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GIRIS

Egitim, bireylerin bilgi, beceri ve degerlerle donatilarak topluma kat-
ki saglayacak bireyler haline gelmesini amaglayan karmasik bir siiregtir
(Brighouse, 2024). Tarih boyunca egitim yontemleri, donemin teknolojik,
ekonomik ve toplumsal kosullarina gore degisiklik gdstermistir. Sanayi
Devrimi ile birlikte baslayan modernlesme siireci, egitimi daha sistematik
hale getirirken, dijital ¢agin baslangici, egitimin dogasini kokten degisti-
ren yeni ara¢ ve yontemlerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur (Depaepe,

2013). Bu doniisiimiin son halkas1 ise yapay zeka teknolojilerinin egitimde
kullanim1 olmustur.

Yapay zeka, bilgisayarlarin veya dijital sistemlerin insan benzeri dii-
siinme, 6grenme ve problem ¢dzme yeteneklerini kazanmasini saglayan
bir teknoloji alanidir (Jiang vd., 2022). Egitimde yapay zeka kullanimi,
hem 6grencilerin 6grenme siireglerini hem de dgretmenlerin egitim stra-
tejilerini daha etkili hale getirme potansiyeline sahiptir. Ornegin, 6grenme
siireclerinin bireysellestirilmesi, 6grencilerin 6zel ihtiyaclarinin daha etkin
bir sekilde karsilanmasini saglarken (Chen, Chen ve Lin, 2020), sinavlarin
degerlendirilmesi gibi 6gretmenler igin rutin gorevlerin otomatiklestiril-
mesi (Mizumoto ve Eguchi, 2024), egitime daha fazla zaman ve enerji
ayirmalarina olanak tanimaktadir.

Egitimde teknolojinin kullanim1 yeni bir olgu degildir. Yazinin bulun-
mastyla baglayan bilgi aktariminin kayit altina alinma siireci, matbaanin
icadiyla kitlesel hale gelmis, internetin yayginlagsmasiyla da sinirsiz bil-
giye erisim miimkiin olmustur. Ancak bu teknolojik gelismeler, daha ¢ok
bilgiye erisim odakli degisiklikler saglamisken, yapay zeka, 6grenme ve
Ogretim siireclerinin 6zline dogrudan etki eden bir doniigiim sunmaktadir.
Yapay zeka, egitimin daha erisilebilir, kisisellestirilebilir ve etkili hale gel-
mesine katkida bulunurken, 6grenme siirecini yalnizca bilgi aktarimimdan
cikarip, deneyimsel ve uygulamali bir yapiya donistiirmektedir (Huang,
Saleh ve Liu, 2021).

Yapay zekanin egitimdeki etkisi hem mikro diizeyde hem de makro
diizeyde kendini gostermektedir. Mikro diizeyde, adaptif 6grenme plat-
formlar1, 6grencilerin bireysel hizlarina ve ihtiyaglarina gore 6zellestiril-
mis igerikler sunarak 6grenme siireclerini daha etkili hale getirmektedir
(Hwang vd., 2020). Makro diizeyde ise yapay zeka, biiyiik veri analitigi
sayesinde egitim politikalarin1 yonlendiren karar alicilara kapsamli i¢go-
riiler sunmakta, egitime yonelik daha stratejik ve etkili ¢oziimler gelisti-
rilmesine olanak tanimaktadir (Hwang vd., 2020; Knox, 2020). Ornegin,
yapay zeka tabanli 6grenme platformlari, her 6grencinin 6grenme gegmi-
sini ve davranislarini analiz ederek, 6grenme giicliiklerini tespit etmekte ve
bu dogrultuda 6nerilerde bulunmaktadir (Walter, 2024). Bu sistemler, yal-
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nizca 0grencilerin performanslarmi arttirmakla kalmayip, ayni zamanda
egitimde firsat esitligi saglama noktasinda da 6nemli bir rol oynamaktadir
(Kiirtim, 2023).

Egitimde yapay zekanin stratejik potansiyeli, yalnizca mevcut 6gren-
me yontemlerini optimize etmekle sinirli degildir. Ayn1 zamanda, egitim
siireclerinin kokten yeniden tasarlanmasina da olanak tamir. Ornegin, sa-
nal gerceklik ve artirilmis gerceklik teknolojileriyle birlestirilen yapay
zeka, ogrencilerin soyut kavramlari somut deneyimlere doniistiirmelerini
saglamaktadir (Christou, 2010). Benzer sekilde, dil 6greniminde kullani-
lan sohbet robotlar1 ve dijital asistanlar, 6grencilerin bagimsiz 6grenme
yeteneklerini gelistirerek 6gretmenlerin tizerindeki yiikii hafifletmektedir
(Oranga, 2023).

Ancak, bu yeniliklerin hayata ge¢irilmesi, egitimde teknolojiye erisim
imkaninin olamamasi, veri gizliligi, 6gretmen 6grenci arasi iletigimin azal-
masi ve etik gibi onemli meseleleri de giindeme getirmektedir (Arsen’eva
vd., 2024; Bobro, 2024; Rakap, 2024). Bu nedenle, yapay zekanin egitim-
deki kullanimi, yalnizca teknik bir yenilik degil, ayn1 zamanda toplumsal,
etik ve pedagojik bir doniisiim olarak ele alinmalidur.

Bu boliim, yapay zekanin egitim alanindaki ¢esitli uygulamalarini
inceleyerek hem mevcut durumu analiz etmeyi hem de gelecege yonelik
ongoriiler sunmakla birlikte egitimde yapay zeka kullanilmasinda dikkat
edilmesi gereken hususlari agiklamay1 amaglamaktadir. ilk olarak, yapay
zeka destekli kisisellestirilmis 6grenme, akilli igerik iiretimi ve degerlen-
dirme stirecleri gibi temel islevler ele alinacak; ardindan 6rnek uygulama-
lar iizerinden bu teknolojilerin egitim sistemine katkilar1 degerlendirile-
cektir. Boliimiin sonunda ise, yapay zekanin egitimde kullaniminda dikkat
edilmesi gereken hususlar tartigilacaktir.

KiSISELLESTIRILMiS OGRENME ORTAMLARI

Geleneksel egitim sistemi, son yillarda 6grencilerin bireysel ihtiyag-
larin1 karsilama noktasinda yetersiz kalabilmesi nedeniyle elestirilmek-
te ve kiiresel egitim sistemleri daha kisisellestirilmis, 6grenci merkezli
bir yaklagima yonelmektedir (Bhutoria, 2022). Bu baglamda 6gretimin
Ogrencilere bireysel ve sistematik olarak uyarlanmasi konusu uzun siiredir
tizerinde c¢aligilan bir amag haline gelmistir (Tetzlaff, Schmiedek ve Brod,
2021). Bu amag dogrultusunda tasarlanan kisisellestirilmis 6grenme; bire-
yin 6grenme siirecini kendi ihtiyaglarina, yeteneklerine, ilgi alanlarina ve
hedeflerine gore diizenlemeyi amaglayan bir egitim yaklagimidir (Zheng,
2022). Bu modelde, her 6grenciye 6zel igerikler, yontemler ve kendi hi-
zinda 6grenme firsati sunulur. Kisisellestirilmis 6grenme, dgrencilerin bi-
reysel farkliliklarini ve 6grenme stillerini gz 6nilinde bulundurarak, onla-
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rin d6grenme siirecinde daha etkin ve motive olmalarimi saglar (Vattikuti,

2023).

Yapay zeka, egitim alaninda 6grenci merkezli yaklagimlarin giiclen-
dirilmesi ve 6grenme deneyimlerinin bireysellestirilmesi agisindan 6nemli
firsatlar sunmaktadir. Kisisellestirilmis 6grenme ortamlari, yapay zeka tek-
nolojileri sayesinde her 6grencinin bireysel ihtiyaglarina, 6grenme hizina,
ilgi alanlaria, 6grenme ge¢cmisine ve tercihlerine gore uyarlanabilmektir
(Chen, 2024). Yapay zeka destekli kisisellestirilmis 6§renme ortamlarinda
ii¢ temel bilesen vardir:

Adaptif 6grenme sistemleri: Adaptif egitim, 6grenme siirecinin
her 6grenci icin farkli oldugu gergegi goz oniinde bulundurularak
olusturulan sistemlerdir (Colchester vd., 2016). Bu sistemler, 6g-
rencilerin 6grenme siireclerini izleyerek onlarin ihtiyaglarina gore
icerik ve yontemleri uygulamaktadir. Ogrencilerin performans
verilerini analiz eden yapay zeka algoritmalari, zorluk seviyesini
ve 0grenme materyallerini dinamik olarak ayarlayarak etkili bir
o0grenme deneyimi sunar (Kabudi, Pappas ve Olsen, 2021). Yapay
zeka destekli adaptif 6grenme sistemleri 6grenmeyi optimize eder,
ogrencilerin derse katilimini arttirir ve akademik basarilarini yiik-
seltir (Gligorea vd., 2023). Nitekim Wang ve Woodworth (2011)
tarafindan yapilan arastirmanin sonuglari, 6grencilerin matematik
becerilerini siirekli degerlendirerek kisisellestirilmis dersler sunan
Dreambox Learning platformunun kullanilmasiin 6grencilerin
akademik basarilarini arttirdigini gostermistir.

Akill egitim asistanlari: Yapay zeka teknolojilerini kullanan ve
egitim stirecine rehberlik eden yazilim veya sistemlerdir. Bu sanal
asistanlar, 0grencilere rehberlik ederek sorularmi yanitlar ve 6g-
renme siireglerini destekler. Dogal dil isleme, makine 6grenimi ve
biiyiik veri analitigi gibi tekniklerden yararlanarak, 6grencilerle
iletisime girer ve 6grenme siireclerini daha etkili bir hale getire-
bilir (Sajja vd., 2024). Akill asistanlarin, 6grencilerin sorularina
ogrencilerin gegmis deneyimlerinden faydalanarak onlarin ken-
di hiz ve bilgi seviyesine gore aninda cevap verme, dgrencilerin
performanslarini analiz ederek giiclii ve zayif noktalarini ortaya
¢ikarma, 6grencilere gorevlerini tamamlamada yardimci olma ve
onlara uygun caligma programlari 6nerme, siirekli erigim imkani-
na sahip olma ve is yiikiinii hafifletme gibi pek ¢ok avantaji vardir
(Fernoaga vd., 2018; Abdelhamid ve Katz, 2020; Sajja vd., 2023;
Mitra ve Mohanty, 2024). Duolingo, 2012 yilinda faaliyete gegen,
dil 6grenimi siirecinde yapay zeka ve veri analizi teknolojilerinden
yararlanarak kullanicilarin 6grenme stillerine gore 6zellestirilmis
egitim sunan akilli egitim asistan1 uygulamasidir (Teske, 2017).



Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Alaninda Aragtirmalar ve Degerlendirmeler - Mart 2025 * 5

*  Geri bildirim mekanizmalari: Yapay zeka, biiylik veri analitigi
kullanarak 6grencilerin 6grenme davraniglarini ve performansla-
rim1 izler. Bu sayede, 6grencilerin gii¢lii ve zayif yonlerini belir-
lenerek aninda geri bildirim saglanabilir ve 6grenme stratejileri
optimize edilebilir (Zhang vd., 2021). Ornegin, Edmentum plat-
formu, yapay zeka destegiyle dgretmenlerin 6grenme yaklagim-
larim degistirmelerine ve her 6grencinin ihtiyaclarma gore ders
taslaklarini olusturmalarina yardimer olarak kisisellestirilmis 6g-
renmeyi desteklemektedir (Hunt, 2022).

