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BOLUM 1

OGRETMENLERDE ZAMAN YONETIMIi VE
ZAMAN YONETIMINi ETKILEYEN
FAKTORLER!

ZELIHA KAYGISIZ ERTUG?
SIDDEEQ SULAYMAN ALQALMAWI®

Giris

Zaman, lizerinde miicadele edilemeyen ve fakir-zengin
ayrimi yapmadan tiim insanlifa esit olarak sunulan ortak bir
degerdir. Giiniimiizde zaman kavrami, gecmisle karsilastirildiginda
¢ok daha fazla 6nem kazanmaktadir. Giiniimiizde insanlarin artan
isleri, zamani daha iktisathh kullanmay1r gerektirmektedir. Bu

! Bu ¢aligma Eskisehir Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Isletme
Anabilim Dali’nda Dog¢. Dr. Zeliha Kaygisiz Ertug damigsmanliginda Siddeeq
Sulayman Alqalmawi tarafindan “Ogretmenlerin Zaman Y6netimi, Is Tatmini ve
Mesleki Tiikenmislikleri Arasindaki iligkilerin Incelenmesi: Libya Ornegi” bashigi
ile tamamlanarak, 09.07.2024 tarihinde savunulan Yiksek Lisans tezinden
tiiretilmistir.

2 Dog. Dr., Eskisehir Osmangazi Universitesi, Isletme Béliimii, Orcid: 0000-0003-
1488-2377

3 Mezun Yiiksek Lisans Ogrencisi, Eskisehir Osmangazi Universitesi, Isletme

Bolumi, Orcid: 0009-0006-1061-1384
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nedenle, bireylerin zamani etkin sekilde yonetebilmeleri i¢in ¢esitli
yontemler gelistirilmis ve yazili olarak ifade edilmistir.

Glinliimiiziin hizla gelisen ve son derece rekabetci is
ortaminda, ¢alisanlarin zaman yonetimi becerilerinin 6nemi goz ardi
edilemez. Kuruluglar verimlilik ve etkinligi artirma c¢abasi
icindeyken, ¢alisanlarin zamanlari etkili bir sekilde yoOnetme
yetenegi kritik bir faktor haline gelmistir. Zaman yOnetimi,
bireylerin gorevlerini Onceliklendirmelerini, zamani1 verimli bir
sekilde tahsis etmelerini ve is kalitesinden 6diin vermeden son teslim
tarihlerine uymalarini saglayan bir dizi strateji ve tekniktir. Zaman
yonetimi uygulamalarinin dogru kullanimi, dengeli bir is yiikiine,
azalmis stres seviyelerine ve genel is tatmininde iyilesmelere yol
acmaktadir (Claessens vd., 2007: 256).

Zaman yonetimi, cesitli kaynaklarda farkli sekillerde
tanimlanmis olup, belirli bir baslangi¢ ve bitis siiresi icinde olmasi
beklenen tiim adim ve faaliyetleri, belirlenen amaglar dogrultusunda
biitiin kaynaklar1 etkili ve randimanli kullanarak gergeklestirme
stirecidir. Bir diger tanima gore ise, zaman yOnetimi; ihtiyaglari
belirledikten sonra bunlar1 temin edebilmek i¢in amaglar1 saptama,
hedefleri belirleme ve bu hedefleri zamanla uyumlu hale getirme
stirecidir (Cinar, 2018: 26).

Etkili zaman yonetimi, tiikenmislik riskini azaltmada ve is
tatminini artirmada 6onemli bir faktor olarak tanimlanmistir. Hedef
belirleme, onceliklendirme, yetki devri ve planlama gibi zaman
yonetimi tekniklerini kullanarak, dgretmenler is yiiklerini daha iyi
yOnetebilir, stresi azaltabilir ve daha saglikli bir is-yasam dengesi
saglayabilirler. Arastirmalar, etkili zaman yoOnetimi uygulayan
bireylerin tiikenmislik yasama olasiliginin daha diisik ve is
tatmininin daha yiliksek oldugunu gostermektedir (Schaufeli ve
Bakker, 2004: 293). Ayrica, zaman ydnetimi egitimi ve destegi tesvik
eden okullar, daha olumlu bir ¢alisma ortami olusturabilir,
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ogretmenlerin refahim1 artirabilir ve genel egitim kalitesini
tyilestirebilirler.

Ogretmenler, zaman yOnetimi konusunda 6zellikle dikkat
ceken bir calisan grubudur. Egitim sektoriinde ¢alisan 6gretmenler,
yogun is yiikii, sinif yonetimi, 6grenci performansi ve kisisel gelisim
gibi  ¢esitli  sorumluluklarla basa c¢ikmak zorundadirlar.
Ogretmenlerin zaman yonetimi becerileri hem ders planlamasi hem
de 6grencilere bireysel destek saglama gibi kritik gorevleri etkili bir
sekilde yerine getirmelerine olanak tanir. Zaman yonetimi,
Ogretmenlerin is yiikiinli dengede tutmalarina, stres diizeylerini
azaltmalarma ve boOylece daha yliksek is tatmini yagsamalarina
yardimci olabilir (Schwab vd., 1986: 14).

Bu baglamda gelecegin mimarlari olan 6gretmenlerin zaman
yonetimi davranislarinin belirlenmesi biiyiilk 6nem tasimaktadir.
Ogretmenlerin zaman yonetimi davramislarinin belirlenmesi {izerine
ozellikle son yillarda literatiirde kayda deger sayida c¢aligma
yapilmistir. Bu ¢aligmalarin bazilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Yilmaz, ince, Kirazc1 ve Cigek (2005), beden egitimi
ogretmenlerinin derslerde g6z Oniinde bulundurduklar1 zaman
yonetimi tutumlar1 ve uyguladiklar1 6gretme teknikleri ile ilgili
caligmalarinda, G6gretmenlerin zaman yonetimi tutumlarinin ve
kullanmayr segtikleri  6gretme tekniklerinin  belirlenmesini
amaclamiglardir. Caligmadan elde edilen bulgular 6gretmenlerin
cinsiyetlerinin, okul tiirliniin ve okul diizeyinin, zaman ydnetiminin
tiim boyutlarinda farklilik olugturmadigini ortaya koymustur. Ayrica
ogretmenlerin sinif i¢ginde simifin idare edilmesi, yonetilmesi ve
koordinasyonun saglanmasi konularina ¢ok fazla zaman harcadiklar
icin ¢ok cesitli yontem kullanamadiklar1 da ulasilan sonuglar
arasindadir.

Gozel (2010), ilkdgretim 6gretmenlerinin zaman yonetimi ile
ilgili diislincelerini farkli kriterler bakimindan arastirmistir. Bu
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dogrultuda 6gretmenlerin zaman yonetimi ile ilgili diislincelerinde
cinsiyet, hizmet yil1 ve ¢alisilan okul tiirii kriterleri bakimindan iligki
olup olmadigini belirlemeye ¢aligmistir. Makale Denizli’deki 468
ilkdgretim okulu 6gretmenini kapsamaktadir. Calisma sonucunda,
Ogretmenlerin zaman planlamasi, zaman tutumlar1 ve zaman
harcattiricilar hakkindaki diistincelerinde hizmet yilina gére anlamli
farklilik bulunmustur. Ancak Ogretmenlerin zaman planlamasi,
zaman tutumlar1 ve zaman harcattiricilar ile ilgili diistincelerinde
cinsiyet ve calisilan okulun cesidine gore istatistiksel bakimdan
anlamli bir farklilik ortaya koyulmamustir.

Boyraz ve Kocabas (2018), ilkokullarda calisan
ogretmenlerin zaman yonetimi seviyelerini 6gretmen diigiinceleriyle
belirledikleri c¢alismada, Bagcilar, Bahgelievler ve Gilingoren’de
gorev yapan 536 ilkokul 6gretmenini calismaya dahil etmislerdir.
Analiz asamasinda bagimsiz érneklemler t-testi ve tek yonlii varyans
analizi tekniklerini kullanarak Ogretmenlerin zaman yOnetimi
bileseni i¢in en ¢ok okula vaktinde gidip gelme, en az ise zaman
kontrol tablosu hazirlama davraniglar1 gosterdikleri ortaya
koyulmustur. Elde edilen tek yonlii varyans analizi bulgularina gére
ise Ogretmenlerin zaman kullanimlart ile mesleki hizmet siiresi
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farlilik belirlenmistir. Zaman
tuzaklar bileseninde s6z konusu bu tuzaklardan en ¢ok dgrencilerin
egitim diizeylerinin ¢esitliligi, en az ise Ogrencilerin anne, baba
(veli) toplantilarinin derslerin islenmesi gerektigi saatlerde olmasi
isimli zaman tuzaklarina yakalandiklar1 ortaya koyulmustur. Vakti
verimli kullanma bileseninde 6gretmenlerin en ¢ok derslere vaktinde
girme ve ¢ikma, en az ise sinifa 6gretmenden sonra gelen dgrencileri
derse almama tekniklerini kullandiklar1 gdriilmiistiir. Vakti verimli
kullanma bileseni ile okulun 6gretim sekli faktorii arasindaki iligkiye
bakildiginda ise, normal 6gretim yapan okullardaki 6gretmenlerin
ikili 6gretim yapan okullardaki 6gretmenlere gore vakti daha verimli
kullandiklar1 goriilmiistiir.
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Garcia-Ros ve Pérez-Gonzalez (2020) tarafindan iiniversite
Ogretim tiyeleri {izerinde yapilan ¢alismada, zaman yonetimi
becerilerinin iyilestirilmesinin 6gretmenlerin mesleki tiikkenmislik
diizeylerini azalttig1 gosterilmistir. Bu ¢alisma, 6gretmenlerin zaman
yonetimi becerilerinin tikenmislik diizeyleri {izerindeki etkilerini
akademik olarak desteklemektedir.

Khan ve arkadaglart (2020), 200 O&gretmen {izerinde
gergeklestirdikleri calismada, etkili zaman yonetimi
uygulamalarinin is tatminini 6nemli 6l¢lide artirdigini bulmuslardir.
Bu c¢alisma, 0gretmenlerin zaman yonetimi becerilerinin ig tatmini
izerindeki olumlu etkisini akademik olarak desteklemektedir.

Mert (2021), simif  dgretmenlerinin-zaman yonetimi
becerilerinin ne diizeyde oldugunu ve cinsiyet, hizmet yil1, egitim
durumu gibi  degiskenler bakimindan farklilik  gosterip
gostermedigini arastirdigl calismada, iki diizeye sahip degiskenler
arasindaki iligkileri bagimsiz 6rneklemler t testini kullanarak, ikiden
fazla diizeye sahip degiskenler arasindaki iliskileri de tek yonlii
varyans analizini kullanarak incelemistir. Caligma neticesinde sinif
ogretmenlerinin zaman yonetimi kabiliyetlerinde kadin ya da erkek
olmalar1  bakimindan istatistiksel olarak farklihik oldugu
belirlenmistir. Ayrica kadin sinif 6gretmenlerinin zaman yonetimi
ortalamalarinin erkek 6gretmenlere gore daha fazla oldugu ulasilan
sonuglar arasindadir. S6z konusu 6gretmenlerin zaman yonetimi ile
ilgili kabiliyetlerinde egitim diizeyi bakimindan istatistiksel olarak
anlamhi bir farklilik ortaya koyulmamistir. Calisilan hizmet yili
kriteri bakimindan analizler yapildiginda ise, 0-5 y1l arasinda mevcut
caligma siiresine sahip olan sinif 6gretmenlerinin, 18-23 yil arasinda
mevcut caligsma siiresine sahip olan sinif Ogretmenlerine gore
istatistiksel olarak anlamli sekilde fazla oldugu sonucu ortaya
koyulmustur.

