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Siif i¢ci Takim Liderligi Algisinin Makine Ogrenimi Yontemleriyle Modellenmesi:
Tiirkiye’de Onlisans ve Lisans Ogrencileri Uzerine Bir Inceleme

Modeling In-Class Team Leadership Perception with Machine Learning Methods: A Study
on Associate and Undergraduate Students in Turkey

OZET

Bu calisma, Tiirkiye’de dgrenim goren Onlisans ve lisans dgrencilerinin 6gretim elemanlarina yonelik smif i¢i takim liderligi
algilarin1 makine 6grenimi yontemleri kullanarak modellemeyi amaglamaktadir. Arastirmada, 6gretim elemanlarinin is birligi
saglama, Ogrencileri giliclendirme ve etkili iletisim kurma davraniglarimi dlgen ¢ok boyutlu bir 6lgek kullanilmig ve toplam 175
katilimcidan elde edilen veriler analiz edilmistir. Calismanin temel hedefi, 6grenci algilarina dayali liderlik davraniglarmin hangi
degiskenlerden etkilendigini belirlemek ve bu algilarin makine 6grenimi modelleriyle tahmin edilebilirligini incelemektir. Bu
kapsamda, TensorFlow tabanli yapay sinir ag1 modelleri gelistirilmis; 6lgegin alt boyutlarim ve genel liderlik algisini tahmin
etmede modelin performansi degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, 6grenci geri bildirimlerinde belirli davranig kiimelerinin
liderlik algisinin giiglii gostergeleri oldugunu ortaya koymustur. Ayrica model, sinif igi liderlige iligskin 6grenci algilarinm yuksek
dogrulukla tahmin ederek egitim ortamlarinda liderlik davranislarinin veri temelli bigimde analiz edilmesine imkan saglamistir. Bu
yoniiyle arastirma, egitimde dgretim elemani davranislarinin degerlendirilmesinde yapay zeka ve makine dgrenimi yaklagimlarimin
nasil kullanilabilecegine dair yenilikg¢i bir gergeve sunmakta ve gelecekte yapilacak aragtirmalar i¢in 6nemli bir metodolojik temel
olugturmaktadir.

Anahtar Sozciikler: Smif I¢i Liderlik, Takim Liderligi Algis1, Makine Ogrenimi, TensorFlow, Yapay Sinir Aglari

ABSTRACT

This study aims to model the in-class team leadership perceptions of associate and undergraduate students studying in Turkey
towards faculty members using machine learning methods. In the study, a multidimensional scale measuring the behaviors of
faculty members to collaborate, empower students and communicate effectively was used and data obtained from a total of 175
participants were analyzed. The main goal of the study is to determine which variables affect leadership behaviors based on student
perceptions and to examine the predictability of these perceptions with machine learning models. In this context, TensorFlow-
based artificial neural network models have been developed; The performance of the model in estimating the sub-dimensions of
the scale and the overall perception of leadership was evaluated. The results obtained revealed that certain behavioral clusters in
student feedback are strong indicators of leadership perception. Additionally, the model predicted student perceptions of classroom
leadership with high accuracy, enabling data-driven analysis of leadership behaviors in educational settings. In this respect, the
research provides an innovative framework on how artificial intelligence and machine learning approaches can be used in the
evaluation of instructor behavior in education and forms an important methodological basis for future research.

Keywords: Classroom Leadership, Team Leadership Perception, Machine Learning, TensorFlow, Artificial Neural Networks.
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1. GIRIS

Egitim ortamlarinda Ogretim elemanlarmin sergiledigi liderlik davramslar, 6grencilerin akademik
performanslarmi, smif i¢i etkilesimlerini ve O0grenme motivasyonlarin1i 6énemli Slgiide etkilemektedir
(Katzenmeyer & Moller, 2009). Ozellikle yiiksekdgretim diizeyinde dgretim elemanlarin siif ici is
birligini tegvik etmesi, catigmalar1 yonetmesi, 6grencileri giiglendirmesi ve etkili iletisim kurmasi; 6grenme
ortaminin niteligini artiran temel liderlik bilesenleri olarak kabul edilmektedir (Beycioglu & Aslan, 2010;
Murphy vd., 2009). Bu nedenle 6grenci algilarina dayali sinif ici liderlik davraniglarinin incelenmesi hem
egitim kalitesinin degerlendirilmesinde hem de Ogretim elemanlarinin mesleki gelisim siireclerinin
desteklenmesinde kritik bir 6neme sahiptir.

Son yillarda egitim bilimlerinde veri temelli karar verme ve 6grenme analizleri giderek yayginlasmis;
yapay zekd ve makine Ogrenimi yoOntemleri, 6grenci davranislarini, 6gretimsel siirecleri ve egitim
¢iktilarimin tahmin edilmesini kolaylastiran araclar haline gelmistir (Zawacki-Richter vd., 2019). Bu
yontemler, klasik istatistiksel modellerin Gtesine gecerek karmagik iliskileri kesfedebilmekte ve yiiksek
dogruluk oranlaryla tahmin modelleri iiretebilmektedir. Ozellikle yapay sinir aglari, egitim verilerindeki
cok boyutlu ve dogrusal olmayan oriintiileri yakalamada etkili bir yaklagim olarak degerlendirilmektedir
(LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

Smif i¢i liderlik davraniglarinin makine 6grenimi teknikleriyle modellenmesi ise literatiirde heniiz sinirlt
saylda ele alinmis yenilik¢i bir konudur. Liderlik davranislar1 genel olarak egitim ydnetimi literatiiriinde
siklikla arastirilmig olsa da (Harris, 2013; Leithwood & Jantzi, 2006), bu davraniglarin makine 6grenimiyle
tahmin edilmesi ve Ogrenci algilarina iliskin Oriintiilerin yapay zekd yoluyla ortaya cikarilmasi yeni bir
metodolojik katki sunmaktadir. Bu baglamda, Tiirkiye'de onlisans ve lisans diizeyinde 6grenim goren
Ogrencilerden toplanan verilerle gelistirilecek makine 6grenimi modelleri, yiiksekogretimde simif igi
liderligin veri temelli analizine 6nemli bir perspektif kazandiracaktir.

Bu calismanin amaci, 6gretim elemanlarinin sinif igindeki takim liderligi davranislarina iligkin 6grenci
algilarinin  TensorFlow tabanli makine O6grenimi yoOntemleri kullanilarak modellenmesi ve tahmin
edilmesidir. Caligma, ii¢ temel katki sunmaktadir. Yiiksekogretim baglaminda smif igi liderligin &grenci
algilarina dayali dl¢iilmesi, bu algilarin makine 6grenimi modelleriyle tahmin edilebilirliginin incelenmesi,
veri temelli liderlik degerlendirme yaklagiminin egitim alanina kazandirilmasi.

Bu yonleriyle arastirma, sinif i¢i liderligi yalnizca betimleyici yontemlerle degil, ayn1 zamanda kestirimsel
modellerle (Predictive models) degerlendiren biitiinciil bir analitik ¢ergceve ortaya koymakta ve egitimde
yapay zeka uygulamalarma yenilik¢i bir katki sunmaktadir. Kestirimsel modeller, tarihsel veri
kiimelerinden ve istatistiksel algoritmalardan faydalanarak gelecekteki olaylar1 veya davranislari tahmin
etmek amaciyla gelistirilen matematiksel yapilardir. Bu modellerin temel islevi, veri madenciligi, makine
Ogrenmesi ve yapay zeka tekniklerini kullanarak bir veri kiimesi i¢indeki karmasik desenleri ve iligkileri
ogrenmektir. Elde edilen bu bilgi, belirli bir sonucun (6rnegin, bir olayin gerceklesme ihtimali veya
ongoriilen bir deger) ne olacagin1 dngdrmek icin kullanilir (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

2. YONTEM
2.1. Arastirmanin Modeli

Bu aragtirma, 6gretim elemanlarinin smif i¢i takim liderligi davranislarina yonelik 6grenci algilarini
kestirimsel (predictive) bir makine 6grenimi modeli aracilifiyla inceleyen nicel bir arastirma modeline
dayanmaktadir. Calismada temel amag, 6grencilerden toplanan liderlik algisi verilerini kullanarak 6gretim
elemanlarinin sinif i¢i liderlik davraniglarimin makine 6grenimi yontemleriyle tahmin edilmesidir. Bu
nedenle arastirma tasarimi, klasik tanimlayici istatistiksel yaklagimlarin 6tesine gegerek sonug degiskeninin
yapay sinir aglartyla modellenmesine odaklanan iliskisel tarama modeli ve deneysel olmayan kestirimsel
modelleme yaklagiminin bir bilesimi olarak kurgulanmustir.

