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Spor Karakterinin Asir1 Ogrenme Makinesi ile Belirlenmesi

Ahmet Diizgiince!

Oz

Bu aragtirmanin amaci spor karakterinin belirlenmesi i¢in yapay zeka ydntemlerinden biri olan asirt 6grenme
makinesinin toplanan verilere uygulanmasidir. Bu ¢aligmada spor karakteri belirlenmesi igin asir1 6grenme
makinesi (ELM) ile egitilen yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Modelin egitim ve testi sonucunda performans
analizleri smiflandirma dogrulugu agisindan yapilmistir. Aragtirmanin evrenini, kurumlarda gérev yapan beden
egitimi 6gretmenleri olusturmaktadir. Orneklem, basit seckisiz drnekleme yontemi ile belirlenmis olup; 184’ii
erkek, 78’1 kadin olmak iizere toplam 262 ogretmenden meydana gelmistir. Bu arastirmada veri seti, Kisisel
Bilgi Formu, Spor Karakter Olgegi (SKO) araciligiyla toplanmis ve asirt dgrenme makinesi (ELM) ile
egitildikten sonra belirlenmistir. ELM, olusturulan veri setinde farkli gizli katman néron sayilari ile 500 tekrarlt
egitim ve test siirecine tabi tutulmus ve en yiiksek egitim basarisi gizli katman ndron sayist 120 olarak
ayarlandiginda %96.89 ve test basaris1 100 noron olarak ayarlandiginda %65.98 olarak elde edilmistir. Deneysel
calisma kullanilan veri seti lizerinde ELM ile egitilen yapay sinir aginda gizli katman néron sayisinin 100-120
olarak ayarlandiginda kabul edilebilir sonuglar elde edildigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Spor karakteri, agir1 6grenme makinesi, beden egitimi.

Determination of Sport Character using Extreme Learning Machine

Abstract

The purpose of this study is to apply one of the artificial intelligence methods, the Extreme Learning
Machine (ELM), to the collected dataset for the determination of sport character. In this research, an
artificial neural network model trained with ELM has been developed to identify sport characters.
Performance analyses have been conducted in terms of classification accuracy following the training
and testing of the model. The population of the study consisted of physical education teachers
employed in institutions. The sample has been determined through simple random sampling and
comprised a total of 262 teachers, including 184 males and 78 females. The dataset has been collected
using a Personal Information Form and the Sport Character Scale (SCS), and subsequently processed
through ELM. The ELM has been applied to train an artificial neural network with 500 repeated
training and testing experiments with varying numbers of hidden layer neurons. The highest training
accuracy has been achieved at 96.89% when the number of hidden layer neurons has been set to 120,
while the highest testing accuracy has been obtained at 65.98% when the number of neurons has been
set to 100. The experimental results show that promising and acceptable outcomes have been achieved
when the number of hidden layer neurons in the ELM-trained artificial neural network has been
adjusted between 100 and 120.
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Giris

Spor, tarih boyunca farkl kiiltiirlerde degisen islevler iistlenmis, biyopsikososyal bir olgu olarak
insan yasaminin ayrilmaz bir parcasi hiline gelmistir. En genis anlamiyla spor; bireyin fiziksel
yeterliklerini, psiko-duygusal uyumunu ve sosyal iliskilerini gelistiren; rekreasyonel ya da rekabetci
baglamlarda ortaya ¢ikan sistematik veya spontane hareket pratiklerinin biitiiniinii ifade eder. Modern
toplumlarda artan sedanter yasam, yogun is temposu, dijitallesmenin neden oldugu hareketsizlik ve
stres gibi faktorler gbz Oniline alindiginda, sporun yalnizca fiziksel saglik degil ayni zamanda
psikolojik iyilik héali ve toplumsal biitiinlesme a¢isindan da kritik bir koruyucu rol iistlendigi
goriilmektedir (Yiicel vd., 2015). Bu baglamda spor, bireyin yasam kalitesini artiran, 6z-diizenleme
kapasitesini gii¢clendiren ve sosyal baglilik duygusunu pekistiren ¢ok boyutlu bir etkinlik alani olarak
degerlendirilebilir.

