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OZET

EGITIiM VERILERi UZERINDE TEMEL BIiLESENLER ANALIiZi VE
REGRESYON ANALIZININ R PPROGRAMINDA UYGULANMASI VE
YORUMLANMASI

YASAR, Nefin
Yiiksek Lisans, Egitim Bilimleri Ana Bilim Dali,
Tez Danismani: Dog. Dr. Alper SINAN
June 2022, 66 sayfa

Insan hayatinin her aninda bir karar verme siireci icerisindedir. Aldigimiz kararlarin,
sectigimiz yollarin birgok sebebi vardir. Ama hepimiz biliriz ki onlarca sebep arasindan
bazilar1 digerlerine gore daha 6nemlidir ve diislincelerimizi en ¢ok onlar sekillendirir. Bunu

bilerek insan beyni bilgiyi de ayn1 mantikla isleme ihtiyacit duymaktadir.

Bilgi yigilmali bir sekilde birikmeye devam etmekte ve giin gectikce daha kaotik bir
hal almaktadir. Teknolojinin de gelismesiyle artik hayatimizda ¢ok boyutlu verilerin varlig
yadsinamaz bir gergektir. Bu biiyiik verilere ulagsmak giiniimiizde oldukc¢a kolaylasmis olsada,
ulastigimiz bu veriyi islemek ¢ok daha karmasik bir siire¢ haline gelmistir. Ozellikle son
donemlerde tiim diinyada egitim yontemlerine ve egitim basarisinin sebeplerini arastirmaya

yonelik artan ilgi ayni oranda elde edilen bilginin de artmasina sebep olmustur.

Bilimsel arastirmalarin odak noktalarindan biri veri ve bu verilerin dogru bir sekilde
islenerek ve analiz edilmesidir. Veri analizi islemleri 6zellikle ¢ok boyutlu verilerde birtakim
zorluklar1 da beraberinde getirir. Verinin boyutu, depolama zorluklari, betimsel istatistiksel,
regresyon, korelasyon ve benzeri yapilmasi istenen tiim islemler veri analiz siirecinin

igerisindedir.

Egitim yontemlerini ve basarilarini uluslararast boyutta karsilastirmak igin, Ekonomik
Kalkinma ve Isbirligi Orgiiti (OECD) tarafindan ilk olarak 1997 yilinda uygulanan
Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA), ii¢ yilda bir on bes yasindaki
Ogrencilerin basarisin1 test etmektedir. Bu karsilastirma ise egitim basarisinda, hangi

faktorlerin daha etkili oldugu sorusunu akla getirmektedir.



PISA (Programme for International Student Assessment-Uluslararast Ogrenci
Degerlendirme Programi), ¢ok sayida degiskene iliskin veri toplayan genis olgekli bir
simnavdir. Uluslararasi diizeyde uygulanan bu sinav sayesinde sadece sinav puanina degil ayni

zamanda sinav puanini etkileyebilecek faktorlere iliskin verilere de ulasmak miimkiindiir.

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda ise biiyiik verilerle galisirken en ¢ok kullanilan
boyut indirgeme ve anlamlandirma yontemi olan Temel bilesenler analizi ve regresyon analizi
yontemi ile R programi iizerinde PISA 2018 smav puanlart ve o doneme ait farkli
degiskenlere ait veriler islenerek alinan puanlar {izerindeki en etkili degiskeni belirlemek ve

aralarindaki iligskiyi gozlemlemek amaglanmistir.

Anahtar Sozciikler: Temel Bilesenler Analizi, Regresyon Analizi, R Programi, PISA
2018



ABSTRACT

APPLICATION AND INTERPRETATION OF BASIC COMPONENT
ANALYSIS AND REGRESSION ANALYSIS ON EDUCATIONAL DATAON THER
PROGRAM

YASAR, Nefin
Master of Arts, Department of Educational Sciences,
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Alper SINAN
May 2022, 66 pages

A person is in a decision-making process at every moment of his life. There are many
reasons for the decisions we make, the paths we choose. But we all know that among dozens
of reasons, some are more important than others and they shape our thoughts the most. By

knowing this, the human brain needs to process information with the same logic.

Information continues to accumulate in a cumulative manner and is becoming more
chaotic day by day. With the development of technology, the existence of multidimensional
data in our lives is an incontrovertible fact. Although it has become quite easy to reach this
big data today, processing this data we have reached has become a much more complex
process. Especially in recent years, the increasing interest in education methods and
researching the reasons for educational success all over the world has caused an increase in

the knowledge obtained at the same rate.

One of the focal points of scientific research is data and the correct processing and
analysis of this data. Data analysis processes bring some difficulties, especially in
multidimensional data. One of the focal points of scientific research is data and the correct
processing and analysis of this data. Data analysis processes bring some difficulties,
especially in multidimensional data. The size of the data, storage difficulties, descriptive
statistics, regression, correlation and all similar operations are included in the data analysis
process. The Program for International Student Assessment (PISA), which was first
implemented by the Organization for Economic Cooperation and Development (OECD) in

1997, in order to compare educational methods and achievements internationally, tests the



success of fifteen-year-old students every three years. This comparison brings to mind the

question of which factors are more effective in educational success.

PISA (Programme for International Student Assessment) is a large-scale exam that
collects data on many variables. Thanks to this exam, applied at an international level, it is
possible to access not only the exam score, but also data on the factors that may affect the

€Xam score.

In this thesis study, it was aimed to determine the most effective variable on the scores
obtained by processing the PISA 2018 exam scores and the data of different variables of that
period on the R program with the Principal Components analysis and regression analysis
method, which are the most used dimension reduction and interpretation methods when

working with big data.

Keywords: PISA 2018, R Program, Principal Component Analysis, Regression
Analysis
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BOLUM |

GIRIS

1.1. Problem Durumu

Bu tez ¢alismasi, R Programu iizerinde ¢ok degiskenli istatistiksel analiz yontemi olan
Temel Bilesenler Analizi (PCA) ve Regresyon Analizi ile PISA 2018 sinav puanlarinin ve o

doneme iligkin gesitli degiskenlerin incelenmesi ve anlamlandirilmasi ¢alismasidir.

Egitime verilen 6nemin artmasi ile birlikte bu alanda farkli ¢alismalar yapilmakta ve
birgok soruya cevap aranmaktadir. Egitim bir siirectir ve bu siirecin sonucunda elde edilen
basarinin bireyden bireye, bolgeden bolgeye ve iilkeden iilkeye farkliliklar gostermesi
akillarda soru isaretleri birakmaktadir. Bu basariy1 olumlu veya olumsuz etkileyen faktorlerin
varlig1r ve etkileme oranlar1 yillarca birgok arastirmaci tarafindan inceleme konusu haline

gelmistir.

Egitim ve bir¢ok alandaki veriyi isleme istegi beraberinde kullanilmasi gereken

program ve analizler neler olmalidir sorusunu da karsimiza ¢ikarmaktadir.

Ozellikle egitimdeki basarinin arttirilma c¢abalar1 1s13imnda 2018 PISA verileri
incelenerek basariy1 en ¢ok etkileyen faktorler problemine ve bu analizlerin R programi

tizerinde nasil yapilacagina iliskin sorulara cevap aranmistir.

Bu ve buna benzer sorularin cevabini aramaya baslayan bir¢ok arastirmaci elde ettigi
cok degiskenli ve biiyiik verilerle islem yapmanin zorluguyla karsi karsiya kalmgtir. {lerleyen
teknolojik gelismeler sayesinde verileri bilgisayarlar ve paket programlar iizerinden analiz
etmek arastirmacilara gerek zamandan gerek enerjiden tasarruf saglamistir. Bu noktada ise
hangi programi, hangi paket uygulamalarini kullanmaliyim sorular1 analiz siirecinde

arastirmacilar1 diistindiiren konulardan olmustur.



Temel bilesenler analizinin bu ¢alismada kullanilmasinin amaci verideki degiskenler

arasindaki iligki yapisin1 yok ederek regresyon modeline dahil etmektir.

Yine bu tez ¢alismasi agik kaynak kodlu R Programi iizerinde temel bilesenler ve
regresyon analizlerini yaparak arastirmacilara bu programin uygulama kolayligin1 gostermeyi
amaglamigtir. Ayni1 zamanda bu tez ¢alismasi bir arastirmaci igin verinin nasil R programina
cekildigi, on isleme siiregleri, analizlerin hangi adimlarla uygulandigi sorularini1 da cevaplar

niteliktedir.

1.2. Arastirmanin Amaci ve Problemleri

Bu tez calismasinin amaci agik kaynak kodlu R programi iizerinde PISA 2018
verilerinin Temel Bilesenler Analizi ve Regresyon Analizi yontemleri kullanilarak

incelenmesi ve yorumlamasinin yapilmasidir.

1.2.1. Arastirmanin Alt Problemleri

i. R Programinda ¢ok boyutlu veri setleri nasil islenir?
ii.  Cok boyutlu veri setleri i¢in R programinda Temel Bilesenler Analizi nasil
uygulanir?
iii.  Biiyiik veri setleri i¢in R programinda Regresyon Analizi nasil uygulanir?
iv. R Programinda uygulanan Temel Bilesenler Analizi ve Regresyon Analizi ile
ulasilan veriler nasil yorumlanir?
v.  Egitim basaris1 nelerden etkilenir?

vi.  Egitim basarisini en fazla etkileyen faktor nedir?

1.3. Arastirmanin Onemi

Bu tez caligmasi egitim alaninda heniiz kullanimi yayginlasmamis olan ag¢ik kaynak
kodlu R programinin biiyiik veri setlerine nasil kolayca uygulanabildiginin 6rnekleri arasinda
yer almaktadir. Temel bilesenler analizi ve regresyon analizinin R programinda uygulanma
asamalarmi  gostermektedir. Ayrica bu analizlerin yorumlama ve anlamlandirma

calismalarinin nasil yapilacagi sorularini da cevaplar niteliktedir.
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1.4. Arastirmanin Sayiltilari

Kullanilacak veri setlerinin uzmanlar tarafindan dogru bir sekilde toplandig
varsayilacaktir. Smava katilan 6grenciler, 6grenci anketlerindeki maddeleri gergcege uygun

cevaplamislardir. Elektronik ortamdan elde edilen verilerin dogru oldugu varsayilacaktir.

1.5. Arastirmamin Kapsam ve Sinirhiliklar:

Arastirma kapsaminda ¢ok boyutlu veri setlerinin egitim ile ilgili istatistiksel verileri

kullanilacaktir.

Yapilan tahmin ve yorumlamalar PISA 6grenci anketlerinde yer almis ozellikleri

kapsamaktadir.

1.6. Tanimlar

Egitim basarisi: Kisa veya uzun vadeli, 6ngoriilen siire igerisinde kisi veya kurumlarin
hedeflenen egitim seviyesine ulagsmasidir.

R: Genellikle istatistiksel analizlerde arastirmacilar tarafindan kullanilan agik kaynak kodlu

bir yazilim programidir.