Makine 6grenimi (Machine Learning-ML) ve ozellikle yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks —
ANN), egitim verilerindeki karmagik oriintiileri tespit etmede etkili bir yontem olarak goriilmekte ve egitim
arastirmalarinda giderek daha fazla kullanilmaktadir (Zawacki-Richter vd., 2019; LeCun, Bengio &
Hinton, 2015). Bu c¢alismada TensorFlow tabanli derin 6grenme yaklagimi kullanilarak liderlik
davraniglarina iligkin 6grenci yanitlar1 girdi (input) degiskenleri, dlgegin alt boyutlari ise ¢ikt1 (output)
degiskenleri olarak modellenmistir. Bu sayede, dgrencilerin liderlik algilarimin hangi faktorlere dayanarak
sekillendigi ve bu algilarin nasil bir oriintli olusturdugu veri odakli bicimde ortaya konulmustur.
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Arastirma modeli, veri toplama araciyla elde edilen ¢ok boyutlu Likert verilerinin makine 6grenimi igin
uygun bicimde islenmesini, egitim—test kiimelerine ayrilmasini, sinir ag1 mimarisinin olusturulmasini ve
model performansinin ¢esitli Olgiitlerle degerlendirilmesini kapsamaktadir. Bu yoniiyle ¢alisma, egitim
liderliginin degerlendirilmesinde yapay zeka yaklagimlarini kullanan yenilik¢i ve uygulamali bir arastirma
modeli ortaya koymaktadir.

2.2. Katilmcilar ve Calisma Grubu

Bu aragtirmanin ¢alisma grubunu, Tiirkiye’de farkli iiniversitelerde 6grenim gérmekte olan Onlisans ve
lisans diizeyindeki 6grenciler olusturmaktadir. Cevrim i¢i anket yoluyla elde edilen 183 yanit igerisinden
eksik veya tutarsiz veriler temizlendikten sonra, 175 katilmcidan elde edilen veri seti analiz igin
kullanilmistir. Katilimeilar goniillii olarak calismaya dahil olmus ve tiim katilimcilara aragtirmanin amaci,
gizlilik ilkeleri ve veri kullanim kosullar1 hakkinda 6n bilgilendirme yapilmistir.

Aragtirmaya dahil olan 6grencilerin demografik 6zellikleri incelendiginde; yas araliginin 18-34 arasinda
degistigi, c¢ogunlugunu 19-23 yas grubunun olusturdugu goriilmektedir. Katilimcilarin  6grenim
diizeylerine bakildiginda hem onlisans hem de lisans Ogrencilerinin temsil edildigi; ¢esitli meslek
yiiksekokullari, fakiilteler ve programlardan gelen genis bir dagilimin mevcut oldugu anlasilmaktadir. Bu
durum, smif i¢i liderlik algisina iliskin modellerin farkli 6grenci profilleri iizerinde genellenebilirligini

artirmaktadir.
Katilimcilarin demografik 6zellikleri Tablo 1°de 6zetlenmistir.
Tablo 1. Katilimcilarin Demografik Ozellikleri (N = 175)

Degisken Kategori n %
Cinsiyet Kadin 100 57,1%
Erkek 75 42,9%
Yas Grubu 18-20 28 16,0%
21-23 47 26,9%
24 ve lzeri 100 57,1%
Yerlesim Yeri Biiyliksehir 153 87,4%
Sehir 21 12,0%
Kirsal 1 0,6%
Sosyoekonomik Diizey Orta 109 62,3%
Iyi 49 28,0%
Koti 17 9,7%
Ogrenim Tiirii Onlisans 119 68%
Lisans 56 32%
Ogrenim Diizeyi Mezun 48 27,4%
Aktif Ogrenci 127 72,6%

Calismanin demografik verileri incelendiginde, toplam 175 katilimcinin %57,1’inin kadin, %42,9’unun ise
erkek oldugu goriilmektedir. Yas dagilimi incelendiginde Ogrencilerin 6nemli bir kisminin geng
yetiskinlerden olustugu; %16’sinin 18-20 yas, %26,9’unun 21-23 yas araliginda yer aldig1 ve %57,1’inin
24 yas ve lizerinde oldugu belirlenmistir. Katilimcilarin biiylik ¢ogunlugu (%87,4) biiyiiksehirlerde ikamet
ettigini belirtmis; sehir ve kirsal bolgelerde yasayan 6grencilerin orani sirasiyla %12 ve %0,6’da kalmigtir.
Sosyoekonomik diizey agisindan degerlendirildiginde, 6grencilerin agirlikli olarak orta gelir grubunda
(%62,3) yer aldig1, %28’inin iyi ve %9,7’sinin diisiik gelir diizeyine sahip oldugu goriilmektedir. Ogrenim
tirii agisindan ise katilimcilarin %68’inin 6nlisans, %32’sinin lisans programlarinda 6grenim gordiigii
belirlenmistir. Ayrica, 6grenim diizeyine iliskin veriler Ogrencilerin %27,4’liniin mezun durumda
oldugunu, %72,6’sinn ise aktif 6grenci olarak egitimine devam ettigini gostermektedir. Bu demografik
yapi, arastirmanin cesitli sosyoekonomik arka planlara, yas gruplarina ve farkli yliksekogretim
kademelerine mensup Ogrencilerden olusan genis ve heterojen bir 6rneklem iizerinde gerceklestirildigini
ortaya koymaktadir.

2.3. Veri Toplama Araci

Bu arastirmada veri toplama araci olarak, dgretim elemanlarinin siif ici takim liderligi davranislarina
yonelik ogrenci algilarim dlgmek amaciyla hazirlanmis ¢ok boyutlu bir dlgek kullanilmistir. Olgek,
kuramsal temelini Katzenmeyer ve Moller (2009) tarafindan gelistirilen Teacher Leadership
Framework’ten almakta olup, Tiirkiye’de Beycioglu ve Aslan (2010) tarafindan Tiirk¢eye uyarlanan
Ogretmen Liderligi Olgegi'nin yiiksekdgretim baglamina uyarlanmis bir versiyonudur. Bu ¢alismada 6lgek

maddeleri, “6gretmen” kavrami yerine “6gretim eleman1”, “siif ortam1” kavrami yerine “sinif i¢i takim
liderligi” ifadesini temel alacak sekilde yeniden diizenlenmistir.
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Olgme arac1 toplam 20 maddeden olusmakta ve ii¢ boyut halinde yapilandirilmistir. ilk boyut olan isbirligi
ve Takim Liderligi (ISBIRTKLD), 6gretim elemaninin sinif iginde isbirligi ortami olusturma, ¢atigmalari
yonetme, ogrencilerin goriiglerine deger verme ve katilimi destekleme davraniglarini 6lgen 8 maddeden
olusmaktadir (ISBIRTKLDI-ISBIRTKLDS). ikinci boyut olan Giiclendirme ve Harekete Gegirme
(GCLNDR _HGEC), o6gretim elemaninin &grencileri motive etme, yonlendirme, yeteneklere gore
sorumluluk verme, vizyon sunma ve kariyer gelisimini tesvik etme davraniglarina iliskin 8 maddeden
olusmaktadir (GCLNDR_HGEC1-GCLNDR _HGECS). Ugiincii boyut olan Etkili iletisim (ILTSM) ise
Ogretim elemaniin iletisim becerisi, samimiyeti, diiriistliigii ve 6grenci beklentilerine duyarliligini
degerlendiren 4 maddeden olugmaktadir (ILTSM1-ILTSM4).

Tim maddeler 5°li Likert tipi derecelendirme ile cevaplanmistir. Katilimcilardan her bir maddeyi su
seceneklere gore degerlendirmeleri istenmistir: (1) Kesinlikle Katilmiyorum, (2) Katilmiyorum, (3)
Kararsizim, (4) Katiliyorum, (5) Kesinlikle Katilryorum.

Bu yapi, 6grenci algilarini sayisal olarak ifade etmeyi kolaylastirmakta ve makine 6grenimi modellerinde
kullanilmak iizere analiz edilebilir veri saglamaktadir.

Olgekte yer alan maddeler, dzgiin dlgegin faktdr yapisiyla uyumlu olacak sekilde diizenlenmis; ancak
yiiksekogretim baglaminin gereklilikleri dogrultusunda terminolojik uyarlamalar yapilmistir. Anket
formunun ilk kisminda demografik bilgiler yer almakta, ikinci kisminda ise siif i¢i takim liderligi
davraniglarini 6l¢en 20 madde bulunmaktadir.

2.4. Veri Toplama Sireci

Bu arastirmanin verileri, ¢evrim i¢i veri toplama araglarindan biri olan Google Formlar kullanilarak elde
edilmistir. Anket formu, katilimcilara iiniversite birimlerinin e-posta gruplari, 6grenci iletisim platformlari
ve ders duyuru kanallar1 araciligiyla iletilmis; caligmaya katilim tamamen goniilliiliik esasina dayali olarak
gergeklestirilmistir. Veri toplama siireci Oncesinde katilimcilara arastirmanin amaci, kapsami, gizlilik
kosullar1 ve verilerin yalnizca bilimsel amaglarla kullanilacag: agik bir bicimde bildirilmistir. Formun giris
boliimiinde bilgilendirilmis onam agiklamasi yer almis, katilimeilarin anketi doldurmaya baslamasi onam
vermeleri seklinde kabul edilmistir.