Sporun tarihsel gelisimi incelendiginde, ilk uygarliklarda fiziksel gii¢ kazanma, savunma ve avcilik
becerilerini gelistirme amaciyla ortaya ¢iktigi anlagilmaktadir. Stimerlerden Misirlilara kadar birgok
medeniyet sporu hem giindelik yasamin bir gerekliligi hem de toplumsal isleyisin bir unsuru olarak
kullanmistir. Antik Yunan’da spor; savas hazirliginin yani sira estetik, erdem, disiplin ve beden-ruh
biitiinliigii gibi felsefi kavramlarla iligkilendirilmis, Roma’da gladyatdr oyunlarn aracilifiyla giig,
cesaret ve dayaniklilik gibi askeri degerleri temsil eden bir gdsteri formuna dontigmiistiir (Heper vd.,
2012). Zaman i¢inde spor, yalnizca savas hazirligi ya da fiziksel giic gosterisi olmaktan ¢ikarak
sosyallesme, rekabet, dayanisma, eglence ve kiiltiirel kimlik ingas1 gibi farkli anlam evrenlerine
tasinmustir.  Ozellikle 18. yiizyildan itibaren Avrupa toplumlarinda spor, toplumsal normlarla
kurumsallasan bir kiiltiirel kurum héline gelmistir.

Beden Egitiminin Kuramsal Konumu

Beden egitimi kavramu, 18. yiizyi1lda modern egitim felsefelerinin gelisimiyle birlikte sistematik bir
disiplin olarak tanimlanmaya baglanmis, bireyin fiziksel, biligsel ve sosyal bitiinliigiinii gelistirmeyi
amaglayan pedagojik bir alan olarak ele alimmustir (Yalgin, 1995). Spor, ¢ogu zaman performans,
yarigma, uzmanlagsma ve basart odakli bir etkinlik iken; beden egitimi daha ¢ok G6grenme, gelisim,
davranis kazandirma ve saglikli yasam bilinci olusturma islevleriyle 6ne ¢ikan bir egitim siirecidir. Bu
yoniiyle beden egitimi, sporu bir arag¢ olarak kullanarak bireyin ¢ok yonlii gelisimini hedefleyen planl
ve programli bir 6gretim alani niteligi tasir.

Teknolojik degisimlerin yasam bigimleri {izerindeki etkisi, fiziksel hareketliligin azalmasina ve
cocuklarda sedanter davraniglarin artmasina yol agmistir. Dijital bagimlilik, yetersiz motor beceri
gelisimi ve sagliksiz beslenme gibi ¢agdas sorunlar karsisinda beden egitimi; 6grencilerin devinissel
becerilerini gelistiren, aktif yasam aligkanliklarin1 destekleyen ve yasam boyu spor bilincinin
temellerini atan kritik bir egitim bileseni haline gelmistir. Uluslararasi kuruluslar, 6zellikle NASPE,
beden egitiminin devinigsel beceri edinimi, spor kiiltiirii, etik davranis, sosyal sorumluluk ve saglikli
yagam davraniglarinin kazandirildigi temel bir 6grenme alani oldugunu vurgulamaktadir (Heper vd.,
2012).

Tarihsel baglamda Jean Jacques Rousseau, "Emile" adl1 eserinde beden egitiminin ¢ocugun dogal
gelisimi igin vazgecilmez oldugunu vurgularken; Danimarka beden egitimini ders olarak ilk uygulayan
iilke, Tiirkiye’de ise bu alanin kurumsallagmasinda Selim Sirr1 Tarcan 6nemli bir figiir olmustur.

Karakter Kavram

Karakter, etimolojik kokeni Yunanca charassein (oymak, sekil vermek) sozciigiine dayanan;
bireyin deger yonelimlerini, davrams kaliplarini, tutarliligini ve etik durusunu belirleyen yapisal bir
kisilik bilesenidir (Jakubowski, 2013). Karakter, dogustan gelen bir nitelik degil; aile, okul ve sosyal
¢evrede edinilen deneyimler sonucu bigimlenen, bireyin eylemlerine anlam kazandiran bir davranis
orgiisiidiir (Ozbey vd., 2014). S6z ve davrams arasinda tutarlilk gdsteren, toplumsal kurallari
icsellestiren ve etik ilkeleri yasam pratigine doniistiiren bireyler karakter sahibi olarak nitelendirilir
(Adir, 2017). Karakter gelisiminin temel yonlendiricisi aile olup, ebeveynlerin tutumlar1 ¢ocuk igin ilk
ve en etkili model olusturur.
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Karakterin Bilesenleri

Literatiirde farkli simflandirmalar yapilmakla birlikte karakterin temel bilesenleri genel olarak
asagidaki kavramsal ¢ercevede toplanmaktadir (Miller, 2003):

Dirustlik: Soz-eylem biitiinligii, giivenilirlik, dogruluk ve ahlaki tutarlilik.
Sorumluluk: Goérev bilinci, kararlarin sonuglarini istlenme ve 6z-denetim.

