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UNiVERSITE OGRENCILERINiN DERS BASARILARINI ETK iLEYEN
FAKTORLER iN LOJiSTiK REGRESYON ANAL iZiYLE ARA STIRILMASI

O0no1tl U3 2nasHvlx NPodIEM 20CY0apCmea A6aemcs npooIemMa KauecmeenHo2o 0opazosanus. B
9N0Xy Bceobujell KOHKYpeHyuu OOHOU U3 aKMYalbHblX NpobaeM 8y308 s611emcs npobdiema
n0020mMosKuU KOHKyp@Hm0€I’l0C06Hle cneyuaiucmoes, Cﬂ@dO@dm@ﬂbHO, noo2omosxka
6blCOK006pa30661HHblx cneyuaiucmaos. Hecmomp;z Ha mo, 4Ymo us3 eocydapcmeeHHozo br00o1cema
gvloensemcs 0}’lp6()€]16HHa}l 4acmv Ha 06pa306aHue, HENIb3A CcKAzamsv Ymo eocydapcmeeHﬂoe
06pa306anue, oa u yacmuoe mootce, 6 yYacmHocmu, 6 KblprIS’CWlaHe 00CMU2TIO  JICeNaemo20
KauecmeenHo2o yposHs. Kauecmeo obpasosanusi, e2o 3¢ghpexmusnocms, a6asemcsi QyHKYuen MHOUX
apeymenmos. E2o ypoeenv onpeodensiemcs MHOSUMU NApAMempamu, 8 YACMHOCMU, MemOoOUKol
npenodaeanwz, YpPOBHEM 06pa306aHuﬂ npenodaeameﬂﬂ, YPOBHEM IKOHOMUKU CMPAHbL, COYUAIbHO=
IKOHOMUYECKUM NOJN0IHCEHUEM CeMbU, YMeHUuem cmydenma ONMuUMAlbHO UCNOIb3068ANb 6PEMAL,
CHOCOOHOCMbBIO  npenodasamesisi  NPueieyb GHUMAHUe CMYOeHmda, pa3z0youms uHmepec K
npenooasaemomy npeomemy u m.0. Yacmo uz smux napamempos uno20a A61semcs NPUHUHOL mMoeo,
ymo cmyOeHmbz njioxo nocewiarom 3aHAMuUA. IThoxas nocewjaemocntb eCmeCmeerHo moace 6ausent Ha
ycnesaemocmaos cmydenma. Bosznuxaem 60NpoCc 0 CmeneHu GJAUAHUSA 6CeX IMmMux napamenpoe Hda
ycnesaemocms.

B oannoii pabome na ocnoge nposedennoco ankemuposanust cpeou CmyoeHmos Qaxyibmema
axoHomuxku u ynpaenenus Kuipevizcko-Typeyrxoeo yuugepcumema <«Manac» coerana nonvimka
Haxooicoenuss omeema Ha 80NpoCc <«Kakue d)aKmopbl U 6 KaKoll cmenenu 61usiiom Ha ycnesaemocmaos
cmydeﬂmoe?».ﬂpu SMOM UCNIONBI0BALCS CIMAMUCTNUYECKULL MEMO0 JI02UCTUYECKO20 pecpeccCuonnoco
ananuza, (paboma nanucana Ha Mypeyxom s3vike).

1. Girig

Kiresellgme olgusunun geliminde 6nemli etkisi olan bilgi ve ilgiim teknolojilerindeki
yenilikler, ekonomik ve sosyal yamin her alanini ve toplumun tim kesimleringitieyonlerden
etkisi altina almakta; kamu yonetimi yagtalarini, § dinyasining yapmasekillerini ve bireylerin
yasamlarini derinden etkilemekte, bir dka ifadeyle toplumsal bir dégime neden olmaktadir.
Yirmibirinci ylzyila simdiden damgasini vuran bu teknolojiler, yeni plumsal dongiime yani
“bilgi toplumu’na da zemin okiurmaktadir. Bilgi toplumuna dégiim surecinde ulusal ekonomiler
de giderek daha fazla, bilgiye dayali ekonomi tealgelmektedir. Bilgiye dayali ekonomi, bilginin
firmalar, kurulglar, bireyler ve toplumlar tarafindan daha ileri bbsyal ve iktisadi gealine icin
yaratildgl, yayildgi ve kullanildgl ekonomileri tanimlamaktadir (Kegeci, 2003, s.2000’li yillarin
Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gekmelere bglh olarak sglanan verimlilik artglar ile ortaya
cikan yeni Orin ve hizmetler daha onceleri Uretaktdrlerinin miktarlariyla aciklanan uluslararasi
rekabetin nitellini de deistirmeye balamistir. Rekabet bélge ve Ulke sinirlarirgagak tim diinya
Olcesine yayllmg ve daha da acimasiz hale gstimi Bu sirec, toplumda her alandgitani eskiye
gore cok daha 6nemli hale getigtiii. GUnumuzde, iyi gtilmis, egitim dizeyi yiksek toplumlar kit
kaynaklari en rasyonel kullanan ekonomiler olmaktad Bilgi daha da 6n plana c¢ikgnbu da her
alanda kaliteli gitimin dnemini giderek arttirngtir.

Ulkelerin esitim sorunlarindan birisi de, nitelikliggtimin yeterli olmaysgidir. Kit kaynaklarin
bir kismi gitime ayrilsa bile dgsik nedenlerle istenilen sonuclarin alinangadorilmektedir. Birgok
ders; gitim Ogretimin tUm g@amalarinda, beklenen etkinlik ganamadgindan @&renciler tarafindan
tekrarlanmak zorundadir. Bunun nedeni uyggitira 6gretim tekniklerinin uygulanamamasi, derste
gecen zamanin iyi gerlendirilememesi olabilegegibi, 6grencilerin derse ilgilerinin gganamamasi
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da olabilir. Bu da grencilerin derse devamlarinda ve ilgilerini tamandenslere yonlendirmelerinde
turll sorunlara yol acabilmekte ve dersdrdarini olumsuz yonde etkilemektedir. Hizla arigme dg
rekabet; gitim alaninda da kendini hissettirmekte, artikeiskamu ister 6zel timgdim kurumlari
ellerindeki her turlii ekonomik kaypadgrencilerinin performanslarini maksimum diizeye ¢e@ak
sekilde rasyonel kullanmak zorundadirlagitin kurumlarinda, orgutsel etkinlik, ancakréncilerin
basari oranlarina b#i olarak 6lculebilecek ve gercekt@&ilebilecektir. Topluma kan agir sosyal
sorumluluklari da olan en st seviyedekgitien kurumlarindan olan dniversitelerin  6rgitsel
etkinlikleri sadece grenci baarilarina bgl olmamakla birlikte, @rencilerin iyi ve kaliteli olarak
yetismeleri ve bagarilari da yiuksekgretim kurumlarinin 6rgitsel etkinliklerini tanimlanda dnemli
bir kriterdir. Bu yonuyle, Universitelerdezienci performansini etkileyen faktorlerin nelerug@dnun
belirlenmesi, bunlarin Bariyr ne yénde? ne kadar? etkilediklerininsardmasi ve buradan elde
edilecek sonuglara gére uygun unsurlarin stiglerek ya da yenidensekillendirilerek @renci
performansinin arttirilmasi bu yollgigm ve &gretimde etkinlik art sgzlanabilir.

