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OZEL YETENEK SINAVINDAKI BASARIYA ILISKIiN RiSK ANALIZININ
KARISIMLI LOJIiSTIK REGRESYON MODELI iLE INCELENMESI"

SCRUTINIZATION OF RISK ANALYSIS RELATED TO SUCCESS OF THE
PRIVATE SKILL EXAM BY USING MIXTURE LOGISTIC REGRESSION MODEL

Murat KAYRI™ Hayrettin OKUT ™

OZET: Bu galigmada 6zel yetenek sinavina giren bireylerin basarisi, cinsiyet degiskenine gore karisimli lojistik
regresyon yontemi ile modellenmistir. Arastirmanin 6rneklemini, Dogu Anadolu Bolgesi’ndeki bir tiniversitede yapilmis olan
6zel yetenek sinavina (Beden Egitimi ve Spor Ogretmenligi) katilan 642 (150 bayan + 492 erkek) birey olusturmaktadir. Bu
calismada, yetenek sinavi sonucunda basarili olan ve olmayan bireyler, 0 ve 1 seklinde ikili (dichotomic) kodlanarak,
kazanip-kazanmamanin alt sinif ve birey kovaryetlerine gore degisimi incelenmistir. Ayn1 zamanda her cinsiyetin kendi
igerisindeki (kazanan-kazanmayan) risk oranlari da arastirilmaya ¢alisilmigtir. Bundan dolayi, basarili olup-olmama cevap
degiskeni (bagimli degisken) olmak {izere bu degiskenin bazi bagimsiz degiskenler iizerine olan regresyonu (lojistik

H[P(ylzl)] = logit(ﬂ',-) = ln( a J =fo+ Bixy++ Biexyy
regresyon) P =0) = ile modellenmistir. Bu ¢alismaya ait lojistik regresyon
ve risk analizleri SAS yazilimi ile yapilmistir. Yapilan risk analizi sonuglaria gore, 6zel yetenek sinavinda basarili olan
erkek bireylerin basarili olamayanlara kars1 yaklasik olarak 15 misli bir avantaj tagidiklari; bayanlar iginse, basarili olanlarin
olamayanlara kars1 8 misli avantaj icerisinde olduklari tespit edilmistir. Risk analizine iliskin elde edilen bulgularin dogruluk
diizeyi Wald istatistigi tarafindan da onaylanmstir.

Anahtar sozciikler: karigiml lojistik regresyon, risk analizi, modelleme, 6zel yetenek

ABSTRACT: In this study, the successes of students who participated in private skill exam were modelled by
using logistic regression. The sample was consisted of 642 (150 girls + 492 boys) individuals who had participated in private
skill examination in a university which is located in the East of Turkey. According to success circumstances, dependent
variable which was dichotomic was coded as “1” or “0”. After dichotomic design, success and failure circumstances were
examined in terms of sub-population and covariance’s changing. At the same time, it would have been like to search the risk
ratio for each gender. Therefore, effecting of independent variables on dependent variable was modelled with

m(l’(}g:l)] = logit(r;) = In[ % ] =fo+ Bixu+-+ Brx,
POi=0) =7 logistic regression model. Logistic and risk analysis’ were
performed by SAS software. As to risk analysis findings, successful male students have more 15 times advantage than
unsuccessful students. Besides, successful female students have more 8 times than unsuccessful female students. Wald
statistics had been confirmed the risk analysis findings in appropriate border.

Keywords: mixture logistic regression, risk analysis, modeling, private skill

1. GIRiS

Bireylerdeki yeteneklerin arastirilmasi ve ozellikle de bu yeteneklerin dogru tanimlanmasi
egitimde siirekli olarak arastirilan bir konudur. Egitim-6gretim faaliyetlerinin temel konusunun
Ogrenci basarist oldugu goz oniinde bulunduruldugunda, basar1 ve performansin iyi diizeyde olmasi
icin Ogrencilere ait yeteneklerin tespiti olduk¢a 6nem kazanacaktir. Kuzgun (1992), yetenegi; egitim
yolu ile bilgi ve beceri kazanma giicliniin karakteristik belirtisi sayilan 6zellikler biitiinii olarak
tanimlamaktadir. Benzer sekilde Bloom (1979)’a gore, yetenek; gizilgiic ve potansiyel gibi anlamlar
tasimaktadir (Ergilin ve ark., 2004). Alanyazinda zeka ve yetenegin birlikte ele alindig1 bilinmektedir.
Erkus (1998), zekayi, 6grenme yetenegi ve cevrenin taleplerini etkili sekilde karsilayabilme olarak
tanimlamistir. Bu anlamda, bireyin cevre ile etkilesimi ve gizli gii¢lerini ortaya ¢ikararak zeka
paralelinde yeteneklerin ortaya ¢ikabildigi kabul edilmektedir. Yetenek, genel ve ozel yetenek
(Bozkurt, 2007) olarak ele alindiginda, 6zel yetenek; belirli bir problem, ¢alisma alani, ve benzerlerine
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kars1 yiiksek diizeyde ilgi, heves, hayranlik, bagllik duyma kapasitesi, ilgi duydugu alanda sebatkar,
azimli, sabirli, kararli ve ¢ok c¢alisma olarak tanimlanmaktadir (Bozkurt’tan akt., 2007; Renzulli,
1986). Bireyin miizik, resim ve spora duydugu ilgi ve bu alanlardaki gizli giiciin bagar1 veya azim
olarak ortaya ¢ikmasi, bireylerin bu alandaki 6zel yetenegine isaret olarak gosterilebilir. Bu ¢aligsmada,
{iniversitelerin dzel yetenek sinavlarina (Beden Egitimi ve Spor Ogretmenligi) basvuran adaylarmn
basar1 diizeyleri 6l¢iilmiis ve 6rnekleme dahil edilen bireylerin bu sinavlardaki risk faktorleri lojistik
regresyon agimlanmasiyla incelenmistir. Ayrica, bu ¢alismada, nicel aragtirmalar i¢in, risk analizinin
“karisimli lojistik regresyon (mixture logistic regression)” modeli ile uygulanabilirligi gosterilmeye
caligilmistir.

Bilindigi tizere, lojistik regresyon, bagimli degiskenin kategorik ve bagimsiz degiskenlerin
karisik o6lgekli olmasi durumunda, alisagelen regresyon analizi i¢in bilinen varsayimlarin bir kismina
bagh kalmaksizin bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki sebep-sonug iliskisini ortaya
koymaya calismaktadir (Sharma 1996; Hosmer ve ark. 2000; Kurt ve ark. 2005). P kadar bagimsiz
degisken icin lojistik regresyon modeli,

|
PY)= |+ o PrPX R Xo B, X,) (1)
olup, o, B1, e eens, By, lojistik regresyon katsayilaridir (Sharma 1996; Ozdamar 2004; Kurt ve ark.
2005).