Temel bilesenler analizi: Genel anlami ile ¢ok boyutlu ve biiyiikk veri setlerinde boyut

indirgeyerek toplam varyansi en ¢ok agiklayan daha az sayida degisken olusturma islemidir.

Regresyon analizi: En basit tanimi ile degiskenler arasindaki iligskinin var olup olmadigimni

veya var olan iliskiyi modelleyerek tahmin ve 6ngorii i¢in kullanilir.

PISA smavi: Ug yillik periyotlarla matematik okuryazarligi, fen okuryazarligi, okuma yazma

alanlarinda yapilan ulusal 6lcekli bir sinavdir.

Ortogonal matris: Transpozesi ile tersi birbirine esit olan matristir.



BOLUM 11

KURAMSAL CERCEVE VE iLGILI ARASTIRMALAR

2.1. Istatistiksel Temel Bilgiler

2.1.1. Kovaryans Matris

Kovaryans, iki degiskenin hareketlerinin birbirini ne kadar etkiler durumda oldugunu
gostermektedir. Diger bir anlamda kovaryans iki degiskenin birlikte ne kadar degistiklerinin

Olctistidiir. Kovaryans asagidaki formiil araciligi ile hesaplanabilir.

X =X1,X2, et eravenwnn, Xy

Y = V1, Vo er eee e eee e, Yy Olsun,

Xx=X)(y-y) ( 2 l)

Cov ==—-

X: X vektoriine ait verilerin ortalamasi
y:y vektorine ait verilerin ortalamasi
N: Toplam veri sayi1s1

Kovaryans matris ise degiskenlerin hesaplanan kovaryans sonuglarini veren matristir.

Cov(x,y) = Cov(y,x) (2.2)

Kovaryans matris yukaridaki esitlikten anlagilacagi gibi simetrik bir 6zellige sahiptir.

4



Ayrica x ve y birbirinden bagimsiz degiskenler ise;

Cov(x,y) =0 (2.3)

yani degiskenler arasinda bir iligki yoktur.

Kovaryans birlikte degismek anlamindadir ve degiskenler arasindaki iliskinin yoniini
analiz etmek i¢in kullanilir. Kovaryans formiilii kullanilarak elde edilen sonuglara
baktigimizda; eger deger pozitif ise pozitif bir iligki oldugu anlamina gelir, negatif ise negatif

bir iligki oldugu anlamindadir.

Genel anlamiyla kovaryans hesaplamasindan elde edilen sonucun pozitif veya negatif
ya da sifir olmast durumu 6nemlidir. Elde ettigimiz sonucun biiyiikligii bizim i¢in dnemli
degildir. Cikan sonuglara baktigimizda; negatif degerler ters yonde bir iliskiyi, pozitif degerler
ayni yonde bir iliskinin varligint dogrularken sifir degeri ise degiskenler arasinda bir iligki

varliginin olmadigin1 géstermektedir.

Kovaryans matris istatistiksel analizler i¢in olduk¢a ©Onemlidir. Yapisi itibari ile
kovaryans matris koOsegenlerinde degiskenlere ait varyans degerleri ile degiskenlerin
yaytlimin verirken, kovaryans degerleri ile degiskenler arasindaki karsilikli degisimi yani

kovaryans degerini verir.

2.1.2. Ozvektorler ve Ozdegerler

Bir matris hakkinda en onemli bilgileri matrisin &zelliklerine bakarak anlariz. Yani
O0zdegerler, 6zuzaylar ve 6zvektorlere bakarak matris hakkinda énemli bulgular edinebiliriz.

Ayn1 zamanda bu 6zellikleri matrisleri ¢arpanlarina ayirirken de kullanabiliriz.

Bir matris, bir vektor iizerine etkidiginde genellikle vektoriin biiyiikligini ve

dogrultusunu degistirir. Ancak bazi durumlarda vektor {izerine uygulanan matris, vektoriin
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sadece biiyiikliiglinii degistirir. Dogrultusunu etkilemez fakat vektoriin yoniinii ters ¢evirebilir.
Temel referans noktamiz dogrultusunun degismemesidir. Matrisin, vektor {izerine
uygulanmasinda dogrultusu degismeyen vektorlere o matrisin O6zvektorleri adi verilir.
Ozvektorler sadece kare matrislerden elde edilebilir. Eger bir 6zvektdre ve dolayisiyla

0zdegere ihtiyacimiz var ise kovaryans matris kullanmamiz gerekmektedir.

Bir matrisin 6zdegeri ise, 0zvektor iizerine etkiyerek Ozvektoriin biiyiikligiini bir
carpan degerinde degistirir. Bu carpan ise o 6zvektore ait 6zdeger olarak adlandirilir. . Eger
bu ¢arpan negatif bir deger ise dogrultusunu degistirmeden vektoriin sadece yoniinii degistirir.
Carpan pozitif bir deger almis ise yine dogrultusu sabit kalmak kosuluyda vektoriin yonii de

degismez. Yani carpan pozitif ve negatif olsun vektoriin dogrultusu ayni kalir.

Ayni 6zdegere sahip biitiin 6zvektorlerin olusturdugu kiimeye ise 6zuzay denir.

2.1.3. Tekil Deger Ayrisimi

Bilindigi tizere gerekli sartlar1 sagladiginda matrisler bir ¢arpan kadar genisletilebilir.
Yine ayni sekilde matrisler karmasik bir yapiyr daha basit ve daha kolay islenebilir bir sekle
getirmek amaciyla c¢arpanlarma ayrilabilir. Daha Onceleri sadece lineer sistem analizi
uygulamalarinda kullanilan matris ayrisgmi 1960°tan sonraki yillarda regresyon analizi, |,
kuantum, yazilim, 6neri sistemleri, sayisal hava tahminleri, temel bilesenler analizi ve matris
doniistimlerinde de kullanilmaktadir. SVD (Singular Value Decomposition), LU, QR, CS
ayrisimi, Pivoted, QLP ayrisimi, QR ve Pivoted QLp ayrisimi gibi yontemler bir matrisin

ayrisiminda kullanilir.

Matris ayrisimimnda en ¢ok matrisin kdsegenlestirilmesi mantigina dayanan Tekil
Deger Ayrisimi ( Singular Value Decomposition-SVD ) kullanilmaktadir. Bir matrisin
carpanlarina ayristirllma yontemlerinden biri olan Tekil Deger Ayrisimi diferansiyel
geometriciler tarafindan gelistirilmistir. Eugenio Beltrami (1873) ve Camille Jordan’in (1874)

caligmalarindan bagimsiz olarak James Joseph Sylveste 1889 yilinda kare matrisler i¢in tekil



deger ayrisimi bularak tekil degerleri A matrisinin “kanonik ¢arpanlar1’”  seklinde

isimlendirdi.

Emile Picard 1910 yilinda ilk defa singular deger terimini kullanmistir. Tekil Deger
Ayrisimi birbirinden bagimsiz arastirmacilarin da i¢inde yer aldigi Erjand Schmidt (1907),
Autonne (1915), Carl Eckart ve Gale J. Young (1936 ), Kogbetliantz (1954-1955), Hestenes
(1958) gibi bir¢ok arastirmacinin {izerinde ¢alisip yer yer gelistirdigi bir konu olmustur. Gene
Golub ve William Kahan 1965 yilinda singular deger ayrisimini hesaplamak ig¢in
Golub/Kahan adli algoritmay1 yaymlamiglardir. Golub ve Christian Reinsch 1970 yilinda
giinimiizde sik¢a kullanilmakta olan Golub/Kahan algoritmasiin farkli bir bi¢imini

yayinlamislardir.

Tekil Deger Ayrnisimi (Singular Value Decomposition), biiyiik boyuttaki veri
kiimelerinde boyut azaltma, siniflama ve kiimeleme icin kullanilan bir yontemdir. Bu yontem
ile matrisler anlamli bir vektor uzay1 elde etmek i¢in ayristirilir. Tekil Deger Ayrisimi bir
matrisi ortonormal bir matris, kdsegen bir matris ve ortonormal bir matris olmak tizere 3
pargaya ayirip ve yine bu ii¢ ayri matris ile ayni matrise tekrar ulasmayi hedefleyen bir
algoritmadir. Matrisler bu yontem kullanilarak anlamsal bir vektor uzay: olusturmak igin

ayrigtirtlmaktadir. Bu yontemle M matrisi ti¢ farkli matris olarak ifade edilir.

M=U>V (2.4)

U matrisi, initer matris (unitary matrix) olmaktadir. Tersyiiz eslenigi ile kendisi

carpildiginda birim matris elde edilir.

UtUu=1I (2.5)

V matrisi, M matrisinin birimdik 6zelliklerini tagiyan ortogonal matristir.



Y matrisi ise tekil deger (singular values) ozelliklerini tasiyan bir kdsegen (diagonal)

matrisi olmaktadir.
%, n. basamaktan bir kare matris olmak tizere;

i # jigin Z;; = 0 ise T kdsegen matristir.

2.1.4. Dikey Baz1 Matrisler

A=UYVH =31 o uvi (2.6)

Bu formiilde A, n. dereceden bir matris, 1. dereceden ve birbirine dikey n tane matrisin
dogrusal birlesimi ( lineer kombinasyonu ) bigiminde yazilir. A matrisine en ¢ok katkida

bulunan matris matrisi, ¢iinkii en biiyiik tekil deger matrislerinin Frobenius normlaridir.

Eldeki matrisi esit bilyiikliikteki farkli legolardan olusmus bir oyuncak gibi
diistiniiliirse, bir bi¢imde bu oyuncakta kullanilan pargalar1 bulunur ve pargalarin hangi oranda

kullanildigi belirlenir.

2.1.5. Dik izdiisiim

P[A] = AA + (2.7)

A’nin siitun vektorlerinin gerdigi [A]€ Rnx1 alt uzay: iizerine dik izdiisiim matrisi

AA+ matrisine esittir.



[A] L (Rn = [A]D[A] 1) (2.8)
A’m siitun vektorlerinin gerdigi uzaya dik olan alt uzay olmak iizere,

bu alt uzay iizerine dik izdiisiim matrisi asagidaki gibidir.

P[A] L=1—AA + (2.9)

2.2. Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis) Karl Pearson (1901)
tarafindan bilim diinyasina tanitilmistir. Hotelling’in 1933°1i yillarda, Rao’nun ise 1964’1l
yillarda yaptigi calismalar ve katkilarla temel bilesenler analizinin uygulama alanlar1 da
genigletilmistir. Genel olarak bu teknigin glinimiizde kullanilan taniminin Pearson ve

Hotelling tarafindan yapildigi kabul edilmektedir.

Istatistiksel tekniklerin kokeni hakkinda net bilgiler ve tarihler sdylemek oldukca
zordur. Ancak birbirlerinden bagimsiz olarak Beltrami, Jordan ve Presendorfer ile Mobley’in
sirastyla 1873, 1874 ve 1988 yillarindaki tekil deger ayrisimu ile ilgili ¢alismalariim temel

bilesenler analizi yonteminin temelini olusturdugu diisiiniilmektedir.