Anket yaklasik 3—5 dakika siirede tamamlanabilecek sekilde yapilandirilmis ve herhangi bir kisisel kimlik
bilgisi talep edilmemistir. Bu sayede katilimcilarin yanitlama siirecinde kendilerini daha rahat ifade
etmeleri ve liderlik algilarina iliskin maddelere ictenlikle yanit verebilmeleri hedeflenmistir. Veri toplama
stireci yaklasik iki haftalik bir donem boyunca agik tutulmus ve toplam 175 gecerli cevap analizlere dahil
edilmistir. Eksik, hatali veya tutarsiz veri igeren kayitlar ¢aligma kapsami diginda birakilmigtir.

Bu yontem, hem genis bir 6grenci kitlesine erisim saglamasi hem de veri giris hatalarini minimize etmesi
nedeniyle ¢evrim igi anketlerin egitim arastirmalarindaki kullanimina uygun, pratik ve giivenilir bir veri
toplama yaklagimi sunmaktadir.

2.5. Veri On isleme

Makine 6grenimi modellerinin basarisi, biiylik 6lgiide kullanilan verinin niteligine ve analiz Oncesinde
gerceklestirilen veri 6n isleme adimlarina baglidir. Bu nedenle aragtirmada Google Form araciligiyla
toplanan ham veriler, TensorFlow tabanli yapay sinir ag1 modeline uygun hale getirilmeden 6nce kapsamli
bir 6n igleme siirecinden gecirilmistir. Egitim verilerinin analiz i¢in temizlenmesi, dondstiiriilmesi ve
yapilandirilmasi, 6zellikle insan temelli sosyal bilimler verilerinde model performansini énemli Slglide
artiran kritik bir asamadir (Garcia vd., 2016; Kuhn & Johnson, 2013).

Ilk asamada, veri seti eksik (missing), uygunsuz (invalid) veya tutarsiz (incoherent) degerler agisindan
incelenmigstir. Eksik deger igeren kayit bulunmamakla birlikte, cevap biitliinliigiini bozabilecek hatali
girisler kontrol edilmis ve bu tiir kayitlar calisma disinda tutulmustur. Ardindan, anket maddelerine verilen
nitel cevaplarin (6rnegin “Katiliyorum”, “Kesinlikle Katilmiyorum) makine 6grenimi modelleri igin
gerekli olan sayisal Likert karsiliklarina doniistiiriilmesi saglanmistir. Bu ¢aligma kapsaminda kullanilan
tiim maddeler, besli Likert tipinde olup su sekilde yeniden kodlanmustir:

1 = Kesinlikle Katilmiyorum, 2 = Katilmiyorum, 3 = Kararsizim, 4 = Katiliyorum, 5 = Kesinlikle
Katiliyorum.
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Bu doniisiim, modelin giris degiskenlerinin nicel forma getirilmesini saglayarak yapay sinir aglarinin veriyi
etkin bi¢cimde islemesine olanak tanimistir. Literatiirde de sosyal bilimlerde kullanilan 6l¢eklerin makine
Ogrenimi siireclerinde bu sekilde sayisallastirilmasi yaygin olarak onerilmektedir (LeCun, Bengio &
Hinton, 2015).

Veri 0n isleme siirecinin ii¢lincli asamasinda, tiim bagimsiz degiskenler (ISBIRTKLD, GCLNDR HGEC,
ILTSM maddeleri) model egitiminde dengesizlige neden olabilecek aykir1 degerler agisindan incelenmistir.
Ogrenci cevap dagilimlarinin dogal sinirlara sahip olmas1 (1-5 Likert) nedeniyle aykir1 deger bulunmamus,
bu nedenle herhangi bir normalizasyon ya da standardizasyon zorunlu goriilmemistir. Bununla birlikte
TensorFlow modelleri, 0-1 araliginda 6l¢eklenmis verilere karsi daha kararli davranabildiginden
(Goodfellow, Bengio & Courville, 2016), alternatif modeller icin Min—Max normalizasyonun uygulanabilir
oldugu not edilmistir.

Son asamada, veri seti egitim (%70) ve test (%30) olmak {izere iki alt kiimeye ayrilmistir. Bu ayrim,
modelin hem 6grenme asamasinda yeterli veriyle beslenmesini hem de bagimsiz test verisi lizerinde nesnel
performans degerlendirmesi yapilmasini saglamistir (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009). Boylece,
TensorFlow tabanli yapay sinir ag1 modeli i¢in temiz, tutarli ve analiz edilmeye hazir bir veri yapisi elde
edilmistir.

2.6. Makine Ogrenimi Yaklasimi

Bu aragtirmada o6gretim elemanlarimin siif i¢i takim liderligi davranislarina iliskin 6grenci algilarini
tahmin etmek amaciyla makine 6grenimi temelli bir yaklagim benimsenmis ve modelleme siireci
TensorFlow kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Makine 6grenimi, veriden oriintii ¢ikarma ve
gelecege iliskin tahminlerde bulunma kapasitesi sayesinde egitim arastirmalarinda giderek yayginlasan
gii¢lii bir analitik yéntem haline gelmistir (Kuhn & Johnson, 2013). Ozellikle sosyal bilimlerde yer alan
¢ok degiskenli ve karmagik iligkilerin modellenmesinde yapay sinir aglari geleneksel istatistiksel
yontemlere kiyasla daha esnek ve yiliksek dogruluk saglayan bir alternatif sunmaktadir (Goodfellow,
Bengio & Courville, 2016).

TensorFlow, Google Brain ekibi tarafindan gelistirilen ve Ozellikle derin 6grenme modellerinin
olusturulmasi, egitilmesi ve dagitilmasina imkan saglayan agik kaynakli bir makine o6grenimi
kiitiiphanesidir (Abadi vd., 2016). TensorFlow’un hesaplamalar1 yonlendirilmis hesaplama grafikleri
iizerinden gergeklestirmesi, biliylik veri setleriyle ¢alismayr kolaylagtirmakta ve GPU/TPU
hizlandirmalariyla yliksek performans saglamaktadir. Ayrica Keras araylizii sayesinde yapay sinir agi
modellerinin kolaylikla insa edilmesine imkén tanimaktadir.

Bu ¢alismada 6grencilerin sinif igi liderlik algilari, ¢ok katmanli yapay sinir agi (Multilayer Perceptron —
MLP) mimarisi kullanilarak modellenmistir. Modellerde giris katmani, 6l¢cegin 20 maddesinden olusan
girdileri temsil etmektedir. Gizli katman sayist ve her bir katmandaki néron sayisi, model performansini
optimize etmek amaciyla farkli kombinasyonlar denenerek belirlenmistir. Gizli katmanlarda dogrusal
olmayan Ogrenme kapasitesini artirmak igin ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir (Nair & Hinton, 2010). Cikt1 katmani ise tahmin edilen liderlik boyutlarina iligkin stirekli
degiskenleri modellemektedir.

Modelin egitimi sirasinda geri yayilim (Backpropagation) algoritmasi ve Adam optimizasyon yontemi
kullanilmistir. Adam, momentuma dayali adaptif 6grenme hizi yaklagimiyla ozellikle sosyal bilim
verilerinin degisken yogunlukta trettigi kayiplar1 daha stabil sekilde optimize etmektedir (Kingma & Ba,
2014). Kayip fonksiyonu olarak, tahmin performansini lgmede yaygin kullanilan Ortalama Kare Hatasi
(Mean Squared Error-MSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE) olgtleri tercih
edilmigtir. Modelin dogrulugu ve genellenebilirligi, egitim (%70) ve test (%30) kiimeleri {izerinden
degerlendirilmistir. Bu ayrim, makine 6grenimi literatiiriinde Onerilen standart uygulamaya uygun olarak
gerceklestirilmistir (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

Egitim siirecinin her epoch (Ddnem) sonunda dogruluk ve hata degerleri izlenmis, asir1 6grenmeyi
(overfitting) engellemek i¢in gerektiginde erken durdurma (Early stopping) stratejileri degerlendirilmistir.
Sonug olarak TensorFlow tabanli yapay sinir agi modeli, sinif i¢i takim liderligi algisimi etkileyen temel
maddelerden yeni 6rneklem verileri i¢in basariyla tahmin tiretebilen bir yap1 haline gelmistir. Bu yoniiyle
calisma, yiiksekogretimde liderlik davraniglarinin kestirimsel analizi i¢in yenilik¢i bir makine 6grenimi
yaklagimi sunmaktadir.
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2.7. Modelleme Siireci ve Python/TensorFlow Kodlar1