Bagimli degigkenin ikili olmasi durumunda bilinen dogrusal olasilik modeli,

1
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seklinde ele alinmaktadir. 2 nolu denklemden yola ¢ikip, lojistik regresyon modeli

logit (m) = o+ frxa + ... + B xp 3)
seklinde elde edilmektedir. (Sharma 1996; Hosmer ve ark. 2000; Kurt ve ark. 2005). Burada logit

. Vd
fonksiyonu IOglt(”i): ln(l ] olarak tanimlanir. Burada, bireyin 1 (true) ya da 0 (false)

7
degerlerinden birini alma durumu,
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seklinde olur. Bu nedenle,

i
Toa = exp(ﬁo +fixy +ot ﬂkxip) (6)
olur ve

. T P(y, =1)

logit(z,) = ln[l —7f,- J =By + Bx, o+ Bix, = 1n(mJ (7)

olarak hesaplanabilmektedir. Burada mi, evrendeki bir birey ya da gozlem degerinin “1” ya da “0”
degerlerinden birine sahip olma olasiligin1 gostermektedir.

Yukarida deginilen lojistik regresyon, incelenen tiim bireylerin ayni evrenden geldigini
varsaymaktadir. Oysa evren igerisinde yer alan bireylerin ayr evrenlerden gelme ihtimalleri siirekli
gdz oniinde bulundurulmalidir. Bu mantiktan hareketle, bireyleri benzerliklerine gore alt siniflarda
toplayan ortiik smif (latent class) istatistik, regresyona iligkin daha kararli parametre
tahminlemelerinde bulunabilmektedir (Dhanavanthan 2000; Duncan ve ark. 2002; Kayri 2006; Kayri
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ve Gokdas 2006; Kayri 2007). Benzer sekilde, ortiik sinif icerisinde de lojistik regresyon
yapilabilmektedir. Ortiik simif dahilinde yapilan tanimlayic1 ve analitik istatistiklerin tiimii genel bir
ifade ile “karigimli modelleme (mixture models)” olarak isimlendirilmektedir. Benzer bir tanimlama
ile, evren icerisindeki heterojenligi dikkate alarak, homojen alt-evrenler olusturan ve ilk etapta sayisi
bilinmeyen alt-simiflar (latent class) olusturmaya yonelik ileri istatistiklerden biri karisimli modeller
(mixture model) olarak bilinmektedir (Everitt ve Hand 1981; Titterington ve ark. 1985; Wang ve ark.
1998; Chen ve Kou 2001; Muthen ve Muthen 2002). Karisimli modelde amag, bir ornekteki
gozlemlerin kitledeki gbzlenmemis alt gruplara ait olabilecegi ve bu alt gruplara hangi gézlemin hangi
olasilikla gidecegini belirtmektir. Yani tek ve ¢ok degiskenli 6zellikler i¢in 6rnekleme yapildiginda bir
Ornegin bir veya birden fazla kitleye ait olup olmadigi bilinmemektedir. Karisgimli modelleme bir
ornekteki gozlenemeyen heterojenligi belirleyerek elde bulunan 6rnegin kag¢ alt populasyona ait
oldugunu tespit etmektedir ve her alt populasyon i¢in ayri parametre tahmini yapmaktadir (Kayri ve
Gokdas, 2006; Yesilova, 2003).

Bir yoniiyle lojistik regresyon da “1 — 0” seklindeki indikatorlerinden dolay1 karisimli model
karakterine sahip oldugu goriilmekte olup, karigimli modelleme lojistik regresyondan farkli olarak, bu
islemi yiiriitirken homojen alt-siniflar olusturmayi1 da ihmal etmemektedir (Zhang ve Merikangas
2000).Karisimli model igerisinde yiiriitiilen lojistik regresyon denkleminde 1 ya da 0 durumunun o6rtiik
sinif (latent class) lizerine regresyonu (bir degiskenin indikator se¢ilmesi),

P(y, =1]c; =1
Po+ Bicy +-+ () +-+ frey =ln(P(()):: =0||Zl; ZI)J ?
ve
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olarak elde edilir. Bu iki ifadenin farki alindiginda;
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olmaktadir. 8, 9, 10 ve 11. denklemlerin esas gayesi, i parametresini tahminlemektir. Burada Py,
homojen her alt simnif i¢in elde edilen tahminleme degerini ifade etmektedir. Ayn1 zamanda, 8 ve 9.
esitlikler, evren igerisindeki bireyleri benzer 6zelliklerine gore alt siniflar (C;) olusturarak bir araya
getirebilme olasiliklarini ifade etmektedir. Béylece, hem lojistik regresyonun uygulanabilecegi olumlu
ve olumsuz ortam saglanmis olur, hem de evrene ait homojenlik gergeklestirilmis olacaktir. Buna
karsilik, lojistik regresyonda ikili (dikotomik) olan sonucun siirekli degiskenler {izerine regresyonu
dikkate alinirsa (galigmanin  materyali Ornek gosterilecekse; yetenek smavinda kazanip-
kazanamamanin mekik skoru, OSS puam gibi siirekli degiskenler {izerine regresyonu gibi),

0 ) 0 P(y; =11x;;)
i = ——logit(z,)= ——1In . (12)
5xi,k 5xi,k P(y; =0 xi,k)

gibi denklem elde edilir. Bundan dolay1 lojistik regresyon modelinde bagimsiz degiskenin kesikli ve
stirekli olmasia gore parametre tahminin yorumu degismektedir. Omegin X degiskeninin bir birim
artmast (a kadar) durumunda parametre tahminleri (x; den x; +a 've degisimi),

(13)
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olur. Baska bir ifadeyle;

P(y; =1|x;; + a)/P()’i =0|x;; +a) "
P(y; =1]| xi,k)/P(yi =0 xi,k) 19

seklinde ifade edilir ve tahminler de buna goére yorumlanir.

eXP(aﬂk ) ~

Lojistik regresyon islemleri ile birlikte bireylere iligkin risk faktorlerinin tanimlanmasi da
gelismis aragtirmalarda Onemli goriilmektedir. Bu anlamda, lojistik regresyon, risk faktorlerinin
tanimlanmasina zemin hazirlayabilmektedir. Genel manada risk, toplumda yeni vakalarin meydana
gelmesinin Olgiisii olarak diigiiniilebilmektedir (Akgiil 2003). Baska bir ifadeyle, bireyin incelenen
herhangi bir faktdre yakalanmasidir. Risk genel itibariyle “1” — “0” (dichotomic; binary trait) ile ifade
edilir. Bu durumda; “0”, yeni bir durumun meydana gelmemesi, “1” ise bireylerin s6z konusu olay1
yasamasidir. Bu durum, basarili olma-olamama, hastaliga yakalanma-yakalanmama gibi iki zit
durumu biinyesinde barindirabilmektedir.