Hotelling goriislerinin  temelini  faktdr analizine dayandirmasina ragmen faktor
analizinden belirgin sekilde farklar ortaya koydugu goriilmektedir. Hotelling p sayidaki
degiskenin degerine karsilik gelebilecek k sayida degiskenler olabilecegi diisiincesini
savunmustur. Faktor teriminin bu dogrultuda k’y1 tam olarak tanimladigini varsayarak bu
degiskenlerin “bilesen” kavrami ile isimlendirilebilecegi diislincesini ortaya atmistir.
Hotelling’in diisiincelerinin temeline gore bilesenleri toplam varyansa en ¢ok katki saglayacak

sekilde belirler. Belirledigi bu bilesenlere ise “temel bilesenler” adin1 verir.

Temel bilesenler analizi ile ilgili ¢alismalarin yer alacag: listeye Preisendorfer ve

Mobley’in (1988) kitabin1 da eklemek gereklidir. Bu kitap temel bilesenler analizine iliskin
9



icerigiyle Rao’nun diisiincelerine esdeger tutulmaktadir. Biiyiik bir kismin1 Preisendorfer’in

yazdigi kitabi, 6liimiinden sonra Mobley diizenleyerek basima hazir hale getirmistir.

Temel Bilesenler Analizi tek basma kullanilan bir analiz oldugu gibi degiskenler
arasindaki bagimlilik yapisinin yok edilmesi veya boyut indirgeme amaciyla ve baska
analizler i¢in de veri hazirlama teknigi olarak kullanilabilir. (Arnold, 1981; Ludwig ve
Reynolds, 1988; Sharma, 1996). Siniflama ve kiimeleme amagl ¢alismalarin tamami temel
bilesenler analizini kullanmaktadir. Temel bilesenler analizi ¢ok sayida degisken degerini
referans alip 6rnekleri guruplara ayirip kiimeleyerek smiflandirabilir. Cok degiskenli bir veri
setinde degiskenlerin bagimli ve bagimsiz olarak ayrilmasi amaciyla regresyon analizi
uygulanmak istenebilir. Degiskenler arasindaki birlikte degisimin anlamlandirilmasi

ihtiyactyla da temel bilesenler analizine basvurulmaktadir.

Cok degiskenli istatistiksel analizlerde n tane bireye ait p tane degiskenden bahsedilir.
Veri setinin biiytikliigii giiniimiizde bir sorun olarak goriinmesede ¢ok sayidaki degiskene ait
analiz sonuglarinin anlamlandirilmasi ve yorumlanmasi zaman almakta ve kafa
karistirabilmektedir. Ayn1 zamanda degiskenlerin genelde ¢ogunlugunun birbirine bagimli
olmasi da analizler i¢in sorun olusturmaktadir. Ornegin bu tez ¢alismasinda ele alinan Pisa
sinav puanlarini etkileyen degiskenler gibi veri setlerindeki degiskenlerden bazilar1 genellikle

birbiri ile iliskilidir. Bu iliski degiskenlerin bagimsizlig1 kuralin1 zedeler.

Boyle durumlarda en ¢ok basvurulan temel bilesenler analizi yontemi, veri iceriside
incelenen ¢ok sayidaki degiskeni, aralarindaki bagimlilik yapisim1 yok ederek dogrusal
kombinasyonlarindan olusturulmus daha az sayidaki bilesene indirger. Varyans-kovaryans
yapisini referans alarak verinin boyutunu indirgeyerek yorumlama kolayligi saglayan cok

degiskenli bir istatistiksel analiz yontemidir.

X’in n birey ve p degiskenden olusan bir veri matrisi oldugu diisiintiliirse X’in uzaydaki
gorliiniimii her bireyin bir noktay1 temsil ettigi ¢ok sayida noktadan olusan bir topluluk olarak
ifade edilir. Bu degiskenler arasinda bir bagimlilik yapist olacagi i¢in bu topluluk bir bulut
seklinde nitelendirilebilir. Bu geometrik seklin eksekleri birbirine dik olmadig: i¢in taniminin
ve yorumlanmasinin yapilmast miimkiin olmayacaktir. Bu ylizden bu noktalar1 eksenleri

birbirine dik bir elipsoid seklinde incelemek hem agiklayici hem de anlamlandirilmasi
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miimkiin bir hale doniistiirecektir. Bu doniistiirmede, noktalarin sahip oldugu toplam varyans
degismeden kalir ve eksenler birbirine dik hale gelir. Boylelikle analize uygun bir yapiya

doniistir.

Harold Hotelling’ e gére x ham veri matrisi ( xy,,) dogrudan da kullamlabilir. Eger
ham veri matrisi kullanilacak ise temel bilesenleri bulmak i¢in varyans-kovaryans matrisinden
faydalanilir. Bu yolun kullanilabilmesi i¢in degiskenlerin 6l¢ii birimlerinin ayni ve

varyanslarinin birbirine yakin olmasi gerekmektedir.

Diger bir bilesen elde etme teknigi ise z,,, bigimindeki standartlagtirilmis degerler
matrisini kullanmaktir. Standartlastirilmis veri matrisi kullanildiginda temel bilesenleri elde

etmek icin korelasyon matrisinden faydalanilir. Bu teknikte degiskenlerin 6l¢ii birimleri
farklidir.

Temel bilesenler  xy,x5, ..., X, nin varyans kovaryans matrisi veya X,Xz, .., Xp
‘nin korelasyon matrisine baglidir. Bu bilesenler ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimini
gerektirmez. Fakat ¢cok degiskenli normal dagilim kitlesinden ¢ikarilan temel bilesenler sabit
yogunluklu elipsoidler bakimindan yararli yorumlar yapmamizi saglar. Bununla birlikte, eger

kitle cok degiskenli normal dagilimli ise c¢ikarsamalar Ornek bilesenlerden yapilabilir

(Johnson and Wichern, 1998: 357).

Temel bilesenler analizinde, en basit anlatimiyla, p sayidaki orijinal degiskeni temel
bilesenler olarak bilinen k sayidaki yeni degiskenlere doniistiirmektedir. Aslinda temel bilesen
sayist verimizdeki degisken sayisina esittir fakat yorumlama asamasinda genellikle ilk iki
veya ii¢ bilesen incelenir. Bu sayi, bilesenlerin varyansi agiklama miktarina gore degisiklik
gosterir. Temel bilesen sayisini belirlerken referans noktamiz kiimiilatif varyanst % 67°den
biiylik yapan bilesenleri gozlemlemektir. Dikkate alinan bu bilesenler verinin biiylik bir

kisminin agiklanmasini ve yorumlanmasini saglar.

Genel olarak p tane bagimsiz degiskendeki bilgiyi birinci temel bilesen en yiiksek

oranda; sonuncu bilesen ise en az oranda agiklar.
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Tim bunlar degiskenler arasindaki korelasyonun varligi savina dayanarak yapilir.
Degiskenler arasinda iliski olmamas1 halinde temel bilesenler analizi uygulamak anlamsiz bir
islem haline gelir. Temel bilesenler analizinin uygulanmasmin gerekli olup olmadigini
incelemek i¢in veri setine ait korelasyon matrisi, Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) testi veya

Bartlett testi kullanilabilir.

Bartlett testi; degiskenlere iliskin korelasyon matrisinin birim matrisi ile kiyaslanarak
test edilmesi ilkesine dayanir. Bartlett testi ayn1 zamanda korelasyon matrisinin anlamlilik

testidir (Tathidil, 1996).

Bartlett sonucunda c¢ikan degerin 0,05’ten kiiglik olmasi verilerin temel bilesenler

analizine uygun oldugunu gosterir.

Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) testi sonuglart ise 0 ile 1 arasinda degisen degerler
alabilmektedir ve 0,50 alt sinir kabul edilmektedir.
HO:Z =1
Hi:) #1

Bi¢imindeki hipotezlerden H, hipotezinin reddedildigi durumlarda temel bilesenler

analizinin kullaniminin uygun oldugu sdyelenebilir.

2.2.1. Temel Bilesenler Analizinin Ozellikleri ve Sagladig1 Yararlar

e P boyutlu bir veri i¢in belirlenen ilk k tane temel bilesen toplam varyansin biiyiik bir
boliimiiniin varyansini karsilayabiliyor ise geriye kalan p-k tane temel bilesenin varligi
ihmal edilebilir. Bu durum az bir bilgi kaybiyla, k<p kosulunu saglayarak p boyutlu
bir verinin m boyutlu bir uzaya indirgenmesidir.

e Ham veri matrisi x ve standartlastirilmis z matrisi igerisindeki degiskenler igin

bagimlilik yapis1 mevcut iken, konum olarak bagimsiz fakat 6l¢ege bagimli olan ve
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geometrik olarak dik eksenler referans alinarak elde edilen y; vektorleri egik eksenler
lizerinde bulunan z; degerlerinden farkli olarak birbirinden bagimsizdir.

Boyut indirgeme olmaksizin p tane y; bileseninin kullanilmasi p tane bagimsiz
degisken elde edilmesini saglar.

y; Vektorleri birbirine dik oldugu igin kovaryans terimi bulunmaz ve dagilim yalmzca
varyansla yorumlanabilir.

y;j eksenlerinin varyanslari biiyiikten kiiglige dogru siralanmaktadir.

Degiskenleri 6rnek alarak tahminleme islemleri yapabilir.

Cok boyutlu verilerin gorsellestirilmesinde kolayliklar saglar.

Veri sikistirma islemi igin de kullanilabilir.

Basitlestirme ve boyut indirgeme goérevi goriir.

Birimlerin siniflandirilmasi gorevini iistlenebilir

Degiskenler arasindaki bagimlilik yapisini ortaya ¢ikarir.

Hipotez olusturma amaciyla kullanilabilir

Siralama ve Olgekleme islevi vardir.

Teknigin goriintisteki basitligine ragmen, temel bilesenler analizi alaninda birgok

arastirma halen yapilmakta ve yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

2.3. Regresyon Analizi

Ingiliz istatistik¢i Francis Galton, cocugun boyu ile anne ve babanin boyu arasindaki

iliskiyi incelerken, arastirmasina dayanarak  “geri doniis” anlaminda Once reversion

kelimesini kullanmig fakat sonraki c¢aligmalarinda regression sozciigiinii kullanmay1 tercih

etmis Ve regresyon yontemini gelistirmistir. En bilindik isimlerden Karl Pearson, Undy Yiile

ve R.A Fisher gibi arastirmacilarin da katkilariyla kullanim alani genisletilmistir.
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Regresyon analizi iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iligkiyi incelememize olanak
saglayan bir yontemdir. Bu analiz ile varsa degiskenler arasindaki iliski ve bu iligkinin giicii

hakkinda bilgi sahibi olabiliriz. Hem tanimlayic1 hem de ¢ikarimsal bir istatistik saglar.

Regresyon analizi, bagimli degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
modellemek i¢in kullanilan istatistiksel bir metottur. Daha genel bir tanim olarak regresyon
analizi, bagiml bir degiskenin bagimsiz degiskenlerdeki degisikliklere gbre nasil degistigini

inceler.