Gelen ve Yasar (2024), ilkokul 6gretmenlerinin egitim

stirecindeki yliksek zaman yonetimi kabiliyeti diizeylerinin
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sebeplerini  Ogretmenlerin diisiincelerini baz alarak belirlemeyi
hedefledikleri makalelerini nitel arastirma yontemlerinden durum
caligmast (case study) deseniyle yapmislardir. Caligmanin hedef
kitlesini Kahramanmaras’in Tiirkoglu ilgesine bagli ilkokullarda
hizmet veren 6gretmenler olusturmustur. Bu hedef kitle amagh
orneklem teknigiyle belirlenmis ve zaman yOnetimi kabiliyet
seviyesi digerlerine gore daha fazla olan 6gretmenler olmustur. Elde
edilen analiz bulgularina gore, ilkokul 6gretmenlerinin egitim ve
Ogretim asamasinda zaman yoOnetimi kabiliyet sevilerinin
yiiksekliginin; “’dersten Once’, “’derste”, ‘’zaman tuzaklarina
kars1” ve “’zamanin etkili kullanilmasina bagl farkl kriterler olmak
iizere dort temel baslik cercevesinde ele alinabilecegi ortaya
koyulmustur. Diger taraftan, Ogretmenlerin egitim ve Ogretim
yolundaki zaman yonetimi kabiliyet seviyelerinin fazla ¢ikmasinda,
vakte ve yapilan ise yonelik olumlu diisiincelerinin, sinif yonetimi
kabiliyetlerinin ve iglerindeki hizmet siirelerinin konu agisindan
onemli kriterler olarak belirlendigi ortaya koyulmustur.

Bu calismada, gelecegin mimarlar1 olan O6gretmenlerin
zaman yonetimine yonelik tutumlarinin boyutlandirilmasi amaciyla
faktor analizi kullanilmistir. Calismanin amaci, Libya’nin Murzuk
bolgesinde gorev yapan tiim dgretmenlerin zaman yonetimine karsi
davraniglarini boyutlandirmak ve elde edilen bu boyutlar ile farkli
kisisel ve mesleki kriterler arasindaki iliskileri belirlemektir. Zaman
yonetimi egilimlerinin ortaya ¢ikarilmasina katki saglayabilecek bu
ve buna benzer ¢aligmalarin, gerek egitim hayatlarinda 6grencilere
sunulacak  bilgilerin  sistemlestirilmesinde, gerekse onlarin
egitiminde 6nemli roller {stlenen Ogretmenlerin  zaman
yonetimlerini sekillendirmelerinde yardimei olabilecek verileri
sunabilecegi beklenmektedir.

Yontem
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Ogretmenlerin zaman yonetimine yonelik tutumlarini
Aciklayic1 Faktor Analizi ile belirlemek ve bu tutumlarin farkli
kisisel ve mesleki degiskenlere gore (cinsiyet, medeni durum, okul
tirti, kidem) farkliliklarini tespit etmek i¢in yapilan bu ¢alismada,
caligma grubunu Libya’nin Murzuk bolgesinde gorev yapan tiim
ogretmenler (675 Ogretmen) olusturmaktadir. Murzuk bolgesi,
Libya’nin giineyinde yer almakta olup, farkli okullarda gérev yapan
ogretmenler genis bir demografik yelpazeyi temsil etmektedir. Bu
bolgede egitim sektoriindeki sorunlar ve 6gretmenlerin karsilastigi
zorluklar bakimindan arastirma igin uygun bir alan olarak
secilmistir. Bu cercevede soz konusu bolgede gorev yapan tim
ogretmenlere ulasmanin zaman ve biit¢e kisitlamalart nedeniyle zor
olmasindan 6rneklemeye bagvurulmustur. Arastirmanin 6rneklemini
Murzuk bolgesinde basit tesadiifi ornekleme yontemi ile secilen 250
Ogretmen olusturmustur.

Calismada kullanilan anket iki kisimdan meydana
gelmektedir. Anketin birinci kisminda, katilimeilarin cinsiyet, yas,
medeni durum, akademik itinvan, maag diizeyi ve ¢alistiklar1 egitim
kurumundaki hizmet siirelerini belirlemeye yonelik demografik
sorular yer almaktadir. Ikinci béliimde, zaman yonetimi 6lgegi
kullanilmigtir. Bu 0Olgek Britton ile Tesser tarafindan 1991°de
gelistirilmistir. Zaman Yonetimi Olgeginin gegerlilik giivenirlilik
caligmas1 ise 2002°de Alay ve Kocak tarafindan Tiirkiye icin
yapilmistir. 16 ifadeden olusan Zaman Planlamasi, 7 ifadeden olusan
Zaman Tutumlar ve 4 ifadeden olusan Zaman Harcattiricilar olacak
sekilde ti¢ alt boyutlu ve toplam yirmi yedi ifadesi olan bir 6l¢ek
ortaya koyulmustur.

Bu calismada, anketin tiim 6lgekleri Tiirkgeden Arapga’ya
cevrilmis ve katilimcilara Arapga olarak dagitilmistir. Anketin veri
toplama siirecinde, ¢evrim i¢i veri toplama araclarindan biri olan
Google Formlar kullanilarak ¢evrim i¢i olarak dagitilmistir. Anket
baglantisi, hedeflenen Ogretmen grubuna e-posta adreslerine
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gonderilmistir. Anketin tamamlanmasi i¢in katilimcilara belirli bir
stire verilmis ve hatirlatma e-postalar1 gonderilmistir.

Zaman Yonetimi Olgegi icin Cronbach's Alpha degeri 0.799
olarak elde edilmistir. Bu 6l¢egin 27 madde igermesiyle birlikte
degerlendirildiginde, bireylerin zaman yoOnetimi becerilerini
O0lcmede yiiksek diizeyde giivenilir bir ara¢ oldugunu
gostermektedir. Olgegin yiiksek madde sayisi, farkli zaman yonetimi
boyutlarini kapsamli bir sekilde degerlendirebildigine isaret eder.

Bulgular

Calisma sonucunda elde edilen demografik 6zelliklere iliskin
bulgular, agiklayici faktor analizi bulgular1 ve karsilastirma analizi
bulgular1 asagida sirasiyla verilmistir.

Katiimcilarin Demografik Ozeliklerine Gore Dagilimi

Katilimeilarin cinsiyetlerine gore dagilimina bakildiginda;
caligmaya katilanlarin %61,1’inin erkek, 6gretmenlerden olustugu,
%38,9’unun ise kadin Ogretmenlerden olustugu goriilmektedir
(Tablo 1).

Tablo 1 Katilimcilarin Cinsiyetlerine Gére Dagilimi

Cinsiyet Siklik Yiizde
Erkek 135 61,1
Kadin 86 38,9
Toplam 221 100,0

Katilimeilarin %51,6’sinin 25-34, %36,2’sinin 35-44 arasi,
%10,4’lniin  45-54 arasi, %]1,8’inin ise 55-60 yaglar1 arasi
katilimcilardan olustugu goriilmektedir (Tablo 2).

Tablo 2 Katilimcilarin Yaslarina Gére Dagilimi
Yas Siklik Yiizde
25-34 114 51,6
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35-44 80 36,2

45-54 23 10,4
55-60 4 1,8
Toplam 221 100,0

Calismaya katilanlarin = %30,8’inin  bekar Ogretmenler,
%69,2’sinin ise evli 6gretmenler oldugu goriilmektedir (Tablo 3).

Tablo 3 Katilimcilarin Medeni Durumlarina Gore Dagilimi

Medeni durum Siklik Yiizde
Bekar 68 30,8
Evli 153 69,2
Toplam 221 100,0

Katilimcilarin okul tiirlerine gore dagilimlar1 incelendiginde,
%78,3’linlin devlet okulunda, %21,7’sinin ise 6zel okulda calistig1
gorilmektedir (Tablo 4).

Tablo 4 Katilimcilarin Okul Tiirlerine Gore Dagilimi

Okul tiri Siklik Yiizde
Devlet okul 173 78,3
Ozel okul 48 21,7
Toplam 221 100,0

Katilimcilarin iinvanlarina gore ise gogunun dgretmenlerden
(%86,4), %6,8’inin midirlerden ve %6,8’inin ise midir
yardimcilarindan olustugu goriilmektedir (Tablo 5).

Tablo 5 Katilimcilarin Unvanlarina Gére Dagilimi
Unvan Siklik Yiizde
Miidiir 15 6,8
--O--




Yardimc1 Midiir 15 6,8

Ogretmen 191 86,4
Toplam 221 100,0

Katilimecilarin - mesleki  kidemlerine gore dagilimlar
incelendiginde (Tablo 6) cogunlugunun 6-10 yil arasi (%45,6),
%36,8’inin 1-5 y1l aras1 ve %22,6’sinin ise 11-15 yil arast kidemi
oldugu goriilmektedir.

Tablo 6 Katilimcilarin Mesleki Kidemlerine Gore Dagilimi

Kidem Siklik Yiizde
Bir yil daha az 10 4,5
1-5 y1l aras1 67 30,3
6-10 y1l arasi 77 34,8
11-15 y1l aras1 50 22,6
16-20 y1l aras1 13 5,6

20 yil tizeri 4 1,8
Toplam 221 100,0

Aciklayic1 Faktor Analizi (AFA) Sonuclari

Zaman yonetimi (27 madde) Slgeginin yapisal bilesenlerini
belirlemek i¢in AFA yapilmisti. AFA, o6l¢eklerdeki maddelerin
belirli faktorlere nasil gruplandirildigini ve bu faktorlerin ne kadar
varyans agikladigini ortaya koymak ig¢in kullanilmistir. AFA
sonuclar1 Tablo 7°de verilmistir. Bu tablo faktorlerin 6z degerlerini,
faktor yiiklerini ve agiklanan varyans yiizdelerini igermektedir, bu da
faktorlerin hangi maddelerle iliskili oldugunu ve her bir faktoriin
toplam varyans i¢indeki payini gostermektedir.

Her ne kadar Zaman Yénetimi Olgegi literatiirde orijinal
haliyle {i¢ alt boyuta (zaman planlamasi, zaman tutumlar1 ve zaman
harcattiricilar) sahip olsa da bu g¢alismada toplam 27 maddeden
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olusan dlgek tekrar AFA’ya tabi tutulmus ve Tablo 7’de goriildigi
gibi 9 faktor elde edilmistir. Elde edilen bu faktorler igerdikleri
maddelere gore, literatiirden de yararlanilarak isimlendirilmistir.

Tablo 7 Zaman Yénetimi Olgegi AFA Sonuclar

Zaman Y Onetimi Faktorleri Oz Faktor  Agiklanan KA.V
Deger Yiikleri Varyans% %

Faktor 1: Gerekli 1§Ier 4,383 10,097 10,097

M5: Her giin yapmanizin zorunlu 0,661

oldugu islerin ¢izelgesini hazirlar

misiniz? 0,603

M6: Calisma zamanlarinizda

yapmanizin zorunlu oldugu zorunda 0,724

oldugunuz faaliyetlerin programini
hazirlar misiniz?

M12: Belgeleri hali hazirda lizumlu 0,748
olmasalar dahi, ileride gerekli
olabilme ihtimallerine karst dosyalar
veya kopyasini kenara koyar
misiniz?

M13: ilerleyen giinlerde smavimz
olmasa dahi, derslerle ilgili
dokiimanlariniz: stirekli tekrar eder
misiniz?

Faktor 2: Kisa D6nemli Planlama 2,094 8,323 18,420
M1: Her sabah giiniiniize baglarken, 0,743

o0 giin i¢in planlama yapar misiniz?

M2: Her haftanin basinda o haftayla 0,702

ilgili bir takim hedefler belirler

misiniz? 0,544
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M7: Izleyen haftalar i¢in
hedefleriniz ve istedikleriniz kesin
olacak sekilde belli mi?

Faktor 3: Motivasyon 1,739

7,921

26,341

M18: Kullandiginiz vakti organize
ederken becerilerinizi iyilestirmeye
gereksinim hissediyor musunuz?
M22: Etrafinizdaki bireylere
olumsuz cevap vererek hayir
diyemediginiz i¢in genellikle okul
ile ilgili yapmaniz gerekenleri
engelleyen faaliyetlerle ugrasir
halde buluyor musunuz?

M23: Herhangi bir is yapmadan
kendinizi uzunca bir siire bos bos
vakit geciriyor halde yakaliyor
musunuz?

0,739

0,588

0,649

Faktor 4: Kontrolciliik 1,621

7,864

34,205

M10: Hayatinizda ve isinizde dnemi
olan tarihleri (6rnegin: imtihan
zamanlari, proje sunum zamanlari,
vb...) herhangi bir takvim iizerinde
isaretler misiniz?

