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Article History Abstract

Purpose: This study aims to examine the performance of an artificial

Submitted: 10.01.2025 intelligence application in data analysis based on evidence of construct
Accepted:13.02.2025 validity and reliability. For this purpose, exploratory factor analysis,
Published Online:30.04.2025 Cronbach’s alpha, and item-total test correlation calculations were

performed using both R and ChatGPT on datasets generated under varying
sample sizes and item numbers. The results obtained from these two
methods were then compared.

Design & Methodology: This is a simulative study in which data were
Artificiallntelligence

artificially generated and various statistical techniques were tested and
Data Analysis compared. The sample sizes were set at 250, 500, and 1000, with item
ChatGPT numbers set to 10 and 20, and repeated 100 times for simulation purposes.
PsychometricProperties The generated datasets were subjected to exploratory factor analysis, and
estimations for KMO value, total explained variance, and the number of
factors were obtained. For internal consistency, Cronbach’s alpha was
calculated, and for item discrimination, item-total test score correlation
coefficients were computed using both R and ChatGPT. The results were
compared descriptively.

Findings: The study found that the values obtained from ChatGPT and R
were consistent with each other. Specifically, the KMO value, total
explained variance, number of factors, and Cronbach’s alpha were found to
be similar. However, as the sample size increased and thus the data matrix
expanded, discrepancies were observed between the estimates obtained
by ChatGPT and R.

Implications & Suggestions: The estimations for KMO, total explained
variance, number of factors, and Cronbach’s alpha values obtained by
ChatGPT were in agreement with those obtained using R. Artificial
intelligence can be used in decision-making processes that rely on
quantitative values, but it is advised not to rely entirely on Al for tasks
requiring researcher judgment, such as naming factors. In this study,
analyses using the Al application were performed at a single point in time;
it should be noted that results may vary if conducted at different times.
Additionally, this study only tested ChatGPT; future research could explore
whether similar results are obtained with other Al applications.

D01:10.20129/inujgse. 1617323 |



r TNIEBED
indni Universitesi Egitim Bilimleri Enstitiisii Dergisi

Cilt: 12, Sayi: 23, Nisan 2025

Yapay Zeka Destekli Veri Analizi: ChatGPT-4.0 ile Gegerlik ve Giivenirlik
Kestirimleri

Duygu KOCAK
Alaaddin Keykubat Universitesi,Alanya-Tiirkiye

MakaleGecrisi Q@62 |

Gelis: 10.01.2025 Amag:Bu arastirmada yapay zeka uygulamasinin veri analizi yapmadaki
Kabul: 13.02.2025 performansi yapi gecerligi ve glivenirlik kanitlari Gzerinden incelenmesi
Online Yayin: 30.04.2025 amaglanmistir.Bu amag dogrultusunda farkli 6rneklem blyikligi ve madde

sayisi kosullarinda Uretilen verilerde agimlayici faktor analizi Cronbach alfa
ve madde toplam test korelasyonu hesaplamalari R programi ve ChatGPT
ile yapilarak karsilastiriimistir.

Anahtar Sozciikler

Yontem:Arastirma verilerin yapay olarak elde edilerek cesitli istatistiksel

Yapay Zeka tekniklerin  test edilerek karsilastirmalarin  yapildigi simdlatif  bir

Veri Analizi arastirmadir. Arastirmada drneklem biiyiikl(igii250, 500 ve 1000, madde
ChatGPT sayisi 10 ve 20 olarak degisimlenerek 100 tekrar ile similatif olarak
Psikometrik Ozellik iretilmistir. Uretilen veri setlerine acimlayici faktor analizi yapilarak KMO

degeri, aciklanan toplam varyans orani ve faktor sayisi kestirimleri; i¢
tutarhlik anlaminda giivenirlik icin Cronbach alfa kestirimleri ve madde ayirt
ediciligi icin madde toplam test puani korelasyon katsayisi hem R hem de
ChatGPT ile ayr ayri yapilmistir. Elde edilen bulgular betimsel olarak
karsilastiriimistir.

Bulgular:Arastirmada ChatGPT ve R programindan elde edilen degerlerin
birbiri ile uyumlu oldugu bulgusuna erisilmistir. Buna goére KMO degeri,
aciklanan toplam varyans deger, faktor sayisi ve Cronbach alfa degeri
benzerdir. Orneklem biiyiikligi arttikca dolayisiyla veri matrisi biytidikce
ChatGPT’nin elde ettigi kesitirimler ile R arasinda fark olustugu
gorulmistir.

Sonuglar ve Oneriler:ChatGPT tarafindan kestirilen KMO, agiklanan toplam
varyans, faktor sayisi ve Cronbach alfa katsayisi degerleri R ile uyum
gostermektedir. Niceliksel degerlere baglh kararlarda yapay zeka
kullanilabilir ancak faktor isimlendirme gibi arastirmaci yargisi gerektiren
durumlarda buitinilyle yapay zekaya glivenmemek gerekmektedir. Bu
arastirmada yapay zeka uygulamasinda analizler tek zamanda yapilmistir,
farkh zamanlarda yapildiginda farkli sonuglar verebilecegi géz onilinde
bulundurulmalidir.  Yapay zeka uygulamalarindan vyalnizca ChatGPT
Gzerinden denemeler yapilmistir farkli uygulamalarda da benzer sonuglar
verip vermedigi arastirilabilir.
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GIRIS

Sosyal bilimler arastirmalarinda, gecerlik ve glivenirlik analizleri, 6lgme ve degerlendirme sireglerinin
temel taslarini olusturmaktadir. Sosyal bilimler disiplinlerinde ele alinan degiskenler, genellikle
dogrudan gozlemlenemeyen tutum, ilgi, algi gibi soyut ve duyussal niteliklere sahiptir. Bu tir
ozelliklerin olgllmesi, blylk olclide olcekler, anketler veya testler gibi dolaylh 6l¢lim araglariyla
gerceklestirilmektedir (Creswell, 2014). Ancak, bu araglardan elde edilen verilerin anlamli, glvenilir ve
genellenebilir sonuglar sunabilmesi icin kullanilan 6lgiim araglarinin gecerli ve glvenilir olmasi
gerekmektedir (DeVellis, 2017). Bu durum, sosyal bilimlerde arastirmacilarin gecerlik ve glvenirlik
arayisini slirekli olarak glindemde tutmasina neden olmaktadir.