Regresyon analizi ile gelecek tahmini yaparken belirtme katsayisindan faydalanilir.
Bu katsay1 degerinin 0,5 ile 0,99 arasinda olmasi beklenir. Bu deger araliginda yer alan

katsay1 degiskenlerin birbiri ile pozitif bir iliski i¢erisinde oldugunu niteler.

Regresyon analizi yontemi genellikle, pazarlama, iiretim, ilag, finans gibi sektorlerde

SPSS, R ve Minitab programlariyla birlikte uygulanmaktadir.

2.4. Coklu Regresyon Modeli

Giintimiizde birgok alanda ve ozellikle egitim alaninda bagimli bir degisken tek bir
bagimsiz degisken ile aciklanamaz. Egitim modelleri genellikle birden fazla sebebin
olusturdugu sonuglardir. Bu modellerde sonuglar ¢ok sayida bagimsiz degiskenin bagimh
degiskeni etkilemesi ile ortaya ¢ikar. Bazi durumlarda bu bagimsiz degiskenler birbirini de
etkilemektedir. Birden fazla bagimsiz degiskenin bulundugu bu durumlarda ¢oklu regresyon

analizi (multiple regression analysis) kullanilir.

Y bagimh degisken ve x1 X2 X3 . X, bagimsiz degisken olmak iizere ¢oklu regresyon

denklemi asagidaki sekilde verilmistir.
Y; = Bo + B1Xi1 + B2Xin+. .. +BpXip + & (2.10)

Denklem de yer alan g;, j=0,1,...,p degerlerine regresyon katsayilari denir. fj

degerleri, i#j olmak lizere tiim x; bagimsiz degiskenleri sabit oldugunda, x; deki her bir
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birimlik degisime karsilik y bagimlhi degiskenindeki beklenen degisimi gosterir. Bu nedenle

pB; degerlerine kismi regresyon katsayilari da denir

Ayrica bagimli degiskenimiz Y, n x 1 vektdr ve bagimsiz degisken kiimemiz X, n x
(p+1) boyutlu matris, § (p+1) x 1 boyutlu katsayilar vektorii ve &, (n x 1) boyutlu hata

vektorii olmak iizere regresyon denklemi asagidaki sekilde yazilabilir.

Y= XB+e (2.11)

2.4.1. Coklu Regresyon Modeli Varsayimlari

Coklu regresyon modelinin varligindan bahsedebilmek icin birtakim varsayimlarin

varligin1 saptamak onemlidir. Bu varsayimlar asagidaki gibidir;

++ Hata terimlerinin hesaplanan aritmetik ortalamasi sifir bulunmalidir.

¢ Hata terimleri normal bir dagilim gostermelidir.

% Hata terimlerinin varyansinin sabit olmasi gerekmektedir.

% Hata terimleri birbirinden bagimsiz nitelikte olmalidir.

% Bagimli degisken siirekli ve normal dagilima sahiptir.

¢ Parametre sayis1 gozlem sayisindan kiiciik olmalidir.

% Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliskinin varligi s6z konusu
olmalidir.

» Bagimsiz degiskenler arasinda iligki olmamalidir.

2.5. Bagimsiz Degiskenler Arasinda iliski Olmamalidir.

Olusturulan regresyon modellerinde bagimsiz degiskenler arasinda bir iliski olmamasi
beklenir. Degiskenlerden elde edilen ikili korelasyon degerleri sifir ise degiskenlerin
ortogonal oldugu soylenebilir. Ancak degiskenler ortogonal yani dik degil ise aralarinda
iligkinin varlig1 s6z konusu olur. Bagimsiz degiskenlerin arasinda bir iliskinin var olmasi

coklu baglant1 sorunu veya degiskenlerin iliskili olmasi sorunu olarak nitelendirilebilir.

15



2.5.1. Coklu Baglanti Sorununun Meydana getirdigi Etkiler

Olusturulan modelllerde ¢oklu baglant1 sorunu varliginin etkileri asagidaki gibidir.

R/
0’0

En kiigiik kareler yontemi ile elde edilen katsayilarin varyans ve kovaryans degerleri
olmasi gerekenden biiyiik ¢ikacaktir.
Regresyon katsayilart gercek katsayilarindan farkli olacagi i¢cin bagimli degisken
kestirimlerinin standart hatas1 biiylir.
Ho hipotezinin reddedilmesi zorlasir.

Z ve t testi istatistiklerinin sonuglarinin yanlis olmasina sebep olur.

2.5.2. Coklu Baglanti Sorununun Belirlenmesi

Regresyon analizinde degerlendirilmesi gereken en onemli noktalardan biri verinin

coklu baglantt sorununa sahip olup olmadigidir. Bu sebeple ¢oklu baglanti sorununun

varligimin ve derecesinin belirlenmesi amaciyla kullanilan en popiiler yontemler asagida

listelenmistir.

Coklu baglant1 sorununun X X korelasyon matrisiyle belirlenmesi

Coklu baglant1 sorununun aciklayicilik katsayisi ile incelenmesi

Coklu baglant1 sorununun kismi korelasyon katsayilari ile incelenmesi

Coklu baglant1 sorununun tolerans degerleri ile incelenmesi

Coklu baglant1 sorununun X X matrisinin 6zdegerleri ile belirlenmesi

Coklu baglanti sorununun korelasyon matrisinin determinant degeri ile
incelenmesi

Coklu baglant1 sorununun VIF degerleri ile incelenmesi

2.5.3. Coklu Baglant1 Sorununun VIF Degerleri ile incelenmesi

Glauber ve Farrar 1967 yilinda ilk kez ¢oklu baglanti sorununun varligini incelemek

amaciyla bu degerleri kullanmistir. Ancak terimsel olarak VIF ad1 Marquardt tarafindan 1970

yilinda isimlendirilmistir.
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Bagimsiz degiskenlerin olusturdugu korelasyon matrisinin tersi alindiktan sonra

kosegen tizerindeki elemanlarin varyans sisme faktorleri VIF degerleri olarak nitelendirilir.

Webster’ e gore VIF> 10 oldugu durumlarda ¢oklu baglant1 sorununun varligindan séz

edilir.

2.6. Temel Bilesenler Analizi ve Regresyon Analizi

Cok degiskenli bir veri setinde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin varli§inin sz
konusu oldugu durumlarda regresyon analizine tekniklerine ihtiya¢ duyulabilir. Bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasinda iliski ise ¢oklu baglanti sorununu olusturdugu i¢in yapilan
regresyon analizi sonug¢larinin anlamliligini zedeler. Bu gibi durumlarda regresyon analizinin
degiskenlerin iligkisiz olma varsayimini saglamasina ihtiya¢c duyulur. Coklu baglanti
sorununu gidermek icin ise bagimsiz degiskenlere temel bilesenler analizi uygulanur.
Boylelikle bagimsiz degiskenler ortogonal yani birbirine dik hale getirilir. Boyut azaltma
yapilmaksizin degisken sayisimi degistirmeden iliskisiz bilesenler olusturulur. Temel
bilesenler analizinin kullanim amaci bagimsizlastirma yapmaktir. Bu bilesenlere uygulanan

regresyon analizi daha dogru ve anlamli sonuglar elde edilmesini saglar.

2.7. PISA Simavi

1961 yilinda kurulan Ekonomik Kalkinma ve Isbirligi Orgiitii (OECD) ekonomik
gelismeler i¢in egitimin 1yi ve sistemli olmas1 gerektigini 6n gérmiistiir. PISA smavi, bu

cerceve kapsaminda OECD tarafindan ilk olarak 1997 yilinda gelistirilen bir uygulamadir.

[lk olarak 2000 y1linda 32 farkl1 iilkeden toplam 265.000 6grenciye uygulanmistir.

Tirkiye ise o yil ilk defa yapilan sinavlara dahil olmamustir.

PISA smavi (Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi) uluslararasi boyutta 2000
yilindan itibaren tiger y1l arayla yapilmaktadir. Zorunlu egitimi bitiren ve bitirme ¢agindaki 15
yas grubu 6grencilerin okuldaki 6grenimlerini giinliik hayatta uygulayabilme becerisini

Olcmeyi hedefleyen bir tarama calismasidir.
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2000 yilindan itibaren iiger yil arayla yapilan bu sinav, 6grencileri 3 temel alanda
degerlendirmeye almaktadir. 15 yas grubundaki 6grenciler; Matematik okuryazarligi, Fen
Bilimleri okuryazarligt ve Okuma Becelerileri olmak iizere ii¢ alanda puansal olarak
degerlendirilmislerdir. Fakat aym siire¢ igerisinde yapilan anketlerden elde edilen veriler
bizlere puanlarin 6tesinde bilgiler sunmaktadir. Elde edilen veriler; genglerimizin istek ve
beklentilerini, motivasyolarini, goriiglerini, 6grenme sekillerini ve bulunduklar1 maddi ve
manevi ¢evresel faktorlerini daha anlamhi ve faydali bir sekilde degerlendirmemize olanak

saglamistir.

Ug yilda bir yapilan bu sinavda dokuzar yillik periyotlar séz konusudur. Yani o yil
yapilan sinav belirlenmis bir alana yogunluk verilir. 2000 yilinda yapilan smav okuma
becelerine, 2003 yilinda yapilan sinav matematik okuryazarligina, 2006 yilinda yapilan sinav
ise fen bilgisi okuryazarligina agirlik vermistir. 2009 yilindan itibaren tekrar okuma
becelerine agirlik vermesiyle yeni bir periyota baglamig ve 2009, 2012, 2015 yillarindaki
smavlarin yapilmasi ile ikinci periyotunu tamamlamig ve 2018 yili itibari ile yeni bir periyota

baslamistir.

PISA sinavinda katilimer {ilkelerin okul sistemleri bolgelere ve okul tiirlerine gore
siniflandirilmakta ve daha sonra okullar ve 6grenciler tabakali seckisiz (tesadiifi) 6rnekleme
metoduyla belirlenmektedir. Ogrenciler bilgisayar tabanli sinav uygulamasina katilirlar.
Smavda acik-kapali uglu, coktan secmeli ve karmasik c¢oktan segmeli gibi soru tipleri
kullanilmaktadir. Degerlendirme uygulamasmin ardindan O6grenciler anket uygulamasina

katilarak siireci sonlandirirlar.

PISA sinavi uygulamasindan elde edilen veriler ulusal bir rapor haline getirilmektedir.
Bu rapor egitim sistemlerinin karsilastirilmast ve geristirilmesi kapsaminda tiim {lkeler

acisindan oldukga faydali bir veri olmaktadir.

Bu arastirmada ise 2018 yilinda yapilan uygulama verileri kullanilmistir. Sinava 79
tilke ve ekonomiden 600 Ogrenci katilmistir. Tiirkiye ise 186 okul ve 6890 o6grenci ile

uygulamaya dahil olmustur.
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Arastirmaya konu olan 2018 PISA verileri http://www.pisa.oecd.org adresinden

erisime acilmaktadir. Ulkemize ait uygulama sonu¢ ve verileri ise http:/pisa.meb.gov.tr

adresinde Raporlar baglhiginda yayinlanmistir.