Karisimli modellemelerde yiiriitiilen risk analizi, lojistik regresyon destekli olmak {izere her
homojen alt sinifta ayr1 bir sekilde yiiriitiilmektedir. Boylece, tek evren i¢in risk analizi elde edilmemis
olacaktir; u¢ ya da benzerlik gostermeyen bireylerin olusturdugu alt-evrenler bagimsiz olarak isleme
tabi tutulmus olacaktir. Bu yolla, performans ya da ilgili degisken agisindan birbirine benzerlik
gosteren bireyler alt gruplarda toplanmis olmakta ve bu bireylerin bulundugu gruplar bazi risk
faktorleri agisindan karsilagtirilmaktadir.

1.1. Kismi risk (relative risk) ve giiven araligi (confidence interval)

Kismi risk (relative risk), bagimli degisken ile tahmini yapilmas1 gereken degiskenler arasindaki
iligkiyi incelemektedir (Kayri 2006; Akgiil 2003). Ayn1 zamanda, iki grubun kiyaslanmasi i¢in,
olusturulacak olan oran, kismi riski tanimlamaktadir. Risk ve kismi risk hesaplamalarinin temel
mantig1 tablo 1’deki gibi diisliniilebilmektedir (Kayri 2006):

Tablo 1: Risk Verileri

Sonug (result) Kazanmadi (0) Kazandi (1) Toplam
Grup 1 A B A+B
Grup 2 C D C+D
Toplam A+C B+D A+B+C+D

Yukaridaki tabloya gore, grup 1’deki toplam eleman sayis1 A+B, grup 2’ye ait toplam eleman
sayist C+D iken; evrenin tiimiine ait eleman sayis1 ise A+B+C+D olarak diistiniilmelidir. Grup 1°deki
bireylerin “kazanamadi” durumuna ait risk asagidaki gibi formiillestirilebilir:

A
R(Grup 1)= —— 15
(Grup 1) A+LB (15)
Burada A, grup 1°deki basarisiz olan bireylerin sayisi, A+B ise grup 1°deki biitiin bireylerin
sayisini gostermektedir.

C
R (Grup 2) = —— 16
(Grup 2) C+D (16)
formiilii ise, grup 2’ye ait risk faktoriinii tantmlamaktadir. Buradaki C, grup 2’deki basarisiz olan
elemanlarin sayisini, C+D ise grup 2’deki toplam birey sayisin1 vermektedir. Bununla birlikte kismi
riskin hesaplanabilmesi i¢in, gruplar arasi risk olasiliklar oraninin da (odds-ratio) hesaplanmasi
gerekmektedir. Bunun hesabi i¢in de;
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) A*D
OR (Odds-Ratio) =
B*C

formiilii kullanilmaktadir. Lojistik tabanda “0” ve “1” olarak bir gruplamadan sonra, “1” durumunu
tastyan bireylerin yaganilan olaya iliskin “kaybetme (0)” riski de;

(17)

. KR
KRI (Kaybetme Riski) = — 18
(Kaybetme Riski) OR (18)

olarak hesaplanacaktir. 19 numarali denklemde KR, kismi riski ifade etmektedir. Kismi riskin
hesaplanmasinda da;

A/(4+B)

KR (Kismi Risk) = CiC+D)

(19)

esitligi kullanilmaktadir. Her iki grubu (grup 1, grup 2) etkileyen etmenler esit ise, kismi risk “1”
olarak elde edilir. Yani, sonucu etkileyen faktorlerin, sonugla ilisiksiz oldugu yorumu yapilmalidir.
Grup 1°deki riskin, grup 2’deki riskten biiyliik olmasi durumunda, kismi risk 1’den biiylik olarak
kendini gosterir. Tam tersi olarak, grup 1°deki riskin grup 2’deki riskten kii¢lik olmasi durumunda ise,
kismi risk 1’den kiigiik olarak elde edilir.

Hesaplanan kismi riskin hassasligin1 belirlemek maksadiyla, s6z konusu riskin %95 giiven
araliinin belirlenmesi faydali goriilmektedir (Akgiil 2003). Giliven araligi, alt ve st limitleri
barindirip, bu araligin 1.0 degerini ihtiva etmesi durumunda, gruplar arasinda bir farkin olmadig: (H,
hipotezi) kabul edilir. Alt ve iist limit degerlerinin 1.0 degerini igermemesi durumunda ise (0.05
anlamlilik diizeyi; H; hipotezi) iki grup arasinda anlamli bir farkin oldugu kabul edilecektir.
Soézkonusu bu farklilik, tasinan risk yiiki ile ilgilidir. Kismi risk modellerinin disinda, logit modeller
kullanan birgok risk modelleri kullaniimaktadir. Bunlardan biri de, orantisal risk modelidir (Barak ve
ark. 2005).

Yukarida ele alinan denklemler 1s18inda, 6zel yetenek sinavindaki bireylerin cinsiyete gore
tasidiklart risk faktorlerinin tanimlanmasi amac¢lanmistir. Bu riskin belirlenmesi i¢in de “karisimli
lojistik regresyon” modeli kullanilmistir.