Gegerlik, bir 6lglim aracinin, élglilmek istenen kavrami ne derece dogru olgtigini ifade eder (Messick,
1995). Yapi gecerligi ise, bir dlgegin teorik cerceveye uygun olarak dlgmeyi hedefledigi yapiyi ne kadar
basarili bir sekilde 6l¢tiglini degerlendiren en yaygin gecerlik tlrlerinden biridir (BandalosveFinney,
2018). Bu baglamda, yapi gegerligini belirlemek igin en sik kullanilan yéntemlerden biri agimlayici faktor
analizidir (TabachnickveFidell, 2019). Bu analiz yéntemi, 6lcme aracinin alt boyutlarini belirlemeye,
maddelerin hangi faktorlerle iliskilendirilebilecegini anlamaya ve 6lgegin teorik temellerini dogrulamaya
olanak tanir. Glvenirlik ise, bir 6lgiim aracinin tutarhhgini ve tekrarlanabilirligini ifade eder (Nunnallyve
Bernstein, 1994). Sosyal bilimlerde, glivenirlik analizinde en yaygin kullanilan yéntemlerden biri olan
Cronbach alfa katsayisi, bir olgegin i¢c tutarhligini degerlendirmek igin kritik bir gostergedir
(TavakolveDennick, 2011). Cronbach alfa, 6lcegin tim maddelerinin ayni yapiyt 6lgme derecesini
anlamaya yardimci olur ve psikometrik analizlerde temel bir referans noktasidir.

Arbag ve Ertekin (2020), de Tirkiye’de sosyal bilimler alaninda gergeklestirilen 751 lisansistl tezi
incelemis ve bu tezlerde kullanilan glivenirlik kestirim yontemlerinden en yaygin olaninin Cronbach alfa
katsayisi, gecerlik turlerinden en sik tercih edileninin ise yapi gecerligi oldugunu tespit etmislerdir. Bu
durum, sosyal bilimlerde kullanilan 6l¢iim araglarinin psikometrik agidan uygunlugunu degerlendirmek
icin gecerlik ve glvenirlik analizlerinin ne derece merkezi bir rol oynadigini géstermektedir. Sosyal
bilimler alaninda kullanilan 6lgeklerin gecerlik ve givenirliklerini degerlendirmek, bu disiplinlerde
gerceklestirilen arastirmalarin temel gerekliliklerinden biridir. Bir 6lgme aracinin gecerli ve givenilir
olup olmadigini belirlemek icin kullanilan analizler, hem metodolojik hem de uygulamali agidan kritik bir
rol oynamaktadir. Sosyoloji, egitim, psikoloji, psikiyatri ve ekonomi gibi bircok alanda, 6l¢me araglarinin
uygunlugunu degerlendirmek igin 6zellikle agimlayici faktér analizi ve Cronbach alfa katsayisi gibi
yontemler yaygin olarak tercih edilmektedir. Bu analizler, 6lgme araglarinin hem gecerlik hem de
glvenirlik agisindan glicli bir temele sahip olmasini saglarken, elde edilen verilerin dogrulugunu ve
genellenebilirligini artirmaktadir.

Faktor Analizi

Sosyoloji, egitim, psikoloji, psikiyatri ve ekonomi gibi bir¢ok alanda olgekler, arastirmalarda sik¢a
kullanilmakta ve bu 06lceklerin gecerlikleri faktor analizi ile degerlendirilmektedir. Faktor analizi, bir
Olgegin 6lcim yapisinin degerlendirilmesi icin kullanilan gligli bir yontemdir ve verilerin uygunlugunun
degerlendirilmesi, faktor cikarimi, faktor dondiirme ve yorumlama olmak Uzere (i¢ ana adimdan
olusmaktadir (Shrestha, 2021).

Veri setinin faktor analizine uygunlugunu belirlemek i¢in bazi temel kriterlerin saglanmasi gereklidir.
Orneklem biyiikligi ve maddeler arasindaki iliskinin giicli, bu kriterlerin basinda gelmektedir
(TabachnickveFidell, 2019). Maddeler arasindaki iliskinin gicini degerlendirmek icin korelasyon
matrisinde 0,30’un tzerinde korelasyon katsayilarinin bulunmasi beklenir (Arafat, Chowdhury, Qusarve
Hafez,2016). Bunun yani sira, ¢oklu bagintinin varligi da 6nemli bir husustur; korelasyon katsayisi r >
0,80 olan degiskenler analizden ¢ikarilabilir.
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Verilerin faktorlesmeye uygunlugunu degerlendirmek icin genellikle Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)
Ornekleme Yeterliligi Testi ve Bartlett'in Kiiresellik Testi kullanilmaktadir (Beavers, Lounsbury, Richards,
Huck, ve Skolits, 2013).KMO degerlerinin >.70 olmasi, verilerin faktér analizi icin yeterli oldugunu
gosterirken, Bartlett’in kiiresellik testinin anlamli olmasi, analiz edilen verilerin birim matris olmadigini
ve faktor analizi icin uygun oldugunu belirtmektedir (Howard, 2016).

Faktor analizi, cok sayida iliskili degiskenden, daha az sayida kuramsal olarak anlamli degiskene, yani
faktorlere indirgeme yapmayl amaclar (Pallant, 2010). Veri setinin ka¢ faktor ile aciklanacagini
belirlemek icin Kaiser Kriteri (K1 yontemi) gibi yontemler kullanilabilir; bu yontem, 6zdegeri 1’in
Gzerinde olan faktorlerin belirlenmesine dayanir (Shrestha, 2021; Braekenve Van Assen, 2017). Bunun
yani sira, belirlenen faktérler tarafindan agiklanan toplam varyans orani da faktor analizinde 6nemli bir
gostergedir. Toplam varyans orani 0,40 ile 0,60 arasinda oldugunda, faktor analizi agisindan uygunluk
saglamaktadir (Cokluk, Sekercioglu ve Bliylkoztirk, 2014).

Maddelerin hangi faktorlere yliklenecegi, faktor dondiirme ve madde faktor yik degerlerinin analizi ile
belirlenir. Hair, Black, Babin ve Anderson (2014), madde faktor yiklerinin 0,30-0,40 arasinda olmasi
durumunda yorumlama icin minimum dizeyi karsiladigini, 0,50 ya da daha blyik bir deger oldugunda
ise uygulamada anlamli kabul edildigini belirtmistir. 0,70’i asan faktor yikleri ise iyi tanimlanmis bir
yapinin gostergesi olarak degerlendirilir. Ancak, binisik maddeler s6z konusu oldugunda karar vermek
gliclesebilir; bu durumda hem kuramsal yapi géz 6ninde bulundurulmali hem de dondirme teknikleri
uygulanmalidir.

Cronbach Alfa Katsayisi

Bir 6lgegin glivenirligini degerlendirmek icin kullanilan yontemler arasinda Cronbach alfa katsayisi, hem
egitim hem de psikoloji alaninda en sik tercih edilen ydntemlerden biridir (Kartal ve Dirlik, 2016). ilk kez
Lee J. Cronbach tarafindan tanitilan bu katsayi, bir 6lcek veya test icindeki maddelerin i¢ tutarliligini
Olcer ve arastirmalarda standart bir yontem haline gelmistir (Cronbach, 1951). Cronbach alfa, bir
Olcegin maddelerinin birbirleriyle uyumlu olup olmadigini ve ayni yapiyi ne kadar iyi 6lctigini
degerlendirir. Katsay! O ile 1 arasinda degisir; genellikle 0.7’nin lzerindeki degerler kabul edilebilir
olarak degerlendirilirken, yiksek risk tasiyan testlerde bu sinir 0.9’un lzerinde olmahdir (Nunnallyve
Bernstein, 1994; George veMallery, 2003). Ancak, 0.95’in Uzerindeki ¢ok yiksek degerler, 6lgek
maddelerinin gereksiz sekilde birbirini tekrarladigina ve benzersiz bilgi saglamadigina isaret edebilir
(Streiner, 2003).