M14: Calismaniz gereken isleri,
konular1 ya da benzeri seyleri bos
zamaniniz olursa yaparim diisiincesi
ile yaninizda gezdirir misiniz?

0,741

0,723

Faktor 5: Aliskanlik 1,483

7,366

41,570

M24: Herhangi siradan bir is
giiniinde, okulla iklgili ig ve
faaliyetlerden daha ¢ok kendi 6zel
aktivitelerinize ve islerinize vakit
ayrir misiniz?

M25: Herhangi bir getirisi ya da
yarar1 olmayan faaliyetlere veya
islere zaman harcamaya devam eder
misiniz?

M26: Bir giinde ortalama bir paket
sigara iger misiniz?

0,696
0,850

0,661

Faktor 6: Ozgiiven 1,404

6,802

48,373

M19: Hayatinizda genellikle size ait
olan vakti kendinizin organize
ettiginizi diislinlir misiiniiz?

M20: Sik sik hedeflerinizin
tamamini size tahsis edilen belli bir

0,821

0,813

12--



stire i¢inde yetistirebileceginizi
hisseder misiniz?

Faktor 7: C)Zdisiplin 1,271

6,759
55,132

M15: Hayattaki dncelikli iglerinizi
ve isteklerinizi belirler ve bu
belirlediginiz programa bagl kalir
misiniz?

M16: Her zaman kendinizle alakali
olan isleri daha 6nceden herhangi
bir program yapmadan ve olmasi
gereken kadar takip etmeden yapar
misiniz?

M21: Verilmesi gereken ufak capl
kararlart hizli bir sekilde verebilir
misiniz?

0,605

0,578

0,781

Faktor 8: Guinliik Planlama 1,158

6,233
61,365

M3: Genellikle her yeni giine
baglarken planlama yapabilmek
adina vakit ayirir misiniz?

M4: Genellikle her yeni giine
baglarken kendiniz igin bazi
hedefler saptar misiniz?

0,831
0,631

Faktor 9: Uzun Donemli Planlama 1,050

6,148
67,513

MS: Uzerinde ¢alistigimz isleri
tamamlayabilmek i¢in kendinize son
bitis tarihleri belirler misiniz?

M9: Fazla emek ve ¢aba isteyen
isleriniz i¢in vaktinizi optimum
olacak sekilde planlamaya galisir
misiniz?

0,677

0,835

KMO=,650 Barletts- Ki Kare=1441,629
p=0,0000

sd=276

AFA uygulamasinda, Zaman Yonetimi Olgeginin faktor
yikii %50'den diisiik olan 11., 17. ve 27. maddeler Olgekten
cikarilmig ve geriye kalan 24 madde iizerinden yeniden AFA
gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gore Barlett testi sonucu
1441,629 (p<0,001) degeri ve Kaiser-Meyer-Olkin 6rneklem degeri
0,650 olarak ger¢eklesmistir. Bu deger, orneklem biiytlikliigliniin
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faktor analizi i¢in yeterli oldugunu gostermekte ve uygun goriilen
sinirlar i¢inde oldugunu ortaya koymaktadir. AFA sonucu elde edilen
9 faktor ise toplam varyansin %67,513 linii agiklamaktadir.

Karsilastirma Analizi Sonug¢lar:

Zaman yonetimi Ol¢eginden AFA sonucu elde edilen
faktorler ile cesitli kisisel ve mesleki degiskenler arasinda bir
baglant1 olup olmadigini saptamak i¢in bagimsiz érneklemler t testi
ve tek yonlii varyans analizi (ANOVA) kullanilarak analizler
yapilmistir.  Bagimsiz Orneklemler t testi, iki diizeye sahip
degiskenler bakimindan ortalamalar arasinda anlamli bir farklilik
olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilirken, tek yonlii varyans
analizi (ANOVA) i1se ikiden fazla diizeye sahip degiskenler
bakimindan ortalamalar arasinda anlamli bir farklilik olup
olmadigini belirlemek i¢in kullanilmistr.

Cinsiyete gore zaman yoOnetimi boyutlarinin bagimsiz
orneklemler t testi sonuglar1 Tablo 8’de verilmistir. Tablo 8’den de
goriildigli gibi; cinsiyet degiskeni dikkate alindiginda anlaml
farkliligin sadece Uzun Donemli Planlama boyutunda ortaya ¢iktig
belirlenmistir.  Ayrica bu boyutta erkek 6gretmenlerin zaman
yoOnetimi ortalamalarinin kadin 6gretmenlerinkine gore daha yiiksek
oldugu da goriilmiistiir.

Tablo 8 Zaman Yonetimi Boyutlarinin Cinsiyete Gore Bagimsiz
Orneklemler t Testi Sonuclar:

Faktorler t s.d. p
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Faktor 9: Uzun Donemli 2,482 212,129 0,014
Planlama

Medeni duruma gore zaman yonetimi boyutlarinin bagimsiz
orneklemler t testi sonuglar1 Tablo 9’da verilmistir. Tablo 9°dan de
gorildiigi gibi; medeni durum dikkate alindiginda anlamli
farkliligin sadece Gerekli Isler ve Kisa Dénemli Planlama
boyutlarinda ortaya ¢iktig1 belirlenmistir. Her iki boyutta da evlilerin
ortalamalarinin bekarlara gore yliksek oldugu goriilmistiir.

Tablo 9 Zaman Yénetimi Boyutlarinin Medeni Duruma Gore
Bagimsiz Orneklemler t Testi Sonuglart

Faktorler t s.d. p
Faktor 1: Gerekli Isler -3,436 219 0,045
Faktor 2: Kisa Donemli -2,805 219 0,034
Planlama

Okul tiiriine gore zaman yonetimi boyutlarinin bagimsiz
orneklemler t testi sonuglar1 Tablo 10°da verilmistir. Tablo 10’dan da
goriildigli gibi; okul tirii dikkate alindiginda anlamli farkliligin
sadece Aliskanlik ve Giinliik Planlama boyutlarinda ortaya ¢iktigi
belirlenmistir.

Tablo 10 Zaman Yonetimi Boyutlarinin Okul Tiiriine Gore Bagimsiz
Orneklemler t Testi Sonuclari

Faktorler t s.d. p
Faktor 5: Aliskanlik -2,019 219 0,001
Faktor 8: Giinliik 2,129 219 0,005
Planlama

Kideme gore zaman yonetimi boyutlarinin ANAVO
sonuglar1 Tablo 11°de verilmistir. Tablo 11°den de goriildiigii gibi;
kidem dikkate alindiginda anlamli farkliligin sadece Kisa Donemli
Planlama boyutunda ortaya ¢iktig1 belirlenmistir. Zaman yonetimi
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boyutlarinda kidemin yarattig1 s6z konusu anlamli farkliligin, hangi
kidemler arasinda gerceklestigini belirlemek amaciyla ¢oklu
karsilastirma testine (Tukey) bagvurulmustur. Yine Tablo 11°de
verilen Tukey testi sonuglarma gore kisa donemli planlama
boyutunda gozlemlenen farkliligin 1-5 yil aras1 kidemi olanlar ile 11-
15 w1l aras1 kidemi olanlar arasindaki farkliliktan kaynaklandigi
belirlenmistir. 11-15 yi1l aras1 kidemi olanlarin kisa dénemli
planlama yapma ortalamalar1 1-5 y1l aras1 kidemi olanlara gére daha
yiiksektir.

Tablo 11 Zaman Yonetimi Boyutlarinin Kideme Gore ANOVA ve
Tukey Hsd Testi Sonuglart

Kareler Serbestlik Kareler

Toplam1 Derecesi  Ortalamasi P
Fakior 2: fg“plar 11,821 5 2,364 2,442 0,035
Kisa
Dénemli aGr;‘;Il’lar 208,179 215 0,968
Planlama ~ @ m 220 220
Tukey HSD Test Istatistikleri

Standart

Kidem  Kidem Ortalama Fark Hata p
1-5 y1l
arasi 11-15 yil arast -0,55230594 0,183894 0,035

Yukarida agiklanan durumlarin disinda zaman yonetimi
boyutlar1 ile diger demografik degiskenler arasinda anlamli bir
farklilik bulunmamustir.

Sonuc¢

Bu arastirmada 6gretmenlerin zaman yonetimi tutumlarinin
demografik degiskenlerle iliskisi arastirllmigtir. Arastirmanin
evrenini, Libya’nin Murzuk bolgesinde gorev yapan ve genis bir
demografik yelpazeyi temsil eden tiim 6gretmenler (675 d6gretmen)

olusturmustur. Calismada dncelikle Murzuk bolgesi 6gretmenlerinin
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demografik ozeliklerine gore dagilimi incelenmistir. Daha sonra
ogretmenlerin zaman yonetimi diizeylerini etkileyen faktorler
Aciklayic1 Faktor Analizi (AFA) ile boyutlandirilmigtir. Son olarak
ise belirlenen faktorler ile demografik degiskenler arasindaki
farkliliklar bagimsiz 6rneklemler t testi ve tek yonlii varyans analizi
(ANOVA) teknikleri ile arastirilmastir.

Elde edilen sonuglara gore ¢alismaya katilan dgretmenlerin
%61,1°1 erkek, %38,9°u ise kadin 6gretmenlerden olusmustur. Bu
durum s6z konusu boélgede c¢alisan kadin 6gretmenlerin erkek
ogretmenlere gore cok daha az oldugunu gostermektedir. Benzer
sekilde calismaya katilan 6gretmenlerin ¢ok biiyiikk kismi 25-34
yaslar1 arasindaki gen¢ Ogretmenlerden olugmakta ve bu
ogretmenlerin de biiyiik ¢cogunlugunun evli oldugu goriilmektedir.
Ogretmenlerin %78 gibi biiyiik bir ¢ogunlugu ise devlet okulu
ogretmenidir. Bu durum Libya’daki 6zel okullarin azhigr ile
aciklanabilir.

Diger taraftan AFA sonucunda elde edilen boyutlar ile
ogretmenlerin  demografik  o6zellikleri  arasindaki  iligkiler
incelendiginde demografik degiskenlerin hemen hemen hepsi ile
belli boyutlarda farkliliklar ortaya c¢iktigr goriilmiistii. Zaman
yonetimi bakimindan 6gretmenlerin cinsiyetleri ile uzun dénemli
planlama boyutu arasinda, medeni durumlart ile kisa donemli
planlama ve gerekli igler boyutlar1 arasinda, okul tiirii ile giinliik
planlama ve aligkanlik boyutlar1 arasinda ve kidemleri ile kisa
donemli planlama boyutu arasinda anlamli farkliliklar bulunmusgtur.
Ozellikle 6gretmenlerin kidemleri arttikca kisa donemli planlama
yapma egilimlerinin de arttig1 ulagilan bir sonugtur. Bu durum
ogretmenlik tecriibesinin artisinin meslekte zamani yonetebilmek
adina planlama yapmanin Oneminin farkina varilmasiyla
aciklanabilir. Ayrica erkek Ogretmenlerin uzun doénemli planlama
yapma egilimlerinin kadin 6gretmenlere gore yiiksek bulunmasi,
kadinlarin sosyal yasamdaki is yliklerinin erkeklere gére daha fazla
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olmasi ile aciklanabilir. Gerekli isler ve kisa donemli planlama
boyutlarinda da evli 6gretmenlerin bekar 6gretmenlere gére zaman
yOnetimi ortalamalar1 daha yiiksek bulunmustur. Bu durum da
evliligin, zaman yonetimini meslek disinda da gerekli kilmasinin
olusturdugu tecriibe ile agiklanabilir.

