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UNIVERSITE ('j(';RENciLERiNiN KARIYER PLANLARINI ETKILEYEN
FAKTORLERIN LOJISTIiK REGRESYON ANALIiZi iLE ANALIiZi

Ogrencilerin iiniversiteden mezun olduktan sonra kendi becerilerini, yeteneklerini,
kisiliklerini yansitan kariyer alanlarinda ¢ahsmalar: 6nemli bir konudur. Ve bu
amaca yonelik olarak 6grencilerin kendilerini daha iyi yansitan, yeteneklerini
dogrultusunda, becerilerini kullanabilecekleri mesleklere yonelmeleri icin kariyer
planlarim iiniversite yasantilar: siirecinde yapmalarn ve buna yinelik ¢aliymalar
yapmalary, bu bilin¢le kendilerini gelistirmeleri gerekmektedir. Ve kariyer
planlama konusu kadar onemli olan bir diger husus ise kariyer planlarinm
olusmasinda etkili olan faktorlerdir.

Bu kapsamda, Bursa Uludag Universitesi iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesinde
dgrenim goren ogrencilerin mezuniyet somrasi icin kariyer planlarmmn olusup
olusmamasinda etkili olan faktiérler, SPSS paket programm kullapilarak, iki
secenekli lojistik regresyon analizi ile incelenmistir.  Yapilan analiz sonucunda,
dgrencilerin kariyer planlarinin se¢iminde etkisi olabilecegi diisiiniilerek ele alman
bagimsiz deZiskenler arasmmdan, 6grencilerin mezuniyet somrasi1 i¢in kariyer
planlarinmm olusup olusmamasinda. etkili olan faktirler; 6grencinin devam ettigi
smif, 6rencinin ailesi icin algiladir Sosyo-ekonomik diizey, 6grencinin liderlik
hedefi ve 6grencinin egitim hedefi olarak ortaya ¢ikmistir. Bunun yaninda modelin
smiflandirma yiizdesi %78.4 bulunmustur.

Anahtar Sozciikler: Kariyer plani, Lojistik Regresyon Analizi, Kariyer Se¢imi
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LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS OF FACTORS AFFECTING THE
CARREER PLANS OF UNIVERSITY STUDENTS

It’s an important issue for students in career to work in career fields that reflect
their skills, abilities and personalities after graduating from university. And for
this purpose, students need to make their career plans in the process of university
and make some studies with this awareness in order to turn to the professions in
which they can use their skills in live with their abilities that reflect themselves
better. And another issue that is as important as career planning is the factors that

are effective in the formation of career plans.

In this context, the factors affecting the formation of career plans after graduation
for students studying at the Faculty of Economics and Administrative Sciences of
Bursa Uludag University have been analyzed by using SPSS with nominal logistic
regression analysis. As a result of analysis among the independent variables that
are considered that may have an impact on the students on selecting their career
plans are seen as; the class attended by the students, socio — economic level
perceived by the student for his/her family, and student’s leadership and
educational goal. And besides, percentage of the classification of the model was

found as %78.4.

Keywords: Career plan, Logistic Regression, Career Choice
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GIRIS

Kisilerin yasamlari boyunca onlari yakindan ilgilendiren énemli bir konulardan bir
tanesi kariyerdir. Kariyer, kigilerin hayatlarinin énemli bir bélimii siiresince devam
edecek olan bir ugras, bir ama¢ olmamin yam sira kigilerin is yasantilarinda;
deneyimleri, becerileri, yetenekleri, hedefleri, g¢alismalar1 sayesinde bulunduklar
pozisyon ve pozisyonun kisilere sagladig kazang, tatmin, sayginlik gibi 6nemli konular

i¢inde barindiran ve insan hayati igin stratejik bir énem tasiyan kavramdir.

Insanlarin hayatin1 énemli sekilde etkileyecek, yasantisina yén verecek olan kariyer
kavraminin Sneminin yaninda her seyden once bu kariyerin planim yapmak; kendi
becerilerinin, kendi kisiliginin, kendi yeteneginin ve kendi hedeflerinin farkinda olarak
nasil bir kariyere sahip olacagini 6nceden analiz edip belirlemek iyi bir kariyere sahip
olmak ag¢isindan ve tercih edilen meslek kariyerinde daha mutlu, daha istekli ve de
kendini ger¢eklestirmis bir birey olarak yaganti siirdiirmek ag¢ismdan biiyiik énem arz
etmektedir. Bu dogrultuda kariyer planlarinin dgrencilik siiresindeyken yapilmas: ve
Ogrencilerin  bu  planlara gére kendini  taniyarak  bilerek  kendilerini

gerceklestirebilecekleri meslekleri segebilecekleri alanlara yénelmeleri gerekmektedir.

Ogrencilerin kariyer planlarim tiniversitedeyken yapmis olmalari veya lisedeyken
yapmi§ olmalari hatta ilkokuldayken yapmis olmalart dogru kariyer tercihleri, dogru

yagam tercihleri yapabilmeleri agisindan da 6nem arz eder.

Giinlimiizde insanlarin karsisina gerek lise mezuniyetinden sonra gerek iniversite
mezuniyetinden sonra Onemli sayilabilecek diizeyde ¢esitli kariyer firsatlar
¢ikabilmektedir. Ve insanlarin bu gibi slire¢lerden sonra yonelecegi kariyer alanlarini
belirleme konusunda, kariyer planlarimin olugmas: konusunda Sosyo-ekonomik
faktorler, yetenekler, kisilik tipleri, kariyer hedefieri, beceriler, aile yapisi vb. konuda

etkilendigi bir¢ok faktdr bulunmaktadir.

Universitelerde, gesitli Sosyo-ekonomik diizeylerden gelen, farkli aile yapilarindan
gelen, farkli hedefleri olan, farkli yetenekleri olan farkli kisilik tiplerine sahip bir ¢ok

ogrenci bulunmaktadir. Universite Sgrencilerinin iiniversite Sgrenimi gérdiigii stirec



icerisinde, mezuniyetlerinden sonrasi i¢in kariyer planlarimin olusmasi, bu kisilerin
enerjilerini kendilerini daha kolay gerceklestirebilecekleri islere ayirmasinda belki de
liniversite yasantis1 siirecinde yapacadi ¢aligmalart planini yapmig oldugu kariyer
segenegine gdre yapmasinda ve kendini gelistirmesinde ortaya ¢ikacak olan &nemli bir
husustur. Bununla birlikte elbette kariyer planlarimin olusup olugsmamasini etkileyen

faktdrler de bliyiik dnem arz etmektedir.

Bu aragtirma kapsaminda Uludag Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
biinyesinde 6grenim goren dgrencilerin mezun olduktan sonrasi igin kariyer planlarinin
olusup olusmamas iizerinde etkili olmasi beklenen bazi faktorler lojistik regresyon
analizi ile incelenecektir. Bu kapsamda kariyer segiminde aile etkisinin, kariyer
hedeflerinin ve ¢esitli demografik degiskenlerin &grencilerin kariyer planlarinin olusup
olusmamas: lizerinde yarattifi etki gbzlemlenecektir. Bu dogrultuda arastirmada aile
etkisini 6lgmek amaciyla “Kariyer Seciminde Aile Etkisi Olgegi” ve kariyer agisindan

kisilerin hedeflerini 6lgmek amaciyla “Kariyer Hedefleri Olgegi” kullamlacaktir.

Aragtirmada analiz yontemi olarak kullamilan lojistik regresyon analizi uygulamada
kolaylik saglayan ve gerek sosyal bilimler alaninda gerek tip alaminda gerek
biyoistatistik alaninda siklikla kullamilan bir analiz yontemidir. Gerek varsayimlarimin
kolaylig1, gerek paket programlarindan rahathikla ulasilabilirligi sebebiyle ve
aragtirmanin ruhuna, kurulmak istenen teorik modelin yapisina uygun bir model olmasi
sebebiyle 1iki secenekli lojistik regresyon analizi tercih edilmistir. Bu analiz
cercevesinde ¢alismanin bagiml degiskenini katilimcilara sorulan “ Mezuniyet Sonrasy

Icin Kariyer Planimiza Yaptimz m1?” sorusu olugturmaktadir.

Aragtirmanin birinci ve ikinci béliimiinde 6ncelikle ¢ok degiskenli istatistiklerin genél
teorik bir ¢erg¢evesi ¢izilip daha sonra uygulamada kullanilacak olan lojistik regresyon
modelinin teorik yapis1 anlatilacaktir. Uglincii béliimde ise uygulama yapilacaktir.
Uygulama kapsaminda Uludag Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
Ogrencilerinin kariyer planlanni etkileyen faktorlerin lojistik regresyon analizi ile

analizi ve analiz neticesinde ortaya ¢ikan bulgularin yorumlar: yapilacaktir.



BIRINCIi BOLUM

COK DEGISKENLI ISTATISTIKLER

1.1. COK DEGISKENLI ISTATISTIKSEL ANALIZ

Bilimsel ¢aligmalarda tizerinde aragtirma yapilan konular genellikle birgok
etkenin etkisi altindadir ve gézlemlenen ‘seylerin® dzellikleri arasinda iliski bulunabilir.
Bu sebeple yapilan ¢alismalarda ¢ok sayida degisken ile karsit karsiya kalinmaktadir.
Standart tek degigkenli analizler yaparak, bu tarz ¢alismalarda uygun sonuglara ulasmak
zorlayicidir. Neredeyse biitlin disiplinlerde tek bir bagimli degiskenle yapilan analizlere
nadiren rastlamr’. Cunki tutarl, giivenilir sonuglar elde edebilmek agisindan arastirilan
konuyu biitiin y&nleriyle incelemek gereklidir®. Giivenilir ve tutarh sonuglar elde
edebilmek isteyen arastrmaci ¢ok degiskenli verilerle karsilasip bunlarin analizini

yapmak zorunda kalir.

(Cok degiskenli istatistiksel teknikler karmagik verilerin analizinde oldukga
yaygmn kullanim alamina sahip olan tekniklerdir’. Ciinkii karmagik veriler igeren
aragtirmalarda, tek degiskenli analizler kullamlarak aragtirma sorularina cevap vermek
daha zordur ve daha saglkl ¢ikarimlar yapabilmek agisindan, tiim degiskenler
arasindaki iligkileri eszamanli olarak analiz edip incelemek biilyiik 6nem arz eder. Bu tip
karmagik, ¢cok degisken igeren analizlerde ¢ok degiskenli istatistiksel analiz teknikleri,
tek degiskenli analizlere gére daha avantajli ve daha tutarli sonuglar ortaya gikartir. Cok
degiskenli istatistiksel analiz teknikleri, tek degiskenli analiz tekniklerinin genigletilmig
halidir denebilir. Ornek olarak standart bir ANOVA yapilacagi zaman, birden fazla

sonu¢ degiskenin sahip olunan durumlarda bu analiz yerine ANOVA analizinin

' Carl J. Huberty, Stephen Olejnik, Applied MANOVA and Discriminant Analysis, A John Wiley &
Sons, 2.Baski, 2006, s.5.

? Hiiseyin Tathdil, Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Analiz, Ankara: Hacettepe Universitesi, 1992,
s.11.

* Barbara Tabachnick, Linda Fidell, Cok Degiskenli Istatistiklerin Kullamimu, (Ceviren: Prof.Dr. Mustafa
Baloglu), Nobel Akademik Yaywncilik, Ankara, 6.Baski, 2013, s.1.



genigletilmis hali olan MANOVA, birden daba fazla bagiml degisken igerildigi
durumda ANCOVA vyerine yine bu analizin genisletilmis hali olan MANCOVA
teknikleri kullamlir®. Ek olarak ¢ok degiskenli analizleri yapabilmeye olanak saglayan

paket programlanmn da yaygin olmasi bu analiz tiiriine olan ilgiyi arttirmaktadir.

Cok degiskenli istatistiksel analiz teknikleri iki ya da daha fazla degiskeni
eszamanli analiz eden tekniklerdir. Bu analiz teknikleri, birgok bagimli veya bagimsiz
degiskenin birbirleri ile iligki iginde oldugu durumlarda analiz yapilmasmna imkan
saglar. Cok degiskenli analiz tekniklerinin asil amaci aslinda diger istatiksel tekniklerle
benzer olarak, yapilan galismalarin sonuglarinin 6zetlenmesi, sonuglar hakkinda
yorumlamalar yapilip karar verme agamasinda kullam!masidir®. Birgok ozelligi analiz
etmek icin kullanilan ¢ok degiskenli analiz teknikleri, bagimhilifin analizi, gézlenen
birimlerin smiflandirilmasi, siralanmasi, basite indirgeme gibi ¢esitli amaglarla

kullanilir.

Cok degiskenli istatistiksel analiz teknikleri gesitli varsayimlar i¢erir. Bu varsayimlar

basitge siralanacak olursa®;

1. Coklu wnormal dagilim: Verilerin ¢ok degiskenli normal dagilima uyguniuk
gostermesi..

2. Butin gruplar icin kovaryans matrislerinin egit olmasi.

3. Coklu dogrusal baglanti: Bagimsiz degiskenler arasinda anlamli bir dogrusal
iliskinin olmamasi.

4. Dogrusallik: Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliskinin
bulunmasi

5. Bagimsizlik ve otokorelasyonsuzluk: Degisken birim degerlerinin birbirinden

bagimsiz olmas.

Uygulamalarda kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel analiz tekniklerinden bazilar

sunlardir:

¢ Tenko Raykov, George A. Marcoulides, An Intorduction To Applied Multivariate Analaysis, Taylor &
Francis Group, 2008, s.5.

3 Tatlidil, age, s.ll.

% Seref Kalayci, SPSS Uygulamali Cok Degiskenli istatistiksel Analiz Teknikleri, Asil Yaymn Dagitim,
Ankara, 4.Baski, 2009, s.207.
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Po N & MR W o

Loyjistik Regresyon Analizi

Bu analiz teknikleri hakkinda kisa bilgiler verildikten sonra arastirmada kullanilan
teknik olan lojistik regresyon analizi ikinci béliimde detayli bir sekilde isleneceginden

bu boliimde yer verilmemistir.
1.1.1. Faktor Analizi

Sosyal bilimler alaninda ve diger alanlarda yaygin olarak kullamilan
yontemlerden bir tanesi faktdr analizidir. Faktor analizi, birbiriyle iliskili ¢ok sayidaki
degiskeni daha az sayida ve birbirinden bagimsiz faktorler sekline getiren bir analiz
teknigidir’. Faktor analizinde degiskenlerin karsilikly iligkileri incelenerek daha anlamh
ve daha ozet seklinde sunulmasi saglanir bagka bir ifade ile agiklanacak olursa faktdr
analizi de@iskenler arasindaki iligkilerin temelinde olan ortak o6zellikleri kurmaya
calisir®,  Faktor analizini boyut indirgeme ve bagimlilik yapisim yok etme yontemi

seklinde de tanimlayabiliriz’.

Faktdr Analizi, sosyal bilimlerde &lgek gelistirme, uyarlama ¢aligmalarinda ve
bir dlgegin farkli amaglar icin kullamldig1 ¢aligmalarda yap: gegerlilifine dair kanita

ulasmak amaciyla sikga kullamlir'.

Fakttr analizinin spesifik amaglar, gozlenmis degiskenlerdeki korelasyon

oriintiilerini ¢zetlemek, ¢ok sayida gézlenmis degiskenleri daha az sayida faktoriere

" Kalayes, a.g.e, 5.321. -

* Nuran Bayram, Sosyal Bilimlerde SPSS ile Veri Analizi, Ezgi Kitapevi, Bursa, 5.Baski, 2015, 5.199.
? Tathdil, a.g.e, s.141.

¥ Omay Cokluk, Giiglii Sekercioglu, Sener Biyiikoztiirk, Sosyal Bilimler igin Cok Degiskenli
Istatistiksel Analiz, PEGEM Akademi, 5.Baski, Ankara, 2018, 5.177.



indirgemek, gbzlenmis deZiskenleri ele alarak bir siire¢ igin regresyon denklemi vb. gibi

bir operasyonel tanim sunmak olarak agiklanabilir'’.

Faktor analizinde, standart bir regresyon denkleminde oldugu gibi bagimsiz
degiskenler tarafindan aciklanan bir bagimli degisken yoktur'”. Bunlardan ziyade,
aralarinda yiiksek korelasyon olan degiskenlerin bir araya getirilip, degiskenleri
azaltmak ve smiflandirmak amaciyla, faktor adi verilen genel degiskenler olusturulmasi

. 1
stz konusudur'.

Faktor analizi ilk baglarda daha cok psikolojik agidan, zihinsel testlerle yapilan
analizler igin gelistirilmis bir analiz teknigidir. Bunun yaninda ekonomik nicelik
setlerini, fiziksel Slclim setlerini ve tutum testlerinin setlerini analiz etme konusunda
faydali bir tekniktir. Faktdr analizinde her degiskenin normal dagildigi, gézlemlerin

birbirinden bagimsiz oldugu, degiskenlerin dogrusal iligkili oldugn varsaymmlari vardur.

Faktor analizi ile ilgili problemlerden bir tanesi, ulasilan sonucu test etmeye yonelik
hazir bir kriterin olmamasidir. Orneklendirilecek olursa regresyon analizinde bagiml
degiskenin gbzlenen degerleri ile tahmin edilen degerleri arasindaki korelasyon sonucun
bir testi olarak degerlendirilir veya diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi, ok
yonli varyans analizinde sonug; grup lyeliginin ne derece dogru tahmin edildigi
agisindan degerlendirilebilir'®, Faktor analizinin iki tiirii vardir bunlar aciklayici faktdr
analizi ve dogrulayici faktdr analiz teknikleridir. Aciklayict faktor analizi; “analiz
sonucunda bir faktér altinda toplanan gdstergelerin, kuramsal yapinin géstergeleri olup
olmadigima dair bir sorgulama yapilir*"”. “Dogrulayic: faktdr analizinde ise gelistirilmis
Slgme aracindan elde edilmis verilere dayanarak, kuramsal yapinin dogrulanip

dogrulanamadi; test edilir'®.”

Faktor analizinde; korelasyon matrisinin olugturulmasi, Barlett testi Kaiser- Meyer —
Olkin testleri yardimiyla veri setinin faktdr analizine uygun olup olmamasinin

degerlendirilmesi; 6zdeger istatistifi, scree plot, toplam varyansin yiizdesi yontemi,

! Barbara Tabachnick, a.g.e, 5.612.

12 Abdelmonem Afifi, Susanne May, Virginia Clark, Practical Multivariate Analysis, Taylor and Francis
Group, 5.Basky, 2012, 5.379.

1 Kalayel, a.g.e, 5.321.

14 Barbara Tabachnick, a.g.e, 5.613.

15 Cokluk, a.g.e, 5.178.

1 Cokluk, a.g.¢, 5.178.



aciklanan varyans kriteri yontemi gibi yontemler yardimiyla degiskenler arasi iligkileri
iyi bir sekilde temsil edecek az sayida faktor elde edilmesi; yorumlanabilir faktorlere
ulagmak icin faktdr rotasyonu; faktorlerin isimlendirilmesi gibi dért temel agama

mevecuttur.
Matematiksel yonden fakt6r analizinin modeli su sekilde gésterilebilir,

X1 = A1afi + Aizfa + Aiafz oo+ Agpfe g

Xy = Azaf1 + Azafa + Aaafs + -+ Agpfi + Uz
(L1

Xq = Aqafs + Agafz + Agafa + -+ Agrfi + 1y

Bu matematiksel model x4, X3,.. %, degiskenleri ile fi,fz, .., fyortak faktorleri
arasmdaki dogrusal iliskiyr gosteren modeldir. A, katsayisina 1.degigkenin 1. faktor

tizerindeki ytikii veya agirliga ad: verilir.
1.1.2. Diskriminant Analizi

Birgok bilim dalinda bireyler veya nesneler farkli amaclar dogrultusunda farkly
ozellikleri dikkate alinarak simiflandirilmaya tabi tutulmak istenebilir. Egitim alaminda
bagarili 8grenciler ile bagarisiz 5grencilerin ayrilabilmesi, belirli bir psikolojik hastahiga
sahip olanlarla olmayanlarin ayrilabilmesi ve ¢esitlendirilebilecek birgok &rnek gibi
karisik durumlarin daha anlagilir hale gelebilmesi i¢in simiflandirma islemi yapilir. Bu
islemleri yaparken tabii ki dogru simflandirmay: yapabilecek modele sahip olmak

énemli bir noktadr.

Bireyleri veya birimleri en az hata ile dogru simflara ayimakta kullamlan
tekniklerden bir tanesi de diskriminant analiz teknigidir. Diskriminant analizi, kategorik
bagimh degisken ile birbirleriyle iligkili degiskenler arasindaki iliskiyle ilgilidir'” ve

bireyleri veya birimleri belirli bir él¢lim sonucunda 2 veya daha fazla gruptan birine

17 Geoffry I. Mclachlan, Discriminant Analysis and Statistical Pattern Recognition, John Wiley & Sons,
1992, 5. 1.



smiflamayr amaclayan ¢ok degiskenli istatistiksel bir analiz teknigidir'®. Grup
tiyeliklerini tahmine yo6nelik kurulan model, gruplar arasinda ayrim yapmay: saglayan
aciklayic: degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarina dayali olarak ortaya ¢ikan
diskriminant fonksiyonundan olusur'’. Siirekli degiskenler bagimsiz degisken ve grup
tiyelifini gbsteren degisken ise bagimli degisken olarak isimlendirilir. Diskriminant
analizinin ilk calismalar1 her ne kadar biyoloji ve tip bilimlerinde uygulansa da bu
teknik isletme, e@itim, mithendislik, psikoloji gibi alanlarda caligan istatistikgiler

tarafindan da biiyiik ilgi gbren bir analiz teknigidir.

Diskriminant analizinin birgok farkli amac1 vardir. Bunlar siralanacak olursa®:

1. Diskriminant tahmin egitligi kullanilarak birimleri siiflara ayirmak.

2. Gozlemlerin o6ngoriildiigti sekilde simmiflandinlip siniflandirilmadigina
dair teorileri test etmek.

3. Gruplar arasindaki farkliliklar arastirmak.

4. Gruplarda ayrim yapabilmek icin en temel yolu belirlemek

5. Bagimli degisken iizerinde, bagimsiz degigkenler tarafindan agiklanan
varyansin yiizdesini belirlemek.

6. Gruplara ayirmada 6nemsiz/etkisiz olan veya az dneme/az etkiye sahip
degiskenleri elemek.

7. Bagimh degiskenin simiflandirilmasinda, bagimsiz degiskenleri géreceli

Onem sirasini belirlemek.

Birgok amag igin kullanilan diskriminant analizinin g¢esitli varsayimlan vardir.
Ve bu varsayimlann karsilanmasinin her zaman kolay olmamasin analizin yaygin bir
sekilde kullanilmasinin éniine gegen bir faktér olarak degerlendirilebilir. Buna karsilik
birimlerin siniflandirilmasina ydnelik analizlerde kullamilan bir diger analiz teknigi olan
lojistik regresyon analizi diskriminant analizinin gerektirdigi varsayimlarin
saglanmasin gerektirmedigi i¢in diskriminant analizine gore uygulamada daha

kullanigh daha popiiler bir analiz teknigidir.

'8 Afifi, a.g.e, s. 240.

' Cokluk, a.g.e, s. 106.

% G. David Garson, Discriminant Function Analysis, G. David Garson and Statistical Associates
Publishing , 2012 Edition, 2012,s. 6.



Diskriminant analizi i¢cin saglanmas: gereken varsayimlar siralanacak olursa;

1.

Esit olmayan orneklem bilyvitklitkleri: Diskriminant analizinde drneklem
biiyiikliklerinin esit veya farkli olmasina dair bir sinirlma yoktur.
Onemli olan sey ise, en kiigiik grupta yer alan birim sayisinin, bagimsiz
degiskenlerin sayisindan daha fazla olmasi gerekliligidir®.

Cok Degiskenli Normallik. Bafimsiz degigskenlerin ¢ok degiskenli
normal dagihima uygunluk gostermesi gerekir. Diskriminant analizinde
¢ok degiskenli normallik varsayimi, bagimsiz degigsken degerlerinin
birbirinden bagimsiz olmasi, yansiz bir sekilde segilmesi ve herhangi bir
dogrusal kombinasyonunun drnekleme dagilimmin normalligidir®.

Ug Deger: Diskriminant analizi ug(sapkin) degerlere karst duyarli bir
analiz teknigidir. Bundan dolay: analize baslamadan 6nce her grup igin
tek degiskenli ve ¢ok degisenli ug deger testleri ile tespit edilerek bu
degerlerin doniistiiriilmesi veya silinmesi gerekir.

Varyans-Kovaryans Matrislerinin  Esitligi:  Omeklem  bityiiklikleri
birbirine egit olmadiginda ve kigiik oldugunda varyans-kovaryans
matrislerinin heterojen olma durumu séz konusudur ve diskriminant
analizi bu duruma ¢ok duyarhidir. Bu matrislerin esit olup olmama
durumuna gore farkli diskriminant analizleri yapilir.

Coklu Birlikte Dogrusallik: Bagimsiz degiskenler arasinda ¢cok dogrusal

bir bagint1 olmamasi gerekir.

Diskriminant analizi standart veya direkt, sirali ve adimli olmak iizere 3

tiirdedir. Biitlin bagimsiz degiskenlerin denkleme tek seferde girdigi tiire standart veya

direkt diskriminant analizi, aragtirmac tarafindan belirlenen bir sirada denkleme giren

bagimsiz degiskenlerin, grup tiyeliginin tahmin edilmesine katkisinin degerlendirilmesi

icin kullamlan tiire sirali diskriminant analizi ve istatistiksel kriterlere gore

degigkenlerin denkleme giris sirasinin belirlendigi tlire de adimli diskriminant analizi

ismi verilir. Diskriminant analizinde kullamilan model®;

' Cokluk, a.g.e,s. 110.

2 Tabachnick, a.g.e, s. 384.

3 Murat Cinko, Diskriminant Ve Lojistik Regresyon Analizierinde Bootstrap Tekniklerinin Kullaninu Ve
Kredi Riski Modeli Olugturulmast, Doktora Tezi, Istanbul: Marmara Universitesi, 2003, s. 5.



VA =W1X1+W2X2+"'+Wqu (12)

Z = Diskriminant degeri, w = Diskriminant agirhifi, X = Bagimsiz degisken
seklindedir.
1.1.3. Kiimeleme Analizi

Smiflandirma kavrami hayattaki en temel kavramsal yaklasimlardan bir
tanesidir. Insanlar erken yaslarda cevresindeki nesneleri simiflandirmay1 Sgrenirler.
Birgcok bilim dalinda simiflandirma kavramu Onemli bir yer tutar. Fen bilimlerinde,
sosyal bilimlerde, doga bilimlerinde, miihendisliklerin &zellikle ziraat miithendisligi
alaninda siniflandirma kavrami bliyiik énem tasir. Cilinkii simiflandirma sistemleri, bir
kuram geligtirebilmek i¢in ihtiyag duyulan kavramlar igerir*®. Birgok bilim dalinda
aragtirma yapan bilim insaniari, Biyoloji alaminda tiim canli tiirlerini benzer
bzelliklerine gére simflamak, psikolojide karakter 6zelliklerine simiflar olugturmak,
zooloji biliminde hayvanlar ik veya cinslerine gére bir simflamaya tabi tutmak, veya
doga bilimlerinde bitkileri, toprak tiirlerini vb. benzer &zelliklerine gore siniflamak,
ihtiyact hissetmiglerdir. Ek olarak kiimeleme analizi tip alaminda hastalart belli
semptomlara, hastalik bulgularina gore simflandirmak amaciyla kullanilmistic™. Biitiin
bilim dallarinda, yapilan ¢alismalar1 daha kolaylastirmak amaciyla birimleri benzer

ozelliklere gore simflandirma yapilmigtir.

Bir simflanduma olugturabilmek igin kullanilabilecek ¢esitli yontemlerin genel
bir ad: olan kiimeleme analizi, gruplanms verileri benzer &zelliklere gére
siniflandirmak amaci igin yaygin sekilde kullamilan ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemlerden bir tanesidir. Gruplanmamig verileri benzer &zelliklerine gore
siniflandirmasinin yani sira kiimeleme analizi aragtirmacinin ise yarar 6zet bilgiler elde

etmesine yardimci olan bir tekniktir’®. Kiimeleme, bilyik gozlemler igeren

* Mark S. Aldenderfer, Roger K. Blashfield, Cluster Analysis Sage University Papers Series Quantitative
Aspplications in the Social Sciences, Sage Publications, 1984, 5.7.