Saygt: Bireylerin hak ve sinirlarina duyarlilik, nezaket, hosgorii ve etik iletigim.
Adalet: Hak gozetme, kurallara baglilik, empati ve esitlik¢i yaklagim.

Vatandaslik: Toplumsal sorumluluk, topluma katk: ve ortak yasam kiiltiiriine uyum.
Yardimseverlik: Digerkamlik, merhamet, destek sunma ve dayanigma egilimi.

Arastirmalarda kullanilan belirli Ol¢ekler ise karakteri daha operasyonel boyutlara ayirarak
diiriistliik, antisosyallik, merhamet, sportmenlik ve adalet gibi dl¢tilebilir alanlarda siniflandirmaktadir
(Gorgiit ve Tuncel, 2017). Bu baglamda:

Diiriistliik, davranissal tutarliligi,
Antisosyallik, norm dig1 davranis ve sosyal uyumsuzlugu,
Merhamet, empati ve duygusal duyarliligi,
Sportmenlik, rekabet ortamindaki etik uyumu,
Adalet, hakkaniyet ve tarafsizligi ifade eder.
Spor ve Karakter Gelisimi

Sporun karakter gelisimi iizerindeki etkileri, 6zellikle gocukluk ve ergenlik donemlerinde g¢ok
yonlii bicimde ortaya ¢ikmaktadir. Sportif faaliyetler; is birligi, iletisim, empati, 6z-denetim, sabir,
kurallara uyma ve diristliik gibi sosyal ve ahlaki becerilerin gelismesini destekleyen dogal bir
O6grenme ortami sunar (Aydogan vd., 2015). Takim sporlarinda yasanan etkilesimler, fair play ilkeleri,
kazanma-kaybetme deneyimleri ve rekabetin etik gercevede slrdiriilmesi gibi siiregler, bireyin deger
yonelimini sekillendiren pedagojik firsatlar yaratir (Weiss vd., 2008). Antrendrler, sporcular igin
onemli bir rol model islevi gordiigiinden, spor ortaminin karakter egitimi agisindan etkili bir
sosyalizasyon alani oldugu kabul edilmektedir (Camiré ve Trudel, 2010). Literatiir, sporun karakter
gelisimi iizerinde anlamli ve olumlu etkileri oldugunu giiclii bicimde gostermektedir (Tazegiil, 2014)

Beden Egitimi ve Karakter Gelisimi

Beden egitimi dersleri, karakter egitiminin kurumsallastigi en 6nemli pedagojik ortamlardan biridir.
Ogrenciler bu derslerde yalmzca devinigsel beceriler edinmekle kalmaz, ayni zamanda adil oyun,
0zdenetim, sorumluluk, saygi, disiplin, igbirligi ve etik karar verme gibi karakter bilesenlerini
igsellestirirler (Theodoulides ve Armour, 2001). Egitim reformlart incelendiginde bircok iilkenin
beden egitimini, bireyin ahlaki ve sosyal gelisimini destekleyen temel bir ders olarak konumlandirdigi
gorlilmektedir. Bu c¢ercevede beden egitimi, 6grencilerin fiziksel yeterliklerinin yan1 sira duygusal ve
ahlaki kapasitesini gelistiren, biitiinciil gelisimi hedefleyen stratejik bir egitim alanidir.

El emegine dayal siirecleri azaltmasi ve hata karsisinda daha dayanikli olmasi nedeniyle yapay
zekd algoritmalar1 gilinlimiizde pek c¢ok disiplinde yaygin bicimde kullanilmaktadir. Bu alanlar
arasinda miihendislik (Nti vd., 2022; Pham ve Pham, 1999; Rzevski, 2024; Salehi ve Burguefio, 2018),
tip (Basu vd., 2020; Bindra ve Jain, 2024), hukuk (Nikolskaia ve Naumov, 2020; Raaijmakers, 2019;
Surden, 2019) ve finans (Giudici, 2018; Hilpisch, 2020) 6ne ¢ikan 6rneklerdir. Bu disiplinlere ek
olarak egitim alaninda da yapay zeka uygulamalarmin giderek arttigi goriilmektedir. Ozellikle robot
ogretmen uygulamalart (El Khatib vd., 2024), dil 6greniminde 6grencilerin pratik yapma becerilerini
gelistirmede onemli katkilar saglamaktadir (Huang vd., 2022). Bunun yani sira, dgrencilerin siava
girip girmeyeceklerine iligkin karar verme siireglerinde makine Ogrenmesi algoritmalarindan
yararlanilmakta (Kiran vd., 2022) ve 0&grenci performanslarinin degerlendirilmesi ile tahmin
edilmesine yonelik c¢alismalarda bu algoritmalarin etkin bigimde kullanildigr literatiirde sikga
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raporlanmaktadir (Rastrollo-Guerrero vd., 2020). Ayrica spor karakter ve ¢oklu zeka analizi i¢in yapay
zeka yontemlerinin gelistirilmesine yonelik de ¢alismalar (Diizgiince, 2024) literatiirde bulunmaktadir.

