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MATLAB UYGULAMALI MEREC YONTEMIi
ILE KRITER AGIRLIKLANDIRMA

Mehmet Akif KARA?

1. GIRIS

Isletmelerin gerek giindelik yasam da gerekse de stratejik
politikalarin1  planlama siireclerinde siklikla karar verme
problemleri ile karsilastig1 asikardir. Insan kaynaklari temin ve
secimi, tedarikc¢i secimi, malzeme secimi vb. 6nemli se¢im
islemleri basta olmak {iizere isletmeler i¢in hayati 6nem tasiyan
karar problemleri s6z konusudur. Karar problemlerinde birden
fazla kriter ve birden fazla alternatif vardir. Dolayisi ile bu siirecin
bilimsel bir sekilde siirdiiriilmesi elzemdir. Karar analizi, karar
vericilerin bilimsel ve optimum diizeyde karar almalarini
saglamaktadir. Karar teknikleri esasinda karar alma siirecine
destek olan araglardir. Karar vericinin yerini almazlar.

Cok kriterli karar verme problemleri basta isletme,
lojistik, endiistri miihendisligi olmak iizere sosyal ve fen
bilimlerinde son yillarda sik¢a kullanilan yontemlerdir.
Literatiirde gelistirilen farkli yontemler ile birlikte analizler
gerceklestirilmektedir. Kriterler, se¢im ya da siralama yapilacak
olan karar problemleri icin alternatifler (zerindeki 6nem
dereceleri nedeniyle karara etkisi bulunan en 6nemli faktorlerden
birisidir. Dolayis ile ¢ok kriterli karar verme problemlerinde
kriterlerin agirliklarinin belirlenmesi 6nemli bir agamadir.

Agirliklandirma  islemi, kriterlere  verilen  Onem
derecelerinden ibarettir (Bircan, 2020). Bu agirlik degerleri [0,1]
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araliginda  bulunmaktadir. Karar verme  asamalarinda
degerlendirilen kriterlerin 6nem derecelerinin belirlenmeleri,
kriter agirliklandirma yontemleriyle yapilmaktadir.

Kriter agirliklarinin belirlenmesi i¢in objektif, subjektif ve
hibrit/entegre kriter agirliklandirma yontemleri vardir. Subjektif
yontemler, kisisel yargilara dayanmaktadir. Bu yontemlerde
uzman goriislerine bagvurulmaktadir. Bu tarz yontemlerin en
O6nemli dezavantaji O6znel degerlendirme icermesi ve bu
degerlendirmelerin yaniltici olabilmesidir. Objektif yontemler de
ise kriter agirliklari, karar verici tarafindan herhangi bir
miidahaleye firsat vermeden, matematiksel modeller araciligryla
belirlenir (Sahin, 2022).

Literatiirde kriter agirliklandirma islemleri igin SWARA,
Entropi, CILOS, IDOCRIW, DEMATEL, SIMOS, CRITIC,
LBWA, SMART, ROC, MEREC, BWM, MW, SD gibi
yontemler siklikla kullanilmaktadir. Bu kitap boliminde,
objektif kriter agirliklandirma yontemleri arasinda yer alan
MEREC yontemi tarihsel gelisimi, matematiksel adimlari,
MATLAB programinda hazirlanan uygulama kodlari ile birlikte
aktarilacaktir.

2. MEREC YONTEMIi

MEREC yontemi, 2021 yilinda Keshavarz-Ghorabaee,
Amiri, Zavadskas, Turskis ve Antucheviciene tarafindan
gelistirilmistir. Cok kriterli karar problemleri arasinda kriterlerin
agirliklarinin belirlenmesi igin kullanilan objektif yontemlerden
birisidir.

Bu yontemin uygulanabilmesi i¢in diger yontemlerde
oldugu gibi karar matrisine ihtiyag¢ vardir. Ardindan karar matrisi
diger yontem adimlar1 gibi oncelikle normalize edilmektedir. Bu
yontemi diger yontemlerden ayiran en onemli 6zelligi kriter
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agirliklart belirlenirken kriterlerin kaldirma etkilerini dikkate
almasidir. Yontem 6 adimdan olusmaktadir.

1. Adim: Karar matrisinin olusturulmasi

[lk adimda n tane alternatif ve m tane kriterden olusan karar
matrisi olusturulmaktadir.

X11 X120 Xim
X21 X222 Ut Xom

=0 T 1)
Xn1 Xn2 " Xam

2. Adim: Karar matrisinin normalize edilmesi

Karar matrisi Esitlik (2) kullanilarak normalize edilir.

min,j_cij eger je fayda kriter ise
xx.= Y (2)

ij Xij . . o
L eger je maliyet kriter ise
maksxij

3. Adim: Alternatiflerin genel performans degerlerinin
hesaplanmasi

Her bir alternatifin toplam performans degeri Esitlik (3)
kullanilarak hesaplanir.

5= In(1+ (% 251 @) 3)

4. Adim: Her bir kriterin kaldirilmas: ile alternatiflerin
performans degerlerinin hesaplanmasi

Her bir kriter ayr1 ayr1 ¢ikarilarak alternatiflerin performansi
belirlenir. Bu hesaplama i¢in Esitlik (4) kullanilir.

Si=1n(1+ (£ Sy 0 @301)) @)
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5. Adim: Mutlak sapmalarin toplaminin hesaplanmast

Bu adimda mutlak sapmalarin toplami hesaplanir. j. kriterin
¢ikarilma etkisini gostermek tizere, adim 1-3 ve adim 1-4’ten elde
edilen degerlere dayali olarak j. kriterin ¢ikarilma etkisi belirlenir.

Ei=%;15]; — Si (5)
6. Adim: Degerlendirme kriterlerinin agiwrliklarinin elde
edilmesi

Bu adimda, her bir kriterin objektif agirligt Adim 1-5’in ¢ikarilma
etkileri kullanilarak hesaplanir.

_Ei

Wj,merec: Yk Ex (6)

3. MEREC YONTEMIi LITERATUR INCELEMESI

MEREC yontemi ortaya koyuldugu tarihten itibaren farkli
uygulama alanlarinda  kullamilmustir.  Ilgili ~ problemlerde
kriterlerin agirliklarinin belirlenmesi i¢in farkli yontemlerle
entegre bir bigimde uygulanmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Yontem hem uluslararast yayimlarda hem de Tiirkce
dilinde yapilan c¢aligmalarda farkli yontemlerle bir arada
kullanilmaktadir. Tablo 1’deTiirk¢e yayin dilinde yayinlanan
2024 yilindaki ¢alismalarin bazilar1 verilmektedir.
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Tablo 1. Tiirk¢e Yayin Dilinde Yayinlanan Arastirmalar

Yazar Yontem
MEREC-
Altintag (2024) WEBDA
Turanboy, Sarikaya ve MEREC-
Arsu (2024) MAIRCA
Ince, Teciner ve Ecer MEREC-
(2024) CODAS
Sezgin, A., Aytekin, S., & MEREC-
Sakarya, S. (2024). MARCOS

Seyranlioglu, O., Kara, MEREC-
M. A., & Cilek, A (2024) COPRAS

Giirler, H. E. (2024) mggi%
Tagc1, M. Z. (2024) '(\jAREEIEES
Tasc1, M. Z. (2024) Z?QIAI\QEREC_

Konu

Ulkelerin stirdrilebilir
kalkinma kapasiteleri

Sehir hastanelerinin kapasite
performanslari

G20 Ulkelerinin lojistik
performanslari

Finansal performans

Finansal performans

AB tlkelerinin iklim
degisikligine uyum
performansi

DASK

Finansal performans

Tablo 1’de gorildiigii tlizere son yillarda MEREC
yonteminin ARAS, CRADIS, COPRAS, CODAS, MAIRCA,
MARCQOS, MOORA ve WEBDA gibi farkli ¢ok kriterli karar
verme yontemleriyle entegre olarak kullanildigi goriilmektedir.

Tablo 2’de Web of Science indeksinde 2024 yilinda
yayilanan ¢aligmalarin bazilar1 gosterilmektedir.

Tablo 2. Web of Science indeksinde Yaymlanan Cahsmalar

Yazar Yontem
Kara vd. (2024a) MEREC-RBNAR
Kara vd. (2024b) MEREC-AROMAN
Raj vd. (2024) MEREC-MABAC
Fan vd. (2024) MEREC-MABAC
Asker (2024) MEREC-COPRA
Mastilo vd. (2024) MEREC-MARCOS
Arshad vd. (2024) MEREC-ARAS
Mohamed vd. (2024) MEREC-RAM

.. MEREC-CRITIC-
Ecer ve Giines (2024) CoCoSo

Kumar vd. (2024) MEREC-TOPSIS
Elsayed vd. (2024).  MEREC-MAIRCA

Konu

Finansal performans
Surdurulebilir rekabetcilik
dizeyi

Lazer kaplama islem
optimizasyonu

Giyilebilir saglik teknolojisi
cihazlar

Finansal performans
Finansal gosterge analizi
Kahve barista kabulii

[HA segimi

Bilgi iletisim teknoloji diizeyi

Kaplama malzeme secimi
Dijital ikiz teknoloji kullanimi1
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2024 yili icerisinde MEREC yontemi Web of Science
indeksinde taranan uluslararasi dergilerde siklikla kullanilmigtir.
AROMAN, RBNAR, MAIRCA, CRITIC, TOPSIS, ARAS,
RAM, MARCOS, MABAC, COPRA gibi yontemlerle entegre bir
bigimde farkli problemlerin ¢6ziimiinde yararlanilmistir.

4. MATLAB YAZILIMINDA MEREC
FONKSIYONU

MEREC yonteminin MATLAB yaziliminda kolayca
islem yapmasina olanak saglayan kodlar tarafimca hazirlanmistir.
MATLAB yaziliminda tasarlanan MEREC fonksiyonu iki girdi
ile calisabilmektedir. Bu girdi degiskenleri asagidaki gibidir.

» decisionMatrix (D): Karar matrisi

» Method (metot): Kriterlerin maliyet ya da fayda
yonlii olup olmadiginin belirlenmesi.

Fonksiyon ¢ikt1 olarak asagidaki degiskenleri vermektedir.
» Normalize karar matrisi (Dy):.
» Genel performans degerleri (S):

> Her bir kriterin kaldirilmasiyla alternatiflerin
performans degerleri (Sy)

» Mutlak sapmalarin toplamm (E)
» Kriter agirhklari (w)

MEREC yo6ntemi adimlarinin MATLAB yazilim programinda
hazirlanan kodlar1 asagidaki gibidir:

function [w, E, S, Sy, Dy]=merec(D,metot)
% Created by: Mehmet Akif Kara
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[m,n]=size(D);
% metot=1 max

%metot=0 min

Dyl1=min(D)./D;
Dy2=D./max(D);
for j=1:n
if metot(j)==1
Dy(:,j)=Dy1(:.j);
else
Dy(:.j)=Dy2(.,j);
end
end
fori=1:m
S(i)=log(1+mean(abs(Dy(i,:))));
end
fori=1:m
for j=1:n

Sy(i,j)=(1+(1/ny*(sum(abs(log(Dy(i,’))))-
abs(log(Dy(i.j)))));

end

end

for j=1:n
E(j)=sum(abs((Sy(:.j)-S())));

end
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w=E/sum(E);

end

Ornek Uygulama 1:

Ornek uygulamalart MATLAB yazilim programinda dogru
calistirabilmek i¢in su adimlar1 izlemeniz gerekmektedir
(Ozgalict, 2021).

I.  Masaiistiinde yeni bir klasor olusturunuz.

ii.  Yukaridaki MEREC fonksiyonunu bir .m dosyasi olarak
klasore kaydediniz.

iii.  Yeni bir script olusturunuz.

iv. Omek uygulamadaki kodlar1 scripte yazimz ve
calistiriniz.

Ornek uygulamada Kara ve Seyranlioglu (2023) yilinda
yapilan calismadaki veri seti kullanilacaktir. Calismada BIST
Siirdiiriilebilirlik Indeksinde bulunan 22 sirket 3 kriter
kullanilarak finansal performanslarma gére ENTROPI ve GIA
yontemleriyle siralanmaktadir. Calismada, Cari Oran (C1), Asit
Test Oran1 (C2), Nakit Oran (C3) kriter olarak kullanilmistir.
Calismada kullanilan veri seti agik kodlar1 gdsterilen MEREC
fonksiyonu ile calistirildiginda;

function [w, E, S, Sy, Dy]=merec(D,metot)
>>D =



0.593
0.493
0.700
0.278
0.278
0.769
0.237
0.279
0.534
0.909
0.843
0.603
0.522
0.636
1.000
0.530
0.569
0.579
1.000
0.486
0.311
0.972

0.294
0.362
0.245
0.819
0.238
0.328
1.000
0.494
0.366
0.279
0.268
0.234
0.498
0.275
0.125
0.264
0.434
0.279
0.245
0.347
0.645
0.158
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0.189
0.186
0.270
0.046
0.237
1.000
0.032
0.083
0.140
0.443
0.466
0.592
0.098
0.145
0.250
0.365
0.101
0.178
0.205
0.127
0.067
0.614] ;

Calismada kullanilan kriterlerden C1 ve C3 fayda yonli,

C2 ise maliyet yonliidiir. Bu bilgi de Matlab uygulamasinda metot
degiskenine [1,0,1] seklinde girilmektedir.

Fonksiyon ¢alistirildiginda ¢ikti olarak; normalize karar

matrisi (Dy), genel performans degeri (S), her bir kriterin
kaldirilmasiyla alternatiflerin performans degerleri (Sy), mutlak
sapmalarin toplami (E) ve kriter agirliklar1 (w) verilmektedir.

w= 0.375 0.338

0.285

Uygulama sonucunda kriter agirligi en yiiksek olan C1 ile

gosterilen Cari Oran kriteri olmaktadir. Sirasiyla; Asit Test Orani
ve Nakit Oran kriterleri yer almaktadir.
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Ornek Uygulama 2:

Ornek uygulama 2’de Tablo 3’de gosterilen veri seti ile
uygulama yapilacaktir. Veri seti Bircan (2020) g¢alismasindan
almmistir. Ilgili calismada kriterler CRITIC ydntemiyle
agirhiklandirilmastir.

Karar problemi icin m adet alternatif A,,=6 ve bu
alternatiflere ait kriterler K,=5 olmak uUzere Tablo 3’de
gosterilmektedir:

Tablo 3. Ornek Uygulama 2 icin Karar Matrisi

Alternatifler/Kriterler K1 K2 K3 K4 K5

Al 45 965 0.96 5400 0.15
A2 45 800 0.89 6200 0.36
A3 40 975 0.45 4800 0.28
A4 55 685 0.75 5100 0.32
A5 49 740 0.65 7200 0.18
A6 38 650 0.8 5500 0.1

maks maks maks min maks

Oncelikle karar matrisi MATLAB  yaziliminda
hazirladigimiz kodlara uygun bir bigimde girdi fonksiyonu olarak
“D” degiskenine girilmelidir.

Ardindan kriterler maliyet ya da fayda fonksiyonu
ozelligine gore “metot” degiskenine girilmelidir. Bu 6rnek igin
metot=[1,1,1,0,1] seklindedir.

Daha sonra function [w, E, S, Sy, Dy]=merec(D,metot) kodlar1
calistirllarak “w” ile gosterilen kriter agirliklari ¢iktist elde edilir.

w=0.2133 0.2149 0.1896 0.2139 0.1680

Ornek uygulamaya iliskin islem adimlari Resim 1°de
gosterilmektedir. i1k olarak MATLAB yaziliminda sol alt kdsede
yer alan “workspace” bélumune girdilerimizi yikliyoruz. Bu
calismada icin “D” ve “metot” girdilerine iliskin verileri
yukledikten sonra “editdr” kisminda yer alan Merec.m
fonksiyonunu agiyoruz. Daha sonra “Command Window”

10
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kismma “[w, E, S, Sy, Dy]=merec(D,metot)” fonksiyonunu

yaziyoruz ve galistirtyoruz.
Resim 1. MATLAB Yazilminda Girdi Degiskenleri

o MATLAB R20230

p— (] [T I—

Fonksiyonu calistirdiktan sonra istedigimiz ¢iktilar hem
“workspace” hem de “command window” kisimlarinda yer

almaktadir. Resim 2’de gosterilmektedir.

