REKREASYON iNCELEMELERI

Anatolia: Turizm Arastirmalari Dergisi, Cilt 36, Sayi 2, Giiz: 144 - 152, 2025
Copyright © 2025 anatolia

Editor: Ozkan TUTUNCU
E-posta: ozkan.tutuncu@deu.edu.tr

Biitiin haklari sakhdir
ISSN: (Cevrimici: 2822 - 4647 - Baski: 1300 - 4220)
https://doi.org/10.17123/atad.1805238

Bos Zaman Calismalarinda Bayes¢i Dogrusal Regresyon Analizinin Kullanimi

Using Bayesian Linear Regression Analysis in Leisure Studies

Anahtar sézciikler:

Bos zaman ¢aligmalari, Bos zaman
motivasyonu, Spor yasami kalitesi,
Bayesci dogrusal regresyon analizi..

Key words:

Leisure studies, Leisure motivation,
Quality of sports life, Bayesian linear
regression analysis.

GIRIS

Ozkan TUTUNCU

Dokuz Eylil Universitesi
Necat Hepkon Spor Bilimleri Fakultesi

oz

Nicel bos zaman arastirmalarinda klasik frekansci yaklasim cok yaygin olarak kullaniimakla birlikte, Bayes
teoreminin yeterince yer almadig gériilmektedir. Bu ¢calismada bos zaman motivasyonunun (i¢sel motivas-
yon: bilme, basarma, deneyim hazzi; Digsal motivasyon: i¢csellestirme, statii, kimlik ve Amotivasyon) spor
yasami Kalitesi iizerindeki etkisi Bayesci dogrusal regresyon analizi ile incelenmistir. icsellestirme, deneyim
hazzi, amotivasyon ve statiiyii iceren dort bos zaman motivasyonu degiskeninin yer aldigl model, spor yasami
kalitesini 64,56 kat daha iyi tahminleme olasiligina (BFM) sahiptir. Frekansgi regresyon analizinde tiim bos
zaman motivasyonlari degiskenleri ile daha fazla R2 elde edilmesine ragmen, bu modelin yukaridaki dért
degiskenli modele gore kabul edilme olasiligi (BF 1) sadece 0,0174'tiir. Bayesci dogrusal regresyon analizinin,
klasik frekansci yaklasima ek olarak kullanilmasi, arastirmalardan elde edilecek istatistiksel ¢cikarimlarin
zenginlestiriimesine yardimci olabilecektir.

ABSTRACT

It is seen that the classical frequency approach is widely used in quantitative leisure studies. However, Bayes’
theorem is not sufficiently evaluated and used. The effects of leisure motivation (Intrinsic motivation: to know,
to accomplish, to experience stimulation; Extrinsic motivation: identified, introjected, external regulation and
Amotivation) on quality of sports life within the context of Bayesian linear regression analysis, were examined
comparatively in this study. The model with the four leisure motivation variables, which includes introjected,
experience stimulation, amotivation and status, has the probability to predict the quality of sports life 64.56
(BFM) times better. Despite the fact that all the variables of leisure motivation in frequentist regression analy-
sis are achieved more R2 value, the observed data are only 0.017 (BF 1) times more likely under the model
containing all the variables of leisure motivation as a predictor compared to the model that also specifies
four variables of leisure motivation. The adoption of the Bayesian linear regression analysis in addition to the
classical frequentist approach will help to enhance the statistical inferences from research studies.

mektedir. Bununla birlikte okuyucularin konu-
yu daha iyi anlayabilmesi/kavrayabilmesi adina,

Bir onceki sayida frekans¢i yaklasimdan farkli
olarak, Bayesci kurama deginilmisti. Bu ¢ergeve-
de bagimsiz 6rneklem t testi kapsaminda karsgi-
lastirmali olarak bir degerlendirme yapilmisti.
Bu sayida ise ¢ok degiskenli analizlerde Bayesci
yaklagimin nasil degerlendirilebilecegi dogrusal
regresyon analizi kapsaminda ele alinmaktadar.
Gegcen sayida Bayes teoreminin ne oldugu ve fre-
kansc1 yaklasimdan nasil farklilastig: ve temel
ozellikleri ele alindig1 i¢in (Ttitiincti 2025), bura-
da teorem ile ilgili temel bilgiler tekrar verilme-
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bir 6nceki sayidaki “Bos Zaman Calismalarinda
Farkl: Istatistiksel Yaklasimlar: BAYES Teoremi”
adli makaleyi okumalar1 6nerilebilir.