2 Afifi, a.g.e, s. 404.

*6 Tathdil, a.g.e, s. 252,



aragtirmalarda, cok degiskenli verileri dogal gruplar halinde diizenlemeyi saglayan
istatistiksel bir aragtir”’. Tarihte, Robert Sokal ve Peter Sncath isimli iki biyolog
tarafindan 1963 yilinda yayimlanan “Sayisal Taksonominin Prensipleri” isimli kitap
kiimeleme yontemlerinin gelismesine &nciiliik etmistir ve kiimeleme analizi literatiirde
hizla blylimiistir. Bu bliylimenin altinda yatan iki nedenden birisi bilgisyarlarin
gelisgimi, digeri ise smiflandirmamn bilimsel bir prosedir olarak Oneminden
kaynaklanmistir®®. Siniflandirma amaciyla kullamilan bir diger ¢ok degiskenli istatistik
teknigi olan diskriminant analizi ile kiimeleme analizi birbirine ¢ok benzeyen analiz
teknikleridir. Diskriminant analizi ile kiimeleme analizi arasindaki temel farklardan bir
tanesi kiime sayisimn belirlenme durumudur. Diskriminant analizinde kiimeler
analizden 6nce belirlenirken kiimeleme analizinde analiz sonrasinda belirlenir. Bir diger
fark ise diskriminant analizi gelecefe yonelik tahminler yapilmasina izin verirken,
kiimeleme analizinde birimlerin veya bireylerin anlik durumu gézlendiginden yani anlik
durumuna iliskin sonug¢lar elde edildiginden dolayr gelecege yonelik bir tahmin
yapilmasina izin verilmez®. Aym sekilde simflandrma 6zelligi agisindan faktor
analizi ile de benzerlik gésteren kiimeleme analizinin faktdr analizinden ayrildig: bir
nokta; kiimeleme analizinde birimler veya bireylere odaklanilirken yani birimler veya
bireyler benzer &zelliklerine gére gruplandirilirken faktor analizinde odaklanilan nokta
degigkenlerdir. Kiimeleme analizinin literatiirde popiilerliginin yani sira diskriminant
analizi faktdr analizi gibi diger ¢ok degiskenli istatistiksel tekniklerle karsilastinldiginda

daha az anlagilir bir analiz teknigi olmusturm.

Kimeleme analizi, verilerin gruplanmasinin, anlamlandirilmasinin zor oldugu
cok sayida gozlem igeren arasgtirmalarda, arastirmaci tarafindan belirlenen kriterlere
gore gozlemleri kiimelendirip verileri azaltmas: ve Gzet bilgiler veren gruplar
olusturmas: agisindan faydali bir analiz teknigidir. Kiimeleme analizinin dért genel

amaci siralanacak olursa L

1. Swuflama gelistirmet.

2. Gozlemleri gruplamak igin kullanislh kavramsal semalar gelistirmek.

27 Alan J. Izenman, Modern Multivariate Statistical Techniques, Springer science, 2008, s. 407.
% Aldenderfer, a.g.e,s.7.

¥ Cokluk, a.g.e, s.138.

0 Aldenderfer, a.g.e, s.9.

31 Aldenderfer, a.g.e,s.9.
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3. Veri kesfi araciligiyla hipotez iiretmek
4. Hipotez test etmek

“Genel amaglarm yam sira kiimeleme analizinin hizmet ettigi 6zel amaclar da

“siralanacak olursa’?;

1. Gergek tiplerin (cins-irk) belirlenmesi
Gruplar i¢cin On tahmin

Hipotezlerin testi

Veri yapisimin netlestirilmesi

Veri Indirgemesi

A O i

Aykiri, sapkin degerlerin bulunmast
Kiimeleme analizinin karsilanmas: gereken c¢esitli varsayimlar gunlardir;

1. Anakiitlenin  yapisimr  iyi  derecede temsil edecek bir oOrneklem

segilmelidir.

2. Degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti problemi olmamalidir.
Ciinkii bu problem degiskenlerin gercek etkilerinin tespit edilmesini

zorlastirmaktadir.

3. Degisken sayisinda artis olduk¢a, goziem sayisimn da arttrilmas
gerebnektedirﬁ

4. Kovaryans wmatrislerinin egitligi ile ilgili herhangi bir varsayim

bulunmaz ve normallik varsayim: olsa dahi bu analizde etkisi daha

azdw’?,

Kiimeleme analizinde temel olarak 2 farkli kiimeleme ydntemi vardir bunlardan
bir tanesi hiyerarsik kiimeleme digeri ise hiyerarsik olmayan kiimelemedir. Kiigiik
orneklemler igin hiyerarsik kiimeleme yontemi kullamilirken kiime sayisinn belirli

oldugu durumlarda hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi kullamlir.

2 Tatlidil, a.g.e, 5. 252.
3 Kalaycs, a.g.e, s. 358,
¥ Tatlidil, a.g.e, s. 252.
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1.1.4. Cok Boyutlu Olgekleme Analizi

Bilindigi tizere ¢ok degiskenli istatistiksel analizlerin temel amaclarindan bir
tanesi boyut indirgeme amacidir. Kiimeleme analizi, faktor analizi gibi teknikler bu
amaca hizmet eden analiz tekniklerinden bir tanesidir. Boyutlar1 miimkiin oldugunca
daha aza indirgeyerek, nesnelerin yapisi orijinale yakin bir bigimde ortaya koymayi
amaglayan ¢ok boyutlu &lgekleme analizi; nesneler arasindaki uzaklik degerlerini
kullanarak nesnelerin arasindaki iligkileri ortaya koyan matematiksel bir metottur®. Cok
boyutlu olgekleme teknigi sayesinde ¢ok boyutlu veri matrisindeki bireyler veya
nesneler arasindaki iliskiler daha agik ve anlasilabilir boyutlara indirgenebilir’®, Hem
stirekli hem de siirekli olmayan degiskenler iizerinde uygulanabilen ¢ok boyutlu

Olcekleme analizi genis bir uygulama alamna sahiptir.

Uzaklik veya farkliliklar kullanilarak nesnelerin geometrik yerinin belirlenmesi
ilgi duyulan bir konudur ve nesnelerin geometrik yerini belirleme amaciyla yapilan
caligmalarda ulasilan sekiller genellikle ¢ok boyuta sahip oldugu igin bu dlgeklemere
cok boyutlu dlgekleme ad: verilir.’” Cok boyutlu Sicekleme analizi genellikle insanlarin
algilarimi ve belirli durumlara kars: degerlendirmelerini 8lgmek icin kullamhr®®. Ornek
olarak politikada, siyasi adaylarin se¢menler tarafindan benzer ya da farkli olarak
algilanmasimmn nedenini degerlendirmek, pazarlama alaminda arabalarin bireyler
tarafindan tercih edilmesinde bireylerin veya arabalarin benzerlik ve farkliliklarini
ortaya koymak vb. gibi kigisel tercihler, tutumlar, beklentilerin analizlerinde kullanilan
bir tekniktir. Bu analiz teknigi igin herhangi bir dagilimsal varsayima ihtiyag yoktur.
Cok boyutlu 6lgekleme analiz teknifinin, verilerin yapilarina bagl olarak metrik ve

metrik olmayan ¢ok boyutlu 6lgekleme analizi olarak tiirleri vardir.
1.1.5. Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Regresyon analizi, bagimsiz degisken setleri araciliiyla, bir ya da birden fazla

bagimli degigkenin ortalama degerinin tahmin edilmesinde kullanilan bir istatistiksel

33 Wolfgang Hardle, Leopold Simar, Applied Multivariate Statistical Analysis, Springer, 2003,s.373.
36 Kalayer, a.g.e, 5. 379.

7 Tatldil, a.g.e, s. 269.

3 Hardle, a.g.¢, s. 374.
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analiz ¢esididir. Bagimli ve bagimsiz degiskenin tek oldugu regresyon modellerine

basit, standart regresyon modeli ad1 verilir. Model denklem (1.3)” teki gibi gosterilir;

Y =B+ piXy +uy (1.3)

Bagimli degigken sayistmn tek ve bagimsiz defisken sayisimun birden fazla
oldugu modellere ¢oklu regresyon modeli adi verilir. Ve denklem (1.4)’teki gibi

gosterilir;

Y=Bg+ 1X1 + 52X+ + X + 1 (1.4

(Cok degiskenli regresyon, ¢coklu regresyon modelinin dogal bir uzantisidir ve her
iki analiz teknigi de bagimli degisken(ler) ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri
analiz etmeyi, yorumlamay: amaglar’’. Coklu dofrusal regresyon modeli ile gok
degiskenli regresyon modeli aym anlama gelmemektedir. Buradaki ayrim bagiml
degiskenin sayisiyla alakali bir ayrimdir. Cok degiskenli regresyon modeli bagimh
degiskenin birden fazla oldugu durumlarda modele verilen isimdir. Denklem (1.5)’ teki

gibi gosterilir;
Yy = Boy + B11X1 + B2 Xa + o+ B Xy + Uy

Yo = Boz + B12X1 + B2xXo 4+ o + BraXn + Uy
(1.5)

Yo = Bom + Bim&1 + BomXa + - + BumXn + U

Cok degigkenli regresyon analizi igin ise yine dogrusallik, ¢ok degiskenli normal

dagilim, ¢oklu dogrusal baginti gibi klasik varsayimlar gegerlidir.
1.1.6. Kanonik Korelasyon Analizi

X ve Y ile gosterilen iki tesadiifi degisken arasindaki iligki, istatistikte bilinen en

basit iligki tiiriidiir. 1ki degisken arasindaki dogrusal iligkinin giiciinii ve y&niini

* Jzenman, a.g.e, s. 159.
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belirleyen analize korelasyon analizi denir. Basit korelasyon olarak isimlendirecegimiz
bu kavramda, iliskinin giiclinii ve ydniinli belirleyen korelasyon katsayisi +1 ile -1
degerleri arasinda yer alir. Degisken sayisi1 2°den daha fazla oldugu durumlarda iligkiyi
tlgmek adina yapilan analizde hesaplanan korelasyon katsayisi kismi korelasyon
katsayis1 olarak adlandirilmaktadir, Degisken sayisinmn (y,x1,%2,....Xp) olarak yani p +1
seklinde olmasi durumunda degiskenlerden bir tanesi ile geriye kalan p sayida degisken
arasindaki iligki analiz edilirken hesaplanan katsayiya ise ¢oklu korelasyon katsayisi adi

verilir.

Kanonik korelasyonun tammina ge¢meden once, teknigi daha iyi anlamak
agisindan, kanonik korelasyon analizinin; ¢oklu regresyon ve korelasyon analizinin bir
uzantisi oldugu digiintilmelidir. Coklu regresyon analizinde bagimli degisken Y’yi
tahmin edebilmek i¢in gok sayida degiskenlerin en iyi dogrusal kombinasyonundan
faydalaninz ve hem regresyon analizinde hem de korelasyon analizinde bagimsiz
degiskenler ile tek bir bagimli deBisken arasindaki iliskiyi inceleriz*®. Bu noktada
degiskenlerden birini bagiml degisken digerini bagimsiz degigsken olarak diigiinmek
analizi anlama noktasinda faydalar saglayacaktir. Coklu regresyon analizinde esitligin
sag tarafinda birgok degisken yer alirken esitligin sol tarafinda tek bir degisken yer alir
ve bu ¢ok sayidaki degiskenler ile esitligin sol tarafindaki Y degiskeninin arasindaki
iliskiyi en gok yapacak kombinasyonlar olugturulur*!, Coklu regresyondan farkli olarak,
iki degisken seti arasindaki iliskiyi tammlamay:r ve Olgmeyi amaglayan kanonik
korelasyon*® tekniginde esitligin her iki tarafinda da birden daha fazla degisken bulunur.
Bu agiklamalardan yola ¢ikarak kanonik korelasyon her taraf en az iki degiskenden
olustugunda, iki degigken grubu arasindaki iligkilerin analiz etmeye yarayan ¢ok

degiskenli istatistiksel analiz aracidur™.

Bir kiimedeki degiskenlerin dogrusal kombinasyonu ile diger bir kiimedeki
degiskenlerin dogrusal kombinasyonlar1 arasindaki iliskiye odaklanan kanonik
korelasyon analizinde ilk olarak en yliksek korelasyon igeren dogrusal kombinasyonlu

cift belirlenir daha sonra ilk olarak segilen ¢ift ile iligki icinde bulunmayan ¢iftler

0 Afifi, a.g.e, 5. 223,

# Tabachnick, a.g.e, s 571.

“ Richard Johnson, Dean Wichem, dpplied Multivariate Statistical Analysis, Pearson Education,
6.Baski, 2014,s. 539

“ Bruce Thompson, Canonical Correlation Analysis, Sage Publications, 1984, s. 10.
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arasinda en yiliksek korelasyonu igeren dogrusal kombinasyonlu ¢ift belirlenir,
Belirlenen bu dogrusal kombinasyonlu ¢iftler kanonik degiskenler olarak adlandirilir.

Bu ¢iftlerin korelasyonlar: da Kanonik korelasyon olarak adlandirli™®,

Kanonik korelasyon analizini formiilasyon seklinde ifadesi denklem (1.6)’daki

gibi olur®:

Her iki tarafta birden fazla degigken olmasindan dolay: degiskenlerin arasindaki iligkiyi
ortaya koymak icin bir ¢ok farkli kombinasyon yapildigimdan, kanonik korelasyon

analizinin karmagik bir halde olmasi1 normaldir.

Kanonik korelasyon analizi degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarindan {irettigi
kanonik degiskenlerle fakttr analizine, degisken setleri arasinda en yiiksek iligkiyi
saglamak i¢in birbirinden bagimsiz boyutlar frettigi i¢in diskriminant analizine
benzerlik gdsterir*®. Fakat her ne kadar matematiksel agidan ¢ekici duran bir yapida olsa
da, kanonik korelasyon analizindeki ¢6ziimlerin yorumlanmasinda karsilagilan
zorluklardan dolay: literatiirde analiz ile ilgili ¢alismalara daha az rastlanilmasina

sebebiyet verir®.

Kanonik korelasyon katsayisim test etmek icin birgok yontem varchr. Barlett

testi, Roy’un en biiyiik 6zdeger yaklasumi yontemleri bu yéntemlerden bazilaridir*®,

Analizin varsayimlari kisaca degerlendirilecek olursa, Kanonik korelasyon
analizinde degiskenlerin, biitlin  degiskenlerin ve  degiskenlerin  dogrusal
kombinasyonlarinin normal dagildifim séyleyen ¢oklu normal dagilima uygunlugu
aranmamaktadir. Fakat degiskenlerin dagiliminin normal olmast analizinin giiciini

pozitif etkileyecegi i¢in analiz normal dagilim varsayimina dayanarak yapilmaktadir®.

* Johnson, a.g.e, s 539,

# Kalayc1, a.g.e, 5. 237.

* Kalaycl, a.g.e, 5. 237.

T Afifi, a.g.e, 5. 224,

“ Tathdil, a.g.e, 5. 179.

* Tabachnick, a.g.e, s. 575.
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Kanonik korelasyon arasi1 dogrusal iligki ile ilgilendiginden iki degisken arasindaki
iligkinin dogrusal oldugu varsayilir ve eger degigkenler arasinda dogrusallik yoksa
dogrusal doniistimler uygulanmalidir. Degiskenler arasindaki iligkileri negatif yonde
etkileyen egvaryanslilik varsayimi analiz igin bir diger 6nemli varsayimdir. Degiskenler

arasindaki varyans esit oldugunda analiz daha giiclii sonuglar elde eder.
1.1.7. Cok Degiskenli Varyans Analizi

Bagimsiz iki drneklem t testinin genellestirilmis hali olan ANOVA simiflayica
dlgekle dlgiilmils bagimsiz deZiskenin en az ii¢ kategoriye sahip oldugu ve bagimli
degiskenin ise siirekli yapida oldugu durumda, en az i bagimsiz grubun ortalamasinin
birbirinden anlamli bir sekilde farkli olup olmadigii aragtiran bir analiz teknigidir.
Bagmmsiz degisken sayisinin tek oldugu durumda tek yonli ANOVA teknigi
uygulanirken, bu say1 ikiye giktiginda iki yénlit ANOVA teknigi uygulanir. iki yonli
ANOVA tekniginin énem arz eden noktasi ise degiskenler arasindaki etkilesimin
etkisinin test edilmesidir. Bagimli degiskene dair Sl¢timlerin en az egit aralikli Slgme
diizeyinde oldugu, bagimsiz degiskenin her kategorisinin ortalamasinin normal
dagildigi, Orneklemlerin birbirinden bagimsiz oldugu ve bagimhi degiskene ait
varyanslanin biitlin 8meklemler igin birbirine esit oldugu durumlarda, ortalamalar
arasinda anlamli bir farklilik olup olmadigimi aragtirmak i¢in ANOVA teknigi

kullanilabilir®®.

Cok degiskenli varyans analizi, ANOVA modelinin, birden fazla bagiml
degisken olan durumlarda genellestirilmis ¢esididir. Tanimlanacak olursa, siniflayic
8lgme diizeyinde 8l¢tilmiis ve en az ii¢ kategoriye sahip bir bagimsiz degisken ve birden
fazla bagimh degisken icerilen durumlarda, “g-gruptan elde edilen p degiskene iliskin
grup ortalama vektérlerinin esit olup olmadiklarini aragtiran teknige tek yonli ¢ok
degiskenli varyans analizi (MANOVA) ad1 verilir’'”. ANOVA tekniginde oldugu gibi
bagimsiz degisken sayis1 2 oldugunda aym 6zellikler esliginde yapilan analiz iki yonlii
MANOVA halini almis olur. ANOVA, bir bagimli degisken i¢in érneklem ortalamalan

arasindaki farkin tesadiifen olusma durumunu belirlerken, MANOVA bagiml

50 Bayram, a.g.e, 5. 141.
*! Bayram, a.g.e, 5. 158.
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degiskenlerin kombinasyonunda &rneklemler arasindaki farki inceler’”™ .ANOVA
tekniginin  gerektirdigi  varsayimlarin  aymst MANOVA igin de gecerlidir.
Omeklemlerin rassal oldugu, birbirinden bagimsiz gozlemlerin oldugu, varyans-
kovaryans matrislerinin esit olmasi ve her grubun goklu normal dafilima uygunluk

gostermesi varsayimlari altinda MANOVA uygulanabilir.

Cok degiskenli varyans analizi ile diskriminant analizi istatistiksel ag¢idan
birbirlerine ¢ok benzer analiz teknikleridir. Bu iki teknigin birbirinden ayrildigi nokta

1se:

o Cok degiskenli varyans analizinde odak noktasi, ortalamalar arasindaki farklilik
ve gruplar arasinda olusan farkin istatistiksel agidan 6nemliligidir,
e Diskriminant analizinde ise odak nokta, grup tyelikleri ve farkliligin hangi

gruptan kaynaklandigidir.

52 Tabachnick, a.g.e, s. 245.
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IKINCIi BOLUM
LOJISTIK REGRESYON ANALIZI

2.1. DOGRUSAL OLASILIK MODELI

Sosyal bilimlerde yapilan aragtirmalarda siklikla kullamilan araglardan bir tanesi
regresyon analizidir. Dogrusal regresyon analizi, Y olarak gosterilen bagumli degisken
ile X olarak gdsterilen agiklayici degiskenin veya aciklayict degiskenlerin arasindaki
dogrusal iliskiyi tanimlama ve iligkinin derecesini hesaplama ile ilgilidir. Biraz daha
aciklik kazandirmak agisindan dogrusal regresyon analizi, “bir veya birden fazla nitel
veya nicel yapidaki agiklayici degiskenlerin, stirekli yapida olan bir bagimli degigkenle
olan dogrusal iligkisini, etkilegimini matematiksel kaliplarla ortaya koymaya yarayan bir

istatistiksel analiz metodudur.””?

Bagimli degiskenin; agiklayic1 de8isken veya
degiskenlerin ve hata teriminin dogrusal bir fonksiyonu oldugu varsayildiginda basit

dogrusal ve dogrusal regresyon modeli;

Yi =B+ B2X + (2.1)

Y =B+ BoXin + B3 Xiz + -+ 1y (2.2)

seklinde ifade edilir. Denklem (2.1)"in basit dogrusal regresyon olarak adlandirtlmasi
denklemin kolayhifindan degil sadece bir tane agiklayici defisken igermesinden
kaynaklanmaktadir. Bagiml degisken olan Y’nin siirekli yapida oldugu regresyon
modellerinde amag a91k1aylci degisken veya degiskenler araciliiyla Y'nin beklenen
veya ortalama degerini bulmaktir. Terimsel olarak gosterecek olursak, istenilen
E(Yi| X1 Xops o, Xpp ) dir>*

Her ne kadar stirekli yapida olan bagimli degiskenlerle analizler yapilsa da sosyal
aragtirmalarda siklikla kullanilan bir diger bicim ise bagimli degisken Y’nin kategorik

yapida oldugu modellerdir. Kategorik yapida bir bagimli degigsken iceren modeller; ikili

% Burak Ozgen, Sigorta Sirketlerinin Cok Degigkenli Istatistiksel Yontemlerle Degerlendirilmesi,
(Yiiksek Lisans Tezi),Istanbul: Marmara Uniersitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2007, s. 73.

> Damodar N. Gujarati, Dawn Porter, Temel Ekonometri, (Gev: Umit Senesen, Gitlay Gunlitk Senesen),
Literatiir Yayincilik, Istanbul,5.B.,2012,s. 542.
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tercih modelleri, kesikli se¢im modelleri, nitel tepkili regresyon modelleri gibi isimlerle
adlandirilabilir. “Iki segenekli bagimli degiskene sahip regresyon modellerinden fi¢
segenckli veya daha ¢ok segenekli bagimli degigkene sahip regresyon modellerine kadar
genis bir yelpazede yer tutan nitel bagimli degiskene sahip modeller, sonuglar hem ikili
hem de coklu bagmml degiskenlere gore verdiginden pek ¢ok kullanim alanmina
uygundur.”™ Dogrusal olasihk modeli, nitel tepkili regresyon modelleri i¢in 1yi bir
baglangig noktast olusturur,”® Bagimh degiskenin; basarili-basarisiz, evet-hayir,
memnun-memnun degil gibi iki se¢enekli oldugu durumlarda kullamlan regresyon
modeline dogrusal olasilik modeli ad1 verilir. Diger bir deyisle ikili bagiml degiskene
uygulanan regresyon modeline dogrusal olasihik modeli adi verilir'’. Bagiml1 degiskenin
iki segenekli oldugu bu durumda modelin amac: artik bagimli degiskenin ortalama
degerini bulmak degil, bagimli degiskenin icerdii olayin gergeklesme olasiligim

bulmalktir.

Bagimli degiskenin iki segenekli bir de@isken oldugunu varsayip ev sahibi olma

drnegini ele alarak basit bir model yazilacak olursa®;

Yi =81+ B2 Xi +u; (2.3)

Burada X = Aile geliridir. Kisi ev sahibiyse Y; = 1, ev sahibi degilse Y; = 0 degerlerini
alir. Ilk bakigta denklem (2.3) basit dogrusal regresyon modeli olarak goriilebilir fakat
denklemde bagiml degigken iki segenekli bir yapiya sahip oldugu i¢in bu denklem
Dogrusal Olasihik Modeli ” olarak adlandirilabilir. Ciinki, artik modeldeki bagimli
degisken stirekli bir yapidan cikip kesikli bir goériiniim sergilemektedir. Bagimli
degiskenin iki segenekli oldugu bu dogrusal olasilik modeline biraz daha agiklik

getirebilmek i¢in, E(u;) = 0 varsayimini dikkate alarak;

E(Yi|Xi) = B, + B,Xi (2.4)

** Hakan Oztung, Ulusal Televizyon Kanallarmda Reklam Kusaklarimn Coklu Secim Modeli fle A nalizi,
(Doktora Tezi),Istanbul: Marmara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii,2013, s. 34.

> Daniel A. Powers, Yu Xie, Statistical Methods for Categorical Data Analysis, Academic Press, 1999, s.
43,

%7 1.Scott Long, Regression Models For Categorical And Limited Dependent Variables, Sage
Publications, 1997, s. 35.

BGujarati, a.g.e 5. 543,

19



Denklemi yazilirsa Yi’nin kosullu beklenen degeri denklem (2.4)’teki gibi olacaktir.
Burada kiginin ev sahibi olma olasiligi (ger¢eklesme) yani ¥; = 1 olma durumu P;, ev
sahibi olmama (gergeklesmeme) olasihg yani ¥; = 0 olma durumu /- #; seklinde ifade
edilir. Bu bilgiler 15181nda bagimli degisken olan Y;'nin olasihk dagilimi su sekilde

yazilabilir;

Table 2. 1: Y; Olasihk Dagihm

Y; Olasilik
0 I- P
1 P;
Toplam 1
EX;)=01-=Pi)+ 1(Pi) =Pi (2.5)

Bel;lenen deger formiiliini uyguladigimizda denklem (2.5)’ten E(Y;) = Pi sonucuna

ulasilir. Bu ifadeden sonra denklem (2.4) ile denklem (2.5)11 karsilagtinilirsa;

E(Yi|Xi) = By + B,Xi=Pi (2.6)

elde edilir.

Yukaridaki ifadeden de anlasildifi gibi modelin kosullu beklenen degerinin, Y; ‘nin
kosullu olasiligina esit oldugu goriiliir. Bir olasilik degeri sifir degerinden kiigiik ve bir
degerinden biiylik olamayacag1 igin modelin kogullu beklenen degeri yani FE(Yi|Xi)

sifir ile bir degeri arasinda yer almalidir;

0< E(YijXi) <1 2.7
2.1.1. Dogrusal Olasihik Modelinde Karsilasilan Sorunlar
Yukanda tanimmlanan dogrusal olasilik modeli tabii ki milkemmel bir model degildir.