Bu arastirmada Ogretim elemanlarinin smif i¢i takim liderligi davranislarina iligskin 6grenci algilarinin
tahmin edilmesi amaciyla TensorFlow tabanli bir yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Uygulamada
(sinificiliderlik_ml modeli.py) TensorFlow 2.20 siiriimii kullanilmistir. Makine 6grenimi siirecinin tiim
adimlar1 Python programlama dili ve ilgili veri bilimi kiitiiphaneleri (Pandas, NumPy, Scikit-learn)
kullanilarak  gergeklestirilmistir. Bu nedenle modelin c¢aligtirilabilmesi  i¢in  sistemde Python
yorumlayicisinin (Python 3.10 ve {izeri) kurulu olmasi gerekmektedir. Python dagitimi kurulduktan sonra
gerekli kiitliphaneler pip paket yoneticisi araciligiyla yiiklenebilmekte ve bdylece arastirmanin tiim kodlar1
herhangi bir platformda galisabilir hdle gelmektedir. Bu boliimde modelleme yaklagiminin genel ¢ergevesi,
kod yapis1 ve algoritmik isleyis 6zetlenmektedir. Kodlarin tamami, tekrarlanabilirlik ilkelerine uygun
olacak sekilde Ek A boliimiinde sunulmustur.

Modelleme siireci ili¢ temel asamadan olusmaktadir:
e Veri setinin makine dgrenimi i¢in hazirlanmasi,
e Yapay sinir ag1 mimarisinin olusturulmast,
e Modelin egitimi ve performansinin degerlendirilmesi.

[lk asamada, anket veri seti Pandas kiitiiphanesi ile ice aktarilmis; 20 maddeden olusan Likert tipi dlcek
degiskenleri sayisal bicime doniistiiriilmiis ve tiim bagimli degiskenler model ic¢in giris katmaninda
kullanilmigtir. Egitim ve test veri kiimeleri, literatiirde Onerildigi sekilde %70-30 oraninda ayrilmistir
(Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

Ikinci asamada, TensorFlow/Keras kullanilarak ¢ok katmanli bir perceptron (MLP) mimarisi
olusturulmustur. Model yapisinda giris katmanini takiben bir veya birden fazla gizli katman yer almakta;
bu katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak dogrusal olmayan oriintiilerin yakalanmasi
saglanmaktadir (Nair & Hinton, 2010). Cikis katmani ise liderlik boyutlarina iliskin siirekli degiskenlere
karsilik gelecek sekilde yapilandirilmistir. Model, hatanin geri yayilimi (Backpropagation) yontemi ve
adaptif moment tahminine dayali Adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak egitilmistir (Kingma & Ba,
2015).

Ucgiincii asamada modelin egitimi yiiriitiilmiis; kayip fonksiyonu olarak Ortalama Kare Hatas1 (MSE) ve ek
degerlendirme Slgiitii olarak Ortalama Mutlak Hata (MAE) tercih edilmistir. Egitim siirecinde epoch sayisi,
O0grenme hizi ve batch size gibi hiperparametreler performans optimizasyonu igin sistematik bigimde
denenmistir. Egitim ve test kiimelerindeki hata degerleri karsilagtirilarak modelin genellenebilirligi
degerlendirilmistir. Gerekli durumlarda asir1 6grenmeyi (overfitting) 6nlemek i¢in erken durdurma (Early
stopping) stratejileri kullanilmistir (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

Boliim i¢inde yalnizca 6rnek niteliginde kisa kod bloklarina yer verilmis olup, modelin ¢alistirtlabilir tam
Python kodlar1 Ek A boliimiinde detayli ve agiklamali bi¢imde sunulmustur:

# sinificiliderlik_ml modeli.py 21.11.2025

# 1. Gerekli Kitiliphaneler

import pandas as pd

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers, models

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

# 2. Veri Setinin Yuklenmesi
dosya yolu = "anket_ cevaplar.xlsx"
veri = pd.read excel(dosya_yolu, sheet name="Sayfal")

Bu 6zet yapi, modelin genel mimarisini temsil etmekte olup calismada kullanilan tiim kod ayrintilar1 Ek
A’da sunulmustur. Boylece arastirmanin tekrarlanabilirligi ve seffafligi tam olarak saglanmistir.
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Ayrica arastirmada kullanilan Python betiklerinin sorunsuz bir sekilde calistirilabilmesi igin gerekli
kiitiiphanelerin kurulmasi1 gerekmektedir. Bu ¢alismada kullanilan temel kiitiiphaneler olan TensorFlow,
Pandas, NumPy ve Scikit-learn, Python’un paket yonetim sistemi olan pip araciligiyla kolaylikla
kurulabilmektedir. Kullanicilarin asagidaki komutlar1 terminal veya komut satir1 iizerinden calistirmalari
yeterlidir:

pip install tensorflow
pip install pandas

pip install numpy

pip install scikit-learn
pip install matplotlib
pip install openpyxI

Kodlarin diizenlenmesi ve yiiriitiilmesi i¢in Visual Studio Code (VS Code-https://code.visualstudio.com)
editoriiniin kullanilmasi 6nerilmektedir. VS Code, Python betiklerinin ¢alistirilmasi, ¢giktilarin incelenmesi,
hata ayiklama (Debugging) ve eklentiler araciligiyla gelismis bir ¢alisma ortami sunmasi bakimindan hem
arastirmacilar hem de uygulayicilar i¢in oldukga elverislidir. Kod dosyasi (.py) VS Code ortaminda
kolaylikla diizenlenebilir ve terminal iizerinden dogrudan calistirilabilir.

Aragtirma kapsaminda gelistirilen yapay sinir ag1 modeli egitim siireci tamamlandiktan sonra HDF5
(Hierarchical Data Format 5) dosya formatinda disa aktarilmistir. “sinifici liderlik _modeli.h5” adiyla
kaydedilen dosya; modelin mimarisini, katman yapilarini, 6grenilmis agirliklar1 (Weights), optimizasyon
parametrelerini ve modelin ¢aligma sirasinda ihtiya¢ duydugu tiim bilgileri icermektedir. Boylece model,
baska bir ortamda tekrar egitime gerek duyulmadan yeniden yiiklenip kullanilabilmektedir. Bu 6zellik,
makine 6grenimi aragtirmalarinda tekrarlanabilirlik ve model tasinabilirligi agisindan 6nem tagimaktadir.

Ornegin;
from tensorflow.keras.models import load_model
model = load_model("sinifici_liderlik_modeli.h5")

Bu biitiinsel yap1 sayesinde, arastirma kapsaminda gelistirilen modelin hem tekrar iiretilebilirligi hem de
farkl platformlarda uygulanabilirligi glivence altina alinmustir.

3. BULGULAR

Bu boliimde arastirmaya katilan 6grencilerden elde edilen veriler dogrultusunda sinif i¢i takim liderligi
algisina iliskin bulgular sunulmaktadir. Oncelikle veri setinin genel yapisina ve dlgekte yer alan maddelere
iligkin betimsel istatistikler degerlendirilmis; ardindan TensorFlow tabanli makine 6grenimi modeli ile
gergeklestirilen tahminleme siirecine ait performans g¢iktilar: detaylandirilmigtir,

Arastirmada kullanilan ii¢ temel boyut, Isbirlik¢i Liderlik, Giiglendirme Liderligi ve iletisim icin 6grenciler
tarafindan verilen yanitlar {izerinden elde edilen ortalama puanlar, modelin hedef degiskenleri olarak
kullanilmistir. Makine 6grenimi siireci kapsaminda gelistirilen ¢cok katmanli yapay sinir ag1 modeli, bu ii¢
boyutun 6grenci yanitlarindan yiiksek dogrulukla tahmin edilebildigini gostermistir.

Modelin egitim siirecinde hata degerlerinin diizenli bi¢imde azalmasi, dogrulama performansinin da
istikrarli seyretmesi, modelin hem &grenme Kkapasitesinin yiiksek oldugunu hem de asir1 uyum
gostermedigini ortaya koymaktadir. Test verileri iizerinde elde edilen hata degerlerinin oldukga diisiik
olmast (MAE = 0.13), 6grencilerin sinif i¢i liderlik algilarinin makine 6grenimi yontemleriyle giicli
bigimde modellenebildigini gostermektedir.

Bu bulgular, sinif i¢i takim liderligi algisinin davranigsal 6lgiimler temelinde ongoriilebilir oldugunu ve
Ogrenci yanitlarina dayali hesaplamali modellerle etkili sekilde temsil edilebilecegini gostermektedir.
Bulgularin detaylan alt bagliklarda sunulmaktadir.
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3.1. Betimsel istatistikler

Asagidaki tabloda, simf i¢i takim liderligi 6l¢eginde yer alan toplam 20 maddenin ortalama ve standart
sapma degerleri sunulmustur. Degerler, katilimcilarin ilgili maddelere 1-5 Likert dlgeginde verdikleri
cevaplarin dagilimini gostermektedir.