Bos zaman alaninda yapilan arastirmalarinda-
ki hakim arastirma yontemleri paradigmasinin
frekansci yaklasim oldugunu belirtmek saniyo-
rum yanlis olmaz. Oysaki temel amaci tiimden-
gelimsel bir yanlislamadan ziyade istatistiksel
agidan tiimevarimsal dogrulama olan ve han-
gi hipotezin gecerli oldugu hakkinda dogru-
dan olasiliklarla bilgi veren Bayesg¢i yaklasimin
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(Zellner 1971), alanimizda halen neden yeterin-
ce degerlendirilmedigi de anlasilamamaktadir.
Elbette bunda hakim paradigmadan vazgeceme-
yen, geleneksel yaklasima siki sikiya sahip ¢ikan
arastirmacilarin biiyiik bir rolii bulunmaktadair.
Muhtemelen bilinen ve zaten kabul goren fre-
kans¢1 analizler var iken arastirmacilar belki de
neden yeni bir yontemi daha 6greneyim diyor
olabilirler veya Bayes teoreminin tek basina kul-
lanilmasi halinde, yapilacak olan arastirmalarin
diger bilim insanlari tarafindan kabul edilmeme
olasiligl, bu yaklasima uzak kalinmasinin nede-
ni olabilir. Ote yandan hem frekansci hem de Ba-
yesci yaklasimlarin bir arada kullanilmas: daha
saglikli sonuglara ulasmamaizi saglayabilecektir
ve arastirma sonuglarinin zenginlesmesine yar-
dimcr olacaktir. Bir hatirlatma olarak gelisen tek-
noloji bazinda, eskiden hesaplamasi zor olan ve
zaman alan Bayesci istatistiksel islemlerin artik
yeni yazilimlara eklenmesi de ilgi ¢ekicidir. Bu-
nunla birlikte bu siirecin hem bilim camiasinin
talebinin diisiik olmasindan hem de yazilimlarin
ve bilgisayarlarin olanaklarindan dolay1 gecik-
meli oldugu belirtilmelidir.

Kisa bir hatirlatma olarak Bayesci yaklasimda
stiregle ilgili 6n bilgilerin 6znel (subjektif dii-
siinceler-Onsel, a priori) olarak dikkate alindig1
ve olma olasiliklarinin (sonsal, a posteriori) bu
on bilgiler ile tahminlendigi belirtilmelidir (Al-
bers 2018). Klasik frekans¢i yaklasimda ol¢iilen
siireclerle ilgili on bilgiler nesnellik (objektiflik)
kapsaminda dikkate alinmakta, 6rneklemin bii-
yiikliigii dnemli olmaktadir. Ote yandan Bayesci
istatistikte 6znellik (subjektiflik) degerlendirildi-
ginden, orneklemin biiyiikliigii bir sart degildir
(Van de Schoot 2014), hatta normal dagilmuis kii-
ciik 6rneklemlerde Bayes yaklasimindan yararla-
nilabilmektedir (Lee ve Song 2004).

Bu calismada yukaridaki belirlemelerden ha-
reketle, Bayesci dogrusal regresyon analizinin,
klasik frekansgi istatistik kapsamindaki dog-
rusal regresyon analizi ile birlikte ele alinma-
st amaglanmistir. Bu cergevede gecen iki sayida
ele alinan bos zaman motivasyonu kuramindan
hareketle (Tiitiincii 2024 ve 2025), bos zamanlar-
da gergeklestirilen spor etkinliklerinde bireyle-
rin motivasyonlarmin (bilme, basarma, deneyim

hazz, statii, kimlik ve motivasyon) spor yasa-
mi1 kalitesi tizerindeki etkileri, Bayesci regres-
yon analizi ile incelenmis ve frekans¢i dogrusal
regresyon analizi de dikkate alinarak bulgular
tartisilmistir.