Zaman yonetimi, tiim mesleklerde oldugu gibi 6gretmenlik
meslegi agisindan da 6nemli bir faktordiir. Bu dogrultuda, incelenen
arastirma sonuglarina dayali olarak 6gretmenlere zaman yonetiminin
onemi hakkinda bilimsel seminerler verilmesi, verilen hizmet igi
egitimlerde bu konunun oOnemine ayrintili olarak deginilmesi,
ogretmenlere uygulanacak anketler yardimiyla zamanlarini nerede
ve ne sekilde harcadiklarinin tespit edilmesi ve bagl olarak zaman
kaybimma neden olan faktorlerin belirlenerek gerekli Onlemlerin
alinmasi, okullarda zaman yonetimine engel teskil edecek is
yiiklerinin Ogretmenlerin goriisleri dogrultusunda belirlenerek
gerekli diizenleme ve iyilestirilmelerin yapilmasi gerekmektedir.
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Assessing Causal Infer ence with E-Value: A Sensitivity

na J:{v foach

Elif KOZAN!
Introduction

Causal inference is a fundamental challenge in observational studies,
particularly when randomized controlled trials (RCTs) are impractical,
unethical, or infeasible due to logistical constraints (Ding &
VanderWeele, 2016). Unlike RCTs, which rely on randomization to
eliminate confounding, observational studies often suffer from bias
caused by unmeasured confounders, which can simultaneously affect
both the exposure and the outcome (Mathur et al., 2018). If such
confounders are not accounted for, estimated associations may be
distorted, leading to misleading conclusions about causality. While
traditional statistical methods such as regression models and propensity
score matching can adjust for measured confounders, they cannot
eliminate bias introduced by unmeasured variables (VanderWeele &
Ding, 2017). This issue raises concerns about whether an observed
association truly reflects a causal effect or if it is merely the result of
residual confounding.

To address this limitation, sensitivity analysis techniques have been
developed to assess the robustness of causal conclusions against
unmeasured confounding. One widely adopted approach is the E-value,
introduced by VanderWeele and Ding (2017), which quantifies the
minimum strength of association that an unmeasured confounder would
need to have with both the exposure and outcome to fully explain away
an observed association. This measure provides an intuitive way for
researchers to evaluate whether unmeasured confounding could
plausibly account for the observed relationship. Unlike traditional
sensitivity analysis techniques, the E-value does not require
assumptions about the distribution or nature of confounders, making it
highly versatile and applicable across multiple disciplines (Mathur et
al., 2018).
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Ding and VanderWeele (2016) present a sensitivity analysis framework
that further strengthens causal inference by introducing a bounding
factor that quantifies the strength an unmeasured confounder must have
to fully explain away an observed association. Their approach extends
the Cornfield conditions, which state that for a confounder to fully
explain an observed effect, it must be strongly associated with both the
exposure and the outcome. By establishing precise inequalities that
must be satisfied for an unmeasured confounder to meaningfully alter
causal conclusions, their findings reinforce the utility of the E-value as
a practical and rigorous sensitivity analysis tool in epidemiological and
social science research.

Mathur et al. (2018) discuss the broad applicability of the E-value,
emphasizing that it can be used in various observational settings
without requiring assumptions about the confounder’s distribution.
They advocate for the routine reporting of E-values alongside effect
estimates to improve causal interpretations and ensure greater
transparency in research findings. Similarly, VanderWeele, Ding, and
Mathur (2019) provide a technical discussion of the E-value, clarifying
its mathematical derivation and discussing its application across
different study designs. Their work also addresses common
misconceptions, such as misinterpreting E-values as direct measures of
confounding strength, rather than as worst-case bounds. Furthermore,
they examine the relationship between the E-value and Rosenbaum’s
design sensitivity, noting that while both methods evaluate the impact
of unmeasured confounding, the E-value offers greater flexibility in
accommodating different effect sizes and confounder distributions.

As the E-value gained wider acceptance, best-practice guidelines for its
application have been developed. VanderWeele and Mathur (2020)
emphasize the importance of reporting E-values not only for point
estimates but also for confidence intervals, ensuring a more
comprehensive assessment of potential confounding. They caution
against misinterpretations and stress that E-values should always be
contextualized based on the exposure, outcome, and adjusted
confounders. To further enhance transparency in observational
research, they recommend that studies explicitly discuss potential
unmeasured confounders and compare E-values with observed
covariate—outcome associations to evaluate their plausibility. They also
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encourage academic journals to require some form of sensitivity
analysis, including E-values or alternative approaches, to improve the
credibility of causal claims in epidemiological and social science
research.

Despite its advantages, the E-value has been subject to critical
evaluation. Sj6lander (2020) examines its theoretical properties, noting
that while the E-value provides useful bounds for causal inference,
these bounds are not always precisely sharp, meaning they may
overestimate the potential impact of unmeasured confounding. This
suggests that while E-values can indicate whether unmeasured
confounding is a concern, they do not definitively quantify the exact
confounding bias. Furthermore, Sj6lander and Greenland (2022) argue
that E-values can be both overly optimistic and overly pessimistic
depending on the study design and context. They highlight that in cases
where multiple unmeasured confounders exist, even a high E-value
may not fully ensure robustness, as the cumulative effect of weaker
confounders could still introduce bias. Conversely, small E-values may
appear misleadingly pessimistic, since strong associations between
measured and unmeasured confounders could mitigate confounding
effects. These critiques underscore the importance of interpreting E-
values cautiously and emphasize the need for supplementing them with
additional sensitivity analyses.

Several empirical studies have examined the practical application of the
E-value. Linden et al. (2020) illustrate its utility across various effect
measures, including risk ratios, odds ratios, hazard ratios, and
standardized mean differences, demonstrating its versatility across
different study designs. Huang et al. (2021) analyze 368 observational
pharmaceutical studies. Their results reveal that smaller studies tend to
produce larger E-values, highlighting a near-linear relationship
between effect estimates and E-values. Similarly, Vale et al. (2021)
apply the E-value to epidemiological research on prenatal care
adequacy and low birthweight, showing that for inadequate prenatal
care, the E-value ranged between 2.76 and 4.99. These findings suggest
that only exceptionally strong confounder—low birthweight associations
(exceeding a 400% increased risk) could nullify the observed
association, reinforcing the role of E-values as an intuitive and useful
tool for strengthening causal inferences in observational studies.
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In addition to its use in individual studies, the E-value has also been
extended to meta-analysis and alternative sensitivity analysis
frameworks. Mathur (2022) introduces the M-value, an extension of the
E-value designed to assess bias due to missing data, offering a
systematic way to evaluate selection bias in treatment effect estimates.
Mathur and VanderWeele (2022) discuss the use of E-values in meta-
analyses, critiquing the proposal by Verbeek et al. (2021) to integrate
E-values into the GRADE (Grading of Recommendations, Assessment,
Development, and Evaluation) framework. They argue that simply
comparing the E-value to a reference confounder is insufficient, as it
does not account for the heterogeneity of confounding bias across
studies. Instead, they recommend that researchers report not only the E-
value for the meta-analytic mean but also additional sensitivity analyses
that characterize the distribution of potential confounding effects across
studies.

This paper provides a comprehensive discussion of the theoretical
foundations, computation, and applications of the E-value in
observational research. Additionally, it explores how the E-value
compares with conventional statistical approaches and examines in case
studies demonstrating its practical use. While the E-value is a valuable
tool for sensitivity analysis, it should be interpreted within the broader
context of study.

Computation of the E-Value
The E-value quantifies the minimum strength of association that an

unmeasured confounder must have with both the exposure and outcome
to fully explain away an observed association. It is calculated as:

E —value = RR + /RR = (RR — 1) (1)

where RR represents the observed risk ratio (VanderWeele and Ding,
2017).

To illustrate the computation of the E-Value, consider a clinical study

comparing the recovery rates of a treatment group and a control group.
The data is presented as follows:
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Group Event (Success) No Event (Failure) Total
100

Treatment Group 40 60
Control Group 20 80 100

From this table, we calculate the Risk Ratio (RR):

__ Success rate in treatment group_40/100 __

RR =

Success rate in control group  20/100 -

Using Equation (1):

E—value=2+2%(2—-1) =341
Comparison with the P-Value

The p-value is the most widely used statistical measure in hypothesis
testing, but it has several limitations when it comes to causal inference
(VanderWeele et al., 2019). A small p-value indicates that the null
hypothesis can be rejected, but it does not provide any information
about the potential influence of unmeasured confounders (Linden et al.,
2020). This limitation makes it inadequate for establishing causality in
observational studies, where the presence of confounding is a major
concern.

The E-value helps fill this gap by assessing whether an observed
association could be fully explained away by an unmeasured
confounder. If the E-value is large, it suggests that only an
exceptionally strong confounder could eliminate the observed effect,
thereby increasing confidence in a causal interpretation.

Evaluates unmeasured

Method Purpose Confounders?
P-Value Tests statistical significance No
E-Value Assesses robustness to Yes

confounding
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In our example above, suppose the p-value = 0.03, indicating that the
observed effect is statistically significant at the a = 0.05 level. A low p-
value suggests that the association is unlikely due to random chance,
increasing confidence in the effect estimate. However, statistical
significance alone does not imply causality. This is where the E-Value
provides additional insight.

e If the E-Value is high (e.g., 3.41 in our example), it suggests
that only an exceptionally strong confounder could nullify the
observed association. In this case, the low p-value combined
with a high E-Value strengthens the case for a causal
relationship.

o Conversely, if the E-Value is close to 1, even a weak confounder
could explain away the observed effect, making the low p-value
less meaningful in terms of causal inference.

« If the p-value is not statistically significant (e.g., p > 0.05) but
the E-Value is high, it may still indicate a potentially robust
effect that could be obscured by sample size limitations or
variability.

Thus, while the p-value assesses statistical significance, the E-Value
evaluates causal robustness by addressing the potential impact of
unmeasured confounding. The combined interpretation of both metrics
enhances the reliability of observational study findings.

Applications of the E-Value

The E-value has been widely applied in various research fields to assess
causal relationships while accounting for unmeasured confounding.
Below are some key areas where it has been utilized:

1. Epidemiology

Observational studies in epidemiology often assess the effects of
lifestyle factors, environmental exposures, and medical treatments on
health outcomes (Vale et al., 2021). For instance, a study examining the
association between air pollution and respiratory diseases may use the
E-value to determine whether the observed effect is likely to be
confounded by an unmeasured variable, such as socioeconomic status
(Huang et al., 2021).
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2. Clinical Research

In medical research, the E-value can be used to evaluate the robustness
of findings from observational studies where randomization is not
feasible. For example, a study investigating the effectiveness of a new
drug for cardiovascular disease may calculate the E-value to assess
whether an unmeasured confounder (e.g., patient adherence) could
explain the observed treatment effect (Mathur & VanderWeele, 2022).

3. Social Sciences

In social sciences, many studies rely on observational data to examine
causal relationships, such as the effect of education on income levels,
The E-value can be used to determine whether an unmeasured factor
(e.g., family background) is strong enough to completely account for
the observed relationship between education and earnings (Sj6lander &
Greenland, 2022).

Conclusion and Discussion

The E-value provides researchers with a valuable and widely applicable
tool for assessing the robustness of causal claims in observational
studies. By quantifying the minimum strength of association that an
unmeasured confounder must have with both the exposure and the
outcome to fully explain away an observed association, it helps address
one of the major limitations of non-randomized research—the inability
to completely rule out bias from unmeasured confounding. As
observational studies inherently lack randomization, they are
vulnerable to residual confounding, making tools like the E-value
crucial for evaluating causal robustness. When an observed association
has a high E-value, researchers can be more confident that the effect is
unlikely to be entirely due to unmeasured confounding. However, while
the E-value enhances causal inference, it is not a definitive proof of
causation and should be interpreted within the broader context of study
design, confounding structures, and alternative sources of bias.

One of the key limitations of the E-value is its assumption that an
unmeasured confounder has the same strength of association with both
the exposure and the outcome (Sjdlander, 2020). In many real-world
scenarios, confounders may exhibit asymmetric effects, meaning they
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may be more strongly correlated with the outcome than with the
exposure or vice versa. This simplification may lead to an over- or
underestimation of the true impact of unmeasured confounding.
Additionally, while a high E-value strengthens causal claims, it does
not definitively establish causation, as other sources of bias, such as
measurement error, selection bias, and collider stratification bias, may
still influence the validity of causal conclusions. Thus, researchers
should not rely solely on the E-value but instead combine it with other
sensitivity analysis techniques and methodological checks to ensure the
robustness of their findings.