Bu calsmada, 1995 yilinda iki Ulke arasinda yapilan 6zebhlssmayla kurulan, uluslararasi
ozel statiilii devlet universitesi olan Kirgizistairkiye Manas Universitedktisadi veidari Bilimler
Fakultesi @rencilerinin ders bgarilarini etkileyen faktorlerin neler olgu? bu faktorlerin bgariyr ne
kadar? ne ybnde? etkiledikleri amailmaya calgilmistir. Calsmada @rencilerin ders bgarilari

ve nicel dgiskenin etkileri lojistik regresyon analiziyle incelmistir.

2. Genel Olarak Lojistik Regresyon Analizi

Logit Regresyonotzellikle ikili bagimli desisken icin tasarlanmai dogrusal olmayan bir
Literatlirde, logit regresyon ayni zamanda “LojidRkegresyon’olarak da adlandiriimaktadir (Stock
and Watson, 2007:389). Modeldegbali desisken iki kategori ile ifade ediliyorsa, modelkili
Lojistik Regresyon Modeli"jkiden fazla kategori ile ifade ediliyorsa, “Coklpjistik Regresyon
Modeli” olarak adlandiriir (Leech, Barrett, Morgan, 20049). ikili lojistik regresyon modelinde
bagimh desiskenin gozlenen deri iki olasi durumu ifade etmek Uzere, olayin naal gelmesi
durumunda 1, meydana gelmemesi durumundaz@rare alir. Modeldeki bgamsiz dgiskenler surekli
velveya kategorik dgskenler olabilmektedir ve Eamsiz dgiskenlerin ikili veya Ucll etkilgmleri
ortak dgisken olarak modele dahil edilebilmektedigiicok, 2003).

Lojistik regresyon go6zlemlerin gruplara ayrilmasindullanilan c¢ok dgskenli analiz
yontemlerinden biridir. Son yillarda Unlerymive ygsun bir sekilde kullaniimaya bganmstir.
Varsayim kisiti olmamasi nedeni ile kullanim ralatin yanisira, ¢éziimlemeden elde edilen modelin
matematiksel olarak cok esnek olmasi yonteme ddan arttirmaktadir (Tathdil, 1996).

Bagimli desiskenin kategorik olmasi durumunda, logit regresyondeiinin kullaniimasi
standart yontemlere gore ¢ok daha uygundur (LeBahett, Morgan, 2004: 109). Literaturde ikili
bagimh degiskenin analizinde logit modelden dk@ yontemler de kullaniimaktadir. Bunlar (Kalaycl,
2007, s.273): Probit regresyon analizi ve diskraminanalizidir. Probit regresyon analizi esasinda
lojistik egriye 6zde bir fonksiyonel form olan kiimulatif normal giam fonksiyonuna dayanir. Probit
regresyon analizinin olumsuz yoni parametreleri@eaplanmasinin daha zor olmasidir (Cleary and
Angel, 1984). Bunun yaninda, lojistik regresyon lamade oldwpu gibi parametreler kolayca
olasiliklar olarak yorumlanamaz, yani regresyonapwtrelerinin dgal bir yorumu yoktur. Bu
nedenlerle probit regresyon modeli lojistik reg@msynodeline gore daha kullasizdir. Diskriminant
analizi ikili bagimh degiskenin analizi icin en ¢ok kullanilanlan tekniklerdéiridir (Cleary and
Angel, 1984). Diskriminant analizinde giensiz dgiskenlerin ayri ayri normal gddigl ve toplu
olarak ¢ok dgiskenli normal dailim gdsterdikleri varsayilir (Harrel, 2001:217)u Barsayimlarin
sgglanmasi pratikte oldukga zordur. Ayrica, diskrinmibanalizi bitin varsayimlarin kdanmasi
halinde en uygun yéntem olsa bile, lojistik rega@synodeli hemen hemen diskriminant analiz modeli
kadar kabul edilebilir dgru bir modeldir. Lojistik regresyon analizinin kaimanin amaci istatistikte
kullanilan herhangi bir model kurma tegnile aynidir. Bgmlh dezgisken ile acgiklayici d@skenler
dizisi arasindaki ifikinin tanimlanmasinda en uygun ve makul modeliubuoias amaclanir. Bamli
degiskeni Y , bazimsiz dgiskeni X olan ikili basit lojistik regresyon modelini acikiabilmek icin
lojistik dagihm fonksiyonundan yararlanilir (Ggri Caglayan, 2000:658). Bu fonksiyonsagidaki
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bicimdedir;

: . 1
F=EY=1X) ] 1 o~ Brebatn)

Burada, P, bazimsiz dgisken X; veri iken i. bireyin belirli bir secim yapma olagihi (i.birey
icin Y’ nin 1 ve O dgerini alma olasifiini) géstermektedir. Bu fonksiyonda, 'Rin hem b&imsiz
degisken (X) 'e gore hem de parametrelerdaffd) gore dg@rusal dsi oldugu agikca gorilmektedir
(Gujarati, 2003:595). Fonksiyond@-«ile +oo arasinda sinirsiz bir argh sahiptir, P, ise sifir ile bir
aralginda sinirlandiriimaktadir (Harrel, 2001). Kimifidijistik olasilik dailim fonksiyonu alt siniri
sifir Gst sinin bir olan “S§eklinde bir &riyi gostermektedir. Logit model gousal olmayan bir yapida
gorinmekle birlikte, uygun dogimlerle dgrusallatirilabilir. Bunun icin, Denklem 1dbit B 7,
ile yerdedstirildi ginde,

1
o l+e™®

denklemi elde edilir. Bu fonksiyon: —* il& += ve E gifirjle 1 aragindadir. Modelde P
bir olayin gerceklgme olasilgini gésterdiinde, olayin gercekieneme olasifii 1-R ile ifade edilir.
Bu durumda, olayin gerceklmeme olasifii benzer bicimde,

1

1-P =
T l+ e
denklemiyle ifade edilir. Gerceldme olasilgl, gerceklememe olasifiina oranlandinda,
P 1+e% z
= =e
1-P l+e®
elde edilir. Her iki tarafin logaritmasi alirginda,
L=t )= 7 e
1-P,
elde edilir. )
Buradal®e=1 ve Z, =B+ B, ifadeleri denklemde yerine kongunda,

I‘! = ﬁl + ﬁl‘)(:

elde edilir.

Bdylece, dgrusal olmayan logit regresyon modeli hem parametret gére hem de
degiskenlerine gore dgrusallatiriimistir. Bu model L “Logit” olarak adlandirilir ve bu nedenle bunun
gibi modellere “Logit Model"denilir (Gujarati, 2003:596). Literatirde pesiz dgiskenin birden
fazla old@gu durumda ikili ¢coklu logit regresyon modeli s6znkisu olmaktadir. Bu durumda uygun
donitmler igin

1

l + e—':ﬁ'. P2 X+ X+ 4B Xy )

P=EY=1X,)=

ile ifade edilen ¢oklu lojistik dalim fonksiyonundan yararlanilir.