Arastirmacilar, diisiik korelasyon gdsteren maddeleri ¢ikararak veya ifadeleri revize ederek, Cronbach
alfa degerini artirabilirler. Sonug olarak, Cronbach alfa katsayisi, 6lgeklerin i¢ tutarlihk anlaminda
guvenilirligini degerlendirmede en yaygin kullanilan araglardan biri olarak kabul edilmektedir (DeVellis,
2017).

Madde Toplam Test Puani Korelasyonu

Bir oOlcek icindeki bireysel maddelerin, genel yapiya ne kadar katki sagladigini degerlendirmek igin
kullanilan bir diger 6l¢iit ise madde-toplam korelasyonudur. Bu korelasyon, belirli bir maddenin, testin
olcmeyi hedefledigi genel yapi ile ne kadar tutarh oldugunu yansitir (Field, 2009).

Madde-toplam korelasyonunun yiksek olmasi, maddenin genel 6lcekle uyum icinde oldugunu ve
hedeflenen yapinin dlgiimine olumlu katkida bulundugunu goésterir (DeVellis, 2017). Genellikle 0.3’ln
Gzerindeki madde-toplam korelasyonu degerleri kabul edilebilir olarak degerlendirilir (Nunnallyve
Bernstein, 1994). Diisik madde-toplam korelasyonlari, maddenin 6lgcegin genel yapisini dlgmedeki
yetersizligine isaret edebilir ve bu durum, Cronbach alfa katsayisinda da disiise neden olabilir (Pallant,
2005).
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Arastirmacilar, madde-toplam korelasyonunu olcek gelistirme slrecinde, uyumsuz maddeleri
belirlemek ve bu maddeleri gozden gecirmek veya cikarmak icin kullanmaktadir (Streiner, 2003).
Madde-toplam korelasyonu, 6lgeklerin rafine edilmesi ve hedeflenen yapinin daha tutarli bir sekilde
Olcllmesini saglamak icin 6nemli bir aractir (DeVellis, 2017).

Sosyal bilimler arastirmalarinda kullanilan gegerlik ve givenirlik analizleri, arastirma sireglerinin
vazgecilmez bir parcasi olmakla birlikte, bu analizlerin dogru bir sekilde gerceklestirilmesi genellikle
uzmanlik gerektiren bir sirectir. Arastirmacilarin, bu tlr analizleri gercgeklestirebilmek icin hem
istatistiksel yontemler konusunda bilgi sahibi olmalari hem de SPSS, R, Python gibi istatistik
programlarini kullanabilme becerisine sahip olmalari gerekmektedir (TabachnickveFidell, 2019; Field,
2009). Bununla birlikte, bu bilgi ve beceriler, 6zellikle sosyal bilimler alaninda uzmanlasmis ancak
istatistiksel yontemler konusunda sinirli deneyime sahip arastirmacilar igin zorlayici olabilmektedir
(Beavers, Lounsbury, Richards, Huck, ve Skolits, 2013). Arastirmacilarin bu siirecte yaptiklari hatalar,
istatistiksel analizlerin sonuglarinin yanlis yorumlanmasina ve bilimsel literatiire katkinin sinirli
kalmasina neden olabilir (Sharma, 1996).

istatistiksel analizler, yalnizca analizlerin teknik kismini 6grenmekle sinirli kalmamakta; ayni zamanda
bu sireclerin mantigini kavramayl ve dogru yorum yapmayl da gerektirmektedir. Ancak, bircok
arastirmaci, veri analizlerinin karmasikhgl ve istatistiksel yazihm kullanimi ile ilgili teknik zorluklar
nedeniyle bu sirecte ek yardim arayisina girmektedir (DeVellis, 2017; George veMallery, 2003).
Ozellikle, istatistik programlarinin 6grenilmesi ve kullanilmasi zaman alici bir siireg olabilmekte, bu da
arastirmacilar icin hem maddi hem de manevi bir yiik yaratmaktadir (TavakolveDennick, 2011).

Bu baglamda, yapay zeka tabanli sohbet robotlari, arastirmacilarin istatistiksel analiz slireclerindeki bilgi
ve beceri eksikligini gidermek igin glicli bir ¢6zim sunma potansiyeline sahiptir. Yapay zeka destekli
araglar, ozellikle karmasik istatistiksel analizlerin hizli ve dogru bir sekilde gerceklestirilmesi icin giderek
daha fazla tercih edilmektedir (Rudolph ve Tan, 2023; Kasneci,Kasneci, StedeveNauman., 2023).
ChatGPT gibi modeller, hem istatistiksel yontemlerin nasil uygulanacagi konusunda rehberlik
saglamakta hem de kullanicilarin programlama bilgisi olmadan analiz yapmalarina olanak tanimaktadir
(Mhlanga, 2023).

Ozellikle, yapay zeka sohbet robotlarinin dogal dil isleme yetenekleri sayesinde, arastirmacilar yalnizca
dogal dil kullanarak karmasik istatistiksel analiz taleplerini ifade edebilir ve hizli bir sekilde sonuglara
ulagabilirler (Vaswani, 2017). Bu araglar, yalnizca analiz siireglerini hizlandirmakla kalmamakta, ayni
zamanda kullanici hatalarini azaltarak analiz sonuglarinin  dogrulugunu artirmaktadir (Baidoo-
AnuveOwusuAnsah, 2023). Rudolph ve Tan (2023), yapay zekd tabanh araglarin dil isleme
yeteneklerinin, istatistiksel analiz silireglerini kolaylastirarak arastirmacilarin is yikind hafiflettigini ve
daha verimli bir bilimsel slire¢ sundugunu vurgulamaktadir.

Yapay zeka sohbet robotlari, yalnizca bir istatistiksel analiz araci olarak degil, ayni zamanda bir 6grenme
ve rehberlik platformu olarak da islev gormektedir. Bu araglar, karmasik veri analizlerini daha erisilebilir
hale getirerek, hem deneyimli hem de istatistiksel bilgiye daha az hakim olan arastirmacilar i¢in dnemli
bir destek mekanizmasi sunmaktadir (Singh, Chen, Singhania, NanavativeGupta, 2022). Bunun
sonucunda, sosyal bilimlerdeki arastirma siirecleri, yapay zekd destekli aracglarin kullanimiyla daha
verimli, dogru ve erisilebilir bir yapiya donismektedir.