Yapay zeka, ders notlari, kisa sinavlar, 6zetler ve hatta egitim videolar:
gibi icerikleri otomatik olarak iiretebilmektedir. Bu durum 6gretmenlerin
zamandan tasarruf etmelerinin yani sira icerik ¢esitliliginin arttiritlmasina
da yardimci olur. Yapay zeka destekli igerik olusturma araglari, her 6gren-
ci icin kisisellestirilmis, farkli ve uyarlanabilir etkili materyaller gelistir-
mesine imkan saglayarak bilginin edinilme bi¢ciminde devrim yaratabilme
potansiyeline sahiptir (Sundari, Penthala ve Nayyar, 2024).

Yapay zeka destekli kisisellestirilmis 6grenme ortamlari, egitimin bi-
reysellestirilmesi ve 6grenci basarisinin arttiritlmasi agisindan biiyiik bir
potansiyele sahiptir (Maghsudi vd., 2021). Ancak bu teknolojilerin etki-
li bir sekilde uygulanabilmesi i¢in 6gretmenlerin ve egitim kurumlarinin
yapay zekd konusunda bilinglenmesi ve gerekli altyapinin saglanmasi
onemlidir. Ayrica, veri gizliligi ve etik konularinda da dikkatli olunmalidir.
Gelecekte yapay zekanin egitimdeki roliiniin daha da artmasi ve 6grenme
deneyimlerinin daha da kisisellestirilmesi beklenmektedir (Mahmoud ve
Serensen, 2024).

OTOMATIK DEGERLENDIRME SiSTEMLERI

Egitimde degerlendirme, 6grencilerin 6grenme siireglerini, bilgi dii-
zeylerini, becerilerini ve performanslarin1 6l¢mek, analiz etmek ve yorum-
lamak i¢in kullanilan sistematik bir siiregtir. Bu siire¢, 6grencilerin ne ka-
dar 6grendigini anlamanin yani sira, 6gretim yontemlerinin etkinligini de
degerlendirmeyi amagclar. Egitimde degerlendirme, sadece not vermekle
sinirlt olmayip, ayni zamanda 6grencilerin gelisimini desteklemek ve 6g-
renme siireclerini iyilestirmek i¢in de kullanilir.

Egitimde; 6grencilerin baglangigtaki bilgi diizeyini ve 6grenme ihti-
yaglarini belirlemek i¢in tanilayici degerlendirme (Delgado, Delgado ve
Quiroz, 2019), 6grenme siireci devam ederken geri bildirim saglamak
ve Ogrencilerin gelisimini izlemek i¢in bi¢imlendirici degerlendirme
(Cowie ve Bell, 2010), 6grenme siirecinin sonunda dgrencilerin ne kadar
ogrendigini 6lgmek icin sonug degerlendirme (Kibble, 2017), 6grencilerin
kendi O6grenme siireglerini degerlendirmeleri i¢in 6z degerlendirme
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(Brown, Andrade ve Chen, 2013), 6grencilerin birbirlerinin ¢aligmalarini
degerlendirmesi i¢in ise akran degerlendirmesi (Speyer vd., 2011) gibi
farkli degerlendirme yontemleri kullanilmaktadir. Egitimde degerlendir-
me onemli bir siirectir ve etkili bir degerlendirmenin avantajlari su sekilde
aciklanabilir (Nagy, 2000; Shepard, 2000; Mcdonald, 2004; Tosuncuoglu,
2018; Wilson, 2018):

«  Ogrencilerin bilgi ve becerilerindeki ilerlemeyi takip ederek,
ogrencilerin giiclii ve zayif yonlerinin belirlenmesini saglanir.

+  Ogrencilere ve gretmenlere, grenme siirecinin etkililigi hakkinda
geri bildirim verir. Bu, 6grencilerin eksiklerini gidermelerine
yardimci olur.

* Degerlendirme sonuglari, O0gretmenlerin Ogretim stratejilerini
gbzden gecirmelerine ve ihtiyag halinde bu stratejileri iyilestirme-
lerine olanak tanr.

* Egitim programlarinin ve 6grenme hedeflerinin ne kadar basarilt
oldugunu olger.

* Diizenli degerlendirmeler, 6grencilerin 6grenme siirecine aktif
olarak katilimlarini tesvik eder.

* Degerlendirme sonuglari, 6grencilerin gelecekteki 6grenme he-
deflerini belirlemelerine yardimci olur.

Egitimde degerlendirme, kritik bir siiregtir ve bu siire¢ birgok zorluk
icermektedir. Degerlendirmenin nesnelligi, giivenirligi ve gegerligi gibi
olgiitlerin saglanmasi, 6grenci farkliliklarinin dikkate alinmasi ve uygun
0l¢me araglarmin se¢imi gibi faktorler, degerlendirme siireglerini karmasik
hale getirebilmektedir. Bunlarin yaninda degerlendirme &gretmenler i¢in
sikici, yorucu ve zaman alici bir goérevdir.

Gelisen teknoloji ile birlikte egitimde degerlendirme siiregleri dijital-
lesmekte ve yapay zeka destekli otomatik degerlendirme sistemleri yay-
ginlagsmaktadir. Bu sistemler, 6grenci performansini daha hizli, nesnel ve
kapsaml1 bir sekilde degerlendirmek i¢in gelistirilmistir. Yapay zeka, ma-
kine 6grenimi, dogal dil isleme ve biiyiik veri analitigi gibi teknolojilerden
yararlanarak ¢oktan segmeli testlerden agik uglu yazili sinavlara kadar ¢e-
sitli degerlendirme tiirlerinde kullanilabilmektedir (Hahn vd., 2021; Ka-
rasz ve Takacs, 2023).

Yapay zeka destekli degerlendirme sistemleri, geleneksel degerlen-
dirme yontemlerine gore bircok avantaj sunmaktadir. Bu sistemler, genis
dlcekli sinavlarin degerlendirilmesini kisa siirede gergeklestirebilir. Ozel-
likle acik uglu sorularin geleneksel olarak puanlanmasi sikici ve zaman
alic1 iken yapay zeka bu siireci biiylik ol¢lide hizlandirir (Gao vd., 2024).
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Bunun yaninda insan degerlendiriciler, kisisel onyargilar veya dikkat da-
giniklig1 gibi nedenlerle tutarsiz puanlama yapabilirken, yapay zeka aym
kriterleri her 6grenciye esit sekilde uygulayarak degerlendirme siirecinin
nesnelligini arttirir (de Souza vd., 2014). Ayrica yapay zekd, geleneksel
smavlarmn yani sira video analizi, sesli yanitlar ve interaktif 6devler gibi
farkli degerlendirme tiirlerini destekleyebilir.

Glinlimiizde yapay zeka destekli degerlendirme sistemleri kullanil-
makta ve giin gectike de yayginlasmaya devam etmektedir. Ornegin Ar-
TEMIS uygulamasi, bilgisayar programlama dersinde 6grencilerin kod-
lama basarilarin1 otomatik olarak degerlendirmek icin gelistirilmistir. Bu
uygulamada otomatik degerlendirmenin yaninda, programlama dilinden
bagimsiz bir sekilde kod diizeltme 6zelligi de bulunmaktadir (Krusche ve
Seitz, 2018). Gradecope platformu yaklas1 200 egitim kurumunda 10 mil-
yondan fazla sayfayi notlandiran otomatik bir degerlendirme sistemidir.
Bu sistem el yazis1 6devlerin degerlendirilmesi igin tasarlanmistir. Siste-
min kullanilmasi degerlendirme siirecinde tutarliligin yaninda zamandan
biiytik 6l¢ilide tasarruf edilmesini de saglamaktadir (Singh vd., 2017). ETS
e-rater uygulamasi TOEFL gibi sinavlarda kullanilan, yazili kompozisyon-
lar1 dogal dil isleme teknikleri ile analiz ederek otomatik olarak deger-
lendirmektedir (Ramineni vd., 2012). LeetCode uygulamasi kullanicilarin
farkli programlama dillerindeki becerilerini test eden ve aninda geri bil-
dirim veren etkilesimli bir platformdur (Akshayaa, Fida Amber ve Arjun,
2024). Grammarly ise, 6grenci cevaplarinin yazim hatalarini ve dilbilgisini
analiz eden bir uygulamadir (Dembsey, 2017).

Egitimde otomatik degerlendirme sistemlerinin yani sira otomatik
dlgme sistemleri de kullanilmaktadir. Ornegin GRE ve GMAT gibi uyar-
lanabilir test uygulamalar1 6grencilerin onceki cevaplarina gore sorularin
zorluk seviyeleri belirleyen sistemlerdir (Zhuang vd., 2023). ALEKS ise
ABD’de yaygin olarak kullanilan ve geleneksel sinif 6gretimi kadar etkili
olan bir ¢evrimigi akilli ders sistemidir (Fang vd., 2017).

Yapay zeka destekli otomatik degerlendirme sistemleri, egitimde ve-
rimliligi arttirmak ve degerlendirme siireclerini nesnellestirmek agisindan
biiytik bir potansiyele sahiptir. Ancak bu sistemlerin, adil, giivenilir ve etik
bir sekilde uygulanmasi i¢in dikkatli bir sekilde tasarlanmasi gerekmekte-
dir. Egitimde teknolojinin roli arttikca, yapay zeka destekli degerlendir-
me araclarmin 6gretmenleri destekleyen ve 6grencilerin gelisimini tesvik
eden bir arag olarak kullanilmas1 6nem kazanmaktadir. Yapay zeka destekli
otomatik degerlendirme sistemlerinin gelecekte egitimde daha yaygm bir
sekilde kullanilmasi ve her ne kadar giiniimiizde otomatik degerlendirme
sistemlerinin bu siiregte tamamen insan degerlendiricilerin yerini almasi
miimkiin goziikkmese de daha gelismis ve giivenilir sistemlerin ortaya ¢ik-
masi beklenmektedir.
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OTOMATIK GERIi BIiLDiRiM SiSTEMLERI

Egitimde geri bildirim, 6grencilerin 6grenme siireglerinde perfor-
manslarin1 degerlendirmek, gelisimlerini desteklemek ve eksikliklerini
gidermek amaciyla verilen bilgilendirici ve yapici yanitlardir (Langer,
2011). Geri bildirim, 6gretmenler, akranlar veya dgrencinin kendisi tara-
findan saglanabilir. Egitimde geri bildirimin faydalar1 sunlardir (Hattie ve
Timperley, 2007; Vérlander, 2008; Schartel, 2012; Tricomi ve DePasque,
2016; Lichtenberger-Majzikné ve Fischer, 2017; Kourgiantakis, Sewell ve
Bogo, 2019; Carless, 2020):

Ogrencilerin hangi alanlarda basarili olduklarmi ve hangi
konularda gelismeye ihtiya¢ duyduklarin1 anlamalarina yardime1
olur. Ogrenme hedeflerine ulasmak igin ne yapmalar1 gerektigi
konusunda rehberlik saglar.

Olumlu geri bildirim, 6grencilerin dzgiivenini arttirir ve 6grenme-
ye kars1 motivasyonlarini ylikseltir. Yapici elestiriler, 6grencilerin
kendilerini gelistirme konusunda tesvik eder.

Ogrencilerin hatalarim1 fark etmelerini ve bu hatalari diizeltmek
icin adimlar atmalarimi saglar. Ogrenme siirecindeki yanlis
anlamalar1 veya eksik bilgileri diizeltme firsati sunar.