Logit modelde Odds ve Odds orani 6nemli kavramtaddds (veya olabilirlik, Ustlnlik) bir
olasilik oranidir. Odds (Ustunlik), gercelde olay sayisinin gercekleeyen olay sayisina orani
olarak tanimlanir (Morgan and Teachman: 1988). tblétk Orani”ise iki Ustinligiin veya iki
olabilirligin birbirine oranindan k&a bir sey deildir. Elde edilen denklem bu haliyle Gstinlik oran
tanimina uygun bir oOrnektir. Denklem'de iki olakili(bir olayin gerceklgme olasilgl ile
gerceklsmeme olasifil) birbirine oranlanmgtir ve bu oran odds(Ustlnlik) oranini gostermektedi
Ustiinlilk orani logit regresyon modelinin gosallatiriimasi sirasinda dosiimi kolaylatirici bir
islev gorur. Burada, ifade edilen Ustlnlik oranirogaritmasi alinmakta ve logaritmasi alinan bu

ifade eden ug farkli yol oldwnun anlailmasi énemlidir. Ustiinlik oraninin acik bir yorumardir
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(Morgan and Teachman: 1988). 1'den buylk bir Gsiinl orani olayin gercekjmesinin
olabilirliginin arttigini, 1’den kicuk bir Gstlnlik orani ise olayin gedesmesinin olabilirlginin
azaldgini gosterir. Lojistik regresyon denkleminde P ieoen olayin gdzlenme olagini
gostermektedirincelenen bir olayin olas#inin kendi dginda kalan dier olaylarin olasifiina oranina
ustiinliik dgeri denir.Incelenen iki farkli olayin tstinlik gerlerinin birbirine oranina ise Ustinlik
orani denir. Lojistik regresyon denkleminde Ustlrdarni, Exp (B) olarak ifade edilir. Olasilik oran
(Odds), bir olayin meydana gelme olgsnin meydana gelmeme olagiha orani oldguna gore; exp
(B) Y degiskeninin Xp degiskeninin etkisi ile kac¢ kat daha fazla ya da % keananda fazla gézlenme
olasilgina sahip oldgunu belirtir (Girginer, 2008, s.186).

2.1. Logit Regresyon Modelinde Katsayilarin Hesapla Yontemleri
Basit d@rusal regresyon modelinde gyl desiskenin bir gézlemix 'e bagli y 'nin kosullu
ortalamasi ile hata teriminden gacak bicimde,
v=E(y/x)+u

denklemiyle gosterilebilir. Buradas hata terimidir veu gb6zlemin kgullu ortalamadan
sapmasini gosterir. Hata teriminin sifir ortalaneab@&imsiz dgiskenin dizeyleri etrafinda sabit bir
varyansa sahip normal bir glam gdsterdgi varsayimi yapilir. Baimh desiskenin iki secenekli
kategorik dgerler almasi durumunda, logit regresyon modelirataiteriminin beklenen deri sifir
olurken, varyansi sabit olmazi@icok, 2003). Bu durumda denklem ile ifade edilegitimegresyon
model spesifikasyonuna hata terimi eklgtie,

Y=F +¢

daha kisa bir form elde edilir. Burada hata tefien 'nin varyansi”.(1-F.) 'ye esit olacaktir.
Dolayisliyla, logit model Oan En Kicik Kareler Tahmin Yéntemi ile tahmin etfiidde parametre
tahminleri yansiz olacaktir. Ancak enkiicik karegmincileri en iyi dgrusal yansiz tahminci olma
ozelligini yitirecektir. Denklemlerde hem gikenlerin hem de parametreleringdosal dgi oldugu
gozlenmektedir. Enkuguk kareleringasallik varsayimi animsarginda dgisken (X)'lerin dgsrusal
olmasi gerekli dgldir (Gujarati, 2003:596). Ancak, anakutle regr@syonksiyonunun parametrelerin
dogrusal olmayan bir fonksiyonu olmasi parametrelenkicik kareler ile tahmin edilemeygce
anlamina gelir.

Logit regresyon modelleri farkl yollardan tahmidilebilir. Eger butun dgiskenler kategorik
ise a@irhklandiriimis en kicuk kareler yontemi veya maksimum olabilidi&gntemi kullanilabilir.
Veriler surekli aciklayici déskenler icerdii zaman mutlaka maksimum olabilirlik ydntemi
kullanilmalidir (Kalayci, 2006, s.281). Bir k@ yontem de hesaplanmasi oldukca kolay fakat ilgil
amag fonksiyonunu tam olarak maksimize etmeyen mum Ki-Kare yontemidir. ML tahmin
yontemi farkli ana kutlelerden tesadifi olarak ralgn bir 6érneklemin en cok hangi ana kitleye
benzedsi ile ilgili bir yontemdir (Gurg, Calayan, 2000:58). ML tahmin yontemleri, pmsiz
degiskenlerin dgerleri ve parametreler veri iken Win gdzlenen dgerlerini elde etmenin nasil olasi
oldugunu gosteren log olabilirlik fonksiyonunungeini maksimize etmek icin kullaniimaktadir. ML
yontemi ile tutarli ve etkin tahminciler elde ediliGuris, Calayan, 2000:59). Lojistik regresyon
modelinin maksimum olabilirlik tahmin yontemi il@himin edilebilmesi i¢in n gbzlem igin gerekli
olabilirlik fonksiyonu gagidaki bicimdedir.

[(B)=F"(1-P)"
Burada I " olabilirligi temsil etmektedir. Fonksiyonun maksimum olmési’lara balidir.
Bunun icin 6nce olabilirlik fonksiyonunun logaritsiaalinir.

m/(B)=Y P +(1-Y)(l-P)

Elde edilen maksimum olabilirlik fonksiyonundakirhbir parametreye gére kismi tlrevler
alinir ve kismi turevler sifirasglenirse buradan, olabilirlik denklemlerine gilar;
Y,-P=0
X, (Y,-P)=0
ve parametre tahminleri elde edilir. Olabilirlikrfiesiyonu kullanilarak tekrar edilen parametre
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tahmin sireci “iterasyonVe tekrar edilen tahminlerden elde edilen ¢ozurneddfiteratif streg”
olarak adlandirlir. Olabilirlik fonksiyonundaki etasyonlar sirasinda kayda gde bir deisim
olmadgi gézlendginde, bir ¢bziime yakinsargaisoylenir.