Resim 2. MATLAB uygulamasinda Cikt1 Degiskenleri

4\ MATLAD R20236

EDiTOR

S F b Cor Users v ASUS ¢ Desktop ¢ CKKVMATLABKOD b merec
Cument Foider ® | [ Editor+ merecm D xR
Marme = merec.m
&) maseem E, 5, Sy, Dy]=werec(D,metot)
og{l+mean(abs(Dy(L,:) 1)}

Detaits

Workspace

Hame « Value

Lo ]

b by '

Hie [45063,492424 34, ..

L metat AR TA]

Hs )

H 5

Hw (D2133.0.2150,0.189%,..

11
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KUMELEME ANALIZI iLE OECD
ULKELERININ MAKROEKONOMIK
GOSTERGELERE GORE SINIFLANMASI

Aylin ALKAYA!

1. GIRIS

Makroekonomik gostergeler ekonomik teoriler ve
ideolojilerle iligiklidir. Makroekonomik gostergelerin birbiriyle
baglantili oldugu belirlenebilmektedir. Enflasyon, GSYIH
bliylimesi, kamu agiklar1 devletin ekonomi ydnetiminin
merkezinde yer almaktadir (Miigge, 2016). Ekonomi alanindaki
politika kararlar1 ancak ekonomik kosullarin dogru tahmin
edilmesine dayanir (Hall ve Cook, 2017). Ulke ekonomilerinin
performanst makroekonomik gostergeler aracilifiyla
degerlendirilir. Politika yapicilar makroekonomik gostergeleri
ekonominin seyrini incelemek i¢in kullanmaktadir.

Calisma kapsaminda makroekonomik gostergelere gore
kiimeleme analizi ile OECD (Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma
Orgiitii) iiye iilkeleri igin  smiflanmalarmn  yapilmasi
amaclanmaktadir. Kiimeleme analizinde amag iilkeleri, bireyleri,
toplumlar1  vb. birimleri arastirma konusunu olusturan
degiskenlere gore siniflandirmaya ¢aligmaktir. Siniflamalar
yapilmasiyla {ilkelerin profilleri hakkinda ¢ikarsamalarda
bulunulabilmektedir. Hangi iilkelerin arastirma degiskenlerine
gore daha basarili olduklar1 ya da olmadiklari hakkinda yorum

! Dog. Dr., Nevsehir Haci Bektas Veli Universitesi iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi  Isletme  Bolimii  Sayisal  Yontemler  Anabilim  Daly,
aylin@nevsehir.edu.tr, ORCID: 0000-0001-5932-5553.
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yapilabilmektedir. Boylece, makroekonomik gostergelere gore
tilkelerin degerlendirmelerine olanak saglanmig olmaktadir.

Calismada oncelikli olarak makroekonomik gostergelere
gore tllke siniflamalarin yapilmaya ¢alisildigi literaturdeki
ulasilabilen ¢alismalara yer verilmistir. Izleyen boliimlerde
sirastyla calismada yer verilen makroekonomik gostergeler
hakkinda bilgi aktarilmigtir. Calisma yontem bdliimiiyle devam
ettirilmis ve bulgular bdliimiine yer verilmistir. Calisma sonug
bolimiyle sonlandirilmistir.

2. LITERATUR

Bu bolimde makroekonomik gostergeleri bakimindan
tilke siniflamalarinin yapilmasinin amaglandig literatirde yer
alan ¢alismalara yer verilmistir.

Tablo 1. Makroekonomik Gostergeleri Ulke Siniflamalari

Literaturd
ARASTIRMACI | ULKE DEGISKEN YONTEM
. Uzun donem faiz orani,
Avrupa Birligi (AB) enflasyon, GSYIH, toplam
Ulkeleri, . )
Yilmaz ve Kaya . kamu borglarinin gayri safi Kimeleme
Bulgaristan, .. . L
(2005) yurtici hasilaya orani, biitce | analizi
Romanya ve d L i safi vurtici
Tiirkiye engesinin gayri safi yurtici
hasilaya orani
AB ulkeler, eE‘ki(t)iTw?ms:ak' Eisfgi‘fcl)err’aﬁk Kumeleme
Erkekoglu (2007) | Bulgaristan ve stiim, sagli, gralik, e
Romanva bilgi ve haberlesme analizi
Y teknolojileriyle
Kumeleme
. .. analizi
. Gayri Safi Yurti¢i Hasila s
Gligor ve Ausloos . ; . Hareketli
(2008) 15 AB Ulkesi (GSYIH), tgkenm, Ortalama
yatirimlar, ticaret .
Minimum
Uzunluk Yolu
GSYIH, toplam istihdam
orant, karsilagtirmali fiyat
Kurnoga seviyeleri, yaslt ¢alisanlarin
Zivadinovic, AB lkeleri ve istihdam orani, uzun vadeli Kimeleme
Dumicic ve Hirvatistan igsizlik ve AB ile iligkili analizi
Casni (2009) olarak ifade edilen ulusal
ekonomilerin verimliligi
ortalamast
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Genel ekonomik altyapi,
istihdam, ekonomik reform,

Kohonen kendi
kendini

Soldic-Aleksic AB iilkeleri sosyal uyum, yenilik ve organize eden
(2012) aragtirma, gevre harita (SOM
makroekonomik an af )
. - teknigi
gostergeleri
Kadn istihdam, toplam Cok boyutlu
Acar (2013) OECD (lkeleri igsizlik, geng igsizlik, uzun 6lcekleme
stireli igsizlik oranlari analizi
Net ticaret haddi, cari
islemler dengesi, enflasyon,
Arig ve AB lilkeleri ve ISFIth orant, k1§1 basma Kimeleme
Erkekoglu (2013) | Tiirkiye diisen GSYIH, gini analizi
katsayisi, toplam talep artigt
ihracat deger indeksi ve
bagka gostergeler
Dunya Ticaret ) Kiimeleme
Bulum vd. (2013) | Orgutu Uyesi 200 Ithalat ve ihracat miktarlari L
iilke analizi
Turkiye ve
Tarkiye’nin Rank
dogrudan yatirim ve | Dogrudan yatirim, ihracat Korelasyonu ve
Uygur (2013) dis ticaret iliskisi ve ithalat Kameleme
icerisinde oldugu 90 Analiz
tlke
Ekonomi, isgiicii piyasasi,
endustri-ticaret-hizmetler,
goreli gelisme diizeyi, Ar-
Ertas ve Atik . Lo Ge ve teknoloji, tarim, Kimeleme
(2016) AB Ulkeleri, Turkiye demografik faktorler, nifus, | analizi
saglik, sosyal koruma,
egitim olarak sosyo-
ekonomik géstergeleri
Enflasyon, ithalat, ihracat,
.l - gayri safi milli gelir, .
Turan vd. (2016) Turklyc? ve Ortadogu GSYIH, yurtdis net gelir, Kur‘r_le_l eme
ulkeleri dévi . analizi
Gviz kuru, brit tasarruf,
toplam niifus ve niifus artis
Turkiye ve
Turkiye’nin 2018
Kosar (2018) y111_son on yillik Ih.racat miktari, ithalat KUme_Ieme
periyotta en cok miktar1 analizi
ithalat-ihracat
yaptigi 20 iilke
GSYIH, gayri safi milli
tasarruflar, enflasyon,
igsizlik orani, toplam
- yatirim, ithalat ve ihracat Cok boyutlu
8%513;3 ve Boz OECD iilkeleri hacmi, cari islemler dlcekleme
dengesi, genel devlet analizinde
toplam harcamalari, genel
devlet gelirleri, genel devlet
briit borcu
Yiizbas1 Kiing AB ulkeleri ve GSYIH, issizlik ve Kimeleme
(2018) Tirkiye ihracat/ithalat orani analizi
Akdamar (2019) | OECD iilkeleri Istihdam oran, isgiicl Kameleme
piyasasi giivensizligi, analizi
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kigisel kazang, uzun donem
igsizlik orani
Ozar1 ve Kirilgan besli ?Sz)slzsgiil(();lyfgiozv\llze kuru Kiimeleme
Demirkale (2019) | ulkeleri ve Turkiye ' analizi
enflasyon orani
< Diinyanin en biiyiik Enflasyon, igsizlik ve Kimeleme
Cagdag (2020) 20 ekonomisi ekonomik bilyiime orani analizi
Cilgin ve Kurt Tiurk Cumhuriyetleri Ithal.at’ |hracat verileri ve Kimeleme
. dis ticaretin temel s
(2021) ve Turkiye A, analizi
belirleyicileri
Turkiye ve Turkiye .
Giray Yakut vd. ile benzer yap1 EP fluasyon, ek_o nomik Kimeleme
U biiyiime, dis ticaret ve e
(2021) sergiledigi saptanan R - analizi
" karbon dioksit emisyonu
Ulkeler
Ekonomik Is Birligi
Teskilati, Karadeniz
. Ekonomik Is Birligi, | [hracat miktari, ithalat Kimeleme
Pelit (2023) EFTA, OECDve | miktari analizi
Avrupa Birligi
Ulkeleri

3. TEMEL MAKROEKONOMIK GOSTERGELER

Fiyatlar genel diizeyinde olusan yillik degisim orani
enflasyon oranina karsilik gelmektedir (Giizel ve Murat, 2019).
Bir¢ok iilke enflasyonu transfer ddemelerindeki yillik artiglart
belirlemek i¢in kullanmakta oldugundan enflasyon hesaplamasi
Oonemli bir konudur (Mtigge, 2016). Her Glkenin temel hedefi olan
strdurdlebilir ekonomik buyime icin enflasyon ekonomik
kosullara yonelik 6nemli bir degisken olarak goriilmektedir
(Oikawa ve Ueda, 2018; Feldkircher ve Siklos, 2019: Aktaran:
Muhammad vd., 2021). Teorik olarak enflasyon, ekonomi
alaninda zaman i¢inde artig gosteren tiim genel fiyatlarin parasal
bir olgusudur (Setiartiti ve Hapsari, 2019). Enflasyon fiyat
istikrarinin bir gostergesidir ve genel fiyat diizeyindeki stirekli
artisa karsilik gelmektedir (Onalan, 2019). Fiyat artistyla niifusun
gercek gelirini tiikettigi icin enflasyon istenmeyen bir durumdur
(Zaman, 2007). OECD veri tabaninda enflasyon tiiketici fiyat
endeksi (TUFE) ile 6lctlmektedir. Bu 6lgiimle enflasyon belirli
hane gruplar1 tarafindan satin aliman mal ve hizmetlerin fiyat
degisimidir (OECD, 2024a). Bu ¢alisma kapsaminda enflasyon
oran1 TUFE iizerinden degerlendirmeye alinmistir.
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Mal ve hizmet ticareti, tlkede ikamet edenler ile Glkede
ikamet etmeyenler arasindaki mal ve hizmet islemidir (OECD,
2024b). Mal ve hizmet ihracat1 ve ithalati, bir tilkenin yerlesikleri
ile diinyanin geri kalani arasinda mal ve hizmet miilkiyetinin
degismesini iceren tliim islemleri kapsamaktadir (Trading
Economics, 2024). Mal ve hizmetlerdeki net ticaret, mal ve
hizmet ithalatinin mal ve hizmet ihracatina karst mahsup
edilmesiyle elde edilir (World Bank, 2024). Uluslararasi ticaret,
mal ve hizmetlerin farkli iilkelerin sirketleri tarafindan alinmast
ve satilmasidir, mal ve hizmetlerin tiimii uluslararas1 pazarda
almip satilir. Uluslararasi ticaret, farkli iilkelerin pazarlarinda
bulunan mal ve hizmetlere ulasimini ve pazarin daha rekabetci
olmasini saglar. Bunun sonucu olarak da pazarda olusan rekabet
daha ucuz iiriinlerle ve rekabetgi fiyatlandirmayla sonuglanabilir.
Uluslararasi ticaretin, kiiresel ekonominin artisinda dnemli yeri
olmustur (Heakal, 2024). Uluslararas1 ticaret, ekonomik
biliylimeyi saglamada mal ve hizmetler i¢in dis talebi artirmada
Oonemli bir potansiyele sahiptir (EUROSTAT, 2024a).
Uluslararasi ticaret, diinya ekonomisine entegrasyonun ve ticari
acikligin bir gostergesidir. Uluslararasi ticaretin gelismis ve
gelismekte olan iilkeler i¢in ekonomik biiylimeyi arttirdigina
yonelik ¢ok sayida amprik kanmit bulunmaktadir (Sandri vd.,
2016).

Gayri safi yurtici hasila (GSYIH), ulusal gelirin, ¢iktinin
ve biiylimenin en yaygin bilinen 6l¢iisiidiir (Hameed, 2010). Bir
tilkede mal ve hizmet iiretimiyle belirli bir donemde olusturulan
katma degerin bir dl¢iisiidiir (OECD, 2024c¢). Uretilen tiim mamul
mal ve hizmetlerin toplam parasal veya piyasa degeridir. Belirli
bir Ulkenin yurtici Gretiminin kapsamli bir 6lgiimii olarak tilkenin
ekonomik durumunun puan dazeyini belirtir (Investopedia,
2024). Hizmetlere harcanan toplam tutar1 (ithalat hari¢) veya
tiretimden saglanan geliri 6lger (OECD, 2024c). Bir (lkenin
sinirlar1 iginde {iretilen tiim ciktiyr hesaba katar. GSYIH
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ekonominin biiylkligi ve ekonominin nasil performans
gosterdigi hakkinda bilgi sagladigi i¢in 6nemli bir gostergedir
(IMF, 2024). GSYIH, hiikiimet, cesitli kurum ve kuruluslar
tarafindan yatirnmlar yapmak ve temel ekonomik politikalar
ortaya koymak i¢in kullanilan bir gostergedir (EUROSTAT,
2024b). GSYIH, belirli bir y1l iginde o bélgede iiretilen tiim mal
ve hizmetlerin toplam degeri olarak tanimlanir ve ekonomide
dolagan {iiretimin piyasa degerini Ol¢mek icin tasarlanmistir
(Salmah vd., 2019).

Dogrudan yabanci yatirnm oOzellikle iilkeye girigler,
teknolojik digsal ekonomiler, verimlilikte iyilesmenin ve
bliylimenin 6nemli bir kaynagi olarak goriilmekte olup literatiirde
kapsaml1 bir sekilde incelenmistir (Bayraktar, 2013). Dogrudan
yabanci yatirrm (DYY), kiiresellesmenin odagindadir ve
ekonomiler icin sermaye, hizmet, mal ve bilgi transferi icin
onemli bir baginti olusturur (OECD, 2024d). DY, bir Glkedeki
bir isletmenin bagka bir iilkede bir isletme operasyonu kurmastyla
ger¢ceklesmektedir. Bunun i¢in de sirketin tamamen kendisine ait
yerel bir sirket satin alarak, yeni bir istirak kurarak veya ev sahibi
ekonomide bir ortak girisimle olusturulur (Moran, 2012).
Uluslararas1 Para Fonu'nun Odemeler Dengesi El Kitab1, DY Y'yi
"yatirrmcinin kendi ekonomisinden farkli bir ekonomide faaliyet
gosteren bir isletmede kalict bir ¢ikar elde etmek i¢in yapilan bir
yatirim, yatirrmcinin amaci isletmenin yonetiminde etkili bir s6z
sahibi olmaktir" seklinde tanimlamistir (Moosa, 2003). DY, bir
firmanin yabanci bir pazarda faaliyet gostermesine ve mal ve
hizmet sunmasina olanak taniyan bir sermaye, teknoloji, yonetim
ve girisimcilik paketidir (Farrell, 2008; Aktaran: Almfraji ve
Almsafir, 2014).