YONTEM

Bu calismada kuramsal bir soruya yanit aramak-
tan veya buna bagl bir ¢ikarimda bulunmaktan
ziyade, klasik istatistik paradigmasi olan fre-
kansci1 yaklagim ile farkli bir paradigma olarak
Bayes yaklasimi dogrusal regresyon analizi kap-
saminda ele alinmakta ve katkilar1 pratik agidan
degerlendirilmektedir. Bu ¢ercevede Anatolia
Turizm Akademisi’'nin yaptig1 arastirma yon-
temleri seminerleri ile lisansiistii programlarda
arastirma yontemleri derslerinde kullanmis ol-
dugum veri seti, benzer olarak bu ¢alismada da
kullanilmigtir. Bu nedenle belirtilen seminer ve
derslerimi almis katilimcilar, burada sunulan
analizleri ayn veri setinde kendileri de tekrarla-
yabilir ve sonuglari teyit edebilirler. Bu kapsam-
da calismada kolayda érneklem ile izmir'de spor
ve fitness salonlarina giden ve rekreatif spor ya-
pan bireylerden toplanmis olup, 759 katilimciya
ait eksiksiz veri setinin kullanildig: ve 6rneklem
biiyiikliigiiniin yeterli oldugu belirtilmelidir. Ve-
ri toplama araci olarak, Briere ve arkadaslarinin
(1991) gelistirmis olduklar1 ve Pelletier ve arka-
daslar1 (1995) tarafindan daha sonra spora uyar-
lanan bos zaman motivasyonu 6l¢gme araci, besli
esit aralikli 6lgek ile Tiirkgeye terciime ve adapte
edilerek kullanilmistir.

Calismada R tabanli agik kaynak kodlu, 6zgiir
ve iicretsiz bir yazilim olan Jamovi 2.4’ten ya-
rarlanilmistir (R Core Team 2021; The Jamovi
Project 2022). Bununla birlikte aslinda bir bas-
ka agik kaynak kodlu, 6zgiir ve {icretsiz yazilim
olan JASP’1n (2018) Bayes modiiliiniin (JSQ), bi-
lim insanlarinin karsilikli yardimlasmalari ba-
zinda, Jamovi'ye eklendigi belirtilmelidir. Diger
bir ifade ile ayn1 analizler asil kaynak olan JASP
yaziliminda da ayn sekilde kullanilmaktadir. Bu
modiilde Morey ve Rouder (2018) ile Rouder ve
arkadaslarinin (2009) Bayes ile ilgili ¢calismalarin-
dan faydalanildigi not olarak diisiilmelidir.
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KARSILASTIRMALI BiR DEGERLENDIRME

Calismanin temel amaci Bayesci regresyon anali-
zinin nasil uygulandigini ve yorumlandigini, or-
taya koymaktir. Calismanin bagimli ve bagimsiz
degiskenleri arasindaki sagihim diyagramlari in-
celendiginde, dogrusal bir iligkinin oldugu sap-
tanmistir. Buna bagl olarak, sportif yasam kali-
tesi lizerinde bog zaman motivasyonunun etkile-
rini belirlemek amaciyla 759 kisiden elde edilen
veri setine (Tablo 1) Bayes¢i dogrusal regresyon
analizi uygulanmistir. Bu amagla JAMOVI prog-
ramindaki kiitiiphaneden, JSQ Bayesian Met-
hods modiilii yazilima eklenmistir. Ardindan
regresyon kismindan Bayesgi dogrusal regresyon
(Bayesian Linear Regression) segenegine tiklanil-
diginda Sekil 1’deki meniiye ulasilmaistir.

Burada bagimli ve bagimsiz degisken secildikten
sonra, “Bayes Factor” kisminda “BF01”, “Order”
kisminda “Compare to best model” se¢ilmistir.
Diger bir ifade ile modellerin en iyi modelden
baslayarak siralanmasi tercih edilmistir. “Ou-
put” kisminda ise “Posterior summary” segilmis
ve “Model averaged” tercih edilmistir. Bu sece-
nekte sonsal olma olasiliklarinin tiim degiskenler
hesaba katilarak olusturulan ortak model ile de-
gerlendirilmesi hedeflenmektedir. “Limit model
no. models shown” kismindan goriilmek istenen
en iyi model sayisi belirtilmektedir. Karsilastir-
ma i¢in 14 model yeterli goriilmiistiir ama nor-
mal sartlarda 10 model yeterli olabilmektedir.