2.8. R Programm

Gelisen teknolojinin de etkisiyle veri bilimi giiniimiizde olduk¢a popiilerlesmis ve
yigilarak biiyliyen bilgiyi incelemek i¢in ¢esitli alternatifler karsimiza ¢ikmaya baglamistir.
Yapilmas1 gereken istatistiksel hesaplamalart ise uygulama asamasinda akla gelen en giiglii

programlama dili R’dr.

R, en basit tanimiyla istatistiksel analiz uygulamalarinda sik¢a kullanilan agik kaynak
kodlu bir programlama dilidir. Tarihsel gelisimi ise 1900°1i yillara uzanmaktadir. Yeni
Zelanda, Auckland Universitesi Istatistik Bolimii’nden Robert Gentleman ve Ross Ihaka
grafik gosterimleri, veri isleme ve istatistik hesaplamalar1 ig¢in adini gelistiricilerinin bag
harflerinden alan R proglamlama dilini tasarlanmistir. Boylelikle 1993 yilinda istatistik ve
veri bilimi diinyasina giris yapmustir. 1997 yilinda “R Core Team” adin1 alan ve biinyesinde
farkl lilkelerden arastirmacilarin oldugu bir grup tarafindan gelistirilmistir. Arastirmacilarin
da katkisiyla bir metin editoriinden ¢alisma ortamina doniismiis ve glinlimiizde iki milyondan

fazla kullanici potansiyeline ulagmustir.

R programlama dilinin en bariz avantaji iicretsiz hizmet sunmasidir. Capraz bir
platformdur ve hemen hemen biitlin isletim sistemlerinde calistig1 i¢in kullanim kolaylig1

saglamaktadir.

R programi Google, Microsoft, Twitter, Mozilla, Uber, HP ve benzeri bir¢ok taninmig

firma tarafindan aktif olarak kullanilmaktadir.

R programinin avantajlar1 sunlardir:

¢ Biiylik verileri isleme ve saklama igin ¢esitli fonksiyonlara sahiptir.
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< Ucretsizdir.

%+ Tablolar {lizerinde islem yapma olanagi saglar.

¢ Veri analizleri i¢in stirekli gelistirilen paketlere sahiptir.

+ Hemen hemen biitiin isletim sistemlerinde calisir.

% Diger bircok programla kiyaslandiginda gorsellestirmeleri ileri diizeydedir.

% Basit ve etkili bir programlama diline sahiptir.

BOLUM I11

YONTEM

Bu boliimde arastirmanin modeli, arastirma materyali, veri ¢oziimleme yontemi veri
toplama arac1 ve veri igleyis siirecine iliskin bilgiler verilmistir.

3.1. Arastirma Modeli

Bu arastirma PISA 2018 puanlarin1 ve degiskenlerini R programi iizerinde Temel
Bilesenler Analizi ve Regresyon Analizi ile incelerken sayisal veriler iizerinden yorumlama
ve uygulama yapmaktadir. Ayn1 zamanda birden fazla degisken arasindaki iliskinin varligini
ve glcilinli incelemektedir. Dolayisiyla bu arastirma bagintisal nicel bir yaklagimi

benimsemistir.

3.2. Arastirmanmin Materyali

Aragtirma materyalini PISA 2018 uygulamasinda elde edilen punlar ve degiskenlerin o

yillar1 kapsayan sayisal verileri olusturmaktadir.

PISA 2018 smavina 79 iilke ve ekonomiden toplam 600.000 6grenci katilmistir. Bu
ogrenciler 15 yas grubu 32 milyon 6grenciyi temsil etmektedir. Bu tez ¢alismasinda ise 29

tilke ve bu iilkelere ait 3 bagimli degisken, 17 bagimsiz degisken kullanilmistir.

20



3.3. Veri Coziimleme Yontemi

Bu ¢alismada alt problemler de g6z Oniinde bulundurularak oncelikle analizler igin
gerekli olan varsayimlar test edilmistir. Daha sonra PISA 2018 verileri kullanilarak R
programi (versiyon: 4.0.5) iizerinde Temel Bilesenler Analizi ve Regresyon analizi

uygulanmigtir.

3.4. Veri Toplama Araci

Aragtirmada kullanilan veriler OECD ve World Bank tarafindan olusturulan veri
tabanlarindan yararlanilarak elde edilmistir. Ayrica yine kullanilan degiskenler ve sayisal
veriler bu kuruluglarin elektronik ortamda sundugu bilgilerden yararlanilarak olusturulmustur.

Dolayisiyla bu verilerin dogru oldugu varsayilarak analizler yapilmistir.

3.5. Veri Isleyis Siireci

Arastirma i¢in kullanilan veriler OECD’nin resmi internet sayfast olan
https://stats.oecd.org/ adresinden elde edilmistir. Bu veriler excel formatina dontistiiriilerek R
programi iizerinde incelenmistir.
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ilgili yila ait bagimsiz degiskenlerin olusturdugu veri setine R programi iizerinde uygulanan

Temel Bilesenler Analizi ve Regresyon Analizine iligkin analiz sonuglar1 ve bu sonuglardan

Tezin bu béliimiinde arastirmanin amagclar1 dogrultusunda, PISA 2018 puanlar1 ve

BOLUM IV

BULGULAR VE YORUMLAR

elde edilen ¢ikarimlar yer almaktadir.

excel

Tez calismasinda kullanilan veriler https://stats.oecd.org/ sitesinden elde edilerek

dosyasma dontstiriilmistiir.

listelenmistir.

Tablo 4.1. Tez Calismasina Dahil Edilen Ulkeler

Arastirmaya dahil edilen ilkeler asagidaki

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)

ABD

Almanya
Avustralya
Avusturya
Belcika
Birlesik Krallik
Brezilya

Cekya
Danimarka

10) Estonya

11) Finlandiya
12) Fransa

13) Hollanda
14) ispanya

15) Israil

16) Isvec

17) Letonya

18) Liikksemburg
19) Macaristan
20) Meksika

21) Norveg

22) Polonya

23) Portekiz

24) Rusya

25) Slovakya

26) Slovenya

27) Tirkiye

28) Yeni Zelanda
29) Yunanistan
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Tablo 4.2. Tez Calismasina Dahil Edilen Bagimli ve Bagimsiz Degiskenler

Bagimh Degiskenler

Bagimsiz Degiskenler

O: Okuma Puam
F: Fen Okuryazarligi Puam

M: Matematik Puani

X1:
X2:
X3:
X4
X5:
X6:
XT7:
X8:
X9:

X10:
X12:
X11:
X13:
X14.
X16:
X15:
X17:

Niifus

Gayri safi yurt i¢i hasila

Issizlik oran1

Kadin is giiciine katilim orani(15-24 yas)

Erkek is giiciine katilim orani(15-24 yas)

Orgiin ¢ocuk bakim1 ve okul dncesi egitime kayit(0-2yas)
Kisi basi oda sayist

Egitimde gegen yillar

Egitimde ve istihdamda yer almayan erkekler(15-19yas)
Egitimde ve istihdamda yer almayan kadinlar(15-19yas)
Egitimde ve istihdamda yer almayan erkekler(15-29yas)
Egitimde ve istihdamda yer almayan kadinlar(15-29yas)
Egitimde ve istihdamda yer almayan erkekler(20-24yas)
Egitimde ve istihdamda yer almayan kadinlar(20-24yas)
Egitimde ve istihdamda yer almayan erkekler(25-29yas)
Egitimde ve istihdamda yer almayan kadinlar(25-29yas)
Kaba evlilik oran1

Tez caligmasinda 29 iilkeye ait 2018 yili okuma, matematik ve fen okuryazarlig

olmak tizere 3 bagimli degisken puani ve iilkelere ait ilgili yillardaki Tablo 4.2.’de belirtilen

17 bagimsiz degisken incelenmistir.

4.1. Degiskenlere iliskin Regresyon Analizi Sonuclar

Tez calismasinin bu boliimiinde bagimli degiskenlere uygulanan regresyon analizine

iliskin parametrelere yer verilmistir.

Tablo 4.1.1. Okuma Puan: Degiskenine Ait Regresyon Analizine Iliskin Model Ozeti

MODEL OZETi

R® Diizeltilmis | Standart Hatalar dfl df2 f p
R’ istatistigi
,815 ,530 17,46517 17 11 2,860 ,040
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Tablo 4.1.2. Okuma Puani Bagimli Degiskenine Ait Regresyon Analizi Parametreleri

B Standart Hata t f VIF
Sabit 3.172e+02 8.574e+01 3.700 0.0035
X1 -2.585e-08 6.73%-08 -0.384 0.7086 2.309880
X2 -1.500e-04 2.806e-04 -0.535 0.6035 4.347970
X3 -1.495e+00 2.513e+00 -0.595 0.5641 8.229422
X4 2.755e-01 1.728e+00 0.159 0.8762 56.254889
X5 -3.299e-01 1.732e+00 -0.190 0.8524 39.596205
X6 9.559¢e-02 5.943e-01 0.161 0.8751 10.964877
X7 2.279e+01 1.665e+01 1.369 0.1983 5.531632
X8 6.921e+00 5.191e+00 1.333 0.2094 5.259813
X9 1.471e+00 8.741e+00 0.168 0.8695 69.971638
X10 -3.658e+00 4.094e+00 -0.894 0.3907 44.208329
X11 1.059e+01 1.579e+01 0.670 0.5164 1273.314983
X12 -6.703e+00 2.570e+01 -0.261 0.7990 810.821626
X13 6.487e+00 7.986e+00 0.812 0.4339 130.157882
X14 -4.478e+00 5.280e+00 -0.848 0.4145 187.139746
X15 -3.062e+00 5.937e+00 -0.516 0.6162 324.202782
X16 -9.787e-01 9.795e+00 -0.100 0.9222 205.390866
X17 3.309e+00 5.172e+00 0.640 0.5354 2.438585

Yukaridaki Tablo 4.1.1. ve Tablo 4.1.2. incelendiginde model sabitinin 3.17 oldugu

gozlenmektedir. Degisken sayis1 adedince elde edilen regresyon katsayist yani B degeri her
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bir degiskenin okuma puanini hangi 6l¢lide azaltip arttirdigi hesaplanmistir. Buna gore Xi, Xo,
Xs, X5, X10, X12, X14, X35, X16 degiskenlerinin okuma puanini negatif yonde; X4 Xg X7 Xg, Xo.

Xi1, X13, X37 degiskenlerinin ise okuma puanini pozitif yonde etkiledigi soylenebilir.

Diizeltilmis R? degeri modelin genellenebilirlik durumunu gostermektedir ve bu deger
0 ile 1 arasinda bir deger alir. Modelin R? degerinin 0.30’dan yiiksek olmasi beklenir.
Olusturulan modelde R? degerinin 0.815 oldugu ve model uyumunun iyi oldugu

gozlemlenmektedir.

