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0z

Bu aragtirmada, sosyal medya bagimliligini etkileyen temel faktorleri belirlemek amaciyla
SHAP (Shapley Additive Explanations) analizi kullanilmigtir. Caligma, 500 katilimecidan elde
edilen veriler dogrultusunda, gilinliik sosyal medya kullanim siiresi, ekran siiresi ve kullanim
motivasyonlari gibi degiskenleri detayli sekilde incelemistir. Elde edilen bulgular, 6zellikle
eglence amacli kullanimin sosyal medya bagimliligi riskini 6nemli Olgiide artirdigini
gostermektedir. Buna karsin, ig veya egitim odakli kullanimin bagimlilik iizerindeki etkisi
daha smirlidir. Caligma, sosyal medya bagimliligiyla miicadelede dijital detoks programlari,
farkindalik kampanyalar1 ve saglikli dijital aligkanliklarin tesvik edilmesi gibi Onleyici
stratejiler onermektedir.Bu aragtirmanin 6zgiin ve yenilik¢i yonlerinden biri, SHAP analizinin
sosyal bilimlerde uygulanarak bireysel ve toplumsal diizeyde agiklanabilir sonuglar
sunmasidir. SHAP analizi, makine 6grenmesi modellerinin “kara kutu” dogasin1 asarak, hangi
faktorlerin bagimlilik gelisiminde ne OSlgiide etkili oldugunu seffaf bir sekilde ortaya
koymaktadir. Bu yontem, sosyal bilimlerde agiklanabilir yapay zeka yaklagimlarina onciiliik
etmekte ve sosyal medya bagimlilig1 gibi karmasik psikososyal sorunlarin birey bazinda daha
derinlemesine anlasilmasini saglamaktadir. Ayrica, kisiye 6zel miidahale stratejilerinin
geligtirilmesine imkan taniyan SHAP tabanli modeller, sosyal medya bagimliligini 6nleme ve
yonetme siirecinde etkili ve yenilik¢i ¢oziimler sunmaktadir.
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ABSTRACT

This study employs SHAP (Shapley Additive Explanations) analysis to determine key factors
influencing social media addiction. Data from 500 participants were analyzed, focusing on
daily social media usage, screen time, and usage motivations. The findings indicate that
entertainment-driven social media use significantly increases addiction risk, whereas usage
for work or educational purposes has a lower impact. The study highlights the importance of
preventive strategies such as digital detox programs and awareness campaigns to reduce
addiction risks.A key innovation of this research is the application of SHAP analysis in the
social sciences. Unlike traditional statistical models, SHAP provides a transparent and
individualized explanation of how different factors contribute to addiction. By making
machine learning models more interpretable, SHAP analysis enhances the understanding of
complex psychosocial issues like digital addiction. Additionally, it facilitates the development
of personalized intervention strategies, allowing for more effective addiction prevention
measures. This study demonstrates that integrating explainable artificial intelligence (XAl)
into social science research can provide deeper insights and innovative solutions for
addressing social media addiction.
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1. Giris
Sosyal medya platformlarinin hizla artan kullanimi, kullanicilarin g¢evrimigi etkilegsimlerinde ve yasam
tarzlarinda 6nemli degisikliklere neden olmustur. Ozellikle giinliik yasamin bir parcasi haline gelen sosyal
medya, bireylerin bilgiye erisiminden sosyallesmeye, eglenceden egitim faaliyetlerine kadar genis bir
yelpazede kullanim alani bulmaktadir. Ancak, bu yaygin kullanimin beraberinde getirdigi sosyal medya
bagimlilig1, bireylerin psikolojik ve sosyal dengelerinde olumsuz etkilere yol agan 6nemli bir sorun olarak
kargimiza ¢ikmaktadir (Andreassen ve Pallesen, 2014). Sosyal medya bagimliligi, bireylerin platformlara asir
baghlik gelistirmesi, giinlik aktivitelerini ihmal etmesi ve ekran basinda gegirilen siirelerin kontrol
edilememesi ile karakterize edilir (Kuss ve Griffiths, 2017). Ancak, literatiirde sosyal medya bagimliligina yol
acan faktorlerin acgiklanabilirligine yonelik yeterince ¢alisma bulunmamaktadir. Cogu arastirma sosyal medya
bagimliliginin varligimi tanimlarken, bu bagimlilig: etkileyen temel degiskenleri agiklayan modeller sinirlidir.
Bu calisma, SHAP (SHapley Additive exPlanations) analizi ile bu boslugu doldurmayi amaglamakta ve
bagimsiz degiskenlerin sosyal medya bagimliligi iizerindeki etkilerini gorsellestirerek aciklamaktadir
(Lundberg ve Lee, 2017). SHAP analizi, makine 6grenmesi modellerinin agiklanabilirligini artirarak, hangi
degiskenlerin bagimlilik gelisiminde daha etkili oldugunu gésterir. Bu ¢ergevede, sosyal medya bagimliligini
etkileyen temel faktorler (sosyal medya kullanim siiresi, ekran siiresi, kullamim motivasyonu vb.)
derinlemesine analiz edilmistir.
Bu ¢alismanin 6zgiin degeri, SHAP analizinin sosyal bilimler alanindaki uygulamalarint genisleterek, sosyal
medya bagimlilig: belirtilerini tahmin eden modellerin daha agiklanabilir ve yorumlanabilir hale getirilmesidir.
Literatiirde sosyal medya bagimlilif1 iizerine ¢ok sayida calisma olmasina ragmen, SHAP analizi ile bu
bagimlilik belirtilerini agiklayan sinirli sayida ¢aligma bulunmaktadir. Bu analiz, sosyal medya kullanicilarinin
davraniglarin1 daha iyi anlamada ve bagimliligi Onleyici stratejilerin gelistirilmesinde Onemli bilgiler
sunmaktadir.
Bu calisma, oncelikle sosyal medya bagimlilig: literatiiriinii inceleyerek konunun teorik arka planini ortaya
koymaktadir. Ardindan, literatiir Taramasi boliimiinde, sosyal medya bagimliligi ile ilgili mevcut arastirmalar
ve SHAP analizinin farkli alanlardaki kullanimlari ele alinmaktadir. Yontem bdliimiinde, arastirmada
kullanilan veri toplama siiregleri, 6rneklem se¢imi ve SHAP analizi detaylandirilmaktadir. Bulgular
boliimiinde, SHAP analizi sonuglar1 sunularak bagimliliga etki eden temel degiskenler agiklanmaktadir. Son
olarak, sonug ve tartigma boliimiinde, elde edilen bulgular mevcut literatiirle karsilastirilarak sosyal medya
bagimliliginin 6nlenmesine yonelik dneriler sunulmaktadir.

2. Literatiir Taramasi / Yazin incelemesi

Sosyal medya bagimliligi, bireylerin dijital platformlara agirt bagimlilik gelistirmesi ve bunun sonucunda
giinliik yagam aktivitelerinde aksakliklar yagamasi ile tanimlanan bir olgudur (Andreassen & Pallesen, 2014).
Yapilan aragtirmalar, sosyal medya kullanim siireleri, ekran siiresi ve kullanim motivasyonlarimin bagimliligin
gelisiminde Onemli rol oynadigim gostermektedir (Kuss & Griffiths, 2017). Ancak, sosyal medya
bagimliliginin hangi degiskenler tarafindan ne dlctide etkilendigini anlamak icin gelistirilen modellerin gogu
yeterince agiklanabilir degildir. Bu nedenle, makine 6grenmesi teknikleri ve aciklanabilir yapay zeka
yontemlerinin sosyal bilimlerde kullanimina olan ilgi artmistir (Lundberg & Lee, 2017).