Her ne kadar nitel tepkili modeller i¢in iyi bir baglangi¢ noktasi olsa da dogrusal olasilik
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modeli ile bir analiz yapacaZimiz zaman cesitli sorunlar ile karsilasacafimiz
muhtemeldir. Hata teriminin dagilimi, hata teriminde degisen varyans ve baguml
degiskenin kosullu olasitigmin 0 ile 1 degerleri arasinda simrlandiriimasinin
garantisinin olmamasi sorunlar dogrusal olasilik modeliyle karsimiza gikar. Tabii ki Bu
sorunlardan bazilarinm ¢dziimii varken 6zellikle bagimh degiskenin kosullu olasiliginm
0 ile 1 arasina diigmesinin garantisinin olmamas1 modelin kullanimini zorlastiracak ve
bizi, doniigiim fonksiyonlart aracihifiyla olasilik degerini 0 ile 1 degerleri arasina
sinirlayan alternatif modeller kullanmaya yoneltecektir. Bahsedilen bu sorunlar g

baslik altinda incelenecektir.
2.1.1.1 Hata Teriminin Normal Dagilmayisi

Hata terimlerinin normal dagilmasi varsayimi her ne kadar gerekli olmasa da, bu

varsayim Onsav sinamasi gibi ¢ikarsamalar i¢in gerekli goriilir.
Dogrusal Olasilik Modeli icin hata terimlerinin dagilimi normal dagilima uygun
degildir. Bir tablo ile gésterecek olursak; 4

Tablo 2. 2: “Hata teriminin olasihk dagilims™”

—

1-8,— B4 P;
0 _ﬁ1 - ﬁin 1- Pi

Y; w Olasilik
1

hata terimi bernoulli olasiik dagilimina uyum g&sterir. Bu durumun, merkezi limit
teoremi geregince drneklem biiyiikliigi arttirildikga hata teriminin dagiliminin normal

~

dagihma yaklagmast ile ¢oziilebilir.
2.1.1.2 Hata teriminin Sabit Varyansli Olmamasi

Istatistik kurami Bernoulli dagiliminin kuramsal ortalamasimn p ve varyansimn ise p(1-
p) oldugunu sdyler. Bu noktada basar1 olasilig1 yani bir olayin gergeklesmesi durumu p

ile ifade edilirken basarisizlik olasilifi (1 - p) ile gosterilir. Hata teriminin degisen bir

* Damodar N. Gujarati, a.g.e, s. 544.
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varyansa sahip olduguna biraz daha aciklik getirebilmek icin varyans formiiliinden yola

cikilabilir. Oncelikle;

var(u;) = (ui - E(ui)) (2.8)

esitliginden baslanirsa ve E(u;) = 0 varsaynm dikkate alindiginda;

var(u) = E(w?) (2.9)

esitligi elde edilmis olunur. E(u;%*) ifadesi Tablo.2’den yararlanilarak su sekilde

ag:lhrsa:60

E(u®) = (=1 — B2X (1 — P) + (1 — By — B2XD2(P) (2.10)

Denklemde yer alan Pi degeri daha 6nceden denklem (2.5)’te P; = E(Y;|X)) = B, +

B2X; seklinde gosterilmisti. Bu ifadeden yola ¢ikarak yine denklemde yer alan 14

ifadesi de;

1-P=1~p;—BX; 2.11)

seklinde gosterilebilir. Ayn1 zamanda P; = 8, + 8, X; ifadesinden;

—P; = =y — Ba2X; (2.12)

esitligi elde edilir. Bulunan esitlikler, denklem (2.8)’de yerine konarak devam edilirse;
E(w?) = (=P)*(1~P) + (1 = PY*(P) (2.13)
esitligi elde edilir. Denklem sadelestirildiginde ulagilacak olan esitlik;

E(w?) = (P)(1-P) (1.14)

 Ozer Arabact, Lojistik regresyon analizi ve biv wygulama denemest, (Yuksek Lisans Tezi), Bursa: Bursa
Uludag Universitesi Sosyal Bilimler Enstitisti, 2002, s. 13.
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ifadesidir.HBuradan da hata teriminin varyansinn;

var(y) = (P)(1 - P) (2.15)
yani

var(u;) = (1= By = BX) (—B1 — B2Xy) (2.16)

ifadesine esit oldugu goriiliir. Bu ifade bize hata teriminin varyansimn Y’nin kosullu
beklenen degerine dolayisiyla da X'in alacag: degerlere bagli oldugunu gosterir. Yani
X’in alaca her bir farkli degerde hata teriminin varyansinin farkl degerler alacagini bu
sebeple sabit kalmayacagim gosterir. Degisen varyans sorunu agirlikli en kiiciik kareler

yontemi kullanilarak asilabilir®’.
2.1.1.3 0 < E(Y;|X;) £ 1 Kisitinin Saglanamamast

Dogrusal olasihik modelinde karsilagilan sorunlardan olan hata teriminin normal
dagilmayisi orneklem hacmini arttirarak dagilimin normal dagilima yaklasmasiyla,
degisen varyans sorunu ise agirlikli en kiiglik kareler yontemi kullanilarak ¢éziime
kavusturulabilir. Fakat dogrusal olasihik probleminin getirdigi énemli problem bagimli
degiskenin degerinin hep sifir ile bir aralifinda bir degere denk gelmesinin garantisinin
olmamasidir. “Dogrusal olasilik modelinde X bilindiginde Y’nin gergeklesmesinin
kosullu olasihig: &lgiildiigine gére, E(Y;[X;)’nin O ile 1 arasinda olmasi zorunlulugu
vardir.®” Dogrusal olasilik modelinde E(Y;|X;) degeri 0’1n altinda veya 1°in iistiinde

¢ikabilir.

Karsilagilan bu sorunun ¢dziimi i¢in E(Y;|X;) deZerini 0 ile 1 arasinda
sinirlayacak ve bagimsiz degiskenin marjinal etkisinin sabit olmadig1, dogrusal olmayan
modeller kullanmak gereklidir. Buradan hareketle ihtiyag duydugumuz model hem
E(Y;|X;) degerinin 0 ile 1 aralify digma gikmadign hem de agiklayici degiskendeki artis
karsisinda E (Y;|X;) degerinin yani Pi’nin yavag yavag 1 degerine yaklastig1, agiklayic:
degiskendeki azalis karsisinda Pi’nin yavag yavag O degerine yaklastidi dogrusal
olmayan bir modeldir. Bu gereksinimleri karsilayan modellerden bir tanesi de lojistik

regresyon modelidir.

ol Recep Tari, Ekonometri, Umuttepe Yaynlar:, Kocaeli, 6.Baski, 2010, 5.249,
% Gujarati, a.g.e., s. 545,
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2.2. LOJISTIK REGRESYON ANALIZINE GIRiS

Regresyon modelleri bagimli degisken ile bir ya da birden fazla agiklayici
degisken arasindaki iliskilerin aragtirildig1 analizlerde yaygin kullamlan metotlardandir.
Klasik dogrusal regresyon modeli ile analiz yapabilmek i¢in klasik doZrusal regresyon
analizinin varsayimlar1 gere@i; bagimli degiskenin siirekli yapida olmasi, agiklayici
degiskenler ile bagimli degiskenin arasindaki dogrusal iliski bulunmasi, sabit
varyanshilik, degisken dagilimlarmin normal dagilima uygunluk gostermesi gibi
kosullarin gerceklesmesi gerekir. Fakat sosyal bilimlerde yapilan caligmalarda ¢ogu kez
bagimli degiskenin; basarili-basarisiz, evet-hayir, memnun-memnun degil vb. gibi iki
segenekli, kategorik yani siirekli olmayan bir yapida oldugu durumlarla karsilasilir. Bu
tip durumlarda veriler klasik dofrusal regresyon modeli ile analizin
gerceklestirilebilmesi igin gerekli olan varsayimlar saflanamayacaktir. Bu tarz
durumlarda, klasik dogrusal regresyon analizinin aksine lojistik regresyon analizinde
bagimli degiskenin dagilimina iligkin herhangi bir kisitlama olmamasi, “tahmincilerin
normal dagilim géstermesi ve bagiml degisken ile dogrusal bir iliski icinde olmas:, hata
teriminin sabit varyansh olmasi gibi varsayimlarin gergeklesmesine gerek

duyulmadigindan”® lojistik regresyon analizinin kullanim daha uygun olacaktir,

“Lojistik regresyon analizi, ozellikle bagimli deZiskenin bir veya daha fazla
bagimsiz degisken ile olan iligskisinin dogrusal olmadigi durumlarda daha esnek ve
kullamshdir®™.” Ayrca lojistik regresyon analizinin, iki secenekli olan bagimh
degiskenin ger¢eklesme olasilik deferini 0 ile 1 degeri arasinda kisitlamasi sebebiyle ve
dogrusal olmayan bir yapida olup, bafimsiz degiskenin marjinal etkisinin sabit
olmamasindan dolayr daha mantikli sonuclar tretebilmesi agisindan, nitel tepkili

modellerin temelini olusturan dogrusal olasilik modeline kars1 iistiinliikleri bulunur.

Analizde bagimli defiskenin dagihimina ve siirekli/kesikli olmasina dair bir kisitin
olmamasi, ayni sekilde bagimsiz degiskenlerin de dagilimi ile ilgili herhangi bir
kisitlama olmamasi, kolayca kullanilabilecek fonksiyonlar iiretmesi ve “bu regresyon

analizinin kullantminin yaninda lojistik regresyon modelinin matematiksel yapisinin

63 Tabachnick, a.g.e, s. 439.
% Tabachnick, , a.g.e,s. 439,
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¢ok esnek ve aym zamanda yorumlamasinin kolay olmasi bu analize olan ilgiyi

arttirmaktadir® ”

“Lojistik regresyon tanimi yapilacak olursa; bagimli degiskenin iki kategoriye, ii¢
kategoriye ve ¢oklu kategorilere sahip oldugu durumlarda, bagimsiz degiskenler ile
bagimli degisken arasindaki iligkinin belirlenmesi adina yararlanilan ve her bir olay igin
belirli bir sonucun olasihgimi vurgulayan, aym zamanda simiflama ve atama gibi

islemlerin yapilmasina olanak saglayan bir yontemdir®®.”

2.2.1. Lojistik Regresyon Analizinin Varsayumlari

Lojistik regresyon ¢esitli kisitlamalara kars: daha esnek bir yapiya sahiptir. Bagiml
degiskenin kategorik yapida oldugu modellerde tercih edilebilen bir model olan lojistik
regresyon modelinde bagimh degiskenin kesinlikle kategorik bir degisken olma
zorunlulugu da yoktur. Siirekli yapida olan bir degisken gerekirse kesikli bir hale de
déniigtiiriilebilir.®” Her ne kadar lojistik regresyon analizi varsayimlar agisindan daha
esnek ve daha kullanigh olsa da yerine getirilmesi gerekli olan bir takim sinirliliklara

sahiptir.
Lojistik regresyon analizinin varsayimlari su sekilde 6zetlenebilir:

1. Bagimsiz Degiskenler Arasinda Coklu Dogrusalligin Bulunmamasi: Lojistik
regresyon bagimsiz degiskenler arasindaki iliskilere duyarlidir. Ve degiskenler
arasinda bulunan dogrusal iliskiler tahmin edilen parametrelerin standart
hatalarinin ¢ok biiyiik ¢itkmasina yol agabilir.

2. Bagimhi Degisken Ile Bagimsiz Degisken Arasnda Dogrusallik: Ilerleyen
béliimlerde bahsedilecek olan bahis oraninin dogal logaritmas: bagimsiz
degiskenler ile dogrusal olmalidir. Ancak bagimli degiskenin olasiliklan ile
bagimsiz degiskenler arasinda bir dogrusallik aranmaz.

3. Hatalarin Bagimsiz Olmasi: Lojistik regresyon hata terimlerinin birbiriyle iligkili

olmamasini, hata terimlerinin otokorelasyonsuz olmalarini varsayar.

% Nuran Bayram, Sosyal Bilimlerde SPSS lle Veri Analizi, Ezgi Yaymnevi, 5.Baski, 2015, Bursa, s. 212.

8 Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile Istatistiksel Veri Analizi 1, Kaan Kitabevi, 5.Baski, 2004,
Eskigehir, s. 589.

7 Tabachnick, a.g.e, s. 443,
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4. “Gozlemlerin Sayisinin, Tahmin Edilen Parametrelerin Sayisindan Daha Fazla

Olmas1 Varsayilir.

3368

5. Bagimli Degisken Degerlerinin Istatistiksel Olarak Bagimsiz  Oldugu

Varsayilir®.

2.2.2. Dogrusal Regresyon Analizi Tle Lojistik Regresyon Analizinin
Farkhihklary

Dogrusal regresyon ile lojistik regresyon analizinin amaglar1 esasen ¢ok farkli

degildir. Standart bir regresyon denklemi diigiinecek olursak amag; bagimsiz

degiskenin gerceklesmis degerleri kullanilarak bagumli degisken ile bagimsiz

degisken arasindaki iliskiyi Olgmektir. Fakat gerek bagimli degiskenin yapisi

gerekse karsilanmast gereken varsayimlar agisindan iki analiz tlirli birbirinden

ayrilir. Bu farkliliklar siralanacak olursa;

1.

Klasik regresyon analizi ile lojistik regresyon analizi arasindaki temel fark
onceki bolimlerden hatirlanacag: gibi klasik regresyon analizinde bagiml
degiskenin beklenen degeri olan E(Yi|Xi)’nin degeri tahmin edilirken,
“lojistik regresyonda bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin

gerceklesme olasiligi tahmin edilir’.”

Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin siirekli yapida olmasi sart1
aramrken ve bagimh degiskenin normal dagilima uygunluk gart1 gerekliyken,
lojistik regresyon analizinde bagumli degisken kategorik yapidadir ve

bagimli degiskenin dagilimina iligkin herhangi bir kisitlama yoktur.

. Dogrusal regresyon analizinde tahmin siirecinde olagan en kiigiik kareler

yontemi kullanilirken, lojistik regresyon analizinde olagan en kii¢iik kareler

ile tahmin yapilamaz bunun yerine en ¢ok olabilirlik yontemi kullanilir.

S ENif Sentirk, Muthiduk Diizeyinin Sosyo-Demografik Ozelliklerinin Lojistik Regresyon Analizi
Araciligyla Incelenmesi Ve Tiirkive Igin Bir Uypgulama, (Yilksek Lisans Tezi), Istanbul: Marmara
Universitesi Sosyal Bilimler Enstittisti, 2011, s. 39.

6 Arabaci, a.g.e, 5.20.

70 Cokluk, a.g.e, 5.61.
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4. Dogrusal regresyon analizinde hata kareler toplammi: minimum yapmak
amaclamrken, lojistik regresyon analizinin amaci bagimli degiskendeki

olayin gerceklesmesinin olasilifin maksimum yapmaktir.

5. Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degisken ile bagmmli defisken
arasinda dogrusal iligki bulunmasi gerekirken lojistik regresyon analizinde
bu varsayim aranmaz. Lojistik regresyonda aranan dogrusallik, bahis
oranimn dogal logaritmasi ile bagimsiz degiskenler arasindadir. Diger bir
deyisle “lojistik regresyon dogrusal olmayan iliskiyi bozmadan, logaritmik

doniisiim  yaparak iliskinin fonksiyonunu dogrusal hale getirir.”'”

6. Dogrusal regresyon modelinde hata terimi O ortalama ve sabit varyans ile
normal dagilima sahiptir. Lojistik regresyon modelinde ise hata teriminin
dagilim: normal degil Bemoulli dagilimina uyum gésterir ve aym sekilde
hata teriminin varyans: bagimsiz degisken X’in alacagi degere gore

degiskenlik gosterir.
2.2.3. Lojit Déniisiim ve Lojistik Regresyon Modelinin Ozellikleri

Dogrusal olasilik modelinde karsi karsiya kalinan sorunlarin birkaginin ¢6ziimi
saglanirken en énemli problem olan 0 < E(¥;|X;) < 1 kisitinin yerine gelmeyisinin bizi
alternatif modellere gétiireceginden bahsedilmigti. Birikimli dagilim fonksiyonlarindan
yararlanilarak yapilacak ¢esitli déntigiimlerle, bagimsiz degisken X degerleri -oo ile +o0
arasinda degisirken modelin kosullu olasilig1 yavasga 0 degerine dogru azaldigi veya
yavagca 1 degerine dogru arttif1 ama higbir sekilde 0 ile 1 degerinin digina ¢ikmadig bir
form elde edilebilir. Bu istenilen formu veren dagilim fonksiyonlar1 mevcut olsa da
lojistik dagilim fonksiyonu hem istenilen ¢zellikleri saglamasi hem de sadeligi

nedeniyle daha popiiler bir secenek olarak kargimiza ¢ikar.”

Birazdan kargilasilacak olan bahis oranmnin dogal logaritmasi alinarak bir doniigiim

yapildiginda lojistik regresyon modelini elde edilmis olacaktir.

T Cokluk, a.g.e, s.61.
™ Fred C. Pampel, Logistic Regression A Primer, Sage Publications, 2000, s. 10.
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Ik olarak iki degiskenli bir modelde bir olaymn gergeklesmesinin olasihg:, yani P;
=f, + B,Xi esitlifini tantmlamigtik.

1
i = re @y @17

Denklem (2.17)’de Z;= f; + B,Xi doniistimii yapildiginda elde edilecek sonug™;

P, = = (2.18)

Denklem (2.18)’de gosterildigi gibi olacaktir. Denklem (2.18) birikimli dagilim

fonksiyonlarindan olan lojistik dagilim fonksiyonu olarak bilinir.

Bir olayin gergeklesme olasihigi bu sgekilde belirlendigine gére bir olaym

gergceklesmeme olasiligl yani 1-P; ise su sekilde tamimlanir;

1
1+e%i

1-P; = (2.19)

Bir olaym ger¢eklesmesinin olasilifim, gergeklesmemesinin olasihigma boldigiimiiz
zaman ¢ikan sonug bize lojistik regresyon analizinin de temeli olan, bir olaymn
gerceklesmesinin “Bahis Oramini” verir. Bahis orani; kategorik yapidaki verileri analiz
etmek istedifimizde karsimiza gokea cikan bir istatistiktir ve olasiliklar orani ya da
iistiinlitk oran1 olarak da adlandinilabilir™, Bu bahis oram denklem ile ifade edilecek

olursa;

- = .= ek (2.20)

Bahis oranini diger bir deyisle istiinlitk oranini bize gosteren denklem (2.20)’nin dogal
logaritmasi aliarak elde edilecek denklem lojistik regresyon denklemi olarak

adlandirilir:

7 Gujarati, a.g.e, 5. 554.

™ Ceren Bériban, Firmalartn Mali Basarisizliklarimn Ongériilmesinde Diskriminant Analizi Ve Lojistik
Regresyon Analizi Yontemlerinin Kargilastirilmasi, (Yilksek Lisans Tezi), Istanbul: Marmara Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2009, s. 41.
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In (%) =In(e%) =z (2.21)

Zi= B + [.Xi dontiglimiini de tekrar ekleyecek olursak;

g(x) = In (%) =B, + B,Xi (2.22)

Denklem (2.22) bize lojistik regresyon modelini verecektir. Buradan da anlasilacag
lizere bahis oraninin dogal logaritmas: bize parametrelerine gore dogrusal bir fonksiyon

elde ettirmistir.
Bahis orant bir mekle agiklanacak olursa’;

Varsayalim ki bir sinavda bagarili ve bagarisiz olma durumlarim analizi etmek istiyoruz.
Ilgilendigimiz olasilik olan basarih olma olasilif1 yani P; degeri 0.80 bu durumda da
basarisiz olma olasilig1 yani 1-P; degeri 0.20 olur. Sinavdan basarih olma durumunun

Py

bahis orani ifadesinden yararlanilarak 4.0 olarak gergeklesir ve bu de@er basarili

i

olma olasilifinin bagarisiz olma olasiligina gore 4 kat daha fazla olmas: anlamim tasir.

Bahis oranim gdz Oniime alip yukandaki bilgiler 1s1finda, bir olayn
gergeklesme/gergeklesmeme sansinin ayni olmasi durumu yani diger bir deyisle her
ikisinin de 0.50 olasiliga sahip oldugu durumda bahis orani 1 olarak gergeklesir. Bahis
oranmin 1 degerinden kii¢lik ¢ikmas: ilgilendigimiz olasiligin 0.50 degerinden az, bahis
oraninin 1 deZerinden biiyiik ¢ikmasi ise ilgilendigimiz olasiligin 0.50 degerinden fazla
olmas1 anlamin tagir’®. Bahis oranimn dogal logaritmasi alinarak, herhangi bir olay
i¢in a¢iklayici degisken X degerlerinin -co ile +oo aralifinda degistigi ama olasiliklarin 0
ile 1 aralig disina gikmadign bir model elde edilir’’. Elde edilen bu modelin 6zellikleri

bir baslik altinda toplanabilir.

Lojistik regresyon modelinin &zelliklerine deginilecek olursa, doniisiim uygulanarak
elde edilmis olan lojistik regresyon modelini denklem (2.23)te goriildiigii gibi

yazabiliriz. Bahis oram veya istiinliik oranimin dogal logaritmasi alinarak yapilan

s Cokluk, a.g.e, s.65.
7 Cokluk, a.g.e, 5.65.
™ Scott Menard, Applied Logistic Regression Analysis, Sage Publications, 1995, s.14.
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doniisimle elde edilen bu modelin tagidign Ozellikler su sekilde siralanabilir;

800 = In({25) =fs + BoXy + -+ Bnkn (2.23)

Lojistik regresyon modelinde dogal logaritmast alinnuig bahis oram,

bagmsiz degiskenler ile dogrusal bir iliski icindedir.

. Lojit downilgiim yapilmig modelde her ne kadar bahis oramnin dogal
logaritmast ile bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal iliski bulunsa da
aym gey olasiiklar i¢in gegerli degildir. Olasiliklar ile bagimsiz
degiskenler arasmda dogrusal bir iligki yoktur. Bu da lojistik regresyon

modelini dogrusal olasilik modelinden aywan ézelliklerden bir tanesidir.

Zi = P14+ B2 Xy + -+ B X , doniisiimiinden hareketle; P olasihik
degeri 0 ile 1 arasinda deger alwrken, Z; - ile +oo arasinda degisirken,
g(x)'de -x ile +o araliginda deger alacaktir. Yani olasiiklar zoruniu
olarak 0 ile 1 aralifinda hisitlamrken, g(x) icin béoyle bir kisulama

olmayacaktir,”®

“Bahis oram 1'den 0’a dogru digstiikce g(x) eksi ve gittikce artan
degerler alirken, bahis orami 1'den sonsuza dogru arttikca g(x) arti

degerler ve giderek artan degerler alir.””

. Lojistik regresyon fonksivonunun egrisi S gseklinde bir goriiniime
sahiptir.®® Bu egrinin degisiminin yoninil f parametresinin isaretleri

belirler. Fonksiyon egrisi, ekseni 0,5 noktasindan keser.

® Gujarati, a.g.¢, 5. 555.
” Gujarati, a.g.e, s. 555.

% Gamze Nur Yazar, Aile Igi Kadna Yenelik Siddeti Etkileyen Faktorlerin Lojistik Regresyon He Analizi,

(Yiiksek Lisans Tezi), Bursa: Uludag Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2018, s. 34.
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2.3. LOJISTIK REGRESYON ANALIZININ TURLERI

Lojistik regresyon analizinde bagimli degiskenin yapisma gére ¢esitli yontemler
uygulanabilmektedir. Lojistik regresyon modelleri, bagimli degiskenin kategori sayisina
ve gosterdigi ozellige bagli olarak cesitlendirilebilir®'. Bu lojistik regresyon modelleri

su sekilde ii¢c siifa aymilabilir;

1. [ki-Secenekli Lojistik Regresyon Modeli
2. lkiden Fazla Segenege Sahip (Multinominal) Lojistik Regresyon Modeli
3. Swalt Lojistik Regresyon Modeli

2.3.1. Tki Secenekli Lojistik Regresyon Modeli

Regresyon analizinde bagimli degisken iki kategoriye sahip oldugunda birgok kiimiilatif
dagilimdan yararlanilabilir. Matematiksel olarak esnek yapiya sahip olmasi ve kolay
olmasi nedeni ile ve bilimsel olarak da daha anlamli yorumlar yapabilmemiz saglamas:

acisindan lojistik dagilim kullamlir.®

Evet-hayir, memnun-memnun degil, var-yok, basarili-bagarisiz vb. seklinde yalmzca iki
kategoriye sahip bagimli degisken igeren ve kategorilerin siralarinin bir Sneminin
olmadig1 modellerle yapilan analize iki segenekli lojistik regresyon analizi adi verilir.
Iki kategoriye sahip bagiml degisken i¢in kosullu ortalama minimum 0 ve maksimum 1
olmaktadir.®® ki segenekli lojistik regresyon analizi, bir ya da birden ¢ok bagimsiz
degisken ile iki kategoriye sahip bagiml degisken arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarir.
Buradan da anlasilacagi tizere bagimli degisken kesikli yapiya sahip iken bagimsiz
degiskenlerin stirekli ya da kesikli olmasim gerektirecek bir kisitlama olmadigindan

bagimsiz degigkenler hem siirekli hem de kesikli halde olabilirler.

Kategorik bir yapiya sahip bagimsiz degigken 0 ve 1 seklinde ikili kodlandiginda
lojistik regresyon modelinin degerini denklem (2.24} yardimiyla bir tablo ile gésterecek

olursak® ;

8 Ahmet Aytekin, dnadolu Universitesi Oyp Arastirma Géreviilerinin Memnuniyetinin Incelenmest,
(Yiiksek Lisans Tezi), Eskisehir: Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2016, 5. 41.

2 Bayram, a.g.e, 5.213.

85 Bayram, a.g.e, 8.213.

¥ Ozdamar, a.g.e, 5.591.

35 Bayram, a.g.e, 5. 214.
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Tablo 2. 3: Bagimsiz Degisken Ikili Kodlandiginda Lojistik Regresyon Modelinin Degerleri

T(x) =E{X|x) =

eBotBix

1+eBotfix

Bagiml Bagimsiz Degisken (X)
Degisken(Y)
x=1 x=0
=1 eBoths eBo
4 "= | n(0)=
1+ ePoths 1 + ebo
y=0 = (o) =
L= =g eme | 1O =10
Toplam 1.0 1.0

2.3.2. Multinominal Lojistik Regresyon Analizi

(2.24)

Lojistik regresyon analizi ile yapilan uygulamalarda her zaman bagimli degisken iki

segene8e sahip olmayabilir. Birgok uygulamada karsimiza bagimli degiskenin ikiden

daha fazla kategoriye sahip olma durumu gikar.*

Bagimh degiskenin, siniflayic1 6lgme diizeyinde 6l¢iilmiis ve ikiden daha fazla veya en

az ii¢ kategoriye sahip oldufu durumlarda yapilan analize multinominal lojistik

regresyon analizi adi verilir. Cok kategoriye sahip olmasi gereken bir degiskeni iki

segenekli hale indirgeyip iki segenekli lojistik regresyon analizi yapilmak istendiginde,

86 Agresti, a.g.e, s. 496.

32



sonug lizerinde, indirgemeden kaynakli baz1 detaylarin kagirilmas: bir dezavantaj olarak

karsimiza cikabilir®.

Multinominal lojistik regresyon analizi, sosyal bilimlerde yapilan bir ¢ok arastirmada,
en az li¢ kategoriye sahip siralanmamis kategorik bagimh degiskene sahip modellerle
analiz yapilmak istendifinde yaygin bir sekilde kullanilan analiz tiiriidiir. Bu

popiilaritenin nedenlerini su sekilde siralayabiliriz®®:

1. Iki segenekli lojistik regresyon analizinin daha genellestivilmis bir halidir.
2. Bu tarz modelleri tahmin etmek i¢in uygun olan bir ¢ok istatistiksel paket

progran mevcultur.

Ug veya daha fazla kategoriye sahip bagimli degisken ile analiz yapmak istedigimizi
varsayalim. Bagimli degisken Y’nin kategorileri; Y=0, Y=1, Y=2 seklinde olsun. Bu
sekilde analiz yapmak istedifimizde ihtiyaciniz olan sey referans kategorisi olarak
bagunlt degiskenin hangi kategorisini sececegimize karar verdikten sonra iki tane
lojistik fonksiyondur.’® Burada referans kategorisini Y=0 olarak segersek. Ihtiyacimiz
olan ve karsilastiracagimiz iki lojistik fonksiyon Y=1’e karsn Y=0 ile Y=2"ye kars:
Y=0’1 karsilastiran fonksiyonlardir. Y=2 ile Y=1"i karsilastiran fonksiyon ise bahsedilen
iki fonksiyonun farki alinarak elde edilir.*® Multinominal lojistik regresyon analizinde
bagimli degiskenin igerdifi her kategori, referans olarak belirtilen kategori ile

karsilastirlir.

Y=1 ile Y=0 ve Y=2 ile Y=0°1 karsilastiran fonksiyonlar sirayla yazacak olursak®';

P(Y=1

g1(x) =In (P(TO}S) = Pio + BiaXy + Praxy + o+ BipXp (2.25)
P(Y=2

9:() = In (ZE225) = Bao + Bantts + Banta + -+ B’y (2.26)

87 David G.Kleinbaum , Mitche! Klein, Logistic Regression A Self Learning Text, Springer Science and
Business Media, 3.Baski, 2010, s. 433,

8 Powers, a.g.e, s, 224,

% David Hosmer, Stanley Lemeshow, Applied Logistic Regression, John Wiley & Sons, 3.Basky, 2013, s.
270.

% Bayram, a.g.e, s. 233.

*! David Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e s. 270.
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Bagiml degiskeninin kategorileri Y=0, Y=1, Y=2 olan bir multinominal lojistik

regresyon analizinde kosullu olasiliklarin genel ifadesi:*

9

P(Y = jlx) = W (2.27)

Seklinde gdsterilebilir.