Diizenli geri bildirim alan 6grenciler, zamanla kendi performans-
larin1 degerlendirme ve kendi 6grenme siireclerini yonetme bece-
risi kazanir. Bu, 6grencilerin 6zerk ve sorumluluk sahibi bireyler
olmalarini destekler.

Ogretmenler ve dgrenciler arasinda agik ve etkili bir iletisim
kurulmasmi saglar. Ogrenciler, 6gretmenlerinin kendileriyle
ilgilendigini ve gelisimlerini nemsedigini hisseder.

Akran geri bildirimi, 68rencilerin birbirlerinden 6grenmelerini ve
farklh bakis acilar1 kazanmalarini saglar. Bu, is birligi ve takim
calismasi becerilerini de gelistirir.

Ogrencilerin bireysel ihtiyaglarma ve 6grenme stillerine gore
uygun sekilde 6grenme siirecini kigisellestirme imkan1 sunar. Bu,
her 6grencinin kendi hizinda ilerlemesine olanak tanik.

Ogrencilerin kisa ve uzun vadeli hedefler belirlemesine yardimci
olur. Bu hedefler, 6grencilerin odaklanmalarim1 ve c¢abalarm
yonlendirmelerini saglar.

Ogrencilerin siirekli olarak kendilerini gelistirmelerini ve 6grenme
siirecinde aktif kalmalarini saglar. Bu, yasam boyu &grenme
aligkanlig1 kazandirir.
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+  Ogrencilerin nasil degerlendirildiklerini anlamalarini saglar. Bu,
adil ve seffaf bir degerlendirme siireci olusturur.

Etkili bir geri bildirim i¢in, bildirimler 6grenme siirecinin hemen
ardindan verilmeli, genel ifadeler yerine, somut 6rnekler ve aciklamalar
icermeli, elestiriler 6grencinin gelisimine odaklanmali ve olumlu bir dil
kullanilmali, 6grencilerin geri bildirimleri nasil uygulayacaklarina dair net
adimlar igcermelidir (Wiggins, 2012).

Ogrencilerin akademik ve kisisel gelisimlerini destekleyen, 6grenme
stirecini zenginlestiren ve etkili bir iletisim aract olan geri bildirimler
giinimiiz teknolojileri sayesinde yapay zeka destekli sistemler ile
verilebilmektedir (Deeva vd., 2021). Bu sistemler, makine 6grenmesi, do-
gal dil igleme, veri analizi ve diger yapay zeka tekniklerini kullanarak 6g-
rencilere kigisellestirilmis, hizli ve etkili geri bildirimler sunmaktadir. Ya-
pay zeka geri bildirim sistemleri geleneksel yontemlere kiyasla, cok daha
biiyiik miktardaki veriyi analiz ederek 6grencilerin giiglii ve zayif yonlerini
daha hizli ve dogru sekilde belirleyerek kisiye 6zgii geri bildirimleri anin-
da saglayabilmektedir (Trevor, 2011). Ayrica ¢oklu dil destegi sayesinde
yapay zeka destekli geri bildirim sistemleri farkli dillerde geri bildirimler
saglama Ozelligine sahiptir.

SANAL OGRETMENLER ve SOHBET BOTLARI

Dijitallesmenin artmastyla birlikte yapay zeka tabanli 6gretim sistem-
lerinin egitim alaninda yaptig1 doniisiimlerden bir tanesi de Ogrencilere
7/24 destek sunarak bireysel 6grenme siireclerini gelistiren ve 6gretmen-
lerin is yiikiinii hafifleten sanal 6gretmenler ve sohbet botlaridir (Salem
ve Shaalan, 2024). Sanal 6gretmenler 6grencinin seviyesine ve dgrenme
hizina gore igerikler sunarken, sohbet botlar1 ise 6grencilerin sorularina
aninda cevap vererek 6grenme siireclerini hizlandirmaktadir.

Sanal 6gretmenler, yapay zeka ve makine 6grenimi algoritmalariyla
calisan, 6grencilerin akademik basarilarini arttirmay1 amaglayan sanal egi-
timciler olarak tanimlanabilir. Bu sistemler, 6grenci performansini analiz
ederek kisisellestirilmis 6grenme planlari olusturabilir. Ornegin Khan Aca-
demy AI Tutor uygulamasi, dgrencilere kendi ilerleme seviyelerine gore
uyarlanmig ders igerikleri sunmaktadir (Niederman, 2024). Squirrel Al,
yapay zeka tabanli bir 6gretmen olup 6grencilerin eksik bilgilerini analiz
ederek onlara onerilerde bulunur (Stratigi, Pitoura ve Stefanidis, 2023).
Carnegie Learning MATHia ise Matematik egitiminde 6grencilere rehber-
lik eden sanal 6gretmen sistemidir (Almoubayyed vd., 2023).

Sohbet botlar1 ise, 6grenci sorularina aninda cevap verebilen, dogal
dil igleme algoritmalarini kullanan ve siirekli 6grenmeye olanak saglayan
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yapay zeka tabanl sistemlerdir (Smutny ve Schreiberova, 2020). Sohbet
botlar1 tam anlamiyla dgretmenlerin yerine almasa da 6grencilerin 6g-
renme siireclerine destek olarak egitimi daha erisilebilir hale getirmek-
tedir. Ornegin Duolingo AI Chatbot kullanicilarla etkilesime girerek dil
ogreniminde konusma pratigi yapma firsati sunarken, ChatGPT insanlarin
bilgiye hizl1 bir sekilde erisimlerine olanak saglar (Liu, 2024). Socratic by
Google, dgrencilerin matematik ve fen sorulara detayli yanitlar vererek
ogrenmelerine yardimci olur (Pratama ve Harahap, 2021). Moodle Chatbot
ise ¢cevrimici egitim platformlarinda 6grencilere rehberlik eden bir sohbet
robotudur (Motta, 2019).

Sanal 6gretmenler ve sohbet botlarinin avantajlar1 sunlardir (Hien vd.,
2018; Dimitriadis, 2020; Pérez, Daradoumis ve Marques Puig, 2020; Ilieva
vd., 2023; Kooli, 2023; Labadze, Grigolia ve Machaidze, 2023):

+  Ogrenci seviyesine gore farkli dilllerde icerik sunarak 6grenme
stirecini kisisellestirir.

+  Ogrencilere giiniin her saatinde erisim imkani sunarak 6grenme
stirecini hizlandirir.

+  Ogretmenlerin tekrar eden gérevlerini devralarak daha verimli bir
egitim ortami olusturur.

+ Ogrencilerin yanlislarim hizlica analiz ederek diizeltmelerine
yardimci olur.

+  Ozellikle gelismekte olan iilkelerde kaliteli egitime erisilebilirligi
arttirarak egitimde firsat esitligini saglar.

*  Kurumlarin mevcut hizmetlerini iyilestirmelerini ve isgiicli mali-
yetlerini diisiirmelerini saglar.

Bunlarin yam sira sanal 6gretmenler ve sohbet botlarinin baz1 sinirli-
liklar1 da bulunmaktadir. Bu sinirliliklar sunlardir (Okonkwo ve Ade-Ibijo-
la, 2021; Rathore, 2022; Al Husaeni vd., 2024; Gokgearslan, Tosun ve Er-
demir, 2024; Liu, 2024):

* Duygusal destek ve pedagojik esneklik agisindan insan 6gretmen-
ler gibi etkili degildir.

* Algoritmalar yanlis veya tarafli sonuglar iiretebilir.

* Derin analiz gerektiren akademik sorulara yanit vermekte yiizey-
sel ve yetersiz kalabilir.

+  Ogrenci verilerinin giivenligi konusunda riskler tastyabilir.

» Yiiksek internet erisimi gerektirdigi i¢in her 6grenciye ulagama-
yabilir.
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Sanal 6gretmenler ve sohbet botlari, egitimde yapay zekanin sundugu
yenilik¢i ¢oziimlerden biridir ve bu teknolojilerin kullanilmasinin 6grenci-
lerin akademik basarilarini arttirdigi bilinmektedir (Essel vd., 2022). Gii-
niimiizde hala bazi1 siirliliklar1 olsa da teknolojinin gelismesiyle birlikte
bu sistemlerin daha akilli, duyarli ve etkili hale gelmesi beklenmektedir.
Bu teknolojilerin 6gretmenlerin yerine tamamen almasi beklenme de egi-
tim siireclerini destekleyen ve 6grenmeyi daha verimli hale getiren araglar
olarak dnemli bir rol oynayacaklar1 diistiniilmektedir.

EGITIMDE YAPAY ZEKA KULLANIMINA iLiSKiN DiKKAT
EDILMESi GEREKENLER

Yapay zeka egitimde yukarida belirtilen genis bir yelpazede firsatlar
sunmaktadir. Ancak, bu teknolojinin etkili ve etik bir sekilde kullanilmas1
icin dikkat edilmesi gereken cesitli faktorler bulunmaktadir. Bu nedenle
yapay zekanin egitimde nasil, hangi smirlar i¢inde ve ne amagla
kullanilacagmin dikkatlice ele alinmasi gerekmektedir. Bu dogrultuda
ogrencilerin 6grenme siirecini destekleyen ancak insan merkezli 6gretimi
ikinci plana atmayan sistemlerin tasarlanmasi gerekmektedir. Yapay zeka-
nin egitimde etkili bir sekilde kullanilmasi i¢in pedagojik, etik ve teknik
faktorlere dengeli bir sekilde dikkat edilmelidir.

Pedagojik acidan dikkat edilmesi gereken hususlar sunlardir (Yue, Si-
u-Yung Jong ve Dai, 2022; Diaz ve Nussbaum, 2024; Obidovna, 2024):

*  Yapay zeka destekli sistemler, 0grencilere bireysellestirilmis 6g-
renme firsatlari sunarak onlarin kendi hizinda 6grenmelerine ola-
nak saglasa da, agir1 otomatiklestirilmig egitim sistemleri, 6gren-
cilerin elestirel diigiinme, problem ¢6zme ve sosyal etkilesim gibi
becerilerini gelistirme konusunda yetersiz kalabilir. Bu nedenle,
yapay zekanin egitimi tamamlayict bir arag olarak kullanilmasi,
o0gretmen-o0grenci etkilesiminin ise on planda tutulmasi gerek-
mektedir.

*  Yapay zeka teknolojileri, 6gretmenlerin ders iceriklerini uyarla-
malarinda ve 6grenci performansini analiz etmelerine yardimci
olsa da, 6gretmenin egitim siirecindeki yerini tamamen otomatik
sistemlere birakmasi, 6gretimin insan merkezli dogasina zarar ve-
rebilir. Ogretmenlerin, yapay zeka sistemlerini pedagojik amaglar
dogrultusunda etkili bir gsekilde kullanabilmesi i¢in bu teknolojiler
konusunda yeterli egitime sahip olmalar1 gerekmektedir.

Etik agidan dikkat edilmesi gereken hususlar sunlardir (Adams vd.,
2023; Nguyen vd., 2023):
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*  Yapay zeka tabanli sistemler, 6grencilere yonelik biiyiik miktar-
lardaki verileri toplar ve isler. Bu verilerin korunmasi, dgrenci-
lerin mahremiyetinin ihlal edilmemesi agisindan kritik bir ne-
me sahiptir. Bu amagla veri giivenliginin saglanmasi igin, kisisel
verilerin anonimlestirilmesi, uluslararasi veri koruma yasalarina
uyulmasi ve verilerin sadece egitim amacgh kullanilmas1 gerek-
mektedir.