Tablo 2. Olgek Maddelerine Iliskin Betimsel Istatistikler

Boyutlar Ortalama Standart Sapma
ISBIRTKLD1 3,91 0,95
ISBIRTKLD2 3,86 0,99
ISBIRTKLD3 3,82 1,03
ISBIRTKLDA4 3,95 0,92
ISBIRTKLD5 4,02 0,84
ISBIRTKLD6 3,87 0,96
ISBIRTKLD7 3,34 1,16
ISBIRTKLDS8 4,01 0,91
GCLNDR_HGEC1 3,95 0,95
GCLNDR_HGEC2 3,96 0,92
GCLNDR_HGEC3 4,22 0,84
GCLNDR_HGEC4 3,78 1,07
GCLNDR_HGEC5 4,03 0,96
GCLNDR_HGECS6 3,96 1,03
GCLNDR_HGEC7 4,11 0,98
GCLNDR_HGECS8 4,09 1
ILTSM1 3,94 1,03
ILTSM2 3,68 11
ILTSM3 4,18 0,88
ILTSMA4 4,25 0,87

Betimsel analiz sonuglart incelendiginde, Ogrencilerin 6gretim elemanlarinin simf i¢i takim liderligi
davranislarini genel olarak olumlu degerlendirdikleri goriilmektedir. Isbirlikci Liderlik boyutuna ait
maddeler ¢ogunlukla 3.8-4.0 araliinda ortalamalara sahiptir ve bu durum 0&grencilerin 6gretim
elemanlarini igbirligine agik, katilimi tesvik eden ve ekip calismasimi kolaylagtiran kisiler olarak
algiladiklarini gostermektedir.

Giiglendirme (Motivasyon) Liderligi boyutunda yer alan maddelerin ortalamalar1 3.9 ile 4.2 arasinda
degismektedir. Bu bulgu, 6gretim elemanlarinin 6grencileri motive etme, sorumluluk devretme ve 6grenme
stirecine aktif katilim saglama gibi davramiglarinin 6grenciler tarafindan yiiksek diizeyde algilandigim
ortaya koymaktadir.

fletisim boyutunda ise maddelerin ortalamalar1 3.68 ile 4.25 arasinda degismektedir. Ozellikle ILTSM3 ve
ILTSM4 maddelerinde ortalamalarin 4.2°nin {izerine ¢ikmasi dikkat ¢ekicidir; bu bulgu &gretim
elemanlarinin sinif i¢i iletisim becerilerinin (Agiklik, anlasilabilirlik ve geri bildirim verme) 6grenciler
tarafindan oldukc¢a olumlu degerlendirildigini gostermektedir.

Genel olarak, tiim maddelerdeki standart sapma degerlerinin yaklasik 0.84—1.16 araliginda seyretmesi,
ogrenci algilarinin farklilik gosterdigini ancak biiyiikk bir kisminin olumlu yonde kiimelendigini
gostermektedir. Bu dagilim, makine Ogrenimi modelinin 6grenci yanitlarindaki Oriintiileri basartyla
yakalamasina katki sunan 6nemli bir veri yapis1 saglamaktadir.

3.2. Makine Ogrenimi Modeli Performansi

Arastirmada kullanilan TensorFlow tabanli ¢ok katmanli yapay sinir ag1 modeli, {i¢ boyutlu simif i¢i takim
liderligi algisini yiiksek dogrulukla tahmin edebilecek sekilde basarili bicimde egitilmistir. Modelin egitim
siirecine iligskin kayip (Loss) ve ortalama mutlak hata (MAE) degerleri Sekil 1 ve Sekil 2°de sunulmustur.
Grafikler, her iki performans Ol¢iitiiniin de epoch ilerledik¢e diizenli bi¢imde azaldigin1 ve yaklasik 10.
epoch sonrasinda hem egitim hem dogrulama hatasinin kararli bir seviyeye ulastigin1 géstermektedir. Bu
durum, modelin hizli 6grendigini ve asir1 uyum (Overfitting) sergilemedigini ortaya koymaktadir.

1333



Premium Sosyal Bilimler E-Dergisi (Pejoss)

Egitim ve Dogrulama Kayip (MSE) Grafigi
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Sekil 1. Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi

Bu grafikte, modelin egitim siirecinde epoch ilerledik¢e egitim kaybi (Training loss) ile dogrulama
kaybinin (Validation loss) nasil degistigi gosterilmektedir. Her iki egri de ilk epoch’larda hizli bir diisiis
gostermekte ve yaklagik 10. epoch sonrasinda kararli bir seviyeye ulagsmaktadir. Egitim ve dogrulama
kayiplarinin birbirine yakin seyretmesi, modelin asirt uyum (Overfitting) gostermedigini ve 6grenme

stirecinin saglikli ilerledigini gostermektedir.

Egitim ve Dogrulama MAE Grafigi
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Sekil 2. Egitim ve Dogrulama MAE Grafigi

Sekil 2°de modelin egitim (Training MAE) ve dogrulama (Validation MAE) siireclerindeki hata degerleri
sunulmaktadir. MAE degerlerinin egitim boyunca diizenli bir sekilde azaldigi ve iki egrinin de birbirine
yakin bir ¢izgide ilerledigi goriilmektedir. Yaklasik 10. epoch sonrasi diigiik ve kararli bir hata seviyesine
ulasilmasi, modelin tahmin performansinin giiclii oldugunu ve genelleme kapasitesinin yiiksek oldugunu
gostermektedir.

Modelin test verisi iizerindeki genel performansi da oldukg¢a giicliidiir. Test setinde elde edilen ortalama
karesel hata (MSE) 0.031, ortalama mutlak hata (MAE) 0.133 olarak hesaplanmistir. Likert tipi 1-5
araligindaki degiskenler disiiniildiigiinde, 0.13 seviyesindeki MAE degeri oldukga diisiik bir hata oranina
karsihik gelmektedir. Bu sonug, dgrencilerin sinif ici liderlik algilarina iliskin ii¢ temel boyutun (isbirlikgi
Liderlik, Giiglendirme Liderligi ve Iletisim) yiiksek dogrulukla tahmin edilebildigini gostermektedir.

Gergek degerler ile model tarafindan {iretilen tahminlerin karsilagtirmasia iligskin sa¢ilim grafikleri (Sekil
3-5), modelin her {i¢ boyutta da anlaml bir dogrusal iliski kurabildigini gostermektedir. Noktalarin biiyiik
¢ogunlugunun referans ¢izgisine yakin bir dagilim gdstermesi, modelin gergek degerlere yakin tahminler
iirettigini desteklemektedir. Ozellikle Isbirlik¢i Liderlik ve Giiglendirme Liderligi boyutlarinda tahminlerin
referans ¢izgisine son derece yakin kiimelenmesi dikkat cekicidir. Iletisim boyutunda ise birkag u¢ gézleme
ragmen genel dogruluk seviyesi oldukca yiiksektir.
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Tahmin

Bu sagilim grafigi, Isbirlik¢i Liderlik boyutunda modelin tahmin ettigi degerler ile dgrencilerin gercek
degerlendirmelerini karsilastirmaktadir. Noktalarim biyiik boliimiinin referans ¢izgisine (y = x) yakin bir
dagilim sergilemesi, modelin bu boyutta yiiksek dogrulukla tahmin iirettigini gostermektedir. Isbirlik¢i
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Gercek ve Tahmin — isbirlikci Liderlik
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Sekil 3. Gergek ve Tahmin Karsilastirmalar1 (Isbirlikei Liderlik)

Liderlik, model tarafindan en basarili tahmin edilen boyutlardan biridir.

Tahmin

Sekil 4’te, Giliclendirme (Motivasyon) Liderligi alt boyutuna iliskin tahmin ve gercek degerlerin
karsilagtirmas1 sunulmaktadir. Dagilim, referans ¢izgisine olduk¢a yakin bir dogrusal iligki gostermektedir.
Bu durum modelin 6grencilerin 6gretim elemanlarinin giiclendirme davraniglarin1 yiikksek dogrulukla

Gercek ve Tahmin — Guglendirme (Motivasyon) Liderligi
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Sekil 4. Gergcek ve Tahmin Karsilagtirmalari (Gliglendirme-Motivasyon Liderligi)

tahmin edebildigini ortaya koymaktadir.
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Gercek ve Tahmin — iletisim
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Sekil 5. Gergek ve Tahmin Karsilagtirmalar (Etkili Tletisim)

Bu grafikte Iletisim boyutundaki gercek ve tahmin edilen puanlar karsilastirilmaktadir. Noktalarin
cogunlugu referans ¢izgisine yakin olsa da birka¢ u¢ gozlem tahminle gercek deger arasinda farklilik
olusturmaktadir. Buna ragmen genel egilim modelin Iletisim boyutunu da basarili sekilde tahmin ettigini
gostermektedir.