Yapay zeka (YZ) teknolojilerinin hizli gelisimi, yalnizca teknoloji dlinyasinda degil, egitim, saglik, sosyal
bilimler ve is diinyas! gibi bircok alanda 6nemli donlisimlere yol acmistir. Bu siiregte yapay zeka
destekli aracglarin kullanimi giderek yayginlasmakta ve arastirmacilar icin gesitli kolayliklar sunmaktadir.
Ozellikle, dil isleme yetenekleri ile 6ne ¢ikan ChatGPT gibi modeller, son yillarda biiyiik bir ilgi odagi
haline gelmistir (Rudolph & Tan, 2023; Baidoo-AnuveOwusuAnsah, 2023).

Yapay zekdnin tarihsel gelisimi, 1950'lerde Alan Turing'in "Makineler dislinebilir mi?" sorusuyla
baslayan bir siiregle sekillenmistir. Daha sonra derin 6grenme, dogal dil isleme (NLP) ve makine
O0grenmesi gibi alanlardaki ilerlemelerle, yapay zeka teknolojilerinde ¢igir acan gelismeler yasanmistir
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(Vaswani, 2017). Ozellikle GenerativePre-trainedTransformer (GPT) modellerinin gelistiriimesi, yapay
zeka uygulamalarinin dil isleme yeteneklerini bliyik 6lctide artirmis ve karmasik analiz streclerini dahi
gerceklestirebilecek bir yapiya donismustir (Liang, Xiao, Liu, Zhou, Wang veli, 2023).

GPT tabanli modeller, blylik metin veri kiimeleri lizerinde egitilerek, dil tretiminde insan benzeri
performans sergileyebilmektedir (Kasneci, Kasneci, StedeveNaumann, 2023). Son yillarda hizla gelisen
bu yapay zeka yeteneklerine veri analizi yapabilme kapasitesi de eklenmistir. Bu durum, 6zellikle sosyal
bilimlerde sik¢a kullanilan istatistiksel analiz yontemlerinin erisilebilirligini artirma ve kolaylastirma
potansiyelini ortaya koymaktadir.

ChatGPT, Transformer mimarisi lzerine insa edilmis olup, veri isleme ve analiz etme yeteneklerine
sahiptir (Vaswani, 2017). Transformer mimarisinin temelinde yer alan dikkat mekanizmasi
(attentionmechanism), modelin girdi verisindeki 6nemli bolimlere odaklanarak analizleri daha dogru ve
etkili bir sekilde gerceklestirmesini saglamaktadir (Tlili, Huang, Gao ve Kinshuk, 2023). Ornegin, bir veri
analizi yapilirken, dikkat mekanizmasi sayesinde model, kritik verilere odaklanarak analiz siireclerini
optimize edebilir.

ChatGPT ayrica otoregresif (autoregressive) bir model yapisina sahiptir. Bu yapi, modelin ¢iktiyi tahmin
ederken onceki girdilere dayanmasini saglar ve talimatlarin sirali bir sekilde islenmesine olanak tanir
(Dehouche, 2021). Ornegin, bir hipotez testi talebi alindiginda, ChatGPT veriyi isler, uygun istatistiksel
testi secer ve sonuglari kullaniciya sunar. Bu yetenek, ChatGPT’yi yalnizca metin Uretimi icin degil, ayni
zamanda veri analizleri i¢in de glgli bir arag haline getirmektedir.

ChatGPT’'nin veri analizlerindeki basarisinin arkasinda, denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme
teknikleri yatmaktadir. Ozellikle insan Geri Bildirimiyle Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning
from Human Feedback - RLHF), modelin kullanici geri bildirimlerine dayanarak performansini
artirmasini saglar (Singh, Chen, Singhania, NanavativeGupta, 2022). Bu 6grenme siireci, ChatGPT’nin
yalnizca dogru analizler yapmasini degil, ayni zamanda analiz sonuglarini etkili bir sekilde yorumlamasini
mimkin kilmaktadir (Kasneci,Kasneci, StedeveNaumann, 2023).

ChatGPT, egitim sirecinde genis bir metin veri kiimesi Uzerinde egitilmistir. Bu slrecte istatistik,
matematik, veri bilimi ve programlama gibi alanlardan gelen verilerle beslenmistir (Tlili, Huang, Gao ve
Kinshuk, 2023). Boylece, tanimlayic istatistikler, hipotez testleri, regresyon analizleri ve faktor analizi
gibi karmasik istatistiksel teknikleri kolaylikla kullanabilmektedir (Mhlanga, 2023). Ayrica, ChatGPT’'nin
dogal dil isleme yetenekleri sayesinde, kullanicilar programlama dillerine ihtiya¢ duymadan yalnizca
dogal dil kullanarak analiz taleplerini ifade edebilir ve sonuglara ulasabilirler (Rudolph & Tan, 2023).
ChatGPT’nin istatistiksel analiz yapabilme kapasitesi, glicli algoritmalarina dayanmaktadir. Transformer
mimarisi, dikkat mekanizmalari, otoregresif yapisi ve pekistirmeli 6grenme teknikleri, ChatGPT'yi
istatistiksel analizlerde etkili bir ara¢ haline getirmektedir (Baidoo-AnuveOwusuAnsah, 2023). Bu
teknolojik altyapi, arastirmacilarin istatistiksel analiz siireglerini hizlandirarak, bilimsel calismalarda
yapay zekadan daha etkin bir sekilde faydalanmalarini miimkin kilmaktadir.

Ozellikle GPT-4’{in kullanima sunulmasiyla, ChatGPT’nin daha karmasik analizleri daha dogru bir sekilde
gerceklestirme kapasitesi artmistir ve bu durum, arastirmacilar i¢in bliylik bir kolayhk saglamaktadir
(Terwiesch, 2023). Son yillarda, Auto-GPT ve LangChain gibi projeler ortaya c¢ikmistir. Auto-GPT,
ChatGPT’nin GPT-4 tabanli sirimdiyle kendi basina gorevler gerceklestirebilen bir yapay zeka araci
olarak dikkat ¢ekmektedir. Python gibi programlama dillerini kullanarak veriyi isleyebilir ve analiz
yapabilir. Ancak, bu tir araglarin bile genellikle kullanici girdilerine ve dogru yapilandirmaya ihtiyac
duydugu unutulmamahdir.

Tum bu gelismelere ragmen, yapay zeka kullaniminin getirdigi etik kaygilar ve dogruluk sorunsallari hala
tartisiimaktadir (Nemorin, GillaniveWood, 2023; Gillani, Eynon, ChiabautveFinkel, 2023). Yapay zekanin
dogru, glvenilir ve bilimsel bilgilere dayali analizler sunup sunmadigi konusundaki belirsizlikler,
arastirmacilar ve kullanicilar icin 6nemli bir sorgulama alani yaratmaktadir. Bu nedenle, yapay zeka
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kullanilarak gerceklestirilen veri analizlerinin dogrulugunu ve glvenilirligini degerlendirmek,
arastirmacilar agisindan kritik bir éneme sahiptir.