EUROSTAT, yatirim olarak da adlandirilmakta olan briit
sabit sermaye olusumunu, “sabit varliklara belirli bir donemde
yapilan yatirnmlardan, elden c¢ikarmalar diistildiikten sonra,
yerlesik  dreticilerin  yatirimlarindan ~ olusur.”  olarak
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tanimlamaktadir (EUROSTAT, 2024c¢). Sabit sermaye olusumu,
bir igletmenin bir yildan uzun siire elinde bulundurdugu tesis,
miilk, ekipman gibi verimli siirecte kullandig1 varliklar
kapsamakta olup iiretken siiregte kullanilan hammaddeleri
icermemektedir (Esener vd., 2017). Sabit sermaye olusumu
ilkedeki tiim sabit sermaye yatirimlarini ifade etmekte olup 6zel
ve kamu sektoriindeki iyilestirme ve yenileme amaciyla amach
sabit sermaye yatirimlarimi kapsamaktadir (Aliyev vd., 2024).

4. CALISMANIN YONTEMI

Calisma kapsaminda kiimeleme analizi uygulamasi
yapilmistir. Cok degiskenli analiz tekniklerinden biri olan
kiimeleme analizinin amaci nesneleri ya da bireylerin temel
ozelliklerine dayali olarak gruplandirmaktir. Kiimeleme
analiziyle  gruplanmamis  veriler  benzerliklerine  gore
gruplandirilarak aragtirmaciya 6zet bilgi sunulmaktadir (Kalayci,
2010). Kimeleme analizi, genel olarak birimler kiimesini, ayni
grupta birbirine benzeyen birimler olacak sekilde farkli
gruplardaki birimlerin birbirine benzemedigi sekilde, birbirini
dislayan, kapsamli gruplara ayirmayir amaglar (Chatfield ve
Collins, 2000). Birimlerin smiflamalarinin yapilmasi, ait
olduklar1 gruplarin (kitlelerin) belirlenmesi ile ugragan kiimeleme
analizinde simiflama, niimerik taksonomi sozciikleriyle ifade
etmek amacidir ve Q analiz teknigi olarak literatiirde
siiflanmaktadir. Kiimeleme analizinde kiime kavrami uzaklik ve
benzerlik kavramlarint ¢agristirmaktadir (Tathidil, 1996).
Bununla birlikte, birimlerin smiflamalar1 yerine degiskenleri
kiimelemek de mumkdiindir. Bu yonlyle kiimeleme analizi faktor
analizine bir alternatif yontemdir.

Kiimeleme analizi dogal gruplamalar1 hakkinda acik
bilginin olmadigi durumlarda kitleye ait tahminlerin elde
edilmesinde yararlamlan bir yontemler toplulugudur (Ozdamar,

22



Nicel Karar Yontemleri

1999). Kiimeleme analizinde temelde bir grup birey veya nesnede
herhangi bir 'dogal gruplama' olup olmadigin1 goérmekle
ilgilenilir.

Kimeleme analizinde genellikle n x p veri matrisi varken
tim birim ciftleri igin benzerlik veya benzemezlik Olgerek

karsilagtiran ~ elemanlar1 olan nXn matrisi  (zerinde
calisilmaktadir (Chatfield ve Collins, 2000).

Kimeleme analizinde n X p boyutlu veri matrisinde
uzaklik veya benzerlik 6l¢iitlerine gore birimler arasi uzaklik
hesaplamalar1 yapilir. Kiimeleme analizinde kiimelerde yer
alacak birimlerin ya da degiskenlerin belirlenmesinde uzaklik ve
benzerlik Olgiilerinden yararlanilmaktadir. Euclidean uzakligi,
Mahalanobis uzakligi, Kareli Euclidean uzakligi, Hotelling T2
uzakligi, Minkowski uzakligi, Chebychev uzaklig1 en yaygin
kullanilan uzaklik Olgiileridir. Gamma benzerlik Olglisii ve
Jaccard benzerlik Olclst kiimeleme analizlerinde basvurulan
yontemlerdir. Literatir incelemelerinden en ¢ok kullanilan
uzaklik Olgiisiiniin Euclidean uzakligi oldugu goriilmektedir.
Euclidean uzakligi Xi ve Xj birim degerleri i¢cin d boyutlu
koordinatlarla gosterilen uzaklik 6l¢iistidiir ve asagida yer alan
formulle belirlenir (Everitt and Dunn, 2001):

dij :ﬂi(xik_xjk)z (1)

Kiimeleme analizinin temel baz1 amaglart soyle
belirtilebilir (Tathidil, 1996): Hipotez testi, Aykir1 deger bulma,
Veri indirgeme, Veri yapisinin netlestirilmesi, Gruplar i¢in 6n
tahmin. Kiimeleme analizi uygulama asamalar1 ise soyledir
(Ozdamar, 1999): (1)Veri matrisinin belirlenmesi. Degiskenlerin
ya da birimlerin dogal siniflar1 hakkinda kesin bilgi olmadiginda
kitleden aliman n sayida birimin p tane degiskenine ait
gozlemlerin belirlenmesidir. (2) Uzaklik/Benzerlik matrisinin
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elde edilmesi. Degiskenlerin/birimlerin birbirilerine olan farklilik
ya da Dbenzerliklerine gosteren bir benzerlik 6lgusiyle
degiskenlerin/birimlerin  birbirilerine  gore  uzakliklarinin
belirlenmesidir.  (3) Secilen bir kimeleme yontemiyle
uzaklik/benzerlik matrisine dayali olarak degiskenlerin ya da
birimlerin kiimelere ayrilmasidir. (4) Belirlenen kimelerin
yorumlanmasi, kiime yapisina dayali olusturulan hipotezlerin
dogrulanmas1 amaciyla gerekli olan analitik yOntemlerin
uygulanmasidir.

Kiimeleme analizi yontemleri genel ¢er¢evede hiyerarsik
(asamali) ve hiyerarsik olmayan (asamali olmayan) kiimeleme
analizi yontemleri olarak iki grupta siniflanmaktadir. Hiyerarsik
kiimeleme analizi yontemleri birimlerin ya da degiskenlerin
birbirilerine olan benzerliklerini dikkate alarak kiime uzaklik
Olciilerine  dayali  belirli  diizeylerde  birlestirilmesini
amaclamaktadir. Birimler ya da degiskenler farkli asamalarda bir
araya getirilerek gruplandirmalar yapilmaya ¢alisilir (Ozdamar,
1999). Hiyerarsik kiimeleme analizi yontemlerinde kiime sayisi
calismanin basglangicinda bilinmemektedir.

Hiyerarsik kiimeleme yontemler, birlestirici veya ayirici
yontemler olarak iki sinifa ayrilir. Birlestirici yontemlerde birim
sayist n kadar kiimeyle baglanir, yani her birim kendi kiimesini
olusturur. Ardisik adimlarda en yakin (en benzer) iki kiime
birlestirilir, boylece kiime sayist her adimda bir azalir. Son
adimda tiim birimler tek bir kiime olusturur. Ayirict yontemlerde,
baslangigta tiim gozlemleri iceren tek bir kiime olur. Ardisik
adimlarda, birbirine en az benzeyen birimler ayrilir ve son adimda
birim sayis1 kadar kiime elde edilmis olunur. Yaygin olarak
kullanilan programlarin ¢ogu birlestirici yapisindadir (Afifi vd.,
2020). Calisma kapsaminda uygulama i¢in birlestirici hiyerarsik
kiimeleme analizi yontemi kullanilmistir.
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Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizi yontemlerinde
analizler asamal1 olmayan yapida cesitli hesaplamalar yapilmasi
yoluyla kiimelerin belirlenmesini icermektedir. Bu yéntemlerde
kiime sayisi aragtirma esnasinda bilinmektedir. Analiz sonucu
olusacak kiime sayis1 hakkinda onsel bilgi varsa hiyerarsik
olmayan kiimeleme analizi yontemleri kullanimi daha tercih
edilmektedir. Hiyerarsik kiimeleme yontemler kiigiik veri
setlerine i¢in uygun iken hiyerarsik olmayan kiimeleme analizi
yontemleri  ¢ok  biydk veri setlerine  uygulamalar
yapilabilmektedir (Alpar, 2011).

5. BULGULAR

Calismanin  bulgularimi, OECD iiye iilkeleri? igin
makroekonomik gostergelere gore kiimeleme analizi sonuglari
olusturmustur. Kiimeleme analizinin uygulanmasinda veri
matrisini olusturacak degiskenlere karar verilmesinde literatlirden
yararlanilmigtir. Caligmanin  degiskenlerini makroekonomik
gostergelerden enflasyon ((TUFE), Toplam, Yillik biiyiime orani
(%)), mal ve hizmet ticareti (Net ticaret, Milyon ABD dolari,
2022), GSYIH (Kisi basma diisen GSYIH, cari ABD dolar),
dogrudan yabanci yatirim (DYY -Kiiresel DYY akislari, milyar
ABD dolar1), yatirnm (Briit Sabit Sermaye Olusumu, toplam,
yillik biiyiime orani (%)) olusturmustur. Calismada OECD {iye
ilkelerinden ABD, Kolombiya, Kosta Rika {ilkeleri i¢in bazi
degisken bilgilerine ulagilamadigindan bu {ilkelerin verileri
analizlere dahil edilmemistir. Calisma verileri OECD veri
tabanindan alinmistir. Tiim ¢alisma degiskenlerine ait en gilincel

2 OECD iiye iilkeleri: “Tiirkiye, Amerika Birlesik Devletleri (ABD), Fransa, Kanada,
Avusturya, Ingiltere, Belgika, Almanya, italya, Hollanda, Isveg, Ispanya, Portekiz,
Norveg, izlanda, Isvigre, Danimarka, Yunanistan, irlanda ve Liiksemburg, Japonya,
Giiney Kore, Finlandiya, Israil, Letonya, Kolombiya, Litvanya, Avustralya,
Estonya, Yeni Zelanda, Cekya, Macaristan, Slovenya, Polonya, Kosta Rika, Sili,
Slovakya ve Meksika”
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veriler 2022 yilina ait oldugu i¢in kiimeleme analizine en glincel
veriler dahil edilmistir. Verilere iligkin onsel kiime sayis1 bilgisi
olmadig1 i¢in hiyerarsik kiimeleme analizi uygulanmasina karar
verilmistir. Verilerin analizi IBM SPSS Statistics 24 paket
programinda gerceklestirilmistir.

5.1.Normal Dagihim ve Korelasyon Katsayisi
Incelemesi

Kiimeleme analizinde degiskenler analizi ¢oklu baginti
sorunu olmamasi istenilmektedir. Degiskenler arasi iligkilerin
belirlenmesinde hangi yontemin kullanilacagina karar vermede
oncelikli olarak veride normal dagilim incelemesi yapilmaktadir.
Shapiro-Wilk testi i¢in “Ho: Veri Normal dagilimhidir.” “Hai: Veri
Normal dagilimli degildir.” hipotez testi sinamas1 yapilmaktadir.
Tablo 2’de Shapiro-Wilk testi sonuglari yer almaktadir. Tablo
2’den goriildiigii lizere tiim degiskenler icin 6nem diizeyleri
p<0,05 oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilmistir.

Tablo 2. Shapiro-Wilk Testi Bulgulari

.. Shapiro-Wilk
Degisken [statistik - sd p
GSYIH 0,823 35 0,000
DYY 0,541 35 0,000
Enflasyon 0,468 35 0,000
'Y atirim 0,929 35 0,025
Ticaret 0,811 35 0,000

Degiskenlerin normal dagilimli olmadigina karar verildigi
icin degiskenler arasi iligkilerin arastirilmasinda Spearman
korelasyon katsayr degerlerine bakilabilmektedir. Tablo 3
incelendiginde degiskenler arasi korelasyon katsayilarmin 0,80
ve lizeri degerli olmaklari, dolayisiyla da ¢oklu bagmti sorunu
olmadig1 belirlenmistir. Bu nedenle, kiimeleme analizinde
degisken ¢ikarilmasi yoluna gidilmemistir.
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Tablo 3. Spearman Korelasyon Katsay1 Degerleri

GSYIH  |DYY  [Enflasyon [Yatmm  [Ticaret
GSYIH 1,000 -0,069  |-0,488™ -0,120 0,349"
DYY 1,000 -0,402" 0,003 -0,225
Enflasyon 1,000 0,081 0,089
'Y atirim 1,000 -0,073
Ticaret 1,000

*[liski 0,05 ve **iliski 0,01 diizeyinde anlamlidar.

Calismanin degisken dl¢iim diizeyleri farkli oldugu i¢in
kiimeleme analizi asamasinda veride standartlastirma
uygulanmistir. Kiimeleme analizi uygulamasinda uzaklik 6l¢iisii
olarak literatlirde siklikla bagvurulan Euclidean uzakligi
kullanilmis ve birlestirici  kiimeleme yoOntemlerinden en
yogunlukla kullanilan Ward yontemi uygulamistir.

5.2.Ward Yontemi Bulgular

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden biri olan
Ward yontemiyle iilkelerin  c¢alisma  verilerine dayal
kiimelenmeleri belirlenmesi amaglanir. Hangi iilke hangi baska
tilkelerle ayni kiimede siniflanacak belirlenmeye ¢aligilmaktadir.
Ward yoOntemiyle belirlenen aga¢ diyagrami Sekil 1’de
sunulmustur. Sekil 1’deki aga¢ diyagramina dayali genel bir
degerlendirme yapildiginda Liiksemburg ve Tiirkiye’nin diger
iilkelerden ayr1 olarak tek baglarmma birer kiime olusturduklari
goriilmektedir. Agag diyagrami incelendiginde 6 diizeyinde sekiz
kiime olugmaktadir; 8 diizeyinde alt1 kiime olugmaktadir ve 11
diizeyinde ise bes kiime olugmaktadir. Calisma kapsaminda bes,
alti ve sekiz kiime sayis1 almarak iilke siniflamalar
degerlendirmeye alinmistir.
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Sekil 1. Kiimeleme Analizi Ward Yontemi Kullanilarak
Olusturulan Aga¢ Diyagram

o1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
11 [N I Y Y A [ [ A I I B |

1 | ] | 1 | |

Avusturya 2
Belgika 3 J
Yeni Zelanda 25
Slovenya 30 q
Portekiz 28
Finlandiya 9 J
ispanya N
izlanda 14
Isveg 32
Danimarka 7
Polonya 27
Slovakya 29 J o
Gehya [}
Litwanya 21 J
Macaristan 13
Letonya 20 J —
Sil 5

> Avustralya 1
Fransa 10 J —
Kanada 4
Japonya 18
Estonya g
israil 16
italya 17 J —
Yunanistan 12
Meksika 23
Birlesgik Kral 35 ‘E
Almanya 11
Kore 149 —‘J
Hollanda 24
isvigre 33 —E
Morveg 26 |‘ —
irlancla 15
Liksemburg 22
Tiirkiye 34

Sekil 1’den tiim kiime sayilari i¢in inceleme yapildiginda
Liksemburg ve Tlrkiye’nin 16. duzeye kadar her durumda tek
basina ayri birer kiime olusturduklar1 goriilmektedir. Tablo 4’te
bes, alt1 ve sekiz kiime sayisi oldugundaki iilke siniflamalari
sunulmustur.
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Tablo 4. Kiimeleme Analizi Ward Yéntemi Ulkelerin Kiime

Uyelikleri
Ulke numarasi ULKE 8 KUME | 6 KUME | 5 KUME
1 Avustralya 1 1 1
2 Avusturya 2 2 1
3 Belcika 2 2 1
4 Kanada 1 1 1
5 Sili 2 2 1
6 Cekya 2 2 1
7 Danimarka 2 2 1
8 Estonya 3 1 1
9 Finlandiya 2 2 1
10 Fransa 1 1 1
11 Almanya 4 3 2
12 Yunanistan 5 4 3
13 Macaristan 2 2 1
14 Izlanda 2 2 1
15 Irlanda 6 3 2
16 Israil 5 4 3
17 Italya 5 4 3
18 Japonya 1 1 1
19 Kore 4 3 2
20 Letonya 2 2 1
21 Litvanya 2 2 1
22 Liksemburg 7 5 4
23 Meksika 5 4 3
24 Hollanda 6 3 2
25 Yeni Zelanda 2 2 1
26 Norveg 6 3 2
27 Polonya 2 2 1
28 Portekiz 2 2 1
29 Slovakya 2 2 1
30 Slovenya 2 2 1
31 Ispanya 2 2 1
32 Isveg 2 2 1
33 Isvigre 6 3 2
34 Tirkiye 8 6 5
35 Birlesik Krallik 5 4 3

Calisma kapsaminda alt1 kiime siniflamasi incelemesi
yapilmistir. Kiime sayisi alt1 alindiginda {ilkelerin kiimelere gore
dagilimi Tablo 5’te sunulmustur.
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Tablo 5. Kiimeleme Analizi Alti Kiime Simiflamasi

Kime | Ulkeler .l.<umedek|
iilke sayis1

1 Avustralya, Kanada, Estonya, Fransa 4
Avusturya, Belgika, Sili, Cekya, Danimarka,

2 Finlandiya, Macaristan, Izlanda, Letonya, 17
Litvanya, Yeni Zelanda, Polonya, Portekiz,
Slovakya, Slovenya, Ispanya, Isve¢

3 Almanya, Irlanda, Kore, Hollanda, Norveg, 6
Isvigre
Yunanistan, Israil, italya, Meksika, Birlesik

4 5
Krallik

5 Liksemburg 1

6 Turkiye 1

Tiirkiye ve Liksemburg’un tek baslarina ayr1 birer kiime
olusturduklar1 goriilmektedir. Kiimelere iliskin makroekonomik
gostergelere ait tamimlayici istatistikler degerlendirmelerinde
Tiirkiye’nin tiim {ilke kiimeleri arasinda en olumsuz gdsterge
degerlerine sahip oldugu, Liikksemburg’un ise tiim iilke kiimeleri
arasinda en 1iyi goOsterge degerlerine sahip {ilke oldugu
belirlenmistir.