Sig. degerinin 0.05’ten kiiciik olmas1 beklenir ve bu deger varyanslarin homojen olup

olmadigimi goéstermektedir.

VIF degerlerinin ise 10’dan biiylik ¢ikmasi c¢oklu baglantt sorunun varligini
gostermektedir ve bu degerler temel bilesenler analizi yapilarak degiskenler arasi

bagimsizlagtirmanin gerekliligini kanitlamistir.

Tablo 4.1.3. Matematik Puan: Degiskenine Ait Regresyon Analizine Iliskin Model Ozeti

MODEL OZETIi

R Diizeltilmis | Standart Hatalar dfl df2 f p
R? istatistigi
,863 ,653 17,98 17 11 4,107 ,010
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Tablo 4.1.4. Matematik Puant Bagimli Degiskenine Ait Parametreler

B Standart Hata t f VIF
Sabit 3.369e+02 8.828e+01 3.816 0.00286
X1 -6.249e-08 6.939¢e-08 -0.901 0.38707 2.309880
X2 -2.014e-04 2.889e-04 -0.697 0.50007 4.347970
X3 -8.417e-01 2.588e+00 -0.325 0.75111 8.229422
X4 -1.915e+00 1.779e+00 -1.077 0.30472 56.254889
X5 2.120e+00 1.783e+00 1.189 0.25964 39.596205
X6 6.151e-01 6.118e-01 1.005 0.33635 10.964877
X7 1.020e+01 1.714e+01 0.595 0.56384 5.531632
X8 6.198e+00 5.345e+00 1.160 0.27075 5.259813
X9 1.713e+00 9.000e+00 0.190 0.85249 69.971638
X10 -6.745e+00 4.215e+00 -1.600 0.13786 44.208329
X11 2.104e+01 1.626e+01 1.294 0.22216 1273.314983
X12 -1.124e+01 2.646e+01 -0.425 0.67922 810.821626
X13 6.679e+00 8.222e+00 0.812 0.43382 130.157882
X14 -9.384e+00 5.437e+00 -1.726 0.11228 187.139746
X15 -6.987e+00 6.113e+00 -1.143 0.27730 324.202782
X16 2.118e+00 1.009e+01 0.210 0.83747 205.390866
X17 4.366e+00 5.325e+00 0.820 0.42969 2.438585

Yukaridaki Tablo 4.1.3. ve Tablo 4.1.4. incelendiginde model sabitinin 3.17 oldugu

gozlenmektedir. Degisken sayis1 adedince elde edilen regresyon katsayisi yani B degeri her

bir degiskenin okuma puanini hangi dl¢iide azaltip arttirdigi hesaplanmistir. Buna gore X Xp,
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Xz, X4, X0, X12, X14 X35 degiskenlerinin matematik puanini negatif yonde; Xs Xg X7, Xg, Xo,

Xi11, Xa3, X6, X17 degiskenlerinin ise matematik puanini pozitif yonde etkiledigi sdylenebilir.

Diizeltilmis R® degeri modelin genellenebilirlik durumunu gostermektedir ve bu deger
0 ile 1 arasinda bir deger alir. Modelin R? degerinin 0.30’dan yiiksek olmasi beklenir.
Olusturulan modelde R? degerinin 0.863 oldugu ve model uyumunun iyi oldugu

gozlemlenmektedir.

VIF degerlerinin ise 10’dan biiylik ¢ikmasi c¢oklu baglantt sorunun varligini
gostermektedir ve bu degerler temel bilesenler analizi yapilarak degiskenler arasi

bagimsizlagtirmanin gerekliligini kanitlamistir.

Tablo 4.1.5. Fen Puan: Degiskenine Ait Regresyon Analizine Iliskin Model Ozeti

MODEL OZETi

R® Diizeltilmis | Standart Hatalar dfl df2 f p
R? istatistigi
,838 ,589 17,46 17 11 3,365 ,022
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Tablo 4.1.6. Fen Puani Bagimli Degiskenine Ait Parametreler

B Standart Hata t f VIF
Sabit 3.182e+02 8.572e+01 3.713 0.00342
X1 -2.417e-08 6.738e-08 -0.359 0.72654 2.309880
X2 -2.628e-04 2.805e-04 -0.937 0.36890 4.347970
X3 -4.787e-03 2.513e+00 -0.002 0.99851 8.229422
X4 -7.275e-01 1.727e+00 -0.421 0.68174 56.254889
X5 7.749e-01 1.732e+00 0.448 0.66319 39.596205
X6 2.190e-01 5.941e-01 0.369 0.71936 10.964877
X7 2.664e+01 1.664e+01 1.600 0.13781 5.531632
X8 7.090e+00 5.190e+00 1.366 0.19918 5.259813
X9 3.952e+00 8.739e+00 0.452 0.65994 69.971638
X10 -4.684e+00 4.093e+00 -1.145 0.27667 44.208329
X11 1.402e+01 1.579e+01 0.888 0.39358 1273.314983
X12 -1.614e+01 2.569e+01 -0.628 0.54261 810.821626
X13 8.953e+00 7.984e+00 1.121 0.28600 130.157882
X14 -6.029e+00 5.279e+00 -1.142 0.27770 187.139746
X15 -4.547e+00 5.936e+00 -0.766 0.45976 324.202782
X16 1.871e+00 9.793e+00 0.191 0.85197 205.390866
X17 3.569e+00 5.170e+00 0.690 0.50427 2.438585
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Yukaridaki Tablo 4.1.5. ve Tablo 4.1.6. incelendiginde model sabitinin 3.17 oldugu
gozlenmektedir. Degisken sayis1 adedince elde edilen regresyon katsayisi yani B degeri her
bir degiskenin okuma puanin1 hangi 6l¢iide azaltip arttirdigi hesaplanmistir. Buna gore X;, Xo,
X3 Xy Xip, X12, X1, X15 degiskenlerinin fen okuryazarligi puanini negatif yonde; Xs Xg X7,
Xsg, Xo, Xi1, X13, X16, X17 degiskenlerinin ise fen okuryazarligi puaninm pozitif yonde etkiledigi

sOylenebilir.

Diizeltilmis R? degeri modelin genellenebilirlik durumunu gostermektedir ve bu deger
0 ile 1 arasinda bir deger alir. Modelin R? degerinin 0.30’dan yiiksek olmasi beklenir.
Olusturulan modelde R? degerinin 0.838 oldugu ve model uyumunun iyi oldugu

gozlemlenmektedir.

VIF degerlerinin ise 10’dan biiyiik ¢ikmasi c¢oklu baglantt sorunun varligini
gostermektedir ve bu degerler temel bilesenler analizi yapilarak degiskenler arasi

bagimsizlagtirmanin gerekliligini kanitlamistir.

4.2. Temel Bilesenler Analizine iliskin Sonuclar

Tez calismasinin bu boéliimiinde verinin temel bilesenler analizine uygunlugunu test
eden Kaiser-Meyer-Olkin testi ve bagimsiz degiskenlerin aralarindaki iligki yapisini yok

etmek amaciyla uygulanan temel bilesenler analizine iligskin parametrelere yer verilmistir.

Bu tez caligmasinda temel bilesenler analizi degiskenler arasindaki bagimlilik yapisini
yok etmek i¢in kulanilmistir. Bu bagimlilik yapi1 regresyon analizi uygulayarak
gozlemleyebiliriz. R programinda O, M ve F bagimli degiskenlerine ait regresyon analizi
sonuclar1 elde edilmistir. Bu sonuglar bize degiskenler arasindaki bagimlilik yapism
gostermektedir. Bu tablolara bakarak Temel Bilesenler Analizi uygulayarak degiskenler

arasindaki iligkiyi yok etmenin gerekliligine karar verilmistir.

Temel bilesenler analizi i¢in veri excel formatinda olusturulmustur. Veri bu formatta R

programina aktarilmigtir. Oncelikle degiskenler arasindaki iligkinin nemi ve verinin temel
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bilesenler analizine uygun olup olmadigina karar vermek i¢in Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)

testi uygulanmistir. Uygulanan teste iliskin sonuglar Tablo 4.2.1.” de gosterilmistir.

Tablo 4.2.1. Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) Testi Sonuglart

MSA X1 X2 X3 X4 X5 X6

0.61 0.60 0.78 0.83 0.60 0.45 0.57
X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13

0.76 0.52 0.56 0.73 0.63 0.57 0.57
X14 X15 X16 X17

0.65 0.60 0.51 0.28

KMO testi sonuglarinda alt limit 0.50 kabul edilmektedir. Analiz sonuglarina
bakildiginda degerimiz 0.61 ¢ikmaktadir. Bu sonug veri setimizin temel bilesenler analizine

uygun oldugunu gostermektedir.

Veri setiminin temel bilesenlere uygunlugunun kontroliiniin ardindan veriye R
programi iizerinde degiskenler arasindaki iliskiyi yok etmek amaciyla temel bilesenler analizi
uygulanmigtir. Uygulanan temel bilesenler analizine iliskin parametreler Tablo 4.2.2. ve
Tablo 4.2.3.te gosterilmis; elde edilen temel bilesenler ise EK-2: Temel Bilesenler

Tablosunda verilmistir.
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Tablo 4.2.2. Temel Bilesenler Analizine Iliskin Parametreler

BOYUT1 | BOYUT2 | BOYUT3 | BOYUT4 | BOYUTS | BOYUT6
Ozdeger 7.14666 3.29241 2.46853 1.20710 0.87446 0.63321
Varyans 42.03922 |19.36717 |14.52076 | 7.1006 5.14390 3.724816
Yiizdesi
Kiimiilatif | 42.03922 |61.40640 |75.92716 |[83.02778 |88.17168 | 91.89649
Varyans
BOYUT7 | BOYUTS8 | BOYUT9 | BOYUT BOYUT BOYUT
10 11 12
Ozdeger 0.51298 0.27153 0.18687 0.13937 0.11555 0.05845
Varyans 3.01755 1.59727 1.09925 0.81986 0.67976 0.34384
Yiizdesi
Kiimiilatif | 94.91405 |96.51132 |97.61058 | 98.43045 [99.11021 | 99.45405
Varyans
BOYUT BOYUT BOYUT BOYUT BOYUT
13 14 15 16 17
Ozdeger 0.05326 0.02850 0.009595 | 0.000913 | 0.000532
Varyans 0.31331 0.16768 0.056443 | 0.005372 | 0.003130
Yiizdesi
Kiimiilatif | 99.76737 ]99.93505 |99.99150 | 99.99687 | 100.0000
Varyans
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Tablo 4.2.3. Temel Bilesenler Analizi Standartlastirilmis Ozet Parametreleri

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
Standart 2.6733 1.8145 1.5712 1.09868 0.93513 0.79575
Sapma
Varyans 0.4204 0.1937 0.1452 0.07101 0.05144 0.03725
Orani
Kiimiilatif 0.4204 0.6141 0.7593 0.83028 0.88172 0.91896
Varyans

PC7 PC8 PC9 PC10 PC11 PC12
Standart 0.71623 0.52109 0.43229 0.3733 0.3399 0.24177
Sapma
Varyans 0.03018 0.01597 0.01099 0.0082 0.0068 0.00344
Oram
Kiimiilatif 0.94914 0.96511 0.97611 0.9843 0.9911 0.99454
Varyans

PC13 PC14 PC15 PC16 PC17
Standart 0.23079 0.16884 0.09796 0.03022 0.02307
Sapma
Varyans 0.00313 0.00168 | 0.00056 0.00005 0.00003
Orani
Kiimiilatif 0.99767 0.99935 0.99991 0.99997 1.00000
Varyans
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Tablo 4.2.2. ve Tablo 4.2.3. incelendiginde varyans orani her bir bilesenin tek bagina
toplam varyansin ylizde kagini karsiladigini  gbzlemlenebilir. Kiimiilatif varyans ise
bilesenlerin birlikte acikladigi toplam varyans ylizdesini gostermektedir. PC1 tek basina
toplam varyansin %42’sini aciklamaktadir. PC2 tek basina toplam varyansin %19’unu

aciklarken PC1 ve PC2 birlikte toplam varyansin %61’ini agiklamaktadir.