*  Yapay zeka sistemleri, gecmis verilere dayali kararlar aldigindan,
bu verilerde yer alan 6nyargilar1 da yansitabilir. Egitimde kullani-
lan yapay zeka sistemlerinin 6grenciler arasinda adil bir 6grenme
ortam1 sunmasi i¢in, veri setlerinde ayrimci unsurlarin belirlen-
mesi ve diizeltilmesi, algoritmalarin diizenli olarak denetlenmesi
ve seffaflik politikalarinin benimsenmesi gerekmektedir.

Teknik acidan dikkat edilmesi gereken hususlar ise sunlardir (Bozic,
2023):

»  Dijital ugurum, baz1 6grenci gruplarinin yapay zeka tabanli egitim
sistemlerine erisimini siirlayabilir. Teknolojik altyapiya erisim
konusundaki esitsizlikleri gidermek i¢in, kamu destekli projelerle
diistik gelirli 6grencilerin teknolojiye erisiminin arttirilmasi, agik
kaynakli ve diisiik maliyetli ¢oziimlerin gelistirilmesi onemlidir.

SONUC

Yapay zeka, egitim alaninda koklii bir doniisiimiin kapilarini aralayan
giiclii bir teknolojik gelisme olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Yapay zeka, ki-
sisellestirilmis 6grenme, otomatik degerlendirme sistemleri, sanal asistan-
lar, sohbet botlar1 ve biiyiik veri analitigi gibi uygulamalar ile egitimi daha
erigilebilir, adil ve verimli hale getirme potansiyeli tasimaktadir. Yapay
zeka destekli sistemlerin egitimde kullanilmast ile birlikte 6grenciler ken-
di hizlarinda 6grenebilir, aninda geri bildirimler alabilir ve zay1f olduklar
alanlarda desteklenebilirken, 6gretmenler zamanlarin1 daha stratejik se-
kilde kullanarak 6grencilerle bireysel olarak ilgilenme firsati bulmaktadir
(Harry, 2023; Tyagi, 2024).

Ancak yapay zekanin egitim alaninda kullaniminin yayginlasmasi,
bazi zorluklar1 da beraberinde getirmektedir. Teknolojik altyap: eksiklikle-
ri, veri gizliligi endiseleri, algoritmik 6nyargilar ve insan etkinliginin azal-
ma riski bu siirecte dikkat edilmesi gereken 6nemli konular arasindadir.
Ayrica yaraticilik, elestirel diisiinme ve duygusal zeka gibi insana 6zgii
becerilerin tam olarak dl¢lilememesi yapay zekanin sinirliliklarini ortaya
koymaktadir (Jamal, 2023; Eden, Chisom ve Adeniyi, 2024).
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Gelecekte, yapay zeka ve insan is birliginin dengeli bir sekilde kurul-
masi, egitimde daha etkili ve kapsayic1 bir modelin olusturulmasini sagla-
yabilir. Egiticimler, teknoloji uzmanlar1 ve politikacilar bu siiregte birlikte
calisarak yapay zekanin sundugu firsatlar en {ist diizeye ¢ikarirken, olasi
riskleri en aza indirebilir (Rachha ve Seyam, 2023).

Sonug olarak yapay zeka egitimde bir amag degil, bir ara¢ olarak
goriilmeli, temel hedef, Ogrencilerin potansiyelini ortaya ¢ikarmak,
ogrenmeyi daha keyifli ve anlamli hale getirmek ve herkes icin kaliteli
egitim imkanlari sunmak olmalidir. Bu dogrultuda, yapay zeka destekli
egitim sistemleri, insan merkezli bir yaklagimla tasarlandiginda egitimde
yeni bir cag agma potansiyelini yansitabilir.
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Giris

Nicel c¢aligmalarda veriler iki sekilde raporlanabilir: tanimlayict
istatistikler ve yorumlayici analizler. Tanimlayicr istatistikler, cok sayida
veriyi birka¢ temel 6lciit (6rnegin, ortalama, standart sapma, en kiiciik ve
en biiyiik degerler) ile ifade etmek i¢in kullanilir. Verilerin popiilasyondan
mi1 yoksa Orneklemden mi elde edildigine bagli olarak bu olgiitlerin
isimlendirilmesi  degisir. Orneklemden elde edilen bu verilere
"istatistikler", popiilasyondan elde edilenlere ise "parametreler" denir
(Fraenkel ve Wallen, 2006). Ancak tanimlayici istatistikler, verileri
Ozetlemenin Otesine gecerek ornekleme dayali ¢ikarimlar yapmak igin
yeterli degildir. Bu durumda, yorumlayici analizlerin kullanilmasi gerekir.

Fraenkel ve Wallen (2006), yorumlayici analizleri su sekilde tanimlamistir:
“Cikarimsal istatistikler, arastirmacilarin bir 6rneklemden elde edilen
bulgulara dayanarak bir popiilasyon hakkinda ¢ikarimlar yapmasina olanak
tantyan belirli prosediirlerdir” (s. 2020). Bu baglamda, bu ¢aligmanin temel
amaci, c¢ikarimlarda bulunmayi miimkiin kilan analizlerden biri olan
lojistik regresyon analizini detayl bir sekilde agiklamaktir.

Lojistik  regresyon  analizi  gergeklestirmek  i¢in  stats.blue
(https://stats.blue/) ve datatab.net (https://datatab.net/) benzeri oldukca
giiclii ve kullanimi kolay ¢evrimici araglar yaninda, belli eklentilerle Excel
dahil ¢ok fazla masaiistii program segenegi mevcuttur. Bunlar arasinda en
cok kullanilan ve bilinenleri Python, R, SAS, MATALB, SPSS, AMOS ve
son zamanlarda popiiler olan Julia sayilabilir (Grasley, 2008). Diger
taraftan, akademik alanda en ¢ok kullanilan nicel veri analiz programlari,
genel olarak SPSS ve SAS iken (Knezek ve Christensen, 2013) Tiirkiye
ozelinde SPSS oldugu belirtilmistir (Karakaya Ozyer, 2022). Hatta
Tirkiye’de doktora oOgrencilerinin  kullandigi nicel veri analiz
programlarimi inceleyen bir ¢alisma da SPSS’in kullanim oraninin %99
civarinda oldugu belirlenmistir (Karakaya Ozyer, 2022). Bu yiiksek ve
etkileyici oran dikkate alinarak bu calismada verilerin analizi i¢in IBM
SPSS paket programi secilmistir.

Regresyon analizi temelde iki sekilde yiiriitiiliir. Bunlardan birincisi, coklu
regresyon (multiple regression) analizidir. Bu analizde amag, birden fazla
yordayicinin bir ya da daha fazla bagimlhi degisken tizerindeki etkilerini
arastirmaktir. Burada bagimli degisken, siirekli bir degiskendir, yani dlcek
tipi olarak esit aralikli ya da esit oranl veriler anlamina gelir. Ikinci
Regresyon analiz tiirii lojistik regresyon (logistic regression) analizidir. Bu
analiz bu c¢alismanin da odagini olusturmaktadir. Lojistik regresyonda
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bagimsiz degiskenin etkilerinin arastirildigi bagimli degisken kategorik
verilerden olusur (Pallant, 2020). iki regresyon analizi arasinda temel fark
da budur. Buna gore, eger “gecti/kald1”, “basarili/basarisiz” veya
“ilgili/ilgisiz” gibi kategorik verilerden olusan analizlerde lojistik
regresyon tercih edilebilir.

Lojistik regresyon ve Faktoriyel ANOVA genellikle arastirmacilar
tarafindan karmasiklig1 nedeniyle daha az tercih edilen analizler arasinda
yer alir. Hatta baz1 kitaplar bu uygulamalar1 “heybetli” kitaplarin bir
parcast olarak goriirler (Greasley, 2007). Bunun temel nedeni bu
analizlerin ¢ok asamali, anlasilmasi zor yapilaridir. Ayrica bunlar “ileri
seviye istatistiksel uygulamalar” olarak nitelendirilir ve iiniversite
diizeyinde temel istatistik derslerinden ayri olarak ele alinir. Ancak, bu
calismada lojistik regresyon miimkiin oldugunca sadelestirilmis bir
ornekle anlatilacak, boylece analizin tiim siirecleri —6n hazirlik, analiz ve
sonuglarm yorumlanmasi— bir biitiin olarak gériilebilecektir. Oncelikle,
basit tanimlarla baglamak yerinde olacaktir.

Lojistik regresyon nedir?

Daha once belirtildigi gibi, lojistik regresyon, coklu regresyonun bir
tirtidiir; ancak temel fark, ¢ikt1 degiskeninin (yordanan degisken/bagimli
degisken) kategorik olmasidir. Yordayici degiskenler (bagimsiz
degiskenler) ise kategorik ya da siirekli olabilir. Lojistik regresyonun temel
amaci, bireylerin hangi gruba ait oldugunu tahmin etmek, bir baska deyisle,
bir regresyon denklemi olusturarak siniflandirma yapmaktir. En basit
haliyle, bu analiz, bir bireyin belirli degiskenlere bagli olarak iki
kategoriden hangisine ait olacagini belirlemek icin kullanilir. Cikti
degiskeni iki kategoriden veya daha fazla kategoriden olusabilir. Ancak bu
calismada yalnizca iki kategorili (ikilem/dichotomous/binary) lojistik
regresyon ele alinacaktir.

Bu isim, lojistik regresyon, bagimli degiskene uygulanan lojit doniistiirme
(logit transformation) isleminden gelmektedir. Bu islemle birlikte bagimli
degiskenin oOl¢iit tiirline ve bagimli degiskenin secenek sayisina gore
logistic regreasyon ii¢ farkli sekilde isimlendirilmektedir: Ikili Lojistik
Regresyon (Binary Logistic Regression), Cok Kategorili Isimsel Lojistik
Regresyon (Multinominal Logistic Regression), ve Swrali Lojistik
Regresyon (Ordinal Logistic Regression). Bu {i¢ analizi bir 6rnek
iizerinden agiklama miimkiindiir. Buna gore, O6grencilerin basarili veya
basariz olarak etiketlendigi bir bagimli degiskende yani iki se¢enekli bir
kategorik degiskende “Ikili”, 6grencilerin ilkégretim, ortadgretim, ya da
lise olarak etiketlendigi ii¢ segenekli nominal sekilde 6l¢eklenen bagimli
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degiskende “Cok Kategorili” ve son olarak Ogrencilerin akademik
performansinin diigiik, orta ve yiiksek olarak etiketlendigi sirali sekilde
6l¢eklenen bir bagiml degiskende ise “Sirali” logistik regresyon kullanilir
(Field, 2000).