Iki secenekli lojistik regresyon analizinde binom dagilim: gegerli iken multinominal
lojistik regresyon analizi multinominal dagilima uyum gosterir. Iki segenekli lojistik
regresyon analizinde oldugu gibi bu modelde de kategorilerin olasiliklar1 toplam 1

olmalidir.”
2.3.3. Sirah Lojistik Regresyon Analizi

Bagiml1 degiskenin en az ii¢ kategoriye sahip oldugu ve multinominal lojistik regresyon
analizinden farkli olarak smuflayici degil siralayici dlgek ile olgtldiigli analiz tiiriine
siral1 lojistik regresyon analizi adi verilir. Siralayici lgekle Sl¢tilmiis bagimli degiskene
sahip analizlerde kategoriler dogal siralar halinde belirlenmesi gerekir. Ornek verecek
olursak; Bagimli degiskenin bir hafif-orta-agir veya kesinlikle katilmiyorum-
katilmiyorum-katiliyorum-kesinlikle katiliyorum, bir is performansina yénelik
durumlan igeren bagumli degiskenin; yetersiz-idare eder-olaganiistii vb. seklindeki
kategorilerinin dogal siralamalarla yapilmas: gerekir. Aym zamanda drnegin; Bagimh
degisken kesinlikle katilmiyorum-katilmiyorum-katiliyorum-kesinlikle katiliyorum
seklinde bir siraya sahip ise kategorilere yapilacak kodlamalarin bilyiikligi de
O=kesinlikle katilmiyorum, 1= katilmiyorum, 2=katiliyorum, 3=kesinlikle katiliyorum

seklinde aym siralamaya sahip olmas: gerekir.”*

Bu lojistik regresyon analiz tiiriinde kategoriler arasinda dogal bir siralama olmasinin
yvaninda paralellik varsaymmi vardir, Yani P, farklh kesme noktalari ve bagimli

degiskenin icerdigi farkli segenekler i¢in degiskenlik gostermez. Tek bir B parametresi

?2 Nuran Bayram, a.g.e, s. 234,
% Elif Sentiirk, a.g.e, s. 43.
% Kazim Ozdamar, a.g.e, s. 591.
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vardir. Bahsedilen bu o6zellik siralayici lojistik regresyon analizinin 6ne cikan bir

ozelligidir.”

Siralayici lojistik regresyon modeli ile analiz yapmak istedigimizde hangi kategorileri
birbiriyle karsilagtiracagimizin kararim vermek Onemlidir. Literatiirde yaygin olarak

kullanilan siralayicr lojistik regresyon tiirleri bu bilgiler 1s15mda isimlendirilir. *®

1. Eger her kategoriyi bir iist sirasinda olan kategori ile karsilagtirmak istiyorsak,
vani Y=0 ile Y=1 karsilagtirmak istersek veya Y=1 ile Y=2"yi kargilagtirmak
istersek, kullanacagimiz modeli ardisik kategorili lojistik regresyon modeli
olarak adlandirabiliriz. Ve bahis oramimin farkli kategorilere gére degisim
gostermedifi aym zamanda da katsayilara gére dogrusal oldugunu
varsaydigimiz zaman karsimiza c¢ikacak ardigik kategorili lojistik regresyon

fonksiyonu:

g =In (;i’_‘—i’a)) = ay + x'By (2.28)

Seklinde olacaktir.

2. Eger her kategoriyi kendinden diisik swrada olan tiim kategoriler ile
kargilagtirmak istiyorsak, yani Y = k ile Y < k, kullanacagimiz modeli devam
orani (continuation-ratio) lojistik model olarak adlandirabiliriz. Ve devam oram:

lojistik modelin fonksiyonu:

— & (x) _ !
Tk(x) =In (C]Jn(x)+¢1(x)+“‘+¢k—-1(x)) = O+ x B (2.29)

Seklinde olacaktir.

3. Son olarak orantisal lojistik regresyon modeli (proportional odds) yazacak
olursak; Y <2 ile Y > 2, seklinde karsilastirma yaptifamiz modeller orantisal
lojistik regresyon modeli olarak veya birikimli lojistik regresyon modeli olarak

adlandirilirlar. Bu modelin fonksiyonu:

% Gamze Nur Yazar, a.g.e, s.32.
% David Hosmer, Stanley Lemeshow, a.g.e, s. 290.
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x(x) = In (SR B@E0® ) i 30)

Qr+1 )+ g2+ -+ (x)

Seklinde olacaktur.

2.4. LOJISTIK REGRESYON ANALIZINDE KATSAYILARIN
TAHMINi

Lojistik regresyon analizinde katsay1 tahminleri yapilicken, dogrusal regresyon
modelinde oldugu gibi, hata kareler toplamini minimize ederek tahmin yapmaya olanak
saglayan ve bilinmeyen parametrelerin tahmininde sik kullanilan tahmin modeli olan
olagan en kiiciik kareler yontemi kullanilamaz®’. Bunun nedeni ise lojistik regresyonda
hatalarmn dagihminin normal dagilima uygunluk gostermemesidir. Bagimli degigkenin
nitel ¢zellige sahip oldugu modellerde olagan en kiigiikk kareler teknigi gecerliligini

yitirecegi sdylenebilir.

Lojistik regresyon analizinde parametre tahminleri icin kullanilacak cesitli
yontemler vardir. En ¢ok clabilirlik yontemi, minimum lojit ki-kare teknigi ve yeniden
agrrhiklandinlmig iteratif en kiigiik kareler teknigi siklikla kullanilan ydntemlerden
birkag tanesidir. Bu teknikler bagimsiz degiskenlerin tiirline gére degisklik g&sterir.
Yani bagimsiz degiskenlerin tamaminin stirekli, tamammin kesikli veya bir kisminin
stirekli bir kisminin kesikli olmasi durumlarina gore; en ¢ok olabirlik, minimum lojit ki-
kare teknigi ve yeniden agirliklandiilmig iteratif en kiigiik kareler tekniginin
kullanilmasina karar verilir. Bagimsiz degiskenlerin tlimiintin kesikli oldugu durumlarda
en ¢ok olabilirlik, tiimiiniin stirekli oldugu durumlarda minimum logit ki-kare teknigi ve
bir kisminin stirekli bir kismunin  kesikli oldugu durumlarda ise yeniden

agirliklandirilmug iteratif en kiigiik kareler teknigi kullamlmaktadic®.
2.4.1. En Cok Olabilirlik Yontemi

Maksimum  olabilirlik  yOntemi, istatistik¢iler tarafindan  gelistirilen,

parametreleri matematiksel bir modelde tahmin etmek amaciyla kullanilan alternatif

91 emeshow, a.g.e,s. 8.

% Serhat Burmaoglu, Birlegmiy Milletler Kallunma Programi Begeri Kalkimma Endeksi Verilerini
Kullanarak Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon Analizi Ve Yapay Sinir Aglarmm Smiflandirma
Basariarmm Degerlendirilmesi, (Doktora Tezi), Erzurum: Atatiirk Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, 2009 , s. 55.
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yaklagimlardan bir tanesidir. Bunun yaninda dogrusal regresyon analizinde c¢ok
kullanilan tahmin yaklagimlarindan bir digeri olagan en kiigiik kareler yontemidir®. En
cok olabilirlik ySnteminin uzun yillar boyunca yaygin olarak kullanilamamigtir. Bunun
nedeni olarak karmasik hesaplamalari yapabilecek paket programlarinin olmamasidir.
Fakat son zamanlarda bu tarz programlarin gogalmas: ve kullaniminin yayginlagmasi
neticesiyle en ¢ok olabilirlik tekniginin kullanimi da daha kolaylasmistir. En ¢ok
olabilirlik yonteminin énemli ézelliklerinden ve kullaniminin rahatliklarindan bir tanesi
de degiskenlerin Ozelliklerine herhangi bir kisitlama getirmiyor olmasidir.

Degiskenlerin sirali veya sinifli olmasinda herhangi bir sakinea yoktur.

En ¢ok olabilirlik yontemi; son zamanlarda karmagik islem hesaplarim
yapabilecek programlarin fazlalasmasiyla birlikte, bahsedilen tarzda cesitli paket
programlarinin olmadif: zamanlarda lojistik regresyonda parametre tahmini yapilirken
kullanilan diskriminant fonksiyonunun yerine tercih edilen bir analiz yéntemi olmaya

baslamstir' .

En cok olabilirlik teknigi, q sayida bagimsiz degiskene iliskin parametre
kestirimini, bagimli degiskenin yani Y degiskeninin gozlenmesinin olasilifim

olabildigince ¢ok kilacak sekilde bulmayi amaglar.

En ¢ok olabilirlik yontemini uygulayabilmek icin en gok olabilirlik fonksiyonu
olarak adlandirilan fonksiyona ihtiyag duyariz. Ve parametlerin en c¢ok olabilirlik

tahmincileri de bu fonksiyonu en goklayan degerler olarak kargimiza ¢ikar'®!.

Bagiml degisken olan Y’nin 0 veya 1 degerini aldigini disiiniidiigiimiizde
(x;,y:) ikilisi i¢in Y = 1 degerini aldifinda en ¢ok olabilirlik fonksiyonuna katkisi 7(x)
kadar olacaktir. Y = 0 degerini aldifinda ise en gok olabilirlik fonksiyonuna katkis: 1 -
n(x) kadar olacaktir. Bagimsiz gézlemler varsayum altinda en ¢ok olabilirlik

fonksiyonu:

L(B) = [Ty m(x)"t[1 — m(x )] (2.31)

P K leinbaum, a.g.e, 8. 106.
190 ¥ Jeinbaum, a.g.e, s 107,
101} emeshow, a.g.e, s 8.
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Denklem (2.31)’deki gibi ger¢eklesir. Matematiksel agidan daha kolay bir kalip elde

etmek agisindan bu denklemin logaritmas: alindiginda'®:

L(B) =m[L(A)] = T, [(iln(n(x)) + (1 —yiIn(1 - ()] (2.32)

Seklindeki denklem elde edilir. L{f) denklemini engoklayan § degerini bulmak igin

denklemin f8’lara gore tiirevini aldifimizda:

D (=) =0
(2.33)
> xilh-mx)) =0
i=1

i

Log olabilirlik denklemleri elde edilir bu denklemlerin ¢6ziilmesiyle de parametre
degerlerine ulagilir. Ayrica log olabilirlik denklemlerinin ikinei tiirevinin alinmasiyla
elde edilen matris kovaryans matrisi Ozelliklerini gosterir ve bilgi matrisi olarak

adlandirilir'®,

Gerekli varsayimlar saglandiginda en ¢ok olabilirlik yéntemi ile olagan en kiigiik

kareler yontemi regresyon tahminlerinde ayn: sonuglari veren yéntemler olarak bilinir.

Lojistik regresyon analizinde alternatif olarak iki tane en ¢ok olabilirlik tahmin
yontemi bulunur. Bu yontemler kosullu ve kosulsuz en ¢ok olabilirlik yontemi olarak
ikiye ayrilir. Parametre sayisi gdzlem sayisina gdre az durumdaysa kosulsuz tam tersi

durumda ise kosullu metot kullamilir,'*
2.4.2. Yeniden Agirhiklandirilmis Iteratif En Kiiciik Kareler Yontemi

Parametre tahmin ydntemlerinde en ¢ok olabilirlik yénteminin diginda kullanilan
bir difer tahmin yéntemi yeniden agirliklandirilmis iteratif en kiigiik kareler teknigidir.

Normal dagilim varsayimi karsilanmadiginda, bagimli degiskenin kesikli oldugu

12 1 emeshow, a.g.e, s. 9.

1% Tatlidil, a.g.e, 5. 238.

1% Aytag Akgay, Broiler Coccidiosis’inde Risk Faktorlerinin Lojistik Regresyon Analizi lle Belirlenmesi,
(Doktora Tezi), Ankara: Ankara Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii, 2009, s. 15.
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durumlarda kullamilamayan olagan en kiigiik kareler yontemine alternatif olarak
kullamlabilecek bir yéntem olan yeniden agirhklandinlmig iteratif en kiiciik kareler
yontemi, bagimli degiskenin tahmin edilen degerlerinin, gozlenen deZerlerinden

sapmalarinin karesini en az yapacak sekilde parametreyi tahmin eder'®.

gy . r
‘n; durumun sonucunda ilgilenilen durum sayisi r; kadar oldugunda P = n—’
J

seklinde gerceklesir. Ve Var (;—j) = % esit olacaktir, Binom dagilimina uyan her
J
gozlem i¢in varyans farkh degerler alu. w;= P(E B agirliklandirmast  ile

agirhiklandirilmis regresyonun tahmini yapilir. Agirhk degerleri n(x;)’nin fonksiyonu

oldugundan en kitgiik kareler metodu iteratif olarak gergeklestirilir’ °°.’

2.4.3. Minimum Lojit Ki-kare Ydéntemi

. Parametre tahmin yontemlerinden bir diger yontem ise minimum lojit ki-kare
yontemidir. Yontem ilk olarak, nitel tepkili regresyon modelleri iginde bulunan lojistik
regresyon igin 1944 yilinda Berkson tarafindan lojistik model i¢in Onerilmistir. Fakat
minimum lojit ki- kare ydntemi parametre tahmini i¢in nitel tepkili her model igin

7 Veriler J grupta tekrar edildiginde yani tekrarli veriler ile

kullanilabilir bir yontemdir
karsilasildizinda parametreler minimum lojit ki-kare teknigi ile elde edilir'®. Bu
yontemde 2 * J tablolardaki beklenen ve gdzlenen lojit degerleri arasindaki farklardan

yararlamlir'®.

2.5. KATSAYILARIN ANLAMLILIKLARININ TEST EDILMESI
VE KATSAYILARIN YORUMLANMASI

Kurulan model aracihigiyla yapilan aragtirmada iyi bir sonug elde edebilmek, iyi
tahminlerde bulunabilmek ve olumlu bir yonde kullanabilmek agisindan elde edilen
modeldeki katsayilann test edilmesi ve dofru yorumlanmasi gerekir. Diizgiin

olusturulmug gliclii bir modelde beklenen sey modelde istatistiki olarak anlamsiz

1% Elmira Kocabas, Lojistik Regresyon Ve Bankacilk Verileri Uzerine Bir Uygulama, (Yiksek Lisans
Tezi), Istanbul: Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2014 , s. 18.

185 Arabaci, a.g.e, 5. 26.

1% Takeshi Amemiya, Advanced Econometrics, 1985, s. 275.

8 Tathdil, a.g.e, s. 239.

19 Arabaci, a.g.e, 5. 27.
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bulunan katsayilarin bulunmamas: gerekir. Bu sebeple katsayilarnn istatistiksel olarak

anlamli olup olmadiginin test edilmesi modelin akibeti agisindan biiyiik Snem arz eder.

Model kurulurken ne yazik ki her zaman her degisken, sonug iizerinde
istatistiksel acidan anlamli bir etkiye sahip olamaz. Bu sebeple, sonraki basliklarda
bulunan degisken se¢im yontemlerinde de bahsedilecedi gibi model kurma asamasinda
cesitli .yt')n‘temler kullanilarak modele eklenecek degiskenlerin degerlendirilmesi
sonucunda degiskenlerin istatistiki olarak anlamli bulunmamasi durumunda daha
saglikli sonuclar elde edebilmek agisindan anlamsiz bulunan bu degiskenlerin modelden
¢ikartilmas1 gerekir. Ctlinkii sonu¢ Uizerinde herhangi bir etkiye sahip olmayan
degiskenlerle analiz yapmak arastirmaciya bir sey katmayacaktir. Istatistiki agidan
anlamli bulunan degiskenlerle model kurduktan sonra da dogru yorumlarla istenilen

sonuca ulagmak amaglanr.

Model katsayilarinin tahminleri yapildiktan sonra, model agisindan biiyiik 6énem arz
eden konulardan bir tanesi de siiphesiz ki tahmin edilen katsayilarin Snemliliginin
smanmasl ve bu katsayilarm ne sekilde yorumlanacagidir. Katsayilarin model igerisinde
anlamli, 6nemli bir etkiye sahip olmasi, bagimli degisken ile anlaml bir iligki i¢erisinde

olmasi istenen bir durumdur.

Bu bilgiler 15181nda lojistik regresyon analizi yaparken katsayilarin anlamliligim test
etmek amagh baz hipotez testlerinden yararlamilir. Bu testler olabilirlik oran testi, t
degerlerinin karelerinden olusan wald istatistigi, skor testi gibi testlerden olusur.
Dogrusal regresyon analizinde katsayr anlamliliklarinin tahmininde kullamilan testler

varyans analizi ve t testi olarak bilinir.
2.5.1 Olabilirlik Oran Testi

Lojistik regresyon analizinde, tahmin edilen katsayilarn énemliligini test etmek
icin olabilirlik oran istatistizinden yararlanilir''®. Bu istatistik, dogrusal regresyon

analizinde hata kareler toplamina karsilik gelen D istatistigi olarak bilinir. D istatistigi:

D =—2zn[

Tahmin Edilen Modelin Olabilirligi]

Doymus Modelin Olabilirlizi (2.34)

110 Bayram, a.g.e, 5. 217.
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Seklinde gosterilir. Doymus model ile kastedilen sey biitlin parametreleri igeren
modeldir. D istatistigi, bliylik gézlemler i¢in ki-kare dagilimina uyum gosterir. Klasik
coklu dogrusal regresyonda uygulanan F testi gibi, olabilirlik oran testi de
karsilagtirilmak {izere iki modelin tammlanmasim gerektirir'''. Model igerisindeki bir
bagimsiz degiskenin modele olan katkisinin Snemliligini test etmek i¢in, Snemliligi test
edilecek degigskenin modelde oldugu ve modelden g¢ikartildig: durumdaki D degerleri
birbirleri ile karsilagtirilir, D degerinde gergeklesen degisim, test edilen bagimsiz

degiskenin katkisim ortaya ¢ikartir. Bu formiil olarak gosterilecek olursa:

G =—21In [Degiskeni icermeyen modelin olabi]irligi] (2'35)

Degiskeni iceren modelin olabilirligi

Modelin genel uyumunun degerlendirilmesinde etkili olan olabilirlik oran

testinde hipotezler su sekilde olusturulur:

Ho: fo=f1=f2=...... =B, ve Hifo#E B1# L2#...... * By

Elde edilen G test deerinin, modele eklenecek olan defiskenin katkisinin

dnemli olabilmesi agisindan, biiyiik olmas: arzu edilir.
2.5.2 Wald Istatistigi

Katsayilarin dnemliliginin test edilmesin kullamlan bir diger istatistik ise wald
istatistifidir. Wald istatistigi t degerlerinin karelerinden olusur. Dogrusal regresyon
modelinde katsayilarin bireysel anlamliliklarimi sinayan t testinin, lojistik regresyon
analizi baglaminda kargilign wald testidir denebilir. Lojistik regresyon modeli igerisinde
bulunan her bagimsiz degiskenin tek tek istatistiksel anlamlilifimin test edilmesinde
Wald istatistifinden faydalanilir. Wald istatistigi 1 serbestlik derecesi ile asimptotik ki-

kare dagilimma uygunluk gosterir''2,

Model igerisindeki her bir katsayimn anlamliligi, ilgili katsaymmn karesinin

kendi standart hatasinin karesine béliinmesi ile elde edilen wald testi ile sinanir!!?:

M Kleinbaumm, a.g.e,s. 135,
"2 Bayram, a.g.¢, s. 218.
'3 Tabachnick, a.g.e, s. 447.
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ﬁ?
W =& (2.36)

Bulunan bu test istatistigi bilyiik gézlemler icin yaklagik olarak normal dagilima
sahiptir. Olabilirlik oram istatistigi ile wald istatistigi ¢ok biiytik g6zlemlerle yapilan
calismalarda genellikle ayni sonuéu verir. Bu yiizden yeterince biiylik gézlemlerle
yapilan ¢aligmalarda bu istatistiklerden hangisinin kullanildig: fark etmez. Buna karsilik
olarak daha kiigiik gozlemler ile yapilan ¢alismalarda ise bu iki istatistik birbirinden
farkli sonuglar verebilir''*, Goézlemlerin daha kiigiik oldugu durumlarda olabilirlik orant
istatistiginin, wald istatistifine gre daha iyi sonuglar verdigi bilinir. Bu nedenle bu gibi
durumlarda istatistik¢iler tarafindan wald istatistigi yerine olabilirlik orani istatistiginin
kullanilmasi Onerilir. Wald testi i¢in yazilacak hipotezler su sekilde gosterilir:

Ho: 5,1=0 Ho: 8,=0

veya
H]Iﬁ]#O H1:ﬁ2¢0

Sifir hipotezinin reddedilmesi durumunda ele alinan degiskenin modele anlaml

bir katki sagladigi, modelde kalmas: gerektigi yorumu yapilabilir.
2.5.3 Skor Testi

Tahmin edilen katsayilarin anlamlilifinin test edilmesinde kullanilan bir diger
test ise skor testidir. Skor testi katsay: tahmininin hesaplanmasin gerektirmez. Bu
hesaplamanin gerekli olmayis1 ise matematiksel islemlerin daha az olmasindan dolay:
skor testinin énemli bir avantaji veya kolaylig1 olarak gérﬁnﬁrlls. Tek degisken iceren
regresyon denklemlerinde bu istatistik standart normal dagilima uyguniuk gdsterir. Her
ne kadar islemsel acidan daha pratik olarak gosterilen bir test olsa da, score testi paket
programlarinda ¢ok fazla bulunmamasi sebebiyle kullamimi diger testlere gdre daha

kisithidir.

En ¢ok olabilirlik denklemlerinin tiirevlerinin dagilimim dikkate alan score testi

formiil olarak su sekilde gosterilir:

14 g leinbaum, a.g.e, s. 139,
15 1 emeshow, a.g.e, 5. 15,

42



ST — Zf=1xi(yi—.)_’) (2‘37)

[P I -
Score testini, wald ve olabilirlik oram testinden aywan ozelligi; wald ve
olabilirlik oram testi en ¢ok olabilirlik hesaplamasina ihtiyac duyarken score testinin

boyle bir seye ihtiyag duymamas: olarak ifade edilebilir.
2.5.4 Katsayilarin Yorumlanmasi

Tahmin edilen katsayilarm modele anlamli bir katk: sagladig: anlasildiginda bu
katsayilarin yorumu, model i¢in ne anlama geldigi Onemlidir. Hatilanacaf lizere
dogrusal regresyon analizinde katsayilarin yorumu; diger degiskenler sabit tutuldugunda
ele alian degiskendeki 1 birimlik artig veya azalisin bagimli degisken iizerinde yarattig
etki seklinde yapiliyordu. Lojistik analizde bagimsiz degiskenlerde meydana gelen

degisimin, bagimli degiskenin olasilik degerindeki degisime etkisi stz konusudur.

Lojistik regresyon analizinde katsayilarin yorumundan daha ziyade bahis
oraninin yorumlanmas: ¢ok daha Onemlidir. Lojistik regresyon modelinin temelinde
yatan ve {Ustiinltik orami olarak da adlandinlan bahis orani, ilgilenilen olayin
gergeklesmesinin olasilifinin, gergeklesmemesinin olasih@ma boliinmesi ile elde edilir.
Ornek olarak bagimli degiskenin 1 = mutlu ve 0 = mutsuz olarak kodlandigim ve
bagimsiz degiskenin ise 1| = evli ve 0 = bekar olarak kodlandigim diislinelim. Bahis
orani ise 2 olarak hesaplanmig olsun. Bu durum bize evli olan kisilerin bekar olan

kigilere gore 2 kat daha fazla mutlu oldugunu gésterir.

Her bir parametrenin bahis orani (odds) degeri exp(f) degerine esittir. Exp(8 )

degeri de hatirlanacag: iizere “%” degerine esitti. Bagimli degisken 1 ve 0 olarak
kodlandiginda x degiskeninin I degerini alma olasilif1 n(x), ve 0 degerini alma olasilif:
ise 1- m(x) olacaktir. Bagimsiz degisken x’in Ornekteki gibi evli bekar olarak ayrildig: 2
sikli bir yapiya sahip oldugunu diislindigiimiizde bagmimli degiskenin bahsi x=1 i¢in

[13 T[(l) P
1-m(1)

m(0) .,

1-m(0)

iki ifadenin birbirine oranlanmasiyla elde edilir:

ve x=0 igin * olarak ifade edilir. Bunun sonucunda ise bahis oram bu

(1) / T(0)

1-1(1) Y 1-1(0) (2.38)

43



Tablo 2. 4: Bagimsiz Degisken Ikili Kodlandifinda Lojistik Regresyonun Degerleri

Bagimli Bagimsiz Degigken (X)
Degisken(Y)
x=1 X=
y=1 eBoth ePo
(1) 1 4 ePoth1 m(0) = 1+ efo
y=0 _ _ 1 _ _ 1
1=n(l) = T+ efoihs | 1 n(0) = 1+ ebo

Toplam 1.0 1.0

Bagimsiz degisken x’in ikili yapiya sahip oldugu ve 0-1 olarak kodlandigi durumu

gsteren tablodan harcketle!'®:

eBotB1 1 Bosp
+ LU o § _
Bahis Orani = 1”32;'31 1+iﬁ° IR ek eBothi)=Fo = s (2.39)
1+eB0/1+eB0 \

Regresyon katsayilari ile bahis orani arasinda denklem (2.39)’da goriildtigii sekilde
bir iliski oludugu kolaylikla gériilebilir. Bagimsiz degiskenin ikili yapida oldugu
durumlarda yapilacak yorumlar gérece daha kolay yorumlamalardir. Ikiden daha fazla
kategoriye sahip bagimsiz degisken yorumlan ise dizayn degiskenleri olusturularak

kategorilerin birbirleri ile karsilagtirmalar yapilip yorumlanabilir.

6 1 emeshow, a.g.e,s 51-52.
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f parametresinin 0’ a esit oldugu durumda bahis orani 1’esit olur. Bundan dolay:
bahis oranlar1 X degiskeninde goriilen degisime tepki vermez.  parametresinin 0’dan
biiyitk oldugu durumda bahis orani da 1°den biiyiik olur ve X degiskenindeki artiga
karsilik bahis orani da artar. f parametresinin 0’dan kiigiik oldugu durumlarda bahis
orant 1°den kiigiik olur ve X degiskenindeki artisa karsilik bahis oram azalma egilimi

gosterir' .

Bagimsiz degigkenin stirekli yapiya sahip oldugu durumda ise bahis orammnin

yorumu bir 6rnekle agiklanacak olursa''®;

Bagiml degisken Y’ nin Matematik dersinde basarili olma durumu = 1 ve matematik
dersinde basarisiz olma durumu = 0 olacak sekilde 1 ve 0 olarak kodlandigim
varsayalim. Bagimsiz degisken X’in ise matematik kaygisini lcen stirekli bir degisken
oldugunu ve parametre degerinin igaretinin de negatif oldugunu varsayalim. Bahis orani
= 0.437 seklinde gerceklesmis oldugunu varsayalim. Bu varsayimlar altinda yorumlama
yapilacak olursa “Matematik kaygisindaki her bir birimlik artis, matematik dersinden
basarili olma grubunda yer alma olasiligini (1/0,437) 2,29 kat diigiirtir” seklinde

olacaktir.

Yine bagimh deZisken Y’nin matematik dersinde basarili olma durumu = 1 ve
matematik dersinde basarisiz olma durumu = 0 olacak gekilde 1 ve 0 olarak
kodlandigint varsayalim. Bu sefer bagimsiz degisken X’in ders ¢aligma saatini Slgen
stirekli bir degisken oldugunu varsayalim. Ve dogal olarak parametrenin isaretinin
pozitif oldugunu varsayalim. Bahis oraminin ise 2,5 olarak gerceklestigini varsayahm.
Bu durumdaki yorum ise: “ Ders ¢aligma saatinde meydana gelen her bir birimlik artis,
matematik dersinden bagarili olma grubunda yer alma olasihigim 2,5 kat arttirir.”

seklinde yapilabilir.

2.6. LOJISTIK REGRESYON MODELINDE DEGISKEN SECiMi
ok sayida bagimsiz degiskene sahip olundugunda, bu ¢ok sayidaki bagimsiz
degiskenler ile iyi bir lojistik regresyon modeli kurabilmek zorlagmaktadir. Bu sebeple

lojistik regresyon modeli kurulurken hedeflenen ilk amag- miimkiin oldugunca az

17 Bztung, a.g.e, s. 39.
U8 Bayram, a.g.e, s. 232.
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degigken ile en iyi sonuca ulasabilecek bir model kurmaktir. Bu sebepten 6tiirii modele
katilacak veya modelden ¢ikarilacak degiskenler biiyllk Onem arz eder. Modele
degisken cklerken kullamilan cesith yontemler vardir. Degiskenlerin  segiminde
kullanilacak yontemler iki grupta toplanacak olursa, olabilirlik oran &lctitii, wald Slgiitii,
skor olgtlitii gibi modelin uyumunun iyiliginde de kullanilan Slgtitler degisken se¢imi
i¢in kullanilabilir. Ikinci olarak ise biitiin degiskenlerin bir blok halinde aym anda
modele eklendigi enter metodu haricinde, ¢ok degisken igeren bir modele degisken

eklerken genellikle kullamilan metotlar;

I. Adimsal se¢im
II. Ileriye dogru segim

III.  Geriye dogru segim

olarak siralanabilir. Bu segimler “Adimsal Siire¢ler” olarak adlandirilir. Adimsal
stiregler olarak adlandirilan bu ikinci gruptaki yontemler daha ¢ok kii¢tik drneklemlerle
karsilasildifinda daha iyi sonuglar verdiginden daha biiylik dmeklemlerde ilk gruptaki
yani olabilirlik orani, wald ve skor §lgiitiiniin kullamlmas: ya da &rneklemlerin olas: alt

gruplara boliinmesi daha sagliklt sonuglar elde edilmesinde faydali olur'*®.