Son yillarda, SHAP (Shapley Additive Explanations) analizi, sosyal medya bagimlilig1 gibi karmasik
psikososyal stiregleri anlamada 6nemli bir arag olarak kullanilmaktadir. SHAP analizi, makine 6grenmesi
modellerinin tahmin giiclinii artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda modelin karar mekanizmalarini agiklayarak
hangi degiskenlerin bagimlilig: etkiledigini anlamaya yardimci olmaktadir (Chen & Guestrin, 2016). Yang ve
ark. (2023) tarafindan yapilan bir aragtirma, SHAP analizi kullanarak sosyal medya platformlarindaki etkilegim
dinamiklerini incelemis ve bagimlilik gelistiren kullanicilarin davraniglarini belirleyen faktorleri ortaya
koymustur. SHAP analizinin, kullanicilarin dijital aligkanliklarint modellemekte ve bagimlilik risk faktorlerini
belirlemekte etkili oldugu sonucuna varilmistir.

Debzani ve Smith (2021) tarafindan yapilan bagka bir ¢alismada, sosyal medya kullanim aliskanliklarinin
bireylerin ruh sagligi {izerindeki etkileri SHAP analizi ile incelenmis ve ekran siiresi, kullanim motivasyonlari
gibi degiskenlerin bagimlilik gelisimindeki rolii agiklanmistir. Sonuglar, eglence amacgli sosyal medya
kullaniminin, egitim veya is amacli kullanima kryasla bagimlilik riskini daha fazla artirdigini gostermistir. Bu
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calisma, SHAP analizinin sosyal bilimlerdeki 6nemini vurgulayarak, model ¢iktilarinin seffaf ve anlagilir hale
getirilmesine katkida bulunmustur.

SHAP analizi, yalnizca sosyal medya bagimlilig1 arastirmalarinda degil, egitim alanindaki ¢alismalarda da
kullanilmaktadir. Chen ve ark. (2024) yaptiklar1 ¢alismada, SHAP analizini kullanarak ortadgretim
ogrencilerinin akademik basarisin1 etkileyen faktdrleri belirlemis ve dijital 6grenme platformlarinin
ogrencilerin performansindaki roliinii ortaya koymustur. Benzer sekilde, Liu ve ark. (2022), ¢evrimigi egitim
stireclerinde &grencilerin bagar1 seviyelerini tahmin eden makine 6grenmesi modellerinin agiklanabilirligini
artirmak i¢in SHAP analizini kullanmisgtir.

SHAP analizinin enerji yonetimi ve ¢evresel bilimlerde de kullanimi yayginlagsmaktadir. Atiklarin yiiksek 1s1l
degerini tahmin etmek amaciyla yapilan makine 6grenmesi tabanli bir ¢calismada, SHAP analizinin model
¢iktilarinin yorumlanmasinda nasil kullanildigr gosterilmistir (Yan et al., 2024). Arastirmada, karbon ve
hidrojen igeriginin yiiksek 1s1l degeri artiran, oksijen ve kiil iceriginin ise azaltan en 6nemli faktorler oldugu
belirlenmis ve SHAP analizinin bu iliskileri agiklamada gii¢lii bir ara¢ oldugu ortaya konulmustur.

Kamu politikalar1 ve sosyal hizmetlerde SHAP analizinin kullanimi da giderek yayginlagmaktadir. Chafee
hizmetlerinin tahsis edilme siirecini inceleyen bir ¢alismada, SHAP analizi ile hizmetlerin hangi faktorlere gore
dagitildig1 belirlenmis ve yas, bakim siiresi ve hizmet saglanan eyaletin en biiyiik etkiye sahip oldugu tespit
edilmistir (Yan et al., 2024). Bu bulgular, sosyal hizmetler alaninda veri bilimi ve makine &grenmesi
yontemlerinin karar alma mekanizmalarinin seffafligini artirmada nasil kullanilabilecegini gostermektedir.
Son yillardaki calismalar incelendiginde, SHAP analizinin sosyal medya bagimlilig1 {izerine yapilan
arastirmalarda giderek daha fazla yer aldig1 goriilmektedir. Ancak mevcut literatiirde hala bazi eksiklikler
bulunmaktadir. Ozellikle sosyal medya bagimliligina yol agan faktdrlerin zamansal degisimlerini inceleyen
boylamsal calismalarin eksikligi dikkat ¢ekmektedir. Bunun yani sira, SHAP analizinin farkli sosyo-
demografik gruplarda bagimlilik diizeylerini karsilagtirmak i¢in kullanildig1 arastirmalarin sayisinin artirtlmasi
gerekmektedir.

Bu baglamda, mevcut calijma SHAP analizinin sosyal medya bagimliligi alanindaki uygulamalarimi
genisletmeyi hedeflemekte ve bagimliligin temel belirleyicilerini daha agiklanabilir hale getirmeyi
amaglamaktadir. SHAP analizinin kullaniminin yayginlastirilmasi, sosyal medya bagimliligini anlamada daha
derinlemesine i¢goriiler sunarak, bireylerin bagimlilik risklerini azaltmaya yonelik stratejiler gelistirilmesine
yardimci olabilir.

3. Yontem
3.1. Makine Ogrenmesi ve Shap Analizi

Makine 6grenmesi modelleri, yiiksek tahmin giiciine sahip olmalarina ragmen, model ¢iktilarini yorumlamak
ve hangi degiskenlerin tahminlere nasil katkida bulundugunu anlamak agisindan genellikle “kara kutu” olarak
degerlendirilmektedir (Lundberg & Lee, 2017). Bu baglamda, SHAP analizi, makine 6grenmesi modellerinin
karar mekanizmalarini agiklamak ve degiskenlerin model tizerindeki etkilerini nicel olarak degerlendirmek
amaciyla gelistirilen bir yontemdir. Kooperatif oyun teorisine dayanan SHAP analizi, her bir bagimsiz
degiskenin model ¢iktisina yaptig1 katkiy: belirlemek i¢in Shapley degerlerinden yararlanmaktadir. Boylece,
modelin hangi degiskenleri ne kadar dikkate aldig1 anlagilabilmekte ve tahmin siirecleri daha aciklanabilir hale
getirilmektedir (Chen & Guestrin, 2016).

Bu caligmada, SHAP analizi kullanilarak sosyal medya bagimliligina yol agan temel faktdrlerin belirlenmesi
ve bagimlilik belirtilerinin modellenmesi amacglanmaktadir. SHAP analizi ile, bagimsiz degiskenlerin
bagimlilik belirtileri iizerindeki etkileri olgiilerek hangi faktorlerin bagimliligi artirdigi ve hangilerinin
bagimlilik riskini azalttigi degerlendirilmektedir. Bu yontem, geleneksel istatistiksel analizlerin ve diger
makine 6grenmesi yaklagimlarinin siirlamalarini asarak bireysel bazda bagimlilig etkileyen degiskenleri
ayrintili olarak agiklamayr miimkiin kilmaktadir. Bu ¢alismada, sosyal medya bagimliligini tahmin etmek
amaciyla XGBoost (Extreme Gradient Boosting) modeli kullanilmistir. XGBoost, karar agaclar1 tabanl bir
makine Ogrenmesi algoritmasi olup, bagimlilik tahminlerinde yiiksek dogruluk oranlari sunan boosting
mekanizmasina sahiptir (Chen & Guestrin, 2016). SHAP analiziyle birlikte kullanildiginda, modelin bagimlilik
tahminlerine nasil karar verdigini agiklamak miimkiin hale gelmektedir (Lundberg & Lee, 2017). Modelin
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secilmesinin temel nedenleri arasinda yiiksek tahmin giicii, agiklanabilirlik ve asir1 6grenmeyi 6nleme yetenegi
bulunmaktadir.