Plots. Edit

2 223 =g =] Sl =1 B
Trests S e e

vs DENEYIM
ve AMOTIVASYON
w7 STATU

va <> BILME.
WLS Weights

Order [

] Plot of coefficients
() Compare to null model o5
(@ cCompare to best model

Pata Limit no. models shown
Descriptives e
(@) ves, show best [14 |

> | Model

> | Plots

Sekil 1. Bayesci Dogrusal Regresyon Mentisii
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Sekil 2. Bayesci Dogrusal Regresyon Meniisiideki Dagilim Alt
Mentisti

Analiz gergeklestirmeden once Sekil 2'de yer alan
“Plots” alt mentisiinde “Coefficients” katsayilar
kismindaki her iki secenek isaretlenerek, olasi-
liklarin dahil edilme kriterleri ile marjinal sonsal
dagilimlarin gorsel olarak degerlendirilmesi ana-
lize dahil edilmistir. Artiklar kism1 da isaretlene-
rek, artiklarin tahminleme ile iliskisi de deger-
lendirilmeye alinmistir. Tanimlayici istatistikler
Tablo 1'de verilmektedir. Tanimlayici istatistik-
lere gore calismaya eksiksiz 759 katilimci dahil
olmustur.

Konunun merkezinden uzaklasmamak adina ve
yer smirindan dolayi, burada hepsi sunulmamis
olsa da sa¢ilim diyagramlarinda ve korelasyon
analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenler ara-
sinda dogrusal bir iligki bulunmus ve artiklarin
dagilimlarinin da normal oldugu saptanmistir.
Sekil 3'te Bayes ortalama modeline gore elde edi-
len sacilim diyagraminda, ideal olarak istenen
diiz bir ¢izgiye (kirmizi) neredeyse ulasilmistir.
Diger bir ifade ile bulgular dogrusal regresyon
analizinin yapilabilecegini ortaya koymustur.

Tablo 1. Tanimlayici Istatistikler

N  Mean SD

S_Yasam_Kalitesi 759 4.5428 0.75:
igsellestirme 759 4.1662 0.70(
Deneyim 759 4.4609 0.54¢
Amotivasyon 759 1.9789 1.02¢
Stati 759 3.8558 0.86:
Bilme 759 4.2418 0.70:
Basarma 759 4.3715 0.66¢
Kimlik 759 4.1838 0.72¢
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Sekil 3. Artiklar ve Tahminler

Bayesci dogrusal regresyon analizinde oncelikli
olarak model karsilagtirma tablosu ele alinma-
lidir. Tablo 2’de veri setinin incelenmesine bagh
olarak spor yasami kalitesini en iyi tahminleyen
modeller, yeterlilikleri ¢ercevesinde en iyiden
baslayarak sirasiyla verilmektedir. Bu siralama
yapilirken ortalama modelin (BMA-Bayesian
average model) secildigi goz ard1 edilmemelidir.

¢

aday modellerin 6nsel ve sonsal olasiliklar1 dik-
kate alinarak parametre tahminleri yapilip, bu
sorun bertaraf edilmektedir.

Nicel olarak modelin tahminleyici performansi-
n1 gosteren Bayes Faktorii BFO1, nicel bir uyum
endeksi olarak degerlendirilmektedir ve model
seciminde varyansin agiklanmasinda 6nemli bir
referans olan yiiksek R? kare degeriyle her zaman
aymn tercihleri ortaya koymamaktadir (Van den
Bergh vd. 2020). Tablo 2 incelendiginde aslinda
en yliksek R? degerinin (R* = 0,2124) son satirda
olan tiim degiskenlerin yer aldig1 modele ait ol-
dugu goriilmektedir. Oysaki bu model Bayes
Faktorii olarak (BE,,) birinci modele gore 57 kat
daha kottidiir (BFy, = 57,3629) veya birinci mo-
dele gore olma olasiligi sadece ytizde bir kadar-
dir (BF,, = 0,017). Birinci modelin R* degeri gore-
ce daha diisiik olsa da (R* = 0,2082), bu modelin
daha iyi oldugu diger gostergelerden de anlasil-
maktadir. BEM model olasiliklar: tizerine bir Ba-
yes faktoriidiir ve verileri gdzlemlenmesi sonu-
cunda belirli bir modelin lehine olma olasiligin:
belirten bir unsur olarak degerlendirilmektedir
(Faulkenberry 2020). Verilerin Bayesci regresyon