Lojistik regresyon adi, bagiml degiskene uygulanan lojit doniisiimii (logit
transformation) isleminden gelmektedir. Bu doniigiim, bagiml degiskenin
olciit tlirtine ve segenek sayisina gore lojistik regresyonu ii¢ farkli tiire
aymrr. 11k tiir, ikili lojistik regresyon (binary logistic regression) olarak
adlandirilir ve bagimli degiskenin iki kategoriden olustugu durumlarda
kullanilir; Ornegin, oOgrencilerin "basarill" veya '"basarisiz" olarak
siniflandirildig1 analizler bu tiire girer. Ikinci tiir ise cok kategorili isimsel
lojistik regresyondur (multinominal logistic regression); bu analiz, bagiml
degiskenin ii¢ veya daha fazla kategoriye sahip oldugu ve bu kategoriler
arasinda  siralama  bulunmadigi  durumlarda  kullanilir.  Ornegin,
ogrencilerin "ilkdgretim", "ortadgretim" veya "lise" gibi kategorilerle
siflandirilmasi buna drnek olarak verilebilir. Ugiincii tiir ise siral lojistik
regresyondur (ordinal logistic regression); bu analizde bagimli degisken,
sirali  kategorilerden  olusur.  Ornegin, 6grencilerin  akademik
performansinin "disiik", "orta" ve "yliksek" seklinde siralandigi bir
bagimli degisken s6z konusu olabilir. Her bir tiir, bagimli degiskenin
yapisina uygun sekilde uygulanir ve bu calismada odak noktasi, iki
kategorili lojistik regresyon olacaktir (Field, 2000).

Neden giderek popiiler oluyor?

Lojistik regresyon analizinin ilk kullanimi 1945 yilina dayanmasina karsin,
yaygin kullaniminin 1970'ler ve sonrasinda bagladig1 kabul edilir (Cabrera,
1994). Baslangigta daha c¢ok sosyo-ekonomik konularin analiziyle
kullanilmaya baslasa da, giiniimiizde farkli1 bilim dallarinda siklikla tercih
edilmektedir. Ozellikle yaygin oldugu alanlar arasinda tip ve saglhk
bilimleri (Harrell, 2015), sosyal bilimler (Menard, 2001), ekonomi
(Greene, 2018) ve egitim (Peng ve Digerleri, 2002) sayilabilir. Lojistik
regresyonu farkli bilim dallarinda kullanilabilir ve bu denli popiiler yapan
birkag faktorii asagidaki sekilde siralamak miimkiindiir:

Kategorik siniflandirmalarda ¢alisma (Hosmer, 2013): Lojistik regresyon,
ozellikle ¢ikt1 degiskeninin ikili oldugu durumlar i¢in tasarlanmistir. Bu
da bagimli degiskenin kategorik oldugu, sirali ya da nominal olabilir,
gercek diinya problemleri igin idealdir. Bunun yaninda, lojistik
regresyonda bagimsiz degiskenlerin silirekli ya da kategorik olarak
kullanilabilmesi bu baglik altinda sayilabilecek bir diger avantajidir.
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Ornegin, degiskenler yas ya da gelir gibi siirekli ya da cinsiyet ve meslek
gibi kategorik olabilir.

Kolay yorumlama (Menard, 2002): Lojistik regresyon, oOzellikle ikili
siniflandirma problemlerinde kolay yorumlanabilir bulgular saglar. Bu
yorumlanabilirlik saglik hizmetleri, kamu politikalar1 ve egitim gibi
alanlarda biiyllk 6nem tasir; burada bagimli (yordanan) ve bagimsiz
(yordayici) degiskenler arasindaki iligkiyi anlamak tahminin kendisi kadar
onemli olabilir. Bu yorumlama, lojistik regresyonun ¢iktilarindan B ve
Odds Ratio (Exp(B)) gibi istatistiklerle kolayca yapilabilir.

Kiigiik orneklem gruplarinda etkili olma (Peduzzi, 1996): Lojistik
regresyon, bagimsiz degiskenlerin sayisinin asiri olmamasi kosuluyla,
nispeten kiiglik veri kiimelerinde bile etkili olabilmektedir (detaylar
orneklem biiyiikliigii boliimiinde). Bu, onu veri toplamanin pahali veya zor
olabilecegi klinik caligmalar veya egitimde saha arastirmalart gibi
alanlarda kullanigh kilar.

Normal dagilimi karsilamayan bagimsiz degiskenlerle calisma (Harrell,
2015): Lojistik regresyon, yordayicilarin normal dagilimi varsayiminin
karsilanmas1 gerekli degildir (detaylar varsayimlar boliimende), bu da
dogrusal regresyon gibi diger birgok istatistiksel modele gore biiyiik bir
avantaj saglar. Bu ozellik, analizlerde siklikla karsilagilan varsayimlarin
saglanamamasi gibi olumsuzluklarla karsilagmadan verilerin daha etkili bir
sekilde ele almasini saglar.

[statistiksel ve makine &grenimi yazilimlarinda erisilebilirlik: Lojistik
regresyon, giriste de bahsettigim gibi R, Python (scikit-learn, statsmodels
gibi kiitiiphaneler araciligryla), SPSS, Stata, AMOS ve SAS gibi neredeyse
tiim istatistiksel ve makine 0grenimi yazilimlarinda bulunmaktadir. Bu
platformlardaki erisilebilirligi, onu arastirmacilar ve uygulayicilar igin
basvurulacak bir yontem haline getirmektedir.

Orneklem biiyiikliigii nasil olmalidir?

[statistiksel analizlerin hemen hepsinde oldugu gibi, genel geger bir asgari
gozlem/denek sayisi belirlemek tam olarak dogru olmayabilir. Bilindigi
iizere, gozlem sayis1 arttik¢a, analizin parametreleri veriler tarafindan daha
cok kisitlanir ve boylece analizler daha giivenli hale gelir. Lojistik
regresyon icin de aymi durum gecerlidir. Diger taraftan, alanyazinda
yliriitiilen bazi c¢alismalarda bu test icin 6ngdriilen minumum o6rneklem
sayis1 aragtiritlmis ve 500 olarak belirlenmistir (Bujang ve Dig., 2018). Bu
say1, biiyliikk popiilasyonlarda parametreleri temsil eden istatistikleri
tiiretmek ve analizin dogru ve sapmasiz bir sekilde sonuclarini ortaya
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koymak igin gerekli goriilmiistiir. Ancak bu say1, yapilan ¢aligmanin alani
ve popiilasyon biyikligine gore degisebilir. Bunu akilda tutumak
onemlidir. Bu baglamda, baz1 kaynaklarda 6rneklem sayisi, analize katilan
her bir bagimsiz degisken i¢in +10 olarak belirlenmistir (Peduzzi ve Dig.,
1996). Bazi arastirmacilar ise bagimli degiskenin ikiden fazla kategoriye
sahip oldugu durumlarda her bir bagimsiz degisken i¢in en az 20 kisilik bir
gruptan veri alinmasi gerektigini ifade etmislerdir (Cokluk, 2010). Bir
diger kaynakta ise 6rneklem sayis1 i¢in # = 100 + 50i formiilii belirlenmis
ve 1 degiskenine, analizdeki bagimsiz 6rneklem sayisina, gore saymin
belirlenebilecegi ifade edilmistir (Bujang ve Dig., 2018).

Varsayimlar nelerdir?

Giris boliimiinde ifade edildigi sekilde, lojistik regresyon analizi, ¢ikti
degiskeninin kategorik olmasi nedeniyle c¢oklu regresyon analizinden
ayrilir. Coklu regresyon analizinde bagimli degisken siirekli iken, lojistik
regresyonda bagimli degisken kategoriktir. Bu temel ayrimin yani sira,
lojistik regresyon, bagimsiz degiskenler iizerinde yapilmasi gereken 6n
analizler bakimindan da ¢oklu regresyondan farklilik gdsterir. Tabachnick
ve Fidell (2006), lojistik regresyon i¢in bagimsiz degiskenlerin dagilimi
(6rnegin, normal dagilim), dogrusallik ve varyans-kovaryans matrislerinin
esitligi gibi varsayimlarin karsilanmasinin gerekli olmadigim belirtmistir.
Bu nedenle, lojistik regresyon, uygulanma ve yorumlama kolayligi
acisindan diger yontemlere gore daha esnek kabul edilmektedir. Bununla
birlikte, lojistik regresyonun uygulanabilmesi i¢in bazi varsayimlarin
saglanmasi gereklidir. Bu varsayimlar arasinda yeterli oOrneklem
biiylikliigi, ¢oklu dogrusallik ve aykirt degerlerin kontrol edilmesi yer alir.

Orneklem biiyiikliigii yordayic1 degiskenlerin sayisiyla dogrudan ilintili
goriilmistiir. Buna gore, minumum gozlem sayisinin belirlenmesinde
bagimsiz degisken sayisi belirleyicidir ve eger degisken sayisi fazla ve
orneklem sayisi1 yetersiz ise analizde belli sorunlar ortaya ¢ikabilir. Lojistik
regresyon kategorik bir ¢ikt1 degiskeni iizerinden iglem yaptigindan yani
bir evin igerisinde odalar benzeri bir yapi ile ¢alistigindan, eger odalarda
hi¢ kimse yoksa olduk¢a genis istatistiksel kestirimler iiretebilir ya da
standart hatalar beklenenden ¢ok yiiksek olabilir. Bu tip bir durumda, diger
analizlerde yaptigimiz gibi kategori sayisi teorik ya da mantiksal ¢ergevede
azaltilabilir ya da belli kategoriler birlestirilebilir (Tabachnick ve Fidell,
1996). Hatta eger analiz i¢in ¢ok onemli degilse, dogrudan degiskenden
¢ikarilmasi da onerilir.

Coklu dogrusallik, tim regresyon modellerinde oldugu gibi, lojistik
regresyonda da kontrol edilmesi gereken Onemli bir varsayimdir. Bu
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baglamda, yordayici (bagimsiz) degiskenler arasindaki iligkinin mutlaka
incelenmesi gerekir, ¢iinkii lojistik regresyon analizleri, degiskenler
arasindaki yiiksek iligskiye karsi oldukca hassastir. Analizde, bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenle giiclii bir iliski gostermesi beklenirken,
kendi aralarindaki iligskinin diisiik diizeyde olmasi istenir. Coklu
dogrusalligin varligi durumunda, Tabachnick ve Fidell'e (1996) gore bir ya
da birden fazla bagimsiz degiskenin analizden ¢ikarilmasi onerilmektedir.

Aykir1 degerler (u¢ degerler), teknik olarak bir varsayim olmasa da veri
setinde var olduklarinda belirlenmeleri biiyiik 6nem tasir. Aksi takdirde,
analiz performansini  ve yorumlarini anlamli  sekilde olumsuz
etkileyebilirler. Bu degerlerin belirlenmesi i¢in birden fazla ydntem
kullanilabilir; bunlar arasinda standardize edilmis hatalar (standardized
residuals), Cook’s Distance, Leverage Statistics ve Hat Matrix yer alir. En
yaygmn kullanilan yontem olan standardize edilmis hatalar ig¢in bu
degerlerin +2 arasinda olmas1 gerektigi belirtilmistir (Menard, 2002).
Ancak bazi kaynaklar, bu siirt £3 olarak da onermektedir (Mertler &
Vannatta, 2005). Ek olarak, Cook’s Distance degerine de bakilabilir. Genel
kabul gormiis bir kural olarak, Cook's Distance’in 1'in iizerinde olmasi,
hem dogrusal hem de lojistik regresyonda analizi potansiyel olarak
olumsuz etkileyebilecegi anlamina gelir.

Calisan bir 6rnek

Yukarida yer alan teorik bilgileri bir uygulama iizerinde gostermek, analizi
SPSS {izerinde adim adim agiklamak ve bulgulara gore yorumlamak i¢in
simdi bir 6rnek tlizerinde ilerleyelim.

Veri Seti

Omek igin ihtiyacimiz olan veri seti Excel formatinda indirmek igin
tiklayin (). Bu calismanin amaci sizin logistic regresyon analizini
ihtiyaciniza gore yapmaniz ve ciktilart yorumlamaniz oldugundan, size
onerim veri setini indirip eger SPSS uygulamasina sahipseniz adim adim
yaptiklarimi anlayarak benimle birlikte yapmanizdir.