2. YONTEM

Calismanin 6rneklemini Dogu Anadolu Bolgesi’ndeki bir {iniversitede yapilmis olan 6zel
yetenek siavina (Beden Egitimi ve Spor Ogretmenligi) katilan 642 (150 bayan + 492 erkek) birey
olusturmaktadir. Arastirma verileri yapilandirilmis goriisme teknigi ile toplanmigtir. Goriisme
sirasinda 6zel yetenek smavina katilan adaydan OSS puam, AOOBP, cinsiyeti, baba meslegi, anne
meslegi, hangi bolgede ikamet ettigi ve son olarak mezun oldugu lisedeki alanina yonelik bilgiler
almmistir. Yapilan bu c¢aligma “cinsiyet” degiskeni agisindan incelenmis olup, ornekleme iligkin
demografik ve bir takim sayisal veriler erkek ve bayan acisindan ayr bir sekilde incelenmistir. Bu
durumda, erkek adaylara iliskin OSS puan ortalamas1 217.765 ve standart sapma degeri 16.870 olarak
tespit edilmistir. Bayan adaylarda ise OSS puan ortalamasi 210.890 ve bu degerin standart sapmasi
18.855 olarak elde edilmistir. Erkek adaylarin 6zel yetenek sinavinda gdstermis olduklar1 performans
(mekik kosusu) ortalamasi 112.099 ve standart sapma 16.870 olarak tespit edilmis olup, bayan
adaylardaki ortalama deger 68.190 ve standart sapma degeri de 14.398 olarak elde edilmistir.
Adaylarin AOOBP degerleri de cinsiyete gore ayr bir sekilde hesaplanmustir; erkek adaylarin AOOBP
ortalamas1 78.206 ve ortalamaya iliskin standart sapma 6.472, bayan adaylarm ise AOOBP ortalamasi
81.039 ve standart sapma degeri 6.384 olarak tespit edilmistir. Adaylara iliskin baz1 demografik
degiskenler de betimlenmistir. Bu degiskenler; bireylerin baba meslegi, anne meslegi, ikamet edilen
bolge ve mezun olunan lise alam seklinde incelenmistir. Nicel degiskenler de oldugu gibi, adaylar
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cinsiyetlerine gére betimlenmistir. Ozel yetenek smavina katilan erkek adaylarm baba meslekleri,
%12.909 memur, %10.860 isci, %14.754 emekli memur, %1.024 is¢i, %40.163 esnaf, %14.549 ciftci
ve %5.737 vefat seklinde belirlenmistir. Bayan bireylerin baba mesleklerine iliskin bilgiler ise;
%18.260 memur, %10.434 is¢i, %16.521 emekli memur, %42.608 esnaf, %6.956 ¢ift¢i ve %5.217
vefat seklinde tespit edilmistir. Bireylerdeki anne meslek dagilimi incelendiginde; erkek adaylarin
anne meslegi %96.516 ev hanimi ve geriye kalan yiizdelik dilimin ¢alisan seklinde, benzer durumda
bayan bireylerin anne meslekleri ise %92.307 ve geriye kalan kismin ise ¢alisan seklinde oldugu
dikkatleri ¢cekmistir.

Ornekleme iliskin adaylarm katilim gosterdigi bolgeler, cinsiyet degiskeni agisindan; erkek
adaylarin %67.073’ii Dogu Anadolu Bolgesi, %20.731 Gilineydogu Anadolu Bolgesi, %5.081
Karadeniz Boélgesi ve geriye kalan %7.115’lik oranin diger bolgelerden katilim gosterdigi seklinde
tespit edilmistir. Bayan adaylarin ise; %68.376’s1 Dogu Anadolu Bolgesi, %18.803’i Giineydogu
Anadolu Bolgesi, %8.547’si Karadeniz ve geriye kalan %.4.274’liikk dilimin de Tiirkiye’nin diger
bolgelerinden katilim gosterdigi goriilmiistiir. Bu ¢alismada, sinava bagvuran adaylarin hangi lise
alanindan (sayisal, sozel, esit agirlik, spor ve dil) mezun olduklari da betimlenmeye c¢alisilmistir.
Erkek adaylarin %8.943’{iniin sayisal, %40.040’nin esit agirlik, %43.292’sinin sézel, %7.317’sinin
spor ve %0.406’sinin da dil alanlarindan 6zel yetenek smmavina basvurduklari goriilmiistiir. Bayan
adaylar i¢in de bu dagilimin; %9.565 sayisal, %53.913 esit agirlik, %27.826 sozel, %6.086 spor ve
%2.608 dil alanlarindan bagvuru seklinde oldugu tespit edilmistir.

Calisma, cinsiyet acisindan (indicator) sinavi kazanma durumunun kazanamama durumuna
olan risk analizini merkeze almaktadir. Bu anlamda, sinava tabi tutulan bireylerin mekik basari
durumlarinin cinsiyet agisindan, cinsiyetin de kendi igerisinde erkek ve bayan siniflamasina gore ayri
bir sekilde risk analizi yapilmistir. Mekik smavindaki basari bagimli degiskeni iizerinde OSS,
AOOBP, baba meslegi, anne meslegi, bireylerin ikamet ettigi bolge ve mezun olunan lisedeki alan
bagimsiz degiskenlere modele dahil edilmistir. S6zkonusu bu arastirma deseni “karisimli lojistik
regresyon” modeli ile analize tabi tutulmustur. Ancak, bu ¢alismanin asil amaci, bagimli degisken
iizerinde etkisi olabilecek bagimsiz degiskenlerin incelenmesi olmayip, bu bagimsiz degiskenler, risk
analizi siirecinde karisimli modelleme ile homojen alt siniflarin olusturulmasi i¢cin modele dahil
edilmistir. Ilgili beceri savinda tiim adaylar esit kosullarda mekik performansina tabi tutulmuslardir.
Bu calismada yetenek simnavi sonucunda basarili olan ve olmayan bireyler 0 ve 1 seklinde ikili (binary)
kodlanarak, kazanip-kazanmamanin alt sinif ve birey kovaryetlerine gore degisimi incelenmistir. Bu
caligmaya ait lojistik regresyon ve risk analizleri SAS yazilimi ile yapilmustir. Ozel yetenek smavinda
erkek ve bayanlar kendi i¢lerinde farkli degerlendirildiginden, risk analizi agisindan cinsiyet faktorii
(erkek/bayan) ayr bir sekilde ele alinmistir. Lojistik regresyon analizi ve risk analizi yapilarak beceri
koordinasyon performansi sonucunda basarili olan adaylara yi = 1 olmayanlara yi = 0 degerleri
verilerek bagarili olma olasiliginin, beceri koordinasyon performansindan 6nce tahmin edilmesine
calisilmistir. Bundan dolay1 basarili olup-olmama cevap degiskeni (bagiml degisken) olmak {izere bu
degiskenin baz1 bagimsiz degiskenler iizerine olan regresyonu (lojistik regresyon)

h{P(y":l)j = logit(r,) = h{ i J = o+ B+ By,
P(i=0) 1= ile modellenmistir. Bu ¢alismada sadece mekik
skorlarma gore gruplandirmanin (alt siniflara ayirmanin) yetenek smavi sonucunda kazanma
olasiliginin hangi 6l¢iide belirlendigi tahmin edilmek istenilmistir.

Basarinin dogru modellenmesi i¢in lojistik regresyon ve risk analizi yapilmadan once yetenek
sinavina giren adaylara ait mekik verileri cinsiyetlere gore ayrilmis ve her cinsiyet i¢in karisimli model
ile homojen alt siniflar olusturulmustur. Kazanma-Kazanmama cevap degiskeni i¢in sadece bireylerin
mekik basarisi yordayici degisken olarak regresyona dahil edilmemistir. Mekik basaris1 degiskeninin
disinda bireylerin OSS basar1 puani, Agirhikli Orta Ogretim basar1 puani, bireylerin liseden mezun
olduklar1 alan, anne — baba meslek tiirii ve bireylerin yasadiklar1 bolge gibi siirekli ve kesikli
degiskenler bagimsiz yordayicilar olarak lojistik regresyon denklemine dahil edilmislerdir.

