli olarak 1. bilesende 29 madde bulunmaktadir. Diger bilesenlerdeki maddeler
ise TBA sonuglari ile aynidir. Yine ortak olarak, 1. madde her iki analizden ¢ikan yapida da
yoktur.

Dondiirme 6ncesi TBA sonuglarina ve GHA sonuglarina gore ortaya ¢ikan bu iki yapiya
ait DFA uyum istatistikleri, birbirine olduk¢a benzerdir. Ancak her ikisinin de bir bilesen
disinda diger bilesenlerinde bir madde bulunmasi ve bunlarin da diger bir bilesenle ortak olmasi
durumu hata varyansinin negatif ¢ikmasi ve bilesenler arasi1 kovaryansin hesaplanamamasi gibi
sonuclar dogurmustur. Karsilastirma agisindan incelendiginde, dondiirme oncesi TBA ve GHA
sonuclarina gore her iki model i¢in elde edilen uyum istatistikleri, GFI ve AGFTI hari¢, modelin
uyumlu bir sonug ¢ikardigini gostermektedir.

GHA islemleri siirecinde ortaya ¢ikan onemli bir takim bulgular s6z konusudur.
Bunlardan birincisi, GHA 6grenme algoritmasi i¢in kullanilan ve Hu (2001) tarafindan yazilan
komut dosyasinda, degisken sayisi ya da girdi boyutu arttiginda eta Ogrenme hizinin
diisiiriilmesi gerektigidir. Diger 6nemli bir nokta ise, agin ortaya ¢ikardig1 sonug bir 6z vektor
matrisidir. Dolayisiyla GHA, pratik olarak, 6z degerleri ve bilesen-madde iligkisini (faktor
yiikleri) vermediginden Gtiirti 6z degerlerin, agiklanan varyansin ve bilesen-madde iligkilerinin
hesaplanmasi ve TBA sonuglart ile karsilagtirilabilir hale getirilmesidir. Diamantaras (2002)
veriler sonlu ve az boyutlu ise ayrica kovaryans matrisi elde edilebiliyor ise klasik 6zdeger
¢cozlimlemesinin, eger veriler stokastik durumlardan 6tiirii devamlilik gosteriyor ve/veya veri
boyutu ¢ok biiyiik ise (1000 gibi), bu durumda TBA yapan yapay sinir agi modellerinin
avantajli oldugunu vurgular.

GHA islemlerinin sonug¢ verebilmesi igin dikkat edilmesi gereken nokta, ol¢ekten elde
edilen ham verilerin standartlastirilmig olmasi gerekmektedir. Ciinkii bu ¢calismada 6z vektdrleri
elde etmek icin korelasyon matrisi kullanilmigtir. Ham verilerin bilesen analizi igin
standartlastirilmis kovaryans matrisi olan korelasyon matrisinden ¢ikan 6z vektdr sonuglari,
ancak standartlagtirillmig verileri isleyen ag ciktisi ile ayni sonucu vermektedir. Bu durum
Sagner (1989, s. 463) tarafindan da belirtilmis ve optimum diizeyi anlatirken, X girdisini,
korelasyon matrisi bulunan, 0 ortalamali bir veri seti seklinde tanimlamustir.

GHA sonuglarinda ortaya ¢ikan bir sorun vardir. GHA’ndan ortaya ¢ikan 6z vektor
matrisi (V) ile elde edilen 6z degerler matrisindeki (L=}"CV) diyagonal olmayan birimler 0’dan
biiyiik ¢ikabilmektedir. Bu nedenle faktdr yiikiine ait degerler de (A=V4/L), birden biiyiik
cikabilmektedir. Sagner (1989), ger¢ek uygulamada sonlu egitim siireci i¢in GHA’nin 6z
vektorlere yaklasik sonuglar verebilecegini ve ilk birkag¢ 6z vektoriin bulunmasindaki hata, geri
kalan 6z vektorleri hesaplamadaki hata miktarin1 artiracagimi vurgular. Bu nedenle tam dogru
sonuglar isteniyorsa, klasik matris tekniklerinin daha uygun olacagini belirtir. Ayrica Sagner
(1989), girdi verileri yiiksek boyutta ve ilk bir ka¢ 6z vektore ihtiya¢ duyuluyorsa, GHA nin
daha kolay ve hizli hesaplama agisindan bir alternatif olabilecegini belirtir.

GHA modeline ait elde edilen bulgulardan ortaya g¢ikan sonug¢ Ol¢ek gelistirmede
dondiirme 6ncesi TBA ile benzer sonuglar verse de, kullaniglilik agisindan ve faktor yiiklerinin
beklenenin iistiinde ¢ikma egilimi, GHA modelinin lizerinde daha ¢ok arastirma ve inceleme
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yapilmasi gerektigini diisindiirtmektedir. Ancak amaca gore birbirlerine olan {istiinliikleri de
s0z konusudur. Rizk (2006), yiiz tanimada GHA’nin TBA’ya goére daha iyi, goriintii
sikistirmada ise TBA’nin GHAya gore daha iyi sonug verdigini belirtir.