Daha onceki bélimlerde bahsedilen olabilirlik orami, wald o&lgliti ve skor
Sleiitlinlin disindaki ikinci grup metotlar her seferinde modele yeni bir degisken eklenip
cikarildigs metotlardir. Bahsedilen bu metotlarin hepsinin ortak amaci ise modele
eklenecek en iyi degigkeni bulmaktir. Bu siiregler dogrusal regresyon analizi ile
benzerlik gdsterse de lojistik regresyon modelinde, modele eklenecek yeni degiskenin
anlamlilif1 i¢in dogrusal regresyon analizinde oldugu gibi F testi kullamlmaz. Lojistik
regresyon modelinde hatalarin dagilimi normal dagilmayacagindan F testi yerine

olabilirlik oran istatistigi ile degigkenlerin anlamhligina bakilir.

Ileri dogru segim ydnteminde sadece sabit terim igeren modele her defasinda
yeni bir degisken eklenerck en uygun modele ulagiimak istenir'?°. Eklenen her bir yeni

degiskenin anlamhlig: igin dogrusal regresyonda F testinden, lojistik regresyonda ise

U9 Tatlidil, a.g.e, s. 241

120 7 evnep Tiirkcan, Bankalarda Mali Basarisizhgm Tahmin Edilmesine Yonelik Karsilastirmal:
Uygulama: Avrupa Birligi Ulkeleri Ve Tiirkive Ornegi, (Doktora Tezi), Antalya: Akdeniz Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2017, s. 109
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olabilirlik oran istatistifinden yararlanilarak bu iglem tekrar edilir. Degiskenleri modele
eklerken faydalamlan skor istatistiginin de bu yontemlerde Snemi biiyliktiir. Baz
durumlarda diger degiskenler kontrol altina alindiginda veya sabit tutuldugunda bir
degiskenin istatistiksel olarak anlamli oldugunu diisiinebiliriz. Fakat modelden o sabit
tutulan degisken ¢ikartildiginda istatistiksel olarak anlamli goriilen ilk degiskende
Onemli sonuglar ortaya cikabilir. Agresti ve Finlay’in “suppresor effect” olarak
tamimladif bu etki ileriye dogru se¢im ydnteminin bir dezavantaji olarak goriilebilir.
Ileriye dogru segim yéntemine nazaran geriye dogru eliminasyon yénteminde bu etkiyle
karsilagma riski daha azdir'?'. Bu sebeple geriye dogru eliminasyon yéntemi ileriye

dogru se¢im ydnteminin kagirdig: etkileri ortaya ¢ikarabilir.

Geriye dogru eleme ydntemi, ilk etapta biitiin degiskenlerin eklendigi modelden
degiskenler teker teker ¢ikartilarak uygulanir, Biitiin degiskenleri iceren modelden bir
degisken cikarildig1 zaman modelin giictinde bir azalma oluyorsa o ¢ikarilan degiskenin
modelde kalmas: gerektigi diistiniilir ve bagka bir degiskene gecilir fakat o degigken
modelden ¢ikarldiinda modelin giiclinde, anlamliliginda bir artma s6z konusu ise
modelden ¢ikarilmasi gereken degiskenlerden bir tanesinin o test degisken olduguna
karar verilir. Ve bu adimlar model i¢inde gereksiz degigken kalmayana kadar

tekrarlanir.

Adimsal siiregler ise ileriye dogru se¢im ve geriye dogru secim y6ntemlerinin
biitiiniidiir. Yani bir sekilde aym anda iki yontemin de uygulandign yontemler olarak
aciklanabilir. Adimsal siire¢ yontemlerinin kullamilmasini savunan aragtirmacilar bu
ybntemin tamamen 8ngérii yapmaya yonelik ¢alismalar ve bir iliskiyi agiklamaya
yonelik ¢aligmalar gibi iki baglamda yapilan ¢alismalarda faydali olabilecedini ¢ne
siirmiiglerdir. Bahsedilen bu iki baglamdan ilkinde isminden de anlasilacagi gibi
nedensellikle ilgilenilmeden bir model tahmin edip saglikli Ongdriiler yapak
amaclanirken digerinde modele eklenen bagumsiz degigskenler ile arastinilmak istenen
bagiml: degiskenin, bagimsiz degiskenler ile bagiml: degisken arasindaki iligkinin en iyi

sekilde agiklanmasi hedeflenir'*.

Bu yontemde eklenecek degisken modele yeterli
katkiyr sagliyorsa modelde bulunmasi, yeterli katkiyr saglamiyorsa modelden

¢ikarilmasina karar verilir. Adimsal se¢im yonteminini uygularken ilk basta yalmzca

2! Menard, a.g.e, s. 64
122 Menard, a. g.e, 8. 63
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sabit terimi igeren modelin olabilirlik oram degerine bakilir. Sonra modele eklenmek
istenen her bir degisken teker teker sabit terim ile yalmz bir modele konulur. Bahsedilen
bu modellerin olabilirlik oran ile yalnizea sabit terimi igeren modelin olabilirlik orani
kargilagtirilir. Bu modeller arasinda en anlamh istatistife sahip degisken ilk olarak
modele girer. Ve bu iglemler her defasinda yeni bir degisken eklenerek devam eder. Her
degisken eklendikten sonra ise modelden atilmasi gereken bir degisken olup olmadigina
da bakilmas1 gerekir. Ornegin Modele sirasiyla x, ve x, degiskeni eklendiginde, eklenen
ikinci bagimsiz degiskenden sonra, ilk bagimsiz degisken artik ¢ok Gnemli olmayabilir.
Yani x; de@iskeni eklendikten sonra x; degiskeni 6nemli olmayabilir. Bunu gérebilmek
igin geriye dogru eleme yontemi ile énceden eklenen degiskenlerden birisi modelden
¢ikarilarak son eklenen degiskenin anlamlilig kontrol edilir'®®. Burada da olabilirlik
oranma bakilarak karar verilir. Bu islemler disarida istatistiksel olarak anlamli olan

hicbir degisken kalmayana kadar yapilir.

27. MODELIN UYUM IYILIGININ TEST EDILMESI VE
BELIRLILIK KATSAYILARI

Lojistik regresyon analizi yapilirken uygun metotlarla degiskenler modele
eklenip, model tahmin edildikten sonra karsilagilacak bir diger énemli konu ise modelin
uyumunun iyiligi konusudur. Istatistiksel olarak anlamli degiskenler ile bir model
yaratildifinda modelin uyumu da degiskenlerin anlamhliklar: kadar 6nem arz eder.
Modelin uyumu konusu agiklanuken su bilinmelidir ki asil bahsedilen sey modelin bir
bir bagka modelden daha iyi daha uygun oldugu degil, yaratilan modelin verilere ne
derece iyi uydugunu, uyumunun iyiligidir'?*. Diger bir deyisle uyum iyiligi modelin
bagimli degiskeni agiklamak konusunda ne derece etkili bir model oldugunu g6z 6niine
serer. Modelde aykiri degerlerin bulunmasi durumu, modelin yanlis tanimlanmis olmasi
durumu, lojistik dagilimdan daha farkli bir dagilim uygulanmas: gerektigi durumlar,
verilerin yanlis tlgek tiiriiyle Slglilmesi gibi durumlara karsilik modelin uyumunun
iyiliginin test edilmesi gerekir. Paramefrelerin tahmin yontemlerinin dogrusal
regresyona gore daha farkl gerceklegsmesi sebebiyle de lojistik regresyon analizindeki

uyum iyiligi Slgttleri farklilasir.

1231 emeshow, a.g.e, s 127.
124 K leinbaumm, a.g.e, s. 304
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Uyum iyiligini test edebilmek i¢in ¢esitli 6zet istatistikler mevcuttur ve bunlar
arasindan en ¢ok tercih edilenler genellikle hosmer-lemeshow testi, pearson ki-kare
istatistifi, sapma istatistigidir. Simiflandirma tablolar1 da uyum iyiligi acisindan
kullanilan bir diger istatistik olarak kullamlabilir. Ayrica model uyumunun
degerlendirilmesinde belirlilik katsayilar1 da kullanilir. Dogrusal regresyon analizinde
tek bir R? istatistizi ile analiz yapilirken lojistik regresyon analizinde durum boyle
degildir. Lojistik regresyon analizinde model tarafindan aciklanan varyans degerlerini
gosteren birden fazla R istatistigi bulunur. Bu istatistikler Cox & Snell R?, Nagelkerke
R?, Mecfadden R? olarak siralanabilir'®. Bu istatistiklerin dogrusal regresyondan farkli
olarak birden fazla olmasina karsin yorumlama kismi ise dogrusal regresyon analizinde
yapilan R? yorumu ile aymdir. Modelin veriye uygun olup olmadifinin sinand:gi

hipotez ise asagida gosterilen sekilde kurulur:

Hy: Model veriye uygundur.

H;: Model veriye uygun degildir.

Ho hipotezinin reddedilememesi durumunda modelin veriye uygun oldugu
sonucu ¢ikartilir. Modelin uyumu aragtirthrken gézlenen ve tahmin edilen Y
degerlerinin arasindaki uzakhigm kiigiik olmasi, gdzlenen ve tahmin edilen her bir Y
ikilisi igin iligkinin sistematik olmayis1 ve modelin hata yapisindan bagimsiz olmasi

modelin uyumunun iyiligi konusunda aragtirmaciya fikirler verir'?.
2.7.1. Hosmer-Lemeshow Testi

Hosmer-Lemeshow ( H-L ) testi, testin yaraticalari olan David Hosmer ve Stanley
Lemeshow tarafindan 1980-1982 yillarinda, gdzlenen ve beklenen olasihiklar arasindaki
farklar1 degerlendirmek igin tasarlanan bir uyum iyiligi testidir'*’. Hosmer-Lemeshow
testi genel uyumun degerlendirilmesi konusunda literatiirde kullanilan bir testtir.

Modelin veriye uygun oldugunu gosteren Hy hipotezinin reddedilmesi modelin veriye

125 Bayram, a.g.e, s. 220
126 Arabaci, a.g.€, s. 30
127y oseph M.Hilbe, Practical Guide to Logistic Regression, Taylor and Francis Group, 2015, s, 88
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uygun olmadigini diger bir deyisle “ Teste dayali sonucun anlamli ¢ikmamasi modelin
veriye uygun oldugunu” gésterir'?®, Uyumun iyiligini 6lgmek igin kullanilan bu test
Orneklem hacmine duyarl bir testtir. Bu sebeple teorik frekanslarin 5’ten biiyiik olmasi
saglanarak dilisen serbestlik derecesinde ki-kare dagilimina uygun ve uyum iyiligi
agisindan giivenilir bir 6lgiit saglanir. Tahmin edilen degerlerin gruplandirildigi bu testte
degerler k tane gruba n gézlem sayisi olmak iizere n/k’ye esit olacak sekilde ayrilir.
Gruplandirma konusunda genellikle tahmin edilen degerler, 5’ten biiyiik sayida gruba
ayrilmasina dikkat edilerek, 10 gruba ayrilir. Ornek olarak belirli bir smir deger
ditstiniildiikten sonra 0,2 olasilik degerinden kiigiikler 1. Gruba, 0,8 olasilik degerinden

12 Atama islemleri bittikten

biiyiik degerler 10.gruba atanacak sekilde atamalar yapilir
sonra her bir gruba ait tahmin edilen ve gézlenen degerler hesaplamp, grup sayisi — 2
serbestlik derecesi ile bulunan ki-kare istatistigi ile karsilagtirilarak karar asamasina
gecilir. Hosmer-Lemeshow test istatistii olan ¢ istatistigi, tablo degerinden kiicitk
olmas1 durumunda Hy hipotezi reddedilemez ve modelin veriye uygun bir model oldugu

sonucuna ulastlir

2
s _wg  (Ox—mpmy)
¢= Zk=1—nkﬁk(1_ﬁk3 (2.40)

Denklem (2.40)’tan hareketle Oy gozlenen frekans, T, ortalama tahmin edilen frekansi

gbsterir ve sirasiyla:

Or = X%, v (2.41)
_ mift
T =Y Ti;CJ (2.42)

122 Bayram, a.g.e, s. 220
129 Lemeshow, a.g.e, 5. 158
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Seklinde gosterilir. £ istatistidi grup sayis1 — 2 serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimimna

yakmla$1r130
2.7.2. Pearson Artig1 ve Sapma Artigi

Gozlenen degerler ve tahmin edilen degerler arasindaki farklarin iki 6l¢iisii olan,
modelin genel anlamliliginin sinanmasi igin Slgiitler pearson artifi ve sapma artigidir.
Pearson artigi, dogrusal regresyonda biitiin degiskenlerin birlikte anlamliliklarini test

eden F testine karsilik gelen bir 8lgtittiir. Pearson artifi su sekilde tanumlanir:

r(Y, 7)) = ~Semt) (2.43)

,mjr’ij(l—ﬁj)

Denklem (2.43)’ten hareketle artiklar tizerinden hesaplanan istatistik Pearson ki-kare

istatistigi olarak adlandirilir. Bu istatistik:

P ARICYR WL (2.44)

Denklemiyle elde edilir. Pearson ki-kare istatistigi hesaplanan serbestlik derecesiyle ki-

kare dagilimina uygunluk gésterir,

Sapma artig1 log olabilirlik fonksiyonu kullanilarak asagidaki gibi tanimlanur;
d(y, 7)) = + ( In |2 |+ (m; — _Cmpry) (2.45)
Yir Ty el i m}(l A, ) :
Eger y;=mjise sapma artigy;

d(y. ;) = ,/(?-mjl In(7)) (2.46)

D=3, d(y. ) (247)

Seklinde olur.

Denklem (1.47)’deki esitlikten de sapma artiklarina dair ki-kare dagilimina uygunluk

gosteren ve dogrusal regresyon analizinde hata kareler toplamina denk gelen D

130 Lemeshow, a.g.e, s. 158
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istatistigi hesaplanir. Hesaplanan sapma istatistigi uygun serbestlik derecesine kargilik

gelen ki-kare tablo degeriyle karsilastirilir.

Tahmin edilen modelin olabilirligi

D istatistigini, D = —21In [ ] seklinde daha basit bir

Doymus modelin olabilirligi
bicimde gosterebiliriz. Bu noktada doymus model, degigken sayisi kadar parametre
iceren modeli belirtir. Islemler sonucunda sapma yani D degerinin minimum olmasi
beklenir. Sapma degeri minimum olan model igin ise diger modellere gére daha uygun

bir modeldir yorumu yapilabilir.
2.7.3. Smiflandirma Tablolar:

Onceki baliimlerde lojistik regresyon analizinin amaclarindan bahsedilirken bu
modeli kullanmanmn bir amacimn da simiflandirma, gruplandirma yapmak olduguna
deginilmisti. Bu sebeple modelin smiflandirma tablosundan elde edilen dogru
siniflandirma oramnin  ne derece dogru oldugu, smflama yapilacak calismalar
agisindan biiyilk Onem arz eder. Lojistik regresyon analizinde uyum iyiliginin

degerlendirilmesi i¢in kullamlan bir diger yéntem de smiflandirma tablolaridir,

Siniflandirma tablolari, bagiml: degigkenin 0 ve 1 olarak kodlandig ikili lojistik
regresyon modelinde, bagimli degiskenin g6zlenen degerleri ile tahmin edilen
degerlerinin ¢aprazlanmas: ile olugur. S seklindeki lojistik regresyon egrisinin Y
eksenini kesecegl bir nokta tamumlandiktan sonra modelin tahmin ettigi degerler bu
kesme noktast ile kargilastirilir ve bu noktadan kiigiik olan degerler igin O degerine, bu
noktadan biiyiik olan degerler igin 1 degerine atama yapilir. Ornek olarak, literatiirde de
yaygin olarak kullanilan 0,5 kesme noktasini kullanirsak, lojistik regresyon egrisinin Y
eksenini 0,5 noktasindan kestigini diiglindliglimiizde bagimli degiskenin tahmin edilen
degeri 0,5 degerinin iistlinde oldugunda 1 degerine, 0,5 degerinin altinda oldugunda ise
0 degerine atamast yapilir, Fakat bu atama isleminin bir dezavantaji gbz oniine
cikmaktadir. Bu dezavanta) ise yine kesme degerinin 0,5 oldugunu diistindiigiimiizde -
0,49 degerini 0 degerine, 0,51 degerini ise 1 degerine atamasiyla ortaya gikar. Bu iki
degere bakildiginda aslinda birbirilerine ¢ok yakin degerler oldugu goriiltir fakat atama
sonucunda farkli gruplarda yer almalari bu dezavantaji gosterir, Simflandirma

tablolarinda model tarafindan firetilen katsayilar bir olasilig: belirlemek amaciyla degil
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sonucu tahmin etmek yani grup iyeligini belirlemek amaciyla kullamilir''. Siniflama
yapilirken dogru bir kesme noktast belirlemek giivenilir sonuglara ulagmak agisindan
onemli bir konudur ve genellikle regresyon egrisinin Y eksenini kesecegi nokta tahmin
edilen degerlerin ortalamasina yakin bir deger olarak belirlenmelidir ama o degerlerin
ortalamasiyla aym degere esit olmamalhdir’®®. Simflama konusunda lojistik regresyon
modeli diginda da diskriminant analizi, faktér analizi gibi diger siniflandirma

yintemlerinin de giizel sonuglar verdigini belirtmek de faydalidir.

Gozlenen sonuglarin gruplardan birine atanmasinda bulunan olasiliklar su
sekildedir'*:

ﬁ:i = [(1—_’-2'}(71,‘@')-)'] (248)

Atamalar sonucunda elde edilmis simiflandirma tablolarinda bulunan késegen degerler

modelin dogru simflandirdig: birimlerin sayisii verir'**,

2.7.4. Belirlilik Katsayilar:

Model tarafindan agiklanan varyansi gésteren, 0 ile 1 arasinda deger alan ve 1’e
yaklastik¢a modelin agiklama giiciiniin artt1g1, 0’yaklastikga modelin agiklama gliciiniin
azaldig1 belirlilik katsayisi R?, dogrusal regresyon analizinde sik¢a kullanilan bir
olgiittiir. Lojistik regresyon modelinde ise genel geger bir kabulii olan bdyle bir istatistik

olmamakla birlikte dogrusal regresyondan farkli olarak birkag tane R? degeri bulunur.

Yorumlamas: dogrusal regresyondaki R? degerinin yorumuyla aym olmakla birlikte;
Cox&Snell R?, Nagelkerke R?, Mcfadden R? lojistik regresyon modelinde yorumlanan
istatistiklerdir. Bahsedilen bu ti¢ R? degeri de lojistik regresyon modeli tarafindan
agiklanan varyans: gosterir. Lojistik regresyon modelinde varyans, bagimli deZisken
kesikli bir gériiniim sergiledigi icin, dogrusal regresyonda oldugu gibi varyansi ortalama
degere gore defil bagimli degiskenin gosterdii olasilik dagilimmna bagli olarak

gerceklesir. Bu bilgi 1s13inda dogrusal regresyon analizindeki R* 6lgiitii ile lojistik

1311 emeshow, a.g.e, 5. 170
132 Hilbe, a.ge,s. 83

13 Bayram, a.g.e, s. 220

1% Bayram, a.g.e, s. 220

53



regresyon modelindeki R? Sl¢iitiiniin farklilig anlagilabilir. Bahsedilen bu katsayilar su

sekilde agiklanabilir:

L

II.

II1.

Cox & Snell R*: Yorumlama sekliyle dogrusal regresyondaki R? benzeri
bir 6lciit olan bu degerin alt simir1 0 olmakla birlikte {ist sinirda 1°c
ulagamaz. Ust smurmin 1’e ulagmamas: sebebiyle degeri yorumlarken

sorunlar ortaya ¢ikabilir. Su sekilde gosterilebilir:

2
Cox & SnellR2 = 1 — [i—;]ﬁ (2.49)

L; = Sabit terim ve degiskenleri igeren model

L, = Sadece sabit terimi i¢ceren model

n = Goézlem sayist

Denklem (2.49)’dan da goriilecegi tizere Cox & Snell R? degerinin en

btiylik ¢ikacak degeri bile 1°den kiigiik olacaktir.

Nagelkerke R®: Cox & Snell R? degerinin iist siurmm 1 degerini
almamas: sonucu bu istatistiin daha genisletilmis, modifiye edilmis
halidir ve bundan dolayr her zaman Cox & Snell R? degerinden daha

biiytik gikan bir slgiittiir'*®. Su sekilde gosterilebilir:

2
1= i_l]ﬁ Cox & Snell R?
Nagelkerke R> = —'— = 7 (2.50)
1-R 1-Qn

Denklem (2.50)°de esitlikten yola ¢ikarak artik bu formiilasyon ile Cox
& Snell R* degeri, Ust smur degerinin 1% esit olabilecegi bir yapiya

doniigtiiriilmiis hale gelmistir.

McFadden R*: Uyumu belirlemede kullanilan bir slgiit de McFadden R?
degeridir. Su sekilde gosterilebilir:

In Ly

McFadden R* =1 —
InLg

(2.51)

135 Bayram, a.g.e, s. 220
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UCUNCU BOLUM

UYGULAMA

3.1 ARASTIRMANIN AMACI

Bu arastirmanin amaci Bursa Uludag Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
biinyesinde O@8renim géren liniversite &grencilerinin, iiniversiteden mezun olduktan
sonra kariyer planlarinin olup olmamasinda; “bilgi destegi, finansal destek, ailenin
beklentileri, deger ve inanglar” olmak lizere dort faktdrden olusan “Kariyer Se¢iminde
Aile Etkisi Olgegi” kullanilarak ailenin etkisini, “liderlik hedefi, egitim hedefi, basari
hedefi” olmak tzere ii¢ faktérden olusan *“Kariyer Hedefleri Olgegi” kullanilarak
kariyer hedeflerinin etkisini ve “gercekei, girisimei, aragtirici, sosyal, sanatgl,
geleneksel” olmak Ulizere alti faktérden olusan mesleki kisilik tipleri envanteri
kullanilarak ortaya ¢ikartilan, §grencilerin mesleki kisilik tiplerinin etkisini ve aym:
zamanda okunulan béliim, cinsiyet, ailenin geliri, ailenin egitim diizeyi gibi demografik

degigkenlerin etkisini, iki segenekli lojistik regresyon analizi yardimi ile analiz etmektir.

3.2 ARASTIRMANIN ORNEKLEMI

Aragtirmanmin  6rneklemini, Bursa Uludag Universitesi Jktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi biinyesinde &grenimini siirdiiren &renciler olugturmaktadir. Bursa Uludag
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesinde 2019 yili itibariyle; 2.213 birineci
simf &grencisi, 2.631 ikinci simf 6grencisi, 2.447 tiglincli simf 63rencisi, 5.079

doérdiincii simif 8grencisi olmak iizere toplamda 12.370 dgrenci bulunmaktadr.

Secilen 6rneklemin %95 giiven diizeyi, %5 hata pay1 ile ¢ekildigi anakiitleyi daha dogru
temsil etmesi ve giivenilir sonuglar vermesi i¢in gerekli olan gbzlem sayis1 en az 373
gozlemdir. Bu dogrultuda, Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesinde okuyan §grencilerden
302 kisi kadin, 210 kisi erkek olmak tizere 512 kisiye ulasgilmigtir ve gerekli olan 373
gdzlem sayisin stiine cikilmistir. Ek olarak, eksik ve hatali veri girisi yaptig
belirlenen katiimecilar analizden gikartildiktan sonra ise drneklem biiytikliigii N=485
olarak gergeklesmistir. Bu da ayni sekilde gerekli givenilir bir temsil i¢in gerekli

goriilen 373 gdzlem sayisinin {istlinde bir sonug olarak ortaya ¢ikmistir,
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Bu kapsamda, 2.213 birinci sinif 6grencisi arasindan ¢ekilen 6rneklemin en az 67 kisiyi
kapsamas, 2.631 ikinci siuf dgrencisi arasindan ¢ekilen 6meklemin en az 78 kigiyi
kapsamasi, 2.447 tiglincii sumf 6grencisi arasindan cekilen &rneklemin en az 74 kisiyi
kapsamas: ve 5.079 dordiincli simf dgrencisi arasindan ¢ekilen 6rneklemin en az 152
kisiyi kapsamasi; Orneklemin, temsiliyeti giicli ve daha dogru sonuglar vermesi

agisindan Snemlidir.

Tablo 3. 1: Aragtirmamn Orneklemi

IIBF Ogrenci | «,.. _ Gerekli Olan Aragtirmanin
Yiizde | Minimum Orneklem - .
Sayisi . Orneklem hacmi
Hacmi

Birinci Simf 2213 18 67 116
Ikinci Siuf 2631 21 78 101
Ugiincti Simf 2447 20 74 124
Dérdiineii Sinif 5079 41 152 144
Toplam 12370 100 373 485

Aragtirma igin uygulanan ankete katilan 512 &grenciden, 125 kisi iiniversite birinci
simif 6grencilerinden, 106 kisi tiniversite ikinci sinif 6grencilerinden, 129 kisi {iniversite
lictincti simf dgrencilerinden, 152 kisi ise tiniversite son sinif 8grencilerinden olugmakta
bunun yaminda Eksik ve hatali veri girisi yaptifn belirlenen kisiler analizden
¢ikartildiktan sonra, Tablo 3.1°deki bilgiler dogrultusunda, analiz kapsamina giren 485
kigiden 116 kisi birinci sif 6grencilerinden, 101 kisi ikinci siif 63rencilerinden, 124
kisi digtincti smif Ogrencilerinden, 144 kisi ise {glinci smf &Zrencilerinden
olugsmaktadir. Boylelikle, daha giivenli sonuglar elde etmek igin gerekli olan gézlem

sayilarinin iistiinde bulunan bir &rneklem biiyiikliigii olusturulmustur.

3.3 ARASTIRMANIN YONTEMIi

Universite 8grencilerinin kariyer planlarim etkileyen faktdrleri analiz etmek amaciyla
yapilan bu ¢alismada, kariyer planlari {izerinde etkisi oldugu diistiniilen; demografik
degiskenler, aile etkisi, kariyer hedefleri ve mesleki kigilik tipleri cesitli Slgekler
yardimiyla Olglilerek elde edilen sonuglar iki secenekli lojistik regresyon analizi ile

“SPSS” lizerinde analiz edilmistir.
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Bu dogrultuda, Bursa Uludag Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi

biinyesinde okuyan 512 &grenciyle ylizyiize anket ¢aligmasi yapilmigtir.

Uygulanan anketin ilk boliimi; yas, cinsiyet, okunulan bélim, siuf, annenin egitim
diizeyi, babamn egitim dilizeyi, annenin ¢alisma durumu, babanin c¢alisma durumu,
ailenin hangi sosyoekonomik diizeyde gériildiigii ve genel akademik not ortalamasindan

olugan 10 tane demografik sorudan olusmaktadir.

Uygulanan anketin 11. Sorusu olan ve ¢alismanin biitiinii ve amaci agisindan en 6nemli
soru olan “Mezun olduktan sonrasi i¢in kariyer planimizi yaptiuz mi” sorusu lojistik
regresyonun bagimh degiskenini olugturmaktadir. Bu sorunun cevap seg¢enekleri ise; “1
= gvet” ve “2 = haywr ” geklinde diizenlenmistir. Bagimli defiskeni olugturan sorunun
cevabr evet ve hayir olmak tizere iki secenekten olustugundan dolayr iki segenekli

lojistik regresyon analizi kullamilarak sonuglar ortaya ¢ikartilmigtir.