Ulke siniflamalarina yonelik her bir degisken igin kiimeler
arasinda farklilik olup olmadigi tek yonlii varyans analiziyle
arastirilmistir. Her bir degisken i¢in belirlenen tek yonlii varyans
analizi bulgular1 Tablo 6’da yer almaktadir. Arastirmada varyans
analizi icin kurulan genel hipotez; “Ho: Kiimeler arasinda
arastirma degiskeni bakimindan farklilhik yoktur.” ve “Hai:
Kiimeler arasinda arastirma degiskeni bakimindan farklilik
vardir.” olup hipotez testi sinamasi yapilmaktadir. F degerlerine
karsilik gelen tiim 6nem diizeylerine bakildiginda p<0,05 olarak
belirlenmektedir. Dolayisiyla Ho hipotezi reddedilmektedir.
Arastirma degiskenlerine gore kiimeler arasinda anlamli farklilik
oldugu yorumu yapilabilir.
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Tablo 6. Tek Yonlii Varyans Analizi Bulgulari

Degisken F p

GSYIH 9,115 0,000

DYY 40,572 0,000

Enflasyon 50,491 0,000

'Y atirim 11,819 0,000

Ticaret 27,195 0,000
6. SONUC

Ulkelerin ekonomi alanindaki durumlarinin  temel
gostergeleri makroekonomik verilerdir. Ulkelerin yatirimlar
cekebilme, kiiresel diizeyde rekabet edilme, finans piyasalarini
gelistirme makroekonomi alaninda basar1  gosterilebilmesi
beklentisine dayanmaktadir (Eyiiboglu, 2017). Makroekonomi
alanindaki gelismelerin takip edilmesi tilkelerin
degerlendirmelerinin yapilabilmesinde belirleyici rol
oynamaktadir. Ekonomi alaninda en ¢ok konusulan
makroekonomik gostergelerin basinda GSYIH ve enflasyon
gelmektedir. Ulkelerin ekonomi alaninda ne kadar giiclii oldugu
bu iki gostergeye dayali degerlendirilebilmektedir. Caligsma
kapsaminda GSYIH ve enflasyon incelemeye alinmakla birlikte
makroekonomik gdstergelerden mal ve hizmet ticareti, yatirimlar,
dogrudan yabanci yatirimlar literatlr caligmalarina dayali
calismaya dahil edilmistir. Secilen gostergeler iilkelerin kiiresel
diizeyde degerlendirilmesinde belirleyici faktorlere karsilik
gelmektedir.

Calismada ama¢ OECD fiilkelerinin makroekonomik
gostergeler agisindan siniflamalarinin arastirilmasi olmustur. Cok
degiskenli istatistiksel analiz tekniklerinden kiimeleme analizi ile
makroekonomik gostergelere gére OECD ye (Ulkelerinin
siniflamalarinin  yapilmaya c¢alisilmistir.  Ulke siniflamalarin
yapilmasinda kiimeleme analizi uygulanmistir. Kiimeleme
analizinde Ward yontemi kullanilmigtir. Kiimeleme analizi
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sonucu Ward yontemiyle belirlenen aga¢ diyagraminda farkli
diizeyler i¢in farkli kiime sayilar1 altinda iilke siniflamalari
incelemesi yapilmistir. Kiime detaylandirmasinda alt1 kiime
siniflamas1  incelemesi  gerceklestirilmistir.  Alti kiime
siniflamasinda  ve bununla birlikte sekiz ve bes kiime
siniflamasinda da Tiirkiye ve Liiksemburg’un tek baslarina ayri
birer kiime olusturduklar1 goriilmiistiir. Kiimeleme analizi sonucu
makroekonomik gdstergelere dayali birbirine en benzer iki
ulkenin Avusturya ve Belgika oldugu belirlenmistir. Kiimeleme
islemlerinin en son agsamasinda Avustralya ve Almanya
birlestirilen iki iilke olmustur. Gelismis iilke kategorisinde yer
alan Liiksemburg ile gelismekte olan iilkeler kategorisinde yer
alan Tiirkiye makroekonomik gostergeler agisindan birbirine en
az benzeyen ilkeler arasindadir. Gelismekte olan iilkeler
grubunda yer alan Tirkiye’nin ekonomi alaninda gelisim
gostermesi ve Liiksemburg’daki gelisimleri takip ederek
uygulamaya koymasi 6nem arz etmektedir.
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UZAKTAN EGITiMDE DERS MATERYALI,
SINAV VE PROGRAM DEGERLENDiIRMENIN
OGRENME MEMNUNIYETi UZERINE
ETKISININ YAPISAL ESITLIK MODELIYLE
INCELENMESI

Miinevver GUNDUZ!
Mehmet YILDIZ2
Metin BAYRAM?

1. GIRIS

Uzaktan egitim Ogrencilere esneklik, erisim kolayligi,
zaman ve mekandan bagimsiz 6gretim imkani sunmasi nedeniyle
son yillarda daha yaygin olarak kullanilmaktadir (Efiloglu Kurt,
2015; As¢1 ve Toktas, 2021). Ozellikle COVID-19 pandemisi
sirasinda, uzaktan egitim modeline olan talep biiyiikk ol¢iide
artmis ve bu egitim modeli, geleneksel egitim sistemlerine kiyasla
daha esnek, erisilebilir ve genis ¢apta kabul goren bir 6grenme
yontemi olarak benimsenmistir (Bozkurt, 2020). Uzaktan
egitimde Ogrenci memnuniyeti, sinav basarist ve ders
materyallerinin kalitesi, uzaktan egitim ydnteminin basarisini
belirleyen en Onemli faktorler arasindadir (Laurillard, 2002;
Garrison, 2011). Yiiksekdgretimde uzaktan egitim derslerinin
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kalitesini belirlerken &grenci memnuniyeti 6nemli bir kriter
olarak ele alinmaktadir (Alqurashi, 2018; Dziuban vd., 2015).
Ogrencilerin aldiklar1 egitim hizmetlerinden memnun kalmalar,
programin amaglarina ulasilmast bakimindan biiyiilk 6neme
sahiptir (Cazan & Maican, 2023). Ogrencilerin program
memnuniyeti, programin kalitesine, ders igeriklerinin sunumuna
ve sinav degerlendirme yontemlerine baglidir (Yuebo, Halili &
Abdul Razak, 2024).

Bu calisma, 6grenci memnuniyeti, ¢evrimi¢i 0grenme
ortamlarinda sunulan materyallerin kalitesi, dgrencilerin sinav
basarist ve programa yonelik degerlendirmeleri arasindaki
nedensellik iligkilerini incelemeyi amaglamaktadir. Ayrica,
programa yonelik degerlendirmelerin, Ogrencilerin  genel
O0grenme memnuniyeti lizerindeki dolayli etkileri de
arastirilmaktadir. Bu amacgla alanyazin bilgisiyle uyumlu
nedensellik iligkileri cergevesinde bir yapisal esitlik modeli
(YEM) tasarlanmistir. Bu YEM’i olusturan yapilar arasinda
anlamli iliski olup olmadig1 Kismi En Kiiciik Kareler Yontemi
(KEKK) kullanilarak analiz edilmistir.

Calismanin bundan sonraki boliimlerinde alanyazin ve
hipotez gelistirme, arastirmanin evren ve dérneklemi, veri toplama
siireci ve kullanilan analiz yontemleri acgiklanmaktadir. Sonra
arastirmanin  analizleri sonucunda elde edilen bulgular
sunulmaktadir. Son olarak bulgular kisminda elde edilen hipotez
sonugclari, alanyazindaki diger ¢alisma sonuglari ile tartisilmakta,
benzerlik ve farkliliklar ortaya konulmaktadir. Ayrica diger
calismalara yol gosterici nitelikte sonu¢ ve Oneriler de
sunulmaktadir.
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2. ALANYAZIN
2.1. Uzaktan Egitim Ders Materyalleri

Uzaktan egitimde ders materyalleri, 6grenme slirecinin
etkinligini artirmak ve ogrencilerin ilgisini ¢ekmek icin gesitli
formatlarda sunulmaktadir. Bu materyaller, 6grencilerin konuyu
daha iyi anlamalarin1 saglamak amaciyla farkli duyusal kanallari
hedefleyerek 6grenme deneyimini zenginlestirmektedir. Gorsel
icerikler, metin, ¢izim, fotograf ve grafikler araciligiyla
kavramlarmn daha anlasilir hale gelmesini saglamaktadir. Isitsel
materyaller ise so6zli sunumlar, mizik ve sesler yoluyla
O0grenmeyi pekistirir ve 0grencilere isitsel katilim yoluyla farkli
bir deneyim sunmaktadir. Gorsel-isitsel kaynaklar, videolar ve
TV programlari, materyallerin hem isitsel hem de gorsel
unsurlarin1  birlestirerek daha zengin bir 6grenme ortami
olusturmaktadir (Toxirjonovich & Qizi, 2022).

Uzaktan egitim gorsel, isitsel, gorsel-isitsel ve
multimedya igerigini etkili bir sekilde kullanabilir. Uzaktan
egitim, etkili 6gretim materyalleri i¢in multimedya igeriginden
yararlanir. Multimedya, igerigi ilgi ¢ekmek ve agiklamak igin
uzaktan egitimde ¢ok Onemlidir. Multimedya materyalleri ise
metin, gorlintii, ses ve animasyonlar1 entegre ederek etkilesimli
ve ¢ekici bir 6grenme ortami sunmaktadir (Toxirjonovich & Qizi,
2022). Uzaktan egitimde multimedya dikkat ¢eker ve
katilimcilar1 motive eder. Multimedya, bilginin anlagilmasini,
hafizasini ve uygulamasini gelistirir (Bogdanovi¢, 2012).

Dijital formatlar da uzaktan egitimin ayrilmaz bir pargasi
haline gelmistir. E-kitaplar, similasyonlar ve animasyonlar,
teknolojinin sundugu imkanlar1 kullanarak 6grencilerin derslere
daha fazla dahil olmalarimi saglamaktadir (K6r, Aksoy & Erbay,
2014; Gujjar & Malik, 2007). Ozellikle COVID-19 pandemisi ile
birlikte wuzaktan egitimdeki artis, ders materyallerinin
uyarlanmasi gerekliligini daha da 6n plana ¢ikarmistir (Gugliano
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& Sainz, 2021). Bu materyallerin 6grenci dostu olmasi ve
ogrencilerin ihtiyaglarina hitap etmesi, etkili bir uzaktan egitim
deneyimi sunmanin anahtaridir (Venkatraman, 2011). Ancak, bu
materyallerin niteligi ve 6g8renci ile etkilesim diizeyi, farkli
formatlar kullanildiginda bile siirekli olarak degerlendirilmesi ve
uyarlanmas1 gereken Onemli bir zorluk olarak karsimiza
cikmaktadir.

2.2. Uzaktan Egitimde Sinav Degerlendirme

Uzaktan egitimde smav degerlendirmesi, Ogrenci
basarisinin Olgiilmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Sanal
O0grenme ortamlari, sinavlar ve diger degerlendirme yontemleri
araciligiyla 6grenci performansini takip etmek ve geri bildirim
saglamak i¢in onemli firsatlar sunar (Archer, Crispim & Cruz,
2016; Diamadis & Polyzos, 2008). Bu degerlendirme siireci,
Ogrencilerin  6grenme gelisimini izlemek ve eksikliklerini
gidermek agisindan biiylik bir 6neme sahiptir. Arastirmalar,
coktan se¢meli sinavlarin, uzaktan egitimde agik uglu sorulara
kiyasla daha yiiksek Ogrenci basar1 oranlar1 sagladigini
gostermektedir (Y1lmaz & Toker, 2022). Coktan se¢meli sinavlar,
egitmenler tarafindan tercih edilmekte ve Ogrenci basarisiyla
giclii bir 1iliski gostermektedir. Lisansiistii egitimde ise
performansa dayali degerlendirmeler, sorumluluk alma ve son
teslim tarihine uyum gibi becerileri gelistirmek amaciyla
kullanilmaktadir (Polat vd., 2022). Ancak, her iki formatin da
avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir; bu nedenle sinav
degerlendirme siirecinin  siirekli gézden gecirilmesi ve
iyilestirilmesi gerekmektedir.

Uzaktan egitimde smav degerlendirmesi, teknolojik
yetersizlikler, motivasyon eksikligi ve dijital okuryazarlik gibi
zorluklarla da kars1 karsiyadir (Uzun, Aktas & Akay, 2023;
Yilmaz, 2017). Teknik sorunlar, 6zellikle ¢evrimigi sinavlarda
adil ve glvenilir bir degerlendirme yapmay1 zorlastirabilir. Bu
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sorunlarin iistesinden gelmek igin alternatif degerlendirme
yontemlerinin ¢evrimici platformlara entegre edilmesi ve egitmen
ve 0grencilere yonelik dijital okuryazarlik egitimlerinin verilmesi
onerilmektedir (Y1lmaz, 2017).

Teknolojinin sinav degerlendirmesine entegrasyonu da
Onemli bir faktordur. Gorsel-isitsel araglar ve etkilesimli
teknolojiler, 6grenci katilimini artirarak smav siireclerini daha
etkili hale getirebilir. Ozellikle ses, video ve dijital araclarin
kullanimi, dgrencilerin 6grenme deneyimlerini zenginlestirerek
siav degerlendirmesinin giivenilirligini artirabilir (Armagan &
Yigit, 2017).

Alanyazinda, ders materyallerinin 6grencilerin sinav
performanslarini dogrudan etkiledigi siklikla vurgulanmaktadir.
Ogrencilerin 6grenme siirecinde, ozellikle uzaktan egitimde,
farkli formatlarda sunulan ders materyalleri ile ders icerigini
anlamalar1 ve sinavlarda basarili olmalar1 arasinda dogrudan bir
iligki bulunmaktadir (Venkatraman, 2011; Toxirjonovich & Qizi,
2022). Uzaktan egitim ders materyallerinin, 6grencilerin sinav
basarist lizerinde biyiik bir etkisi oldugu alanyazinda gesitli
calismalarla  desteklenmistir. Ozellikle kaliteli e-kitaplar,
similasyonlar, video icerikleri ve animasyonlar gibi dijital
materyaller, 6grencilerin ders igeriklerini daha iyi anlamalarina
yardimci olarak sinavlarda daha basarili olmalarini saglamaktadir
(Kor vd., 2014; Gujjar & Malik, 2007). Gugliano ve Sainz (2021)
COVID-19 pandemisi siirecinde uzaktan egitim materyallerinin
uyarlanmasinin, 6grencilerin derslere daha fazla dahil olmalarini
sagladigim1i ve bu durumun smav basarilarint artirdigin
gOstermistir.