XGBoost’un tercih edilme sebeplerinden biri, sosyal medya bagimliligi gibi karmasik ve ¢ok degiskenli
stirecleri analiz etmede etkili olmasidir. Boosting algoritmalari, bagimliliga etki eden faktorlerin hiyerarsik bir
sekilde modellenmesine olanak taniyarak, sosyal medya kullanim siiresi, ekran siiresi, kullanim motivasyonlar1
ve etkilesim siklig1 gibi degiskenlerin bagimlilik tizerindeki etkilerini optimize edebilmekte ve bireysel
tahminlerin dogrulugunu artirmaktadir (Yang et al., 2023). Ayrica, SHAP analiziyle birlikte kullanildiginda,
modelin bagimsiz degiskenlere verdigi agirliklar anlagilabilir hale gelmekte ve modelin "kara kutu" problemine
¢oziim sunmaktadir (Molnar, 2022). Yapilan 6nceki c¢alismalar, SHAP analizinin XGBoost ile birlikte
kullanildiginda yiiksek dogrulukta sonuglar verdigini ve sosyal medya bagimliligi tahmininde etkili bir yontem
sundugunu gostermektedir (Yan et al., 2024).

Modelin tahmin giiciinii degerlendirmek i¢in dogruluk (accuracy), ROC-AUC skoru, F1 skoru, kesinlik
(precision) ve duyarlilik (recall) gibi yaygin metrikler kullamlmigtir. XGBoost modeli, belirlenen
hiperparametrelerle optimize edilerek egitilmigtir. Modelin asirt 6grenmesini dnlemek ve genellestirme
basarisini artirmak amaciyla n_estimators degeri 100 olarak belirlenmis, 6grenme orani (learning_rate) 0.1
olarak ayarlanmig ve maksimum derinlik (max_depth) 6 olarak segilmistir. Ayrica, modelin 6rneklem se¢imini
dengelemek i¢in subsample ve colsample bytree degerleri 0.8 olarak belirlenmistir (Chen & Guestrin, 2016).
Bu hiperparametre ayarlari, modelin hem yiiksek dogruluk saglamasint hem de bagimlilik tahminlerinde
genellestirme yapmasini miimkiin kilmistir.

3.2. Yontem Secim Gerekcesi

Bu calismada SHAP analizi, makine 6grenmesi modellerinin karar siireglerini yorumlayarak ve bireysel
farkliliklar1 analiz ederek bagimlilik tahminlerini daha agiklanabilir hale getirmek amaciyla tercih edilmistir.
Makine dgrenmesi modelleri yiiksek dogruluk oranlarina sahip olsa da, bu modellerin hangi degiskenlerin
tahminler {izerinde ne kadar etkili oldugunu aciklayamadigr sik¢a goriilmektedir. SHAP analizi, modelin
bagimlihigi hangi faktorlere dayanarak tahmin ettigini ayrintilh bir sekilde agiklayarak, modelin agiklana
bilirligini artirmaktadir (Lundberg & Lee, 2017).

Geleneksel istatistiksel analizlerin genellikle topluluk diizeyinde genellemeler yaptig1 ve bireysel farkliliklart
g0z ardi ettigi bilinmektedir. SHAP analizi, birey bazinda degerlendirme yaparak, her bir katilimcinin
bagimlilik riskinin hangi faktdrlerden etkilendigini ortaya koymaktadir. Bu 6zellik, bagimlilik risklerinin daha
kisisellestirilmis bir sekilde analiz edilmesine olanak saglamaktadir.

Ayrica, SHAP analizi bagimlilig1 etkileyen faktorleri degerlendirirken bagimsiz degiskenler arasindaki
etkilesimleri dikkate alarak daha kapsamli bir analiz sunmaktadir. Bu, bagimlilik siireglerine yonelik daha
hedeflenmis ve kisisellestirilmis miidahale stratejilerinin gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir. Ornegin,
bagimlilik riski yiiksek gruplara yonelik 6zgiin programlarin planlanmasinda SHAP analizinin sagladigi
icgoriilerden yararlanilabilir.

Son olarak, SHAP analizi ile belirlenen yiiksek riskli degiskenler, bagimlilig1 6nlemeye yonelik farkindalik
kampanyalar1 ve dijital detoks stratejilerinin daha etkili bir sekilde gelistirilmesine katki saglamaktadir. Bu
yontem, bireysel bazdaki bagimlilik risk faktorlerini ortaya koyarak, sosyal medya bagimliligin1 azaltmaya
yonelik daha odakl1 ve etkili stratejilerin olusturulmasina olanak tanimaktadir (Debzani & Smith, 2021).

Bu nedenle, SHAP analizi bu ¢alismada yalnizca bagimlilik tahminini gergeklestirmekle kalmamakta, ayni
zamanda bagimlilig1 etkileyen faktdrlerin daha derinlemesine bir sekilde anlasilmasini saglayarak, calismanin
hedefledigi seffaflik ve agiklana bilirlik ilkesini desteklemektedir.

3.3. Literatiirde Kullanmilan Alternatif Yontemler

Sosyal medya bagimliligi tizerine yapilan 6nceki ¢aligmalar, genellikle anket ¢aligmalari, istatistiksel analizler
ve makine 6grenmesi modellerine dayanmaktadir. Ancak, bu yontemler bagimlilik belirtilerinin nedenlerini
ayrintili bir sekilde agiklamakta ve bireysel farkliliklar1 degerlendirmekte yetersiz kalmigtir. Sosyal medya
bagimliligina yonelik yapilan ¢aligmalarin bityiik bir kismi, sosyal medya bagimlilig 6lgekleri (Social Media
Addiction Scale - SMAS) ve korelasyon analizleri gibi istatistiksel yontemlere dayanmaktadir (Andreassen &
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Pallesen, 2014). Bu yontemler, bagimlilik belirtilerini etkileyen faktorleri belirlese de, bu etkilerin bireysel
diizeyde nasil ortaya c¢iktigini agiklayamamaktadir.

Regresyon analizleri de sosyal medya bagimlilig1 ¢aligmalarinda sikca kullanilan yontemlerden biridir. Kuss
ve Griffiths (2017), ¢oklu regresyon analizlerini kullanarak bireylerin sosyal medya bagimliligini etkileyen
faktorleri belirlemeye ¢aligmis ancak bagimliligi dogrudan tahmin eden giiglii bir model sunamamustir. Ote
yandan, makine Ogrenmesi yontemleri, bagimliligi tahmin etmede etkili olmus ancak modellerin hangi
faktorlere dayanarak karar verdigi konusunda yeterince seffaf olamamustir. Destek Vektdr Makineleri (SVM),
Rastgele Orman (Random Forest) ve Derin Ogrenme (Deep Learning) gibi yontemler bagimliligi tahmin
etmede basarilt sonuglar elde etse de, karar siireclerinin agiklanabilirligi eksik kalmistir (Debzani & Smith,
2021).

SHAP analizi ise, geleneksel yontemlerin eksikliklerini giderme potansiyeline sahiptir. Yang ve ark. (2023),
SHAP analizini kullanarak sosyal medya etkilesim dinamiklerini modellemis ve bagimliligr etkileyen temel
faktorleri belirlemistir. Bu yontem, birey diizeyindeki bagimlilik risklerini gorsellestirerek hangi etkilesimlerin
bagimlilik iizerinde en biiyiik etkiye sahip oldugunu agiklamistir. Benzer sekilde, Chen ve ark. (2024) egitimde
SHAP analizi kullanarak 6grencilerin basar1 seviyelerini etkileyen faktorleri degerlendirmis ve makine
ogrenmesi modellerinin a¢iklanabilirligini artirmistir.

Bu ¢alismalar, SHAP analizinin geleneksel yontemlere kiyasla bireysel farkliliklar1 daha iyi analiz etme ve
bagimlilig1 tetikleyen faktorleri daha seffaf bir sekilde ortaya koyma kapasitesine sahip oldugunu
gostermektedir. Boylece, sosyal medya bagimliliginin anlasilmas: ve 6nlenmesine yonelik daha hedeflenmis
ve etkili stratejiler gelistirilmesine olanak tanimaktadir.