Given the increasing use of the E-value across epidemiology, social
sciences, and medical research, future studies should focus on refining
and expanding its methodology to address these limitations. One
promising direction is the integration of the E-value with more
advanced statistical models, such as Bayesian frameworks, causal
machine learning approaches, and marginal structural models, to
provide a more nuanced assessment of unmeasured confounding.
Additionally, researchers should explore the applicability of the E-
value across different study designs, including longitudinal studies,
instrumental variable analyses, and multi-level observational
frameworks. Further empirical studies are also needed to investigate
how E-values compare with other sensitivity analysis methods, such as
bounding approaches, tipping point analyses, and quantitative bias
analyses.

In conclusion, the E-value serves as an intuitive and practical tool for
evaluating the impact of unmeasured confounding in observational
research. While it offers a valuable sensitivity analysis metric,
researchers must interpret it cautiously and in conjunction with other
analytical approaches to strengthen causal claims. By continuing to
refine and expand the use of the E-value, future research can further
enhance its utility, ultimately contributing to more rigorous,
transparent, and credible causal inferences in non-randomized studies.
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BOLUM 3

ENHANCING DUAL RESPONSE SURFACE
METHODOLOGY THROUGH ROBUST
ESTIMATION

ELIiF KOZAN!
AGAH KOZAN?

Introduction

Robust parameter design is a critical methodology in
industrial statistics, aiming to optimize the performance of systems
while minimizing sensitivity to uncontrollable variations.
Introduced by Taguchi [1], the concept has been widely adopted to
enhance product and process quality under varying operational
conditions. While Taguchi’s methods brought significant
advancements, their reliance on orthogonal arrays and signal-to-
noise ratios has been criticized for oversimplification and
inefficiency in capturing complex system behavior [2]. This has led
to the evolution of more sophisticated methods that better handle the
dual nature of real-world quality characteristics — namely, the
simultaneous consideration of mean performance and variability.

! Dr, Ege University, Faculty of Science, Statistics, Orcid: 0000-0002-8267-074X
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In response to these criticisms, Vining and Myers [3]
developed the dual response surface methodology (DRSM), a
seminal contribution that combines the philosophy of robust design
with the flexibility of response surface models (RSM)..

The RSM, first introduced by Box and Wilson, is an effective
procedure for modelling the possible process relationship between
quality characteristics and design factors to determine optimum
operating conditions [4]. Unlike classical RSM, which focuses
solely on the expected response, DRSM models both the mean and
standard deviation as separate response functions. This dual
modeling structure enables practitioners to simultaneously optimize
for performance and consistency, offering a more balanced and
realistic approach to robust optimization.Other researchers have
focused on enhancing the solution techniques used in DRSM, such
as Del Castillo and Montgomery’s [5] application of nonlinear
programming, and Lin and Tu’s [6] work on minimizing mean
square error (MSE) as a more comprehensive objective criterion.
Copeland and Nelson [7] further advanced this by proposing direct
function minimization strategies. These developments have
collectively made DRSM a powerful and adaptable framework for
quality engineering.

However, classical implementations of DRSM typically rely
on the assumption of normally distributed response data, which
may not hold in real-world applications. Many industrial processes
generate data that are skewed, contaminated, or discrete (e.g.,
Poisson, Gamma, or Bernoulli). When the assumption of normality
is violated, the use of standard estimators such as the sample mean
and variance can result in biased models and suboptimal operating
conditions [8]. Park and Cho [8] and Lee et al. [9] highlighted how
the traditional modeling of such data increases bias and reduces the
reliability of results.
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To address these shortcomings, there has been a growing emphasis
on the use of robust estimators in both the mean and variance models.
The foundational work by Tukey [14] and Huber [15-18] introduced
the concept of M-estimators, which are designed to resist the
influence of outliers and distributional deviations. Among these, the
BS82 estimator stands out due to its efficiency and robustness in
modeling skewed or contaminated data . Boylan and Cho [12]
conducted comparative studies demonstrating the superior
performance of BS82 in high-variability environments, making it an
attractive alternative to classical estimators in robust design.

The integration of interval-based modeling into DRSM has
further advanced the robustness of parameter design. Zeybek
[10,11], Ouyang et al. [13], and He et al. [19] proposed methods that
incorporate the uncertainty of parameter estimates directly into the
optimization process. These studies utilize confidence intervals and
interval arithmetic to define feasible solution spaces, thereby
providing protection against estimation errors and making the
models more reflective of practical uncertainties.

In light of these developments, the present study proposes a
novel dual response surface model that integrates the BS82 M-
estimator for modeling process variability and constructs
confidence-interval-based response surfaces to represent mean
performance. This approach not only addresses the limitations of
normality-based assumptions but also introduces robustness to
parameter uncertainty. The effectiveness of the proposed method is
demonstrated through its application to a printing process dataset, a
benchmark scenario frequently studied in the literature.
Comparative analyses show that the proposed model outperforms
traditional methods, particularly in terms of MSE reduction and
estimation accuracy under skewed conditions for the nominal-the-
best (NTB) case.
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The Proposed Approach

In dual response surface methodology, Vining and Myers [3]
proposed the use of point estimators for the sample mean and
variance to model both the location and dispersion of a quality
characteristic. Let y denote the quality characteristic of interest,
influenced by k controllable factors x4, x5,..., x;. The experiment is
conducted at n different design points, and for each design point, r
replicates are performed. The observed response at the i-th design
point and j-th replicate is denoted by y;; where j =1, ..,rand i =
1,..,n.

At each design point i, the sample mean and sample standard
deviation of the responses are used as point estimates for the
expected value and variability of the quality characteristic. These
estimators provide the foundation for modeling the response
surfaces associated with both the mean and variability in dual

response optimization.
T
3
W= y Vij
j=1
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“Mean” and “Standard Deviation” response surface models
are also created as given below:
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where 7 = (X'X)"1X'w, and § = (X'X) "1 X'w,.

wy = (71, ¥2, -, Yn) and W, = (54,3, ..., S,)" are the mean
and standard deviation vectors. X shows the design matrix.

Equation (1) proposes the use of a (1 —a) confidence
interval in place of the process mean for situations involving non-
normal data distributions, as discussed in [20].

A3\ -
<y1+ rs.>+_r1\/- €y

In this context, te,. _, denotes the critical value from the t-
>

distribution with r — 1degrees of freedom, corresponding to a
%(1-0)x100 confidence level. The term /i3 ; represents the sample-
based estimate of the third central moment, which serves as an
indicator of skewness in the data.

This methodology accounts for the asymmetry between the
mean and median induced by skewed distributions, thereby

--35--



enabling the median to act as an unbiased estimator of the central
tendency. To further capture the location behavior of the response,
the midpoint between the lower endpoint (LE) and upper
endpoint (UE) of the confidence interval—defined at each design
point i is used as a location performance metric.

The values of LE and UE are derived based on the interval
formulation given in Equation (1) and are computed at each design
point using the following expressions:

_ (= Bsi) . Si
LE; = <yl + 6r slz) t;,r—l Jr (2)
_ As,; Si
UE; = + — | + ta — 3
L <yl 6T' Slz> E’r_l \/F ( )

The resulting LE and UE response surface functions are
therefore proposed as follows:

k k k
LE(x) = @y + z a;x; + z @;x;® + Z z @iexixe  (4)
i=1 i=1 i<t
k k k
UE(x) = fo + Z Bix; + Z Bixi + Z Z Biexix,
i=1 i=1 i<t

where @ = (X'X) " "X'wyz, B=X'X)""X'wyg, wig =
(LE,,LE,, ...,LE,) and wyg = (UE,, UE,, ..., UE,)’.

According to the principles of interval analysis as discussed
in [21], [22], and [23], the midpoint of an interval can be
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effectively used to represent the location performance of a system.
The corresponding response surface model for this estimated
location is formulated as follows:

n UE(x)+LE
Alx) = D (6)

Conventionally, the sample standard deviation is employed
to construct the response surface for variability. However, in this
study, the BS82 robust estimator is proposed as a more resilient
alternative for modeling standard deviation.

Recognized as one of the most effective robust estimators,
BS82 is defined as follows:

~ 2Y*(z;)
Opsg2 = (8-250)\/71 <W> (7)

where T, = median(y;), So = median|y; — Tyl, |z;| =
| i — To)/(8.250),

_(z(1—=2z%%, if |z <1
‘/’(z)_{o L iflzl> 1

In this study, the BS82 M-estimator is utilized to obtain
robust estimates of the response variables. During the optimization
phase, the objective function and associated constraints are
formulated as follows:

For the nominal-the-best (NTB) case:

Min &(x) st. fi(x)=tand x* €R
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Here, 7 represents the target value of the process, and the
experimental region is defined based on the design structure: for
cuboidal designs, the region is given by as —1<x; <1, i=
1,...,k ; and for spherical designs, by x'x < p?, where p denotes
the design radius.

In the context of the NTB case, if the goal is to account for
potential bias in the mean estimate and enhance variability
modeling, the mean squared error (MSE) criterion can be adopted
as an alternative objective. In such instances, the optimization
problem becomes:

Min MSE = (i(x) — 7)% + 6(x)?

This formulation balances both deviation from the target and
process variability, making it particularly useful when strict
adherence to the zero-bias condition is not required.

Ilustrative Application

This section presents the implementation of the proposed
interval-based robust design approach through a case study
involving a printing process. As summarized in Table 1, a 3x3x3
full factorial design with three replications was employed to
investigate the effects of speed (x;), pressure (x,), and distance
(x3), on the printing machine’s performance, measured by its
ability (y) to accurately apply colored ink onto package labels. The
process is designed to achieve a target response value of 500, with
a desired process standard deviation of 60.
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Table 1. The printing process study with Sgsgs.

X1 X2 X3 V1 Y2 V3 LE UE Opss

1 1 1 4 0 8 7.23 4.83 1.59

1 1 15 16 30 9.67 41.34 .88

1 1 92 86 63 08.16 2096 .28

1 1 2 8 8 7.32 4.53 .02

1 4 78 88 68.32 4477 .02

1 22 50 50 00.16  80.48 .02

1 1 41 10 6 3.96 80.97 3.53

1 59 51 59 4476 67.71 .02

1 90 80 45 12.56 2996  2.11

1 1 1 1 1 0.98 1.02 .01
1 0 22 3 8.13 4594 .64
1 19 76 76 74.54 38.05 .02
1 80 80 54 33.72 0831 .02

72 72 72 7198 72.02 .01

41 68 96 70.07 29.68 442

1 88 92 12 05.11 20.61 9.21

32 36 13 06.60 46.85 5.17

13 25 54 78.59 8333 9.14

1 1 64 9 99 110.6 5430  16.63

1 32 21 66 81.77 9833 1.81
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1 1 08 15 43 7632 6834 7.27
2 1 82 33 82 2648 72.78 .02
3 07 15 34 73.52 9530 .03
4 46 35 40 068.5

8241 0 40.41
5 1 36 26 68 9.23 15.04  8.29
6 60 40 03 58.57 4890  2.93
7 78 91 161 364.9

57.13 4 23.06

To illustrate the implementation of the proposed approach, a
significance level of a = 0.05 is adopted, corresponding to a 95%
confidence level for the interval-based robust design. The lower
endpoint (LE), upper endpoint (UE), and BS82-based standard
deviation s,,, at each design point are computed using Equations
(2)-(3) and (7), and the results are presented in Table 1.

Following this, the fitted response surface models for LE,
UE, and the robust standard deviation estimator Gggg,(x) on the
formulated

printing  process  data

arc

as

follows:

LE(x) = 239.63 + 148.39x, + 71.38x, + 59.65x5 + 21.97x, 2
— 18.14x,% — 70.20x5>

+47.01x1x, + 62.83x1x3 + 8.90x,x3

UE (x) = 414.98 + 205.66x; + 147.51x, + 203.94x5

+ 41.35%,2 — 26.18x,% + 13.91x,>

+85.37x,x, + 88.22x,x3 + 78.87x,x3
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Gpsgr(x) = 8.7 + 7.91x; + 15.96x, + 28.0x5 + 14.4x,>

+ 10.9x,2% + 9.4x3% + 11.6x;x, + 10.3x;x5

+ 6.7x,x3
The fitted mean response function fi(x)is obtained through
Equation (6), which utilizes the definitions in Equations (4) and

3.

During the optimization phase, the proposed robust
optimization strategy is applied within a cuboidal design region
defined by —1 <x; <1 for i =1,2,3, and is implemented for
both the nominal-the-best (NTB) scenario.