Bu bilgiler 1s181nda;

Hi: Cevrimi¢i 6grenme ortamlarinda sunulan materyal
(M) Ogrencilerin  smnav  degerlendirmesini (D) olumlu
etkilemektedir.
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2.3. Uzaktan Egitim Programinin Degerlendirilmesi

Uzaktan egitim programlari, Ozellikle erisim kisitliligi
yasayan O0grenciler i¢in egitimde onemli firsatlar sunmaktadir. Bu
programlar, esnek yapisi sayesinde dgrencilerin is, aile ve diger
sorumluluklartyla  egitimlerini  dengelemelerine  olanak
tamimaktadir (Garrison, Anderson & Archer, 2010). Uzaktan
egitim, Ogrencilerin hem mesleki hem de kisisel gelisimlerine
katki saglamasi agisindan oldukca faydali bir 6grenme modeli
olarak gorulmektedir. Programlar, 0zellikle Kkiresel kriz
donemlerinde egitimde alternatif bir model olarak hizla
benimsenmistir (Bozkurt, 2020).

Programdaki derslerin donemlere uygun bir sekilde
planlanmasi, Ogrencilerin 68renme siirecindeki is yiiklerini
dengeli bir sekilde yoOnetmelerine olanak tanimaktadir.
Arastirmalar, derslerin diizenli bir sekilde sunulmasinin
ogrencilerin 6grenme motivasyonunu artirdigini ve basariy1
olumlu yonde etkiledigini gostermektedir (Alkan & Ozdemir,
2023; Means, Bakia & Murphy, 2014). Bu baglamda, ders
yiikiinlin dengeli dagitimi, 6grencilerin programi daha rahat takip
etmelerini ve derslere zaman ayirmalarini kolaylagtirmistir.
Ogrenciler, derslerin donemlere dagilimmin basarili oldugu
programlarda, daha yiksek memnuniyet dlzeylerine
ulagmaktadir.

Derslerin programin genel amaci ile uyumlu bir sekilde
tasarlanmasi, programin etkili bir yap: sundugunun gostergesidir.
Arastirmalar, egitim programlarinin igerikleri ve hedefleri
arasinda tutarlilik olmasinin, 6grenme c¢iktilarin1 olumlu yonde
etkiledigini ortaya koymaktadir (Biggs & Tang, 2011).
Ogrenciler, programm amacina uygun ders icerikleriyle
karsilagtiklarinda, Ogrenme siireclerine daha etkin katilim
saglamakta ve bu da 6grenme memnuniyetlerini artirmaktadir.
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Uzaktan egitim programlari, Ogrencilerin mesleki
gelisimlerine de onemli katkilar saglamaktadir. Programdaki
derslerin teorik bilgi ile pratik uygulamay1 dengeli bir sekilde
sunmasi, 0grencilerin mesleki yeterliliklerini artiran énemli bir
unsurdur (Swan, Garrison & Richardson, 2009). Ozellikle
mesleki becerilere yonelik ders igerikleri, 6grencilerin mezun
olduktan sonraki kariyer hayatlarinda basarili olmalarina olanak
tanimaktadir. Bu baglamda, 6grenciler, programdaki derslerin
mesleki acgidan kendilerine o6nemli katkilar sundugunu
diistinmekte ve bu durum da genel program memnuniyetini
artirmaktadir.

Uzaktan egitim programlarmin basarisini belirleyen bir
diger 6nemli faktor, ders iceriklerinin ¢esitliligidir. Programlarin
farkli 6grenme stillerine hitap eden okuma materyalleri, e-
icerikler, videolar ve diger interaktif Ogrenme araclar1 ile
zenginlestirilmesi,  O0grencilerin  derslere  olan  ilgisini
artirmaktadir (Toxirjonovich & Qizi, 2022). Ogrenciler, derslerde
sunulan bu c¢esitlilik sayesinde daha kolay Ogrenmekte ve
programin genel basarisina olan katkilar1 olumlu ydnde
artmaktadir.  Ogrencilerin  bireysel ihtiyaclarma  uygun
tasarlanmig programlar, onlarin 6grenme siireclerine daha fazla
katilim gostermelerine olanak tanir ve 6grenme deneyimlerini
zenginlestirir.

Uzaktan egitim programlari, 6grencilere bir iist 6gretim
seviyesine hazirlik agisindan da 6nemli avantajlar sunmaktadir.
Programlarin, elestirel diisiinme, problem ¢dzme ve arastirma
becerilerini gelistirecek nitelikte tasarlanmasi, 6grencilerin lisans
veya lisansiistii egitime gegislerini kolaylastirmaktadir (Garrison
& Cleveland-Innes, 2005). Ogrenciler, bu becerilerle
donatildiklarinda, akademik kariyerlerinde daha basarili olma
egilimindedirler. Programin bu yonii, 6grencilerin hem akademik
hem de mesleki ag¢idan kendilerini daha yetkin hissetmelerine
katkida bulunmaktadir.
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Ogrencilerin ders materyallerinin programm amacina
uygun olup olmadigina iligkin algisi, programin genel basarisini
belirleyen onemli bir faktordiir. Arastirmalar, ders igeriklerinin
programin hedeflerine uygun ve kaliteli oldugu durumlarda,
Ogrencilerin programa daha fazla katilim gdosterdigini ve
memnuniyetlerinin  arttigmi  gostermektedir  (Venkatraman,
2011).

Programdaki ders materyallerinin gesitliligi ve kalitesi,
ogrencilerin derslere olan ilgisini artirmada Onemli bir rol
oynamaktadir. Okuma materyalleri, e-igerikler, videolar gibi
farkli formatlarda sunulan igerikler, 6grencilerin farkli 6grenme
stillerine hitap ederek programi daha etkili bir hale getirmektedir
(Toxirjonovich & Qizi, 2022).

Ders materyallerinin mesleki ve akademik acidan
Ogrencilere katki saglamasi, uzaktan egitim programlarinin
kalitesini belirleyen 6nemli bir gostergedir. Programin mesleki
gelisime katki sundugu ve 6grencilere bir iist §gretim seviyesine
hazirlik sagladigi disiincesi, ders iceriklerinin kalitesiyle
dogrudan iligkilidir (Swan vd., 2009).

Uzaktan egitim materyallerinin igerigi ve Kkalitesi,
programin  genel degerlendirilmesinde o6nemli bir rol
oynamaktadir. Programdaki ders materyallerinin 6grencilerin
ihtiyaglarina uygunlugu, cesitliligi ve amaca uygunlugu,
programin basarisini dogrudan etkilemektedir (Venkatraman,
2011; Toxirjonovich & Qizi, 2022).

Bu bilgiler 1s181nda;

H2: Cevrimig¢i 6grenme ortamlarinda sunulan materyal
(M) 6grencilerin program yonelik degerlendirmesini (PD) olumlu
etkilemektedir.

Arastirmalar, smavlarin ders icerikleriyle tutarliligi ve
Ogrencilerin siav basarisinin, programin genel
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degerlendirilmesiyle yakindan iligkili oldugunu gostermektedir.
Ogrencilerin ~ sinavlarda basarili  olabilmeleri, derslerin
igeriklerinin dogru ve etkili bir sekilde sunulmasiyla miimkiindiir
(Yilmaz & Toker, 2022). Programin kalitesi, 6grencilere sunulan
ders igerikleri ile sinavlardaki basarilar1 arasnda tutarlilik
sagladiginda, Ogrenciler programi daha olumlu
degerlendirmektedir.

Ders igeriklerinin  sinavlarda Olgiilmesi, G6grenci
basarisinin degerlendirilmesinde en 6nemli faktorlerden biridir.
Derslerin programin amacina uygunlugu ve bu amacin sinavlarla
Ol¢iilmesi, programin genel yapisina iliskin olumlu ya da olumsuz
bir izlenim birakmaktadir (Biggs & Tang, 2011).

Ogrenciler, smavlarin ders materyalleriyle uyumlu oldugu
ve smav basarilariin  adil bir sekilde degerlendirildigi
programlari daha olumlu degerlendirme egilimindedirler.
Aragtirmalar, Ogrencilerin smav basarilarinin yiiksek oldugu
programlarda genel program memnuniyetinin de arttigini
gostermektedir (Alkan & Ozdemir, 2023).

Bu bilgiler 15181nda;

Hs: Cevrimi¢i 6grenme ortamlarinda 6grencilerin sinav
basarisin1 degerlendirmesi (D) ogrencilerin program yo6nelik
degerlendirmesini (PD) olumlu etkilemektedir.

2.4. Ogrenme Memnuniyeti

Uzaktan egitimde Ogrenme memnuniyeti, teknolojiye
erisim, ders tasarimi ve etkilesim gibi temel unsurlardan
etkilenmektedir. Bu faktorler, Ogrencilerin uzaktan egitim
deneyimini nasil algiladigin1 belirlemede kritik rol oynamaktadir.

Teknoloji, uzaktan egitimde Ogrenme memnuniyetini
belirleyen en 6nemli unsurlardan biridir. Iyi bir internet baglantis
ve dijital araglarin kolayca kullanilabilir olmasi, dgrencilerin
O0grenme  siireclerine aktif olarak katilmalarin1  saglar.
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Aragtirmalar, internet erigiminin yiiksek olmasi durumunda,
ogrencilerin derse olan ilgisinin ve memnuniyet diizeylerinin
arttigim1 gostermektedir (Cavite & Marcial, 2022). Bu bulgu,
uzaktan  egitimde  teknolojinin  kullaniminin  68renci
memnuniyetine nasil katki sagladigini acikga ortaya koymaktadir.

Derslerin iyi tasarlanmis olmasi ve 6grencilerin kendi
hizlarinda 6grenmelerine olanak tanimasi, uzaktan egitimde
O6grenme memnuniyetini artiran bir diger 6nemli faktordiir. Esnek
kurs tasarimi, Ogrencilerin dersleri kendi programlarina gore
ayarlamalarina imkan tanimakta ve bu durum, Ogrenci
memnuniyetini dogrudan etkilemektedir (Franga vd., 2022).
Ayrica, ders iceriginin 6grencilerin ihtiyaglar1 ve beklentileri ile
uyumlu olmasi, 6grenme deneyimini daha anlamli hale getirir ve
memnuniyet dizeylerini yikseltmektedir.

Ogrencilerin memnuniyetini belirleyen bir diger faktor,
ogretim elemanlar1 ile olan etkilesimleridir. Ogrenci-6gretmen
etkilesimi, 6grenen-igerik etkilesimi ve ders sirasinda sorulara
verilen geri bildirimler, 6grencilerin derse olan bagliliklarini ve
motivasyonlarimi artirmaktadir (Lysitsa & Mavroeidis, 2023).
Diizenli etkilesim ve zamaninda alinan geri bildirimler,
ogrencilerin ders igerigini anlamalarin1 kolaylastirmakta ve
O0grenme siirecini daha etkili kilmaktadir. Bunun yani sira,
ogrencilerin kendilerini aktif hissetmeleri, derse katilimlarini ve
dolayisiyla memnuniyetlerini iyilestirmektedir (Rodionova,
Kashchenko & Lebedeva., 2024).

Uzaktan egitimde Ogrenme memnuniyeti, teknolojiye
erisim, derslerin esnekligi ve 6gretmen-6grenci etkilesimleri gibi
unsurlar tarafindan sekillenmektedir. Bu unsurlarin her biri,
Ogrencilerin uzaktan egitimde basarili olmalarin1 saglayan kritik
bilesenlerdir. Egitimciler, bu faktorleri dikkate alarak uzaktan
egitim  programlarin1  iyilestirebilmekte  ve  Ogrenci
memnuniyetini artirabilmektedir (Siswanto vd., 2023).
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Ozetle, uzaktan egitim programlarmnin basarili olmast,
ders iceriklerinin amaca uygunlugu, derslerin dengeli bir sekilde
planlanmasi, mesleki ve akademik gelisime olan katkis1 ve ders
cesitliligi gibi unsurlara baglidir. Bu unsurlarin her biri,
Ogrencilerin programdan memnuniyetini artirmakta ve programin
genel basarisina katki saglamaktadir.

Bu bilgiler 15181nda;

Ha: Cevrimici 6grenme ortamlarinda programa yodnelik
degerlendirmesi (PD) 6grenme memnuniyetini (OM) olumlu
etkilemektedir.

2.5. Arastirma Modeli

Bu bilgiler 15181nda ¢aligma kapsaminda uzaktan egitimde
ders igeriklerinin, degerlendirmenin ve program yapisinin
Ogrencilerin uzaktan egitime yonelik kisisel memnuniyetiyle
iligkisi ortaya c¢ikarilmaya calisilmistir. Bu amagla Alanyazin
taramasina dayanarak onerilen model Sekil 1'de gosterilmektedir.

Sekil 1. Tasarlanan KEKK-YEM modeli

oz

i

Not: D=Basar1 Degerlendirme; M=Materyal; OM=0grenme Memnuniyeti,
D=Programin Degerlendirilmesi
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3. YONTEM
3.1. Evren ve Orneklem

Bu ¢alisma, 2022-2023 akademik yil1 Bahar doneminde
bir Tiirk tiniversitesinde lisans ve 6n lisans programlarina kayitl
Ogrenciler iizerinden gerceklestirilmistir. Bu iiniversitede
toplamda 28.500 civarinda 6grenci egitim almaktadir. Calismaya
526 goniillii 6grenci katilmistir. Bu durumda, katilim oran1 %1.85
olarak gerceklesmistir. Yazicioglu ve Erdogan (2004:50)
calismasinda goriilecegi lizere, %5 orneklem hatasi ile en az 381
ogrencinin  katilmast  yeterli ~ Orneklem  biyiikliglini
gostermektedir. Bu baglamda %35 Orneklem hatas1 ile 526
Ogrenciden olusan 6rneklem yaklasik 28.500 6grenciden olusan
ana kiitleyi temsil etme yetenegine sahiptir.

Katilimecilarin -~ demografik  bilgileri  Tablo  1'de
sunulmustur. Katilimcilarin %434 kadin, %57'si  erkek,
%44'lnin 17-20 yasinda, %41'inin 21-23 yasinda, ve %15'inin 24
yas ustli oldugu goriilmiistiir. Katilimcilarin %77'si birinci
Ogretim Ogrencisi olup, %52’si On lisans, %48’1 ise lisans
ogrencisidir. Ogrencilerin %76’s1 akilli telefon, %73’{ diziistii
bilgisayar kullanmaktadir. Masaiistii bilgisayar ve tablet
kullanimi daha diisiik oranlarda kalmistir.

Tablo 1. Katihma profili

Demografik Bilgiler Frekans Oran (%)
Cinsiyet Kadin 226 43.0
Erkek 300 57.0
Yas 17- 20 aras1 231 43.9
21-23 arast 215 40.9
24 ve Uzeri 80 15.2
Ogrenim I. Ogretim 405 77.0
Turi 11. Ogretim 121 23.0
Ogrenim On lisans 273 51.9
Dizeyi Lisans 253 48.1
Teknoloji Telefon 404 76.8
Sahiplik Dizustl Bilgisayar 382 72.6
Durumu Masatstu Bilgisayar 121 23.0
Tablet 57 10,8

51



Nicel Karar Yontemleri

3.2.Veri Toplama

Veriler, Eygii ve Karaman (2013) tarafindan gelistirilen
"Uzaktan Egitimde Memnuniyet Anketi" kullanilarak
toplanmustir. Arastirmanin  degiskenleri Tablo 2’de
verilmektedir. Anket, {iniversitenin Ogrenim yoOnetim sistemi
lizerinden gevrimici olarak uygulanmigtir. Ogrencilerden anketi
donem sonunda doldurmalar1 istenmis ve katilim tamamen
goniilliiliik esasina dayanmaistir.