3.4. Cahsmanin Ozgiinliigii

Onceki ¢alismalarda bagimlilig1 tahmin eden makine dgrenmesi modelleri gelistirilmis olsa da, bu modellerin
hangi faktorlere dayanarak bagimlihigi ongordiigii agiklanmamustir. Bu galigma, SHAP analizi kullanarak
bagimlilik siirecinde etkili olan faktorleri ayrintili bir sekilde incelemektedir. Literatiirde genellikle birey
diizeyindeki farkliliklar yerine topluluk diizeyinde genellemeler yapilmistir. Bu baglamda, SHAP analizinin
bireysel diizeydeki bagimlilik risklerini analiz ederek her bir katilimcinin bagimlilik riskini artiran faktorleri
ortaya koymasi, ¢alismayi 6zgiin kilmaktadir. SHAP analizi genellikle miithendislik, finans ve tip gibi alanlarda
kullanilan bir yontemdir. Ancak bu calisma, SHAP analizinin sosyal bilimler, 6zellikle sosyal medya
bagimlilig1 gibi konulara nasil uygulanabilecegini gostermesi agisindan 6nemli bir yenilik sunmaktadir.
Ayrica, SHAP analizi sayesinde, sosyal medya bagimlilig1 ile miicadelede genellestirilmis yaklagimlar yerine
daha hedeflenmis stratejiler gelistirilmesine olanak saglanmaktadir.

3.5. Analiz ve Uygulama
3.5.1. Kullanilan Degiskenlerin Belirlenmesi

Sosyal medya bagimliligina yonelik bu ¢aligmada kullanilan degiskenler, literatiirde daha 6nce bagimlilik ile
iligkilendirilen faktorler incelenerek ve bu ¢alismaya 6zgiin katkilar eklenerek belirlenmistir. Literatiir taramast
sonucunda dijital alisgkanliklar, sosyal medya kullanim motivasyonlar1 ve demografik 6zellikler gibi sosyal
medya bagimliligini etkileyen temel faktorler ¢caligmaya dahil edilmistir. Bunun yani sira, literatiirde sikga ele
alinmayan ancak bagimlilik iizerinde etkili olabilecegi diisiiniilen bazi 6zgiin degiskenler de modele
eklenmistir.

Literatiirden belirlenen degiskenler arasinda sosyal medya kullanim siiresi 6nemli bir yer tutmaktadir.
Arastirmalar, sosyal medyada gegirilen siirenin bagimlilik riskini artirdigini ve 6zellikle eglence amagli uzun
stireli kullanimin bagimlilig tetikledigini gostermektedir (Kuss & Griffiths, 2017; Andreassen & Pallesen,
2014). Ayrica, sosyal medya kullanim motivasyonlarinin bagimlilik iizerindeki etkisi, eglence ve sosyal
baglanma motivasyonlarmin bagimlilik riskini artirdig seklinde birgok ¢aligmada belirtilmistir (Yang et al.,
2023). Demografik 6zellikler de sosyal medya bagimlilig: ile iligskilendirilmis, 6zellikle geng bireylerin ve
kadin kullanicilarin bagimliliga daha yatkin oldugu rapor edilmistir (Debzani & Smith, 2021).
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GUnlik Sosyal Medya Kullanimi Dagilhimi
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Sekil 1. Giinliik Sosyal Medya Kullanimi Dagilimi

Bu sekil, sosyal medya kullaniminin genelde orta diizeyde oldugunu, ancak giinliik 2 ila 4 saat arasi kullanimin
katilimcilar arasinda en yaygin oldugunu géstermektedir. Ug degerlerin azligi, veri setinin genel kullanici
egilimlerini dogru bir sekilde temsil ettigini diisiindiirmektedir. Bu bulgular, sosyal medya kullanimina iliskin
bagimlilik veya asir1 kullanim analizlerinde 6nemli bir temel sunmaktadir.

Kullanim Motivasyonuna Gore Sosyal Medya Kullanim Suresi

Egitim Sosyallesme Edlence is
Kullanim Motivasyonu

Glnllk Sosyal Medya Kullanimi (Saat)

Sekil 2. Kullanim Motivasyonuna Gére Sosyal Medya Kullanim Siiresi

Sekil 2, farkli motivasyonlarin sosyal medya bagimliligt iizerindeki etkilerini anlamada degerli bir i¢gdrii
sunmaktadir. Grafige gore, Eglence motivasyonu, sosyal medya kullaniminda en belirleyici faktorlerden biri
olarak one ¢ikmaktadir. Bu motivasyona sahip bireyler, ortalama olarak daha fazla siire harcamaktadir ve
kullanim siirelerinde biiyiik farkliliklar gézlemlenmektedir. Egitim ve ig motivasyonlari, kullanim siirelerini en
az etkileyen faktorlerdir ve bu kategorilerdeki kullanicilarin kullanim siireleri daha homojendir. Sosyallesme

motivasyonu, eglence ve diger kategoriler arasinda bir denge olusturmaktadir.

Ekran Siresi ile Gunliik Sosyal Medya Kullanimi Arasindaki iliski

Guinliik Sosyal Medya Kullanimi (Saat)

2 4 6 8 10 12
Ekran Suresi (Saat)

Sekil 3. Ekran Siiresi ile Giinliik Sosyal Medya Kullanimi Arasindaki liski
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Sekil 3, ekran siiresi ile sosyal medya kullanim siiresi arasinda zayif ama pozitif bir korelasyon oldugunu
gostermektedir. Ancak bu iliski, bireylerin ekran siiresini sosyal medya disindaki aktivitelerde de
degerlendirdigi icin tam anlamiyla agiklayici degildir. Bu bulgular, sosyal medya bagimlilig1 analizinde ekran
stiresini yalnizca bir gosterge olarak kullanmanin yeterli olmadigini, diger faktdrlerin de dikkate alinmasi
gerektigini ortaya koymaktadir.

Kullanim Motivasyonuna Gére SHAP Degderleri

0.020

0.015

0.010

0.005
0.000

-0.010

Ortalama SHAP Dederi

Egitim Eglence is Sosyallesme
Kullamm Motivasyonu

Sekil 4. Kullanim Motivasyonuna Gére SHAP Degerleri

Sekil 4’e gore, bagimlilik gelistirme risklerini analiz ederken motivasyonlarin dikkate alinmasi gereklidir.
Sosyallesme motivasyonu iizerinde farkindalik olusturmak, bagimlilik riskini azaltmaya yoénelik stratejilerin
gelistirilmesine katkida bulunabilir. Sosyallesme motivasyonu, sosyal medya bagimlilig1 iizerinde agik bir
sekilde en yiiksek etkiye sahiptir ve bu durum, bireylerin sosyal etkilesim arayislarinin bagimlilik gelistirme
riskini artirabilecegini gostermektedir. Egitim ve is amagli sosyal medya kullanimi, bagimliligi azaltan
faktorler olarak one ¢ikmaktadir. Bu durum, bu tiir motivasyonlarin daha kontrollii bir kullanim aligkanligi ile
iliskili oldugunu gostermektedir.