2.2. Logit Regresyon Modelinin Anlamiiinin Test Edilmesi

Logit regresyon modelinin katsayilarinin anlarmglmin test edilmesi icin gdli yontemler
bulunmaktadir. Katsayilarin bireysel anlangiti test etmek icin Wald istatistikleriA) kullanilarak
“Wald Testi” yapilabilir. Orngin basit ikili logit regresyon modelininsen parametresinin maksimum

olabilirlik tahmini (ﬁ;)’ kendi standart hatasina oranlgmdda
W=
Sh(B,)

elde edilen W istatistigi bir standart normal dgaim(Z) gosterir. Bu durumda gam
parametresinin istatistiksel anlangii test etmek icin uygun hipotezleyagidaki bicimdedir;

H,:B,=0
H :B,#0
W Istatistgi Z tablo deerinden biyiik ise sifir hipotezi red edilir vgire parametresinin
istatistiki olarak anlamh oldiuna karar verilir. Logit regresyon analizinde madelgenel
anlamlilginin sinanmasi igin Pearson Ki-Kare ve sapma ssitiden yararlanilir(Bayram, 2004).
Genel anlamligin sinanmasi icin ¢oklu @ousal regresyon modelinde kullanil&testine benzer

olarak logit regresyon modelde k-1 serbestlik desede bir Ki-Kare dgilimina sahipG istatistigi
kullanilmaktadir($igicok, 2003). Bu istatistiksagidaki bicimde hesaplanir;

G = D(sadece kesmeli model)-D@igkenleri iceren model)

Burada D sapma olarak adlandiriimaktadir. Sapnaisggi -2 log olabilirlik istatistginden
baska bir sey desildir. G istatistigi sadece kesmeli modelin sapmasinigigesnleri iceren modelin
sapmasindan c¢ikarilarak hesaplanir. Katsayilarmelgelarak anlamhfiini test etmek icin uygun
hipotezler gagidaki bicimdedir;

H, : En az bir katsayi(egim) sifirdan farklidir.

G istatistigi ilgili serbestlik derecesi ile Ki-kare tablo gkrinden buyudk ise sifir hipotezi red
edilir ve en az bir @m parametresinin istatistiki olarak sifirdan fadduguna karar verilir. Sonucta,
modelde yer alan btlin aciklayicigdéenlerin bgimli degisken icin 6nemli oldguna karar verilir.
Ayrica, test istatisginin anlamhlik diizeyine bakilarak ilgili aciklayicdeziskenlerin modele
katilimiyla tahmin edilen modelin genel olarak anillia oldugu yorumu yapilir. Modelin bitin
degiskenlerinin sgladigl uyumun iyiligini test etmek Uzere bir gir test ise Ki-Kare dalim gosteren
Hosmer ve Lemeshow test istagigdir. Modelin uyum iyiligi, bir anlamda bamli desiskeni
aclklayabilmek icin olgturulan en iyi modelin etkinginin bir dlclisini gostermektedir §0zlar,
2005). Hosmer ve Lemeshow test istatistigili serbestlik derecesi ile Ki-Kare tablo gerinden
kicik ise modelin uyumunun iyi olduna karar verilir. Modelin bitiin @skenlerinin sgladig
uyumun iyiligini test etmenin bir b&a yolu siniflandirma tablosundaki siniflandirmazdeierine
bakilmasidir. Tablodaki siniflandirma yuzdelerigiiksek olmasi siniflandirmanin ga yapildgini
ve uyumun iyi oldgunu gésterecektir. Son olarak, Cox&Snell ve Nagéi&® deserleri, modeldeki
degiskenlerle 6ngoérilen varyansin @gmin) kabaca bir tahminini gosteren istatistiklelarak
standart yontemlerdeki’Rye benzer istatistiklerdir.

3. Kirgizistan Tirkiye Manas Universitesg@ncilerinin Ders Bgarilarini Etkileyen Faktorler

Universite @&rencilerinin okul bagarilarini etkileyen faktorlerin belirlenmesiyle iligyapiimis
¢cok sayida cagma vardir. Engin v.d. (2009), yaptiklan gabada, igaat miuhendisgi egitimi alan
ogrencilerin performanslarini etkileyen fakttrleriegirmakta, cinsiyet, ya bélimin tercih edilme
nedeni, OSS puani, mezun aldulise tard, dersleringsienmesekilleri ve okulun fiziksel keullarini
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performansi etkileyen fakorler olaraksdinmekte ve bu dgskenlerle ilgili uygulanan anketle, likert
Olcekte alinan yanitlarin derlendiriimesi yapilmaktadir. Glner ve Apaydin (2DP0yaptiklar
calsmada, Gazi Universitesi Ticaret ve Turizngitiin Fakiiltesi @rencilerinin ders bgarilarini
lojistik regresyon ve sinir @ari yaklgimiyla incelemektedirler. Bu siniflamada akademékalpiyi
tanimlayan ve etkileyen faktorleri; kayit yaptinladlim, cinsiyet, ya lise not ortalamasi, dss puani
ve ailenin yaadgl sehir olarak dgerlendirmektedirler. Selim ve Saribay (2003) yabalicegitimiyle
ilgili 6 grencilerin @retim Uyesi, yg ders, fiziksel-teknik altyapi, sinavggkenlerinden beklentilerini
diskriminant analiziyle agtirmaktadirlar. Buradan, benzer konularda yapikagtamalarda birbirine
yakin dgiskenlerin kullanildg anlgilmaktadir.

3.1. Argtirmayalliskin Genel Bilgiler

Kirgizistan Turkiye Manas Universitesir@ncilerinin okul bgarilarini etkileyen faktorlerin
belirlenmesiyle ilgili argtirmada, @rencilerin okul bgarilari iki farkl yaklgimla degerlendirilmistir.
ik olarak baari; Grencilerin zayif, bgarisiz olduklari dersin olup olmamasina gore, ‘&ahli, hic
zayif dersi yok”, “O: bgarisiz enaz 1 tane zayif dersi var” olagakilde, iki sonuglu kategorik bir
desisken olarak tanimlanmtir. Ikinci olarak baarili olma, genel not ortalamasina gore
tanimlanmgtir. Universitemiz gitim 6gretim yénetmeliine gore, genel not ortalamasi 1,8 ve altinda
olan @renciler hic zayif dersleri olmasa bile ortalamalar dik olmasi nedeniyle mezun
olamazlar. Bu durumdakigdenciler, dnceden alip karih olduklari dersleri genel not ortalamalarini
yukseltmek icin tekrar alabilirler. Bu nedenle “gémot ortalamasi 1,8 ve altinda olagrénciler
basarisiz (0)", “lUzerinde olan g@enciler baarili (1) olarak dgerlendirilerek yine iki sonuglu
kategorik baari degiskeni elde edilmitir.

Ayrica genel olarak, matematik, istatistik gibi s derslerin grenci performansini goudan
etkiledigi dustintlerek, bu dersler ayri ayri olarak, 4'luk naiteimine gére, 3ari notu 2'nin altinda
olanlar baarisiz (0), 2 ve Uzerinde olanlarshali (1) olacaksekilde iki sonuclu kategorik gesken
olarak dgerlendiriimis ve ayni b@imsiz dgiskenlerin bu ders Rkarilarina olan etkileri de
arastinlimistir. Hem okul hemde ders gaisini etkileyen amsiz dgiskenler ise, gerek konuyla ilgili
yapilan literatir taramasi, gerekse destam@anin yapildil tlke, tniversite ve fakiltenin 6zellikleri
distnulerek belirlenmgtir. Arastirmayla ilgili belirlenen kategorik @amli ve b&imsiz dgiskenlerle
ilgili bilgiler tablol ve tablo2’ de, sirekli amsiz dgiskenlerle ilgili bilgiler tablo 3'de
Ozetlenmektedir.