Yapay zeka uygulamalari yalnizca egitimle sinirli kalmayip spor bilimlerinde de genis bir kullanim
alan1 bulmustur. Sporcu se¢imi (Ofoghi vd., 2013), sakatliklarin ongoériilmesi (Van Eetvelde vd.,
2021), performans analizleri (Worsey vd., 2021) ve kisiye 6zel antrenman programlarinin hazirlanmasi
(Qin vd., 2024; Zou vd., 2022) bu baglamda one ¢ikan uygulamalardir. Bu caligmada ise spor
karakterinin belirlenmesi amaciyla, asir1 6grenme makinesi yaklasimi (Huang vd., 2004) kullanilarak
yapay sinir ag1 modeli egitilmis ve siniflandirma siirecinde uygulanmaistir.

Arastirmanin Amaci ve Arastirma Sorulari

Bu arastirmanin amaci spor karakterinin belirlenmesi i¢in yapay zeka yontemlerinden biri olan agir1
o6grenme makinesinin toplanan verilere uygulanmasidir. Bu uygulamanin yapilabilmesi i¢in 6ncelikle
modelin egitimi igin verilerin toplanmas1 ve etiketlenmesi gerekmektedir. Bu baglamda arastirma
sorulari agsagida verilmistir.

1. Asir1 6grenme makinesi ile egitilen yapay sinir ag1 spor karakteri belirlenmesi i¢in uygulanabilir
mi?

2. Bu uygulamada modelin egitim ve test basarisi nedir?

3. Spor karakteri belirlenmesinde yiiksek performans saglamak icin hiper parametreleri ne
olmalidir?

Yontem

Spor karakteri belirlenmesi icin asir1 6grenme makinesi (ELM) ile egitilen yapay sinir ag1 modeli
gelistirilmistir. Modelin gelistirilmesi icin belirli sayida egitim Ornegine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Modelin egitim ve testi sonucunda performans analizleri smiflandirma dogrulugu acisindan
yapilmistir. Bu ¢aligma nicel arastirma yontemleri ve desenleri kullanilarak olusturulmusgtur. Asir
O0grenme yontemi asagida detayli olarak agiklanmistir. Asir1 6grenme makinesi (Extreme Learning
Machine - ELM), tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir aglar1 (Single Hidden Layer Feedforward
Network - SLFN) i¢in hizli ve analitik bir 6grenme yontemidir (Huang vd., 2004, 2006). Geleneksel
geri yayilim (backpropagation) tabanli egitim yerine, ELM gizli katman agirliklarin1 ve biaslarin
rastgele atar ve sadece c¢ikis agirliklarini analitik olarak hesaplar. Bu sayede egitim ¢ok hizli
gerceklesir ve kiiglik/orta boyutlu problemlerde iyi bir genelleme performans: gostermektedir. ELM ile
egitilecek agin 3 katmanli bir yapida olmasi varsayilmistir. Bu katmanlar girdi, gizli ve ¢ikig katmani
olarak isimlendirilir. Girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar1 ve bias rastgele atanir. Gizli
katman ¢ikis katmani arasindaki agirliklari ise analitik olarak hesaplanir.

Gizli katmanda hesaplanan matrisi H , gizli ve ¢ikis katmani arasindaki agirliklar B ve hedef
etiketleri T olmak iizere model asagida verilmistir.

HE=T o

Egitim verileri ile hesaplanan H ve egitim verilerinin etiketleri T biliniyorken yukaridaki

denklemde £ agirliklan asagidaki formiil ile hesaplanabilir.
B =HT )

Hmatrisinin kare matris olmadigr durumda (genellikle pratik uygulamalarda gizli katman ndron

sayist egitim Orneklerinin sayisindan az secilmektedir ve kare matris elde edilemez)H matrisinin
Moore-Penrose ile kaba tersi almir ve modeldeki agirliklar hesaplanir. Algoritmanin genel adimlar
asagida verilmigtir.