-0.6

Korelasyon Matrisi

Giinlik Sosyal Medya Kullanimi (saat)

Ekran Suresi (saat)
-0.4

SHAP Degeri

©
©
)

SHAP Degeri

Ekran Suresi (saat)

Gunlik Sosyal Medya Kul

Sekil 5. Korelasyon Matrisi

Sekil 5’e gore korelasyon matrisindeki iligkileri dogru bir sekilde agiklamakta ve sosyal medya bagimliligina
yonelik faktorlerin karmagsikligint vurgulamaktadir. Degiskenler arasindaki zayif korelasyonlar, sosyal medya
bagimhiligin1 yalnizca bu ii¢ degiskenle agiklamanin yeterli olmadigim gostermektedir. Ozellikle ekran
stiresinin sosyal medya disindaki aktiviteleri de igerdigi belirtilmistir. SHAP degerlerinin bagimsiz olarak ele
alinmasi, bireysel farkliliklarin 6nemini ortaya koymaktadir. Ancak yorum, bu zayif iligkilerin nedenlerini daha
detayl aciklayabilir ve demografik faktorlerin (6rnegin yas, cinsiyet) bu iliskilere etkisini ele alir.
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Cinsiyet Dagilimi

Cinsiyet

Sekil 6. Cinsiyet Dagilimi

Sekil 6, arasgtirma Ornekleminde kadin ve erkek katilimcilar arasinda dengeli bir dagilim oldugunu
gostermektedir. Bu durum, ¢alismanin cinsiyetler arasi kiyaslamalar agisindan metodolojik saglamligini artirir
ve sonuclarin iki gruba da esit derecede uygulanabilir oldugunu gosterir.

Yas Grubu Dagilimi
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Sekil 7. Yas Grubu Dagilimi

Sekil 7, calismanin gen¢ yas gruplarinda yogunlastigint gostermektedir. Geng bireylerin sosyal medya
bagimliligina olan yatkinligi analiz i¢in 6nemli bir firsat sunmaktadir. Ancak, daha ileri yas gruplarindan
katilimer sayisinin az olmasi, bagimlilik ve kullanim motivasyonlarmin yasla degisimi hakkinda sinirh bilgi
saglar.

Egitim Durumu Dagilimi

Frekans

Egitim Durumu

Sekil. 8. Egitim Durumu Dagilimi
Sekil 8, ¢aligmanin katilimeilarinin ¢ogunlukla lise ve {iniversite mezunlarindan olustugunu ve yiiksek lisans

ile doktora mezunlarinin daha az temsil edildigini ortaya koymaktadir. Egitim seviyesi, sosyal medya kullanim
motivasyonlarini ve bagimliligini etkileyen 6nemli bir faktor olabilir. Gelecekteki ¢aligmalarda, daha yiiksek
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egitim seviyelerinden daha fazla katilimer dahil edilmesi, farkli egitim diizeylerinin sosyal medya kullanimi
tizerindeki etkisini anlamada katki saglayabilir. Bunun yani sira, her egitim seviyesindeki sosyal medya
kullanim motivasyonlarinin ayrintili bir analizi de yapilabilir.

Calismada kullanilan bu degiskenler, hem literatiirde sikga ele alinan bagimlilik faktorlerini kapsamli bir
sekilde degerlendirmekte hem de sosyal medya bagimliligina iligkin daha 6nce incelenmemis yonlere 1g1k
tutmaktadir. Literatiire dayali degiskenler, bagimliligin temel mekanizmalarin1 anlamada 6nemli bir ¢ergeve
sunarken, 6zgilin degiskenler bu calismay1 benzer ¢alismalardan ayiran ve bagimlilik siireclerine iliskin yeni
icgoriiler saglayan bir boyut katmaktadir. Bu durum, ¢aligmanin kapsamini genisleterek daha agiklayict ve
derinlemesine sonuglar elde edilmesini miimkiin kilmaktadir.

Bu calismada nicel arastirma deseni kullanilmigtir ve ¢alismanin temel amaci, sosyal medya bagimliligi
belirtilerini tahmin etmek ve bu belirtileri etkileyen faktorleri belirlemektir. Bu dogrultuda, makine 6grenmesi
modellerinin karar siireglerini seffaflastirmak amaciyla SHAP analizi uygulanmistir. Calisma kapsaminda
kullanilan veri seti, 500 katilimecinin sosyal medya kullanim aligkanliklarina iligkin bilgileri igermektedir. Veri
setinde, giinliik sosyal medya kullanim siiresi, ekran siiresi, kullanim motivasyonlar1 (eglence, egitim,
sosyallesme gibi) ve kullanim azaltma girisimleri gibi bagimlilig1 etkileyebilecek cesitli degiskenler
bulunmaktadir.

Arastirmanin 6rneklem grubunu, ¢esitli sosyo-demografik gruplardan se¢ilmis 500 sosyal medya kullanicisi
olusturmaktadir. Katilimcilar goniilliilik esasina gore belirlenmis ve veriler anonim olarak toplanmuistir.
Orneklem biiyiikliigii, sosyal medya bagimlilig1 ile ilgili genellenebilir sonuglar elde etmek icin yeterli gesitlilik
ve kapsamda olacak sekilde olusturulmustur.

Veri toplama siirecinde, sosyal medya bagimliligi diizeylerini 6lgmek amaciyla (Firat ve Barut, 2018)
tarafindan gelistirilen sosyal medya bagimlilig1 6lgegi kullanilmistir. Bu 6lgek, bireylerin sosyal medya
kullanim aligkanliklarini degerlendirmek icin gelistirilmis olup, {i¢ temel boyuttan olugmaktadir. Kullanim
motivasyonlari sosyal medyanin hangi amaglarla (eglence, bilgi arayisi, sosyal baglanma vb.) kullanildigini
degerlendirirken, etkilesim siklig1 sosyal medya platformlarindaki begeni, paylagim, yorum gibi etkilesimlerin
sikligin1  6lgmektedir. Bagimlilik davranislart ise kullanicilarin sosyal medya kullaniminda sergiledigi
bagimlilik belirtilerini degerlendirmektedir. Olgek toplamda 20 maddeden olusmakta ve 5'li Likert tipi yanit
6lcegi ile uygulanmaktadir (1 = Kesinlikle Katilmiyorum, 5 = Kesinlikle Katiliyorum). Firat ve Barut, 2018
tarafindan yapilan gegerlik ve giivenirlik ¢aligmalari, 6lgegin yiiksek bir i¢ tutarliliga sahip oldugunu ortaya
koymustur. Olgegin Cronbach Alfa katsayis1 0.87 olarak hesaplanmis ve bu deger, lcegin giivenilir bir 6l¢iim
aract oldugunu gostermektedir. Ayrica yapilan faktor analizi, 6lgegin ii¢ boyutlu bir yapiya sahip oldugunu
dogrulamistir. Calismada ayrica katilimcilarin demografik ve sosyal medya kullanim aligkanliklarini
belirlemek amacryla bir kisisel bilgi formu kullanilmistir. Bu form kapsaminda cinsiyet, egitim durumu, sosyal
medya kullanim siiresi, sosyal medya platformlarini hangi siklikla kullandiklar1 ve kullanim motivasyonlari
gibi temel bilgiler toplanmistir. Bunun yani sira, sosyal medyanin kisisel kararlarini etkiledigine inanip
inanmadiklari, sosyal medyada igeriklere yorum yapma sikliklari, sosyal medyay1 nasil degerlendirdikleri ve
sosyal medya kullanim ge¢migleriyle ilgili sorular da yoneltilmistir.