Calismada, fakiltenin tim bolimlerinde okutulmakta olamatematik ve istatistik dersleri 6zel
olarak incelendiinden dolayi, ardirma icinde bulundgumuz dénemde bu dersleri alangya olarak
l.ve 2. sinifta okumakta olan toplam 22%rdnci Uzerinde gercekderilmistir. Arastirma
degiskenleriyle ilgili hazirlanan sorular bir anket fonrgeklinde diizenlenrgj égrencilerin bu formu
doldurmalari suretiyle gerekli bilgiler birincil kaaklardan toplanrgiir.

So6zkonusu dersleri icinde bulurglimuz dénemde alan toplam 35Zrénci vardir. Bu
ogrencilerden %63 oraninda, 221 tanesineibas olmasinin anakitleyi temsil bakimindan yeterli
olacal disUnulmektedir. 221 grenciden elde edilen bilgiler tanimlanan iki farkbsari desiskenine
gore, bgmsiz dgiskenlerle lojistik regresyon analizine tabi tutugnwvald kriterine gore adimsal
regresyon analizi uygulanarak en iyi modeller edd@dmistir. Ayni yontemle matematik ve istatistik
dersi baarisi icin ayni b@imsiz dgiskenler yine lojistik regresyon analizine alinaratatistiksel
bakimdan ders Rarisini en iyi aciklayan modeller bulungtwr.

3.2. Gerencilerin Genel Ozellikleri

Arastirmayla ilgili bilgiler icinde bulundgumuz dénemde matematik ve istatistik derslerim ala
I ve 1l sinif &rencilerinden elde edilsgir. Sorulan sorular ve alinan yanitlarin frekamgildmlari
tablol, tablo 2 ve tablo 3'de sunulmaktadir. Bitfle edilen toplamgenci sayisi 221'dir. Bunlarin
%53,8'ni kiz @renciler olgturmaktadir. %65’inin y@ 17-20 aragindadir. Grubun %83'nu | ve
Il.sinif 6grencileri olyturmaktadir.iktisat, isletme ve Maliye bolumleri arasinda glam sirasiyla,
%35,7, %45,7, %18,6 oranlarinda oktur. Osrenciler cok kardgi ailelerden gelmektedirler. Oyleki,
evde tek cocuk olan hi¢ kimse olmayip, sadece hiddsi olanlarin orani %5,4'tir. grencilerin
%383,3'0 Kirgizistan Cumhuriyeti vatanddir. %41,2'si blyuksehirlerde ygamstir. %57,5 hazirlk
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sinifinda Kirgizca grenmitir. %26,7 hem Kirgizca hem Tirkggrénmitir. Ogrencilerin % 21,7’si
yari zamanli birgte calstigini, %22,2'si 6ncedenga hastalik gecirdiini, %32,6'sI ks aylarinda ¢ok
seyrek hastalandiklarini belirtgtérdir. Ogrencilerin  %34,8'i yurtta kalmaktadir (Tablo 1).
Tanimlanan bgar kriterlerine gore; grencilerin %63,3'U enaz 1 derstenshasizdir. Genel not
ortalamasina gore isegr@ncilerin %13,1'nin genel not ortalamasi 1,8'imirdadir. Matematik ve
Istatistik derslerinde karisizlik orani sirasiyla % 8,1 ve %17,2'dir (Tab)o

Ogrencilerin bg@ zamanlarini nasil gerlendikleriyle ilgili sorulan sorulara verdiklecevaplar
incelendginde (Tablo 2), % 18,1 hi¢ bovaktinin olmadgini dislinmektedir. Be vakti olduygunu
distnenler ise, %67 oraniyla resim, muzik, sinemattiy gibi sosyal etkinliklere katilmaktadir. Bunu
% 18,1 ile internet kafeler ve @ir elence merkezleri izlemektedir. Bolimin secilme mideléne
bakildginda, %52'nin bolimi
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Tablo 1: Arastirmayla Tlgili Degiskenler ve Tanimlayiciistatistikler

Degiskenler

Cinsiyet

Bolum

Sinif

Yas

Kardes

Ulke

Onceden Yaanan Yer
Ogrenilen Yabanci dil.
Kismi zamanli Calisma
Saglik problemi

Siksik hastalanma
Basarisiz Derse Gore

Yurtta kalma
Matematik dersi basarisi
istatistik dersi basarisi

Genel not ortalamasina goreshasi

Frek. %Pay
Kiz

11¢ 53,¢
iktisat

79 35,7
I

77 34,¢
17-20

14z 64,7
1 Kardes

12 54
Kirgizistan
184 83,2
Koy

58 26,2
Kirgizca

127 57.t
Evet

48 21,7
Evet

49 22,2
Evet

43 19t
Basarili

81 36,7
Evet

77 34,¢
Basarili

202 91,¢
Basarili

10€ 48,C
1,8'den ¢ok
192 86,¢

Frek.

Erkek

102 46,2

isletme

101 45,7

Il

10¢€ 48,C
21-24

74 33,k

2 Kardes

37 16,7

Kirgizistan disi

37 16,7

Kasabadlce

72 32,€

Tirkce

28 12,7
Hayir

178 78,2
Hayir

172 77,¢
Bazen

10€ 48,C

Enaz 1

Basarisiz Ders

14C 63,2
Hayir

144 65,2

Basarisiz

18 8,1

Basarisiz

38 17,2
1,8'den az

29 13,1

% Pay Frek.

Maliye
41 18,¢
[}

29 13,1
25 ve uzeri
4 1,6

3 Kardes

58 26,2
Biyuk sehir
91 41,2
Her ikiside

59 26,7
Cok seyrek
72 32,¢

%Pay Frek.

%Pa Frek %Pa)
y
v
9 41
4 Kardes 5-11 arasl
55 24, 59 26,7
Hicbiri
7 3,1
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Degisken
Turd

Bagimsiz Kategorik
Bagimsiz Kategorik
Bagimsiz Kategorik
Bagimsiz Kategorik

Bagimsiz Kategorik
Bagimli Kategorik

Bagimsiz Kategorik
Bagimli Kategorik
Bagimli Kategorik

Bagimli Kategorik
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Tablo 2: Bos Zamanlari Degerlendirme ve Boliimiin Secilme Nedenleriyldlgili Elde Edilen Sonuglar
isaretlenmeyenlerin

ifadeler isaretlenenlerin Frk. % Pay k.