1. Egitim verisi hazirlanir: (xi, ti), i=1..N,

2. Gizli katman néron sayisi ve aktivasyon fonksiyonu belirlenir.
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3. Giris-gizli katman aras1 agirliklar1 ve biaslar rastgele atanir.
4. Gizli ¢ikt1 matrisill hesaplanir.

5. B agirliklart hesaplanir.
6. Olusturulan model yeni (test) verileri ile test edilir.

Calisma Grubu

Arastirmanin evrenini, kurumlarda gorev yapan beden egitimi Ogretmenleri olusturmaktadir.
Orneklem, basit seckisiz 6rnekleme yontemi ile belirlenmis olup; 184”ii erkek, 78’1 kadin olmak iizere
toplam 262 ogretmenden meydana gelmistir ve Tablo 1°de verilmistir. Orneklem biiyiikliigii,
istatistiksel analizlerin gilivenirligini saglayacak diizeydedir. Katilimcilara ait veriler Tablo 1’de yer
almaktadir.

Tablo 1

Katilmcilarin Kategorik Degiskenlere Gére Dagilimi

Kategori Alt Kategori f %
Cinsiyet Erkek 184 70.2
Kadin 78 29.8

Toplam 262 100

Tablo 1 arastirmaya katilan bireylerin cinsiyete gore dagilimini gostermektedir. Buna gore toplam
262 katilimciin 184’1 (%70,2) erkek, 78’1 (%29,8) kadindir. Bulgular, 6rneklemin erkek katilimcilar
lehine daha yogun oldugunu ve cinsiyet dagiliminin bu dogrultuda sekillendigini ortaya koymaktadir.

Veri Toplama Araci

Bu arastirmada veri seti, Kisisel Bilgi Formu, Spor Karakter Olcegi (SKO) araciligiyla
toplanmistir. Calismada kullanilan SKO, ilk olarak Jang (2013) tarafindan gelistirilen ve daha sonra
Gorglt ve Tuncel (2017) tarafindan Tirk¢eye uyarlama, gecerlik ve giivenirlik calismalar
gerceklestirilen bir lgme aracidir. Olgek toplam 27 madde icermekte olup, bireylerin spor karakterine
iligkin ozelliklerini degerlendiren diiriistliik, antisosyal davranis, merhamet, adalet ve sportmenlik
olmak {iizere bes bagimsiz alt boyuttan olugmaktadir. Bu alt boyutlar, dlgegin psikometrik yapisinin
¢ok boyutlu karakterini desteklemektedir. Olgegin yapr gegerliligi dogrulayici faktdr analizi (DFA) ile
sinanmig ve elde edilen uyum indeksleri (%*/df = 3.97, CF1 = 0.97, NNFI = 0.96, RMSEA = 0.06) bes
faktorlu modelin kabul edilebilir ve yiiksek diizeyde uyum sagladigim gostermistir. Giivenirlik
analizleri sonucunda toplam Cronbach alfa katsayisinin 0.90 ve iki yar test giivenirliginin 0.93 olarak
belirlenmesi, alt boyutlara ait i¢ tutarlilik katsayilarinin ise 0.76—0.84 aralifinda degismesi, 6lgegin
gecerli ve giivenilir bir 6lgme araci oldugunu ortaya koymaktadir.

Aragtirmada kullanilacak tiim o6l¢gme araglarimin ¢evrimi¢i uygulanabilmesi amaciyla, veri
biitiinligiini ve katilimer erisilebilirligini artiracak sekilde tasarlanmis web tabanli bir veri toplama
sistemi gelistirilmistir. Hazirlanan dijital platformun baglantisi beden egitimi 6gretmenlerine ¢evrimici
iletisim kanallar1 {izerinden iletilmis; katilimcilarin formlara uzaktan eriserek veri giriginde
bulunmalari saglanmistir. Pilot uygulama sonuglarina gore, tek bir 6lgme aracinin tamamlanma siiresi
yaklagik 20 dakika olarak belirlenmis; iki formun doldurulmasi i¢in ortalama 40 dakikalik bir katilim
stiresi ongorilmiistiir.