Table 2. A comparative study for the printing process data
under the NTB case.

i(x) 5(x) 95% CI of the mean
px) o LE(x) OE(x) MSE

00 4.77 387.24 612.758 613.767

Conclusion

This study addresses the challenges posed by skewed
experimental data and parameter uncertainty in dual response
surface modeling. To overcome these issues, a novel robust
estimation approach is proposed, replacing the traditional standard
deviation with the BS82 M-estimator. This robust alternative
enables more accurate modeling of both the mean and variability of
the response, particularly when normality assumptions are violated.
Additionally, the proposed framework incorporates confidence
interval-based modeling to reflect uncertainty in parameter
estimates and enhance the reliability of optimization results.

The methodology is implemented under the nominal-the-
best (NTB) scenario, where the aim is to center the mean response
at a target value while minimizing its variability. The effectiveness
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of'this interval-based robust design strategy is demonstrated through
an application to a well-known printing process dataset. Results
indicate that the proposed model -consistently outperforms
conventional techniques, especially in skewed or contaminated data
environments, by providing more reliable and resilient optimization
outcomes.

Looking ahead, future work will explore the extension of this
methodology to alternative quality objectives, including larger-the-
better and smaller-the-better cases. Such extensions will broaden
the scope and applicability of the proposed approach across diverse
industrial settings and decision-making environments, making it a
more versatile tool in quality engineering.
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BOLUM 4

SAGLIK BILIMLERI ARASTIRMALARINDA
ISTATISTIKSEL ANALIZ ICIN jamovi
KULLANIMI

1. HAMZA ERDOGDU!
2. HARIKA GOZDE GOZUKARA BAG?

Giris
Klinik deneylerden epidemiyolojiye kadar, saglk

profesyonelleri ve arastirmacilari; istatistiksel analiz, hipotezleri
test etmek, saglik egilimlerini anlamak ve bilingli tibbi kararlar
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BIYOISTATISTIK, 0000-0002-5025-2367
--46--



almak icin ele aldiklar: karmasik veri kiimelerinden anlaml
sonuglar elde etmelerine yardimci olacak istatistiksel paket
programlarina ihtiya¢ duymaktadw. IBM SPSS (Statistical Package
for the Social Sciences-Sosyal Bilimler icin Istatistik Paketi), tibbi
bilimlerde veri analizi ve istatistiksel degerlendirme icin yaygin
olarak kullanilan programlarin basinda gelmektedir. Bununla
birlikte son zamanlarda iicretsiz ve acik kaynakl bir istatistiksel
analiz yazilimi olan jamovi, kullanici dostu bir arayiize sahip
olmasi ve giiclii 6zellikler sunmasi dolayisiyla arastirmacilar
tarafindan siklikla tercih edilmektedir (Aksu, Eser, & Reyhanlioglu,
2022; Antalyali & Alparslan, 2022).

Bu ¢alisma; IBM SPSS, SAS ve Stata gibi iicretli tescilli
programlara karsi bir alternatif olan jamovi’yi yeni baslayanlar
icin tanitmayr amaglamaktadir. Kurulum agamasindan bagslayarak,
incelenmek istenen veri setinin programa yiiklenmesini, verilerin
analizini ve gorsellestirilmesini ornek veri setleri ile uygulamali
actklamaktadr.

Calismada oncelikle jamovi yazilimina genel bir bakis
sunulmus, ardindan kigisel bilgisayarlara kurulum siirecinin
ayrintili bir agiklamasi verilmistir. Sonrasinda, jamovi'de
kullanilan veri tiirleri ve veri girisi prosediirleri tanitiimistir. Daha
sonra yazilimda bulunan temel istatistiksel analiz secenekleri
tartisilmistir. Uygulama béliimiinde; bagimsiz iki orneklem t testi,
korelasyon ve regresyon analizleri ile faktér analizi gibi temel
istatistiksel prosediirleri gostermek icin ¢esitli ornek veri kiimeleri
kullanilmigtir. Son olarak, ¢alisma gelismis analitik ozellikleri

2 PROF. DR., INONU UNIVERSITESI,
BIYOISTATISTIK VE TIP BILiSiMI, 0000-0003-

1208-4072
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destekleyen jamovi kiitiiphanesinde' bulunan ek modiille ile
tanmimlarini 6zet bir tablo seklinde sunmusgtur.

jamovi'nin Kurulumu ve Genel Goriiniimii

Kullanimi kolay olacak sekilde iizerine tiklamali (point-and-
click) tasarlanan jamovi, yeni bir "3. nesil" istatistiksel elektronik
tablodur. R istatistik dilinin iizerine insa edilen ve ihtiyag¢
durumunda analizler i¢in R kodunu saglayan jamovi, kullanicilara
her zaman iicretsiz ve ag¢ik olacagi vaadini vermektedir. jamovi,
https.//www.jamovi.org/download.html ana sayfasindan jamovi
Cloud ile tarayicidan bulut siirtimiinii dogrudan kullanim veya
jamovi Desktop ile bilgisayara indirilerek yiikleme olanaklar
sunmaktadir (The jamovi project, 2023). jamovi’'nin Windows,
macOS ve Linux/Chromebook gibi farkli isletim sistemleri altinda
da ¢alisabilme olanagi bulunmaktadur.

Jjamovi ilk baslatildiginda, asagidaki gibi goriinen bir
kullanict arayiiziiyle ekrana gelmektedir (Sekil 1).

Sekil 1 jamovi Ilk Baslatildiginda Kullanict Arayiizii

Karsilasilan ekranmin, ii¢c ana bolgeden olustugu
goriilmektedir. Sol tarafta elektronik tablo, sag tarafta analizler
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(veni bir veri kiimesi igin heniiz herhangi bir analiz icermeyebilir)
ve list taraftaki serit. Elektronik tablo ve analiz bélgelerini tiklanip
stiriiklenebilen ayirict yardimiyla ayarlamak miimkiindiir.

Veriler dogrudan manuel olarak jamovi elektronik
tablosuna yazilabilecegi gibi, alternatif olarak, ¢esitli
formatlardaki (.csv, .sav; .dta; sas7bdat) uzantili mevcut veri
dosyalart agilabilir.

Jamovi'de farkl degisken tiirlerini ve bunlarin élgiim
seviyelerinin eslestirilmesi veri sekmesinden Setup-Kurulum
segilerek veya siitun baslhigina ¢ift tiklanarak degisken
diizenleyicinin baslatilmast ile gerceklestirilebilir. (Sekil 2).

Sekil 2. Degisken ve Veri Tiirleri

Measure type | Nominal v | & Levels

Data tune [ Int 09 MNominal

Integer v Ordina

[l Integer  E )
| Decimal Continuous
Tedt

10

Programda, degiskenler ii¢ veri tiiriinden biri olabilir. Buna gore
degerlerin;

1. Integer - (Tamsay1),

2. Decimal - (Ondalik),

3. Text - (Metin) yalnizca sayisal degil, alfaniimerik

oldugu anlamina gelmektedir (SPSS’teki String’e benzer).

Bunun yaninda, degiskenler dort 6l¢iim diizeyinden biri olabilir:

1. (9) Nominal - (Smiflayic),
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2. BEE Ordinal - (Sirah),

3. Siirekli — (Continous), Aralik veya Oran 6l¢ek tiirleri
olarak kabul edilen sayisal degerlere sahip degiskenler
(SPSS’teki Scale’e benzer)

/?\

4. = ID - (Kimlik), TC kimlik numarasi gibi analiz
stirecine dahil edilmeyecek herhangi bir tanimlayici
degisken i¢in kullanilir.

jamovi 1le Istatistik Analiz

Gergeklestirilmek istenen bir analiz, iist kisimda bulunan
Analyses-Analizler seridinden veya meniiden segilebilir. Analizler
altinda bulunan secenekler sunlardir:

o TTests-T testleri (Bagimsiz orneklem, eslestirilmis
orneklem ve tek orneklem)

o  ANOVA (Tek-yonlii, tekrarlanan ol¢iimler, ANCOVA,
MANCOVA ve parametrik olmayan- Kruskal Wallis
ve Friedman)

e Regression-Regresyon (Korelasyon matrisi, kismi
korelasyon, dogrusal regresyon, lojistik regresyon-
binomial, multinomial ve ordinal)
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o Frequencies-Frekanslar (Tek orneklem oran testleri,
Ki-Kare uygunluk testi, capraz tablolar- ki-kare
iliski testi ve McNemar Testi, Log-Linear regresyon)

e Factor-Faktor (Olgek analizi- giivenilirlik analizi,
veri indirgeme- temel bilesenler analizi (PCA),
agiklayict faktor analizi (EFA), dogrulayict faktor
analizi (CFA))

Yukarida verilen analizlerden biri gerceklestirilmek
istendiginde, sz konusu analiz icin segilen degiskenlerin
atanmasina ve farkl seceneklere (hipotezlerin tek yonlii veya ¢ift
yonlii test edilmesi, eksik verilerin ele alinmasi, tanimlayici
istatistikler ve varsayimlarin kontrol edilmesi vb.) imkdn veren bir
panel acilmaktadwr. Ayni zamanda, analiz sonuglart da ayni
ekranin saginda bulunan Results-Sonuglar panelinde
goriinmektedir. Seceneklerde yapilan degisiklikler ayni anda
panelde giincellenmektedir.

Asagidaki boliimler, bagimsiz 6rneklem t-testi, korelasyon
ve dogrusal regresyon analizlerinin yani sira, jamovi kullanilarak
faktor analizinin nasil gerceklestirilecegini gostermektedir.

Bagimsiz iki Orneklem t-Testi

Bagimsiz t testi, ayni zamanda eslestirilmemis t testi olarak
da adlandirlw, iki bagimsiz gruptaki ortalamalar arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark olup olmadigini belirleyen
ctkarimsal bir istatistiksel testtir. Bu testi uygulamak igin, stirekli
normal dagilimli bir degisken (test degiskeni) ve iki kategoriye
sahip kategorik bir degisken (grup degiskeni) kullanilir (Mishra,
Singh, Pandey, Mishra, & Pandey, 2019).

Jjamovi’de bagimsiz iki orneklem z-testi’nin normallik ve
varyanslarin esitligi 'Assumption Checks' altinda listelenen
seceneklerin isaretlenmesiyle yapilabilir.
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Asagidaki Tablo 1°de, melanomlu hastalardan alinan doku
biyopsilerinden elde edilen 40 lenfosit ve 50 tiimor hiicreleri
caplart (um) cinsinden verilmistir. Lenfosit ve tiimor hiicrelerinin
boyut ortalamalar: karsilastirtimak istensin.

Tablo 1 Melanomlu Hastalara Ait Lenfosit ve Tiimor Hiicre
Caplart

9.01 94| 4.7| 48| 891 4.9| 84| 5.9| 6.3| 5.7| 5.0| 3.5| 7.8| 104
Lenfosi| 8.0| 8.01 8.6 7.0| 6.8| 7.1| 5.7| 7.6 6.2| 7.1| 74| 87| 49| 74
6.4| 71| 6.3| 8.8 8.8| 5.2| 7.1 5.3| 4.7| 8.4]| 6.4] 8.3

12.6 14.6 16.21 23.9 23.3 17.1) 20.0 21.00 19.1] 19.4 16.7 15.9 15.§
16.0 17.9 13.4 19.1 16.6 18.9 18.7 20.0 17.8 13.9 22.1 13.9 18.3
22,8 13.0 17.9 15.2 17.7/ 15.1) 16.9 16.4 22.§ 19.4 19.6 18.4 18.2

20.7 16.3 17.7) 18.1) 24.3| 11.2| 19.5 18.6| 16.4 16.1) 21.5

Tiimo

Kaynak: Daniel & Cross, 2018, p. 224

Buna gére, asagida verilen jamovi ¢iktisi, sol iist kogede
hangi testin ¢calistirildigini ve analizde kullanilan bagimli
degiskenin adini gostermektedir. Sag panelde ise test sonuglar
gortilmektedir. Bu sonuglar; ¢- istatistigi, serbestlik derecesi ve p-
degerinden olusan test sonuglari ilave olarak grup ortalamalar
arasmdaki fark igin bir giiven araligi ve bir etki biiyiikliigiidiir.
Bunun yaninda Shapiro-Wilk normallik testi sonucu, varyanslarin
homojenligini degerlendirmek igin Levene testi sonucu ve
tammlay:ct istatistiklerin yer aldigi bir tablo yer almaktadur.