Hic bos vaktim olmuyor 40 18,1 181
Sosyal faaliyetlerde bulunmak 148 67,0 73

Okulun sosyal etkinligine katiimak 22 10 199

izleyici ve dinleyici olarak katilimak 24 10,9 197
internet ve aslence yerlerine gitmek 40 18,1 181
Tesadifen sectim 29 13,1 192
Ailemin yénlendirmesiyle sectim 44 19,9 177
Yakinlarim ve arkadaslarimin yonlendirmesiyle 21 9,5 200

sectim

Bilerek ve isteyerek sectim 115 52,0 106
Ayni meslekten birisinin yénlendirmesiyle sectim. 9 4,1 212

Sadece bir diploma alabilmek i¢in sectim 0 0,00 221

Tablo 3: Analizde Kullanilan Bazi Surekli Degiskenlerin Tanimlayici istatistikleri

Degiskenler

Aylik gelir (som)

Fakulteye Giris Puani

Lise not ortalamasi (5'lik sistem)
Fakulte not ortalamasi (4'luk
sistem)

Ortalama Minimum Maksimum Standart

Sapma
3546,82 400 17.600 2548,82
183,34 70,00 368,00 40,42
4,62 2,85 5,00 5P
2,53 0,40 4,00 0,69

Degisken Turu

Bmsiz Surekli
Bansiz Sarekli
Bazimsiz Surekli
Bamsiz Surekli

Becmnuxk Hccovik-Kynbvckozo ynusepcumema, Ne26, 2010

% Pay

81,9
33,0
90
84
81,9
86,9
80,1
90,5

48,0
95,9
100,00

Degisken Turd

Bagimsiz kategorik
Bagimsiz kategorik
Bagimsiz kategorik
Bagimsiz kategorik
Bagimsiz kategorik
Bamsiz kategorik
Bamsiz kategorik
Bamsiz kategorik

Bamsiz kategorik
B&imsiz kategorik
Bamsiz kategorik
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bilerek ve isteyerek segtianlssilmakta, sadece bir diploma almak i¢in bolimu himdenin
secmedii gorulmektedir.

Basariyl aciklamakta kullanilan strekli gigkenlerle ilgili tanimlayici istatistikler tablo
3'de 6zetlenmektedir. Burada dagréncilerin ortalama aylik gelirlerinin 3547 somkiitteye
giris puanlarinin 183,34, 5'lik sisteme gore lise meyennotlarinin 4,62 ve 4’lik sisteme gore,
fakilte genel girhikh not ortalamalarinin da, 2,53 olgw anlgiimistir (Tablo 3).

3.3 “Basarisiz Olunan Ders” Kriterine Gore Basariyi Etkileyen Faktorler

Ogrencilerin okul bgarilarinin tanimlanmasinda, ilk olarak $hasiz, zayif dersin olup
olmamasi” kriteri dikkate alinrgtir. Burada hi¢ zayif dersin olmamasi yaniana kadar aldi
tim derslerden karili olma durumu “1”, 1 ve daha fazla derstegdbesiz olma durumu “0”
olarak kodlanarak iki sonuclu bir g1 deiskeni oluturulmustur. Bu kategorik dgisken
adimsal lojistik regresyon analizine tabi tutularstatistiksel olarak ariyr tanimlayan en iyi
logit regresyon denklemi elde ediktit. Regresyon denklemiyle ilgili sonuclar tablodé’
O0zetlenmektedir.

Tablo 4.a. Lojistik Regresyon Denklemi

Degiskenler -2LogL | Sabit Katsaylla | Exp(B) | Wald Onem
terim r ist. (X% | Seviyesi
SabitTer. | 590 427| 547 | - 1,728 | 15364 0,000
Mod. (Xo)
Genel Not 3871 | 0021 | 56,982| 0,000
Ort(x 1)
Spor 157,585/ 10,409 | 4 56 1,754 | 1,647 | 0,199
yapma(x)
Aile yani(xs) 1,089 2,970 | 4,026 | ,0450
Tablo 4.b.Modelin istatistiksel Olarak Guvenilirli giyle Tlgili Test Sonuclar
Omni- | Onem | Cox- | Nage | Hosmer | Onem Dogrul
bus Seviyes| Snell | ke Lemesov | Seviyesi | anan
Test(®) | i R? R? (X?) Yiizde
Sabit Ter. 0,633
Mod.
Genel Not
Ort
Spor 132,482| 0,000 0,452, 0,618 5,835 0,936 0,846
yapma
Aile yani

Lojistik regresyon analizinde, ilk Blangicta sadece sabit terimli model giwulmakta, bu
modelin wald istatisgiiyle guvenilirligi ve tum gercek gozlemleri gou olarak siniflandirma
orani verilmektedir. Modelin genel olarak geceglili2LogL istatistgiyle tanimlanmaktadir.
Ardindan iteratif surece gecilerek modele yeniigleenler eklenmekte ve her seferinde -2LogL
istatistiginin azalip azalmagi kontrol edilmektedir. -2LogL istatigindeki azalma %21’in altina
indiginde iterasyona son verilmekte ve elde edilen mndeh iyi model oldguna karar
verilmektedir. Burada da, ilk B&ngicta, sabit terimli modelde elde edilen -2Logtatistii
290,427 olmsgtur. Bu model wald istatigtine gore, 0,0001'den ku¢iuk 6nem seviyesinde anlaml
ctkmis ve modelin dgru siniflandirma orani %63,3 olarak elde ed§timi Ardindan modele
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genel not ortalamasi, spor yapma ve aile yaninttakdeziskenleri eklenmy, -2LogL istatistgi
132,482'ye gerileyerek @gou siniflandirma orani %84,6’'ya cikghr. Ozetle sabit terimli
modele dgiskenlerine eklenmesiyle elde edilen yeni model 6imeekjore daha karili, iyi bir
modeldir. Bu durumda elde edilen lojistik regresydenklemi bgariyl etkileyen dgiskenler
olarak, @rencinin genel akademik not ortalamasi (Genel niof) poba zamanlarini spor yaparak
degerlendirme (spor yapma) ve ailesinin yaninda kaligiona (aile yani) d&skenlerinin bir
fonksiyonu olarak gagidaki gibi elde edilmektedir.

L= |n((1ij =10,409- 3871, +0,562X, + 1,089,
-p
veya

1-p

olmaktadir. Buradaki katsayilarin yorumunda da,itfokatsayilar aradaki ifkinin ayni
yonlu oldwgunu, negatif katsayilar ise ters yonlu gidou ifade etmektedirler. Ancak burada
olasiliklar s6zkonusu olgundan dger desiskenler sabitken, ilgili d@skendeki 1 birimlik arty
bagimli degiskendeki argtirlan sonucun gercelgme olasilgini arttirmaktadir. Burada
katsayinin negatif ¢ikmasi logaritmik dgtiin nedeniyle pozitif katsaylya gére arzulanan
sonucu daha az etkilgglianlamindadir. Ln logaritmik dogiime goére hesaplanan bu sonuglar
Ustunlik (odds) orani olarak bilinmekte ve exp(Barak sonuclar arasinda yeralmaktadirlar.
Ustiinlik (odds) orani 0’a yakin cikanggigenlerin katsayilari da negatif ¢ikar. Bu durumda,
dstunlik oranlarinin daha gim yorumlanabilmeleri icin Gstlinlik oraninin carpmayore tersi
alinarak “1/(Ustunluk orani)” olacakekilde duzeltiimeleri gerekir (Tuzinturk, 2007, %1
Burada genel akademik not ortalamasingiii katsay! negatif ve Gsttnlik orani 0,021 cig¢mi
Duzeltilmis Ustunluk orani 47,62 (1/0,021=47,62) dir. Bunutaan diger desiskenler sabitken,
herhangi bir grencinin genel akademik not ortalamasindaki binidik artis 6grencinin baarili
olma olasilgini 0,021 kat veya duzeltilgitstunlik orani kadar arttiracaktir. Benzekilde
diger degiskenler de yorumlanabilir. Spor yapmaskanligindaki arty spor yapmayanlara gore,
basarili olma olasiiini 0,562 kat, ailenin yaninda kalma olgman bulunmasi ise kalmayanlara
gore, baarili olma olasiigni 1,089 kat arttiracaktir (Tablo 4a). Buradagrefici baarsini
arttirabilmek icin kurum olarak gdencilerin aileleriyle ilegimlerinin arttirlmasinin ve spor
yapma imkaninin verilmesinin 6nemi ortaya ¢ikmaktad