Veri Analiz Yontemi: Bu ¢alismada veri analizi siirecinde XGBOOST makine 6grenmesi modeli ve SHAP
analizi kullanilmigtir. SHAP analizi, makine 6grenmesi modellerinin tahmin giiciinii degerlendirmek ve model
kararlarinin hangi faktorler tarafindan ne 6lgiide etkilendigini agiklamak i¢in kullanilan bir yontemdir. SHAP
analizi sayesinde, bagimsiz degiskenlerin bagimlilik belirtilerine olan etkisi detayl1 bir sekilde incelenmistir.
Bu analiz, sosyal medya bagimliligina yonelik daha hedeflenmis ve agiklanabilir stratejiler gelistirilmesine
olanak saglamaktadir. Sosyal medya bagimliliginin tahmini ve analizinde farkli istatistiksel ve makine
Ogrenmesi tabanli yontemler kullanilmaktadir. Regresyon modelleri, bagimliligi etkileyen temel faktorleri
belirlemek i¢in sik¢a kullanilan yontemlerden biridir. Coklu regresyon analizleri, bagimliliga etki eden
degiskenler arasindaki iligkileri anlamada kullanilmistir (Kuss & Griffiths, 2017). Ancak, bu yontemlerin
bagimliligi dogrudan tahmin etme konusunda yeterli dogruluga sahip olmadig1 ve degiskenlerin etkilesimini
tam olarak ortaya koyamadig1 goriilmiistiir. Makine 6grenmesi tabanli yontemler arasinda Destek Vektor
Makineleri (SVM), Rastgele Orman (Random Forest) ve Derin Ogrenme (Deep Learning) gibi yaklasimlar
bagimliligi tahmin etmede etkili olmus, ancak bu modellerin karar siiregleri genellikle seffaf olmamistir
(Debzani & Smith, 2021). Bu nedenle, SHAP analizi 6zellikle modelin karar siireglerini agiklamak ve
bagimliliga etki eden faktorleri yorumlanabilir hale getirmek amaciyla tercih edilmistir. SHAP analizi, makine
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ogrenmesi modellerinin verdigi kararlar1 anlamay1 saglayan giiclii bir agiklanabilir yapay zekd yontemidir.
Kooperatif oyun teorisine dayanan bu yontem, modelin hangi degiskenleri ne olgiide dikkate aldigini
belirleyerek, bagimlilik belirtilerine en ¢ok katki yapan faktorleri gorsellestirmektedir (Lundberg & Lee, 2017).
Alternatif yontemler bagimlilig1 tahmin etmede basarili olsa da, SHAP analizi ile modelin nasil ¢alistig1 detayli
bir sekilde anlagilabilmekte ve bireysel farkliliklar analiz edilebilmektedir.

SHAP analizi, model tahminlerinde hangi degiskenlerin daha etkili oldugunu gorsellestirme imkani sunarak
modelin seffafligini artirmaktadir. Model ¢iktilarinin yorumlanabilir hale gelmesi, sosyal medya bagimliligina
etki eden faktorlerin daha net bir sekilde belirlenmesini saglamaktadir. Ayrica, bagimsiz degiskenlerin yalnizca
tek basina degil, birbirleriyle olan etkilesimleri de degerlendirilerek daha kapsamli bir analiz yapilmasina
olanak tanmimaktadir. Geleneksel yontemler genellikle topluluk diizeyinde genellemeler yaparken, SHAP
analizi bireysel diizeyde bagimlilik riskini belirleyebilmekte ve her bireyin bagimlilik egilimini ayr1 ayr1 analiz
edebilmektedir. Bunun yani sira, SHAP analizi ile belirlenen yiiksek riskli degiskenler sayesinde, sosyal medya
bagimliligin1 onlemeye yonelik daha etkili farkindalik kampanyalart ve dijital detoks stratejileri
gelistirilebilmekte, boylece daha hedeflenmis miidahale yontemleri sunulabilmektedir (Debzani & Smith,
2021). Veri analizi slirecinde Python programlama dili kullanilmis olup, ¢aligmada Python 3.9 siiriimii tercih
edilmistir. Caligmada veri isleme ve manipiilasyon islemleri i¢in Pandas, matematiksel hesaplamalar ve dizisel
veri iglemleri i¢gin NumPy, makine 6grenmesi modellerinin olusturulmasi ve degerlendirilmesi igin Scikit-learn
kullanilmustir. Veri gorsellestirme ve istatistiksel analizlerin grafiksel olarak sunulmasi amaciyla Matplotlib ve
Seaborn tercih edilirken, model agiklanabilirligi saglamak ve bagimlilig1 etkileyen faktorleri belirlemek igin
SHAP kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

Biiyiik veri setleri ile ¢alismak ve makine 6grenmesi modellerini yiiksek dogrulukta egitmek amacryla giiglii
islemci ve bellek kapasitesine sahip bir sistem kullanilmigtir. Calismada, Windows 10 (64-bit) isletim sistemine
sahip, Intel Core i7-10750H, 2.6GHz (6 ¢ekirdek) islemcili, I6GB DDR4 RAM ve 512GB SSD depolama
alanina sahip bir bilgisayar kullanilmistir. Model egitim siire¢lerinde ytliksek verimlilik saglamak ve veri isleme
hizint artirmak amactyla NVIDIA GeForce GTX 1650 ekran kart1 da sistemde yer almaktadir.

Bu donanim konfigiirasyonu, veri isleme siireglerinde yiiksek verimlilik saglamakta ve SHAP analizinin hizli
bir sekilde gergeklestirilmesine olanak tanimaktadir. Python programlama dili ve ilgili kiitiiphaneler
kullanilarak yapilan analizler, model ¢iktilarinin agiklanabilirligini artirmis ve bagimliligr etkileyen faktorlerin
daha ayrmtili bir sekilde gorsellestirilmesini miimkiin kilmistir.

Etik Kurul Onay:: Van Yiiziincii Y1l Universitesi Sosyal ve Beseri Bilimleri Yayin Etik Kurulu tarafindan
22.03.2024 tarih ve 2024/06 sayili etik kurul onay1 alinmustir.

4. Bulgular

Arastirma sonucunda elde edilen bulgular, sosyal medya kullanim aligkanliklarinin ve bagimlilik belirtilerinin
cesitli faktorler tarafindan nasil etkilendigini gostermektedir. SHAP analizi ile her bir bagimsiz degiskenin
sosyal medya bagimlilig: iizerindeki etkisi agiklanmig ve hangi degiskenlerin bagimlilik belirtilerini tahmin
etmede en etkili oldugu belirlenmistir. Analiz siirecinde, dncelikle Python programlama dili ve ilgili makine
Ogrenmesi kiitiiphaneleri kullanilarak sosyal medya bagimliligi tahminini ger¢eklestirmek amaciyla XGBoost
(Extreme Gradient Boosting) makine 6grenmesi modeli kullanilmigtir. XGBoost modeli, %87.3 dogruluk
orani, 0.91 ROC-AUC skoru ve 0.85 F1 skoru ile bagimlilik tahmininde basarili sonuclar vermistir. Ozellikle
yiiksek ROC-AUC skoru, modelin bagimli ve bagimli olmayan kullanicilart ayirt etme yeteneginin giiglii
oldugunu gostermektedir (Debzani & Smith, 2021). F1 skoru ise kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengenin
saglandigini ve modelin genel performansinin yiikksek oldugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgular
dogrultusunda, XGBoost modelinin sosyal medya bagimlilig1 tahmininde yiiksek bagar1 gosterdigi ve SHAP
analizi ile birlikte kullanildiginda bagimlilik tahminine yonelik a¢iklanabilir iggdriiler sundugu belirlenmistir.
Calismada elde edilen sonuglar, XGBoost'un sosyal medya bagimlilig1 tahmininde etkili bir model oldugunu
ve SHAP analiziyle degiskenler iizerindeki etkilerinin detayli bir sekilde incelenebilecegini ortaya
koymaktadir. Literatiirde yapilan diger caligmalar da benzer sekilde XGBoost modelinin sosyal medya
bagimlilig: ve dijital davranis analizlerinde basaril bir sekilde kullanildigini ortaya koymaktadir (Andreassen
& Pallesen, 2014; Kuss & Griffiths, 2017). Caligmada kullanilan veri seti, sosyal medya bagimlilig: ile ilgili
cesitli bagimsiz degiskenleri icermektedir. Bu degiskenler arasinda giinliik sosyal medya kullanim stiresi, ekran
stiresi, kullanim motivasyonlari, etkilesim siklig1 ve demografik faktorler yer almaktadir. Veri seti 6n isleme
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adimlari ile temizlenmis ve eksik veriler giderilmistir. Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilarak egitilen model ile
bagimlilik tahmini yapilmistir. Modelin tahmin giicii degerlendirildikten sonra, modelin karar siireclerini
aciklamak amaciyla SHAP analizi uygulanmigtir. SHAP analizi, modelin her tahmininde hangi degiskenlerin
ne kadar etkili oldugunu belirleyerek her bir bagimsiz degiskenin bagimlilik tahminlerine yaptig1 katkiy1
hesaplamustir.