Arastirmanin Amaci ve Gnem

Sosyal bilimler alaninda yapilan arastirmalar, genellikle dogrudan gézlemlenemeyen ve soyut niteliklere
sahip degiskenleri ele almaktadir. Tutum, ilgi, algl gibi soyut kavramlarin olgilmesi, bu alanin temel
gereksinimlerinden biridir ve yalnizca dogru olgme araglarinin kullanilmasiyla mimkin hale gelir
(Creswell, 2014; DeVellis, 2017). Bu tir kavramlarin dogru bir sekilde 6lglilmesi, hem givenilir hem de
gecerli sonuglara ulasmak icin kritik bir 6éneme sahiptir. Bu nedenle, kullanilan 6lgme araclarinin
gecerliliginin ve glvenirliginin belirlenmesi, sosyal bilimler arastirmalarinda metodolojik bir zorunluluk
olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Olgme araclarinin gegerlik ve giivenirlik diizeylerini belirlemek icin siklikla basvurulan yéntemler
arasinda, yapi gecerligini degerlendirmek amaciyla agimlayici faktor analizi, i¢c tutarliligi dlgmek igin
Cronbach alfa katsayisi ve maddelerin ayirt edicilik dlizeylerini belirlemek icin madde-toplam test puani
korelasyon katsayisi yer almaktadir (TabachnickveFidell, 2019; TavakolveDennick, 2011). Bu yontemler,
sosyal bilimler literatliriinde, arastirma sonuglarinin dogrulugunu ve genellenebilirligini artirmak
amaciyla en sik kullanilan istatistiksel yontemler arasinda yer almaktadir. Ancak, bu analizlerin dogru bir
sekilde uygulanabilmesi genellikle ileri dizeyde istatistiksel bilgiye ve bu analizleri gerceklestirebilecek
yazilim becerilerine sahip olmayi gerektirir (Field, 2009).

Son yillarda, istatistiksel analizlerin yapay zeka tabanli uygulamalar araciligiyla da gerceklestirilebilmesi,
bu alanda 6nemli bir yeniligi beraberinde getirmistir. Yapay zeka teknolojileri, 6zellikle karmasik veri
analizlerini otomatiklestirme ve hizlandirma potansiyeline sahiptir (Vaswani, 2017; Rudolph & Tan,
2023). Yapay zeka destekli araglar, istatistiksel bilgi ve yazihm becerileri gereksinimini azaltarak, analiz
sureclerini daha erisilebilir hale getirme potansiyeli tasimaktadir. Ancak, yapay zeka araglarinin
akademik ve profesyonel arastirma siireclerinde ne derece glivenilir ve dogru sonuglar sundugu sorusu,
halad literatlirde yeterince arastirlmamistir (Kasneci, Kasneci, StedeveNaumann, 2023; Singh, Chen,
Singhania, NanavativeGupta, 2022).

Yapay zeka tabanli sohbet robotlarinin, insan eliyle yapilan analizlerle ne 6lglide ortistiigl veya
farkhlastigi sorusu, o©zellikle veri analiz siireglerinde 6nemli bir merak konusudur. ChatGPT gibi
modellerin, agimlayici faktér analizi, Cronbach alfa hesaplamasi ve madde ayirt edicilik indeksi gibi
sosyal bilimlerde yaygin olarak kullanilan yontemlerdeki performansi, bu baglamda degerlendirilmeye
ihtiyac duyan bir konudur (Mhlanga, 2023; Baidoo-AnuveOwusuAnsah, 2023).

Bu arastirmanin amaci, ChatGPT-4.0’'in bir veri analiz araci olarak performansini degerlendirmektir.
Arastirmada, yapay olarak Uretilmis verilere agimlayici faktor analizi, Cronbach alfa katsayisi ve madde
ayirt edicilik indeksi hesaplamalari uygulanmis ve elde edilen sonuglar R programi ile karsilastiriimistir.
Bu kiyaslama, ChatGPT’nin geleneksel istatistik paket programlarina kiyasla dogruluk diizeyini ve
glvenilirligini degerlendirme firsati sunmustur. Bu kapsamda, arastirma, ChatGPT’nin sosyal bilimlerde
yaygin olarak kullanilan istatistiksel analizlerdeki performansini ortaya koymayi ve bu tir yapay zeka
araclarinin gelecekteki potansiyel kullanim alanlarini daha iyi anlamayi amaclamaktadir.
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YONTEM
Desen

Bu arastirmada yapay olarak Uretilen veriler {izerinde yapay zekaChatGPT uygulamasinin faktor analizi
performansi incelenmistir. Arastirmada simdlatif veri kullanilarak bir program ve bir yaziimin
performanslari karsilastirmali olarak incelendigi icin arastirma bu yoniyle similasyon calismasi ile
uyumludur (Dooley, 2002).

Verilerin Uretilmesi

ChatGPT’nin veri analizindeki performansinin faktér analizi, glvenirlik analizi ve madde ayirtedicilik
indeksi Uzerinden incelendigi bu calismada veriler R programi araciligiyla Gretilmistir. Faktor analizi
sirecinde orneklem buydklGglinin sonuglar Uzerinde etkili oldugu ve 200°Un altindaki 6rneklem
blyuklGginin yetersiz, 300’Un iyi, 500°Un ¢ok iyi ve 1000’in milkemmel oldugu yoniindeki gorisler goz
oniinde bulundurulmustur (Comreyve Lee, 1992; Gorsuch, 1983; TabachnickveFidell, 2007). Uretilen
verilerde drneklem biyiikliigii 1000, 500 ve 250 olarak manipiile edilmistir. Uretilen verilerde madde
sayisl ise egitim ve psikoloji alaninda kullanilan olceklerdeki madde sayilari gbz Oniline Oniinde
bulundurularak 10 ve 20 olacak sekilde sabitlenmistir. Buna gore 20 ve 10 maddelik, 1000, 500ve 250
orneklem buyuakligliinde yanit kategorisi 7-6-5-4-3-2-1 olacak sekilde 10 farkh veri seti yapay olarak 100
tekrar ile R programinda uretilmistir.

Verilerin Analizi

Veri Uretiminin ardindan dretilen verilere agimlayici faktor analizi, i¢ tutarlihk anlaminda glvenirlik
belirleme yontemlerinden Cronbach alfa ve maddelerin ayirtediciligi R yazilimi ve ChatGPT 4.0 ile ayri
ayri olacak sekilde gerceklestirilmistir. R Development Core Team (2011) "psych" (RevelleveRevelle,
2015) paketi kullanilarak Kaiser-Meyer-Olkin katsayisi, Bartlett kiresellik testi, Kaiser 1 kriteri ile faktor
sayisi belirlenmis, agiklanan toplam varyans oranlari ve madde faktor yikleri hesaplanmis,maddelerin
faktorlere dagilimi belirlenmis, maddelerin ayirtedicilik indeksleri ve 6lgegin butlind icin Cronbach alfa
katsayisi hesaplanmistir.