Uygulanan anketin ikinci boélimiinde ise Ogrencilerin kariyer planlarimin olup
olmamasinda etkili oldugu disiiniilen kariyer hedeflerinin &Slgiilmesi amaciyla, 3

faktsrden ve 24 sorudan olusan “Kariyer Hedefleri Olgegi® kullaniimastir.

Uygulanan anketin U¢lincli boliimilinde ise oOgrencilerin kariyer planlariin olup
olmamasinda etkili oldugu disiiniilen ailenin etkisinin 6l¢lilmesi amaciyla; 4 faktor ve

et 1]

21 sorudan olusan “Aile Etkisi Olgegi” kullamlnustir.

Anketin son boliimiinde ise 6grencilerin kariyer planlarinin olup olmamasinda etkili
oldugu diisiiniilen mesleki kisilik tiplerinin 6l¢lilmesi amaciyla “Mesleki Kisilik Tipleri

Envanteri” kullanilmuastir.

Aragtirma kapsaminda yapilan anketten elde edilen verilerin analizi “IBM SPSS

STATISTICS 21” programi yardimi ile yapilmistir,

3.4 ARASTIRMADA KULLANILAN OLCEKLER

Bir 6nceki béliimde de bahsedildigi gibi, 6§rencilerin {iniversiteden mezun olduktan
sonras! i¢in kariyer planlannin olup olmamasinda etkili faktdrlerin analiz edilmesi igin
kullanmlan 6lgekler: 10 maddeden olusan demografik sorular, kariyer hedefleri dlgedi,
kariyer se¢iminde aile etkisi OGlgegi ve mesleki kisilik tipleri envanterinden

olugmaktadir.
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3.4.1 Kariyer Hedefleri Olcegi

Kariyer hedefleri dlgegi ilk defa O’Brien (1996) tarafindan gelistirilmis bir Slgektir.
O’Brien, kadinlarin kariyerlerinde liderlik pozisyonlarma ve kariyerleri igin daha fazla
egitime ne kadar istekli olduklarini belirlemeye yonelik 10 maddeden olusan, 5°1i likert
tipi “ Kariyer Hedefleri Olgegini” gelistirmistir. Kariyer hedefleri Slgeginin ilk
formunun &zellikleri lisans 6grencisi olanlar, lise 6grencisi olanlar, lise mezunu olanlar
olmak iizere ¢esitli kadin popiilasyonlan ile yapilan ¢aligmalarda incelenmis ve bunun
sonucunda &lgegin ilk hali olan ve sadece 10 madde igeren kariyer hedefleri Slgeginin
bu ilk formu liderlik hedefleri ve egitim hedefleri olmak {izere iki faktérden olugtugu
ortaya ¢ikmistir. Bu &lgegin ilk halinin gegerlilik ve glivenirlilik dizeyinin disiik
seviyede olmasina ragmen, yurtdisinda ¢esitli ¢alismalarda ¢okga kullanilan bir 6lgek

olmugtur' .

Kariyer hedefleri Slg¢eginin ilk formundan sonra, oncelikle Slgegin gegerlilik ve
glivenirliliginin arttirilmasi amaciyla ve ol¢egin liderlik hedefi ve egitim hedefinden
olugan iki faktérlii yapisinda eksik oldugu diigtiniilen iigtincii bir faktdér yani basar
hedefi faktorii olmamas: nedeniyle Gregor ve O’Brien (2015) tarafindan revize
edilmigtir. Bu amaclar dogrultusunda 6lgegin revize edilen formunda &lgekteki
maddelerin sayilar, 6lgegin liderlik hedefi faktorii ve egitim faktdrlerine eklenen
maddeler ve basar hedefini 6lgen maddeler olusturularak 24 maddeye ¢ikartilmigtir'>’.
Boylelikle kariyer hedefleri Slgegi liderlik, egitim ve basari hedefi olmak iizere ti¢
faktorlii bir yapiya dontigtiirilmiistic. Bu g¢ercevede Liderlik hedefi faktoriind,
kariyerinde bagka bir kisiyl egitmek veya ytnetmek olarak tamimlayan George ve
O’Brien, Egitim hedefi faktoriinii ileri dlizeyde egitim, kisinin kendi kariyerinde yeterli
olmas1 olarak ve Bagan hedefi fakttriinii ise kisinin kariyerinde taminmasi, sorumluluk

sahibi olmasi ve terfi almak istemesi seklinde tammlamistir.

George ve O’Brien (2015) tarafindan revize edilen ve liderlik hedefi, egitim hedefi
basar1 hedefi faktSrlerinden olugan kariyer hedefleri Slgedi, lisans Ogrencisi kadinlar

icin uygulandifinda yeterli giivenirlilik sonuglari elde edilmistir. Bu 6lgedin

13 Margo A. Gregor, Karen M. O’Brien, “Understanding Career Aspirations Among Young Women:
Improving Instrumentation”, Journal of Career Assessment, C. 24(3) (2016), s. 560.

7 Aykut Aktas, Lise Ogrencilerinin Kariyer Hedeflerinde Aile Etkisi ve Akiler Olmayan Inanglarin Rolil,
(Yiiksek Lisans Tezi), Samsun: Ondokuz Mayis Universitesi Egitim Bilimleri Enstittisti, 2018 .53,
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giivenirliligine iligkin yapilan ilk ¢alismada Basan Hedefi faktoriiniin alfa katsayis1 .81,
Egitim Hedefi faktoriiniin alfa katsayisi .90 ve Liderlik Hedefi faktsriiniin alfa katsayisi

138

.87 ¢ikmigtir ~°. Gilivenirlilige iligkin yapilan ikinci ¢aligma sonucunda ise Bagar1 Hedefi

faktoriiniin alfa katsayis1 .82, Egitim Hedefi faktorliniin alfa katsayisi .85 ve Liderlik

Hedefi faktorimiin katsayis1 .89 olarak belirlenmistir'*®

. Bu ¢aligmalar sonucunda yeterli
gecerlilik ve glivenirlilik sonuglarina ulagsa da bu 6lgegin erkekler i¢in uygulandiginda
ne gibi sonuglar ortaya ¢ikartacad: bilinmediginden George, O’Brien ve Sauber (2017)
tarafindan, kariyer hedefleri Olgeginin faktdr yapisimn erkeklere uygulandiginda da
gecerlilik ve glivenirlilik agisindan yeterli sonuclar verecegi varsayimiyla lisans

Ogrencisi ve lisans mezunu olan erkekler {izerinde de, uygulanm1$t1r14°.

Tahmin edildigi gibi Kariyer Hedefleri Olgegi erkekler iizerinde de uygulandiginda
yeterli glivenirlilik-gegerlilik sonuglarini verdigi ancak basari hedefinin beklenenden
biraz daha diigiik g1ktig1 ortaya konulmustur. Olcegin Faktérlerine iliskin olarak liderlik
hedefi faktoriiniin alfa katsayis1 .82, egitim hedefi fakttriiniin alfa katsayisi .91

beklenenden daha diisiik ¢ikan bagari hedefinin alfa katsayisi .68 olarak bulunmugtur.

Gregor, O’Brien ve Sauber (2017) kariyer hedefleri §lgedinin eZitim alaninda, mesleki
alanda yapilacak calismalar agisindan  biiyiik bir potansiyeli olduguna, kariyer
seceneklerini; lise ve Universite yillarinda degerlendiren dgrencileri diisiindiigtimiizde
kariyer hedefleri; oOlgeginin basann istegini, liderlik istegini, efitim istegini
degerlendirmek ve iyi bir kariyer profili sunabilmek ag¢isindan faydali bir arag
olabilecegini, okul hayatindayken; meslegiyle, kariyeriyle ilgili karar vermede zorlanan
6grencilerin kariyer hedeflerinin belirlenmesi, kararlarinin sekillenmesi ve kariyer
hedefleriyle ilgili karar verirken; liderlik kazanma, daha fazla efitim, basar1 kazanma

gibi isteklerini kesfetme y&niinde faydali olacagimm 6ne siirmiislerdir.

Arastirmada uygulanan kariyer hedefleri 6lgeginin faktdrleri incelenecek olursa:

138 Gregor, O'Brien, s. 563.

139 Gregor, O'Brien, s. 566.

1 Margo A. Gregor, Karen M. O’Brien, Elizabeth Sauber, “Understanding Career Aspirations Among
Young Men”, Journal of Career Assessment, C. 27(2) (2019}, s. 263,
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Olgegin 1,2,4,5,7,12,15,24. maddeleri Liderlik Hedefi Faktoriinii olusturmaktadur.
3,8,9,13,17,20,21,22. maddeleri Basar1 Hedefi faktoriini, 6,10,11,14,16,18,19,23.

maddeler ise Egitim Hedefi faktdriinii olusturmaktadir.
5°1i likert tipi ve 24 maddeden olusan dlgekte cevaplar:
0 = Benim i¢in hi¢ gecerli degil

1 = Benim i¢in ¢ok az gegerli

2 = Benim i¢in orta derecede gecerli

3 = Benim i¢in oldukga gegerli

4 = Benim i¢in tamamen gegerli

Seklinde kodlanmugtir.

Ayrica 6lgekte ters akan maddeler mevcuttur. 2,4,12,20 ve 22. maddeler ters akan
maddelerdir. Bu maddeler i¢in, analiz yapilirken kullamlan paket programi (IBM SPSS
STATISTICS 21) tizerinde cevaplar tersten kodlanarak girilmistir.

3.4.2 Kariyer Seciminde Aile Etkisi Olcegi

Kariyer se¢iminde aile etkisi 6lgegi Fouad ve arkadaglar tarafindan gelistirilen ve
ailenin, kisinin kariyer karari vermesinde ne derece etkili olabilecegini belirlemek
amaciyla ve kisinin aile kdkeninin kariyer ve is segimini ne derece etkiledigini

belirlemek amaciyla 2010 yilinda yapilmis bir calismayla gelistirilmis bir 6lgektir'*!.

Finansal destek, bilgi destegi, aile beklentisi ve degerler/inan¢lar olmak ilizere dért
faktorlii bir yapidan olusan kariyer segimlerinde aile etkisi 6lgedi Amerika Birlesik

Devletlerinde yasayip 12 ile 53 yas arasinda olan bireyler igin gelistirilen bir &lgektir'*.

Arastirmacilanin dnceden belirledikleri, ailenin kariyer segiminde etkisini gdsteren 10

farkl: faktdrden 5 tanesinin daha belirleyici oldugunu diistinen arastirmacilar élgegin 5

! Nadya A Fouad vd., “Family Influence on Career Decision Making: Validation in India and the United
States”, Journal of Career Assessment, C. 24(1) (2016), s. 198,

2 Mehmet Berkay Oziinlii, Feride Bacanli, “Kariyer Segiminde Aile Etkisi Olgegi’nin Lise Ogrencileri
I¢in Tiirkgeye Uyarlanmasi: Gegerlilik ve Giivenirlik Calismalart®, Journal of Turkish Educational
Sciences, C. 13,8, 1(2015), s. 17.
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faktorlit olmast gerektigini diigtinerek; bilgi destegi, finansal destek, deger/inanclar, aile
beklentileri ve beklenen rol modelleri olmak tizere 5 faktorlii bir yap1 ortaya koymak
istemiglerdir. Fakat beklenen rol modeli faktdriiniin maddelerinin; iki farkls
tiniversiteden 205 katilimeryla yapilan, dlgegin giivenirlilik ¢alismalar1 neticesinde ve
ardindan yapilan agiklayict ve dogrulayic: faktdr analizi sonuglari neticesinde, diger
faktorlere eklendigi anlagildiktan sonra, 4 faktorli “Kariyer Se¢iminde Aile Etkisi
Olcegi” ortaya gikmistir'® . Yapilan dogrulayicr faktdr analizinden ¢ikan sonuca gére
dort faktorlii kariyer segiminde aile etkisi Sl¢eginde tiim faktérler, toplam varyansin
0,612’sini acikladigl ortaya ¢ikmustir. Bu faktérlerden bilgi destegi toplam varyansin
%30,73 aciklarken, parasal destek toplam varyansin %16, 4’iinti, aile beklentisi faktdrii
toplam varyansin %8.5°int ve inanglar/degerler faktdrii toplam varyansin %5,5’ini
acikladify ortaya cikartilmistir ve ayrica hem faktorler i¢in hem de 6lgegin tamami igin
yapilan giivenirlilik analizinde, 8lgegin tamami i¢in ortaya ¢ikan alfa katsayisi .88 ve
Bilgi Destegi, Finansal Destek, Aile Beklentileri ve Degerler Inanclar faktsrleri icin
ortaya gikan alfa katsayilan sirasiyla; .89, .82, .82, .88 seklinde ¢ikmustir. Bulunan bu
sonuglardan hareketle kariyer se¢iminde aile etkisi dlcegi yeterli diizeyde gegerlilik ve

givenirlilige sahip oldugu aragtirmacilar tarafindan belirtilmistir'*.

Kariyer se¢iminde aile etkisi 6igeginin faktorleri ve bu faktérleri olugturan maddeler su

sekilde olugmusgtur;

1,2, 3,4, 5, 6, 7 ve 8. maddeleri “Bilgi Destegi” faktoriini, 9, 10, 11, 12, 13 ve 15.
maddeleri “Finansal Destek” fakt6riind, 14, 16, 17 ve 18. maddeleri “Aile Beklentileri”
faktoriinli ve son olarak ise 19,20 ve 21. maddeleri “Deger/Inanglar” faktoriinii

olugturur'®,

3.4.3 Mesleki Kisilik Tipleri Envanteri

Mesleki kisilik tipleri envanteri, Holland’in tipoloji kuramindan ve bu baglamda

olusturulmus olan ¢esitli 6lgme araglart dikkate alinarak At ve Keldal tarafindan

143 Bzitnlti, Bacanly, s. 17.
144 Oziinli, Bacanly, s. 18.
1% Nadya A.Fouad vd., 5.286.
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gelistirilmistir'*. Envanter 30 ifadeden ve 6 tane faktdrden olusmaktadir. Her bir faktor

5 ifadeden olusmaktadir.

Holland’in tipoloji kurami geregince ilk etapta altr faktérlii yapida ve 105 sorudan
olusturduklan mesleki kisilik tipleri envanterinde faktorler; Gergekei, Girisimei,

Aragtiricy, Sosyal, Sanate¢r ve Geleneksel kisilik seklindedir.

Uzmanlarimn goriisiine sunulan bu 105 soruluk envanter uzmanlann kontroliinden
gectikten sonra 90 maddelik bir form haline getirilmistir. Envanter icindeki her bir ifade

icin katilma dereceleri;

“1 = Hi¢ Katidmiyorum™

“9 = Tamamen Katiliyorum®

Seklinde 9’1u likert derecelendirme 6l¢egi yardimiyla 6lgmiislerdir.

Envantere yapilan agiklayici faktér analizleri neticesinde envanterden birtakim
ifadelerin daha c¢ikartilmasina karar kildiktan sonra envanterin 30 ifade ve yine her

faktér 5 ifadeden olusacak sekilde 6 faktorlii yapida kalmasina karar kilmiglardir™’.

Envanterin degerlendirilme gekli su sekilde belirtilmistir; Envanterden alinacak olan
toplam puan ile degil, envanteri olusturan her bir faktériin toplam puani alinmaktir.
Boylelikle her biri beser sorudan olugan alti faktdre verilen cevaplar neticesinde en
diisiik cevap “1 = hi¢ katilmiyorum” ve “ 9 = tamamen katiliyorum” olmak iizere bir
faktoriin ulagabilecegi en yiiksek puan “45” ve bir faktoriin ulagabilecegi en diigiik puan
ise “5” olmaktadir. Envanteri cevaplayan kisilerin her bir faktrden aldiklar: toplam
puanlar siraya konularak, alt1 fakttr i¢erisinden en yiiksek ii¢ puana sahip fakttre yani
mesleki kisilik tipine gore degerlendirme yapilacagn belirtilmistir'®®. Boylelikle,
envanteri cevaplayan &grencilerden, 6 faktdrden herhangi birinden yiiksek puan
alanlarin yiiksek puan aldiklann mesleki kisilik tipinin igerisinde bulunmasinin

ihtimalinin yliksek oldugu belirtilmistir.

16 Abdullah Ath, Gokay Keldal, “Mesleki Kisilik Tipleri Envanterinin Gelistirilmesi”, Eskigehir
Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, S. 18 (2017), ss. 73-93.

M7 Ath, Keldal, s.79.

8 Atly, Keldal, 5.86.
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Atl1 ve Keldal ilk olarak mesleki kisilik envanterini gelistirmek i¢in, 650 kiz 6grenci ve
479 erkek ogrenciden olusan 1129 lise 6grencisi iizerinde ¢aligma gergeklestirmislerdir.
Yapilan ag¢iklayici faktdr analizi, dogrulayic: fakt6ér analizi sonrasinda yapilmis olan
giivenilirlik testleri sonucunda envanterin 30 maddeden olugan ve 6 faktérlitk yapisinin

gecerli ve giivenilir bir yapida oldugunu ortaya koymuslardir.

Daha sonra Atli ve Kaya tarafindan Universite Ogrencilerinin Mesleki Kisilik Tiplerini
analiz etmek amaciyla, mesleki kisilik envanteri kullanilarak bir ¢alisma yapilmigtir. Bu
calismada 2016-2017 egitim &gretim yilinda Indnii Universitesinde egitim veren
fakiiltelerde egitim alan 104 erkek ve 107 kiz olmak tiizere toplamda 251 $grenciden
olusan iiniversite 6grencilerinin mesleki kisilik tipleri analiz edilmistir’®. Cinsiyet ve
fakiilteye gore mesleki kigilik tiplerinin ne oldugunu 8lgmek igin yaptiklarn bu
aragtirmada; kiz 6grencilerin ilk i¢ sirasinda olan mesleki kisilik tipleri sirasiyla; sosyal,
sanatcl, geleneksel cikarken erkek dgrencilerin ise sosyal, geleneksel ve sanatgi ¢iktigim
ortaya cikartmislardir ve fakiilteler i¢in de yaptiklan inceleme neticesinde biitiin
fakiilteler iginde en yliksek puani alan fakttr yani mesleki kisilik tipinin sosyal kisilik
oldugunu aciklamislardir.'® Kaya ve Ath tarafindan yapilan bu ¢alismada, Iktisadi ve
Idari bilimler fakiiltesinde okuyan kisilerin en yiiksek puam aldig1 faktSriin sosyal

kisilik tip faktérii oldugu belirtilmistir,

Envanterin 6 faktoriinii olusturan mesieki kisilik tiplerini agiklamadan &nce, bu kisilik
tiplerinin olugsmasinda rol oynayan Holland’in kisilik kuramindan kisaca bahsetmekte

fayda vardir.

Cesitli kurumlarda meslek damgmanhigi yapmis olan Holland meslek se¢imine iliskin
insanin  kisiliginin meslek ¢evresinde, is ¢evresinde anlam bulan bir karsihgidir
diislincesini savunmugtur. Ve bu diiglince neticesinde insanlarin, Holland’in

tamimladig; Gergekei, girisimci, arastirmaci, sosyal, sanat¢1 ve geleneksel olmak iizere

142 Abdullah Atli, Mehmet Kaya, “Universite Ogrencilerinin Mesleki Kigilik Tipleri®, Bings! Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, S. 14 (2017), ss. 33142,

1*® Mehmet Kaya, “Universite Ofrencilerinin Mesleki Kisilik Tipleri?, Bingdl Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisti Dergisi, C. 7, 8. 14 (2017), s. 338.
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alt1 kisilik tipinden birine ait oldugu bdylelikle de bu kisilik tiplerine uygun meslekler

sececegini soylemistir®'.

Insanlann alt1 kisilik tipinden birine ait oldugu, ve bu alt1 kisilik tipine karsihk gelecek

alti meslek ¢evresinin oldugu, kisilerin becerilerini, yetenecklerini en iyi kullanacaklarn

meslek ¢evresini aradifn ve kisinin meslek segerken géstermis oldugu davranist kisilik

tipinin ve de meslek ¢evresinin $zelliginin belirledigi varsayimlarina dayanan holland

kuramindan hareketle olugsmus olan ve mesleki kigilik envanterinin de alt1 alt boyutunu

olusturan alt1 kisilik tipi artik tanimlanacak olursa’>?;

1-

52

Gergekgi Kigilik Tipi: Gergekel kisilik tipi sinifina ait olan kisiler, baska
kisilerle i¢ ige olmaktan uzak olan kisilerdir. Kisilerle olan iligkilerde gii¢lii
degillerdir. Mekanik yeteneklere sahip olan, tamir etmek insa etmek gibi isleri
seven, teknik becerileri olan, arag-makine kullanmay: seven kisilerden olusan
gercekei kigilik tipine sahip insanlar bu tarz igleri i¢lerinde barindiran meslekleri
daha ¢ok tercih ederler,

Girisimci  Kigilik Tipi: Girisimei kigilik tipi simfina dahil olan kisiler,
dzglivenleri yliksek, hirsli yapisi 8ne ¢ikan ve diga doniik yapida olan kisilerdir.
Bilimsel yetenekleri gelismemis olan politik alanda ve ekonomik alandaki
bagarilara énem verirler ve tercihlerini liderlik becerilerini kullanabilecekleri

meslekleri yapmaktan yana kullanirlar,

Sosyal Kisilik Tipi: Sosyal kigilik tipi sinifina ait olan kigiler, diger insanlarla
olan iligkilerine dénem veren, sorumluluk bilinci yiiksek olan, sdzel becerileri
sayisal becerilerinden daha iyi olan ve dost insanlar olarak siniflandirilabilir.
Gergekel kisilik tipleri simfina ait olan insanlarin aksine mekanik, bilimsel,
teknik beceriler konusunda zayiftirlar. Meslek tercihlerini; Sosyallige,
egitimsellife dayali becerilerini kullanabilecekleri meslek alanlarindan yana

kullanan kisilerdir.

13! Binnur Yesilyaprak, “Mesleki Gelisim Kuramlar: Uzerine Elestirel Bir Degerlendirme”, Psikolojik
Damgma Ve Rehberlik Dergisi, C. 2, 8. 6 (1995), s. 45.

2 Binnur Yesilyaprak, “Ozellik-Faktsr Ve Holland’in Kurami”, Y.y
http://birimler.dpu.edu.tr/app/views/panel/clfinder/userfiles/74/files/belgeler/meslekigelisimkuramlari.pd

f.
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4-

3-

Sanat¢t Kisilik Tipi: Sanatgl kigilik tipleri simifina ait olan kisiler, yaraticiligiyla
6n plana ¢ikan, hassas ve kaliplara sigmayan yani daha ¢ok 6zgiirliigiine diiskiin
kisiler olarak tanimlanabilir. Ozgiirlik konusuna ve estetik konusuna Snem
veren sanatgl kisilik tipli kisiler miizik, tiyatro, sanat, dil gibi 6zellikleriyle 6n
plana ¢ikarlar. Meslek tercihlerini, yaraticiliklarini daha ¢ok kullanabilecekieri,
sanatsal yeteneklerini daha fazla gosterebilecekleri, kendilerini &zgiir

hissedebilecekleri meslek alanlarindan yana kullanan kisilerdir.

Aragtirmact Kisilik Tipi: Aragtirmaci kisilik tipi simfina ait olan kisiler, bilimsel
yetenekleri ile 6n plana ¢ikan kigilerdir. Bu kisiler, bilimsel ve matematikse]
problem ¢ézme yetenekleriyle karmasik durumlarda, karmasik problemleri
¢Ozmeyi seven kisilerdir. Sosyal kigilik tipine ait olan insanlarin aksine sosyal
becerileri; girisimei kigilik tipi simfina ait olan kisilerin aksine ise liderlik
becerileri gelismemistir. Calismayr daha ¢ok seven, merak eden ve Ozgiir
olmaktan hoslanan aragtirmaci kigilik tipleri meslek tercihlerini, bilimsel
yontemler kullanarak sorunlara ¢oziim bulabilme imkanlarimin olacag,
aragtirmaya yonelip gézlemler yapabilecekleri, bilimsel matematiksel analizler

yapabilecekleri meslek alanlarindan yana kullanan kisilerdir.

Geleneksel Kisilik Tipi: Geleneksel kisilik tipi simufina ait insanlar kendine ait
metotlara 6nem veren daha planli, belirli kaliplarin digina ¢ikmay istemeyen,
yaraticiliktan daha uzak diizen konusuna Snem veren insanlardan olugur.
Sanatgilik, yaraticilik becerileri zayif olan geleneksel kisilik tipindeki insanlar
meslek tercihlerini; diizenlemeye dayali, raporlama yapmak, hesap tutmak gibi

igleri yapabilecekleri iglerden yana kullanmaktadarlar.
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3.5 LOJISTIK REGRESYON MODELINDE KULLANILAN
DEGISKENLERE ILISKIN FREKANS TABLOLARI

Tablo 3. 2: Betimse! [statistikler (N=485)

Degiskenler N %
Cinsiyet :
Kadin 288 59.4
Erkek 197 40,6
Boliim
Ekonometri 52 10,7
iktisat 85 17,5
Isletme 24 4.9
Maliye 77 15,9

Calisma Ekonomisi 112 23,1
Uluslararasi ligkiler 105 21,6

Kamu Yoénetimi 30 6,2
Simif
1. sif 116 239
2. smif 101 20,8
3, sumf 124 25,6
4, simf 144 29,7
Anne Egitim Diizeyi
Ikokul 195 40,2
Ortaokul 112 23,1
Lise 135 27,8
Universite ve iistil 43 8.8
Baba Egitim Diizeyi
Ilkokul 131 27,0
Ortaokul 96 19,8
Lise 175 36,1
Universite ve fistii 83 17,1
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Sosyo-Ekonomik Diizey

Diisiik 50 10,3
Orta 334 68.9
Yiksek 101 20,8

Anne Calisma Durumu
Devlet Memuru 18 3,7
Ozel Sekisr 105 21,6
Calismiyor/Ev Hanimu 321 66,2
Emekli 41 8,5

Baba Caliyma Durumu
Devlet Memuru 41 8,5
Ozel Sektor 268 55,3
Calismiyor 30 6,2
Emekli 146 30,1

Mezun Olduktan Sonra

Kariyer Plan1 (Bagimh

Degisken)

Evet 371 76,5
Hayir 114 23,5

Tablo 3.2’den degigkenlere iligkin bulgular incelendiginde ankete katilan kisilerin 288
tanesini, yani %59,4’tnii  kadinlar,  %40,6’sim1 yani 197 tanesini erkekler
olusturmaktadir. Ankete cevap veren kisilerin ¢grenim gordiikleri békiimler su sekilde
gergeklesmistir; Ankete cevap veren kigilerden, ekonometri béliimiinde dgrenim
gordiigiing  sOyleyen 52 kisi Orneklemin %10,7’sini, iktisat béliiminde dgrenim
gordiigiinli soyleyen 85 kisi orneklemin %17,5%ini, isletme béliminde &grenim
gordiigiinii soyleyen 24 kigi, orneklemin %4,9’unu, maliye béliimiinde &renim
gordiiglinii sdyleyen 77 kisi omneklemin %15,9’unu, galigma ekonomisinde &grenim
gordugiinii soyleyen 112 kisi 6rneklemin %23,1%ini, uluslararas: iliskiler bsliimiinde
Ogrenim gordliglinii sdyleyen 105 kisi orneklemin %21,6’sim, kamu ydnetimi
béliimiinde 6grenim gordligiint sdyleyen 30 kist drneklemin %6,2’sini olugturmakitadar.

Ankete katilanlar arasinda en ¢ok, %29,7 ile 4.sinif 5grencileri bulunmaktadir.

Ankete katilanlarm ¢oZunlugu (%40,2), anne egitim diizeylerinin ilkokul oldugunu
belirtmig, Anne egitim diizeyi liniversite ve iistii olan 43 63renci 6rneklemin %8,8°1ik

kismim olusturmaktadir. Baba egitim diizeyi degiskenine ait bulgulara bakilacak olursa,
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Ankete katilan §grencilerin ¢oguniugu (%36,1), baba egitim diizeyinin lise oldugunu
belirtmistir. Baba egitim diizeyi iiniversite ve {iistli olan 83 &grenci, Srneklemin

%17,1’ini olusturmaktadir.