Sosyal Medya Kullanimi (Saat/Gun)
Kullanimi Azaltma Girigimi
Ekran Suresi (Saat/Gln)
Basarih Girigimler

Kullanim Motivasyonu -0 ‘
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E[f(X)]

Sekil 9. Model sonuglari

Sekil 9°da gosterilen gorsellestirme, SHAP degerlerinin model tarafindan hesaplanmasi sonucunda elde
edilmistir. Bu gorsellestirme, bagimlilik tahminlerinde en 6nemli degiskenleri ve bu degiskenlerin bagimliliga
olan etkilerini gostermektedir. Sekil, bagimsiz degiskenlerin model tahminlerindeki goreceli 6nemini, pozitif
veya negatif yonlii etkilerini ve bagimsiz degiskenlerin etkilesimlerini gorsellestirmektedir.

Bu analiz, sosyal medya bagimliligini etkileyen temel faktorlerin hem bireysel hem de topluluk diizeyinde nasil
farklilik gosterdigini anlamaya yardimce1 olmaktadir. Sonug olarak, Sekil 9’da gosterilen gorsellestirme, sosyal
medya bagimliliginin hangi faktorlerden ne Olgiide etkilendigini ortaya koymak igin SHAP analizi ile
olusturulmustur.

Sekil 9’da sunulan sonuglar, SHAP analizi kullanilarak bagimliligi etkileyen faktorlerin belirlenmesi
sonucunda elde edilmistir. Sekil 1’de, belirli bir bireyin sosyal medya bagimlilig1 belirtilerini tahmin eden
modelin sonuglarini goriiyoruz. Asagidaki bilesenler modelin sonucu olan f(x) = 0.761 sonucuna katkida
bulunur.

Sosyal Medya Kullanim1 (Saat/Giin): Bu degiskenin degeri 3.1 saat olarak gosterilmistir ve SHAP degeri
+0.11'dir. Bu, sosyal medya kullaniminin bagimlilik belirtilerine en biiyiik pozitif katkiyr sagladigini ve
bagimlilig: artirdigini gosterir.

Kullanimi Azaltma Girigimi: Katilimeinin sosyal medya kullanimini azaltmak i¢in 3 girisimde bulunmusg
olmasi, +0.06 birim katki yapmistir. Bu da kullanim azaltma girisimlerinin bagimlilik iizerindeki etkisinin
sinirli oldugunu ancak yine de pozitif bir katki sagladigini gosterir.

Ekran Siiresi (Saat/Giin): Giinliik ekran siiresi 8.7 saat olarak belirtilmistir ve SHAP degeri +0.04'tiir. Bu, uzun
ekran siiresinin bagimlilik belirtilerini hafif sekilde artirdigini gosterir.

Basarili Girigimler: Bu faktor, 0 basarili girisime isaret etmekte ve bagimlilik belirtilerini yine hafif bir sekilde
artirarak +0.04 katki saglamaktadir.

Kullanim Motivasyonu: Kullanim motivasyonu olarak 4 (egitim, i vb.) gosterilmis ve bu motivasyonun
bagimlilik belirtilerini hafif bir sekilde azalttigi goriilmektedir (SHAP degeri -0.00).

Istatistiksel Bulgular: Sosyal medya kullanim siiresi ile bagimlilik belirtileri arasinda 0.65 gibi giiglii bir pozitif
korelasyon bulunmustur (p < 0.01). Ekran siiresi ile bagimlilik belirtileri arasindaki korelasyon 0.58 olarak
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Olciilmiistiir (p <0.01). Kullanim motivasyonlari arasinda, eglence amacli kullanimin bagimlilik iizerinde diger
motivasyonlara gore daha yiiksek bir etkiye sahip oldugu belirlenmistir.

5. Sonuclar ve Tartisma

Bu arastirmada, sosyal medya bagimliligina etki eden temel faktdrler SHAP analizi kullanilarak
degerlendirilmistir. Calisma, bireylerin sosyal medya kullanim aligkanliklar1 ve motivasyonlarinin bagimlilik
gelisiminde belirleyici oldugunu géstermektedir. Elde edilen sonuglar, sosyal medya bagimliliginin bireylerin
giinliik yasamlarinda 6nemli psikososyal etkiler yarattigini ve bu siirecin temel bilesenlerinin agiklanabilir
yapay zeka yontemleriyle daha iyi anlasilabilecegini ortaya koymustur. Aragtirmanin en énemli bulgularindan
biri, sosyal medya kullanim siiresi ile bagimlilik belirtileri arasindaki gii¢lii pozitif korelasyondur (r = 0.65, p
< 0.01). SHAP analizinin sonuglarina gore, uzun siire sosyal medya kullaniminin bagimlilig: artiran en giiglii
degisken oldugu belirlenmistir. Bu bulgu, Andreassen ve Pallesen (2014) tarafindan yapilan ¢aligmayla
uyumludur. Onlarin arastirmasi da sosyal medya bagimliliginin temel belirleyicilerinden birinin giinliik
kullanim siiresi oldugunu gostermektedir. Ancak, bu ¢calismada SHAP analizi kullanilarak, bireylerin kullanim
stiresi ile bagimlilik belirtileri arasindaki iliski daha ayrintili sekilde incelenmis ve model ¢iktilar bireysel
seviyede aciklanabilir hale getirilmistir. Bununla birlikte, ekran siiresi ile bagimlilik belirtileri arasinda anlaml
bir iligki bulunmustur (r = 0.58, p < 0.01). Giinliik ekran siiresinin artisiyla sosyal medya bagimlilig: riski de
yiikselmektedir. Kuss ve Griffiths (2017) tarafindan yapilan g¢alismada, asir1 ekran siiresinin bireylerin
psikolojik sagliklarini olumsuz yonde etkiledigi ve bagimlilik belirtileri ile iliskili oldugu belirtilmistir. Ancak
bu g¢aligmada, ekran siiresinin bagimliliga olan etkisinin bireysel diizeyde farklilasabilecegi gosterilmistir.
SHAP analizi, ekran siiresi ile bagimlilik arasinda dogrudan bir etki oldugunu gostermekle kalmamis, ayni
zamanda bazi bireylerde ekran siiresinin bagimliliga olan katkisinin digerlerine kiyasla daha diisiik
olabilecegini ortaya koymustur.

Arastirmanin bir diger 6nemli bulgusu, kullanim motivasyonlari ile bagimlilik arasindaki iliskidir. Eglence
amagcli sosyal medya kullanimi, bagimlilig1 en fazla artiran motivasyon olarak saptanmistir. SHAP degerleri
incelendiginde, egitim veya is amagh kullanimin bagimliligi daha az etkiledigi goriilmektedir. Debzani ve
Smith (2021) tarafindan yapilan benzer bir ¢alisma, eglence odakli kullanimin sosyal medya bagimliligina daha
fazla katki sagladigin1 gostermistir. Ancak, bu ¢alisma SHAP analizi sayesinde bireysel farkliliklart daha
ayrintili bir sekilde analiz etmis ve bireylerin kullanim motivasyonlarinin bagimlilik {izerindeki etkilerinin
degiskenlik gosterebilecegini ortaya koymustur. Ornedin, bazi bireyler igin eglence amacli kullanim
bagimlilig1 artirirken, bazi bireylerde bu etkinin daha sinirlt oldugu gézlemlenmistir.