3. BULGULAR
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Yontem kisminda da belirtildigi gibi, erkek ve bayanlar kendi icinde ayri bir sekilde risk
analizine tabi tutulmustur. Ozel yetenek sinavina basvuran 492 erkek ve 150 bayan kendi iclerinde
karigimli modelleme teknigi ile ‘“basarili” ve “basarisiz” olmak ilizere 2 homojen alt sinifa
yerlestirilmislerdir. Analiz sonucu, 492 erkek aday Tablo 2’deki gibi iki alt gruba ayrilmiglardir:

Tablo 2: Erkek Adaylarin Risk Analizine iliskin Frekans Bilgileri

Siniflar Frekans Toplam Frekans
0- basarisiz 1- basarih
Alt siif 1 348 31 379
Alt sinif 2 35 47 82
Genel toplam 383 78 461
Gozlenemeyen veri sayist: 31

Tablo 2, analiz sonucu erkek adaylarin basarili (1) — basarisiz (0) olmak iizere 2 homojen alt
sinifta toplanabilecegini gdstermektedir. Alt sinif 1’de ortak ozellikler agisindan birbirine yakinlik
gbsteren 379 birey, alt sinif 2°de de toplamda 82 birey bir arada kiimelenmislerdir. Ogrencilerin
sadece mekik performanslari kriter alinarak siniflandirma yapilmamis olup; OSS basarisi, 06bp gibi
birden fazla degisken ve bu degiskenlerin kovaryetleri de dikkate alinarak homojen alt siniflar elde
edilmistir. Bu durumda, alt simif 1’deki ortak 6zellikler tasiyan 379 bireyin kendi igerisinde 348’1
basarisiz (0), 31’1 de basarili (1) olarak tespit edilmistir. Benzer sekilde ortak benzerlikler agisindan bir
araya getirilen alt simif 2’deki 82 bireyin; 35’1 basarisiz ve 47’si de basarili olarak tespit edilmistir.
Basarisiz alt siifa yerlestirilmis olan 82 birey igerisinde 47 kisinin basarili goziikkmesi; kovaryetler ve
diger bagimsiz degiskenler agisindan aslinda s6z konusu bu bireylerin alt sinif 1°deki basarili bireylere
(31 birey) benzerlik gosterdigi diislintilebilir. 492 erkek adaydan 31’inin bazi demografik verilerine
ulasilamadigindan, 31 birey, gozlenemeyen (unobserved) olarak ele alinmis ve eksik bilgilerin
arastirma deseninde bir yanlilik olusturabilecegi diisiincesinden hareketle bu bireyler analiz disi
brrakilmistir.

Analiz sonucu elde edilen homojen alt siniflara iligkin frekans bilgilerinden sonra, erkek adaylar
icin yapilan lojistik regresyon analizi ve risk analiz sonuglar1 da Tablo 3’de gosterilmektedir.

Tablo 3: Erkek Adaylara Ait Kismi Risk Tahminleri

Tahmin % 95 giiven
arahg
R R N A*D
7 /(1= 1) (odds ratio; OR)) e 15.074 8.51 —26.69
Kismi Risk (NR) 4/(4+B) (bkz 19 no’lu denklem) )
CAC D) 2.151 1.57-2.77
Kaybetme Riski KR (bkz. 18 no’lu denklem) 0.142 0.10-0.21
OR

Risk analizlerine gore 7z/(1-7)=15.074 olmasi, mekik skoruna gore 1. alt sinifta bulunan

bireylerin yetenek sinavini kazanma sansinin 2. alt siifta bulunanlara gore 15 misli (odds-ratio) daha
fazla oldugu anlamina gelmektedir. Kismi riskin 2.151 olmasi 2. sira i¢in (karisimli modelde 2. alt
smifa diisen erkek adaylar) risk tahmini olmaktadir. Bu nedenle mekik skoruna gore 2. alt sinifa diisen
bireylerin yetenek sinavimi kaybetme riski yaklasik olarak 2.1 misli artmaktadir. Bu deger aym
zamanda duyarlilik (sensitivity) olarak bilinir. Alt sinifl’de yer alan bireylerin sinavin tekrarinin
yapilmasi halinde, sinavi kaybetme riskleri (KR) olan 0.142 degeri ise mekik skoruna gore 1. alt sinifa
diisen bireylerin yetenek sinavini kaybetme riski olmaktadir. Bu nedenle 1. alt siifa diisen bir bireyin
yetenek smavini kaybetme olasilig1 yaklasik %14 civarindadir. Bagka bir ifadeyle, mekik skoru biiyiik
olan bir adayin yetenek sinavi sonucunda basarili olmama olasiligi da diismektedir.
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Erkekler icin yapilan lojistik regresyon analizi sonuglar1 da yukaridaki sonuglari
desteklemektedir. Analiz sonuglarina gore kazanma/kazanmama = exp(5.131 — 2.713*altsinif)
olmaktadir. Bagka bir ifadeyle mekik skoruna gore 1. alt sinifta bulunan bir bireyin sinavi kazanmama
olasilig1 %6.6, kazanma olasilig1 %93.4 (¢>”"*" = 0.066) olmaktadir. Wald istatistigine gore bu tahmin
degerlerinin de gok 6nemli oldugu sonucuna varilmistir (Wald X°=86.6142; p<0.0I). Bu sonuglar,
hem risk analizi tahminleri, hem de lojistik regresyon analizi sonuglarinin yetenek sinavi ig¢in benzer
sonuclar tahmin ettigi ve birbirleriyle uyum igerisinde oldugu goriilmektedir.

Sinava bagvuran 150 bayan aday, erkek adaylarda oldugu gibi kazanma (basarili), kazanmama
(basarisiz) kriteri dogrultusunda 2 homojen alt sinifa boliinmistiir. Homojen siniflarin elde edilmesi
karisimli modelleme ile elde edilmistir. Karisimli modelleme ile olusturulan siniflar, maksimum
olabilirlige hizmet veren EM (Expectation Maximization) algoritmasi ile elde edilmistir (karisiml
modellerin detay1 i¢in bknz. Kayri ve Gokdas, 2006). Tablo 4, homojenlik agisindan bayan adaylara
ait frekans bilgisini vermektedir.