Arastirmanin diger bir pargasi ise bir yapay sinir ag1 modeli olan KDH sonuglarimin,
dondiirme sonrast TBA sonuglari ile karsilastirilmasidir. TBA analizi dik dondiirme islemi ile
sonlandirildiktan sonra ortaya ¢ikan olcek yapisi, 26 maddeli ve 5 bilesenli bir yapidir. Bu
sonug, KDH modeli sonuglari ile karsilastirilmaktadir. Ciinkii KDH, veri indirgemede sonuca
gotiiren bir 6grenme algoritmasina sahiptir.

KDH analizi yapabilmek i¢in, sonucun ka¢ noronluk bir katmanda haritalamak
istenildigine karar verilmesi gerekmektedir. Ciinkii bu bilgi analizin baslangicinda tanimlanmast
gereken bir bilgidir. Bu durumda iki farkli ¢apta néron sayisi ilizerinden ag ¢iktis1 alimustir.
Birincisi 5x5 boyutlarinda 25 adet noron tizerinden 30 maddenin haritasi ¢ikarilmistir. Buna
gore iki farkli noron iizerinde maddeler benzerliklerine gore gruplanmistir. Birinci néronda 2
madde, diger ndronda ise 6 madde bulunmaktadir. TBA terminolojisi kullanilacak olursa, agdan
iki boyutlu 8 maddeden olusan bir dlgek yapisi ortaya ¢cikmustir.

Bir sonraki asamada, KDH analizi noéron sayist degistirilerek tekrarlanmistir. Bu
asamada, néron sayisi 16 olarak belirlenmis ve ¢ikt1, 4x4 boyutunda elde edilmistir. Elde edilen
Olcek yapisi, bir oncekine gore pek fazla degisiklik gostermemistir. Yine iki néronda maddeler
toplanmus, birinci noronda yine ayni iki madde goriilmekte diger néronda ise ayni1 6 maddenin
iizerine 8 madde daha eklenerek, madde sayisinin 6’dan 14’e ¢iktig1 gézlenmistir.

Doéndiirmeli TBA sonuglar ile KDH sonuglarmin bu durumda oldukga farkli iki yapi
ortaya koyduklar1 goriilmektedir. Dondiirmeli TBA madde sayisint 30’dan ancak 26’ya
indirgeyebilmis ve bes boyutlu bir dlgek yapist ortaya ¢ikarmistir. KDH ise hem madde sayisi
hem de boyut sayis1 a¢isindan oldukga kullanigh bir yap1 ortaya koymustur.

KDH sonuglar1 agisindan kendi i¢inde 6nemli bir bulgu ortaya ¢ikmistir. Bu bilgi, néron
sayilar ile ortaya c¢ikan yapinin boyutu ve madde sayisi iligkisidir. Bu aragtirmada iki farkli
noron sayisinda haritalama yapilmistir. Buna gore daha az sayida ndron iizerinden (4x4) elde
edilen ¢iktida bilesen sayisi ayni kalmakla birlikte madde sayisinin arttigi goriilmiistiir.

Dondiirmeli TBA, 4x4’liik ve 5x5’lik KDH ¢iktilarindan elde edilen 6lgek yapilarinin
DFA sonucunda elde edilen uyum istatistikleri agisindan karsilagtirilmistir. Buna gére KDH’dan
elde edilen her iki yapmin da, RMSEA degerleri harig¢, olduk¢a yiiksek uyum gosterdikleri
ancak, 5x5 ndron haritasindan ¢ikan iki bilesenli 8 maddeli 6lgek yapisinin uyum indeksi
degerlerinin 4x4’lik KDH yapisina gore daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. Dondiirmeli
TBA sonucu ortaya ¢ikan 5 bilesenli yapinin GFI ve AGFI degerleri disindaki diger degerlerinin
yiiksek uyuma isaret ettigi goriilmektedir. Her ti¢ farkli yapinin uyum indeksleri, genel olarak
birbirine yakin olmakla birlikte, az sayida faktor sayisi, daha az madde ile ortiik yapiyr ortaya
¢ikarmasi ve en 6nemli noktalardan biri olan analiz igin gerekli sayiltilarin bulunmamasi gibi
acilardan, KDH’ nin veri indirgeme ve Ortiik yapiy1 ortaya ¢ikarmada oldukga etkili bir yontem
oldugu soylenebilir. Kiang ve Kumar’in (2001) calismasinda KDH aginin, 6zellikle ¢arpik
dagiliml verilerde, dondiirme 6ncesi faktor analizi sonuglarindan daha iistiin oldugu ve oOrtiik
kiime yapisini daha dogru ortaya koydugu gézlenmistir. Bu arastirmada KDH’nin yine garpik
dagilimlarda dondiirme sonras1t TBA sonuglarina gore daha kullanigh oldugu ortaya ¢ikmistir.