Elde edilen modelin istatistiksel olarak guvenifiricok sayida testle agtarilabilmektedir.
Burada Wald istatistikleri klasik regresyon anaiddeki katsayilarin sifirdan farkignin test
edilmesinde kullanilan “t” test istatigti gibi distnudlebilir. Katsayilarin sifira séli gini
tanimlayan sifir hipotezin reddedilebilmesi icinedm seviyesi olasginin olabildgince 0'a
yakin, ya da 0,05 veya %10'dan kucik olmasi gereBurada bu sadece spor yapma
desiskeninde dnem seviyesi olagil%5’in Uzerinde ciknstir. Veri setinin lojistik regresyon
analizi i¢cin uygun oldgunu test eden Hosmer Lemeshov testinde uygunitade eden sifir
hipotezin kabuledilmesi modelin gaisi icin gereklidir. Burada da, ¢ok yuksek cilkémem
seviyesi olasiliklarinda sifir hipotezin reddedik=igii dolayisiyla veri setinin analize uygun
oldugu anlgilmaktadir. Modelin bir bitiin olarak test edfdikatsayilarin topluca sifirdan
farkinin aratirildigi Omnibus testte de, sifir hipotezin reddine da§aém seviyesi olasiliklari
oldukca kuicuk cikngtir. Bunlar dginda ayrica Cox-Snell ve Nagelke? R degerlerine
bakildginda bunlarin agiklanabilirlik bakimindan orta sede kuvvetli bir ilgkiyi gosterdikleri
distinulirse de, kategorik gakenlerin bulundgu analizlerde bu katsayilarin klasik regresyon
analizinde oldgu gibi deerlendirilemeyecekleri de gdzonine alinmahdir. Sdarak genel
dogru siniflandirma yizdesinin %84,6 cikmasinin da’d@@kin olma, herhangi bir gézlemin
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dogru yere yerlgtirilebilme olasilgini tanimlama nedeniyle modeli olumlu yonde dest@igini
soyleyebiliriz (Tablo 4.b).

3.4. Genel Not Ortalamasi Kriterine Gore Baariy Etkileyen Faktorler

Okul baarisinin tanimlanmasinda ikinci kriter olarafgréncilerin genel akademik not
ortalamalari dikkate alingtir. Burada da, bar deiskeni “not ortalamasi 1,8'in altinda kalan
ogrenciler baarisiz”, “0”, “not ortalamasi 1,8'in Uzerinde ol@grenciler baarili”, “1” olacak
sekilde tanimlanarak iki sonuglu kategorik gnali desisken elde edilmtir. Bu desisken
belirlenen dgiskenlerle analize alinginda, aagidaki sonuclar elde edilstir.

Tablo 5.a. Lojistik Regresyon Denklemi

Degiskenler -2LogL | Sabit Katsayila | Exp(B) | Wald Onem
terim r ist. (X | Seviyesi
Sabit Ter. 171,807| 1,890 6,621 90,017/ 0,000
Mod.
Istatistik notu 571 1,770 | 2,153 | ,142
Matematic  logs1 | 1610 |1,738 | 5685 | 24912 000
Bur. Yas. Yer. -, 735 ,480 4,299 ,038
Yabanci dil -,683 ,505 4,603 ,032
Tablo 5.b.Modelin istatistiksel Olarak Giivenilirli giyle Ilgili Test Sonuclari
Omnib | Onem | Cox- Nagelk | Hosmer | Onem | Dogrul
us Seviyes| Snell e Lemesov | Seviyes| a-nan
Test(®) | i R? R? (X?) i Yiizde
Istatistik 0,869
notu
Matematik
notu
Bur. Yas. 72,225 | 0,000 0,279 0,516 4,318 0,827 0,905
Yer.
Yabanci dil

Burada da, sabit terimli modelde skangicta -2LoglL dgeri 171,807 ve d#ru
siniflandirma orani %86,9 olarak elde edsni Modele yeni dgiskenlerin eklenmesiyle -
2LogL deseri 99,581'e gerilemi Dogru siniflandirma orani %90,5’e cikgtir. Elde edilen
modelde, bgariyi etkileyen d@iskenler; istatistik ve matematik dersleriningha notlariyla,
burada ysadgl yer ve hazirhkta okudiw yabanci dillerdir. Bunlardan ilk iki gesken pozitif
katsayili, yurtta kalma ve yabanci dil negatif gtd cikmslardir. Bu dgiskenlerin Gstunluk
oranlari da 1'den kucuktir. Bu yonuyle bugd&enlerin baarili olma olasiigini diger
desiskenlere gore cok daha az arttieu soyleyebiliriz. Ustiinlilk oraninin genel olaraklen
kicuk cikmasi daskenin bgimh desiskeni kendisinden daha az oranda etkiede bu nedenle
diger desiskenlere gore etkileme guci bakimindan zayif algoninde dgerlendiriimektedir.
Burada bsgariy1 en ¢cok etkileyen gesken matematik dersi kari notu olarak ¢ikmgtir(Tablo
5.a).

Modelin guvenilirligiyle ilgili tablo 5.b. incelendiinde modelin genel olarak istatistiksel
acidan gecerli ve guvenilir bir model ofglugoriulmektedir.

3.5. Matematik veistatistik Dersi Basarilarini Etkileyen Faktorler
Sosyal bilimler alaninda tim bolimlerde okutulaméé sayisal derslerden olan istatistik
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ve matematik derslerinin géencinin genel akademik f{mrisini d@rudan etkiledii
disinulmektedir. Bu amacgla bu kez bu derslerdeksabadesiskenini etkileyen faktorler
arggtinimistir. Hem matematik hem de istatistik dersi icin 1ay@yri oluturulan baari
degiskenlerine gore elde edilen regresyon denklegagidaki gibidir.

Tablo 6.a. Matematik Dersi Lojistik Regresyon Denkémi

Degiskenler -2LogL | Sabit Katsayila | Exp(B) | Wald Onem
terim r ist. (X9 | Seviyesi

Sabit Ter. 124,773| 2,423 11,278 | 97,056| 0,000

Mod.