Tablo 4. Bayan Adaylarin Risk Analizine iliskin Frekans Bilgileri

Siiflar Frekans Toplam Frekans
0 i 1
Alt siif 1 76 25 101
Alt sinif 2 8 E 21 29
Genel toplam 84 46 130
Gozlenemeyen veri sayist: 20

Toplamda sinava bagvuran 150 bayan adaym 130 tanesi analize tabi tutulmus, 20 bayan adaya
iligkin bazi bagimsiz degiskenlere (demografik veri; Oss, odbp, ebeveyn mezuniyetleri gibi)
ulagilamadigindan, bagimli degisken iizerindeki bagimsiz ve kovaryet etkiler modellenememistir.
Bundan dolayi, ilgili regresyon analizi, 20 bayan1 gozlenemeyen unsur olarak Ornekleme dahil
etmemistir. Tablo 4, bayan adaylar1 benzer 6zelliklerine gore iki alt smifta ele almigtir. Karisgimli
modelleme analizi birinci alt sinifa 101 adayi yerlestirmis; bunlarin 76 bireyi basarisiz ve 25 bireyi de
basaril olarak tespit etmistir. Ikinci alt sinifa yerlestirdigi 29 adaym ise 8’ini basarisiz ve 21 aday1 da
basarili olarak tespit etmistir. Erkek adaylarda oldugu gibi bayan adaylar igin yapilan lojistik
regresyon analizi ve risk analiz sonuglart da asagidaki gibidir:

Tablo 5: Bayan Adaylara Ait Kismi Risk Tahminleri

Tahmin % 95 giiven arahg
7 /(1-7) (odds ratio) 7.980 3.14-20.25
Kismi Risk 2.727 1.49 - 497
Kaybetme Riski 0.341 0.22-0.51

Yapilan risk analizinde “odds ratio (olasiliklarin orani)” degerinin 7.980 olmasi, mekik skoruna
gore 2. alt siifta bulunan bayan adaylarin yetenek sinavini kazanma sansinin 1. alt sinifta bulunanlara
gore yaklasik 8 misli daha fazla oldugu anlamina gelmektedir. Kismi risk degerinin 2.727 olmas 1.
sira i¢in (karisimli modelde 1. alt sinifa diisen bayan adaylar) risk tahmini olmaktadir. Bu nedenle
mekik skoruna gore 1. alt siifa diisen bireylerin yetenek siavini kaybetme riski yaklasik olarak 2.7
misli artmaktadir. Ikinci alt sinifa yerlesen bireylere iliskin “kaybetme risk” degeri 0.341 olarak tespit
edilmistir. Bu durum, mekik skoruna gore 2. alt sinifa diisen bayan bireylerin yetenek sinavini
kaybetme riski olarak diigiiniilmelidir. Bu nedenle 2. alt simnifa diisen bir bireyin yetenek smavini
kaybetme olasilig1 yaklasik %34 civarindadir. Bagka bir ifadeyle bayanlar i¢in de mekik skoru biiyiik
olan bir adayin yetenek sinavi sonucunda basarili olmama olasilig1 diigsmektedir.

Bayan cinsiyeti agisindan yapilan analiz sonuglarina gore kazanma/kazanmama = exp(3.188 —
2.076*altsinif) olmaktadir. Basgka bir ifadeyle mekik skoruna gore 2. altsinifta bulunan bir bireyin
sinavi kazanmama olasiligi %12.5 iken, kazanma olasihgi %87.5 (¢>”’® = 0.125) olmaktadur.
Bayanlar icin yapilan bu risk analizinde, Wald istatistigi de bu tahmin degerlerinin ¢ok 6nemli
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oldugunu gostermektedir (Wald X’=19.1059, p<0.01). Erkek cinsiyeti agisindan yapilan analize
benzer bir sekilde, bayan cinsiyetindeki analiz sonuglar1 da hem risk analizi tahminleri, hem de lojistik
regresyon analizi sonuglarinin yetenek sinavi i¢in benzer sonuglar tahmin ettigi ve birbirleriyle uyum
icerisinde oldugu goriilmektedir.

4. YORUM VE TARTISMA

Yapilan bu galigmada lojistik regresyon ve herhangi bir degiskenin kriter (indikatdr) olarak
belirlenmesi ile bir takim risk faktorleri ele alimnmistir. Cinsiyet degiskeni bir kriter olarak belirlenmis
olup, 6zel yetenek sinavinda cinsiyet degiskeninin basar1 agisindan tasimis olduklar risk faktorleri
belirlenmeye calisilmistir. Bu anlamda lojistik regresyon ve risk analizine iligkin matematiksel model
ele alimmuis olup, bir 6rneklem dogrultusunda da modelin uygulanabilirligi gdzlenmistir.

Yapilan risk analizi sonuglarina gore, erkek adaylarda mekik skoruna gdre 1. alt sinifta
bulunan bireylerin yetenek sinavini kazanma sansinin, 2. alt sinifta bulunanlara goére 15 misli
(7 /(- 7) ; odds-ratio) daha fazla oldugu ortaya koyulmustur. Bayan adaylarda ise, ikinci alt sinifta ele

alinan bayanlarin birinci alt siniftaki bayanlara gore sekiz misli (%800) bir avantaj tasidiklar1 tespit
edilmistir. Bununla birlikte sinava giren bir erkek adayin bayan adaya karsi daha fazla kazanma sansi
tagidigi fark edilmistir. Ciinkii erkek adaylarda kazanma olasiligi (odds-ratio) 15 (%1500) olarak tespit
edilmisken, bu basar1 olasilig1 bayan adaylarda %800 olarak kaydedilmistir. Bu da risk faktorii olan
cinsiyet degiskeninde erkek cinsiyetinin s6z konusu bu sinavdaki bayan adaylara gore daha bir avantaj
sagladigi anlamina gelmektedir. Hem erkek adaylar, hem de bayan adaylara ait risk sonuglarinin
onemi Wald istatistigi tarafindan da dogrulanmaktadir (Erkek: Wald Khi-kare=86.6142; p<0.01;
Bayan : Wald Khi-kare=19.1059; p<0.01). Burada kullanilan Wald istatistigi, model i¢in ileri siiriilen
hipotezin (B=0) kararligimi test etmektedir. Baska bir deyisle, burada kullanilan Wald istatistigi,
cinsiyet degiskeni acisindan ileri siiriilen risk faktorlerinin savunulabilir olup-olmadigini test
etmektedir.