Bunun yam sira ortaya ¢ikan Ortiik yapilarin tanimlanmasi1 ve adlandirilmasinda
KDH’dan ¢ikan yapilar daha kolaylik saglamaktadir ve bdylelikle baglamsal olarak daha
anlagilabilir bir yap1 ortaya konmustur. Dondiirmeli TBA’dan ¢ikan yapida, bilesenlerdeki
maddelere bakarak 5 bilesenin adlandirilmasi miimkiin olmamaktadir. Ancak KDH’dan ¢ikan
yapida iki faktorden birisi oldukca kararli olan 2 maddeli faktdrdeki ifadeler, diger maddelerden
baglamsal acidan net olarak ayrilmaktadir. Olgegin 1. ve 2. maddesi olan bu maddeler,
Ogretmenlik meslegine yonelik tutum ifadeleridir. Hem 4x4’liikk hem de 5x5’lik haritalamada
cikan diger faktdrde yer alan maddelerin ise Ogretmenlere yonelik tutum ifadeleri oldugu
sOylenebilir. Bu durumda ama¢ 6gretmenlere yonelik tutum olgegi maddelerinin belirlenmesi
olduguna gore, 1. ve 2. maddenin Ogretmenlik meslegine yonelik maddeler oldugu igin
denemelik Sl¢ekten cikarilarak tek boyutlu 6 maddeli bir nihai dlgege ulasildigi sdylenebilir.
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KDH ve TBA karsilagtirmalarinda her iki analiz yonteminin kendi iginde avantajlart
oldugunu goriilmektedir. Chattopadhyay, Dan ve Majumdar (2011), hiicresel iiretim
arastirmalarinda, TBA’da aciklanan varyansin yiiksek oldugu ancak daha biiyilk boyutlu
hiicresel olusumlarda KDH’nin daha iyi sonug¢ verdigini ve gorsel siniflandirma sonuglart
verebilmesi nedeni ile gelecek calismalar agisindan 6nemli bir katki sagladigini belirtir.
Gorsellikle ilgili vurgu, Peeters ve Dassargues (2006) tarafindan da ifade edilir ve KDH’nin
gorselligi nedeni ile sonuglart yorumlama giiclinden bahsedilir. TBA’nin avantajimnin ise
matematiksel olarak bilegenlerin tespiti ve iliskilerin goriilebilmesi oldugu belirtilir.
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Extended Abstract

Introduction

In a scale development process, some statistical analysis techniques are used to get the reliable
and valid measurements from the scale in terms of what intends to measure. In general, to
determine the magnitudes of a psychological variable on population, couples of stimuli-response
are used via written items (questions-answers or statements) in a data collection form, which is
called scale. The one of the stage in developing scale process, which starts from the operational
description of the theoretical one of a variable intending to measure, is statistical analysis
process. The responses getting from rating scale format are analysed statistically to determine
the quality of and select the items that constitute an ideal scale. With this perspective, it can be
said that statistical analysis is very important to serve the purpose in a scale development.

Parametric statistical approach has some limitations to use them directly. In general,
these limitations result from scale type, normality, and linearity concepts. Concerning for those
limitations, it can be valuable to investigate artificial neural networks instead of using statistical
analysis techniques in scale development. From this perspective, there are many theoretical and
applied research papers related usefulness of neural networks in comparison with the
corresponding statistical techniques in literature.

Principal component analysis (PCA) is one of the most commonly used techniques in
developing a scale to investigate the construct validity. When this analysis is taken into focus,
some artificial neural network models exist in literature. One of them is neural network model
having Generalized Hebbian learning rule algorithms (GHA), the other is Kohonen’s self
organizing mapping (SOM) which is used instead of factor analysis specifically.

The aim of the research is to find out whether GHA and SOM can be applicable instead
of PCA used in the construct validity studies in the fields of psychology and education. In line
with this aim, as data reduction and factor extraction method, GHA and SOM and PCA results
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are compared with each other in terms of construct of scale concerning the confirmatory factor
analysis results (model fit and error indexes) and contextual aspect.

Method

For this research, trial version of an attitude scale towards teachers with 30 items have been
prepared, and it has been implemented on 400 teacher candidates from different faculties who
joined the Pedagogical Formation Programme. The data obtained have been analysed using the
PCA and the artificial neural network models. To decide on the reasonable one among the scale
constructs revealed by different techniques, trial version of scale has been given to another
group of 400 teacher candidates joining the same programme and the confirmatory factor
analysis has been done based on the data gathered second time. Then the constructs revealed by
PCA and artificial neural network models have been compared based on the results of the
confirmatory factor analysis that are model fit and error indexes and contextual aspect.