Liitfen dikkat, bu 6rnek i¢in olusturulan veri seti, belirlenen
degiskenlere ve alabilecekleri olasi degerlere gore Excel’de
Rastgelearada() fonksiyonu kullanilarak olusturulmustur.

Ornek Durum

Bir arastirmaci, bireylerin sigara igme durumunu (sigara i¢iyor ya da
igcmiyor) etkileyen faktorleri analiz etmek istemektedir. Buna bagli olarak,
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verilerini online bir form araciligiyla toplamis ve Excel programina uygun
formatta kaydetmistir. Arastirmada "Sigara Kullanim1" (0 = Igmiyor, 1 =
Igiyor) bagimli degisken olarak belirlenmistir. Arastirmaciya gore,
bagimsiz degigskenler ise bireylerin "Yas" (18-65 yas arasi), "Stres
Seviyesi" (1 ile 10 arasinda bir 6l¢ek), "Fiziksel Aktivite Diizeyi" (Diisiik,
Orta, Yiiksek) ve "Alkol Tiiketimi" (haftalik icilen alkol miktar1) olarak
secilmistir. Lojistik regresyon analizi ile bu degiskenlerin sigara igme
davranis1 iizerindeki etkilerinin incelenmesi ve sigara i¢cme olasiligini
artiran veya azaltan faktorlerin belirlenmesi amaglanmistir. Ornegin, stres
seviyesi ya da fiziksel aktivite diizeyindeki bir birimlik bir artisin,
bireylerin sigara igme olasilig1 ne diizeyde artirmakta ya da azaltmaktadir.

Degiskenler

Asagida, lojistik regresyon analizine baglamadan Once analize giren
degiskenlerin anlam1 ve nasil kodlandig1 net bir sekilde agiklanmaktadir.
Burada degiskenleri ve onlarin yapilariin belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir.
Eger SPSS’de degisken tiirleri hatal1 girilirse analizi dogru sekilde yapmak
mimkiin olmayabilir. ~ Analizde kullanilacak bagimli ve bagimsiz
degiskenler asagidaki gibidir;

Baguml Degisken (Cikt1)

Bu analiz igin tek bagimsiz degisken kullanilmistir: “Sigara Kullanimi”.
Bireylerin sigara kullanip kullanmadigini ifade eden iki kategorili bir
degiskendir. 0 “Sigara igmiyor” ve 1 “Sigara igiyor” seklinde kodlanmigtir.

Bagumsiz Degiskenler (Yordayicilar)

Omegimizde 4 bagimsiz degisken kullamlmistir. Bunlar, “Yas”, “Stres
Seviyesi”, “Fiziksel Aktivite Diizeyi” ve “Alkol Tiiketimi”dir. Yas,
bireylerin yasi, stirekli bir degisken olarak o6lciilmiistiir. Yiiksek degerler
daha ileri yaslar1 ifade etmektedir. Ornegin, 18 (geng yetiskin), 65
(emeklilik yas1). Stres Seviyesi, bireylerin kendilerinin belirttigi stres
seviyesidir. 1 (diisiik stres) ile 10 (yiiksek stres) arasinda bir Glgek
kullanilmigtir. Yiiksek degerler daha fazla stresi ifade etmektedir. Fiziksel
Aktivite Diizeyi, bireylerin fiziksel aktivite diizeyi, kategorik bir degisken
olarak ol¢iilmiistiir. 0 “Diistiik” fiziksel aktivite, 1 “Orta” fiziksel aktivite
ve 2 “Yiiksek” fiziksel aktivite olarak kodlanmistir. Son olarak Alko!
Tiiketimi, bireylerin haftalik olarak tiikettikleri alkol miktarin1 gosteren
stirekli bir degiskendir. Yiiksek degerler, daha fazla alkol tiiketimini ifade
eder (0rnegin, 0 = hig alkol tikketmiyor, 20 = haftada 20 igki).
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Arastirma Sorusu

Bireylerin yas, stres seviyesi, fiziksel aktivite diizeyi ve alkol tiiketimi gibi
faktorlerin sigara icme davranisini nasil ongormektedir?

Verilerin Hazirlig

Lojistik regresyon sonuglarini anlamli bir sekilde yorumlayabilmek igin,
her bir degiskenin cevaplarinin SPSS’de dikkatli bir sekilde kodlanmasi
onemlidir. Veriler genel olarak Excel gibi programlarda toplanmasi,
bunlarin uygun sekilde SPSS’e aktarilmasi ve yeniden kodlanmasi
onemlidir. Iki kategorili bagimli degisken igin yanmitlar 0 ve 1 olarak
kodlanmalidir (veya mevcut degerler IBM SPSS’teki Yeniden Kodlama
prosediirii kullanilarak doniistiiriilebilir). 0 degeri, ilgili o6zelligin
yoklugunu veya eksikligini ifade eden cevaba atanmalidir (Bu zorunlu
degildir ancak yorumlama adina bu daha kolaydir). Benzer bir yaklagim,
kategorik bagimsiz degiskenler icin de kullanilabilir. Ornegin, kategorik
bagimsiz degiskenler i¢in, Evet yanit1 1, Haywr 0 olarak kodlanabilir.

Bu ornekte, "Sigara Kullanimi" bagimli degisken olarak belirlenmistir. 0
degeri, "Sigara Icmiyor" cevabii, 1 degeri ise "Sigara Igiyor" cevabini
kodlamak i¢in kullanilmistir. Bu kodlama yontemi, analizde ilgili 6zelligin
(sigara kullanimi) varligini dogru bir sekilde yakalamayi saglar.

Bagimsiz degiskenlerden "Fiziksel Aktivite Diizeyi" Yiiksek, Orta ve
Diisiik seklinde kodlanmis kategorik bir degiskendir. Diigiik 0, Orta 1,
Yiiksek 2 olarak kodlanmustir. "Stres Seviyesi", “alkol tiiketimi” ve “yas”
gibi degiskenler bu analiz i¢in siirekli olarak belirlenmistir. Bu degerler
higbir degisime ugramadan oldugu gibi sayusal olarak SPSS’e kaydedilir.
Bunun sonucunda, Data ve Variable View kismi asagidaki sekilde

goriilmelidir.
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Varsayimlarin Kontrolii

Orneklem Sayist

Daha once ifade edildigi sekilde alanyazinda orneklem sayisi i¢in farkl
klavuzlar belirlenmistir. Bu ¢aligma i¢in n=bagimsiz 6rneklem sayis1*20
formiilii se¢ilmistir. 4 bagimsiz degiskenimiz oldugundan en az 80
orneklem bizim i¢in yeterlidir. 100 6rneklemimiz oldugundan bu varsayim

saglanmistir.

Coklu Dogrusallik

Lojistik regresyonda ¢oklu dogrusalligi test etmek i¢in birden fazla yontem

kullanilabilir.

Bunlar,

Tolerance,

Variation Inflation Factor (VIF),
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Condition Index ve son olarak Ceorrelation yontemidir. Bunlarin hepsi ayri
ayri kullanilabilir ancak bence en kolay olani tercih etmek gerekir. Bu
baglamda bu ¢alisma i¢in Bivariate korelasyon analizi ¢oklu dogrusallig
test etmek igin yeterlidir. izlenmesi gereken adimlar asagidaki gibidir:

YOL EKRAN
Analyze > *7
Correlate

9

Bivariate

YAPILMASI
GEREKENLER
Burada, Variables
alanina biitiin
bagimsiz degiskenler
atilir. Yani yas, stres
seviyesi, alkol
tilketimi ve fiziksel
aktivite.

Ayrica, Correlation
Coefficients
kisminda Spearman
segenegini de
isaretlemenizi
Oneririm. Boylece
non-parametric
testler i¢in de bir
korelasyon katsayisi
iiretilebilir.

Diger hicbir
secenekte degisiklik
yapmadan OK
butonuna tiklanir.

Bu islem sonucunda asagidaki gibi bir SPSS ¢iktis1 liretilecektir. Burada
oncelikle Pearson korelasyon degerlerini okumanizda fayda vardir. Eger
bu verilerde bir sorun olursa Spearman verilerini kullanabilirsiniz ¢iinkii
lojistik regresyonda verilerin bagimli degisken iizerinde normalligi

aranmaz. Bu ylizden non-parametric

kullanabilirsiniz.

korelasyon bulgularmi da



34 - Kirsat ARSLAN

SPSS OUTPUT

Varsayimlarin
kontrolii i¢in
korelasyon sonucu

Correlations
Yas Stres Seviyesi  Fiziksel Aktivite  Alkol Tlketimi

Spearman'srho  Yag Correlation Coefficient 1,000 - 589" -104 067
Sig. (2-tailed) . =001 304 AS08

i 100 100 100 100

Stres Seviyesi  Correlation Coefficient -589" 1,000 145 053
Sig. (2-tailed) <001 149 600

N 100 100 100 100

Fiziksel Aktivite Carrelation Coefficient - 104 145 1,000 -137
Sig. (2-tailed) 304 148 . 73

M 100 100 100 100

Allol Thketimi  Correlation Coefficient 0BT 053 -137 1,000
Sig. (2-tailed) 508 600 73 .

i 100 100 100 100

** Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Burada dikkat edilmesi gereken nokta, Pearson ya da Spearma’s rho
korelasyon degeri ile birlikte yildiz (*) semboliiyle gosterilen degisken
gruplaridir. Bu sembol, iki degisken arasinda istatistiksel olarak anlamli bir
iliski oldugunu gosterir. Ornegin, Yas ve Stres Seviyesi degiskenleri
arasinda 0,01 diizeyinde anlamli bir iliski bulunmustur ve bu iliskinin giicii
r = 0,589 olarak Olciilmiistiir. Lojistik regresyonda ¢oklu dogrusallik
varsayiminin ihlal edilmesi i¢in r degerinin 0,7 veya iizeri olmas1 gerekir.
Yukaridaki oOrnekte, higbir degisken arasinda boyle bir iliski degeri
go6zlenmedigi i¢in ¢oklu dogrusallik varsayimi ihlal edilmemistir. Diger bir
deyisle, veri setimizde c¢oklu dogrusallikla ilgili bir sorun
bulunmamaktadir.

Aykirt Degerler

Lojistik regresyon i¢in kontrol edilmesi gereken bir diger varsayim, aykiri
degerlerdir. Veri setinde istatistiksel olarak anlamli aykiri degerlerin
bulunmamasi gerekmektedir. Aykirt degerleri test etmek icin birden fazla
yontem mevcuttur. Bu yontemler arasinda Tukey’s Hinges, Stem & Leaf,
Boxplot ve Scattered Plots yer almaktadir. Coklu dogrusallik varsayiminda
oldugu gibi, kendi analizimde en kolay yontemi segerek devam ediyorum.
Bu siiregte izlenmesi gereken adimlar asagidaki gibidir.
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YOL

Analyze =
Descriptiv
e Statistics
9
Explore...

EKRAN

13 explore

Yas [yas]

& Stres Seviyesi [stre r
ol Fiziksel Axtivite [fizi hd

& Alkol Tuketimi [alkol

Display
@ Both O Statistics O Plats

»]

%]

Dependent List

Eactor List:

Label Cases by

1\,’@ Explore: Statistics

Descriptives

Confidence Interval for Mean: %

] M-estimators

Dgul\iers

[] Percentiles

@ Explore: Plots

Boxplots
@

O None

@® None

O Transformed
O Untransformed

O Dependents together

O Power estimation

Descriptive

[[] Normality plots with tests

Spread vs Level with Levene Test

Stem-and-leaf
[] Histogram

YAPILMASI

GEREKENLER
Burada, Dependent List
alanma stirekli
degiskenler atilir. Yani
yas, stres seviyesi ve
alkol tiiketimi.