5. SONUCLAR VE ONERILER

Ozel yetenegin, bireylerdeki ilgili calisma alanmina duyulan yiiksek diizeydeki hevesin,
hayranligin ve azmin (Bozkurt, 2007; Renzulli, 1986) disa vurumu seklindeki tanimina paralel olarak,
0zel yetenekli bireylerin kendi aralarinda gosterecekleri performans ve bu performanslarin 6l¢iilmesi
egitim arastirmalari icin onemli goriilmektedir. Bu ydniiyle yapilan bu ¢alisma, rassal bir 6rneklem
igerisindeki 0zel yetenekli bireyleri kesfetmeye yonelik olmayip, 6zel yetenekli bireylerin ayni evren
icerisindeki yetenek seviyelerini belirlemeye ve bu yetenekleri smiflandirma amaci ile ¢aligilmustir.
Ozel yetenegin bireysel farkliliklar1 ortaya ¢ikarma yaklasimu, bu tiir yeteneklerin dl¢iilmesi durumunu
da ozellestirebilmektedir. Bu anlamda, 6zel yetenegin 6l¢iilmesi ve bu 6lgme islemlerinin degisik
acilardan (risk gibi) incelenmesi i¢in uygun istatistiksel tekniklerin belirlenmesi de oldukc¢a Gnemli
olacaktir. Bireysel farkliliklarin ortaya konmasii 6nemseyen (Baltes ve Nesselroade, 1979; Collins ve

Horn, 1991) ve bu eksende oOrneklemi detayli inceleyen istatistiksel tekniklerden biri de
karigimli (mixture) modellemelerdir. Calisma her ne kadar lojistik regresyon modelinde “risk
faktorlerini tanimlamak amaciyla yiiriitiilmiisse bile, drneklemdeki bireylerin homojen olamayacagi
siiphesinden hareketle ve bireysel farkliliklarin iyice ortaya g¢ikmasi i¢in “karisimli model” teknigi de
lojistik regresyon ile birlikte kullanilmistir. Alanyazinda bu tiir model, karisimli lojistik regresyon
(mixture logistic regression) olarak isimlendirilmektedir (Follmann ve Lambert, 1991; Ge ve Jiang,
2005). Tim bu gerekcelerden dolayi, cinsiyete gore, Ozel yetenekli bireyler “karisimli lojistik
regresyon” modelleme ile siiflandirilmig; bu siniflandirmada 6rneklem igerisindeki bireylerin ayri
evrenlerden gelebiliyor siiphesi ile, benzerlik gosteren bireyler ayrt alt siniflara “karisimlt modelleme”
teknigi ile boliinmiistiir. Bu durum erkek ve bayan cinsiyeti i¢in ayr bir sekilde yapilmistir.

Yapilan lojistik regresyon analiziyle yetenek sinavinda basarinin modellenmesi amaglanmistir.
Bagka bir ifade ile beceri koordinasyon smavina girmeden adaylarin yetenek sinavinda elde ettikleri
mekik skorlar1 ile basart modellenmek istenilmistir. Bu amagla, yetenek sinavinda basari durumunun
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mekik skorlar1 icin karisimli model ile elde edilen 2 homojen alt simif {izerine olan lojistik
regresyonundan yararlanilmistir. Lojistik regresyon denklemi, her iki cinsiyet i¢in ayri bir sekilde
kurularak cinsiyete gore basarmin modellenmesine gidilmistir. Bagimsiz ve kovaryet degiskenler
acisindan benzerlik gosteren bireyler ayri alt siniflara yerlestirilmistir. Bu alt siniflar da, sinavda
basarili olan ve olmayanlar seklinde kendi i¢lerinde smiflandirilmistir. S6z konusu siniflandirma
islemi karigimli modelleme teknigi ile yapilmistir. Karisimli modellerin, arastirma deseninde yer alan
biitiin bilgileri kullanarak siniflandirma yaptig1 ve bu yoniiyle evrendeki farkliliklar1 géz oniinde
bulundurup, benzerliklerine gore kararli homojen alt siniflar olusturdugu bildirilmektedir (Lindsay
1995; Heinen 1996; Okut ve ark. 2005). Ayrica, bu siniflandirma isleminde her bir bireyin herhangi
bir alt sinifta bulunma olasilig1, P =P (cik | Xi) (Vi | Cik, Xi) seklinde hesaplanmaktadir. Yapilan risk
analizi sonuglarina gore erkek adaylarda mekik skoruna gore 1.alt sinifta bulunan bireylerin yetenek
smavint kazanma olasiliginm, 2. alt sinifta bulunanlara gore 15 misli daha fazla oldugu ortaya
koyulmustur. Bu nedenle mekik skoru yiiksek olan bir bireyin beceri performansinda, basarili olma
olasilig1 yliksek olacaktir. Nitekim lojistik regresyon analizlerine gore, 1. alt sinifta bulunan bir bireyin
beceri koordinasyon performansinda basarili olma olasilig1 %93.4 olarak bulunmustur. Erkek adaylar
icin yapilan duyarhilik analizi de bu sonuglar1 desteklemistir. Duyarlilik analizi sonuglarina gore,
karisimli modelde 2. alt sinifa diisen erkek adaylarin, beceri koordinasyon smavini kaybetme riski
yaklasik olarak 2.1 misli artmaktadir. Benzer sekilde 1. alt sinifta diisen erkek bireylerin yetenek
smavini kaybetme olasilig1 yaklasik %14 civarinda olmaktir.

Erkek adaylar i¢in elde edilen bulgular, kiz adaylari i¢in de elde edilmistir. 2. alt sinifa diisen
kiz adaylarinin beceri koordinasyon performansini kazanma sansi 1. alt sinifa diisen adaylara gore 8
misli daha fazla goriilmektedir. Yine 2. alt sinifa diisen kiz adaylarinin beceri koordinasyon smavini
kazanma olasilig1 %64 olarak bulunmustur. Bu oran erkek adaylar ile karsilastirildiginda (%93.4)
oldukgea diisiik olmaktadir. Ancak kiz adaylarinda gézlem sayisinin erkek adaylara gore ¢ok daha az

olmasi, bagka bir ifadeyle Orneklem biiylikligiiniin ¢ok daha kiiciik olmas1 (yaklasik 1/3
oraninda) dikkate alinmasi gereken bir noktadir. Zira, drneklem biiyilikliigliniin kiiciik olmasi
tahminlemenin giicii tizerinde dogrudan etkili bir unsur olarak dikkate alinmalidir.

Sonug olarak heterojen bir grubun, homojen alt birimlere ayrilmadan parametre tahminine
gidilmesi yanlis sonuglar doguracagi, homojen alt gruplara ayirmada karistmli model kullanimimin
saglikli bir yol olabilecegi sonucuna varilmistir. Bununla birlikte, homojen olan alt-siniflar
olusturulmasi, bireysel farkliliklarin karistmli model ile iyi diizeyde tespit edilmesine imkan
saglamaktadir (Baltes ve Nesselroade 1979; Collins ve Horn 1991). Calismada karisimli modeller gibi
ileri istatistiksel teknikler kullanilmis ve sonuglar1 derinlestirmek amaciyla lojistik regresyon analizi
ile kismi risk analiz tekniklerinden yararlanilmistir. Hem erkek hem de kiz 6grencilerde mekik skoru
yliksek olan adaylarin beceri koordinasyon performansindan da basarili olma olasiligi yiiksek
gorlilmektedir. Bununla birlikte, ayn1 konu {iizerinde bir ¢alisma bulunmadigindan dolayi, benzer
calismanin degisik yer ve yillarda tekrarlanmasi, bagarmin daha giivenilir modellenmesi agisindan
onemli goriilmektedir. Ayrica, lojistik regresyon ve lojistik regresyon tabanl risk analizlerinin sosyal
bilimler ve 6zellikle de egitim bilimleri alaninda kullanilabilecegi disiiniilmektedir. Bu tiir analizler,
evrendeki bireylerin gelecekteki basarilarini bilimsel bir zeminde tahminleyebilmekte ve bireylerin
bagarili olamama riskleri Onceden kestirilebilmektedir. Bu tiir modellemelerin sosyal igerikli
aragtirmalara bir 1sik tutabilecegi diigiiniilmekte ve bu analizlerin uygun arastirma desenlerine
uygulanmasi1 6nerilmektedir.
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EXTENDED ABSTRACT