Cevrimigi sistem araciligiyla toplanan veriler, ham veri setinin islenebilir hale getirilmesi amaciyla
oncelikle eksik veri analizi, veri temizleme, tutarlilik kontrolleri ve kodlama islemlerinden
gecirilmistir. Diizenlenen veri yapisi hem istatistiksel analizlere hem de galigmanin ikinci asamasinda
kullanilan yapay zekd algoritmalarinin egitim ve test siireclerine uygun olacak bicimde yeniden
yapilandirilmigtir. Bu yaklasim, elde edilen verilerin hesaplamali modellerde yiiksek dogrulukla
kullanilmasina ve model performansinin giivenilir sekilde degerlendirilmesine zemin hazirlamistir.
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Veri Analizi

Bu arastirmada c¢evrimig¢i veri toplama sistemi araciligiyla elde edilen veriler, analiz 6ncesinde
eksik veri incelemesi, veri temizleme, tutarlilik kontrolii ve kodlama asamalarindan gegirilerek analiz
icin uygun hale getirilmistir. Kisisel Bilgi Formu ve Spor Karakteri Olgegi’nden (SKO) elde edilen
degiskenler, hem cinsiyet tabanl istatistiksel degerlendirmelere hem de makine 6grenmesi temelli
analizlere olanak saglayacak bigimde yeniden yapilandirilmistir. Bu siirecte 6lgegin bes alt boyutuna
ait puanlar model girdileri olarak tanimlanmis ve siniflandirma temelli analiz yaklagimi
benimsenmistir. Veri setinin analizi asamasinda asir1 6grenme makinesi kullanilmistir. Analizlerde
siniflandirma dogrulugu temel performans 6l¢iitii olarak ele alinmistir ve asir1 6grenme makinesinin
siniflandirma basarisi, gizli katman noéron sayisi 20 ile 200 arasinda degistirilerek karsilagtirmali
olarak degerlendirilmistir. Bu yaklagim sayesinde model karmasikliginin siniflandirma performansi
Uzerindeki etkisi sistematik bigimde incelenmis ve farkli ag yapilarina iliskin sonuglar karsilastirilarak
en uygun model yapilandirmasi belirlenmistir. Elde edilen bulgular, asir1 6grenme makinesinin spor
karakterine iliskin ¢ok boyutlu verilerin siniflandirilmasinda etkili ve giivenilir bir yontem sundugunu
gostermektedir.

Gegerlik ve Guvenirlik

Bu arastirmada veri toplama siirecinde Jang (2013) tarafindan 6zgiin formu gelistirilen ve Tiirkge
uyarlamas1 Gorgit ve Tuncel (2017) tarafindan gerceklestirilen Spor Karakteri Olcegi (SKO) temel
Olcme araci olarak kullanilmistir. Yap1 gecerligini ve faktoriyel biitlinliigli sinamak amaciyla
gelistirilen bu 0Olgek, karaktere iligkin sportif davranmig Oriintiilerini ¢ok boyutlu bir yapida
degerlendirmek {izere tasarlanmistir. Toplam 27 maddeden olusan olcek; diiriistlik, antisosyal
egilimler, merhamet, sportmenlik ve adalet olmak {izere bes ayri alt boyutu kapsamaktadir. Bu
boyutlar, bireylerin sportif ortamlardaki etik duyarhiliklarini, sosyal normlara yonelik egilimlerini ve
sportmence davranma yeterliklerini 6lgmeyi hedeflemektedir.

Olgegin psikometrik niteligini degerlendirmek amaciyla gerceklestirilen dogrulayici faktor analizi
(DFA) sonuglari, modelin kabul edilebilir hatta yiiksek uyum diizeyine sahip oldugunu gostermistir.
Analiz ¢iktilarinda elde edilen uyum indeksleri su sekildedir: ¥*/df = 3.97, GFI = 0.88, AGFI = 0.86,
CFI =0.97, NNFI = 0.96, NFI = 0.95, IFI = 0.97, RFI = 0.95, RMR = 0.05, SRMR = 0.05, RMSEA =
0.06. Bu degerler, literatiirde kabul edilen esiklere dayali olarak modelin yiiksek diizeyde uygunluk
gosterdigine isaret etmektedir.

Olgegin giivenirligi i¢ tutarhilik ve iki yari giivenirlik teknikleri kullanilarak test edilmistir. Olgegin
toplam Cronbach alfa degeri 0.90, iki yar1 test giivenirligi ise 0.93 olarak belirlenmistir. Alt boyutlara
iligkin i¢ tutarlilik katsayilari ise diiriistliik (0.81), antisosyal (0.78), merhamet (0.76), sportmenlik
(0.78) ve adalet (0.84) bigiminde tespit edilmistir. Bu bulgular, 6l¢egin sistematik hata paymin diistik,
Olcme tutarliliginin ise yliksek oldugunu gostermektedir.