Ayrica uygulama sonucunda modelden elde edilen 6rnek bir ¢ikt1 asagida verilmistir:
Tahmin edilen degerler:

e Isbirlik¢i Liderlik: 3.84
e Gii¢lendirme Liderligi: 4.31
o fletisim: 4.61

Gercek (Gozlenen) Boyut Ortalama Puanlari:

e Isbirlik¢i Liderlik: 3.75
(ISBIRTKLD1-8 maddelerinin ortalamasi)
e Guclendirme (Motivasyon) Liderligi: 4.12
(GCLNDR_HGEC1-8 maddelerinin ortalamast)
o iletisim: 5.00
(ILTSM1-4 maddelerinin ortalamast)

Tahmin edilen degerlerle gercek degerlendirmeler arasindaki farkin diisiik olmasi, modelin 6grencilerin
Ogretim elemanlarina yonelik liderlik algilarim yiiksek bir dogruluk diizeyiyle 0Ongorebildigini
gostermektedir. Bu bulgular, smf i¢i liderlik davranislariin makine O6grenimi yontemleriyle
modellenebilir ve tahmin edilebilir bir yapida oldugunu ortaya koymaktadir.

3.3. Gercek—-Tahmin Karsilastirmalari

Makine 6grenimi modeli tarafindan iretilen tahmin degerleri ile 6grencilerin gercek degerlendirmeleri
arasindaki iliski Sekil 3, Sekil 4 ve Sekil 5’te sunulmustur. Bu sagilim grafiklerinde yatay eksen gergek
degerleri, dikey eksen ise modelin iirettigi tahminleri gostermektedir. Her grafikte ayn1 zamanda referans
niteliginde bir y = x dogrusu yer almakta olup, tahminlerin bu ¢izgiye yakinlig1 modelin bagar diizeyini
gostermektedir.

Isbirlik¢i Liderlik boyutuna iliskin karsilastirmalar (Sekil 3) incelendiginde, tahmin noktalarmin biiyiik
¢ogunlugunun referans ¢izgisine olduke¢a yakin bir sekilde kiimelendigi goriilmektedir. Bu durum modelin
Ogrencilerin isbirlik¢i liderlik algillarimi yiiksek dogrulukla tahmin edebildigini gostermektedir. Hata
payinin diisiik olmasi, bu boyutun davranis oriintiilerinin model tarafindan basarili bigimde 6grenildigini
ortaya koymaktadir.
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Giuglendirme Liderligi boyutunda (Sekil 4) tahmin ve ger¢ek degerler arasindaki iliski yine gii¢li bir
dogrusal yap1 sergilemektedir. Dagilim noktalarinin biiyiik kismi referans ¢izgisi ¢evresinde yogunlagmis
olup modelin dgrencilerin 6gretim elemanlarin1 motive etme, destekleme ve giiclendirme davranislarina
yonelik algilarim yiiksek basartyla 6ngorebildigi goriilmektedir.

Iletisim boyutuna iliskin sacilim grafigi (Sekil 5) incelendiginde, genel egilimin yine yiiksek dogruluk
diizeyinde oldugu goriilmekle birlikte, birkag u¢ gozlemin referans ¢izgisinden sapma gosterdigi fark
edilmektedir. Buna ragmen nokta kiimelerinin biiylik cogunlugunun ¢izgiye yakin olmasi, 6gretim
elemanlarinin sinif ig¢i iletisim becerilerinin model tarafindan genel olarak basarili bigimde tahmin
edilebildigini ortaya koymaktadir.

Tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki diigiik farklar, modelin ii¢ liderlik boyutunu olusturan
maddelerin ortalama puanlarimi yiiksek dogrulukla 6ngérebildigini gostermektedir. Ornek bir test ¢iktisinda
model, Isbirlik¢i Liderlik boyutunu olusturan sekiz maddenin ortalamasini 3.84 olarak tahmin etmis;
gergek ortalama ise 3.75 olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde model, Giiglendirme Liderligi boyutu igin
4.31 (Gergek ortalama: 4.12) ve Iletisim boyutu icin 4.61 (Gergek ortalama: 5.00) degerlerini tahmin
etmistir. Bu sonuglar, modelin her {i¢ boyutu da madde diizeyindeki yanitlarin ortalamalar1 iizerinden
yliksek dogrulukla tahmin edebildigini gostermektedir.

4. TARTISMA

Bu arastirmada, Tiirkiye’de 6grenim goren 175 Onlisans ve lisans 6grencisinin 6gretim elemanlarinin sinif
ici takim liderligine iliskin algilari, makine 6grenimi teknikleri kullanilarak modellenmis ve tahmin
edilmeye calisilmistir. Elde edilen bulgular, yapay sinir agi modelinin {i¢ temel liderlik boyutunda
(Isbirlik¢i Liderlik, Giiglendirme (Motivasyon) Liderligi ve Iletisim) olduk¢a basarili tahminler iirettigini
gostermektedir. Ozellikle test setinde elde edilen diisiik hata degerleri (MAE = 0.13; MSE = 0.03),
ogrencilerin liderlik algisi 6l¢eklerinde ortaya ¢ikan oriintiilerin makine 6grenimi yaklagimi ile anlamli ve
istikrarli bi¢cimde yakalanabildigini ortaya koymustur (Modelin test performansina iliskin o6lgiitler
Python/TensorFlow ciktilarindan elde edilmistir. Terminal ¢iktisinda raporlanan hatalar (MSE = 0.0311;
MAE = 0.1336), calismada kullanilan degerlere karsilik gelmektedir. Bu sonuglar dogrudan modelin test
setinde yiiriitillen degerlendirme siirecinden alinmistir). Derin 6grenme modellerinde agirliklarin rastgele
baslatilmas1 ve egitim-test ayriminin rastlantisal dogasi geregi, model her calistirildiginda MSE ve MAE
degerlerinde kiigiik degisiklikler gézlenmistir. Bu durum literatiirde yapay sinir aglarinin karakteristik bir
0zelligi olarak tanimlanmaktadir (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

Makine Ogrenimi literatiiriinde regresyon modellerinin performansi genellikle Ortalama Mutlak Hata
(MAE) ve Ortalama Kare Hatas1 (MSE) ile degerlendirilmektedir. Bu 6l¢iitlerin mutlak sinir degerleri
olmamakla birlikte, yorumlama kullanilan 6lgegin araligina gore yapilmaktadir. Ozellikle 1-5 arasi Likert
tipi olgeklerle yapilan calismalarda MAE degerinin 0.20’nin altinda olmasinin yiiksek dogruluk diizeyine
isaret ettigi; 0.20—0.30 araliginin orta diizeyde, 0.30’un {iizerindeki degerlerin ise diisiik dogruluk olarak
kabul edildigi belirtilmektedir (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016). Benzer sekilde MSE’nin 0.02—
0.05 araliginda olmasi modelin iyi ve kabul edilebilir uyum gosterdigini, 0.05’in iizerindeki degerlerin ise
uyum giiciiniin azaldigini gostermektedir (Chollet, 2021). Bu baglamda ¢alismada elde edilen MAE = 0.13
ve MSE = 0.03 degerleri, modelimizin yiiksek dogruluk ve gii¢lii uyum 6zelliklerine sahip oldugunu ortaya
koymaktadir.

Elde edilen sonuglar, sinif i¢i liderlik davranislarinin 6grenciler tarafindan nasil algilandigini modellemede
yapay sinir ag1 gibi derin 6grenme yontemlerinin etkili bir alternatif sundugunu gostermektedir. Bu bulgu,
egitim bilimleri alaninda makine o6greniminin kullanimima yonelik literatiirde belirtilen egilimlerle
uyumludur. Son yillarda 6grenci basarisi, 6grenme motivasyonu, 6gretim kalitesi ve sinif i¢i etkilesim gibi
karmasik siireclerin modellenmesinde makine 6grenimi yoOntemlerinin giiglii bir tahmin performansi
sundugu sik¢a raporlanmaktadir (Aldowah, Al-Samarraie & Fauzy, 2019; Conijn vd., 2017; Hussain vd.,
2018). Bu calisma da benzer bigimde, liderlik davraniglarinin dgrenciler tarafindan algilanma diizeylerinin
dogrusal olmayan iligkiler i¢erdigini ve bu iliskilerin geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla makine
Ogrenimi modelleriyle daha iyi temsil edilebildigini ortaya koymaktadir.