Tablo 2. Arastirmanin degiskenleri

Ogrenme Memnuniyeti

OM1 Uzaktan egitim kisiler i¢in iyi bir 6grenme firsat1 sunar.

OM2 Uzaktan egitim 6grencinin kendi hizinda 6grenmesini saglar.

OM3 Uzaktan egitim 6gretim uygulamalart agisindan 6grenciyi daha aktif hale
getirir.

OM4  Uzaktan egitimde derslerin igerigini 6grenme i¢in yeterli buluyorum.

OMS5 Derste dgretim elemani tarafindan dinleniliyor ve soru ¢oziimiine cevap
alabiliyorum.

OM6 Uzaktan egitimde verilen dersi anladim ve dgrendim.

Programin Degerlendirilmesi

PD1 Uzaktan egitim programinin agilmasi benim igin bilyiik bir firsatt1.

PD2 Programdaki derslerin donemlere dagilimi iyi yapilmsti.

PD3 Bu programin mesleki agidan iyi oldugunu diisiiniiyorum.

PD4  Dersler programin amacina uygundu.

PD5 Ders igerikleri programin amacina uygundu.

PD6 Program iyi bir sekilde tasarlanmisgti.

PD7  Programdaki ders igerik ¢esitleri (okuma, e-igerik, video vb.) yeterliydi.

PD8 Program bir iist 6gretime (lisans-lisansiistii) egitme hazirlayacak nitelikteydi.

PD9  Programda yer alan tim dersler gerekliydi.

Materyal

M1  Okuma metinleri yeterince bilgilendiriciydi.

M2 E-ders paketleri tek bagima 6grenmemi destekleyiciydi.

M3 Ders kaynaklarinda 6grencilere kazandirilacak bilgi, beceri ve davranislart
igeren amaglar belirtilmisti.

M4 Ders kaynaklar1 giincel bilgileri kapsamaktaydi.

M5  Ders kaynaklarindaki konular birbirleriyle tutarliydi.

Basar1 Degerlendirme

D1 Sinavdaki sorular ders icerikleriyle tutarlrydi.

D2 Final sinavlar bilgi seviyemi degerlendirecek nitelikteydi.

D3 Programdaki sinavlarmn giivenilir oldugunu diigiiniiyorum.

Kaynak: (Eygu ve Karaman, 2013)
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3.3. Veri Analizi

Verilerin analizi, bagimsiz degiskenler (ders materyalleri,
program yapisi) ile bagimli degisken (6grenci memnuniyeti)
arasindaki iligkileri incelemek amaciyla Yapisal Esitlik Modeli
(YEM) kullanilarak gerceklestirilmistir. Analizlerde SmartPLS
4.0 yazilim kullanilmis ve Ringle, Wende ve Becker (2022)
tarafindan Onerilen KEKK-YEM yontemi uygulanmistir.
Hipotezlerin anlamliligin1 test etmek i¢in 1.500 alt 6rneklem ile
onyukleme (bootstrapping), yontemi kullanilmstir.

Ayrica, modelin gecerliligi ve giivenilirligi; yakinsak
gecerlilik, ayrisan gecerlilik ve i¢ tutarhilik gilivenilirligi gibi
olgiitlerle degerlendirilmistir. Ongoriiciiler arasindaki ¢oklu
dogrusal baglantiy1 ortadan kaldirmak i¢in Varyans Sisirme
Faktorleri (VIF) incelenmistir. Yapisal model, yol katsayilari (B),
t-degerleri ve anlamlilik diizeyleri (p<0.05) temel alinarak
degerlendirilmis, 1.96’dan biiyiik t-degerleri istatistiksel olarak
anlaml kabul edilmistir. Ayrica, model uyumu Standardize Kok
Ortalama Kare Hata (SRMR), Normallestirilmis Uyum Indeksi
(NFI) ve Uyum lyiligi Indeksi (GoF) indeksleriyle belirlenmistir.

4. BULGULAR
4.1. Coklu Dogrusallik Sorunu

Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti
problemi olup olmadigi, gozlenen degiskenlere ait varyans
siskinlik faktorii (VIF) degerine bakilarak karar verilmektedir
(Sonmez Cakir, 2020). VIF degerinin 5.000’1n altinda olmasi, bir
bagimsiz degisken ile diger bagimsiz arasinda ¢oklu dogrusal
baglant1 problemi olmadigini gostermektedir (Ringle vd., 2022).
KEKK-YEM algoritmast c¢alistirilarak elde edilen analiz
bulgulari, PD4 ve PD5’in VIF degerlerinin sirasiyla 5.605 ve
5.511 olmak iizere esik degerin iistiinde oldugunu goéstermistir
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(Tablo 3). Esik degerin iistiinde en biiyiik VIF degerine sahip olan
PD4 veri setinden ¢ikarilarak KEKK-YEM algoritmasi tekrar
calistirilmis ve bagimsiz degiskenlerin VIF degerleri esik deger
5.000’1n altinda bulunmustur (Tablo 3).

Tablo 3. Bagimsiz Degiskenler Arasinda Coklu Dogrusallik
Probleminin Degerlendirilmesi

i} . VIF Degerleri
Bagimsiz Degiskenler Adml Adim?2
D1 1.801 1.801
D2 1.946 1.946
D3 1.840 1.840
M1 2.650 2.650
M2 2.156 2.156
M3 3.267 3.267
M4 3.291 3.291
M5 2.843 2.843
OM1 4.744 4.744
OM?2 2.933 2.933
OM3 3.902 3.902
OoM4 3.063 3.063
OMb5 1.477 1.477
OM6 3.378 3.378
PD1 2.000 1.999
PD2 2.109 2.107
PD3 2,518 2471
PD4" 5.605
PD5 5.511 3.205
PD6 3.454 3.417
PD7 3.368 3.367
PD8 2.841 2.815
PD9 1.962 1.907

NOT: *Esik degerin {istinde oldugundan veri setinden ¢ikarilmustir.
Degiskenler i¢in Tablo 2’ye bakiniz

4.2 D1s Ol¢iim Modelinin Degerlendirilmesi

Olgiim modeli; yakinsama gecerliligi ve i¢ tutarlilik
gecerliligi ve ayrisma gegerliligi olmak tizere iki baslik altinda
incelenmektedir. Yakinsama gecerliliginin testi icin KEKK-YEM
algoritmasi ¢alistirllmistir. Yakinsama gecerliliinin tatminkar
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olabilmesi i¢in gosterge yliki degerlerinin 0.700°1, gosterge
giivenirligi degerlerinin 0.500’1 (Sarstedt, Ringle & Hair, 2021)
ve gizil yapilara ait aciklanan ortalama varyans (AVE)
degerlerinin 0.500°1 gegmesi gerekmektedir (Fornell ve Larker,
1981). Ilk analiz bulgular1 OM5 (0.651) disinda kalan tiim
gosterge yiikleri 0.700’den biiylik bulunmustur (Sekil 2).

OMS5’in faktor yiikii esik degerin altinda 0.651 olarak
bulundugundan veri setinden c¢ikarilarak analiz tekrarlanmis ve
geri kalan tiim gosterge yiikii degerleri 0.721-0.924, gosterge
giivenirligi degerleri 0.519-0.854 ve AVE degerleri 0.654—0.798
arasinda bulunarak yakisama gecerliligi saglanmistir (Tablo 4).

Sekil 2. KEKK-YEM Algoritmasinin ilk Analiz Bulgular

//" - -
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Not: Degiskenler igin Tablo 2’ye bakiniz
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Tablo 4. Yakinsama Gegerliliginin Degerlendirilmesi

Gizil Gozlenen Gosterge Gosterge AVE
Degisken Degisken yukleri giivenirligi
D1 0.853 0.728
D D2 0.872 0.761 0.739
D3 0.854 0.729
M1 0.866 0.750
M2 0.814 0.663
M M3 0.897 0.805 0.737
M4 0.869 0.755
M5 0.844 0.713
om1 0.924 0.854
Oom2 0.863 0.744
oM OoM3 0.906 0.822 0.798
om4 0.882 0.779
OM6 0.889 0.791
PD1 0.734 0.539
PD2 0.782 0.612
PD3 0.796 0.634
PD5 0.856 0.733
PD PD6 0.851 0.724 0.654
PD7 0.870 0.757
PD8 0.848 0.718
PD9 0.721 0.519

Not: Degiskenler igin Tablo 2’ye bakiniz.

I¢ tutarlilik giivenirliginin tatminkar olabilmesi i¢in gizil
degiskenlerin Cronbach’s alpha, Birlesik Giivenirlik rho a
katsayis1 ve Birlesik Giivenirlik rho c katsayisinin 0.700 esik
degerinden biiylik olmast Onerilmektedir (Sarstedt vd., 2021).
Analiz bulgular gizil yapilara ait Cronbach’s alpha 0.824—0.924,
rho_a katsayilar1 0.824—0.940 ve rho c katsayilar1 0.895—0.952
araliginda bulunarak modelin i¢ tutarlilik giivenirligi saglanmistir

(Tablo 5).
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Tablo 5. i¢ Tutarhlik Giivenirliginin Degerlendirilmesi

Gizil Degisken Cronbach’s alpha rho_a rho ¢
D 0.824 0.824 0.895

M 0.911 0.913 0.933

oM 0.937 0.940 0.952

PD 0.924 0.926 0.938

Not: Degiskenler igin Tablo 2’ye bakiniz.

Olgeklerin ayrisma gegerligi Fornell-Larcker kriter testi
ile incelenmistir. Bir gizil degiskenin AVE karekokii, diger gizil
degiskenler arasindaki korelasyondan biiyiikse Fornell & Larcker
(1981) kriterine gore ayrisma gecerligi saglanmigtir. Tablo 6’da
goriilecegi lizere D, M, OM ve PD gizil yapilarin AVE karekoki
degerleri sirasiyla 0.860, 0.859, 0.893 ve 0.809 olarak bulunmus
olup bu degerler satir ve siitunda gosterilen diger gizil yapilar
arasindaki korelasyon degerlerinden daha biiyiiktiir. Dolayistyla
Fornell & Larcker kriter testine goére ayrisma gecerliligi
saglanmustir.

Tablo 6. Fornell-Larcker Kriter Testine Gore Ayrisma
Gecerliliginin Degerlendirilmesi

Gizil Degisken D M oM PD
D 0.860
M 0.773 0.859
oM 0.578 0.639 0.893
PD 0.743 0.803 0.777 0.809

Not: Degiskenler igin Tablo 2’ye bakiniz.
4.3.i¢ Olciim Modelinin Degerlendirilmesi

I¢ 6l¢iim modelinin degerlendirilmesinde sirasiyla su
yontem izlenmistir. Oncelikle yapisal modelin ¢oklu dogrusallik
sorunlar1 olmak ftizere, sirasiyla modelin agiklayici giicii, etki
biiytlikliigii, uyum iyiligi indeksleri, hipotez testi ve yapisal model
iligkilerinin 6nem diizeyleri incelenmistir.

Coklu dogrusallik sorunlarinin olup olmadigi varyans
siskinlik faktorii (VIF) degerleri ile incelenmektedir. Sayet
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modeldeki nedensellik iligkileri ¢ercevesinde gizil degiskenler
arasindaki  VIF<3.000 olmasi, c¢oklu dogrusallik sorunu
olmadigin1 gostermektedir (Sarstedt vd., 2021). Test sonuglari
Ongoriicli  yapilar arasindaki VIF degerlerinin 1.000—2.486
araliginda olustugunu gostermistir. Dolayisiyla 6ngoriicii yapilar
arasinda ¢oklu dogrusallik sorunu olusmamistir (Tablo 7).

Modelin agiklama giicii igsel gizil yapilarin R? degerlerine
bakilarak test edilebilmektedir. Bir¢cok sosyal bilim disiplinlerine
gore R? degerleri 0.75 ise biiyiik, 0.50 ise orta ve 0.25 ise zayif
seklinde yorumlanmaktadir (Sarstedt vd., 2021). Sekil 2’deki
gizil degiskenleri gdsteren daire i¢indeki degerler ayn1 zamanda
R? degerlerini gostermektedir. Modelimizde D igsel degiskeni M
icsel degiskeni tarafindan %59.8 (R>=0.598), PD igsel degiskeni
D ve M dissal degiskenleri tarafindan %60.4 (R>=0.604) ve OM
icsel degiskeni PD dissal degiskeni tarafindan %71.5 (R?=0.715)
olmak uzere blylk ve orta oranda agiklamaktadir (Tablo 7).

Etki  biiyiikliigii f°  degerlerine  bakilarak  test
edilebilmektedir. Sayet modelde yer alan bir dissal degisken
modelden ¢ikarilirsa, onun etkilemis oldugu icsel degiskenin R?
degeri ne oranda etkilendigini 2 degerine bakilarak karar
verilmektedir. Cohen (1988), 0.020—0.140 arasindaki f2
degerlerinin zayif, 0.150—0.340 arasindaki f? degerlerinin orta ve
0.340’tan blytk f? degerlerinin ise yiiksek diizeyde etkiye sahip
oldugunu bildirmektedir. Tablo 7’de goriilecegi lizere M=>D
iliskisinin 2 degeri 1.486 (yiiksek etki), D=>PD iligkisinin f2
degeri 0.089 (zayif etki), M=>PD iliskisinin > degeri 0.571
(yilksek etki) ve PD=>OM iliskisinin 2 degeri 1.526 (yiiksek
etki) bulunmustur. Ozellikle PD dissal degiskenini etkileyen icsel
degiskenlerden M’nin modelden ¢ikarilmas1 PD’nin R? degeri
olumsuz yonde yliksek diizeyde etkiledigi goriilmektedir.
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Tablo 7. Coklu Dogrusallik Sorunu, Modelin A¢iklama Giicii ve

Etki Biiyiikliigiiniin Degerlendirilmesi

Nedensellik Coklu dogrusallik Modelin agiklama | Etki biiytikligi

iligkileri sorunu (VIF) glicti(R?) ()

M= D 1.000 0.598 1.486™

D= PD 2.486 0.089"
.604

M= PD 2.486 060 0.571™

PD-> OM 1.000 0.715 1.526™

NOT: *zayif etki, **ytiksek etki. Degiskenler i¢in Tablo 2’ye bakiniz

Modelin uyum iyiligi; SRMR, NFI ve GoF indekslerine
bakilmak suretiyle incelenmistir. SRMR<I1.000 olmasi
(Schermelleh-Engel, Moosbrugger ve Miiller, 2003), NFI > 0.900
olmas1 (Raykov & Marcoulides, 2006) ve GoF>0.36’dan olmasi
(Wetzels vd., 2009) modelin iyi bir uyum 1iyiligine sahip
oldugunu gostermektedir. Modelin SRMR degeri 0.083 (iyi
uyumlu), NFI degeri ise 0.844 (iyi uyuma yakin) ve GoF indeksi
0.684 (iyi uyumlu) bulunmustur (Tablo 8). Dolayisiyla SRMR ve
GoF degerleri goz oOniinde bulunduruldugunda modelimiz
tatminkar bir uyum iyiligine sahiptir.

Tablo 8. Uyum lyiligi indekslerinin Degerlendirilmesi

Indeks Doyurulmus Model Tahmini Model Sonug

SRMR 0.083 0.083 Iyi
uyumlu

NFI 0.844 0.844 Iyl uyuma
yakin

R? ort. = (0.598+0.604+0.715)/3 = 0.639
.= (0. +0. +0. +0. =0. .
GoF AVE ort. = (0.739+0 EZFO:798 0.654)/4 = 0.732 iyi Uyumiu
VR2 ort.x AVE ort.= v/0.639 x 0.732 = 0.684

Hipotezleri test etmek lzere SmartPLS 4.0 yaziliminda
1500 alt ornekleme sahip bir 6nyukleme proseduri
uygulanmistir. Hipotezlerin anlamlilig1 giiven araligi %95 olacak
sekilde p<0.050 anlam duzeyinde £ ve T istatistigi degerlerine
bakilarak degerlendirilmektedir. 7—istatistigi 1.96 degerinden
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daha biiyiik ise hipotezler istatistiksel olarak anlamlidir (S6nmez
Cakar, 2021).