Bu analizler hem R programinda hem deChatGPT 4o ile gergeklestirilmistir. Agcimlayici faktor analizi
kesitimlerinde maksimum olabilirlik yontemi temel alinmistir.R ve Chat GPT ile elde edilen analiz
bulgulari karsilastirilarak betimsel olarak incelenmistir.

BULGULAR
Bu Arastirmada ChatGPT’'nin veri analizi performansi agimlayici faktor analizi bulgulari izerinden R

programi referans olarak incelenmistir. Asagida karsilastirmaya iliskin agimlayici faktoér analizi bulgular
sunulmustur.
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A¢imlayici faktér analizi parametrelerine iliskin bulgular

Tablo 1.
Madde sayisi 20 oldugunda agimlayici faktér analizi bulgulari
n KMO Barttlet Faktor sayisi Aciklanan varyans

1000 R 0,915 10585,87 5 67,84
ChatGPT 0,914 10585.87 5 67,84

R 0.887 4749.93 5 65,81

ChatGPT 0.887 4749.93 5 65,82

R 0.859 2204,47 6 69.55

ChatGPT 0.859 2204,47 6 69.56

Tablo 1 incelendiginde tim 6rneklem buyikliklerinde elde edilen KMO degerlerinin, faktor sayisinin ve
actklanan toplam varyans oraninin esit oldugu goriilmektedir. Buna gére madde sayisinin 20 oldugu
kosulda kiiclik ve buylk 6rneklem buylkliklerinde ChatGPT’nin a¢imlayici faktor analizi performansinin
R ile uyumlu oldugu bulgusuna erilmistir.

Tablo 2.
Madde sayisi 10 oldugunda agimlayici faktér analizi bulgulari
n KMO Barttlet Faktor sayisi Aciklanan varyans
B R 0.841 5380.24 3 73.83
ChatGPT 0.841 214.75 3 73.84
R 0.823 2423.03 3 71.85
e ChatGPT 0.823 131.13 3 71.85
R 0.809 1167.05 3 70.98
= ChatGPT 0.809 54.47 3 70.99

Tablo 2 incelendiginde madde sayisi 20 oldugunda farkh 6rneklem biyikliklerinde Chat GPT’'nin
sundugu acimlayici faktér analizi bulgularinin R ile uyumlu oldugu goriilmektedir. Agiklanan varyans
oranlarinda 6rneklem biylkligl 1500, 1000 ve 250 oldugunda kiisuratlarinda 0.01’lik bir fark oldugu
gorilmektedir ancak bunun program ve uygulamanin yuvarlama kuralindan kaynaklandig
disinidlmektedir ve blyuk bir fark olmadigi ifade edilebilir. Tablo 1 ve Tablo 2 incelendiginde 6rneklem
blykligiu 1000, 500 ve 250, madde sayisi 10 ve 20 oldugu similasyon kosullarinda Chat GPT'nin faktor
analizi performansinin KMO, Barttlet kiresellik testi, faktor sayisi ve agiklanan toplam varyans orani
acisindan R paketi ile uyumlu sonuclar verdigi gérilmektedir.

Ac¢imlayici faktor analizinde 6nemli asamalardan biri de maddelerin faktérlere dagilimi ve madde faktor
yuk dagilimlaridir. ChatGPT ve R programi ile yapilan agimlayici faktoér analizleri sonucunda Tablo 1 ve
Tablo 2’de ayni sayida faktor belirlendigi gérilmektedir. Maddelerin bu faktorlere dagilimlari ise Tablo
3’te sunulmustur:
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Tablo 3.
Maddelerin faktérlere dagihmlari (K=10)

Maddeler

1 1 1 1 2 2 2 2 3 3

ChatGPT 1 1 1 1 2 2 2 2 3 3
R 1 1 1 1 2 2 2 2 3 3
ChatGPT 1 1 1 1 2 2 2 2 3 3
R 1 1 1 1 2 2 2 1 3 3
ChatGPT 1 1 1 1 2 2 2 2 3 3

Tablo 3 incelendiginde maddelerin faktorlere dagiliminin 6rneklem buydklGghd 1000, 500 ve 250
oldugunda uyumlu oldugu gériilmektedir. Orneklem biyiikligii 250 oldugunda ise bir maddenin farkli
boyutlarda konumlandigi gorilmektedir. Buna gore her ne kadar boyut sayisi tutarli olsa da madde
faktor dagihimlarinin daima tutarl olmadigi géz 6niinde bulundurulmalidir.

Tablo 4.
Madde sayisi 20 oldugunda madde faktér dagilimlari
N 250 500 1000

Madde ChatGPT ChatGPT ChatGPT

1 1 2 2

=

O |IN|OO|n | |WIN

R R
2 2
2 2
2 2
2 2
4 4
4 4
4 4
4 4
3 3
3 3
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
5 3
5 3
5 3
3 5
3 5

=
=

OV [IRININININIWWIWW|FR [P

OO IBRIBRININININIPWWW|FL (L]

AUV IRP|IRP(IPIPIWW WA INININ

AU IRP|IRP(IPIPIWW WA IRIPINININ

Tablo 4 incelendiginde madde sayisi 20 iken 0Ozellikle 500 ve 1000 o6rneklem buyukliklerinde
maddelerin faktorlere dagilimlari arasinda farkliliklar oldugu gortlmektedir. Buna gére madde sayisi
artinca her orneklem blyukliginde R ve ChatGPT arasinda madde faktor dagilimi agisindan
uyumsuzluklar oldugu ifade edilebilir. Tablo 3 ve Tablo 4 birlikte degerlendirildiginde madde sayisi 10
olarak sabitlendigi kosulda yalnizda 250 6rneklem biyikliglinde bir madde icin R ve Chat GPT arasinda
uyumsuzluk gézlenmistir. Madde sayisi 20 oldugunda ise tiim 6rneklem buyukliklerinde madde faktor
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dagihmlar arasinda uyumsuzluklarin oldugu, 6rneklem buylkIGgi arttikca dolayisiyla veri matrisi
blylikce uyumsuzluklarin arttigl gézlenmistir.