Arastirmada kullanilan 6l¢ek maddelerine ait ortalama degerler incelendiginde, &grencilerin dgretim
elemanlarimin 6zellikle iletisim ve giiclendirme liderligi davranislarina yonelik olumlu bir algiya sahip
olduklar1 goriilmiistiir. Bu durum, simf i¢inde acik iletisim, destekleyici bir 6gretim yaklasimi ve
Ogrencinin karar siireclerine katiliminin, 6grenme ortaminin kalitesini artirdigi yoniindeki literatiirle
tutarlidir (Northouse, 2022; Yukl, 2013). Calismadaki makine 6grenimi modelinin bu boyutlarda yiiksek
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dogrulukla tahminler tiretebilmesi, 6lgek maddelerinin tutarli bir yapiya sahip oldugunu ve 6grencilerin bu
liderlik davranislarini benzer sekilde algiladigini géstermektedir.

Bulgular ayrica, igbirlikei liderlik boyutunda elde edilen tahmin performansinin da yiiksek oldugunu ortaya
koymustur. Isbirlikci uygulamalarin 6grenci katilimimi, 6grenme motivasyonunu ve smif igi etkilesimi
artirdi@1 yoniindeki ¢aligmalar (Johnson & Johnson, 2019; Hadwin & Oshige, 2011) dikkate alindiginda,
modelin bu boyutta da 6grenci degerlendirmelerini basariyla tahmin edebilmesi 6nemli bir sonugtur. Bu
durum, o6grencilerin sinif i¢i takim liderligini ¢cok boyutlu ancak tutarli bir yapi olarak algiladiklarini
gostermekte; makine 6grenimi modelinin de bu ¢ok boyutlu yapiy1 etkili bicimde &grenebildigini ortaya
koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, bu c¢alisma egitim ortamlarinda liderlik algilarinin modellenmesi i¢in
makine 6grenimi temelli yaklagimlarin gii¢lii bir metodolojik alternatif sundugunu gostermektedir. Ayrica
aragtirma, Olgege dayali liderlik Olciimlerinin yalmzca tanimlayici istatistiklerle degil, ayn1 zamanda
tahmine dayali modellerle de desteklenebilecegini ortaya koyarak literatiire metodolojik bir katk
saglamaktadir. Derin 6grenme tabanli modeller ile 6grenci algilarinin analiz edilmesi, gelecekte dgretim
stireclerinin  kisisellestirilmesi, o6gretim elemanlarinin liderlik profillerinin ¢ikarilmas1 ve Ogrenme
ortamlarinin iyilestirilmesi amaciyla kullanilabilecek 6nemli bir veri temeli sunmaktadir.

5. SONUC ve ONERILER

Bu arastirmada, Tiirkiye’de 6grenim goren toplam 175 Onlisans ve lisans Ogrencisinin &gretim
elemanlarinin smif i¢i takim liderligi davramiglarina iliskin algilar1 incelenmis ve bu algilarin makine
Ogrenimi yontemleriyle tahmin edilebilirligi aragtirilmistir. Caligmada kullanilan 6lgek, ii¢ temel liderlik
boyutunu (isbirlik¢i Liderlik, Giiglendirme (Motivasyon) Liderligi ve iletisim) kapsayan 20 maddelik besli
Likert tipindedir. TensorFlow tabanli cok katmanli perceptron modeli ile gergeklestirilen analizler, liderlik
algilarinin 6nemli 6l¢lide dogrulukla tahmin edilebildigini gostermistir.

Model performans sonuglart hem egitim hem de test setlerinde oldukc¢a diisiik hata degerleri {iretmistir.
Test setinde elde edilen MAE = 0.13 ve MSE = 0.03 degerleri, 1-5 aras1 bir Likert 6l¢eginde oldukca giiclii
bir tahmin performansina isaret etmektedir. Literatiirde, MAE’nin 0.20’nin altinda olmasinin yiiksek
dogruluk gostergesi oldugu (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016) ve MSE’nin 0.02—0.05 araliginda yer
almasinin model uyumunun iyi kabul edildigi (Chollet, 2021) dikkate alindiginda, elde edilen degerler
modelin liderlik algisina iligkin oriintiileri basarili bicimde yakaladigini dogrulamaktadir.

Arastirmanin bulgulari, 6grencilerin sinif i¢i liderlik algilarinin 6nemli bilesenler i¢erdigini ve bu algilarin
birlikte calisabilirlik, giiclendirme ve etkili iletisim gibi pedagojik siireclerle yakindan iliskili oldugunu
gostermektedir. Ayrica modelin tahmin giicii, 6grenci degerlendirmelerinde belirgin bir tutarlilik oldugunu
ve bu degerlendirmelerin makine 6grenimi yontemleri kullanilarak anlamli bi¢imde modellenebilecegini
gostermektedir. Bu durum, egitim bilimleri alaninda liderlik, 6grenme davraniglar1 ve 6grenci etkilesimleri
gibi karmagik yapilart anlamada yapay zeka temelli yaklagimlarin 6nemli bir katki sunabilecegini ortaya
koymaktadir.

Bu bulgular dogrultusunda, 6gretim elemanlarinin simif i¢i takim liderligi davraniglarinin 6grencilerin
algilar1 lizerinde belirleyici bir rol oynadigi sOylenebilir. Egitim ortamlarinda igbirlik¢i yaklagimin
gliclendirilmesi, 6gretim elemanlarinin 6grencileri motive eden ve 6grenme siirecine aktif katilimi tegvik
eden liderlik uygulamalarini artirmasiyla miimkiin olabilir. Bu baglamda iiniversitelerde, Ogretim
stireclerinin niteligini ylikseltmeye yonelik uygulamalara makine 6grenimi destekli degerlendirme
sistemlerinin entegre edilmesi dnerilmektedir. Boyle bir yaklagim, 6grencilerin 6grenme deneyimlerindeki
degisimleri daha erken tespit etmeyi ve ders i¢i etkilesimlerin gelistirilebilecegi alanlar1 goriiniir kilmay1
saglayacaktir. Ayrica bu modelin sundugu tahmin giicii, egitim-6gretim ydneticilerinin dgretim kalitesine
iliskin daha nesnel ve siirekli 6l¢iimler yapabilmesine katki sunabilir.

Bununla birlikte gelecekte yapilacak arastirmalarda daha genis Orneklemler kullanilarak modelin
genellenebilirliginin  sinanmas1  6nemlidir. Farkli {iniversitelerden, disiplinlerden veya 0grenim
seviyelerinden veri toplanmasi, liderlik algilarinin kiiltiirel ve baglamsal farkliliklarini ortaya koyabilir.
Ayrica ¢aligmanin yalnizca nicel veriyle sinirli olmasi, nitel goriismeler veya odak grup calismalariyla
desteklenebilecek daha derinlemesine bulgularin elde edilmesine imkan tanimaktadir. Ek olarak farkli
makine &grenimi algoritmalarinin (6rnegin Random Forest, XGBoost, Support Vector Machine—SVM)
performans karsilagtirmalarinin yapilmasi, liderlik algisinin modellenmesine yonelik daha biitiinciil bir
metodolojik ¢ergeve sunabilir. Bunun yaninda gelecekte yapilacak calismalarda agiklanabilir yapay zeka
(Explainable Artificial Intelligence—XAI) yontemlerinin kullanilmasi, modelin hangi maddelere veya
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boyutlara dayanarak tahmin iirettiginin daha seffaf bi¢imde anlasilmasini saglayabilir ve liderlik algisinin
hangi bilesenlerden daha fazla etkilendigine iliskin 6nemli iggdriiler sunabilir.
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EK-A

sinificiliderlik_ml modeli.py (Makine 6grenimi modeli)

# sinificiliderlik_ml_modeli.py 21.11.2025

# 1. Gerekli Kitliphaneler

import pandas as pd

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers, models

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

# 2. Veri Setinin Yuklenmesi
dosya_yolu = "anket_cevaplar.xlsx"

veri = pd.read_excel(dosya_yolu, sheet_name="Sayfal")

# Veri setinin satir (gozlem) ve situn (degisken) sayisini ekrana yazdirir.
# Bu adim, veri yapisinin dogru yiklendigini dogrulamak ig¢in kullanilir.

print("Veri seti boyutu:", veri.shape)

# 3. Modelde Kullanilacak Situnlarin Belirlenmesi
isbirlik_sutunlar = [f"ISBIRTKLD{i}" for i in range(1, 9)]
guclendirme_sutunlar = [f"GCLNDR_HGEC{i}" for i in range(1, 9)]
iletisim_sutunlar = [f"ILTSM{i}" for i in range(1, 5)]

tum_maddeler = isbirlik_sutunlar + guclendirme_sutunlar + iletisim_sutunlar

# Girdi (X)
X = veri[tum_maddeler].copy()

# U¢ boyutun ortalama puanlarini Y olarak hesapliyoruz
veri["ISBIRLIK_PUAN"] = veri[isbirlik_sutunlar].mean(axis=1)
veri["GUCLENDIRME_PUAN"] = veri[guclendirme_sutunlar].mean(axis=1)

veri["ILETISIM_PUAN"] = veri[iletisim_sutunlar].mean(axis=1)

Y = veri[["ISBIRLIK_PUAN", "GUCLENDIRME_PUAN", "ILETISIM_PUAN"]]

print("Bagimsiz degisken boyutu:", X.shape)
print("Bagimli degisken boyutu:", Y.shape)

# 4. Egitim / Test Ayrimi. Egitim: %70, test: %30

X_egitim, X_test, Y_egitim, Y_test = train_test split(

X, Y, test_size=0.30, random_state=42
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# 5. Normalizasyon
# Min-Max 6l¢eklendirme yontemi kullanilarak tim bagimsiz degiskenler ©-1 araligina ¢ekilir.