Researching and especially identifying individual’s skill are an important issue for educational
researches. The one of fundamental aim of educational and instructional process is the achievement of
students. Providing that determining students’ skills are considered for gaining students’ achievement
and performance at a high level. Skill was identified as a symptom of gaining information and talent
via educational process (Kuzgun, 1992). According to Bloom (1979), skill was identified as
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mysterious power and potential. In literature, it is known that mind and skill are dealt with together.
Mind was identified as learning skill and responding environmental requests effectively (Erkus, 1998).
Commonly, skill was divided into two parts; general skill and private skill (Bozkurt, 2007). According
to Bozkurt (2007), private skill is identified as an intensive desire or hardworking for doing a special
study. In this study, it was measured the level of the achievement of students who had been
participated in Private Skill Exam and some risk factors were examined by mixture logistic regression.

It is known that logistic regression determines a relationship between categorical dependent
variable and mixed type independent variables (Sharma 1996; Hosmer ve ark. 2000; Kurt ve ark.
2005). Logistic regression model for P numbers of independent variables is,

1
P(Y) - 1+ef(ﬂ()+ﬂ,X1+ﬂ2X2+ ......... +ﬂpo) (1)
Showed above equation, Sy, £, ........ , B, coefficients are belong to logistic regression model

(Sharma 1996; Ozdamar 2004; Kurt ve ark. 2005).
If dependent variable is a binary trait (0-1; dichotomic), known linear probability model is,
1

vi=htBixat...tBx,te y,-={0 (2

Derived from equation 2, logistic regression model will be obtained as following equation
(Sharma 1996; Hosmer ve ark. 2000; Kurt ve ark. 2005),

logit () = fo + f xa1 + ... + B x;, (3)

. V4
In equation 3, logit function is IOglt(” z'): ln(l J It is known that the fundamental of

i
logistic regression depends on “true” or “false” responses. The description of “true (1)” or “false (0) in
logistic regression is,

3 CXP(,BO + fix; + "'+ﬂkxip)
B l+exp(ﬂ0 + Bix; +---+,kal~p
B 1

B l+exp(ﬁ0 + fix; + ---+ﬂkxip)

) and 4)

-z, =P(y, =0 )

In equation 4 and 5, value of 1 is described as “true” and value of “0” is described as “false”.
Also, 7; shows an individual or an observed variable among a sample.

Logistic regression assumes that all individuals comes from the same population. But, this
assumption is not always valid. It must be considered that some people may come from a different
population. In this case, latent class statistics can divide population into sub-population in respect of
similarity features of individual to obtain robust and more coherent parameter estimation
(Dhanavanthan 2000; Duncan ve ark. 2002; Kayri 2006; Kayri ve Gokdas 2006; Kayri 2007). Logistic
regression can be performed in latent class model. Obtaining descriptive and analytic sample statistics
in latent class model are generally described as “mixture modelling”. In case of having heterogeneous
population, mixture model divide population into homogeneous sub-population and at the first stage
there is no certain sub-population number (Everitt ve Hand 1981; Titterington ve ark. 1985; Wang ve
ark. 1998; Chen ve Kou 2001; Muthen ve Muthen 2002). Logistic regression in mixture model is,
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P(y. =1|c, =1
(v =1]cy )J -

Bo + Bica +"'+ﬂj(1)+m+ﬂkcik :h{P(J’i =0]cy =1

(6)

P(y; =1c;y = 0)] -

+ [ 0O)+---+ . =In
Pot Pt r =t B Byt (P(y,-=0|c,-,k=0)

Taking minus of 6 and 7" equation,

P(y; :llci,k =1) P(y; :1|Ci,k =0)
B =In —In and
P(y; =O‘xi,k =1 P(y; =0]cy =0)

(®)
P(y; =1| Cik = 1)/P(yl' =0] Cik = 1)
P(y; =1]c;y =0)/P(y; =0]c;; =0)

The purpose of 6, 7 and 8™ equations are to estimate By parameters for each sub-population.
purp q p pop

exp( k):

Risk analyses can be performed in logistic regression. In general, risk is a probability
measurement to happen any event in society (Akgil, 2003). Risk is a dichotomic variable that
individual has either “1” or “0”. One of the risk factor is relative risk that relative risk determines a
relationship between dependent and independent variables as well as comparing two groups as
proportionally.

The aim of this study was to model the success of students who participated in private skill
exam by using logistic regression and risk analysis in terms of gender variable. Odds-ratio and
sensitivity results were examined with mathematical details. The sample was consisted of 642 (150
girls + 492 boys) individuals who had participated in private skill examination in a university which is
located in the East of Turkey. According to success circumstances, dependent variable which was
dichotomic was coded as “1” or “0”. In case of failure result, the code was taken as “0”, for success
situation the other code was 1. After dichotomic design, success and failure circumstances were
examined in terms of sub-population and covariance’s changing. Also, the odds-ratio statistics would
like to estimate before the real examination. At the same time, it would have been like to search the
risk ratio for each gender. Therefore, effecting of independent variables on dependent variable was

modeled with h{ P(y; = l)]: logit(z,) = h{ i ]z fo+ By ++ By, logistic regression model. Logistic and
P(y; =0) v ’ ’

risk analysis’ were performed by SAS software. According to risk analysis findings, successful male
students have more 15 times (7/(1-7)= 15.074) advantage than unsuccessful students. Besides,

successful female students have more 8§ times ((7/(1-7)= 7.980) than unsuccessful female students.

Wald statistics had been confirmed the risk analysis findings in appropriate border (Male: Wald
X’=86.6142; p<0.01) ; Female : Wald X’=19.1059; p<0.01).

It was thought that logistic regression and risk analysis methods can be used in social sciences
and especially in educational sciences effectively. These analyses can estimate future success of
individual and probable risk factors can be identified before the real time. Also, it is kindly advised to
use these advanced statistical techniques in appropriate experimental design.