2 @ Chat GPT mR
2 0,880 8 u [ |
o
: |
. 0 -
< v -
a 0,380 [ |
5 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 \ADDE
S eChatGPT 0,754 0,638 0,732 0,844 0,684 0,763 0,547 0,378 0,901 0,875

EmR 0,755 0,662 0,684 0,799 0,675 0,727 0,586 0,429 0,900 0,884

@ Chat GPT HR

Hao)
~
S 0,780 2 - 1 v "
5 [ ] m
C 0580 v v N=500
=z
a 0,380 ’
2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10  MADDE
S @ ChatGPT 0,689 0,611 0,733 0,834 0,684 0,820 0,636 0,410 0,891 0,883

EmR 0,704 | 0,654 0,688 0,768 0,683 0,760 0,659 0,462 0,907 0,899

& Chat GPT mR

2
2 3 U
x 0780 m a - Py v
S oss0 N=1000
g , [ ]
w
S 0,380 *
2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10  MADDE
2 o Chat GPT 0701 0,573 0,759 0,857 0,738 0,780 0,654 0434 0,906 0,867

EmR 0,743 0,627 0,712 0,790 0,739 0,761 0,689 0,537 0,902 0,889

Sekil 1.Madde faktor yukleri (K=10)

Sekil 1’de R ve Chat GPT ile hesaplanarak elde edilen faktor yikleri her bir madde igin yer almaktadir.
Bazi maddelerin faktér yiikleri értiisiirken bazi maddelerin ise farkh kestirildigi gérilmektedir. Ornegin
orneklem buydklGghi 1000 iken madde 8’in yukid R ile 0.537, ChatGPT ile ise 0.434 kestirilmistir

aralarinda vyaklasik 0.1 fark bulunmaktadir. Benzer durum diger oOrneklem buytkluklerinde de
gozlenmektedir.
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Sekil 2. Madde faktor yikleri (K=20)

Sekil 2 incelendiginde R ve ChatGPT ile kestirilen madde faktor yikleri arasinda pek ¢cok madde icin
blylik farklarin oldugu goriilmektedir. Her ne kadar her 6rneklem biyilkligliinde bazi maddelere iligskin
R ve ChatGPT kestirimleri arasinda énemli farklar olmasa da maddelerin ¢ogunlugunda farkin biyik
oldugu soylenebilir. R ya da ChatGPT icin daha kiiglik veya daha buylk kestirimler sunuyor demek
mimkin degildir ¢linkii bazi maddelerde R, bazi maddelerde ChatGPT daha ylksek kestirimler
sunmaktadir.

Madde ayirtediciligi hesaplamalarina iliskin bulgular

Uretilen verilerde simiile edilen kosullar birer dlcek verisi olarak ele alinip maddelerin madde toplam
test puani korelasyonu hesaplamasi ile ayirt edicilikleri hesaplanmistir.
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Tablo 5.
Madde ayirt edicilik indeksleri (K=10)
R 0.601 0.601 0.659 0.675 0.603 0.622 0.607 0.617 0.524 0.543
ChatGPT 0.600 0.601 0.658 0.674 0.603 0.633 0.606 0.616 0.523 0.543
R 0.593 0.598 0.653 0.639 0.552 0.588 0.527 0.571 0.499 0.528
ChatGPT 0.593 0.597 0.652 0.638 0.551 0.588 0.526 0.570 0.498 0.528
R 0.639 0.636 0.647 0.665 0.506 0.566 0.479 0.548 0.409 0.464
ChatGPT 0.638 0.635 0.646 0.664 0.505 0.566 0.479 0.547 0.409 0.463

1000

Tablo 5 incelendiginde R ve ChatGPT ile kestirilen madde ayirt edicilik indekslerinin neredeyse esit
oldugu, bazilarinda 0.001’'lik farkin oldugu goérilmektedir. Bu farkin programlarin yuvarlama
mekanizmasindan kaynaklandigi distiniilmektedir.

Tablo 6.
Madde ayirt edicilik indeksleri (K=20)
N 250 500 1000
Madde R ChatGPT R ChatGPT R ChatGPT

1 0.525 0.525 0.519 0.519 0.528 0.528
2 0.568 0.568 0.568 0.568 0.571 0.571
3 0.549 0.549 0.573 0.573 0.592 0.592
4 0.564 0.564 0.549 0.549 0.599 0.599
5 0.429 0.429 0.491 0.491 0.557 0.557
6 0.475 0.475 0.515 0.515 0.559 0.559
7 0.519 0.519 0.535 0.535 0.594 0.594
8 0.462 0.462 0.522 0.522 0.610 0.610
9 0.524 0.524 0.582 0.582 0.614 0.614
10 0.588 0.588 0.630 0.630 0.647 0.647
11 0.584 0.584 0.624 0.624 0.625 0.625
12 0.537 0.537 0.532 0.532 0.604 0.604
13 0.626 0.626 0.639 0.639 0.685 0.685
14 0.452 0.452 0.497 0.497 0.587 0.587
15 0.575 0.575 0.609 0.609 0.664 0.664
16 0.350 0.350 0.453 0.453 0.538 0.538
17 0.532 0.532 0.550 0.550 0.561 0.561
18 0.328 0.328 0.474 0.474 0.479 0.479
19 0.356 0.356 0.454 0.454 0.523 0.523
20 0.290 0.290 0.285 0.285 0.429 0.429

Tablo 6 incelendiginde tim 6rneklem bilylkligi ve madde sayisi kosullarinda madde toplam test puani
korelasyon katsayilari bir diger ifadeyle madde ayirt edicilik indeksleri ChatGPT ve R ile yapilan
kestirimlerde esit bulunmustur. Buna ChatGPT’'nin madde ayirt ediciligi kestiriminde R ile benzer
performans sergiledigi soylenebilir.

Giivenirlige iliskin bulgular
Uretilen veriler bir 6lcek verisi gibi ele alinarak 6lcegin biitiine iliskin Cronbach alfa i¢ tutarlilik katsayisi
hesaplanmistir.
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Tablo 7.
Cronbach Alfa kestirimleri

Madde sayisi

10 20
0.85 0.91
ChatGPT 0.85 0.91
R 0.86 0.90
ChatGPT 0.86 0.90
R 0.88 0.88
ChatGPT 0.88 0.88

Tablo 7 incelendiginde tiim 6rneklem biylkligl ve madde sayisi kosullarinda ChatGPT ve R ile elde
edilen Cronbach alfa kestirimlerinin birbirine esit oldugu goriilmektedir. Bu durumda ChatGPT
Cronbach alfa kestiriminde R ile benzer performans sergilemektedir.

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

Son vyillarda 6zellikle yazilm alanindaki gelismelere paralel olarak veri biliminde de 6nemli adimlar
atilmis ve gelismeler kaydedilmistir. Ozellikle yapay zekanin pek ¢ok alana uyarlanip kullanilabildigi
glnimizde veri bilimi ve istatistiksel analizler de payini almistir. Yapay zeka uygulamalari da bir takim
istatistiksel analizleri yapabilmektedir ki dogru sonucglar elde edilmesi ve etik kurallara uygun
davranilmasi durumunda veri analizi icin yapay zekadan faydalanmanin 6niinde herhangi bir engel
yoktur. Bu noktada oncelikle emin olunmasi ve dogrulanmasi gereken durum yapay zekanin veri
analizinde dogru bulgular sunup sunmadigidir. Bu arastirmada sosyal bilimler alaninda o6zellikle yapi
gegerligini belirlemek icin siklikla basvurulan agimlayici faktor analizi, madde ayirt ediciligi ve glivenirlik
hesaplamalarinin yapay zeka ile yapilmasi durumunda elde edilecek bulgularinin dogrulugunun
incelenmesi amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda yapay olarak tretilen 250, 500 ve 1000 6rneklem
blyilkliginde 10 ve 20 maddelik toplam 6 farkli kosuldaki veri setleriChatGPT ve R programi
kullanilarak analiz edilmis ve sonuglari karsilastirlmistir. R programindan elde edilen bulgular
ChatGPT’den elde edilen bulgularin ve dolayisiyla performansinin degerlendiriimesinde referans deger
olarak kullaniimistir.