4.3. Temel Bilesenlere iliskin Regresyon Analizi Sonuclar

Tezin bu bolimiinde temel bilesenler analizi uygulanarak bagimsizlagtirilmis

degiskenlere uygulanan regresyon analizine iliskin parametreler verilmis ve yorumlanmastir.
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Tablo 4.3.1. Okuma Puani Bagimli Degiskenine Ait Temel Bilesenler Regresyonu

Parametreleri

B Standart Hata t f VIF
Sabit 485.4483 3.2432 149.682 < 2e-16
X1 6.5563 1.2346 5.310 0.000248
X2 2.0828 1.8190 1.145 0.276502
X3 -0.2944 2.1008 -0.140 0.891096
X4 -6.4883 3.0041 -2.160 0.053726
X5 -2.7090 3.5296 -0.768 0.458927
X6 0.7433 4.1478 0.179 0.861036
X7 4.7844 4.6083 1.038 0.321455
X8 16.6396 6.3340 2.627 0.023532
X9 -9.5880 7.6352 -1.256 0.235218
X10 -2.8648 8.8409 -0.324 0.751989
X11 -6.0356 9.7094 -0.622 0.546853
X12 7.2831 13.6518 0.533 0.604308
X13 23.2408 14.3013 1.625 0.132427
X14 -11.6295 19.5490 -0.595 0.563953
X15 1.6058 33.6948 0.048 0.962843
X16 -6.0685 109.2194 -0.056 0.956687
X17 98.0460 143.0635 0.685 0.507320
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Tablo 4.3.2. Matematik Puant Bagimli Degiskenine Ait Temel Bilesenler Regresyonu

Parametreleri

B Standart Hata t f VIF
Sabit 486.8966 3.3392 145.811 2e-16
X1 8.7843 1.2712 6.910 2.55e-05
X2 0.6912 1.8729 0.369 0.7191
X3 -5.0566 2.1629 -2.338 0.0393
X4 -6.7697 3.0931 -2.189 0.0511
X5 0.1843 3.6341 0.051 0.9605
X6 3.0925 4.2706 0.724 0.4841
X7 3.7616 4.7447 0.793 0.4447
X8 13.5193 6.5216 2.073 0.0624
X9 -6.0447 7.8612 -0.769 0.4581
X10 4.8260 9.1027 0.530 0.6065
X11 0.7186 9.9968 0.072 0.9440
X12 -4.6537 14.0560 -0.331 0.7468
X13 20.9435 14.7247 1.422 0.1827
X14 -4.6875 20.1278 -0.233 0.8201
X15 -39.9650 34.6924 -1.152 0.2738
X16 -22.7062 112.4531 -0.202 8437
X17 196.9086 147.2991 1.337 0.2083

35




Tablo 4.3.3. Fen Puani Bagimli Degiskenine Ait Temel Bilegenler Regresyonu Parametreleri

B Standart Hata t f VIF
Sabit 486.9655 3.2425 150.183 2e-16
X1 7.2739 1.2344 5.893 0.000104
X2 1.0593 1.8186 0.582 0.572008
X3 -1.2558 2.1003 -0.598 0.562008
X4 -6.3381 3.0035 -2.110 0.058551
X5 -1.0592 3.5288 -0.300 0.769644
X6 0.3116 4.1469 0.075 0.941447
X7 6.1354 4.6073 1.332 0.209906
X8 19.9584 6.3326 3.152 0.009214
X9 -8.0664 7.6335 -1.057 0.313300
X10 -1.1084 8.8390 -0.125 0.902472
X11 -1.1692 9.7072 -0.120 0.906302
X12 9.2840 13.6488 0.680 0.510434
X13 22.5361 14.2981 1.576 0.143292
X14 -6.9119 19.5446 -0.354 0.730288
X15 -18.0237 33.6873 -0.535 0.603276
X16 18.9216 109.1952 0.173 0.865577
X17 142.8342 143.0317 0.999 0.339440
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BOLUM V

SONUC VE ONERILER

5.1. Sonuc ve Oneriler

Bu tez ¢alismasinda, oncelikle ¢cok degiskenli biiyiik veri setlerinin agik kaynak kodlu
R programina nasil aktarilacagi ve analizlerin nasil yapilacagi sorularina cevap aranmistir.
Ayrica ilgili kisimlarda temel bilesenler analizi, regresyon analizi ve istatiksel terimlere
yonelik teorik aciklamalar yapilmistir. 2018 PISA okuma, matematik ve fen okuryazarligi
bagiml degisken puanlari ve ilgili yila ait 17 adet bagimsiz degiskene ait veriler kullanilarak

bir uygulama yapilmistir.

Ik olarak degiskenlere yapilan regresyon analizlerinde degiskenler arasinda coklu
baglant1 sorununun varligi ispatlanmistir. VIF degerlerinin 10’un iizerinde ¢ikmasi ¢oklu
baglant1 probleminin varligin1 gdstermektedir. Coklu regresyon analizi i¢in degiskenlerin
iligkisiz olma varsayimi saglanamadigi i¢in degiskenlerin bagimsizlastirilmasi amaciyla temel
bilesenler analizinin uygulanmasimin gerekliligi belirtilmistir. Verinin temel bilesenler
analizine uygunlugunu test etmek amaciyla KMO testi uygulanmig ve veri temel bilesenler
analizi yontemine uygun bulunmustur. Temel bilesenler analizi bu uygulamada boyut
indirgeme amaciyla degil; degiskenler arasindaki iliski yapisim1i yok etmek amaciyla

uygulanmistir. Temel bilesenler analizi uygulanirken korelasyon matrisinden yararlanilmistir.

Temel bilesenler analizi uygulamas: ile degiskenler arasindaki iliski yok edilmistir.
Elde edilen yeni VIF degerlerinin 1 olmasi degiskenlerin bagimsizlastirildigin1 ve coklu

baglant1 sorununun giderildigini gostermektedir.

Tablo 4.3.1. incelendiginde okuma puanini pozitif yonde etkileyen degiskenler goktan
aza dogru sirasiyla Xi7, Xi3, Xg, X12, X1, X7, X2, Xi5 V& Xg dir. Okuma puanini negatif yonde
etkileyen degiskenlerin ¢oktan aza dogru sirastyla X3z, Xs, Xi0, X11, Xi6, X4, Xg Ve Xj4 dir.

Tablo 4.3.2. incelendiginde matematik puanim pozitif yonde etkileyen degiskenler

¢oktan aza dogru sirasiyla X17, X13, Xg X1, X109, X7, Xs, X11, X2 Ve Xstir. Matematik puanini
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negatif yonde etkileyen degiskenler ¢oktan aza dogru sirasiyla Xio, Xia, X3, Xo, X12, X1 Ve
Xis dir.

Tablo 4.3.3. incelendiginde fen okuryazarligi puanmni pozitif yonde etkileyen
degiskenler goktan aza dogru 51ra51y1a X17, X13, ng X6, X12, X1, X7, Xo ve Xg dir. Fen
okuryazarlig1 puanini negatif yonde etkileyen degiskenler ¢coktan aza dogru sirasiyla Xs, Xjp,

X1, X3, Xa, X14 Xo, Ve Xy dir.

Genel olarak bakildiginda okuma, matematik ve fen okuryazarligi puanlarini etkileme
orani farkli olsa da Xi7, X13, Xg bagimli degiskenleri pozitif yonde en ¢ok etkileyen bagimsiz
degiskenlerdir. Negatif yondeki etkilerde benzer yapiya rastlanmamistir. Tablo 4.3.2., Tablo
4.3.2. ve Tablo 4.3.3.” e bakildiginda PC1, PC4 ve PC8’in modele anlaml1 katkilart oldugunu

sOylemek miimkiindiir.

Bilginin kaotik olarak biriktigi giinlimiizde {ilke ve toplumlarin egitim basarist ve bu
basariy1r etkileyen faktorleri anlamlandirma c¢abasimin giderek arttigi bilinmektedir. Son
donemlerde ulusal diizeyde yapilan sinavlar ise bu cabayir destekler niteliktedir. Egitim

durumlari ve egitim basaris1 Egitimde Olgme ve Degerlendirme alaninin odak noktasidir.

Gelisen teknolojinin de etkisiyle bilgiye ulasmak kolaylasmis fakat bilginin isleme
siirect zorlasmistir. Bu problem ilgili alanda yeni alternatif analiz programlari arayisim
beraberinde getirmistir. R programu ilgili alan i¢in biiylik boyutlu verileri depolama, analiz ve
gorsellestirme asamalarinda diger geleneksel yontemlere kiyasla bircok avantaj
saglamaktadir. Diisiiniildiigliniin aksine R proraminda analiz yapmak hizl1 ve kolaydir. Elde
edilen sonuglar ise diger analiz programlar1 gibi giivenilirdir. Bu nedenle ag¢ik kaynak kodlu R
programinm  kullanilmas1  6zellikle Egitimde Olgme ve Degerlendirme alanindaki

arastirmacilara tavsiye edilir.
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EKLER

Ek-1: Temel Bilesenler Analizi ve Regresyon Analizine fliskin R Kodlar

n<-read.table("C:/Users/Casper/Desktop/datal5.csv",sep=";",header=TRUE,row.names=1)
n

nl<-n[,-c(2,3)]
n2<-n[,-c(1,3)]
n3<-n[,-c(1,2)]

nl

n2

n3
modn<-Im(O~.,data=n1)
modn

summary(modn)
car::vif(modn)
modn2<-Im(M~.,data=n2)
modn2

summary(modn2)
car::vif(modn2)
modn3<-Im(F~.,data=n3)
modn3

summary(modn3)
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car::vif(modn3)
data<-read.table(""C:/Users/Casper/Desktop/datal5.csv”,sep=";",header=TRUE,row.names=1)
data

dat<-data[,-c(1,2,3)]
corr=cor(dat,method="pearson")