Ayrica, Faktor List
kismina ikiden fazla
kategorisi olan kategorik
degiskenleri de
atabilirsiniz. Burada
Fiziksel Aktivite 3
kategorili oldugu i¢in onu
Factor List kismina
atiyoruz.

Bu kisimda ayrica
Display bolimiinde Plots
segenegini se¢iyoruz.

Daha sonra Statistics
butonuna tikliyoruz.

Burada Desciptives segili
olarak gelecektir. Bunun
secimini kaldirip Outliers
secenegini segmeliyiz.
Boylece yorumlamamiz
i¢in Box Plot lar
olusacaktir.

Burada Continue diyip
deam etmelisiniz.

Daha sonra ilk ekrana
gelerek Plots butonuna
tiklaymn

Burada Stem-and-leaf
secenegini kaldirip
Continue butonuna
tiklamaniz yeterlidir.

Daha sonra bagka higbir
degisiklik yapmadan ilk
ekrana gelerek Tumam
butonuna tiklamaniz
yeterli olacaktir. Boylece
ekran ciktilarini
gorebiliriz.

+ 35
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Bu islem serisi sonrasi asagidaki gibi bir ¢ikt1 elde etmeniz gerekir. Bu ¢ikt1
her bir degisken i¢in ayr1 ayr iiretilmektedir. Burada hepsini géstermem
miimkiin olmadigindan sadece Yas degiskeni iizerinden durumu anlatmaya
calisacagim.

SPSS OUTPUT

Varsayimlarin
kontrolii icin Box =~ ==
Plot grafikleri.

Yas

Yukaridaki bulgu, Yas degiskeni i¢in higbir anlamh aykir1 degerin
belirlenmedigini gostermektedir. Eger yukaridaki mavi grafigin alt veya
iist sinirinda herhangi bir degerin yaninda yildiz (*) simgesi yer alsaydi, bu
verilerin anlamli aykir1 degerler oldugu sonucuna varacaktik. Ancak bu
durum ne Yas degiskeni ne de diger degiskenler i¢in gozlenmediginden, bu
varsayimin ihlal edilmedigi sonucuna variyoruz.

Analizin Yiriitiilmesi

Analizi yiritmek igin veri setinizin SPSS’de hazir ve uygun sekilde
kodlandigini1 varsayarak, asagidaki adimlar1 takip etmeniz yeterlidir. Bu
analize baglamadan 6nce yine Eksik Veri analizini yapmanizi 6neririm.
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YOL

Analyze 2>
Regression
- Logistic
Regression

EKRAN

3 Logistic Regression

& Sigara lgme [siga
& Yag [yas)

& Stres Sevyesi [st
dll Fiziksel Aktivte [f
& Alkol Toketimi [al

Dependent

Block 1 of 1

Covariates

Method: Enter

Selection Vanable

-

YAPILMASI
GEREKENLER

Ekranin tist tarafindaki
meniiyii kullanarak Once
Analyze ([statistiksel
Analiz) secenegine
tiklayin, ardindan
Regression ve son olarak
Binary Logistic (Ikili
Lojistik) secenegine
tiklaymn.

Kategorik bagiml
degiskeninizi (e.g., Sigara
Kullanim, 0: igmiyor, 1:
Igiyor) segin ve
Dependent kutusuna
tagtyin.

Ardindan, bagimsiz
degiskenlerinizi (Yas,
Stres Seviyesi, Fiziksel
Aktivite Diizeyi, Alkol
Tiiketimi) se¢in ve
Covariates (Bagimsiz
Degiskenler) kutusuna
tastyin.

Method segeneginden
"Enter" yonteminin segili
oldugundan emin olun.

Daha sonra Categorical...
butonuna tiklayin.

+ 37



38 - Kiirsat ARSLAN

YOL

EKRAN

| &8 Logistic Regression: Define Categorical Variables

Covariates

& Yas [yas]

& Stres Seviyesi [st
& Alkol Tuketimi [al

€3 Logistic Regression: Options.

Statistics and Plots

[ Cassification plots

] Hosmer-Lemeshow goodness-ofit ] feration history

[ Casewsse listing of residuals [ ¢t for exp(®)
®

(6}

Display

© At gach step O At Jast step

Probabitty for Stepwise

Entry Remoyal

[[] Conserve memory for complex analyses or large datasets

Include congtant in model

Change Contrast

o | RSN D

Categorical Covariates

[ Corretations of estimates

Classification cytoff
Maximum Iterations.

YAPILMASI
GEREKENLER

Eger bagimsiz
degiskenlerinizden
herhangi biri kategorik
degilse bu boliimi
atlayabilirsiniz.

Her bir kategorik
degiskeni (6rnegin,
Fiziksel Aktivite Diizeyi)
vurgulayin ve Categorical
Covariates kutusuna
tastyin.

Kategorik
degiskenlerinizi tek tek
vurgulayarak Change
contrast bolimiindeki
"First" secenegine
tiklaym. Ardindan
Change diigmesine basin.
Bu islemden sonra,
degisken adinin yaninda
"(first)" ibaresi
goriinecektir. Bu, referans
grup olarak listede ilk
grubu belirleyecektir.

Bu adimi tamamladiktan
sonra Continue butonuna
tiklayn.

ilk ekrana geldikten sonra
Options butonuna
tiklayn.

Asagidaki segenekleri
isaretleyin:

Classification plots
(Smiflandirma Grafikleri)

Hosmer-Lemeshow
goodness of fit (Hosmer-
Lemeshow Uyum Testi)

Casewise listing of
residuals (Artiklarin Tekil
Listelemesi)

ClI for Exp(B) (Exp(B)
icin Giiven Aralig)

Diger segenekleri
degistirmeden Continue
butonuna tiklayn.
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YAPILMASI
GEREKENLER

Son olarak ilk ekranda
OK butonuna tiklayin ve
Lojistik Regresyon
¢iktilarina ulagin.

YOL EKRAN

Bulgularin Yorumlanmast

Analiz bulgularinda kontrol edilmesi gereken ilk sey, “Vaka Isleme
Ozeti” (Case Processsing Summary) tablosunda verilen &rneklem
biiyiikliigiine iligkin ayrintilardir. Beklenen vaka sayisma sahip
oldugumuzdan emin olmamiz gerekir. Kontrol edilmesi gereken bir diger
tablo, Bagimli Degiskenin Kodlanmasi tablosudur. Bu tablo, lojistik
regresyon analizini yorumlarken o6zellikle Odds degerleri agisindan
oldukca onemlidir. Gergeklesen eylemin (bizim 6rnegimizde bu, “sigara
iciyor”) 1 ile kodlandigindan emin olmaliy1z. Ancak kendi kodlamaniz
buna uymuyorsa (6rnegin, degerleriniz 1 ve 2 ise), SPSS bu degerleri 0 ve
1 olarak yeniden kodlayacaktir. Sonug¢ olarak, sorunun varligimnin 1,
yoklugunun ise 0 ile temsil edildigi bu kodlama, ¢iktinin yorumlanmasini
daha kolay hale getirmektedir.

* 39
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SPSS OUTPUT

Vaka isleme C)Zeti Case Processing Summary
Ve Bag1mh Unweighted Cases® M Percent
degiskenin Selected Cases  Included in Analysis 100 100,0
Missing Cases 0 1]
kodlanmasi Total 100 100,0
Unselected Cases 0 0
Total 100 100,0

a. [fweightis in effect, see classification table for the total
number of cases.

Dependent Variable

Encoding
Original Value  Internal Value
Sigara Igmiyar 0
Sigara Igiyor 1

“Kategorik Degisken Kodlamalar1” (Dependent Variable Encoding)
baslikl1 bir sonraki tabloda, bagimsiz (yordayici) degiskenlerin kodlamasi
ve grup icerisindeki frekanslar1 gosterilmektedir. Bu tabloda, “Frekans”
baslikl siitunda her bir kategorideki 6rneklem sayisini kontrol etmemiz
gerekir. Ciinkli ¢ok kiigiik sayilara sahip gruplar, analizin saglikli bir
sekilde yiiriitiilmesini engelleyebilir. Daha 6nce ifade edildigi gibi, bu tiir
durumlarda gruplarin birlestirilmesi veya bazi durumlarda ilgili grubun
tamamen kaldirilmasi gerekebilir.

SPSS OUTPUT

Kategorik Categorical Variables Codings
Degisken Parameter coding
Frequency 1) (2)
Kodlamalari Fiziksel Aktivite  Diigiik 4 000 000
Orta 38 1,000 000
Yiksek 28 000 1,000

Sonraki tablolarin bir kismi Block 0 etkiketi altinda verilmistir. Block 0,
SPSS c¢iktilarinda lojistik regresyon analizinin baglangic asamasini ifade
eder ve modele herhangi bir bagimsiz degisken eklenmeden onceki
durumu gosterir. Bu, yalnizca sabit terim (constant) i¢eren bir baslangic
modelidir. Block 0, bagimsiz degiskenler olmadan bagimli degiskeni
tahmin etmek icin bir temel olusturur. Buradaki diger bulgular veya ¢iktilar



Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Alaninda Aragtirmalar ve Degerlendirmeler - Mart 2025 * 41

icin ¢ok fazla yorum yapmaya gerek olmadigindan Block 1 baslikli bir
sonraki boliime gegcmemiz gerekir. I1k olarak asagidaki ciktiyla baslayalim.

SPSS OUTPUT

Omnibus Tests of Model Coefficients

Model uyum testleri: _ _
Chi-square df Sig.
Model Katsayilarinin Step 1 Step 110,688 E <001
Omnibus Testleri ve Block 110,688 5 <001
Hosmer ve Lemeshow Mode| 110,688 5 =001
testi
Hosmer and Lemeshow Test
Step Chi-square df 3ig.
1 245 g 1,000

Bu iki tablo, belirledigimiz modele hi¢bir yordayici degisken girmeden
elde edilen Block 0 modeline kiyasla, Block 1’in ne kadar iyi bir
performans gosterdigine iligkin bulgular sunmaktadir. Bu testler, ayni
zamanda "uyum iyiligi" testleri olarak da adlandirilir. Ancak, iki testin
yorumlanmasi birbirinden tamamen farklidir.

Omnibus testleri icin, test sonucunun istatistiksel olarak anlamli olmasi
beklenir. Bunun i¢in Sig. degerinin 0,05’ten kiiciik olmas1 gerekir. Bu
ornekte elde ettigimiz deger 0,01°den kiigiiktiir. Bu durum, modelin IBM
SPSS tarafindan olusturulan Block 0 modeline gore oldukga iyi oldugunu
ve daha iyi bir tahmin sundugunu gostermektedir. Sonuglarimizda
raporlamamiz gereken degerler ise ki-kare degeri, serbestlik derecesi ve
anlamlilik diizeyidir.

Hosmer ve Lemeshow testi ise zayif uyumu 0,05’ten kiiciik bir anlamlilik
degeri ile gosterir. Bu nedenle, modelimizi desteklemek icin 0,05’ten
biiyiik bir degerin elde edilmesi gerekir. Ornegimizde, Hosmer-Lemeshow
testi igin ki-kare degeri 0,245 ve anlamlilik diizeyi 1,00 olarak
bulunmustur. Bu deger 0,05’ten biiyiliktiir, dolayisiyla modelin
desteklendigi ve istatistiksel olarak iyi bir uyum gosterdigi sonucuna
varilabilir.