Arastirmada i¢ tutarlihk anlaminda gilivenirlik belirleme yéntemi olan Cronbach alfa ve madde ayirt
ediciligi hesaplamalarinda R ve ChatGPT arasinda fark gézlenmemistir. Bu nedenle ChatGPT’'nin
Cronbach alfa ve madde ayirt ediciligi hesaplamalarinda iyi bir performans sergiledigi sdylenebilir.
Arastirma sonucunda R ve ChatGPT ile yapilan agimlayici faktér analizinde elde edilen KMO, Bartlett
Kiresellik testi sonucu, aciklanan varyans orani ve K1 yontemine gore belirlenen faktér sayisi
bulgularinin tim 6rneklem ve madde sayisi kosullarinda uyumlu oldugu sonucuna erisilmistir. Buna
gore Chat GPT verinin faktorlesmeye uygunlugunu kontrol etmede bir diger ifadeyle agimlayici faktor
analizinin varsayimlarini sinamada, gecerli faktor sayisini belirlemede ve aciklanan toplam varyans
oranini belirlemede iyi bir performans sergilemektedir. Bu hesaplamalar ve kararlar bir 6l¢cit degere
bagl olarak verilmektedir lzquierdo, OleaveAbad, 2014; Lloret, Ferreres, Hernandezve Tomas, 2017;
Watkins, 2018). Ornegin faktor sayisi icin 6zdegerin 1’in {zerinde olmasi kurali uygulanmistir bu
¢alismada ve kriterlere kurallara bagli kararlarda ChatGPT iyi performans sergilemistir. Bu nedenle
arastirmacilar Chat GPT kullanarak, uygun komutlar ile agimlayici faktor analizini bu bulgular igin
kullanabilir. Elde edilecek bulgular benzer veri kosullari igcin dogru sonuglar icerecektir.
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Ac¢imlayici faktor analizinin bir diger 6nemli basamagi da madde faktor dagilimini belirlemek ve madde
faktor yiklerini hesaplamaktir. Ozellikle hangi maddenin hangi faktér altinda yer almasi gerektigine
karar vermek 6nemli bir adimdir. Varimax dondirme yapilarak R ve ChatGPT’'nin madde faktor dagilimi
bulgulari incelendiginde madde sayisi 10 olan veri setlerinde yalnizca 250 6rneklem biiyukliginde bir
maddeye iliskin farkli boyutlandirma yapildigi goértlmektedir. Diger 6rneklem biyikliklerinde her ikisi
de tim maddeleri ayni sekilde siniflandirmistir. Ancak madde sayisi 20 olan veri setlerinde uyumsuzluk
sayisi artmistir. Orneklem buyikligi arttikca (500, 1000) daha fazla madde agisindan farkli faktor
siniflandirmalari elde edildigi sonucuna erisilmistir. R ile yapilan analizlerde maddelerin faktorlere
verdigi ylkler géz oninde bulundurularak arastirmaci karari ile hangi maddenin hangi faktorde
olacagina karar verilmistir. ChatGPT ise yine maddelerin faktor yiklerini goz 6nlinde bulundurarak
hangi maddenin hangi boyutta olacagina kendi algoritmasi ile karar vermistir. Burada 6nemli olan nokta
R’da insan kararinin ChatGPT’de ise yapay zeka kararinin s6z konusu olmasidir ve bu iki karar maddenin
farkh faktorlere de 6nemli olgliide yik vermesi durumunda farkli olmustur. Bu durum goéz 6nilinde
bulundurularak ChatGPT ile agimlayici faktor analizi yapilmasi durumunda madde faktér dagihimi
belirlenirken mutlaka kontrol edilmelidir. Aksi durumunda hatali denilebilecek madde faktor dagilimlari
elde edilebilir.

Normal sartlarda da herhangi bir istatistik paket program kullanilarak yapilacak ac¢imlayici faktor
analizinde madde faktor dagilimini belirlemede arastirmaci hem madde faktér yikind hem de
maddenin 6l¢tigl diisinilen yapi ve boyutu géz éninde bulundurarak karar vermelidir. Erkus (2011)
bir istatistik programinin ya da yazihminin kullanilabiliyor olmasinin veri analizi icin yeterli olmayacagini
belirtmektedir. Bu arastirmada da belirli kriterlere gbére karsilastirma yapmayi gerektiren adimlarda
ChatGPT iyi bir performans sergilemistir ancak birka¢ durumu goéz éniinde bulundurarak yorumlanmasi
ve karar verilmesi gereken noktalarda performansi dismistiir. Dolayisiyla ChatGPT’'nin veri analizinin
yorum gerektiren kararlarinda heniiz yetersiz oldugu sdylenebilir. Ozellikle binisik madde olmasi
durumunda yani bir maddenin birka¢ faktore yik vermesi durumunda o maddenin daha dikkatli
incelenerek hangi boyutta olacagl hatta bazi durumlarda olcekten cikartilmasi karari verilmelidir
(Braekenve Van Assen, 2017; Howard, 2016; Shrestha, 2021). Yapay zekanin binisik maddeler icin hangi
faktorde olmasi gerektigine karar vermede performansinin disik oldugu sonucuna erigilmistir. Bu
nedenle arastirmacilarin bu karari bitlndlyle yapay zekaya birakmamasi 6nerilebilir.

Bir veri analizi olarak ChatGPT’'nin performansi bu arastirmada agimlayici faktér analizi, Cronbach alfa
katsayisi ve madde ayirt ediciligi izerinden incelenmistir. Bu arastirmanin bulgulari bu analizler igin
yonlendirici bilgiler sunabilir, diger analizler igin ise dolayl bir 6ngdri sunacaktir. Yorumlama
gerektirmeyen yalnizca hesaplama gerektiren ya da bir 6l¢iit degerle karsilastirilarak karar verilmesini
gerektiren analizlerde performansi iyi olabilir. Ancak bunun yalnizca bir 6ngorii oldugu unutulmamalidir
ve baska analizlerdeki performansi da incelenerek ilgili analizler igin dogru bulgular sunup sunmadigl
test edilmelidir. Herseyin 6tesinde sosyal bilimlerde 6zellikle bir yapi hakkinda arastirma yapilirken
kuramsal yapi hatta iliskili olan diger yapilarin da g6z 6ninde bulundurulmasi gerekmektedir. Ve
mevcut kosullarda ChatGPT bunu yapamamaktadir bu nedenle duyussal, bilissel ve davranissal
ozellikler analiz edilirken insanin butlndyle disarida birakilmasi cok miimkiin degildir.
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