Hipotez testi sonucunda 7T—istatistigi degerleri 1.96’dan
buyik (M—D, T=36.129; p<0.001; M—PD, T=16.4987
p<0.001; D—PD, T=6.002; p<0.001; PD—OM, T=38.130;
p<0.001) bulunmustur (Tablo 9). Dolayisiyla tiim hipotezler
p<0.001 anlam diizeyinde ¢ok giiclii bir sekilde desteklenmistir.
Modeldeki dolayl iliskiler M—PD—OM ve D—PD—OM
yollarinin anlamlig1r ayrica test edilmistir. Test sonucunda
T—istatistigi degerleri sirasiyla 14.741 ve 5.910 bulunmustur
(Tablo 9). Bu itibarla M—PD—OM ve D—PD—OM dolayl
iliskileri p<0.001 anlam duizeyinde istatistiksel olarak ¢ok gicl
bir sekilde desteklenmistir.

Tablo 9. Hipotez Testi Bulgulari

%95 Given

Anlaml
Yol Standart P . Araliklar
Katsayrst () Sapma T Istatistigi| P degeri (carpiklik <r(r)11501
diizeltilmis) | (P<0-00D)
Direk etkiler
Hi: M—D 0.773 0.021 36.129 | <0.001 | [0.730;0.812] Evet
H,: M—PD 0.636 0.039 16.498 <0.001 | [0.561;0.712] Evet
Hs;: D—PD 0.251 0.042 6.002 <0.001 | [0.170;0.334] Evet
H,;: PD—0OM 0.777 0.020 38.130 <0.001| [0.732;0.812] Evet
Endirek etkiler
M—PD—OM 0.494 0.034 14741 | <0.001| [0.429;0.560] Evet
D—PD—OM 0.195 0.033 5.910 <0.001 | [0.132;0.260] Evet

Not: Degiskenler igin Tablo 2’ye bakiniz

Son olarak yapisal modeli olusturan yol iliskilerinin onem
derecesi incelenmigtir. Modeldeki igsel gizil degiskenlerin
ongoriiciileri olan digsal gizil degiskenlerin hangisi oldugu, ne
oranda etkiledigi aralarindaki yol katsayis1 B degerine bagl
olarak degerlendirilmektedir. Modelde sadece PD gizil
degiskeninin birden fazla 6ngdriiciisii olup M—PD arasindaki 3
degeri 0.636 ve D—PD B degeri 0.251 olarak bulunmustur (Sekil
3). Bu itibarla program degerlendirme iizerinde ders
materyallerinin agik ara daha 6nemli oldugu bulunmustur. Ayrica
D gizil yapisinin Ongoriiciisi M ve OM gizil yapisinin
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Ongoriiciisii PD arasindaki B degerleri sirasiyla 0.773 ve 0.777
bulunmustur (Sekil 3). Bu degerler oldukca yiiksek olup ders
materyallerinin 6grencilerin sinav degerlendirmesi ve program
degerlendirmesinin de 6grenme memnuniyeti Uzerinde dnemli
etkisi oldugu saptanmastir.

Sekil 3. i¢ Ol¢iim Modeli Bulgulan
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Bu c¢alismada ¢evrimi¢i 0grenme ortamlarinda sunulan
materyallerin, Ogrencilerin sinav basaris1 degerlendirmesi ve
programa yonelik degerlendirmeleri iizerinde olumlu etkisi
oldugu saptanmistir. Alanyazinda benzer bulgulara ulasan ¢esitli
calismalar, uzaktan egitimde ders materyallerinin ve igerik
cesitliliginin 6grencilerin memnuniyetini ve bagarisint dogrudan
etkiledigini  ortaya  koymaktadir. Ders materyallerinin
Ogrencilerin sinav performanst ve program memnuniyeti
tizerindeki etkisi, Onceki ¢alismalarla uyumlu bir sonuctur
(Toxirjonovich & Qizi, 2022; Akmese vd., 2017).
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Calismamizda ulagilan bulgular, c¢evrimi¢i Ogrenme
ortamlarinda sunulan materyalin 6grencilerin sinav basarilarini
olumlu yonde etkiledigini gostermektedir (Hz). Bu bulgu, Kor vd.
(2014) tarafindan yapilan ¢alismayla uyumlu goriilmektedir. Bu
calismada, e-kitaplar, simulasyonlar ve video icerikleri gibi dijital
materyallerin, 6grencilerin ders igeriklerini daha iyi anlamalarina
yardimci oldugu ve sinavlarda daha basarili olmalarini sagladigi
belirtilmistir. Ayrica, Gugliano ve Sainz (2021), COVID-19
pandemisi  siirecinde = uzaktan  egitim  materyallerinin
uyarlanmasinin, 6grencilerin derslere daha fazla katilim
saglamasina ve smav bagarilarinin artmasina yol agtigini
vurgulamaktadir.

Bu calismada ayrica, ¢evrimi¢i 0grenme ortamlarinda
sunulan  materyallerin,  G6grencilerin  programa  yonelik
degerlendirmelerini etkiledigi saptanmistir (Hz). Venkatraman
(2011) ve Toxirjonovich & Qizi (2022) tarafindan yapilan
caligmalar, ders materyallerinin kalitesinin ve &grenci
ihtiyaclarina uygunlugunun, program memnuniyetini artirmada
kritik bir rol oynadigin1 gostermektedir. Ders materyallerinin
zengin igeriklerle sunulmasi ve Ogrenci ihtiyaglarina gore
cesitlendirilmesi, 6grencilerin programa olan ilgisini artirmakta
ve bu da programin genel degerlendirilmesine olumlu
yansimaktadir.

Arastirma  bulgularimiza gore, Ogrencilerin  smav
basarisini degerlendirmesi, programa yonelik
degerlendirmelerini de dogrudan etkilemektedir (Hs). Yilmaz &
Toker (2022) ¢alismalar1 da sinavlarin ders igerikleriyle tutarliligi
ve siavlarin adil bir sekilde yapilmasinin, 6§rencilerin programi
daha olumlu degerlendirmesine yol actigini gostermektedir.
Sinav basarilariin yiiksek oldugu programlarda, genel program
memnuniyetinin de daha yiiksek oldugu sonucuna ulasilmistir
(Alkan & Ozdemir, 2023).
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Calismamizda, ¢evrimig¢i 6grenme ortamlarinda programa
yonelik degerlendirmenin 6grenme memnuniyetini etkiledigi
sonucuna ulasilmistir (Ha). Wang vd. (2024) de benzer sekilde,
uzaktan egitimden memnun olmanin ve Ogrencilerin program
degerlendirmelerinin,  bireysel = performanslarina  olumlu
yansidigini vurgulamaktadir. Ogrenciler, iyi yapilandiriimis ve
amacma uygun olarak sunulan programlardan daha yiiksek
memnuniyet duymakta ve bu da genel 6grenme memnuniyetini
artirmaktadir.

Cevrimigi 6grenme ortamlarinda sunulan materyallerin ve
sinav basarilarinin, programa yonelik degerlendirme araciligiyla
O0grenme memnuniyetine dolayli etkisi oldugu bu c¢alisma ile
dogrulanmigtir. Sunulan materyallerin kalitesi ve sinav
degerlendirmelerinin etkinligi, Ogrencilerin programi
degerlendirme bicimlerini sekillendirmekte ve nihayetinde
O0grenme memnuniyetine katkida bulunmaktadir (Venkatraman,
2011; Toxirjonovich & Qizi, 2022; Yilmaz & Toker, 2022).
Sunulan materyallerin ve sinav basarilarinin programa yonelik
degerlendirme araciligiyla 6grenme memnuniyetini olumlu
yonde etkiledigi farkli yazarlar tarafindan da ortaya konulmustur
(Biggs & Tang, 2011; Aydemir, 2018; Korucuk, 2020; Alkan &
Ozdemir, 2023; Yousaf vd., 2023).

Aydemir (2018) ve Korucuk, (2020) nitelikli program
yapisi, derslerin siralanmasi, igeriklerin diizenlenmesi ve 6dev-
smnav zamanlamalarinin tutarliligi, 6grencilerin motivasyonunu
artirarak Ogrenme memnuniyetini olumlu ydnde etkiledigini
bulmustur. Biggs & Tang (2011) ise dgrencilerin programdan
beklentileri karsilandiginda ve ders igerikleri programin
amaclaria uygun oldugunda, 6grenciler 6grenme siireglerinden
daha fazla memnuniyet duydugunu iddia etmektedir.

Bu baglamda, simav basarilarinin programa yonelik
degerlendirme aracilifiyla Ogrenme memnuniyetine etkisi,
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programlarin  degerlendirilmesinde  sinavlarin ~ Onemini
vurgulamaktadir. Eger sinavlar ders icerikleri ile uyumlu ve
Ogrencilerin bilgi seviyelerini dogru sekilde 6l¢en nitelikteyse,
Ogrenciler hem smavlardan hem de programin genel yapisindan
memnuniyet duymakta ve bu da Ogrenme memnuniyetlerini
olumlu yonde etkilemektedir (Alkan & Ozdemir, 2023). Yousaf
vd. (2023) ise degerlendirme siire¢lerinin dgrenci memnuniyeti
tizerinde kritik etkisi oldugunu ve bu siireglerin 6grencilerin genel
program degerlendirmelerine katki sundugunu ortaya koyan
caligsmasini desteklemektedir.

Bu calisma, c¢evrimi¢i 0grenme ortamlarinda sunulan
materyallerin 68rencilerin sinav basarilarini ve programa yonelik
degerlendirmelerini olumlu ydnde etkiledigini gostermektedir.
Ayrica, siav basarilar1 ve program degerlendirmeleri arasinda
giiclii bir iliski bulunmaktadir. Cevrimi¢i egitimde materyal
kalitesi, sinav degerlendirme siirecleri ve program yapist
arasindaki bu iligkiler, 6grenci memnuniyetini ve genel program
basarisini artiran temel unsurlar olarak ortaya ¢ikmaktadir.

6. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alisma, cevrimi¢i 6grenme ortamlarinda sunulan
materyallerin ve 6grencilerin sinav basar1 degerlendirmelerinin,
programa yonelik degerlendirmeler araciligiyla Ogrenme
memnuniyeti lizerinde anlamli bir etkisi oldugunu gostermistir.
Ozellikle, ders materyallerinin kalitesinin 6grencilerin smav
basaris1 lizerindeki olumlu etkisi vurgulanmis ve bu etkilerin
Ogrencilerin programa yonelik degerlendirmelerine yansidigi
goriilmiistiir. Ayrica, 06grencilerin smav basarilarin1i  nasil
degerlendirdikleri, program hakkindaki genel memnuniyetlerini
de etkilemektedir. Bu bulgular, uzaktan egitimde materyal
kalitesi, sinav basarist ve program memnuniyeti arasindaki
etkilesimlerin 6nemini ortaya koymaktadir.
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Calismanin  6nemli bulgularindan biri de, program
memnuniyetinin - 6grencilerin  ders materyalleri ve smav
performanslartyla dogrudan iligkili oldugudur. Cevrimigi
O0grenme ortaminda Ogrenci memnuniyetini artirmak i¢in hem
icerik kalitesi hem de sinav degerlendirme sureclerinin program
yapisiyla uyumlu olmasi gerekmektedir.

Ogrenme memnuniyetinin artirilmas: hususunda egitim
kurumlarina 6nerilerimiz ise sunlardir;

a) Ders igeriklerini zenginlestirmek i¢in  dijital
kaynaklardan  (e-kitaplar, etkilesimli videolar,
similasyonlar vb.) artan oranda yararlanabilir.

b) Teknolojik araglarin kullanimini  artirmali  ve
Ogrencilere daha iyi bir dijital 6grenme deneyimi
sunulabilir.

c) Sinav sorularmim ders igerikleriyle uyumlu olmasi
icin yapay zeka desteginden faydalanilabilir.

d) Smnav sorularinin adil degerlendirilmesi i¢in sinav
giivenligini yiikseltecek ek yazilimlarin kullanilmasi
saglanabilir.

e) Ogrencilerin ogrendiklerini etkin sekilde
gosterebildikleri  proje  bazli  degerlendirme
yontemleri tercih edilebilir.

f) Egitimciler ve program yoneticileri, derslerin igerik
ve yapisint diizenli olarak gozden gecirerek igerik
giincellenmeli ve ¢esitliliginin arttirabilir.

Sonug olarak, ¢evrimi¢i 6grenme ortamlarinda 6grenci
memnuniyetini artirmak, ders materyallerinin kalitesi, sinav
degerlendirme stiregleri ve program yapisinin  §grenci
ihtiyaclarmma uygun hale getirilmesiyle miimkiindiir. Bu
unsurlarin uyum i¢inde g¢alistigi programlar, 6grencilerin hem

65



Nicel Karar Yontemleri

akademik basarilarm1 hem de memnuniyet diizeylerini
yukseltecektir.
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NAIVE BAYES ALGORITHM AND R
APPLICATION

Serkan KARDES!

1. INTRODUCTION

Machine learning is a discipline based on the development
of algorithms that enable systems to learn from data, make
predictions, and make decisions (Mitchell, 1997). This method
aims to allow the model to interact with data and discover specific
patterns without the need for human intervention. This data-
driven learning approach includes mathematical and statistical
methods and is particularly significant today in the fields of big
data and artificial intelligence (Alpaydin, 2020; Kardes et al.,
2024). In machine learning, there are different learning
approaches such as supervised learning, unsupervised learning,
and reinforcement learning (Goodfellow et al., 2016; Ozdemir &
Celebi, 2023; Diamantopoulou et al., 2023).

One of the most common applications of machine learning
is classification algorithms, which perform the task of
categorizing given data into specific classes. These algorithms
learn the relationships between classes based on a training dataset
and assign class labels to new data (James et al., 2013). Common
classification algorithms include Decision Trees, Logistic
Regression, K-Nearest Neighbors (KNN), Artificial Neural
Networks (ANN), and Support Vector Machines (SVM). These
algorithms are often combined with various regularization

1 Ress. Assist.,, Bursa Technical University, Faculty of Humanities and Social
Sciences, Department of Business Administration, serkan.kardes@btu.edu.tr,
ORCID: 0000-0002-4021-1975.
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techniques to increase the model’s accuracy and address issues
like overfitting (Bishop, 2006).

The Naive Bayes algorithm is a simple yet powerful
probability-based classification method that works on the basis of
Bayes' theorem. This method relies on the assumption that each
attribute is independent of the others. Although this simple
assumption may not fully align with real-world situations in most
cases, the Naive Bayes classifier can often perform better than
expected (Zhang, 2004). Bayes' theorem allows for the
calculation of the probability of an event based on available data
through conditional probabilities (Russell & Norvig, 2016).

In this section, the workings of the Naive Bayes algorithm
will be examined in detail. First, the general principles of machine
learning and classification algorithms will be explained, followed
by an in-depth discussion of the logic, working principles,
mathematical model, and variations of the Naive Bayes
algorithm. The advantages, disadvantages, and application areas
of the algorithm will be comprehensively evaluated. Additionally,
in the final section, an application known as Churn Analysis in
the banking sector, which analyzes customer loss, will be
demonstrated using the Naive Bayes algorithm with the R
programming language.

2. NAIVE BAYES

Naive Bayes is a commonly used machine learning
algorithm for classification problems and has been widely applied
since the 1960s. Today, the Naive Bayes Classifier remains one
of the popular methods.