KMO(corr)
scatterplotMatrix(dat,diyagonal="histogram")
dim(dat)

mydata<-scale(dat)

mydata
scatterplotMatrix(mydata,diyagonal="histogram")
res.cov<-cov(mydata)

round(res.cov,2)

res.cor<-cor(mydata)

round(res.cor,2)
corrplot(res.cor,method="number")
corrplot(res.cor)

res.eig<-eigen(res.cor)

res.eig

res.pca<-prcomp(mydata)

res.pca

plot(res.pca)
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get_eig(res.pca)
summary(res.pca)
res.pca$rotation[,1:17]
newdata<-res.pca$x[,1:17]
newdata
newdata<-as.data.frame(newdata)
attach(newdata)

newdata

data<-

read.table(""C:/Users/Casper/Desktop/tba.csv",sep=";",dec=",",header=TRUE,row.names=1)
data

str(data)
mod<-Im(O~.,data=data)
mod

summary(mod)

plot(mod)

car::vif(mod)
mod2<-Im(M~.,data=data)
mod2

summary(mod2)
plot(mod2)

car::vif(mod2)

mod3<-Im(F~.,data=data)
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mod3
summary(mod3)
plot(mod3)

car::vif(mod3)
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Ek-2: Temel Bilesenler Tablosu

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9
0,3994 | -0,0213| 2,5992| 0,1019| -3,9174 | -1,0705 0,4009 | 0,2608 0,0179
ABD
2,2543 | -0,8587| 0,3974| -0,4379| -0,6397 | -0,3562 0,2884 | -0,3463 0,0318
ALMANYA
2,5475 0,9493 | 2,3178| -1,6747 0,7633 | -0,6354 0,1620 | 0,5081 0,0927
AVUSTRALYA
1,1548 | -0,1316 | 0,5795| -0,5642 | -0,2737 | 0,8304| -0,4636 | 0,0843 0,6721
AVUSTURYA
0,7948 | 1,6754| -1,9050| 0,3237| -0,0926 | -0,9157 0,2698 | 0,2792| -1,0974
BELCIKA
BIRLESIK 0,7111| 0,6270| 1,9330| 1,2447 0,3949 | 0,6907 0,1379 | 05410 -0,2703
KRALLIK
-6,5027 | 1,5881 | 2,7233| 1,2967 0,3025 | 1,0021 0,8001 | -0,5296 0,4809
BREZILYA
1,3096 | -3,4835 | -1,7237 | -0,1966 0,1810 | -0,5625 0,3580 | 0,6028 0,0930
CEKYA
1,8977] 1,8072| 0,7780| -1,6546| -0,1481 | -0,2511| -0,6485 | -1,0832| -0,3337
DANIMARKA
-0,1436 | -0,9592 | 0,3996 | 0,4481 0,0186 | 1,5046| -0,7758 | 1,2668 | -0,0877
ESTONYA
1,2591 | 1,1470| 0,4222 | -1,1687 0,6899 | -0,3175 0,3837 | 0,2213 0,3649
FINLANDIYA
-1,4979 | 2,4530 | -0,7795| 1,1344| -0,5777 | -0,1041 0,2876 | -0,0969 | -0,5180
FRANSA
3,7346 | 0,3303 1,600 | 0,3014 1,2766 | 0,2469 0,4778 | -0,5022 0,3588
HOLLANDA
-3,0138 | 3,6613 | -1,0688 | -0,4578 | -0,0563 | -0,1309 0,3041 | 0,7836 0,1816
ISPANYA
-0,1378 | -0,0222 | 0,1856| 0,6491| -0,4640 | 1,6389| -1,5224 | -0,7900| -0,7592
ISRAIL
2,27451 0,4454 | 0,7660 | -0,5919 0,2673 | 0,5100 | -0,2844 | -0,0275 0,3122
ISVEC
0,5135| -1,1902 | -1,5415| -1,9537| -0,8613 | 0,8344 | -0,3462 | -0,4635 0,0490
LETONYA
2,8852 | 0,4409 | -1,6533 | 3,2797 0,1528 | -1,3786 | -1,3586 | -0,1031 0,8151
LUKSEMBURG
-0,6136 | -2,6611 | -1,0357 | -0,0641 0,2434 | 0,0681| -0,1744 | 0,0011| -0,3552
MACARISTAN
-3,9356 | -3,7438 | 1,5856 | 1,1346 0,5926 | -0,9469 | -0,2622 | -0,3433| -0,3535
MEKSIKA
3,2418 | 1,0473| 0,2127 | 0,4499 0,1929 | -0,5900 | -0,4508 | -0,4354 0,0995
NORVEC
-0,0970 | -2,1420 | -1,2798 | -0,7686 | -0,0138 | 0,0421 0,6898 | -0,2079 0,0401
POLONYA

45




0,1234 | 1,2369 | -1,8845] 0,5000 0,2526 | 0,5869 1,1190 | 0,0316 | -0,3973
PORTEKIZ

-0,6227 | -1,8680 | -0,9733| 0,8886| -0,7449 | 0,5871 1,5222 | -0,3435 0,4254
RUSYA

-1,5319 | -1,9662 | -1,3506 | -0,5428 | -0,4250 | 0,5655| -0,7171 | 0,4974 0,3548
SLOVAKYA

1,5095 | -0,2682 | -1,5057 | 0,1990 1,0024 | -0,0610 1,1643 | -0,5005 | -0,0762
SLOVENYA

-6,2919 | -1,2951 | 1,5491| -1,2420 1,1592 | -1,5170| -0,5760 | -0,0485| -0,12948
TURKIYE

2,3649 ( 0,3194| 1,6270| 0,2570 0,8133 | 0,0452| -0,0601 | 0,7809 | -0,4959
YENI ZELANDA

-45875 | 2,8823 | -2,9748 | -0,8910| -0,0890 | -0,3154| -0,7256 | -0,0376 0,4836

YUNANISTAN
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Ek-2: Temel Bilesenler Tablosu (Devam)

PC10 PC11 PC12 PC13 PC14 PC15 PC16 PC17

ABD -0,0807 | 0,1220| 0,0487| -0,1042| 0,0191| 0,0607 | 0,0006 | -0,0038
ALMANYA -0,1232 | 0,1630| 0,0782| -0,0487 | -0,1443 | -0,1615| 0,0294] 0,0070
AVUSTRALYA -0,4196 | -0,2348 | -0,1777| 0,2229 | 0,2635| -0,0595| 0,0394 | -0,0230
AVUSTURYA 1,1069 | -0,2566 | 0,1093 | -0,0350 | -0,1946 | -0,0289 | -0,0194 | -0,0171
BELCIKA -0,1240 | -0,3240 | -0,1900 | -0,0685 | -0,2887 | -0,0945 | -0,0466 | 0,0247
BIRLESIK

KRALLIK 0,0527 | 0,0487| -0,1035| -0,0075| 0,0163| 0,0486 | -0,0418 | 0,0284
BREZILYA -0,1711 | -0,3222 | -0,1795| 0,0038 | -0,0222 | 0,0243 | -0,0137 | 0,0173
CEKYA -0,2901 | 0,0260 | -0,2762| 0,1865| -0,1748| 0,1393 | 0,0199 | -0,0020
DANIMARKA 0,4079 | 0,0530| -0,5334| -0,0833| 0,1230| 0,1163| 0,0170| 0,0427
ESTONYA -0,1275| 0,2009 | -0,1145| 0,1121)| -0,1889| -0,1136 | 0,0465| 0,0392
FINLANDIYA 0,1114| -0,3996 | 0,1543| 0,2274| -0,1945] 0,1207 | 0,0095 | -0,0190
FRANSA 0,0853| 0,1514| -0,0251| 0,3875| 0,1166| -0,1757 | 0,0214 | -0,0394
HOLLANDA -0,1473 | 0,7900 | -0,0590| 0,0164 | -0,0948 | -0,0212 | 0,0285| 0,0026
ISPANYA 0,1378 | -0,0703 | -0,0570 | -0,2209 | 0,1461| 0,0436 | 0,0140| -0,0119
ISRAIL -0,4102 | -0,1919| 0,0795| 0,3031| 0,0095| 0,0923| 0,0095 | -0,0364
ISVEC -0,9297 | -0,4758 | 0,0608 | -0,5787 | -0,1470 | -0,0664 | -0,0344 | -0,0281
LETONYA -0,0987 | 0,1416| 0,5652| -0,0674 | 0,1446| -0,0999 | -0,0084 | 0,0295
LUKSEMBURG -0,1097 | -0,3149 | 0,1458 | 0,0498| 0,2041| 0,0109| 0,0086| 0,0174
MACARISTAN -0,1698 | -0,2654 | -0,0688 | -0,3277| 0,1784| 0,1796| 0,0213] 0,0039
MEKSIKA 0,3869 | 0,3744| -0,0491| -0,3791| -0,1514 | -0,0290 | 0,0180 | -0,0372
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NORVEC 0,3816 | -0,0835| 0,0198| 0,1031| -0,2248 | -0,0250 | -0,0175| 0,0029
POLONYA 0,1319| -0,1958 | -0,0796 | 0,4592| -0,0489 | 0,0542| -0,0452 | -0,0178
PORTEKIZ 0,5172 | -0,3514| 0,3766| -0,2758 | -0,0092 | 0,0566 | 0,0708 | 0,0020
RUSYA -0,2802 | 0,0632| 0,0626| 0,2111]| 0,0660| 0,0326 | -0,0091| 0,0222
SLOVAKYA 0,4176 | -0,0270| -0,4816 | -0,0863 | 0,2840| -0,1310 | -0,0250 | -0,0132
SLOVENYA -0,0229 | 0,1860| -0,1236 | -0,1826 | 0,2308 | -0,1210 | -0,0270 | -0,0072
TURKIYE -0,0704 | -0,2850 | 0,3848| 0,2186| 0,0408 | -0,0807 | -0,0012 | 0,0312
YENI ZELANDA | 0,2101| 0,6142| 0,4409| -0,0011| 0,2319| 0,1295| -0,0556 | -0,0064
YUNANISTAN -0,3717| 0,8639 | -0,0076 | -0,0346 | -0,1906 | 0,0986 | -0,0095 | -0,0082
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BIiLDIRIM

Hazirladigim tezin/raporun tamamen kendi ¢calismam oldugunu ve her alintiya kaynak
gosterdigimi taahhiit eder, tezimin/raporumun kagit ve elektronik kopyalarmin Akdeniz
Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii arsivlerinde asagida belirttigim kosullarda
saklanmasina izin verdigimi onaylarim:

B Tezimin/Raporumun tamami her yerden erisime agilabilir.

O Tezim/Raporum sadece Akdeniz Universitesi yerleskelerinden erisime
agilabilir.

O Tezimin/Raporumun 1 yil siireyle erisime a¢ilmasini istemiyorum.
Bu siirenin  sonunda uzatma i¢in basvuruda bulunmadigim takdirde,

tezimin/raporumun tamami her yerden erisime agilabilir.
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Nefin YASAR
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