Arastirmada kullanilan 6l¢cek maddeleri, “Tamamen Katiliyorum” (5) ile “Hi¢ Katilmiyorum™ (1)
arasinda siralanan begli Likert tiirii bir derecelendirme sistemiyle yapilandirilmistir. Maddelerin 22’si
olumlu, 5’1 ise (maddeler: 11, 12, 13, 14, 15) ters puanlanacak niteliktedir.

Cronbach alfa katsayilarimin yorumlanmasinda Alpar (2013) tarafindan onerilen siniflama esas
almmis olup, a katsayisinin 0.80 ve lizeri degerlerde “yiiksek giivenirlik”, 0.60—0.80 araliginda ise
“oldukga giivenilir” diizeyi temsil ettigi kabul edilmistir. Bu baglamda, SKO’niin hem toplam puan
diizeyinde hem de alt boyutlarinda yiiksek ve istikrarli bir i¢ tutarlilik sergiledigi sOylenebilir
(Duzglnce, 2024). Ayrintih giivenirlik bulgular1 Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2

Spor Karakteri Olcegi Cronbach Alfa Giivenirlik Katsayilar:

Alt Boyut n Cronbach Alfa
Diristlik 262 .870
Antisosyal 262 833
Merhamet 262 .842
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Alt Boyut n Cronbach Alfa
Sportmenlik 262 710
Adalet 262 .826

Bu sonuglar, 6l¢egin genel olarak psikometrik yonden giiclii, 6l¢iim dogrulugu ve tutarlilig: yiiksek
bir yapt sundugunu ortaya koymaktadir. Bu nedenle SKO, beden egitimi &gretmenlerinin sportif
karakter oOzelliklerini degerlendirmede giivenilir bir veri toplama araci olarak kabul edilmektedir
(Dlzgunce, 2024).

Bulgular

Hazirlanan veriler ile ELM algoritmas1 kullanilarak yapay sinir ag1 egitilmis ve elde edilen
sonuglar asagida verilmistir. ELM algoritmasinin 6zellikle iki parametresi onemli goriilerek deneyler
yapilmistir. Bu parametrelerden ilki aktivasyon fonksiyonudur. Denemeler siirecinde en iyi sonuglar
sigmoid fonksiyonu ile elde edildiginden dolayr néron sayisi ile yapilan tekrarlarda aktivasyon
fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmistir. Diger parametre ise gizli katman ndron sayisidir. Gizli
katman ndron sayisi 20-40-...-180-200 olarak secilmis ve deneyler tekrarlanmistir. Her parametre ile
uygulama 500 defa tekrarlanmis ve elde edilen egitim ve test sonuglarinin ortalamalari raporlanmustir.
Tablo 3’te noron sayilari ile 500 tekrarli ELM egitim ve test sonuglart verilmistir. Ayrica Sekil 1°de
egitim sonugclart ile Sekil 2°de test sonuglar1 sunulmustur.

Tablo 3

Spor Karakteri Belirlenmesinde ELM Egitim ve Test Sonuglart

Noron Sayisi Egitim Basarisi Test Basarisi
20 0.6083 0.5250
40 0.7522 0.6092
60 0.8418 0.6499
80 0.9022 0.6585
100 0.9421 0.6598
120 0.9689 0.6272
140 0.9858 0.6045
160 0.9948 0.5636
180 0.9991 0.5213
200 0.9999 0.4787

Sekil 1
ELM nin Spor Karakteri Belirlenmesinde Egitim Sonuglart

1.00
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0.00
20 A0 s0 80 100 120 140 160 180 200
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Sekil 2