Sekil 3 jamovi'de Bagimsiz Iki Orneklem t-Testi

--52--



Incapancent Sampies foTest @ Independent Samples T-Test

Assumptions

Ornegimizde, elde edilen Shapiro-Wilk istatistigi W=0.987
normallik varsayumimin saglandigini gosterirken (p=0.496),
bununla birlikte Levene's test istatistigi F=9.68 varyanslarin

homojenligi varsayummin ihlal edildigini (p=0.003)

gostermektedir.

Jjamovi’de varyanslarin homojenligine dayanmayan Welch's
testi (Welch,1947), onay kutucugunun isaretlenmesiyle
gergeklestirilmektedir.

Ornek veri setinde, lenfosit hiicrelerinin ortalama ¢ap 6.95
um (standart sapma=1.60) ve tiimér hiicrelerinin ¢capi 17.9 um
(standart sapma=2.97), iki 6rnek ortalamasi arasindaki fark 11.0
um'dir. Welch t testi, bu farkin istatistiksel olarak anlamli oldugunu
(478) =-22.04, p<0.001, Clos=[-9.99, -11.9, d =-4.60])
belirtmektedir. Bu da tiimér hiicrelerinin ¢aplarinin lenfosit
hiicrelerine gére onemli dl¢iide biiyiik oldugunu gostermektedir.

Korelasyon Analizi

En genis anlamiyla korelasyon, degiskenler arasindaki
iliskinin bir ol¢iistidiir. Korelasyonlu verilerde, bir degiskenin
biiyiikliigiindeki degisim, ayni (pozitif korelasyon) veya ters (negatif
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korelasyon) yonde baska bir degiskenin biiyiikliigiindeki degisimle
iligkilidir. Cogu zaman, korelasyon terimi iki siivekli degisken
arasindaki dogrusal bir iliski baglaminda kullanilir ve Pearson
tiriin-moment korelasyonu olarak ifade edilir. Pearson korelasyon
katsayisi genellikle ortak normal dagilimli veriler (iki degiskenli
normal dagilimi izleyen veriler) icin kullanilir. (Schober, Boer, &
Schwarte, 2018).

jamovi'de Pearson korelasyon katsayisi hesaplamasi,
‘Regression’— ‘Correlation Matrix’ diigmesine tiklanarak
yapumaktadir. Bunun yaninda Spearman ve Kendal's tau-b
korelasyon katsayilar: da onay kutucuklar: tiklanarak
hesaplanmaktadr.

Serpilme grafikleri yardimiyla iki siirekli degisken
arasndaki iliskiyi gorsellestirmek korelasyon analizinde etkili bir
yontemdir. Bu tiir grafiklerde iki farkli degisken degerinden olusan
her bir gozlem bir noktaya karsilik gelir.

jamovi'de serpilme grafigini elde etmek i¢in iki yontem soz
konudur. Birincisi, sol tiste bulunan 'Analyses-Exploration’
mentistinden, ikinci ise ekranimin sag iist kosesindeki biiyiik '+
Modules' simgesine tiklayarak, jamovi kiitiiphanesinden 'scatr't
bulduktan sonra 'yiikle've tiklayarak yiiklemektir.

Asagidaki Tablo 2’de, goriiniiste saglikli 20 yetiskinin
vaslart (y1l) ve sistolik kan basinglart (mmHg) verilmistir:

Tablo 2 20 Goriiniiste Saglikl Yetiskinin Yaglar: ve Sistolik
Kan Basinglart

Yas (X) | 20 | 43 | 63 26 |53 31 58 46 58 70

SKB(Y) | 120 | 128 | 141 | 126 | 134 | 128 | 136 | 132 | 140 | 144

Yas(X) |46 |53 |70 |20 63 43 26 19 31 23

SKB(Y) | 128 | 136 | 146 | 124 | 143 | 130 | 124 | 121 | 126 | 123




Kaynak: Daniel & Cross, 2018, p. 403

Buna gére ornek veri setimizde bulunan SKB ve Yas siirekli
degiskenleri sagdaki kutuya aktarildiginda, Sekil 4'teki ¢ikti

Scatterplot- Serpilme grafigi ve Descriptives olmaksizin elde edilir.

Sekil 4 jamovi'de Korelasyon Matrisi
Y
erelation Mab @ Correlation Matrix Seattaepiot

Bu sacilim grafigi, X ekseninde yas (Yas) ve Y ekseninde
sistolik kan basinci (SKB) olmak tizere iki degisken arasindaki

iliskiyi gostermektedir. Yas ve kan basinci arasinda pozitif bir iliski

vardir. Yas arttik¢a kan basinci artma egilimindedir. Daha geng
bireylerde (20-30 yas) kan basinci ¢cogunlukla 120-130 mmHg

civarinda iken daha yagl bireylerde (60-70 yas) kan basinct (140
mmHg ve iizerinde) daha yiiksektir.

Normal dagilim gosteren yas ve kan basinct (BP)
arasindaki iliskiyi degerlendirmek igin bir Pearson korelasyon

katsayist hesaplanmistirv. Sonuglar giiclii bir pozitif korelasyon
gostermektedir, 7(18)=0.967, p<0.001, bu da yas arttik¢a kan

basincimin da artma egiliminde oldugunu gostermektedir.
Regresyon Analizi

Regresyon analizi, bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile
bir bagimli degisken arasindaki iliskileri niceliksel olarak belirler.
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Regresyon, tibbi arastirma veri analizinde neredeyse her yerde
bulunan bir istatistiksel yontemdir. Bir veya daha fazla bagimsiz
(vorday:ict, agiklayici) degisken ile bagimli (tepki, sonug) degisken
arasindaki iligkileri niceliksel olarak belirler. Bu iliskiler,
gozlemlenen verilere uyan bir istatistiksel modelin parametreleri
tarafindan matematiksel olarak belirlenir. Regresyon, yeni
ongoriictilerin belirlenmesi, karistirict etkenlere gére ayarlanmig
nedensel etkilerin tahmini ve gelecekteki sonuglarin tahmini gibi
cesitli arastirma sorularint ele almak i¢in kullanilabilir (Pisica et

al,, 2022).

jamovi'de regresyon analizi, ‘Analyses — Regression —
Linear Regression’yolu takip edilerek yapiimaktadir. A¢ilan
pencerede yer alan degiskenlerden bagimli degisken ‘Dependent
Variable’ kutucuguna diger bagimsiz degisken veya degiskenler ise
‘Covariates’ kutucuguna atandiginda sagda bulunan sonug
panelinde Linear Regression analizine ait Model Fit Measures ve
Model Coefficients tablolari anlik olarak goziikmektedir.

Yukarida 3.2.1 de verilen goriiniiste saglikli 20 yetiskine ait
yas ve sistolik kan basing verileri regresyon analizi i¢in
kullanmildiginda, asagida verilen Sekil 5 elde edilir.

Sekil 5 jamovi'de Dogrusal Regresyon
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Yasin sistolik kan basinct (SKB) tizerindeki etkisini
incelemek igin basit dogrusal regresyon analizi gerceklestirildi.
Sonuglar, genel modelin istatistiksel olarak anlaml oldugunu ve

SKB puanlarindaki varyansin é6nemli bir oranini agikladigini
gostermektedir, R = 0.967, R = 0.935, F(1, 18) =257, p < 0.001.

Yas icin regresyon katsayisi anlamli bulunmugstur, b; =
0.445, SE = 0.0278, %95 CI [0.387, 0.503], t(18) = 16.00, p <
0.001. Bu katsay, yastaki her bir yillik artig igin sistolik kan
basincinin 0.445 mmHg arttigini géstermektedir. Modelde sabit
terim de anlamli bulunmugtur, 6yle ki; bo =112.317, SE = 1.2874,
%95 CI1[109.612, 115.021], t(18) = 87.20, p < 0.001.

Faktor Analizi

Faktor analizi, gozlemlenmeyen ozellikleri veya gizli
ozellikleri, tipik olarak faktorler olarak adlandirilan, muhtemelen
deneklerin gozlemlenen belirli bir degiskenler kiimesindeki
performansimn altinda yatan ve bunlarin birbirleriyle olan
iliskilerini agiklayan 'agiklama’ (kegfetme) prosediirii olarak
gelistirilmistir. Bu faktorler dogrudan ol¢iilebilir degildir, bunun
verine gizli rastgele degiskenler veya yapilar olup, gozlemlenen
olciimler bunlarin géstergeleridir. Istatistiksel olarak, faktor
analizinin amaci, miimkiin oldugunca az faktérle belirgin
(gozlemlenen) degisken iliskilerini (vani belirgin degisken
iliskilerinin oriintiisiinii) agiklamaktir. Bu nedenle, faktorlerin
onemli ol¢iide yorumlanabilir olmasi ve belirli gézlemlenen
degisken kiimelerinin (veya alt kiimelerinin) neden kendi
aralarinda yiiksek oranda iliskili oldugunu agiklamasi beklenir
(Raykov & Marcoulides, 2008, p. 241).

Kesifsel Faktor Analizi (EFA), gozlemlenen verilerden saklt
olarak bulunan gizli (latent) faktorleri ortaya ¢itkarmak igin
kullanilan bir istatistiksel tekniktir. Bu teknik, olciilen degiskenlerin
bir kiimesinin, ornegin V1, V2, V3, V4 ve V3'in, altta yatan bir gizli
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faktoriin olgiileri olarak ne dlgiide temsil edilebilecegini hesaplar.
Bu gizli faktor, yalnizca bir gozlenen degisken araciligiyla

olciilemez, bunun yerine bir dizi gézlenen degiskende neden oldugu

iliskilerde kendini gosterir. Sekil 6 ’da gorsellestirildigi gibi belli bir

dereceye kadar her bir gozlenen degisken V, altta yatan gizli faktor

(£)’den kaynaklanwr, bu iliski, 61 den b5 e kadar olan katsayilarla
(faktor yiikleri olarak da bilinir) gosterilir. Ayrica, her gozlenen
degiskenin iliskili el 'den &5 e kadar hata terimi vardir. Her hata
terimi, altta yatan gizli faktér tarafindan agiklanamayan, iliskili

gozlenen degiskendeki (Vi) varyanstir (Navarro & Foxcroft, 2025,

p- 378).

Sekil 6 Gozlenen Degiskenler Arasindaki Iliskinin Altinda
Yatan Gizli Faktor

jamovi'de Faktor Analizi, ana sayfadaki ‘Factor’ diigmesine
tiklanarak yapilmaktadir. Data Reduction alt meniisiinde Principal
Component Analysis, Exploratory Factor Analysis ve Confirmatory
Factor Analysis gibi ii¢ farkl ¢ok degiskenli istatistiksel teknik
bulunmaktadir.
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Asagidaki Tablo 3 te, 10-12 yaslart arasinda 25 ¢ocuga ait
kalga gevresi, karin ¢evresi, gogiis ¢evresi, uyluk gevresi, el bilegi
cevresi, aktif sicrama yiiksekligi ve squat sigrama yiiksekligi
bulgularini igeren veri seti verilmistir. Gozlemlenen 7 adet degisken
tarafindan olciilen veri setinde, bazi temel gizli faktérlerin olup
olmadigini gormek igin veriler incelenmek istenmektedir.