Eksik ve hatali cevaplanan sorular ¢alismadan c¢ikartildiktan sonra galigmanin
orneklemini olusturan 485 Ogrencinin anne ve babasimin calisma durumlarmma iliskin
bulgulara bakilacak olursa, dgrencilerin %66,2’si annesinin ¢alismadifi veya ev hanimi
oldugunu belirtmistir. Annesi 6zel sektdrde ¢aligan 6grenciler drneklemin %21,6°lik
kismim1 olusturmaktadir. Katilimeilarin baba calisma durumuna iligkin  bulgulara
bakilacak olursa, &grencilerin %55,3"{i babasinin 6zel sektdrde calistiini ve %30,1%1

babasinin emekli oldugunu belirtmistir.

Aragtirmaya katilan &grencilerin, kendi aileleri igin algiladiklart sosyo-ekonomik
diizeylere bakilacak olursa, katilimcilarin biiylik ¢ogunlugunun(%68.9) kendi ailesinin
sosyo-ekonomik diizeyini orta seviyede gordiigii, %20,8’inin yiiksek seviyede ve

%10,3’iniin diisiik seviyede gordiigii ortaya ¢ikmaktadir.

Aragtirmada uygulanan lojistik regresyon modelinin bagmmli degiskeni olan, mezun
olduktan sonras! igin kariyer planmimin olup olmamasina iligkin verilen cevaplar 1s181inda
dgrencilerin %76,5’1 mezun olduktan sonrasi igin kariyer plam yaptigini, %23,5°1 ise

mezun olduktan sonrasi i¢in kariyer plam yapmadigim belirtmistir.

Aragtirmada kullanilan Kariyer Se¢iminde Aile Etkisi Olgegine Iligkin frekans tablosu
Tablo 3.3’de goriildiigi gibidir:

Tablo 3. 3: Kariyer Segiminde Aile Etkisi Olegi

Kesinlikle
Katilmiyorum

Katilmiyorum

Kararsizim

Katiliyorum

Tamamen
Katiliyorum

1. Ailem benimle bir isin nasil

bulunacagina iligkin bilgileri 31 (%06,4) 35 (%7,2) 77 (%613,9) 202 (%41.6) | 140 (%28,9)
paylagir.

2. Ailem bana kariyer segiminde

neyin onemli oldugunu gosterir 36 (%7,4) 42 (%8,7) 98 (%620,2) 173 (%635,7) | 136 (%28,0)
3. Ailem bana nasil bagaril bir

kariyer segimi yapabilecegimi 38 (%7.8) 55 (%11,3) 98 (%620,2) 166 (%634,2) | 128 (%626,4)

gdsterir

4. Ailem kigiikliigiimden beri,
kariyer se¢imiyle ilgili konular1
benimle konusur.

53 (9%10,9)

85 (%17,5)

105 ( %21,6)

138 (%28,5)

104 (%621,4)
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5. Ailem hangi kariyerin benim igin
en uygun oldugu konusunda bana
rehberlik eder.

44 (% 9,1)

82 (%16,9)

116 (%23,9)

141 (%29,1)

102 (%21,0)

6. Ailem bir meslek edinmede
egitimin ve meslege hazirlanmanin
Onemi hakkinda bana bilgi verir

27 (%5,6)

57 (%11,8)

81 (%16,7)

180 (%37,1)

140 (%628,9)

7. Aile tiyelerimi cahsirken gérmek
meslek segimimi yaparken bana
gilven verir.

27 (%5,6)

46 (%9,3)

78 (%16,1)

169 (%34,8)

165 (%634,0)

8. Ailem kariyerle ilgili sorular
sormarni destekler,

33 (%6,8)

42 (%8,7)

93 (2%19,2)

150 {%630,9)

167 (%634,4)

9. Ailemin parasal destegi
sayesinde mesleki gelisimime
odaklanabiliyorum.

24 (%4,9)

44 (99,1)

84 (%17,3)

148 (%530,5)

185 (%38,1)

10. Ailem benim kariyer
kararlarumi parasal olarak
desteklemede yetersiz kaliyor,

226 (%46,6)

110 (%22,7)

68 (%14,0)

42 (%8,7)

39 (%8,0)

11. Ailem meslek egitimimi
yaparken benim de galigarak
egitimime parasal olarak katkida
bulunmam bekliyor.

227 (%46,8)

91 (%18,8)

63 (%13,0)

69 (%14,2)

35 (%7,2)

12. Universiteden sonra
yiiksekogretime devam etmek
istersem ailem bana parasal destek
saglar

23 (%4,7)

20 (%4,1)

65 (%613,4)

130 (9626,8)

247 (%50,9)

13. Meslegimle ya da igimle ilgili
bir zorluk yasarsam ailem bana
parasal destek saglar.

17 (%3,5)

28 (%5,8)

49 (%10,1)

133 (%27,4)

258 (%653.2)

14, Ailem onlarin istedigi bir
meslegi segmemi bekliyor.

245 (%50,5)

105 (%21,6)

68 (%14,0)

36 (%7.4)

31 (%6,4)

15. Ailem benden bir meslek sahibi
olmami bekler.

12 (%2,5)

9 (%1,9)

25 (%5,2)

122 (%25,2)

317 (%65,4)

16. Ailem yakin gevremizdeki
kisilerin mesleklerine benzer bir
meslek se¢memi bekler

234 (%48,29

107 (%22,1)

69 (%014,2)

47 (%9,7)

28 (%5,8)

17, Ailem yalnizea onlarin
onayladigi bir meslek segersem
bana parasal destek saglar.

366 (%75,5)

59 (%12,2)

25 (%5,2)

19 (%3,9)

16 (%3,3)

18.Ailemin meslek se¢imimle ilgili
beklentileri cinsiyetime dayaldir.

354 (%73,0)

39 (%12,2)

40 (%8,2)

24 (%4,9)

8 (%1,6)

19, Ailem meslek segimimi
yaparken dini diistincelerimi
dikkate almami bekler

246 (%50,7)

65(%13.4)

65 (%13,4)

70 (%e14,4)

39 (%8,0)

20. Ailem meslek segimimin
ailemizin deger ve inanglaryla
ortiismesini bekler.

178 (%36,7)

70 (%14,4)

76 (%15,7)

104 (%21,4)

57 (%11,8)

21. Ailem meslek segimimizin
deger ve inanglarimizla nasil iligkili
oldugunu agiklar.

153 (%31,5)

71 (%14,6)

98 (%20,2)

108 (%22,3)

55 (%11,3)
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Aragtirmada kullamlan Kariyer Hedefleri Olcegine Iliskin frekans tablosu Tablo 3.4°de

gorildiigi gibidir:

Tablo 3. 4: Kariyer Hedefleri Olgegi

Benim Igin Benim I¢in Benim I¢in Benim Igin Benim Icin
Hi¢ Gegerli Cok Az Orta Derecede Oldukga Tamamen
Degil Gegerli Geeerli Gegerli Gecerli
bmf;’;if; Alanimda Lider Olmayr | 15 o5 5 35 (%7,2) 139 (%28,7) | 161(%332) | 138(%28,5)
2. Cahgtigim kurum veya isteki bir
liderlik i 1 k igi
h'erehralngip"zsg"“i';aba“ az;“;et[;fa;} 313(%64,5) | 73 (%I15,1) 52 (%10,7) 28 (%5,8) 19 (%3,9)
planlamiyorum
fgﬁiﬂﬁda en lyiler arasinda olmak | 5 oy 4 8 (1,6) 45 (%9,3) 165 (%34,0) | 260 (%53,6)
ﬁi;iﬁemnfﬁ ;‘e‘g; olmak benim igin |\ 993 (046041 | 100 (%20,6) 59 (%12,2) 22 (%4,5) 11 (%2,3)
5. Kariyerimi saglamlastirdifimda 15 (%31 21 (8 o o o
diger calisanlar1 y8netmek isterim (%3.1) 1 (%4,3) 105 (%421,6) 163 (%33,6) 181 (%37,3)
6. Al daki itst iti
dﬁzeyininlllrlnasiléyl ;f'anhysomnig' M 14 (%2,9) 23 (%4,7) 118 (%24,3) 148 (%30,5) | 182 (%37,5)
7. Kurumumun veya igimin
elecekteki yoniiniin
Eelirlenmesi)r(lde sorumluluk almak 12@25) 11 (%2.3) 79 (%16,3) 169 (%34.8) 214 (%a4,1)
isterim
8. Calismalanimin alanimda uzun
siire?i bii etkisinin olmasint isterim 3 (%1,0) 18 (%3,7) 71 (%14,6) 170 (35,1) 221 (%45,6)
9. Isime olan katkilarimun isverenim
taraimdan fark edilmesini isﬁter{m. 3 (%1,0) 13 (42,7) 45 (%9,3) 17 (%24,1) 305 (%62,9)
10.  Mesleki ilgi alanumdaki
egitimlcre kammay]gsm dmecégim Y9 %) 16 (%3,3) 90 (%18,6) 166 (%34,2) | 204 (%42,1)
1‘1;; Z’:;]a:;“t‘:]fi';egzgggi'mgehsmel"“ 7 (%1,4) 16 (%3,3) 99 (%20,4) 169 (%34,8) | 194 (%40,0)
12. Kariyerimde liderlik statiisiine
ulagmak benim icin pek de 8nemli | 273 (%56,39 102 (%21,0) 65 (%14,2) 28 (%5,8) 13 (%2,7)
degildir
13. Yaptigim igte Ustiin performans
sergilemek  benim  igin  ¢ok 9 (%1,9) 9 (%1,9) 40 (%8,2) 158 (%32,6) 269 (%55,5)
Snemlidir
14. Alanimdaki bilgilerimi giincel
tutmaya ¢aligacagimu biliyorum. 5 (%1,0) 9 (%1,9) 73 (%15,1) 191 (%39,4) 207 (%42,7)
15, Calistifim kurum ya da iste bir
liderlik  pozisyonuna  ulagmayi 8 (%1,6) 19 (3,9) 83 (%17,1) 158 (%32,6} 217 (%44,7)
dilgiiniiyorum.
!1]2; y%‘ﬁ;n?;mg;‘g'k::&rggﬁn‘9”‘ 13 (%2,7) | 53(%109) | (53 (%31,5) | 151(%31,1) | 115(%23.7)
t‘;mac a‘zllfn“l“lb‘i‘:;}gmmba"?a“lmmla 9 (%1,9) 34 (%7,0) 146 (%430,1) | 174(%35,9) | 122 (%25.2)
18. Daha bilgili olmak i¢in zorunlu
olmasa bile siirekli egitim kurslarina 14 (%2,9) 61 (%12,6) 155 (%32,0) 145 (%29,9) 110 (%22,7)

katilacagim.
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19. Alanimda uzmanlasmak icin
ileri seviyede bir egitim programina
devam edecegim

17 (%3,5)

39 (%8,0)

150 (%30,9)

156 (%32,2)

123 (%25,4)

20. Kariyerimde baganlt olmak
benim igin hi¢ dnemli degildir.

391 (%80,6)

42 (%8,7)

26 (%5,4)

11 (%2,3)

15 (%3,1)

21. Kurumumda veya isimde bircok
terfi almay1 planliyorum.

8 (%1,6)

14 (%2,9)

78 (%16,1)

182 (%37,5)

203 (%41,9)

22. Alanimda en iyilerden birisi
olmak benim igin dnemli degildir

341 (%70,3)

70 (%14,4)

37 (%7,6)

15 (%3,1)

22 (%4,5)

23. Kariyerimde ilerlemek igin her
yil siirekli egitime katilmaya dncelik
verecegim.

18 (%3,7)

43 (%8.9)

153 (%31,5)

149 (%30,7)

122 (%25,7)

24, Kurumumda veya isimdeki en
iist diizey liderlik pozisyonuna
yiikselmeyi planliyorum

9 (%19

26 (%5,4)

87 (%17,9)

155 (%32,0)

208 (%42,9)

3.6 ARASTIRMADA KULLANILAN

GUVENILIRLIK SONUCLARI

OLCEKLERE I[LiSKiN

Olgeklere iliskin yapilan giivenilirlik testi sonuclar1 Tablo 3.5’te goriildiigii gibidir:

Tablo 3. 5: Olgeklere Ait Ortalama, S.sapma, C.Alpha Degerleri

Olgek Boyut Madde Ortalama | S.Sapma | C.Alpha
5 E Liderlik 8 5,61 25 0,84
-g’ % Egitim 8 22,89 5,93 0,89
M T | Basari 8 26,35 4,57 0,78
~ Bilgi Destegi 8 29,07 7,61 0,92
g Finansal Destek 6 24,47 4,72 0,77
= Aile Beklentileri 4 6,98 3,31 0,73
< Deger ve Inanglar 3 7,40 3,70 0,84
E Gercekei 5 18,90 11,51 0,86
E Girisimci 5 25,67 9,50 0,77
% Arastirmaci 5 21,47 0,97 0,77
g Sosyal 5 36,45 7,27 0,73
% Sanatc1 5 28,17 9,82 0,75
2 Geleneksel 5 31,28 8,95 0,73

71




Liderlik hedefi, Egitim hedefi ve Basari hedefi alt boyutlarindan olusan Kkariyer
hedeflerine ait C.Alpha katsayilars; Liderlik Hedefi alt boyutu i¢in 0,84, Egitim Hedefi
alt boyutu i¢in 0,89, Basar1 hedefi alt boyutu i¢in 0,78 olarak bulunmustur.

Bilgi destegi, Finansal Destek, Aile Beklentileri, Deger ve Inanglar alt boyutlarmmdan
olusan Kariyer Segiminde Aile Etkisi Olgegine iliskin C.Alpha katsayilar:; Bilgi Destegi
alt boyutu igin 0,92, Finansal Destek alt boyutu igin 0,77, Aile Beklentileri alt boyutu

icin 0,73, Deger ve Inanglar alt boyutu icin ise 0,84 olarak bulunmustur.

Gergekei, Girisimei, Aragtirmaci, Sosyal, Sanat¢l, Geleneksel kisilik tipi olmak tizere
toplam 6 alt boyuttan olugan Mesleki Kisilik Tipleri Envanterine iliskin C.Alpha
katsayilar, Gergekei kisilik tipi alt boyutu i¢in 0,86, Girisimei kisilik tipi alt boyutu igin
0,77, Arastirmaci kisilik tipi alt boyutu i¢in 0,77, Sosyal kisilik tipi alt boyutu igin 0,73,
Sanate1 kisilik tipi alt boyutu igin 0,75 ve Geleneksel kisilik tipi alt boyutu igin 0,73

bulunmusgtur.

Biitiin 6lgekler i¢in ortaya ¢ikan alpha katsayis1 0,70 diizeyinin iistiindedir ve bu sebeple

Slgeklerin giivenilirligi yeterli diizeyde oldugu gériilmiistiir.
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3.7 ARASTIRMADA KULLANILAN DEGISKENLER

Aragtirma kapsaminda kullamlan degigskenler ve SPSS i¢in girilmis soru kodlar Tablo
3.6’daki gibidir:

Tablo 3. 6: Cahymada Kullanilan Degiskenler ve Kodlan

51 Yas
S2 Cinsiyet
S3 Olkunulan Béliim
S4 Strif
85 Annenin Egitim Durumu
s6 Babarmwn Egitim Durumu
S7 Annenin Calisma Durumu
S8 Babamin Calisma Durumu
59 Algilanan Sosyo-Ekonomik Diizey
811 Mezuniyet Sonrast Kariyer Plani (Bagiml Degisken)
Bilgi Kariyer Seciminde Ailenin Bilgi Destegi
Finansal Kariyer Seciminde Ailenin Finansal Destegi
AileBeklentisi Kariyer Segiminde Ailenin Beklentisi
Deger_Inanc Ailenin Deger ve Inanglart
Liderlik Liderlik hedefleri
Egitim Egitime Dair Hedefler
Basari Basarwa Dair Hedefler

73



3.8 OGRENCILERIN

FAKTORLERI

INCELENMESI

Uygulanan lojistik regresyon modeli su sekilde kurulmustur;

KARIYER PLANLARINI ETKILEYEN
LOJISTIK REGRESYON ANALIizZi

ILE

Kariyer = Bo + S1CINSIYET + B,BOLUM + B3SINIF + B, ANNEEGITI + Bs BABAEGITIM
+ BeANNECALISMA + B;BABAGCALISMA + B3 SOSYOEKONOMIK
+ BoLIDERLIK + By4EGITIM + B,;BASARI + B, BILGI + 513 FINANSAL
+ B14AILEBEKLENTI + 8,3 DEGERINANG

Lojistik regresyon modelinde kullanilan degigkenler ve &zelliklerine bakilacak olursa:

Tablo 3. 7: Lojistik Regresyon Modelinde Kullamlan Degiskenler ve Ozellikleri

DEGISKEN TUR KOD DEGER ACIKLAMA
1 =Evet Kisinin kariyer
Kariyer Plan Kategorik 2 = Haymr plam OEUP
olmadigin
gosterir.
.. . 1 =Kadin
Cinsiyet Kategorik 5 = Brkek
1 = Ekonometri
2 = Iktisat
3 = Isletme Kisinin
o . 4 = Maliye 6grenim
Okunulan Bolim Kategorik 5= Cah;:na Ekonomisi ggrdﬁgﬁ
6 = Uluslararas Iligkiler bolim
7 = Kamu Yonetimi
1 =1. Smuf Kisinin
. 2 =2, Symf kaginci sinifta
Siuf Kategorik 3 =3, Siuf oldugunu
4 =4, Siuf gosterir
1 = Ilkokul Mezunu Kisinin
Anne Egitim . 2 = QOrtaokul Mezunu ST
o Kategorik o annesinin
Diizey: 3 = Lise Mezunu _ 5itim diizevi
4 = Universite ve Ustii eEtim auzeyl
1 = Ilkokul Mezunu
2 = Ortaokul Mezunu Kiginin
Baba Egitim Diizeyi Kategorik 3 = Lise Mezunu babasinin

4 = Universite ve Ustii

egitim diizeyi
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1 = Devlet Memuru

Kisinin annesinin ig

Anne Caligma Kategorik 2 = Ozel Sektdr durumu
Durumu 3 = Calismiyor/Ev
Hanimi
4 = Emekli
1 = Devlet Memuru | Kisinin babasinin is
Baba Caligma . 2 = Ozel Sektor durumu
Kategorik _
Durumu 3 = Calismiyor
4 = Emekli
Sosyo-Ekonomik . 1 = Diisiik Kiginin EPICSI e
N Kategorik _ algiladig1 Sosyo
Duzey 2=0Orta ekonomik diizey
3 = Yiiksek
Kiginin
oy . 4 kariyerindeki
Liderlik Stirekli liderlik istegini
gdsterir
Kisinin
Egitim Siirekli kariyerindeki egitim
istegini gosterir
Kisinin
Bagar1 Stirekli kariyerindeki basar1
isteFini gbsterir
Kariyer segiminde
Bilgi Siirekli ailenin bilgi
destegini gsterir
Kariyer segiminde
Finansal Siirekli ailenin finansal
destegini gosterir
Kariyer seciminde
Aile Beklenti Stirekli bek‘;ift‘i‘}:ﬂni
gbsterir
Kariyer segiminde
Deger/Inang Siirekli ailenin deger ve

inanglarimi gosterir.

Tablo 3.7°de modelde kullanilan degigkenler ve ozellikleri belirtilmistir. Calismada

kullamlan, “Kariyer Hedefleri Olgeginin® ve “Kariyer Segiminde Aile Etkisi Olgegi”

alt boyutlarina iligkin, her bir alt boyutu iceren maddelerin her birine verilen cevaplarin

ayr1 ayrl ortalamasi alinarak o alt boyutun isimlerini icerecek sekilde (Liderlik, Egitim,
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Bagar1, Bilgi, Finansal, Aile Beklenti, Deger/Inang) siirekli degiskenler yaratilip o

sekilde modele konulmustur.

Uludag tiniversitesi iktisadi ve idari bilimler fakiiltesinde 63renim goren oégrenciler
kapsaminda yapilan lojistik regresyon analizi “IBM SPSS STATISTICS 217 paket
programi lizerinde yapilmigtir. Lojistik regresyon analizi asamasinda modeldeki
kategorik degiskenleri yorumlamak agisindan énem arz eden referans kategorisi olarak
sunulan last ve first segeneklerinden “first” segenegi secilmistir. Bu durum kategorik
degiskenler ile ilgili yorumlamalar yapilirken, kategorik degiskenin ilk sikkinin referans

alinacagim gosterir,

Model kurulma asamasinda modele degigsken se¢im yaklasimlarindan olan ve éncelikle
ilk adim olarak biitlin bagimsiz degiskenleri modele dahil ettikien sonra istatistiksel
olarak anlamsiz olan degiskenlerin modelden elenmesiyle, ve bu islemin modelde hig
gereksiz degisken kalmayana kadar uygulanmasinin ardindan nihai modelin

olusturulmasi esasina dayanan geriye dogru eliminasyon yéntemi kullanilmistir,

Uludag tiniversitesi iktisadi ve idari bilimler fakiiltesinde $grenim géren Ogrencilerin
kariyer planlarim etkileyen faktdrlerin lojistik regresyon analizi ile analiz edilmesine

iligkin bulgular su sekilde gergeklesmistir:

Tablo 3. 8: Veri Islem Siireci Ozeti

N Yiizde

Analize Giren Veriler | 485 100

Eksik/Kayip Veri 0 0

Toplam 485 100

Tablo 3.8’den hareketle analize giren 485 tane veri oldugu gézlenmektedir. Omeklem
hacmini olugturan 512 kisiden; eksik, hatal veri girisi yapan kisiler ¢ikartilip veriler
temizlendiktien sonra analize 485 veri ile devam edilmistir. 485 veriden herhangi bir

kayip veri bulunmamaktadir.
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Tablo 3.9 Bagimli degiskene ait segeneklerin kodiarini géstermektedir:

Tablo 3. 9: Bagimh Degisken icin Kod Degerleri

Orijinal Deger I¢c Deger
Hayir 0
Evet 1

Uygulamada bagimli degigken olan “Universiteden mezun olduktan sonrasi igin kariyer
planum yaptiniz m1?” sorusuna dair kariyer plani yapmig olmama durumu “0”, kariyer

plami yapmig olma durumu “1” degeri ile kodlanmagtir.

Tablo 3.10 Baslangi¢c modeli i¢in iterasyon agsamalarini géstermektedir.

Tablo 3. 10: Baslangic Modeli Igin -2LL Degeri

Iterasyon 2LL SI:;::aTyelﬁ;
Adim 0 1 530,236 1,060
2 528,950 1,176
3 528,949 1,180
4 528,949 1,180

Tablo 3.10°dan hareketle baslangigta highir bagimsiz degiskenin olmadigi ve yalmizca
sabit terimi igeren model igin -2LL degeri 4. Iterasyon sonucunda 528,949 olarak ortaya

cikmigtir.
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Tablo 3. 11: Baslangi¢ Siniflandirma Tablosu

Tahmin Edilen Degerler
Mezun Olduktan Senra Kariyer Doz
- ogru
Planinizi Yaptimz mi?(Bagiml
iy Simiflandirma
Degisken) Yiizdesi
Gozlenen Degerler Hayir Evet uzdest
Mezun
Adim Olduktan Hayir 0 114 0
] Sonra
Kariyer
Planinizi
Yaptmiz
mi2(Bagiml Evet 0 37 100
Degigken)
Toplam
Yiizde 76,5

Kesim Degeri = 0,500

Tablo 3.11°de baslangig smiflandirma tablosu verilmistir. Tabloya gére, ankete katilan
kisilerden, mezun olduktan sonra kariyer plani yaptimz m1 sorusuna hayir cevabim
verenlerin evet cevabini verdigi ve mezun olduktan sonra kariyer plani yaptimz mu
sorusuna evet cevabini verenlerin yine evet cevabimu verdigi varsayilusa baglangig
simflandirma tablosunun dogru smiflandirma yiizdesinin 76,5 oldugu goriilmektedir.
Yani hi¢cbir model kurmadan basit bir mantikla biitiin cevaplarn evet oldugu kabul

edilirse, dogru siniflandirma oramin 76,5 olacagi tablo 3.9’dan goriilmektedir.

Tablo 3. 12: Esitlikte Yer Alan Degiskenler

Standart i -
B Hata Wald | s.d | Anlamhhk | Ustel p Degeri
Adim 0 Sabit Terim 1,180 ,107 121,424 | 1 ,000 3,254

Tablo 3.12°ye bakilacak olursa, bu tabloda sadece baglangic modelinin sonuglar
goriilmektedir. Bu sebeple sadece sabit(kesme) terime iligkin sonuglar bulunmaktadir.
Modelin sabit teriminin; degerinin, standart hatasinin, Wald istatistifinin, serbestlik
derecesinin, anlamlilik diizeyinin ve sabit terimin degerinin {istel degerinin yer aldig
Tablo 3.12°den hareketle 0,05 anlamlilik diizeyinde (p<0,05) sabit terim istatistiksel
olarak anlamli bulunmustur, Sabit terimin; degeri 1,180, standart hatas1 ,107, Wald
istatistigi 121,424 ve tistel degeri(odds degeri) ise 3,254 bulunmustur.

78




Tablo 3.13’de denklemde bulunmayan degiskenlere iliskin serbestlik dereceleri, p
degerlerini igermektedir. Bu tablodan hareketle sunlar séylenebilir; analizin yapildig:
paket program iizerinde belirlenmis olan modele giris (0,05) ve ¢kis (0,10)
degerlerinden hareketle bu degerlerin altinda p (Sig.) degerine sahip olan degiskenlerin

denkleme girmesi gereken degiskenler oldugu sonucuna varilabilir.
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Tabloe 3. 13: Esitlikte Bulunmayan Degiskenler

Skor s.d Anlamlihk

Adim 0 Degiskenler S2(1) 4,469 1 ,035
S3 11,445 6 ,076
S3(1) 324 1 ,569
S3(2) ,057 1 418
S3(3) 6,803 1 ,009
S3(4) ,462 1 ,497
S3(5) 3,017 1 ,082
S3(6) 219 1 ,640
S4 5,842 3 ,120
S4(1) ,739 1 ,390
S4(2) ,079 1 ,778
S4(3) 4,300 1 ,038
S5 ,629 3 ,890
S5(1) ,029 1 ,864
S5(2) 171 1 ,679
S5(3) ,508 1 476
S6 3,453 3 ,327
S6(1) ,852 1 ,356
S6(2) 1,871 1 ,171
S6(3) ,509 1 476
S7 , 748 3 ,862
S7(1) ,191 1 ,662
S7(2) ,333 1 ,564
S7(3) ,020 1 ,889
S8 ,510 3 917
S&(1) ,187 1 ,666
S8(2) ,178 1 ,673
S&(3) ,293 1 ,588
S9 12,146 2 ,002
S9(1) 3,858 1 ,050
S9(2) 11,289 1 ,001
Liderlik 32,515 1 ,000
Egitim 39,786 1 ,000
Basari 34,970 1 ,000
Bilgi 8,955 1 ,003
Finansal 6,186 1 ,013
AileBeklentisi 7,677 1 ,006
Deger Inanc ,074 1 ,785
Genel Istatistikler 78,912 31 ,000

80




Tablo 3.14°de lojistik regresyon modeline degiskenlerin geriye dogru eleme yontemi ile

ilave edilmesiyle birlikte, modele girmesi gereken degiskenler ve katsayilar

goriilmektedir.
Tablo 3.14: Geriye Dogru Eleme Yontemi ile Modele Girecek Degiskenler
KATSAYILAR

Iterasyon -2LL Sabit Simf Simf Smf Sosyo- Sosyo-
Terim | Diizeyi Diizeyi Diizeyi ekonomik | ekonomik Liderlik | Egitim

(1.S1mf) (2.Simif) (3.Sm1f) (Diisiik) {Orta)
1 474,583 | -1,984 197 ,333 , 391 , 264 732 , 319 , 493
= 2 464,073 | -2,901 ,286 ,492 ,877 ,354 1,170 ,410 , 702
3 3 463,702 | -3,092 , 311 , 931 ,944 ,368 1,308 424 , 747
“,j 4 463,701 | -3,100 , 313 ,232 946 ,369 1,317 , 425 749
5 463,701 | -3,100 ,313 ,232 ,946 ,369 1,317 , 425 749

Tablo 3.14’ten hareketle, modelin degisken secme siireci 12 adimda tamamlanmigtir. 12
adimin tamam tablolagtinlmayip sadece son adim olan 12. Adim gdsterilmistir. Ilk
adimda biitlin degiskenlerin modele dahil edilmesinden 12 adim sonra modelde kalmas:

gereken degiskenler S4, S9, Liderlik ve Egitim degiskenleri olarak belirlenmistir.
Daha 6nceki béltimlerde belirtildigi lizere;

S4 soru numarali degisken Simf degiskenini , S9 soru numarali degisken Algilanan
Sosyo-ekonomik diizey degiskenini ifade etmektedir. Soru kod numaralarinin yaninda
parantez iginde yazan degerler ise o deg@iskene ait kategori numaralarimu géstermektedir.
S4(1) ile kodlanan degisken simf degiskenine ait 1 numarali cevap secenegini yani
“1.smf olma durumunu” géstermektedir, S4(2) “2.Smuif olma durumunu”, S4(3) “3.smuf
olma durumunu” ifade etmektedir. Aym sekilde S9(1) ile kodlanan degisken Sosyo-
ekonomik diizey degiskenine ait 1 numarali cevap segenegini yani “diigiik™ diizeyi,
S9(2) ise “orta” diizeyi gostermektedir. Liderlik ve Egitim degiskenleri kategorik degil

stirekli degiskenler oldugu igin tabloda kategorilere ayrilmamis olarak yer almistir.