This method estimates each variable based on Bayes'
theorem and calculates the class membership functions of the
variables. Although Bayes classifiers are statistical classifiers,
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they predict the probability of an instance belonging to a
particular class using class membership probabilities and assign
the class accordingly. Therefore, the formulas used in the Naive
Bayes classifier are based on Bayes' theorem (Ray, 2019). The
probability values obtained are used to decide which class a
variable belongs to. The advantage of the Naive Bayes algorithm
is its simplicity and effectiveness; however, its disadvantage is
that it requires the assumption of independence between classes
and features. The Naive Bayes algorithm operates under the
assumption that events are independent of each other and
produces results by calculating the final probability values
(Albon, 2018; Bramer, 2020).

Naive Bayes algorithms are probabilistic classification
methods that apply Bayes' theorem based on independence
assumptions. The model is easy to set up and does not require
complex parameter estimations. Despite its simplicity, it often
performs better than expected and achieves higher success
compared to more complex methods (Zhou, 2020).

The Naive Bayes (NB) classifier is a probability-based
classification method built on Bayes' theorem. The Bayes
network models the possible relationships between dependent and
independent variables using conditional probabilities. As shown
in the diagram, "inputs" are represented as nodes, and their
relationships are indicated by dashed lines. If nodes are not
connected by dashed lines, the variables are assumed to be
conditionally independent (Zhang, 2004).

Figure 1. Naive Bayes Structure
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Bayes' theorem holds a significant place in probability
calculations with its ability to perform classification tasks.
Mathematically, it is based on conditional probabilities. When a
new instance with specific attributes is given, the Naive Bayes
algorithm predicts the probability of each class occurring based
on the attributes of this instance (Ozkan, 2016).

In the classification phase, the NB algorithm considers
each attribute vector in the dataset as evidence for the class
attribute and calculates the conditional probabilities, that is, the
likelihood of each class having a particular value. Therefore, each
class in Bayes classifiers has assigned probability values.
Bayesian methods take into account features with low impact
when making predictions. They are based on the assumption that
a large number of features with relatively small contributions can
combine to create strong classifiers (Albon, 2018).

The Naive Bayes Classifier can be trained quickly and
easily, and it can be used as a model for comparative analysis.
When variable selection is done correctly, Naive Bayes can
perform on par with other statistical models like logistic
regression and support vector machines, and in some cases, it may
even achieve better results. However, Naive Bayes relies on a
strong assumption of independence between predictors; therefore,
if the model performs poorly, it may be due to dependencies
among the predictors (Berrar, 2018).

Naive Bayes classifiers are used in many fields such as
data mining, natural language processing, sentiment analysis,
spam filtering, market basket analysis, face recognition, image
processing, recommendation systems, text classification, and
medical diagnosis (Sahinaslan et al., 2022).
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2.1. Working Principle of the Model and
Mathematical Model

When we examine the algorithm’s operation, it calculates
the probability (conditional probability) of a new data record
having a specific target variable value using data records where
the values of the target variable are known. Among the
conditional probability values obtained, the highest one is
assigned as the target variable value of the data record (Yager,
2006).

If the target variable is categorical, the frequencies of the
target variable values are used in the probability calculation.
However, when the target variable is a numerical variable, the
probability calculation is performed using the probability density
function of a normal distribution with mean p and variance c2. In
this context, the mean and variance represent the mean and
variance of the corresponding numerical variable values in the
dataset (Han & Kamber, 2006).

While the data set X is defined with variable values as (x1,
X2, ..., Xn), the target variable set C is defined to receive target
variable values as (Ci, Cz, ..., Cm). Accordingly, the conditional
probability based on the relevant variable value can be expressed
as stated in equation (1).

P(X[C;) P(C;)

P(X) 1)

P(C, X) =

The probabilities given here mean the following:

e P(CilX): The probability of event C occurring given that
event X has occurred,

e P(XICi): The probability of event X occurring given that
event C has occurred,

o P(Ci): The prior probability of event C,
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e P(X): The prior probability of event X (Bishop, 2006;
Koller, 2009).

As previously mentioned, due to the independence
assumption of the algorithm, the probability P(X|Ci) can be
expressed as follows. The probability value in the denominator
will remain constant for each target variable value (Han et al.,
2023).

P(X/C;) = krnz[lp(xk /C) )

In this case, taking into account the expression in the
denominator, the target variable value with the highest probability
is determined as the target variable value of the new data record.
This approach is called Maximum A Posteriori Classification
(MAP) and is expressed in the formula shown below (Luis et al.,
2008).

argmax . = {P(X/Ci).P(Ci)} 3)
|

In other words, the predicted value is the Ci for which
P(XICi)P(Ci) is the highest (Han et al., 2023).

2.2. Types of Naive Bayes Algorithm

The use of the Naive Bayes algorithm may vary depending
on the structure of the dataset and the characteristics of the
problem being analyzed. There are several types of this algorithm.
Although these types fundamentally use Bayes' theorem, they
differ based on different assumptions and calculation methods.
These types are as follows:

e Gaussian Naive Bayes: Designed to work with
continuous data, Gaussian Naive Bayes is based on the
assumption that variables follow a normal distribution.
This algorithm provides effective results on continuous

79



Nicel Karar Yontemleri

data. The Gaussian model classifies using normal
distribution functions based on the mean and variance of
the features. For example, in a patient dataset, predictions
can be made based on continuous measured values related
to a disease (e.g., blood pressure, age) (Murphy, 2012).

Bernoulli Naive Bayes: This algorithm is developed
specifically to work with binary data. This model
evaluates whether a specific feature is present in an
instance and operates based on only two outcomes. The
Bernoulli model is often used successfully in text
classification problems. For example, in document
classification, predictions are made based on the presence
or absence of each word in the document (Manning et al.,
2008).

Multinomial Naive Bayes: This algorithm is used in
classification problems, especially with frequency-based
data such as word counts. It assumes that the variables
follow a multinomial distribution. This model calculates
probabilities by considering the number of words or
events in a text dataset. It finds wide application in text
classification and natural language processing. It is
particularly effective in detecting spam emails and
document classification (McCallum & Nigam, 1998).

Complement Naive Bayes: This variation is developed to
show better performance, especially in datasets with
imbalanced class distributions. This model calculates
probabilities by taking into account the complement of
each class to maintain balance between classes. It is used
to achieve better results, particularly for the minority class
in text classification problems (Rennie et al., 2003).

Categorical Naive Bayes: This model works with
categorical data for each feature and classifies based on
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the assumption that such data is independent. It calculates
separate probabilities for each categorical feature to reach
results. It is an effective method, especially in datasets
where there are many categorical variables (Friedman et

al., 1997).
2.3. Advantages and Disadvantages of the Naive
Bayes Algorithm

The Naive Bayes algorithm has both advantages and
disadvantages.

2.3.1. Advantages

Simplicity: Among the most prominent advantages of the
Naive Bayes classifier are its simplicity, computational
efficiency, good performance in classification, and ability to
handle categorical variables directly.

Performance: Naive Bayes often yields better results
compared to more complex classifiers. This advantage is
especially noticeable when the number of explanatory variables
is high.

Speed: Once the model is built, its high execution speed
enhances its usability in real-time series.

Versatility: The number of data points, whether few or
many, does not matter. It performs effectively on datasets with
high diversity, particularly those involving multi-class
classification.

Level of Dependency: When the level of dependency
between variables in the dataset is low, Naive Bayes produces
more successful results compared to other methods.

Categorical Variables: Categorical variables have been
observed to perform better than numerical variables.
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Design and Usage: Despite its simple design, the Naive
Bayes classifier is widely used due to its advanced performance.

Big Data: Naive Bayes classifiers show high prediction
accuracy when working with big data due to their quick learning
and testing processes (Rish, 2001; Han et al., 2012; Dangeti,
2017; Engin, 2023).

2.3.2.Disadvantages

Relationships Between Features: The Naive Bayes
algorithm does not consider relationships between features in the
dataset, which can sometimes result in lower performance
compared to other methods.

Class Diversity: When the classes that need to be grouped
based on the labels of data samples show too much variety, the
accuracy rate of Naive Bayes may decrease.

Dependency of Variables: In reality, variables in a
dataset may exhibit high interdependence, while the Naive Bayes
algorithm assumes these variables are independent. This
assumption may affect the accuracy of real-world data.

Zero Probability Issue: The model assigns a zero
probability to categorical values that do not appear in the training
dataset. This leads to the "zero-value problem,” where if one
probability is zero, the product of all probabilities also becomes
zero, losing the meaning of the result.

Laplacian Smoothing: To overcome the zero probability
issue, a technique known as "Laplacian smoothing" or "Laplace
estimation” is used.

Continuous Data: Since the Naive Bayes algorithm does
not work with continuous data, continuous variables must be
converted to categorical ones (Domingos & Pazzani, 1997; Hastie
et al., 2009; Murphy, 2012; Engin, 2023).
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3. NAIVE BAYES APPLICATION IN R

In this part of the study, the Naive Bayes classification
algorithm will be applied using the R programming language. The
application will be based on Churn Analysis, which is known as
customer attrition analysis in the banking sector. This analysis
aims to predict customers who are likely to leave the bank,
allowing the company to create various campaigns to prevent
customer churn. Churn analysis is predicted using data mining,
artificial intelligence, and machine learning techniques. The data
used is from an open dataset on the Kaggle platform called
"Predict Churning Credit Card Customers” (Goyal, 2020). The
dataset consists of several explanatory variables that affect the
risk of customer churn. The aim here is to predict in advance
which bank customers are likely to leave the bank and to prevent
this situation.

The dataset used in this study contains a total of 18
explanatory variables and 10128 observations. The variables
include both continuous and categorical data. The variables and
their types used in the study are presented in Table 1.

Table 1. Variables in the Model

Variable Code Variable Name Type Variable
Attrition_Flag Customer churn risk Categorical Dependent
Customer_Age Customer age Continuous  Explanatory
Gender Gender Categorical Explanatory
Dependent_Count Number of dependents  Continuous  Explanatory
of the customer
Education_Level Education level Categorical ~Explanatory
Marital_Status Marital status Categorical Explanatory
Income_Category Income level Categorical ~Explanatory
Months_on_Book Customer's working Continuous  Explanatory
time with the bank
Total_Relationship_Count  Customer's total Continuous  Explanatory

number of transactions

Months_Inactive_12 Mon  Number of months the Continuous  Explanatory
customer was inactive
in the last 12 months
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Variable Code Variable Name Type Variable
Contacts_Count_12_Mon  Customer's number of Continuous  Explanatory
transactions in the last

12 months

Credit_Limit Credit limit Continuous  Explanatory

Total_Revolving_Bal Customer's total Continuous  Explanatory
revolving balance

Avg_Open_to_Buy Customer's average Continuous  Explanatory
purchase limit

Total_Amt_Chng_Q4 Q1 Transaction amount Continuous  Explanatory

changing from 4th
quarter to 1st quarter

Total_Trans_Amt Total transaction Continuous  Explanatory
amount
Total_Trans_Ct Total number of Continuous  Explanatory

transactions

Total_Ct_Chng_Q4 Q1 Number of transactions ~ Continuous Explanatory
changed from 4th
quarter to 1st quarter

Avg_Utilization_Ratio Customer's average Continuous  Explanatory
utilization rate

To use the Naive Bayes classification algorithm in R,
several packages must be installed. The “caTools” library is used
for splitting the data into training and test sets, the “e1071” library
is used for the naiveBayes() function, the “corrplot” library is
used for displaying the correlation matrix, the “tidyverse” library
is for data preprocessing, and the “caret” library is for creating the
confusion matrix. Categorical explanatory variables included in
the model were converted to continuous variables before starting
the analysis. Observations containing missing values were
removed.

A correlation matrix is examined to investigate the linear
relationships between explanatory variables.

cor(veri)
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Figure 2. Correlation Matrix

When examining the correlation matrix, variables with
high correlation coefficients, which are thought to measure
similar aspects, should be removed from the model. The
following variables were removed:

veri$Avg_Open_To_Buy <- NULL
veri$Total_Trans_Ct <- NULL

e Avg_Open_To_Buy (Credit Limit): r=0.996
e Total Trans_Ct (Total_Trans_Ct): r=0.81

Since the dependent variable in the Naive Bayes method
needs to be categorical, the dependent variable in the dataset was
converted to a factor:

veri$Attrition_Flag <- factor(veri$Attrition_Flag,
levels=c(*AttritedCustomer’, ‘Existing Customer’),
labels=c(0,1))

To access information and descriptive statistics about the
variables in the model, you can use the following code lines:
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str(veri)
summary(veri)

Figure 3. Information about Variables

tibble [7,081 x 17] (s3: tb1 _df/tbl/data.frame)
$ Attrition_Flag : Factor w/ 2 levels "0"
$ Customer_Age & [1:7081] 45 4
$ Gender 2 [1:7081]
$ Dependent_count g [1:7081]
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$ marital_status B [1:7081]
$ Income_Category g [1:7081]
$ Months_on_book E [1:7081]
$ Total ReTat1unsh1p_Count [1:7081]
$ Months_Inactive_12_mon : [1:7081]
$ Contacts_Count_12_mon & [1:7081]
$ Credit_Limit > [1:7081]
$ Total_Revolving Bal 2 [1:7081] 777 86
§ Total_Amt Chng Q4 ql : [1:7081] 1.33 1.54 2.59 2. 17 1.38 .
$ Total_Trans_Amt g [1:7081] 1144 1291 1887 816 1088 ...
§ Total_ct Chng Q4_ql e [1:7081] 1.625 3.714 2.333 2.5 0.846 ...
$ Avg Utilization_Ratio [1:7081] 0.061 0.105 0 0 0.311 0.113 0.144 0 0.279 0.078 ...
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The dataset has been split into training (80%) and test
(20%) sets using the following code:

egitim_indeks <createDataPartition(veri$Attrition_Flag,
p= .80, list= FALSE, times= 1)

egitim <- veri[egitim_indeks, ]
test <- veri[-egitim_indeks,]

egitim_x <- egitim %>% dplyr::select(-Attrition_Flag)
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egitim_y <- egitim$Attrition_Flag
test x <- test %>% dplyr::select(-Attrition_Flag)
test_y <- test$Attrition_Flag

To create the Naive Bayes model, the naiveBayes function
from the "e1071" library is used. Using the trained model and the
test data, classification predictions can be made. To evaluate the
model's performance, a confusion matrix is created by comparing
the predicted values with the actual values. This matrix is a
fundamental tool for measuring classification accuracy and the
model's success. The following code lines accomplish this:

model=naiveBayes(x=egitim_x,
y=egitim_y)
tahmin=predict(model,newdata = test)

sonuc=confusionMatrix(table(tahmin,test_y),mode =
"everything™)

Figure 5. Confusion Matrix and Statistics
Confusion Matrix and Statistics

test_y
tahmin2 0 11
0 13 48
1 189 1165

Accuracy : 0.8325

95% cI : (0.812, 0.8516)
No Information Rate : 0.8572
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When evaluating the model’s prediction performance
through the confusion matrix, it was tested on 1415 test data
points. The model made a total of 1178 (1165+13) correct
predictions and 237 (48+189) incorrect predictions. The accuracy
rate of the model is observed to be 83.25%, the sensitivity rate is
6.43%, the precision rate is 21.31%, and the F1 score is 9.88%.
Various strategies can be applied to improve these performance
values.

4. CONCLUSION

The results obtained using the Naive Bayes classification
algorithm in this study demonstrate that, despite its simplicity, the
algorithm is quite effective in data classification tasks.
Applications performed with the R programming language and
the 1071 library have shown strong classification performances
on both training and test datasets. The most important advantage
of Naive Bayes is its ability to be trained and executed quickly,
even on small datasets. Additionally, despite operating under the
class independence assumption, it offers high accuracy rates in
many applications.

The performance of the model can vary depending on the
level of dependency among the features and the structure of the
dataset. In particular, when the independence assumption is
violated in reality, performance declines, and classification
accuracy decreases. In such cases, it is recommended to apply
more complex algorithms or methods such as feature engineering.

In conclusion, the Naive Bayes algorithm is a powerful
method, especially for classification problems that require quick
results on large datasets. Furthermore, paying attention to the
structure of the dataset and the validity of the independence
assumption will increase the model's success.
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