ELM nin Spor Karakteri Belirlenmesinde Test Sonug¢lar

TESTBASARISI
o
)
o}

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
GiZLI KATMAN NORON SAYISI

Tablo 3, Sekil 1 ve Sekil 2’de sunulan sonuglar, spor karakterinin belirlenmesinde Extreme
Learning Machine (ELM) algoritmasinin performansini hem egitim hem de test basarisi agisindan
ortaya koymaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak yapilan ve her biri 500 kez
tekrarlanan deneyler, modelin 6grenme kapasitesini ve genelleme yetenegini degerlendirmek agisindan
giiclii bir temel sunmaktadir. Egitim basarisi, gizli katman noron sayisi arttik¢a istikrarli bigimde
yiikselmistir. 20 noronla %60.83 olan basari, 200 néronda %99.99’a ulagsmistir. Bu durum, modelin
egitim verisini daha yiiksek dogrulukla temsil edebildigini gostermektedir. Ancak test basarisi egilimi,
egitim basarisindan farkl: bir seyir izlemektedir. Test dogrulugu, 20 néronla %52.50 iken, 100 norona
kadar artarak %65.98 ile zirveye ulasmakta ve sonrasinda ise diisiise ge¢mektedir. 200 noronda test
basarist %47.87’ye kadar gerilemistir. Bu sonug, klasik bir ezberleme (overfitting) oriintlisiinii isaret
etmektedir. Model, egitim verisini ¢ok iyi Ogrenmekte ancak bu O6grenme, test verisi iizerinde
genellenebilirlik agisindan performansi diisiirmektedir. Ozellikle 120 noron sonrasi test basarisindaki
diisiis, modelin karmagikliginin artmasiyla birlikte genelleme kapasitesinin azaldigin1 gostermektedir.
Bu baglamda, spor karakterinin siniflandirilmasinda ELM i¢in optimum gizli katman noéron sayisinin
80-100 araliginda oldugu sdylenebilir. Bu aralikta hem egitim basarisi yiiksek hem de test basarisi
maksimum diizeydedir.

Tartisma, Sonuc ve Oneriler

Bu calismada spor karakterinin belirlenmesinde Extreme Learning Machine (ELM) algoritmasinin
performansi degerlendirilmistir. Bulgular, egitim basarisinin gizli katman noron sayisi arttikca siirekli
yiikseldigini, ancak test basarisinin 80—100 noéron aralifinda zirveye ulastiktan sonra diisiise gectigini
gostermektedir. Bu durum, modelin egitim verisini yliksek dogrulukla 6grenmesine ragmen genelleme
kapasitesinin sinirli kaldigini ve ezberleme riskinin ortaya ¢iktigim1 gdstermektedir. Ozellikle 120
néron sonrast test basarisindaki diisiis, model karmagikliginin artmasiyla birlikte genelleme
performansinin zayifladigini ortaya koymaktadir. Bu bulgu, literatiirde yapay sinir aglarimin asir
o0grenme durumunda genelleme yetenegini kaybettigine iliskin ¢alismalarla uyumludur. ELM’in hizli
ogrenme kapasitesi ve analitik ¢c6zliim yapisi, spor karakteri gibi cok boyutlu ve davranigsal bir yapinin
smiflandirilmasinda 6nemli avantajlar saglamaktadir. Bununla birlikte, yalnizca egitim basarisina
odaklanmak yerine test basarisinin dikkate alimmasi gerektigi agiktir. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun dogrusal olmayan Oriintiileri yakalama kapasitesi bu basarida etkili olmustur. Bu
baglamda, farkli aktivasyon fonksiyonlarmin (6rnegin ReLU, tanh) kullanimi ve c¢apraz dogrulama
yontemleriyle modelin daha dengeli hale getirilmesi 6nerilmektedir.
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Arastirma bulgulari, ELM algoritmasinin spor karakteri siniflandirmasinda uygulanabilir oldugunu
ortaya koymaktadir. Egitim basaris1 %99 un iizerine gikarken, test basarisi en yiiksek %65.98 ile 100
noron civarinda elde edilmistir. Bu sonug, calisilan veri seti iizerinde optimum gizli katman néron
sayisinin  80-100 araliginda secildiginde gorece yliksek basari elde edildigini gostermektedir.
Dolayisiyla ELM, hizli 6grenme kapasitesi ve analitik ¢ozlim yapist sayesinde spor karakteri gibi
karmasik bir yapinin siiflandirilmasinda etkili bir yontemdir. Ancak model karmagikliginin artmasi
genelleme performansin1 olumsuz etkileyebileceginden, hiperparametrelerin dikkatli secilmesi
gerekmektedir.

Calisma baglaminda asagidaki onerilerin yapilmasi sonucuna varilmstir.

*  Spor karakteri smiflandirmalarinda ELM kullanilirken gizli katman noéron sayist 80-100
araliginda tutulmalidir.

*  Sigmoid aktivasyonu fonksiyonu secilmis olmasina karsin farkli aktivasyon fonksiyonlarinin
da test edilmesi performansi artirabilir.

*  Gelecek caligmalarda veri seti genisletilerek farkli yas gruplari, spor branslar ve kiiltiirel
baglamlar dikkate alinmali; bdylece modelin genelleme kapasitesi daha giivenilir sekilde
degerlendirilmelidir.

Bu baglamda ¢aligma, spor karakterinin yapay zeka yontemleriyle belirlenmesine yonelik literatiire
onemli bir katki sunmakta ve gelecekte yapilacak arastirmalar i¢in yol gosterici nitelik tasimaktadir.
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