Tek modele dayanan parametre tahminleri yanil- g . - analizinde incelenmesi sonucunda (Tablo 2), spor

tic1 sonuglar verebildiginden (Hoeting, Madigan,
Raftery ve Volinsky 1999; Hinne, Gronau, van
den Bergh ve Wagenmakers 2020; van den Bergh
vd. 2020), Bayesci ortalama modellemesi ile tiim

Sekil 3. Artiklar ve Tahminler
Model Comparison

yasami kalitesi tizerinde; i¢sellestirme, deneyim
hazzi, amotivasyon ve statiiyii iceren dort bos
zaman motivasyonu degiskeninin yer aldig1 mo-
delin, diger modellere gore 64 kat (BFM = 64,56)

Models

i¢sellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Statii
icsellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Statii + Bilme

i¢sellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Statii + Basarma

icsellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Bilme
icsellestirme + Deneyim + Amotivasyon
igsellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Statii + Kimlik

icsellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Statii + Bilme + Basarma
igsellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Statii + Bilme + Kimlik

icsellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Basarma

i¢sellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Bilme + Basarma
igsellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Statii + Basarma + Kimlik

igsellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Bilme + Kimlik
i¢sellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Kimlik

igsellestirme + Deneyim + Amotivasyon + Statii + Bilme + Basarma + Kimlik

pov) © (M/)dam BFM  BFOI  R?
0.0078 0.3370 64.5506 1.0000 0.208
0.0078 0.2161 35.0027 1.5597 0.211
0.0078 0.0975 13.7183 3.4567 0.210
0.0078 0.0750 10.2943 4.4944 0.205
0.0078 0.0599 8.0953 5.6237 0.199
0.0078 0.0425 5.6338 7.9335 0.208
0.0078 0.0369 4.8623 9.1389 0.212
0.0078 0.0313 4.1075 10.75630.211
0.0078 0.0260 3.3935 12.94870.202
0.0078 0.0137 1.7618 24.62940.205
0.0078 0.0133 1.7105 25.35770.210
0.0078 0.0095 1.2119 35.65280.205
0.0078 0.0094 1.2067 35.80260.200
0.0078 0.0059 0.7505 57.36290.212
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Tablo 3. Sonsal Katsayilarin Degerlendirmeleri

95% Credible Interval

Coefficient Mean SD P(incl)  P(incl|data) BFinclusion Lower Upper
Intercept 4.5428 0.0244 1.0000 1.0000 1.0000 4.4967 4.5910
i¢csellestirme 0.2461 0.0464 0.5000 1.0000 325372.5668 0.1579 0.3350
Deneyim 0.2495 0.0564 0.5000 0.9994 1647.7998 0.1454 0.3679
Amotivasyon -0.0830 0.0268 0.5000 0.9801 49.3293 -0.1327 -0.0277
Statu 0.0684 0.0457 0.5000 0.7919 3.8049 0.0000 0.1388
Bilme 0.0311 0.0467 0.5000 0.3999 0.6664 0.0000 0.1336
Basarma 0.0108 0.0301 0.5000 0.2043 0.2567 -0.0004 0.1111
Kimlik 0.0002 0.0152 0.5000 0.1199 0.1362 -0.0397 0.0313

daha iyi tahminleme olasiligina sahip oldugu be-
lirtilebilir. Diger bir ifade ile veri seti en iyi model
olarak i¢sellestirme, deneyim hazzi, amotivasyon
ve statil degiskenlerinin yer aldig1 model lehine
Bayes Faktorii olarak 64,56 kat daha fazla bir ola-
silik ortaya koymustur. Tekrar belirtmek gerekir
ki frekansgi regresyon analiziyle sadece R* dege-
riyle bir degerlendirme yapilacak olsayds, en iyi
model olarak ¢alismanin 14. satirinda yer alan
son modelin tercih edilmesi gerekebilirdi. Oysaki
Bayesci yaklasim burada birinci modelin daha iyi
bir model oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 2’de modeller ile ilgili tercihleri belirleye-
cek Bayes Faktorleri ortaya konulurken, model-
lerin iginde yer alan degiskenlerin Bayesci dahil
edilme kriterlerine yonelik bilgiler Tablo 3’te son-
sal katsayilarin degerlendirilmesinde yer almak-
tadir. Burada aslinda onsel (a priori) degerlere
gore sonsal (a posteriori) degerlerin olma olasi-
liklar1 karsilastirmali olarak degerlendirilmekte-
dir. Tablo 3'te yer alan P ;4. degerleri, sonsal
katsay1 degerleri olarak hangi degiskenlerin ¢a-
lisma i¢inde yer almasina yonelik detayl bilgi-
ler vermektedir. Pnedata) Stitununda yer alan ig-
sellestirme, deneyim hazzi, amotivasyon ve sta-
tii sonsal katsay1 degerlerinin bire yakin olmasi
(1,000; 0,9994; 0,9801 ve 0,7919), bu degiskenlerin
spor yasamu kalitesinin tahminlenmesi ile dogru-
dan iliskili oldugunu ortaya koymaktadir.