Son olarak, bireylerin sosyal medya kullanimini azaltmaya yonelik girigimleri bagimlilig1 hafifletmede sinirlt
bir etkiye sahip oldugu goriilmiistiir. SHAP analizi ile incelendiginde, bireylerin sosyal medya kullanimini
azaltmaya yonelik ¢abalarinin, uzun vadede bagimliligr anlamli diizeyde diisiirmedigi anlagilmaktadir. Young
(2018) tarafindan yapilan aragtirmada, sosyal medya detoks programlarinin ¢ogu zaman kisa vadeli etkiler
sagladigi, ancak uzun vadeli basar1 oranlariin diisiik oldugu belirtilmistir. Bu ¢alisma, SHAP analizi ile
bireylerin bagimlilik diizeylerinin, kullanim siiresini azaltma g¢abalarina ragmen belirli bir noktada sabit
kaldigini gostermektedir.

Arastirmanin sonuglart literatiirdeki diger caligmalarla biiyiik olgiide tutarlidir. Ancak, SHAP analizi
kullanilarak yapilan bireysel bazli degerlendirmeler, geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla bagimlilig
etkileyen degiskenlerin etkisini daha ayrintili bir sekilde anlamamiza olanak tanimaktadir. Geleneksel
korelasyon analizleri ve regresyon modelleri, sosyal medya bagimliligi ile iligkili degiskenleri genel diizeyde
aciklarken, SHAP analizi bireyler arasindaki farkliliklar1 daha ayrintili bir sekilde degerlendirmektedir.

Bu calismanin sundugu bilimsel katkilardan biri, SHAP analizinin sosyal bilimlerde nasil uygulanabilecegini
gostermesidir. Geleneksel yontemler, bagimliligi etkileyen faktorleri genelleyerek aciklamaya calisirken,
SHAP analizi bireysel diizeyde bagimlilik faktdrlerini daha ayrintili bir sekilde ele almaktadir. Boylece,
bireylerin bagimlilik seviyelerini belirleyen faktorler daha seffaf bir sekilde ortaya konulabilmektedir.

Elde edilen bulgularin uygulama alanlarina bakildiginda, sosyal medya bagimlilig1 ile miicadelede yeni
stratejilerin gelistirilmesi gerektigi ortaya ¢ikmaktadir. Farkindalik kampanyalar1 6zellikle eglence odakli
sosyal medya kullaniminin bagimliligi artirdigt g6z Oniine alnarak tasarlanmalidir. Kullanicilar
bilin¢lendirecek egitim programlar1 ve sosyal medya farkindalik kampanyalari, bireylerin sosyal medya
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kullanim siirelerini bilingli bir sekilde yonetmelerine yardimei olabilir. Bununla birlikte, dijital detoks
programlari, sosyal medya kullanimini azaltmaya yonelik ¢abalarin uzun vadede basarili olabilmesi i¢in daha
sistematik hale getirilmelidir.

Bu calismanin bazi sinirlamalar1 bulunmaktadir. Oncelikle, katilimci verileri 6z-bildirim yontemiyle
toplanmustir, bu da yanhlik igerebilecek bir durum yaratmaktadir. Katilimeilar, sosyal medya kullanim
stirelerini tam olarak hatirlayamayabilir ya da gercekte oldugundan farkl: bildirebilir. Bunun yani sira, ¢calisma
tek bir zaman diliminde gerceklestirilmistir, dolayisiyla zaman i¢inde sosyal medya bagimliliginin nasil
degistigi konusunda dogrudan bir degerlendirme yapilamamaktadir. Ayrica, ¢alisma genel olarak sosyal medya
bagimliligina odaklanmis olup, farkli sosyal medya platformlarinin bagimlilik tizerindeki etkileri ayr1 ayri ele
almmamustir. Instagram, TikTok veya Twitter gibi platformlarin bagimliliga etkileri farklilik gosterebilir ve
gelecekteki aragtirmalarda bu platformlar bazinda daha ayrintili analizler yapilmalidir.

Gelecekte yapilacak arastirmalar, sosyal medya bagimliligina neden olan faktorleri daha detayli analiz etmeye
yonelik yeni yaklagimlar gelistirebilir. Farkli sosyal medya platformlarinin bagimlilik {izerindeki etkisi, SHAP
analizi ile platform bazinda degerlendirilebilir. Ayrica, yas ve cinsiyet bazinda karsilagtirmalar yapilarak, geng
bireyler ile yetiskinler arasindaki bagimlilik farkliliklari incelenebilir. Miidahale programlarimin etkinligi de
gelecekteki calismalar igin 6nemli bir arastirma konusu olabilir. Dijital detoks, farkindalik kampanyalar1 ve
terapi programlarinin bagimlilik belirtileri tizerindeki etkileri deneysel arastirmalarla degerlendirilebilir.
Sonug olarak, bu ¢alisma SHAP analizi kullanarak sosyal medya bagimliligini etkileyen faktorleri bireysel
diizeyde detaylandirarak anlamayi hedeflemistir. Bireysel bagimlilik riskleri SHAP analizi ile sayisal olarak
gorsellestirilmis ve geleneksel analizlerden farkli olarak bagimlilik siireclerine iliskin daha ayrintili bir
aciklama saglanmistir. Bu bulgular, sosyal medya bagimliligini azaltmaya yonelik etkili politikalar
gelistirilmesine rehberlik edebilir ve bireylerin bagimlilik risklerini azaltmaya yonelik yeni miidahale
stratejilerinin olusturulmasina katkida bulunur.
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Ek 1. Sosyal Medya Bagimlihig Olgcegi (SMBO)

@ = C S i c
o = © o S - = @©

Maddeler =

1 Sosyal medya hesaplarimdaki bildirimleri kontrol etmekten kendimi alikoyamam.

2 Sosyal medyada gezinirken zamanin nasil gectigini fark etmem.

3 Sosyal medyadaki paylasimlarima aldigim begeni sayisi arttik¢a kendimi daha iyi
hissederim.

4 Sosyal medyada giin gectikge daha fazla zaman harciyorum.

5 Kendimi yalniz hissettigimde sosyal medyada gezinirim.

6 Uyandigimda ilk olarak sosyal medya hesaplarimi kontrol ederim.

7 Sosyal medya nedeniyle yapmam gereken is/6devi zamaninda bitiremem.

8 Gece uyumadan once sosyal medyada gezinirim.

9 Sosyal medyada ¢cok zaman harcadigimdan dolay1 saglik problemleri (g6z agrist,
boyun agrisi, elde uyusma ve agr1 gibi) yasarim.

10 | Belli bir siire sosyal medyaya giremedigimde sosyal medyaya girme istegi
hissederim.

11 | Okuldayken, sosyal medyada neler oldugu diisiincesi zihnimi mesgul eder.

12 | Kapattigim/dondurdugum sosyal medya hesaplarimi planladigimdan daha once
tekrar agarim.

13 | Uzun siire sosyal medyaya girmeden yapamam.

14 | Sosyal medyada gezinmek, ger¢ek yasamimdaki etkinliklerden daha eglencelidir.

15 | Okul basarimi olumsuz etkilemesine ragmen sosyal medyay: kullanmaktan
vazgecemem.

16 | Sosyal medyada paylasim yapmadan dnce, onu uzun siire zihnimde tasarlarim.

17 | Yapmam gereken ig/6devim oldugunda sosyal medyaya girmemek i¢in kendimi
zor tutarim.

18 | Bir isi/6devi yaparken sosyal medyada olup bitenleri diisiindiiglimden dolay1
isime/0devime odaklanamam.

19 | Sosyal medyada harcadigim zamani azaltmay1 basaramam.

20 | Bir ise baslamadan 6nce sosyal medya hesaplarimi kontrol ederim.
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