Tablo 3.10°da baslangic modeli i¢in yani hi¢bir bagimsiz degigkenin bulunmadig
sadece sabit terimi iceren modele ait -2LL degeri 528,949 olarak verilmisti. Tablo
3.13’te -2LL degeri S5.iterasyon sonucunda ve 12. Adimda 463,701 olarak
gorillmektedir. Yani bagimsiz degiskenler geriye dogru eleme y8ntemi siirecinden sonra

modele girdikten sonra olusan -2LL degeri 463,701 olarak ger¢eklesmistir. Baglangig
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modelindeki -2LL degerine bakilarak, degiskenier eklendikten sonra ortaya ¢ikan -2LL
degerinin daha diigiik ¢ikmasi olumlu bir seydir ve modelin uyumunun daha iyiye

gittigini gosteren bir durumdur.

Tablo 3.15 degiskenler modele girdikten sonra modelin uyumunun iyiligi i¢in yapilan

test sonucunu géstermektedir.

Tablo 3.15:Modelin Genel Anlamliligs

Ki-kare s.d Anlamhhk
Step 84,238 31 ,000
Adim 1 Block 84,238 31 ,000
Model 84,238 31 ,000
Step -2,000 1 ,157
Adim 12 Block 65,248 7 ,000
Model 65,248 7 ,000

Tablo 3.15’ten hareketle parametrelerin anlamliliklarimi sinamak i¢in hipotezler su

sekilde olusturulur:

Hy: fg = fy = e =B =0
HI:BO¢B1¢ ....... ¢ﬁk¢0

H, hipotezi modelin parametrelerinin sifira egit oldugu yani modelin genel olarak
anlamli olmadigmi, H; hipotezi ise modeldeki parametrelerden en az bir tanesinin
sifirdan farkli oldugunu yani modelin genel olarak anlamli oldufunu gsteren

hipotezlerdir.

12.adim sonucunda ortaya cikan “65,248” degeri, hi¢bir bagimsiz degisken icermeyen
sadece sabit terimi igeren modelin -2LL degeri ile modele degiskenler eklendikten sonra
ortaya ¢ikan -2LL degeri arasindaki farka esit olan ( 528,949 — 463,701 = 65,248) G
istatistigidir. Ortaya ¢ikan G istatistigi k-1 serbestlik derecesiyle y* dagilimina sahiptir.
Bu deger 0,05 anlamhlk seviyesinde { 0,000 < 0,05) istatistiksel olarak anlamlidir.
Ortaya cikan x2 degeri, tablo degerinden biiyiik oldugunda Hy hipotezi reddedilir ve
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parametrelerin en az biri sifirdan farklidir ve model genel olarak anlamlidir sonucuna
ulagilir. Tabloda ortaya ¢ikan ¥* = 65,248 degeri, x° (0,05:7) = 14,067 degerinden
buiyiiktiir, Ve ayni sekilde Hy hipotezi reddedilir ve modeldeki parametrelerden en az bir
tanesi sifirdan farklidir ve model 0,05 anlamlilik diizeyinde genel olarak anlamhdir

sonucuna ulasilir,

Tablo 3.16 Bagimsiz degiskenleri iceren modele ait -2LL degerini ve Model tarafindan

aciklanan varyans degerlerini géstermektedir.

Tablo 3.16: Bagimsiz Degiskenleri Iceren Modelin Ozeti

Adim -2LL Cox&Snell R Square Nagelkerke R Square
1 444,712 ,159 ,240
12 463,701 ,126 ,190

Coklu dogrusal regresyon modelinde model tarafindan agiklanan varyansi gosteren
determinasyon katsayisiyla benzer katsayilardan Cox & Snell R? Degerine gore 12.
adim sonunda ortaya ¢ikan deger 0,126 ve Nagelkerke R* degeri 0,190 olarak ortaya
¢ikmustir. Bu sonuglara gére Ogrencilerin kariyer planlarinin olup olmamasindaki
toplam degisimin 0,190’1 model tarafindan agiklanmaktadir. Fakat lojistik regresyon
modellerinde ortaya ¢ikan belirlilik katsayilarmm (R* degerlerinin) dogru temsil etme

giicti zayiftir.
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Modelin ne derece dogru simflandirma yaptigim gésteren siniflandirma tablosu, Tablo

3.17°da goriildiigi gibidir:

Tablo 3.17: Analiz Sonucundaki Simiflandirma Tablosu

Tahmin Edilen Degerler
Mezun Olduktan Sonra Kariyer Do
Planmiz: Yaptiniz mi?(Bagimli st
_. Siniflandirma
Degisken) Yiizdesi
Gizlenen Degerler Hayir Evet
Adim Mezun Olduktan
1 Sonra Kariyer Haymr 28 86 24,6
Planimiz1 Yaptiniz
mi?(Bagimli Evet 19 3152 94,9
Degisken)
Toplam Yiizde 78.4
Mezun Olduktan
Sonra Kariyer Hayr 20 94 17,5
Adim
12 Plaminizi Yaptiniz
m1?(Bagimli Evet 11 360 97,0
Degisken)
Toplam Yiizde 78,4

Kesim Degeri = 0,500

Tablo 3.17°den hareketle modelin genel olarak dogru simiflandirma oram 78,4 tiir.
Lojistik regresyon modeli mezun olduktan sonra kariyer planimz var m1 sorusuna hayir
cevabini veren 114 kisiden 20 kisiyi dogru simiflandirirken, bu soruya hayir diyen 94
kisiyi evet diyenlerin grubunda siniflandirmigtir. Aym sekilde bu soruya evet diyen 371
kisiden 11 tanesini hayir diyenlerin grubunda siniflandirirken, evet cevabini veren 360

kigiyi dogru grupta simflandirmigtir.

Yapilan smiflandirma kesim degeri 0,50 olacak sekilde yapilmistir. Bu kesim
degerinden hareketle 0,50 degerinin altinda olanlar “0” yani hayir grubuna, degeri
0,50’nin iizerinde ¢ikanlar ise “1” yani evet grubuna atanarak smiflandirma yapilmastir.
Bu kesim degeri ile alakali olarak birbirine yakin ¢ikan degerlerin yani 0,48 degeri ile
0,51 degerlerinin birbirlerine yakin olsalar dahi farkli gruplara atamyor olmasi
stiflandirma tablosunun zayif bir yonii olarak ele almabilir'™. Giivenilir sonuglar elde
etmek acisindan, model tarafindan yapilmig olan dogrn siiflandirma oraninin %50
degerinden biiylik olmasimin beklendigi g6z oniine alinirsa bu modelde ortaya gikan

78,4°liik simiflandirma oranmindan hareketle iyi atamalar yapildig: sGylenebilir.

153 Arabacy, a.g.e, 5.64
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Tablo 3.18’de teorik modelin igerilen verilere uygun olup olmadigim sinayan Hosmer-

Lemeshow testinin sonuglan ortaya gikmustir.

Tablo 3.18: Hosmer&Lemeshow(Modelin Verilere Uygunlugu) Testi

Adim Ki-kare s.d Anlamhhk
1 14,294 8 ,074
12 4,729 & ,786

Hosmer-Lemeshow testi icin test edilecek hipotezler su sekildedir:
Hy: Teorik Model Verilere Uygundur.
Hy:Teorik Model Verilere Uygun Degildir.

0,05 anlamlilik dtizeyinde sig. (p) degeri 0,786 ¢ikmustir. 0,786 > 0,05 oldugu i¢in H,
hipotezi reddedilemez. Teorik model verilere uygundur. Gozlenen degerler ile model

tarafindan tahmin edilmis degerler arasinda anlaml: bir farklilifin olmadig: sdylenebilir.

Asagidaki tablo 3.19°de Lojistik regresyon analizi sonucunda modelin igermis oldugu
degiskenlere ait parametre degerleri, bahis oranim gosteren ve Uistel lojistik regresyon

katsayis1 olan Exp(f) degerleri, standart hatalar ve anlamlilik degerleri gésterilmektedir:
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Table 3.19: Denklemdeki Degiskenler

B Standart Hata Wald | s.d | Anlamhhik | Ustel p Degeri
Adm1  S2(Kadn) -,351 ,269 1,704 1 ,192 ,704
83 5,610 6 468
S3(Ekonometri} -234 ,670 ,122 1 127 ,191
S3(iktisat) -,231 , 719 ,088 1 767 , 794
S3(Isletme) -,828 ,706 1,375 1 ,241 437
S3(Maliye) -,743 ,499 2,220 1 136 476
$3(Cal.Eko) -,389 ,549 203 I 478 0677
$3(U.a lliskiler) -,088 , 749 ,014 1 906 1,092
54 3,345 3 341
S4(1.8imif) ,104 ,441 ,056 1 813 1,110
S4(2.Smnif) 440 ,620 ,504 1 A78 1,553
S4(3.Smif) ,940 ,638 2,170 1 ,141 2,560
85 6,411 3 093 ,
S$5(ilkokul) -,184 ,341 ,291 i 590 832
S5(Ortackul) -,440 »355 1,533 I ,216 ,644
S5(Lise) 1,422 ,J68 6,266 i ,012 ,241
56 4,281 3 ,233
S6(1lkokul) 147 ,366 ,162 1 ,687 1,159
S6(Ortaokul} ,650 350 3,457 1 ,063 1,916
S6(Lise) 117 2413 2,116 1 ,146 2,048
87 1,584 3 ,663
S7(Memur) -,359 ,790 ,207 1 650 ,098
S7(Ozel Sektor) -,587 , 754 607 1 436 ,356
S7(Caligmiyor) -,869 ,850 1,044 1 ,307 420
S8 1,236 3 744
S&(Memur) ,002 ,469 ,000 1 996 1,002
$8(0zel Sektor) ,120 072 ,032 1 859 1,127
S8(Cahsmiyor) ,333 506 A34 1 ,510 1,395
59 9,139 2 ,010
S9(Dusiik) 367 ,408 811 1 368 1,444
S9(Orta) 1,463 ,547 7,164 1 ,007 4,318
Liderlik 413 243 2,900 1 ,089 1,512
Egitim 623 224 7,733 1 ,005 1,364
Basari ,045 348 ,016 1 ,898 1,046
Bilgi ,167 ,151 1,219 1 270 1,182
Finansal -,081 ,194 ,176 1 675 922
AileBeklentisi - 137 ,166 677 1 411 872
Deger_Inanc ,090 ,107 , 708 1 ,400 1,094
Sabit Terim -2,080 1,589 1,714 1 ,191 ,125
Adm12 54 8,970 3 ,030
S4(1.81mif) 313 328 909 1 ,340 1,367
S4(2.81mf) 532 324 2,692 1 ,101 1,703
S4(3.81nif) ,946 324 8,525 1 ,004 2,576
59 8,994 2 ,011
S9(Diisiik) 369 ,351 1,103 1 ,294 1,446
§9(Orta) 1,317 466 7,970 1 ,005 3,731
Liderlik 425 ,189 5,070 1 024 1,529
Egitim ,7149 ,185 16,362 1 ,000 2,115
Sabit Terim 3,100 ,091 20,118 1 ,000 045
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Tablo 3.19°den hareketle yorumlamalar yapilacak olursa:

12 adim sonunda kurulan lojistik regresyon modelinde igerilen degiskenler, S4 soru
kodu ile kodlanan “Sinif Degiskeni”, S9 soru kodu ile kodlanan “Sosyo-ekonomik
Diizey Degiskeni”, “Liderlik Hedefi Degiskeni” ve “Egitim Hedefi Degiskeni” olarak

ortaya ¢ikmistir. Analiz sonucunda kurulmus olan agik model su sekilde yazilir:

KariyerPlani = By + B3SINIF + BgSOSYOEKONOMIK + BoLIDERLIK + B1oEGITIM

Tablodaki Exp(B) deferinin 1’e esit olmas1 yénil olmayan bir iliskiyi, degerin 1’den
biiylik olmasi pozitif bir iligkiyi, degerin 1’den kii¢iik olmast ise negatif yonlii bir
iliskiyi gosterir. Daha once de belirtildigi gibi segilen referans degeri her kategorik
degiskenin ilk segenegi referans almmak suretiyle “first” olarak belirlenmistir. Bu
sebeple kategorik degigkenlerin yorumlanmas: yapilirken kategorik degiskenin ilk
secenegi olan sik referans alinarak yorumlamalar yamlacaktir, Ote yandan modelin
icerdigi stirekli degigkenler, bagimli degisken tizerindeki degismenin yiizde olarak ifade

edilmesini sagladig: i¢in [((Exp(f) — 1) x 100] seklinde yorumlanacaktir.

Degiskenlerin anlamlilik diizeylerine bakilacak olursa, Siuf degiskeni (S4) ve
kategorileri, Sosyo-ekonomik diizey degiskeni(S9) ve kategorileri, Liderlik hedefi
degigskeni ve Egitim Hedefi degiskeni 0,05 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak
anlamli degiskenler olarak ortaya ¢ikmiglardir. Bu sonuglardan hareketler bahsi gegen
bu degiskenlerin, Universite &grencilerinin kariyer planlarinin olusup olusmamasinda
anlamli bir etkiye sahip olduklar1 sdylencbilir. Bahsedilen bu degiskenlerin Bahis
oranlann 1’den biiyiik ¢ikmistir yani bagimli degigsken lizerinde 6nemli ve pozitif bir

etkiye sahip oldugu sOylenebilir.

Kariyer hedefleri olgeginin bir fakttrii olan “liderlik hedefine” iliskin sonuglar

yorumlanacak olursa:

Ogrencilerin kariyerlerindeki liderlik isteginde meydana her bir birimlik artis, tniversite
sonras! i¢in kariyer plani yapmis olanlarin grubunda olma olasiligini 1,53 kat arttirr.

Bagka bir deyisle Kariyerleri icin liderlik istekleri yiiksek olan kisilerin, mezuniyet
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sonrasl i¢in kariyer plant yapmis olma durumlari, yapmamis olma durumlarina kiyasla

%53 daha fazladir.

Kariyer Hedefleri Slgeginin bir diger faktérli olan “egitim hedefine™ iliskin sonuglar

yorumlanacak olursa:

Ogrencilerin kariyerlerindeki egitim isteginde meydana gelen her bir birimlik artis,
kariyer plam yapmis olanlarin grubunda olma olasihklarini 2,115 kat arttirir. Yani,
Kariyerleri igin egitim istekleri yiiksek olan 6grencilerin, mezuniyet sonrast i¢in kariyer
plani yapmis olma olasiliklari, yapmamig olma olasiliklarina kiyasla [(2,115-1) x100] =
%111,5 daha fazladir. Kariyerleri boyunca igleriyle, kariyerleriyle ilgili efitimleri
stirdiirmek isteyen, kendini isiyle ilgili daha fazla egitmek isteyen &grenciler, {iniversite
okurken mezuniyet sonras: igin kariyer planlarim ¢ok biiylik olasilikla yapan

tgrencilerdir.
S4 ile kodlanan “simif” degiskenine iligkin sonuglar yorumlanacak olursa:

Siuf diizeyi degiskenine iliskin 0,05 anlamlilik seviyesinde istatistiksel olarak anlamli
¢ikan kategori, 3. Kategori olarak ortaya ¢ikmigtir. Sinif diizeyi,3.simf olan 6grencilerin
kariyer planlarinm1 yapmis olma olasiliklar, referans kategorisi olan 1.sinif 6grencilere

nazaran 2,576 kat daha fazla oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

S9 ile kodlanan Aile Igin Algilanan Sosyo-ekonomik diizey degiskenine iliskin 0,05
anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunan kategori 2.kategori olan “orta
seviye” diizeyidir. Ailesinin Sosyo-ekonomik diizeyini orta seviyede gdren 6grencilerin,
mezuniyet sonrast i¢in kariyer planlarini yapmis olma olasiligi, Sosyo-ekonomik

diizeylerini diisiik seviyede gbren 68rencilere nazaran 3,731 kat daha fazladir.
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Kariyerin, insanlarin yasantisi, sayginlig, kazanglari, mesleki tatminleri ve daha bir ¢ok
konu agisindan son derece 6nemli oldugu ve bununla birlikte iyi bir kariyere sahip
olmanin iyi bir kariyer planlamas1 yapmaktan gectigi sdylenebilir. Insanlar szellikle de
dgrenciler iyi bir kariyere sahip olmak istiyorlarsa oncelikle iyi bir kariyer planlamasi
yapmalildirlar, Ve bu kariyer planlamasinin zamanlamasi, tercih edilecek kariyere
| yonelik galigmalar yapmak, kendini geligtirmek igin biiyiik 6nem arz eder. Universite
yagsantisi boyunca, lise yasantist boyunca ve hatta ilkokul yagantisi boyunca kariyer
planlamalarina baslamak ileride kisinin kendisine uygun, karakterine, kisilik tipine,
yeteneklerine, becerilerine vb. kariyer seg¢imi yapmasi igin Onemli bir avantajdir.
Elbette, kigi kariyer planlamasi yapmadan ©nce kendini ne kadar tamdig, kendi
kisilifini ne kadar bildigi, yeteneklerinin ne kadar farkinda, becerilerinin ne kadar
bilincinde oldugu stratejik olarak énemlidir. Clink{i dogru bir kariyer planlamasi, dogru
bir meslek tercihi &ncelikle kendini tamimaktan, kendinin farkinda olmaktan neleri
yapabilip neleri yapamadifini bilmekten ve nelerden hognut olup nelerden hosnut

olmadigini1 sezmekten geger.

Iyi bir kariyer planlamasi yapmanin énemli oldugu stireglerde 6zellikle ogrenciler
kariyer planlan olustururken, birgok faktér kariyer planlarinin olusup olusmamasinda
etkili olmaktadir. Bu faktérler Sosyo-ekonomik diizey, cinsiyet, egitim diizeyi gibi
demografik faktdrler olacagi gibi; kisilik tipleri, aile yapisi, hedefler ve daha
sayilabilecek bir ¢ok faktér de olabilir.

Aragtirmanin amaci Bursa Uludag Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesinde
Ogrenim goéren Ogrencilerinin kariyer planlarmin olup olmamasinda etkili olacag
distiniilen bir takim faktdrlerin lojistik regresyon analizi ile incelenmesidir. Bu amag
dogrultusunda uygulanan anket ¢alismasma katilan 512 kisiden eksik ve hatali cevaplar
veren kisiler gikartildiginda 485 kisi kalmugtir. IBM SPSS STATISTICS 21 paket
programu iizerinde cesitli analizler yapilmistir. Yapilan analizler neticesinde Sncelikle
Tablo 3.2°den goriilecegi tizere frekans tablolar: ortaya ¢ikartilnug daha sonra Tablo 3.3

ve Tablo 3.4°ten goriilecegi tizere arastirmada kullamlan 6lgeklere verilen cevaplarin
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frekanslari ortaya ¢ikartilmigtir, Ardindan Slgeklere iliskin gegerlilik glivenirlilik testleri
yapilmigtir.

Arastirmanin asil &znesi olan lojistik regresyon analizi sonucunda;
KariyerPlant = By + B3SINIF + BgSOSYOEKONOMIK + BoLIDERLIK + B1,EGITIM

seklinde model kurulmustur. Bu model neticesinde ortaya ¢ikan sonuglara bakildiginda
Uiniversite  §grencilerinin mezuniyet sonrasi i¢in kariyer planlarinin  olusup
olugmamasinda etkili olan faktérler; 6grencinin devam ettigi smif, 63rencinin ailesi igin
algiladifi Sosyo-eckonomik diizey, 6grencinin liderlik hedefi ve 6grencinin egitim hedefi

olarak ortaya ¢ikmistir.

Aragtirmaya baglarken kurulan hipotezlere bakildiginda 6grencilerin kariyer planlarinin
olusup olugsmamasinda etkili olmas1 beklenen ve kariyer segiminde aile etkisi dlcegi
iginde bulunan faktdrlerden; ailenin bilgi desteginin, ailenin finansal desteginin, ailenin
beklentilerinin, ailenin deger ve inang yapisiun bununla birlikte demografik
degiskenlerden olan annenin ve babanin egitim diizeyinin anlamli bir etkisi
bulunmamigtir, Bu fakttrlerin anlamli bir etkide bulunmamasi; kisinin tiniversite
hayatinda artik kendi kimligini buldugu, liniversitenin kisiye katmis oldugu sosyal
yasanti, bilgiye daha kolay erisilebilirlik, belirli bir yas olgunluguna erigsmis olma ve
tiniversite dolayisiyla fikri olgunluga erismis olmasi nedeniyle kariyer planlarimn
olusup olugmamasinda aile desteginden ziyade ve kendi kimligini bulmaya baslamas:
neticesiyle ailenin desteginin yerine artik bilgiye daha kolay ulagmay:1 Sgrenen, daha
sosyal olan, kendi kimli§ini bulmus olan ve fikirleri olgunlagmis olan bir birey olarak
kendi olusturdugu hedeflerin daha anlamli bir etkiye sahip olmug olmasi seklinde
yorumlanabilir. Bu yorumlama 15131inda da lojistik regresyon analizi sonucunda anlamli
etkiye sahip goriinen faktdr Kariyer Hedefleri dlgegi alt boyutlarindan olan liderlik
hedefleri ve egitim hedefleri n plana ¢ikmagtir.

Bahsedildigi gibi, tiniversite yasantis1 kigilerin kendi kimliklerini, lise ogrenimi
gordiikleri stirece nazaran daha iyi olugturma, aymi sekilde belli bir fikri olgunluga
erisme, yeterli bir sosyal yasantiya sahip olma, aileden uzakta {iniversite okuyan kisiler
icin kendi hayat tarzlarini olusturma, kendi yasantilarmi devam ettirebilmek igin
gereken olgunluga ulasma imkamm verdiginden dolay: kiginin kariyer planimin olusup

clusmamasinda aile etkisinden ziyade kendi olusturmus oldugu hedefleri 6n plana
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¢ikmast yorumundan hareket edilecek olursa; Kisinin kariyer planlarinin olusup
olusmamasinda aile desteginin etkisinin, {iniversite yasantisina nazaran; kimliginin daha
az oturdugu, bilgisinin, sosyalliginin, bilgiye ulagma yeteneginin, aileye finansal agidan
bilgi agisindan daha fazla baghh bulundugu lise yasantis: siirecinde daha fazla
goriilebilecek olmasi ihtimaller arasindadir. Bu sebeple ileride yapilacak ¢alismalar igin,
bu arastirma sonucunda ortaya c¢ikan aile desteginin anlamsiz bir etkide olmas:
durumundan hareketle aile desteginin kariyer planlarmin olusup olugmamasindaki

etkisinin lise 6grencileri tizerinde yapilacak ¢alismalarda analiz edilmesi dnerilebilir.

Ogrencilerin tiniversitedeki simf diizeylerine bakilacak olursa, sumf diizeyi 3.simif olan
Ogrencilerin kariyer plani yapma olasiliklari 1.simf olan Sgrencilere nazaran daha
fazladir. Universitede siniflar gecildikge, ilerleme katedildik¢e meydana gelen meslek
sahibi olma arzusu, kariyer yapma arzusu, is bulma arzusu aym zamanda is bulamama,
kariyer sahibi olamama, meslek sahibi olamama stresi daha fazlalasmakta oldugu
yorumlamas1 yapilirsa 1.smifta olan Ogrencilere nazaran 3.simfta olan Ggrenciler
mezuniyet yaklastikga bu durumlarin farkina varip kariyer planlarini olusturmakta
olduklar stylenebilir. Bu neticeyle birlikte, iyi bir kariyere sahip olabilmek i¢in iyi bir
kariyer planlamas: yapmanmn 6nemi géz dniinde bulunduruldugunda kariyer planinin ne
kadar erken yapilirsa o kariyere ulagmak i¢in gerekli ¢caligmalarm, gerekli birikimlerin o
kadar daha erkenden saglanacagi ve daha saghkh bir sekilde yapilacag: yani planlamaya
erkenden baglayarak siirecin daha iyi bir sekilde y&netilerek iyi bir kariyere ulagmanin
daha kolaylasacag: ongoriildiigiinden Ogrencilerin heniiz 1.smniftan hatta hazirhik
smifindan  itibaren kariyer planlarim  olugturmalanni  saglayacak, kendilerini
tanimalarini, yeteneklerini  kesfetmelerini, kigiliklerini  bilmelerini saglayacak
programlar, akftiviteler uygulanarak Ogrencilerin iniversite hayatina baslangicinda

kariyer planlamasini yapmaya baglamalarinin tesvik edilmesi énerilebilir.

Kisinin liderlik ve egitim hedeflerinde meydana gelen artig kisinin mezuniyet sonras:
i¢cin kariyer plamimi yapmis olma olasihigi arttirdign goriilmektedir. Kiginin is
yagantisindaki liderlik isteklerinde, kendini gelistirme, ileride segecegi meslekle ilgili
egitimini devam ettirerek kendini daha fazla gelistirme isteginde meydana gelen artiglar
kiginin mezuniyet sonrasi kariyer plan1 yapmis olma olasilifini Onemli seviyede

arttirmaktadzr.
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Iyi bir kariyer i¢in iyi bir kariyer planlamasiun olusmasimn Snemi géz Oniine
alindiginda, kisiler ne kadar erken planlama yapmaya baslarlarsa kendilerini
gelistirebilmek igin o kadar fazla zamana sahip olurlar. Universiteden mezun olduktan
sonra mezun olan dfrencinin ne yapacafini, hangi iste ¢alisacagni, hangi iste mutlu
olacagini ve dahas: hangi isleri iyi yapabilecegini ¢ok iyi bilmesi gerekmektedir. Bu
sebeple egitim siireci boyunca bu plam yapmis, bu plan dogrultusunda hedefler koymus,
bu hedefler dogrultusunda kendini gelistirmeye c¢abalamis olmasi gerekmektedir.
Universiteye yeni baglayan birinci siif 6grencilerine nazaran daha ileri suuflarda
ogrenciler kariyer planlarini yapmig olma olasiliklarinin daha yiiksek olmas, kisilerin;
liderlik ve egitim hedefleri ylikseldik¢e kariyer planlarim yapmis olma olasiliklarnm
daha fazla olmasi elbette olumlu bir sonugtur. Universiteye baslayan ogrencilerin,
hedeflerinin olusmas: icin, kendilerini daha iyi tamyacagi, kendilerine hedef koymaya
yoneltecek programlar gelistirilip {iniversiteye adim atildigi andan itibaren kariyer
planlamasinin olugmasinin ne denli énemli oldugunun farkindaligim yaratacak rehberlik
programlari,  kisilerin  liderliklerini  gelistirebilecekleri,  egitim  isteklerini
perginleyebilecekleri konferanslar, egitimler, sunumlar yapilmasi; Uiniversiteye
‘bag;langlg anindan itibaren iyi bir kariyere sahip olmak igin kendilerini nasil
gelistirebilecekleri agilanarak Ogrencilerin kendilerini gelistirebilecekleri imkanlarin
Universite tarafindan saglanmasi daha fazla 6grencinin daha erkenden iyi bir kariyer

planina sahip olmasini saglayabilir.
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