Ciktilarda elde edilen bir diger 6nemli tablo “Model Ozeti” (Model
Summary) tablosudur. Bu tabloya ve yorumlara iliskin detaylar asagidaki
figlir altinda verilmistir.
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SPSS OUTPUT

a . Model Summal
Model Ozeti Yy
-2Log Cox & SnellR Magelkerke R
Step likelihood Square Square
1 27 3007 JB6E Ba4

a. Estimation terminated at iteration number 8 because
parameter estimates changed by less than ,001.

Yukaridaki ¢ikti, modelin kullanigliligi hakkinda 6nemli bilgiler sunan bir
diger tablodur. Tabloda iki farkli sonu¢ yer almaktadir: Cox & Snell R
Kare ve Nagelkerke R Kare degerleri. Bu degerler, model tarafindan
bagimli degiskendeki varyasyon miktarini O ile 1 arasinda bir degerle ifade
eder. Buna gore, 1 degeri en yiiksek agiklayiciligi, 0 ise en diigiik
aciklayiciligr gosterir.

Bu 6rnekte, Cox & Snell R Kare degeri 0,669, Nagelkerke R Kare degeri
ise 0,894 olarak hesaplanmistir. Bu durum, bagimhi degiskendeki
degiskenligin %66,9 ila %89,4'inlin bu degiskenler kiimesi tarafindan
aciklandigimi gostermektedir.

Sonraki ¢ikti, “Siniflandirma Tablosudur.

SPSS OUTPUT

Classification Table®
Siniflandirma Ciktisi

Predicted
Sigaraigme Percentage
Observed Sigara igmiyor  Sigara igiyor Correct
Step 1 Sigaraigme Sigara icmiyor 44 2 95,7
Sigara igiyor 3 51 944
COwverall Percentage 950

a. The cutvalue is 500

Bu tablo, lojistik regresyonda elde edilen 6nemli bir diger ¢iktidir. Tablo,
modelin her bir 6rnek ya da vaka i¢in dogru kategoriyi ne kadar iyi tahmin
edebildigini gosterir. Ornegimizde bu durum, “sigara iciyor” ve “sigara
icmiyor” kategorileridir. Yordayici (bagimsiz) degiskenler modele dahil
edildiginde, tahmin giiciindeki iyilesme hem bagimli degiskenin genelinde
hem de her bir kategoride gozlemlenebilir.
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Buna gore, model “sigara igmiyor” kategorisinde yalnizca 2 kisiyi yanlis
tahmin ederek %95,7’lik bir basar1 saglamistir. “Sigara igiyor”
kategorisinde ise 3 kisiyi yanls sekilde gruplandirmis ve %94,4'lik bir
basartyla bu kategoriyi tahmin edebilmistir. Genel olarak, model vakalarin
%95,0'1n1 dogru bir sekilde siniflandirmistir.

Bu tabloda gosterilen sonuglar, tip literatiiriinde siklikla rapor edilen
duyarlilik (sensitivity) ve oOzgiilliik (specificity) gibi ek istatistiklerin
hesaplanmasi i¢in de kullanilabilir. Ancak bu analiz, bu konunun kapsami
disinda oldugundan detaylara burada girilmeyecektir.

Analizde yorumlayacagimiz bir diger bulgu ise, “Denklemdeki
Degiskenler” (The Variables in the Equation) tablosudur. Bu tabloya
iligkin bulgular asagida sunulmaktadir.

SPSS OUTPUT
Denklemdeki
Degiskenler wriables in the Equation
95% C.Lfor EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 1% Yas -,244 072 11,420 1 =,001 784 681 403
Stres Seviyesi 1,455 527 7611 1 006 4,284 1,624 12,043
Fiziksel Aktivite 063 2 969
Fiziksel Aktivita(1) -,246 1,269 038 1 846 782 065 9,394
Fiziksel Aktivite(2) 054 1,278 002 1 66 1,056 086 12,918
Alkol Taketimi 010 091 013 1 809 1,010 845 1,208
Constant 3,398 3,451 a70 1 325 29,914

a.Variable(s) entered on step 1: Yag, Stres Seviyesi, Fiziksel Aktivite, Alkol Tiketimi.

Wald testi olarak bilinen bu tablo, modele dahil edilen her bir bagimsiz
(yordayict) degiskenin modele katkisini veya 6nemini degerlendirmek igin
kullanilir. Tabloya gore, Wald siitununda her degisken i¢in bir deger
iretilmistir. Bu deger, anlamlilik diizeyine (Sig.) bakilarak yorumlanir.
Anlamlilik degeri 0,05'ten kiiciik olan degiskenler, modelin tahmin
yetenegine katkida bulunan degiskenler olarak kabul edilir. Yukaridaki
verilere gore, Yas ve Stres Seviyesi yordayicilari, 0,05'ten kiiciik Sig.
degerleriyle modelde belirleyici faktorlerdir. Bagka bir deyisle, bir kisinin
sigara igme durumunu belirleyen baslica faktorler yas ve stres seviyesidir.
Diger degiskenler ise modele anlamli bir katkida bulunmamustir.

Tablonun ikinci slitununda yer alan B degerleri, bagimsiz degisken ile
bagimhi degisken arasindaki iligskinin yoniinii gosterir ve pozitif ya da
negatif olabilir. Bagimli degiskenin dogru kodlanmasi, bu silitunun
yorumlanmasini kolaylastirir. Ornegin, 0 “hayir” ya da 6zelligin yoklugu,
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1 ise “evet” ya da oOzelligin varligi seklinde kodlanmigsa, negatif B
degerleri, bagimsiz degisken skorundaki bir artisin bagimli degiskende 1
(6rnegimizde, sigara iciyor) olasiligini azalttigini ifade eder. Pozitif B
degerleri ise bagimli degiskende 1 olasiligini artirir. Yukaridaki verilere
gore, Stres Seviyesi i¢in B degeri (1,455) pozitif, Yas icin ise B degeri (-
0,244) negatiftir. Bu durumda, stres seviyesi ne kadar artarsa, sigara igme
olasiligi o kadar artar. Ote yandan, kisinin yas1 arttik¢a, sigara igme
olasilig1 azalir.

Bir diger 6nemli siitun ise Exp(B) siitunudur. Bu siitun, lojistik regresyon
modelinin sonuglarin1 bir biitiin olarak yorumlamayi saglar. Exp(B),
bagimsiz degiskendeki bir birimlik artigin, diger tiim faktorler sabitken,
bagimli degiskenin belirli bir kategorisine girme olasiligini1 gosterir.
Ornegin, bu modelde stres seviyesi yiiksek olan bir kisinin “Evet, sigara
iciyorum” deme olasilig1, stres seviyesi diisiik birine kiyasla 4,28 kat daha
biiytiktiir. Diger taraftan, Yas degiskeninin Exp(B) degeri 1’den kiigiiktiir
(0,784). Bu, yas arttikca sigara igcme olasiliginin azaldigini ifade eder.
Baska bir deyisle, yasta her bir birimlik artis, sigara icme olasiligini, diger
tiim degiskenler sabitken, 0,784 kat azaltmaktadir.

Ciktidaki son tablo olan “Vaka Listesi” (Casewise List), modele uygun
olmayan kisi ya da vakalar hakkinda bilgi verir. Bu tabloda, ZResid degeri
2’nin iizerinde veya -2’nin altinda olan vakalar gosterilir. ZResid degerleri
2,5'in tizerinde ya da -2,5'in altinda olan vakalar dikkatlice incelenmelidir,
ciinkii bu degerler aykir1 deger olarak kabul edilir. Ornegin, 24. kisi i¢in
model, %92,6 olasilikla 1. grupta (sigara igiyor) olmasi gerektigini
belirtirken, bu kisi 0. grupta (sigara igmiyor) yer almistir. Benzer sekilde,
33. vakada da modelle uyusmayan bir durum gézlemlenmistir. Bu vakalar,
analiz sirasinda goz ardi edilmemelidir.

SPSS OUTPUT

Vaka Listesi
Casewise List”
Selected Obsenved Predicted Tempaorary Variable
Case Status® Sigara igme  Predicted Group Resid ZResid  SResid
24 s o 926 1 - 926 -3,534 -2,383
33 s 1= 072 0 828 3,581 2,393

a. 5 = Selected, U= Unselected cases, and ** = Misclassified cases.
b. Cases with studentized residuals greaterthan 2,000 are listed.

Bu vakalarin analizden ¢ikarilmasi veya bu vakalar iizerinde ileri diizey
analizler yapilmasi onerilmektedir, 6zellikle s6z konusu yiiksek olasilik
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degerleri varken. Ancak, orneklem buytkligi kritik bir seviyedeyse,
verileri ¢ikarirken daha dikkatli olunmasi 6nemlidir.
Sonug¢larin uygun formatta yazilmasi ve tablolastirilmasi

Su ana kadar elde ettigimiz veriler ve yorumlar 1s18inda asagidaki gibi bir
rapor hazirlayabiliriz.

Ikili lojistik regresyon, yas, stres seviyesi, fiziksel aktivite ve alkol tiiketimi
faktorlerinin, katilimeilarin sigara igme durumlari olasilig: tizerindeki etkisini
degerlendirmek i¢in gergeklestirilmistir. Analizden 6nce gerekli varsayimlar
kontrol edilmis ve higbir varsayim ihlal edilmemistir. Tiim yordayici
degiskenleri igeren model, istatistiksel olarak anlamli bulunmustur( %2 (5, N
= 100) = 110,688, p < .001). Buna gore, model sigara icen veya igmeyen
katilimcilar arasinda anlamli sekilde ayrim yapabildigini gdstermistir. Model
bir biitiin olarak uyku durumundaki varyansin %66,9'unu (Cox ve Snell R
kare) ve %89,4'linili (Nagelkerke R kare) aciklamis ve siiflandirma ¢iktisina
gore vakalarin %95'ini dogru smiflandirmistir. Tablo 1'de gosterildigi gibi,
bagimsiz degiskenlerden yalnizca ikisi, yas ve stres seviyesi, modele
istatistiksel olarak anlaml katki saglamistir. Sigara igme durumunu ortaya
koymanin en gii¢lii yordayicisi, 4,28'lik bir olasilik orantyla stres seviyesi
olmustur. Bu, stres seviyesi artan katilimcilarin, modeldeki diger tiim
degiskenler kontrol edildiginde, sigara igmeyenlere kiyasla sigara i¢cme
olasiliginin dort kattan fazla oldugunu gostermistir. Yas degiskeninde ise aksi
durum s6z konusudur. Buna gore, bir kisinin yasi arttikga, sigara igme
olasiliginin azalacagi gézlenmistir.

Tablo 1. Sigara igme olasilig1 iizerine lojistik regresyon sonuglari

Degisken B Wald p OD %95 CI
Yas -,24 11,420 <,00%* ,78 ,68-,90
Stres Seviyesi 1,45 7,611 <,00* 4,28 1,52-12,04
Fiziksel Aktivite ,063 ,96

Fiziksel Aktivite (1) -,24 ,038 ,84 ,78 ,06-9,39
Fiziksel Aktivite (2) ,05 ,002 ,96 1,05 ,08-12,91
Alkol Tiiketimi 3,33 917 33 1,01 ,84-1,20

OD, Odds Ration; *0,01 diizeyinde anlaml
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