Tablo 3 25 Cocugun Cevre ve Sigrama Ol¢iimleri (cm)

Cocuk| KALCAC| KARINC| GOGUSC| UYLUKC| ELBILC| AKTIFS| SQUATS
1 63,5 57,75 |62 36,5 12,15 |25 25,9
2 74,25 71 70,25 42,6 1525 |18,1 16,3
3 70,25 60 64,75 39,25 13,45 |20,1 19,3
4 76,75 73,5 72,75 41 13,5 18,3 19,5
5 75,25 67,7 73,75 42,75 14 21,8 16,5
6 76,75 66 66 40,15 14,5 18,3 18
7 72,45 61,75 67,5 39,9 13,55 [208 20,3
8 68,25 58,5 65,25 38,75 13,45 |183 16,4
9 83 75,75 | 74,75 43,6 1485 |17.8 19,5
10 77 61,5 67,75 42,5 13,85 |232 26,1
11 80,25 74,5 75,9 44 13,5 25 26,5
12 87 79,75 193,75 48,5 14,5 16,5 25,1
13 84,5 66,25 68,75 41,7 15 30,5 16,6
14 73,25 63,5 70 40,5 13,45 |304 25,6
15 73,6 64,5 69,95 42,4 13,95 272 24,3
16 79 65 77,1 43 14 26,7 1207
17 85,75 74,5 78,75 47 14,8 22,1 17,8
18 85,25 73,5 75,65 46,15 15,65 |21 17,8
19 76,5 61,5 69,75 43,6 14,5 25,3 28,8
20 102 93,2 8725 51,5 16,6 17,3 16
21 73,75 72,25 163,25 36,25 14 19,9 22,9
22 75,95 69 66,9 38,25 14 22 234
23 85,5 74,55 |72 44,1 13,5 26,4 23,7
24 76 6575 68,5 47,7 15,3 29,2 27,7
25 77.85 69,5 76,25 44,95 14 23,9 20,6
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Kaynak: Alpar, 2022, 5. 248

jamovi'de Kesifsel Faktor Analizi (EFA) yapmak igin:

» EFA analiz penceresini agmak i¢in ana jamovi diigme
cubugundan ‘Factor’— ‘Exploratory Factor Analysis’i se¢in.

* Degiskenleri se¢in ve bunlar1 'Variables' kutusuna aktarin.

* Assumption Checks, Rotation Method, Number of Factors
ve Additional Output segenekleri dahil olmak iizere uygun
secenekleri igaretleyin.

Sekil 7 jamovi’de EFA Analiz Penceresi
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Variables Data Analyses Edit

? 929 / g fala

Exploration T-Tests ANOVA Regression  Frequencies Factor

Exploratory Factor Analysis @

Q Variables

- || & xaca
& KARING
& GOGUsC
& uviukg
& reig
& AxTiFs
& squaTs

Method Assumption Checks

Extraction | Minimum residuals Bartlett's test of sphericity
TEET KMO measure of sampling adequacy

Factor Loadings

Hide loadings below

D Seort loadings by size

Number of Factors
@ Based on parallel analysis
O Based on eigenvalue
0 Additional Output
Factor summary
Factor correlations
D Model fit measures

O Fixed number
1

D Initial eigenvalues
Scree plot

Oncelikle varsayimlarin kontrol edilmesi uygun olacaktir.
Buna gore;

Bartlett'in kiiresellik testi onemlidir (<0.001), dolayisiyla
veri setinde bulunan degiskenlerin daha kiiciik bir faktor kiimesiyle
ozetlenebilecek ol¢iide birbirleriyle iliskili oldugu varsayim
karsilanmustir.

KMO érnekleme yeterliligi 6l¢iisii (MSA) genel olarak
0,684 'tiir, bu da orta diizeyde ornekleme yeterliligi olarak
nitelendirilebilir.
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Verilerden kag tane faktériin ¢ikarilacagina karar verirken
vaygin kural, tiim bilesenleri 1'den biiyiik ozdegerlerle se¢mek ve
Scree grafiklerinden yararlanmaktir (bakiniz Sekil 7). Elde edilen

sonuglar birlikte degerlendirildiginde 7 degiskenden olugan veri
setinin iki faktorle tamimlanabilecegi fikrinin agir bastig
gortilmektedir.

Verilerdeki toplam varyansin iki faktor tarafindan
agtklanma oraninin yaklasik % 69 oldugu anlasilmaktadir. Faktér
1 varyansin yaklasik % 53 'nii, faktor 2 ise yaklasik %16 sint
agtklamaktadir. Elde edilen sonuglara gore, verilerin sahip oldugu
varyansin biiyiik oranda agiklandigi séylenebilir.

Son olarak, faktor 1 igin “cevre ol¢iileri faktorii” ve faktor
2 i¢in “sigrama yiiksekligi faktorii” anlamli faktor isimleri olarak
tercih edilebilir.

Sekil 8 jamovi’de EFA Varsayim Kontrolleri ve Analiz Sonuglart

Exploratory Factor Analysis

Assumption Checks

Bartlett’s Test of Sphericity

Eigenvalue

131

Factor Statistics Factor

6.4

Bazi gelismig analizler jamovi'nin varsayilan kurulumuna
dahil olmamakla birlikte ek modiiller yiikleyerek bunlara kolayca
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erismek miimkiindiir. jamovi'de ekraninin sag iist kosesindeki biiyiik
'+' simgesine tiklayarak, 'jamovi library' kiitiiphanesinde bulunan
bazi modiiller ve islevleri asagida Tablo 2 de verilmistir.
Sonrasinda modiillerin oldugu listeye giderek ve kullanilmak
istenen herhangi bir modiil iizerine tiklanarak bilgisayara

yiiklenebilir.

Tablo 4 jamovi Library’de Bulunan Bazi Modiiller ve Islevieri

Modul Adi

Islevi

scatr

Marjinal yogunluk veya kutu grafikleri ve dogrusal
regresyon ¢izgileri ekleme secenekleriyle gelismis dagilim
grafiklerinin olusturulmasini saglar. Bu modiil ozellikle
kegifsel veri analizi igin faydaldur.

Ry

Jjamovi icerisinde bir R komut dosyast diizenleyicisi
entegre edilerek kullanicilarin ozel R kodunu dogrudan
Jjamovi ortaminda yiiriitmesine olanak tanur.

Jpower

Cesitli istatistiksel testler icin gii¢ analizini kolaylastirir
ve uygun orneklem biiyiikliiklerinin belirlenmesine
yardimcet olur.

GAMLj

Karma modeller de dahil olmak iizere Genellegstirilmis
Dogrusal Modeller igin araglar saglar ve mevcut
regresyon analizlerinin araligini genisletir.

Jsq

Jjamovi i¢indeki analitik yaklagimlar: genisleten Bayesci
istatistiksel yontemler sunar.

Flexplot

Secilen degiskenlere gore uygun grafikleri otomatik
olarak seger ve olusturur ve veri gérsellestirmesine
yardimct olur.

Walrus

Normallik gibi varsayimlarin ihlallerine daha az duyarl
olan t-testleri ve ANOVA'lar gibi saglam istatistiksel
testler sunar.

MAJOR

Yeni calismalar eklendikce sonuglarin otomatik olarak
giincellenmesiyle ¢esitli girdi tiirlerini (Ornegin, etki
biiyiikliikleri, korelasyon katsayilari) kullanarak meta-
analizi kolaylastirir.

PAMLj

Etkilesimli grafikler ve tablolarla duyarlilik analizi de
dahil olmak iizere kapsaml gii¢ analizi ara¢lar saglar ve
cok cegitli istatistiksel yontemleri destekler.

DoE

Faktoriyel, yanit yiizeyi, karisim ve Taguchi tasarimlari
dahil olmak iizere ¢esitli deneysel tasarimlart ve iliskili
modelleme araglarin destekler.
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SurveyMV

Nominal, sirali ve siirekli veriler igin ¢esitli grafiklerin
(cubuk grafikler, histogram) olusturulmasina olanak tanir,
ve standart ¢izim seceneklerini tamamlar.

JJStatsPlot

Korelasyon matrisleri ve dagilim grafikleri dahil olmak
tizere farkl veri tiirleri igin ¢esitli istatistiksel grafiklerin
olusturulmasini saglayarak veri gorsellestirme
yeteneklerini gelistirir.

medmod

Aracilik ve moderasyon analizlerini kolaylastirir ve
kullanicilarin verileri igindeki dolayl etkileri ve etkilesim
etkilerini kesfetmelerine olanak tanir.

Jsurvival

Kaplan-Meier grafikleri ve Cox regresyon modelleri dahi
olmak iizere Sagkalim analizi i¢in araglar saglar ve olay-
zaman veri analizi i¢in yararhduw.

ClinicoPath

Klinikopatolojik verilerin gorsellestirilmesi igin
tasarlanmigtir ve t1bbi arastirmalar icin ozel grafikler ve
analizler sunar.

SEMIj

Yapisal Esitlik Modellemesini (SEM) destekler. Gézlenen
ve gizli degiskenler arasindaki karmasik iliskilerin
analizini saglar.

jamoviConnect

Jjamovi arici veri kaynaklart ve uygulamalariyla baglamak
icin araglar sunar ve veri biitiinlestirme yeteneklerini
gelistirir.

jamoviReadStat

SPSS, SAS ve Stata veri dosyalarint okumak igin bir
Python kiitiiphanesi, ¢esitli istatistiksel yazilimlardan veri
ice aktarmay: kolaylastirr.

Jjmvtools

Jjamovi modiillerinin gelistirilmesini basitlestiren, ozel
modiiller olusturmak, test etmek ve dagitmak igin islevier
saglayan bir R paketi.

Jjmvcore

Modiil gelistirme ve igletimi icin gerekli islevleri ve
altyapuy saglayan jamovi icin temel R paketi.

Sonuc¢

Jjamovi, kullanimi kolay bir ara yiize sahip ve ¢ok sayida
istatistiksel testi gerceklestirmeye olanak veren, agik kaynakl bir

istatistiksel analiz yazilimidur.
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Jamovi, ticari alternatiflerin finansal kisitlamalar: olmadan
erigilebilir, yiiksek kaliteli istatistiksel ara¢lar sunarak, akademik
ve arastirma ortamlarinda saglam istatistiksel analizler yiiriitmenin
uygulanabilirligini onemli ol¢iide artirmaktadir.

Ozellikle tiniversite diizeyindeki biyoistatistik derslerinde
ogretilen testleri uygulamak i¢in genellikle gerekli olan bir¢ok
ticari istatistiksel yazilim paketinin yiiksek maliyeti goz oniine
alindiginda, jamovi oldukca uygulanabilir bir alternatif olarak
ortaya ¢itkmaktadir. Evigim kolayligi, onu egitim siireci boyunca
ogrenciler igin ozellikle uygun hale getirerek, istatistiksel analizler
yiirtitmek i¢in pratik bir ¢oziim olarak sunmaktadir.

Benzer sekilde veri analizi icin iicretsiz ve yasal olarak
erigilebilir bir platform saglayan jamovi, akademik ¢alismalarinda
lisanssiz yazilim kullanimiyla ilgili etik endiselerle karsilasabilecek

saglik bilimleri arastirmacilart icin ikna edici bir alternatif

sunmaktadr.

Lisans ve lisansiistii 6grencileri ile ¢calismalarinda
istatistiksel analize ihtiya¢ duyan arastirmacilar i¢in ideal bir giris
niteligi tasiyan agik erisimde ticretsiz olarak sunulan jamovi ile
Istatistik Ogrenme icin bakiniz (4).

Jjamovi, ozellikle istatistiksel hesaplama ve veri analizi i¢in
gelistirilen R istatistiksel programlama dili iizerine kuruldugundan,
programlamaya yeni baslayan ve temel istatistik ve veri bilimi i¢in

R o6grenmek isteyen kisiler icin erisilebilir ve saglam bir giris
noktasi gorevi gorebilir. Her analiz igin temel R sézdiziminin
kullanilabilir hale getirildigi jamovi’'nin "sézdizimi modu- syntax
mode" mevcut olup sorunsuz bir gegis i¢in bunun kopyalanip R'ye
yvapistirtlmasi yeterli olmaktadir. Alternatif olarak, “Rj”
modiiliiniin entegrasyonu, kullanicilarin dogrudan jamovi ortamina
ozel R komut dosyalari yerlestirmelerine ve yiiriitmelerine olanak
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tammakta ve grafiksel bir kullanici arayiiziiniin kolayligin
korurken gelismis analitik yetenekler saglamaktadir.

jamovi library' modiiler mimarisi, jamovi'nin en avantajli
ozelliklerinden biridir. Kurulumdan sonra ozellestirilmesi veya
genigletilmesi genellikle zor olan bir¢ok istatistiksel yazilim
paketinin aksine, jamovi kullanicilarin minimum ¢abayla sorunsuz
bir sekilde yeni analitik yetenekleri programa entegre etmelerine
olanak tamimaktadur.
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