# Bu yontem Ozellikle yapay sinir aglarinda 6grenmeyi hizlandirir ve modelin kararliligini
artirir.

olceklendirici = MinMaxScaler() # Min-Max O6l¢ekleyici nesnesi olusturulur
X_egitim = olceklendirici.fit_transform(X_egitim) # Egitim verisi ©-1 araligina donustirilir

X_test = olceklendirici.transform(X_test) # Test verisine ayni donisiim uygulanir

# 6. TensorFlow Modelinin Olusturulmasi

# Bu model, 20 maddeden olusan bagimsiz degiskenleri kullanarak l¢ liderlik boyutunu tahmin
eden

# ¢ok katmanli perceptron (MLP) mimarisi lizerine kurulmustur.

# Gizli katmanlarda dogrusal olmayan iliskilerin 6grenilebilmesi ig¢in RelLU aktivasyon
fonksiyonu,

# ¢ikis katmaninda ise regresyon ¢iktisi liretmek i¢in linear aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistar.

model = models.Sequential([
layers.Dense(64, activation='relu', input_shape=(20,), name="GizliKatmani"),
layers.Dense(32, activation='relu', name="GizliKatman2"),

layers.Dense(3, activation='linear', name="CikisKatmani")

D

# Modelin derlenmesi
# Adam: Adaptif O0grenme hizina sahip gli¢li bir optimizasyon algoritmasi
# MSE: Regresyon problemlerinde kullanilan temel kayip fonksiyonu
# MAE: Tahminlerin ortalama mutlak hata miktarini 6lc¢en degerlendirme metrigi
model.compile(
optimizer="adam',
loss="mse"',

metrics=["mae’]

# Model mimarisinin Ozet bilgilerini goriintiler.
# Her katmandaki ndron sayisi, parametre sayilari ve veri akisinin sekli raporlanir.

model. summary ()

# 7. Modelin Egitilmesi
# Egitim silireci 100 epoch boyunca yiriutilir.
# Batch size = 16 » daha dengeli gradyan giincellemeleri saglar.
# validation_split = 0.20 -» egitim verisinin %20'si dogrulama i¢in kullanilar.
# verbose = 1 » egitim silirecini detayli olarak terminalde gosterir.
egitilmisveriler = model.fit(

X_egitim,

Y_egitim,

epochs=100,

batch_size=16,
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validation_split=0.20,

verbose=1

# 8. Test Verisi Uzerinde Performans
# model.evaluate(): Test verisi ilizerinde MSE (loss) ve MAE degerlerini hesaplar.
# Bu asama modelin genellenebilirligini O6l¢mek ig¢in etkin bir Oneme sahiptir.

test_kayip, test_mae = model.evaluate(X_test, Y_test, verbose=1)

print("Test MSE:", test_kayip)
print("Test MAE:", test_mae)

# 9. Tahmin Ornegi

# model.predict(): Test verisinden seg¢ilen ilk 6rnek i¢in liderlik boyutlari tahmini yapilir.
# Ardindan 6grencinin gercek degerlendirme degerleri ile karsilastirilar.

ornek_tahmin = model.predict(X_test[:1]) # Ilk test 6rnegi icin tahmin

gercek_deger = Y_test.iloc[0] # Ayni Ornege ait gerc¢ek degerler
print("\nTahmin:", ornek_tahmin)

print("Gercek Deger:", gercek_deger.values)

# 10. Modelin Kaydedilmesi

# Egitim tamamlandiktan sonra model, HDF5 formatinda disa aktarilir.

# Bu sayede model yeniden egitime gerek duyulmadan yiklenip kullanilabilir.
model.save("sinifici_liderlik_modeli.h5")

print("Model basariyla kaydedildi.")

# 11. Grafikler

import matplotlib.pyplot as plt

# --- 11.1 Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi ---
plt.figure(figsize=(8,5))
plt.plot(egitilmisveriler.history['loss'], label='Egitim Kaybi')
plt.plot(egitilmisveriler.history['val_loss'], label='Dogrulama Kaybi')
plt.title('Egitim ve Dogrulama Kayip (MSE) Grafigi')
plt.xlabel('Epoch")

plt.ylabel('Kayip (MSE)")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()
plt.savefig("egitim_dogrulama_kayip_grafigi.png", dpi=300)
plt.show()

# --- 11.2 Egitim ve Dogrulama MAE Grafigi ---
plt.figure(figsize=(8,5))
plt.plot(egitilmisveriler.history['mae'], label="Egitim MAE")
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plt.plot(egitilmisveriler.history['val_mae'], label='Dogrulama MAE')
plt.title('Egitim ve Dogrulama MAE Grafigi')

plt.xlabel('Epoch")

plt.ylabel('MAE")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.savefig("egitim_dogrulama_mae_grafigi.png", dpi=300)

plt.show()

# --- 11.3 Gergek Deger - Tahmin Karsilastirma Grafigi ---
y_tahmin = model.predict(X_test)

boyut_isimleri = ["Isbirlik¢i Liderlik", "Giiclendirme (Motivasyon) Liderligi", "Iletisim"]

for i in range(3):
plt.figure(figsize=(6,5))
plt.scatter(Y_test.iloc[:, i], y_tahmin[:, i], alpha=0.7)
plt.xlabel("Ger¢ek Deger")
plt.ylabel("Tahmin")
plt.title(f"Ger¢ek ve Tahmin — {boyut_isimleri[i]}")
plt.grid(True)
plt.tight_layout()
plt.plot([0,5], [9,5], color="red', linestyle='--') # referans ¢izgisi
plt.savefig(f"gercek_vs_tahmin_{i+1}.png", dpi=300)
plt.show()
EK-B
betimselistatistikler.py (Olgek maddelerinin ortalamasini ve standart sapmasini bulan uygulama)
import pandas as pd

import re

df = pd.read_excel('anket_cevaplar.xlsx', sheet_name=0)

degerler = df.columns[8:] # Madde kolonlari

# Temizleme fonksiyonu
def temizle(x):
if pd.isna(x):

return None

x = str(x).strip()

x = re.sub(r'\s+', "', x) # Unicode bosluklari sil

X = re.sub(r'[7@-9]", "', X) # Say1 olmayan karakterleri sil
return x
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temiz_degerler

df[degerler].applymap(temizle) # Temizlemeyi uygulama

temiz_degerler = temiz_degerler.apply(pd.to_numeric, errors='coerce') # Sayiya doniistiirme

sondegerler = temiz_degerler.agg(['mean’, 'std']).T # Betimsel istatistik tablosu

# Kolon adlarini adlandir
sondegerler = sondegerler.rename(columns={
'mean’': 'Ortalama’,

'std': 'Standart Sapma’
})

# I1k kolon basligi olarak "Boyutlar" ekleyelim
sondegerler.index.name = 'Boyutlar’

print(sondegerler)

Programin ¢iktis1 asagiya ¢ikarilmigtir

Ortalama S5Standart Sapma

Boyutlar

ISEIRTELDL 3.914285 B.952052
ISBEIRTELD2 3.857143 B.992583
ISBEIRTELDZ 3.822857 1.832541
ISEIRTELDA 3.954285 8.921125
ISBIRTELDS 4.,822857 8.843871
ISBIRTKLDE 3.868571 8.054233
ISBIRTELDY 3.342857 1.158258
ISBIRTELDS 4.,865714 8.912353
GCLNDR_HGEC1 2.943571 8.954533
GCLNDR_HGECZ 2.9:80080 8.913260
GCLNDR_HGEC3Z 4.217143 8.836483
GCLMNDR_HGEC4 2.732357 1.871432
GCLMNDR_HGECS 4.623571 B.955405
GCLMNDR_HGECE 2. 060680 1.8326344
GCLMNDR_HGECT 4.188571 8.972404
GCLMNDR_HGECE 4.6885714 B.929179
ILTSML 3.942857 1.826736
ILTSM2 3. 620088 1.892793
ILTSM3 4,182857 8.273048
ILTSME 4,251429 8.874675
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