Result and Discussion

According to the findings from the analysis, the result of GHA related with the scale construct
has been compared with the unrotated result of PCA. Because the algorithm gives the unrotated
solution. It has been observed that the results obtained from the two analysis offer a close
construct to each other and both of them include five components as well. It has also been
observed that model fit and error indexes are close to each other. There are 28 items in the scale
revealed from unrotated PCA and first component includes 26 items. In similar way, 28 items
are also included in the first component of the scale revealing from the GHA. However, GHA
gives some extraordinary values in eigenvalue matrix, for instance, value greater than zero for
some non-diagonal entries. This causes factor loadings having greater than one. It can result
from approximate solution and error that GHA gives, when GHA produce eigenvector as
literature mentioned. Moreover, the scale construct from GHA is not an optimal solution since
GHA just gives unrotated component construct.

After the rotation, it can be observed that the scale construct obtained from PCA is quite
different from the scale construct obtained from SOM. While PCA puts forward a construct
with 5 components having 26 items, SOM reveals a construct with 2 factors for both two
dimensional topographies with 4x4 and 5x5 map. When the model fit and error indexes are
reviewed, it is seen that these constructs from SOM are fitting ones compared with the scale
construct revealing from rotated PCA. It can also be said that the construct obtained from SOM
on 5x5 map size have a more fitting scale construct with 2 factors having 8 items compared with
scale construct with 2 factors having 16 items observed on the 4x4 map in terms of the model fit
indexes excluding RMSEA index. While 6 items are observed on 5x5 map in one factor, 8 items
are added to these 6 items on 4x4 map within the same factor. In the other factor, there are 2
items observed on both maps. When examined contextually, these items can be considered to
belong to not attitude towards teachers but towards teaching profession. This means that the
scale come from SOM have one dimensional construct. As a conclusion, SOM gives better
results for construct validity in terms of confirmatory factor analysis indexes and determining
closing items and removing ones from what intent to measure contextually. Therefore, it is
recommended more researches should be focused on SOM for construct validity.
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Tezbasaran ve Gelbal

Ekler

Ek 1. Denemelik Ogretmenlere Yo6nelik Tutum Olgegi

Maddeler

katilmiyorum

Hig

Katilmiyorum

Kararsizim

Katiliyorum

Tamamen

katiliyorum

Ogretmenler iilkenin gelecegini belirler.

Ogretmenler saygiy1 hak eder.

Ogretmenler egitimin kalitesini olumsuz etkiler.

Ogretmenler mesleklerinde fedakardirlar.

Ogretmenler dgrencilerine esit davranir.

Ogretmenlerden toplum lideri olmaz.

Ogretmenler egitim isini hafife alir.

Ogretmenler toplum sorunlarina kars1 duyarlidir.

O|® N g~ w N

Ogretmenler islerini 6zenle yapmaz.

=
o

. Ogretmenler iletisimi zor insanlardir.

[3XY
[ExY

. Ogretmenler mesleklerini severek yapar.

[N
N

. Ogretmenler 6grencilerine sevgi dolu yaklasir.

=
w

. Ogretmenler 6grencilerin derslere olan ilgisini

artirir.

14.

Ogretmenler dgrencilerin sorunlar ile yakindan
ilgilenir.

15.

Ogretmenler dgrencileri gelecege hazirlar.

16.

Ogretmenler dgrencilerine calisma disiplini agilar.

17.

Ogretmenler 6grenmeyi zevksiz hale getirir.

18.

Ogretmenler dgrencilerin 8grenme giicliiklerini
dikkate alir.

19.

Ogretmenler dgrencilerin basarilarini objektif
olarak degerlendirir.

20.

Ogretmenler dgrencilerin sikintilarini gérmezden
gelir.

21.

Ogretmenler velileri, dgrenciler hakkinda, eksik
bilgilendirir.

22.

Ogretmenler dgrencileri ile iliskilerinde resmiyet-
samimiyet derecesini ayarlayamaz.

23.

Ogretmenler dgrenciler icin iyi birer rol modeldir.

24,

Ogretmenler sinifi ceza ile korkutarak ydnetir.

25.

Ogretmenler mesleki agidan kendilerini gelistirir.

26.

Ogretmenler dgrencilerini iyi davraniglara
yonlendirir.

217.

Ogretmenler derslerine hazirlikl gelir.

28.

Ogretmenler dersleri ilgi ¢ekici kilar.

29.

Ogretmenler yetenekli 6grencileri kesfeder.

30.

Ogretmenler mesleklerinde yetersizdir.
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