Genel Not Ort 4,216 67,758 | 23,665 ,000

Yabanci dil 61,777 | -5,662 ,564 1,757 2,019 ,155

Spor yapma -1,549 ,213 3,175 ,075

Tablo 6.b.Modelin istatistiksel Olarak Giivenilirli giyle Tlgili Test Sonuclari

Omnib | Onem | Cox- Nagelk | Hosmer | Onem | Dogrul
us Seviyes| Snell e Leme- | Seviyes| a-nan
Test(d) | i R? R? sov i Yiizde
(X?)
Genel Not 0,919
Ort
Yabanci dil

Spor yapma | 62,995 | 0,000 0,248 0,575 3,607 0,891 0,93p

Burada da, sabit terimli modelin -2LogL istatisti24,773 ve dgru siniflama orani %91,9
olarak elde edilmtir. Modele ilave dgiskenler eklendikten sonra, -2LogL gkxi 61,777'ye
gerilemi dogru siniflama orani %93,2'ye cikgtir. Genel akademik not ortalamasi, yabanci dil
ve b zamanlarinda spor yapiyor olmagd&enleri matematik dersi Barisini etkileyen
desiskenler olarak elde edilgierdir. Bunlar icerisinde genel akademik not ontadesi matematik
dersi baari olasilgini en ¢ok arttiran ggsken olurken, yabanci dil ve spor yapmaigdkenleri
1'den kucuk Exp(B) dgerleriyle matematik barisini géreceli olarak daha az etkilemektedirler
(Tablo 6.a.). Moelin genel olarak guvenilgiyle ilgili test sonuclar tablo 6.b.’de
O0zetlenmektedir. Tim testelere gore de, modeliregiliv bir model oldgu anlgiimaktadir.

Tablo 7.a.istatistik Dersi Lojistik Regresyon Denklemi

Degiskenler -2LogL | Sabit Katsayila | Exp(B) | Wald Onem
terim r ist. (X9 | Seviyesi

Sabit Ter. 166,201| 1,026 | ----- 2,789 29,437 0,000

Mod.

gret”e' Not 2 800 16,453 | 24,685 ,000

Bur. Yas, Yer, | 112528/ 5475 rap 530 | 5716 | 017

Yabanci dil ,579 1,785 4,649 ,031

Istatistik dersi bgarisini etkileyen daslenlerin belirlenmesi icin okturulan modelde ise,
sabit terimli modelin -2LogL dgeri 166,201, dgru siniflama orani da, %73,6 ¢ikgtr. Modele
eklenen dgislenlerle -2LogL dgeri 112,258’e gerilemi dogru siniflandirma orani %78,5'a
cikmistir. Istatistik dersi bgarsini genel akademik not ortalamasi, buragadg yer yani yurtta
kalip kalmama, yabanci dil gigkenleri etkilemektedir. Genel akademik not ortalamencok
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etkiye sahip dgiskendir. Bunu yabanci dil ve yurtta kalmagdgenleri izlemektedir (Tablo

7.a.).

Tablo 7.b.Modelin istatistiksel Olarak Giivenilirli giyle Ilgili Test Sonuclari
Omnib | Onem | Cox- Nagelk | Hosmer | Onem | Dogrulan
us Seviyes| Snell e Lemeso | Seviyes| an
Test(X® | i R? R? v i Yizde
) (X?)

Genel Not 0,736
Ort.

Bur. Yas.

yer. 53673 | 0,000 | 0,311 | 0454 14,086 0,080 0,785
Yabanci dil

Ayni meslek

Modelin genel olarak guveniligiyle ilgili test sonuclarina bakildinda, Cox-Snell ve
Nagelke R deserleri kiiciik olmakla birlikte gier istatistikler bakimindan giivenilir olgu
sdylenebilir.

4. Sonug

Genelde azgalinis veya gekmekte olan Ulkelerde sanayi ve hizmet sektorlermialikli
isgUcu ihtiyaci, dga acilma ve uluslar arasi rekabet gucunin sur@kblkimindan énemli bir
sorundur. Hizli nifus agt, okullasmayi ve gitimin niteligini olumsuz etkileyerek her yilgéim
sisteminin yukuana @rlastirmaktadir. Bu Ukelerde genel olarajglicinin veriminin d§tik
olmasi uretimin nitelik ve nicalini olumsuz yonde etkilemektedir. Buna ghaolarak da
isletmelerin rekabet gucl azalmaktadir. Buradatirele ilgili en 6nemli sorun gtim
kurumlarinin kaliteleri ve mezunlarinin kalitelarid Bunun yanisira Barisizlik nedeniyle
gelecek yillarda tekrarlanan dersler dgitismde ekonomik ve sosyal maliyetleri arttirarak ki
kaynaklarin rasyonel kullanimini engellemektediurd&la kagilasilan baarisizlgin nedeni
uygun @retme yontemlerinin uygulanamamasi olabificgibi sinifta gecen zamanin iyi
degerlendirilememesi veyagdencileri sinifa cekememek de olabilir.

Ancak gunumuizde hizla ggdin bilgi slem teknolojileriyle kireselleen dinyada; ulkeler
ve bdlgeler arasinda artan rekabetles ledmenin ve kireseljemenin olumsuzluklarindan
kurtulmanin yolu ygamin her alaninda bilgiye dayali rekabet gulcurttiracak stratejilerin
gelistiriimesiyle olanaklidir. Bu da; s6z konusu bilgkholojilerini; hem bilgi Gretmede hem de
varolan bilgiyi ginlik ygami kolaylatirip rekabet gucinid arttiracagkilde kullanmada arih
bireylerin yetgtirilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu slrecte dgitan olgusu giderek daha da
onem kazanmakta, 6zendirici, sorgulayan, ezbeteiikuzak, katilmi teyik eden, @rencilerin
stres ve baski altinda kalmadiklari bigiten sisteminin olgturulmasi ihtiyaci ortaya
cikmaktadir. Burada hemggietim elemanlarinin hem degr@ncilerin 6rgin gitimde; derslerin
belli bir disiplin altinda, titizlikle yurutilmesoe gereken titizlik ve duyarlgi géstermeleri
gerekmektedir. Bu konudaki titizlik ve duyarlililsadece kaliteli ve daha etkin bigigm
sisteminin olgturulmasi icin dgil, egitimde mesleki efiin sglanmasi acgisindan da bir
zorunluluk olarak kaitmiza ¢ikmaktadir.

Bu durumda gitim Ogretim sisteminin sorunlarinin g teshis edilerek daha da
iyilestiriimesine yonelik yapilacak catmalar cok daha fazla 6nem kazanmaktadirlar. Bu
distncelerle, Kirgizistan ve Turkiye arasinda 6zeldnlgmayla kurulan uluslar arasi 6zel
statlilii devlet universitesi olan Kirgizistan Tukiylanas Universitedktisadi veldari Bilimler
Fakultesi @rencilerinin okul baarilarini etkileyen faktorler lojistik regresyon aiziyle
aragtinimistir. Elde edilen lojistik regresyon modellerine gpirencilerin genel akademik not
ortalamalarinin, b zamanlarinda spor yapma s&hnliklarinin, aileleri yaninda kaliyor
olmalarinin, yurtta kaliyor olmalarinin, matemati& istatistik derslerine ait kari notlarinin,
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hazirlikta yabanci dil grenmg olmalarinin ve bolumu secerken ailelerinin ve ayraslekten
baskalarinin yonlendirmesi ve motive etmesiyle seciy@malarinin okul ve barlarini

etkiledigi belirlenmitir. Bu faktorler Gzerinde yapilacak iyggrmelerin bgariyr daha da cok
arttiracg disunulmektedir.
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