Bu bilgilere ek olarak Tablo 3’te Bayes kapsama
faktorti BF,,gus0n ay11 bir siitunda verilmektedir.
Bu kriter herhangi bir degiskenin modelde yer
almasmin, yer almamasina gore kag kat daha ola-
s1 oldugunu, uygulanan ortalama modele gore
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kapsayicilik bazinda ortaya koymaktadir (Heo
ve Schoot 2020). Bu ¢ergevede icsellestirme degis-
kenini igeren modelin, tiim diger aday modeller
diistintildiiglinde, bu degiskeninin 325.373 kez
daha fazla bir olasilikla modelde yer almasinin,
olmamasina gore daha muhtemel oldugunu ve
modelin bu degiskeni ¢ok giiclii bir sekilde kap-
sadigini ortaya koymaktadir. Benzer sekilde de-
neyimin 1.648, amotivasyonun 49 ve statiiniin 4
kez daha fazla bir olasilikla modelde olmalari-
nin, olmamalarina gore daha muhtemel oldugu
goriilmektedir.

Ote yandan bilme, basarma ve kimlik degisken-

lerinin ¢alismaya dahil edilme olasiliklarinin Bar-
bieri ve Berger’in (2004) 6nerdigi 0,50'nin altinda
olmasi (0,3999; 0,2043; 0,1199), bu degiskenlerin
spor yasamui kalitesi tizerinde yeterli etkiye sa-
hip olmadigini gostermektedir. Bununla birlik-
te degiskenlerin giivenirlik araliklar1 (credible
interval-CI) incelendiginde basarma (CI=-0,0004;
0,1111) ve kimlik (CI=-0,397; 0,313) degiskenleri-
nin sifir1 “0” iginde bulundurdugu gozlenebilir.
Kismen benzer sekilde statii ve bilme degisken-
lerinin ise alt giivenirlik araliklarinin sifir (0,000)
oldugu goriilecektir. Iste bu noktada sonsal kat-
sayilarin degerlendirilmesinde bir saglama yap-
mak adina, ortalama modele gore ¢ogu zaman
daha saglikli tahminleme yapan medyan mode-
linin ortalama modelle birlikte kullanilmasi 6ne-
rilmektedir (Barbieri ve Berger 2004). Medyan
modelinin en 6nemli avantaji, sadece anlamli de-
giskenlere yonelik sonuglar vermesidir. Ote yan-
dan ortalama model tiim degiskenlere yonelik
bilgileri vermekte, ama giivenirlik araliklarinda
ayn1 hassassiyette sonuglar iiretemeyebilmekte-
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Tablo 4. Medyana Gore Sonsal Katsayilarin Degerlendirilmesi

95% Credible Interval

Coefficient Mean SD P(incl)  P(incl|data) BFinclusion Lower Upper
Intercept 4.5428 0.0243 1.0000 1.0000 1.0000 4.4950 4.5906
igsellestirme 0.2464 0.0429 0.5000 1.0000  325372.5668 0.1622 0.3306
Deneyim 0.2706 0.0504 0.5000 0.9994 1647.7998 0.1716 0.3697
Amotivasyon -0.0888 0.0242 0.5000 0.9801 49.3293 -0.1363 -0.0414
Stat 0.0919 0.0325 0.5000 0.7919 3.8049 0.0280 0.1558

dir. Bu kapsamda Jamovi'de model kismindan
ortalama model (model averaged) yerine med-
yan modelinin secilmesinde ve medyana gore
yeni sonsal katsayilarin (Tablo 4) 6nsel olasilikla-
ra gore marjinal olasiliklarla (Sekil 4) birlikte ele
alimmasinda fayda bulunmaktadir.

Medyana gore yapilan degerlendirme sadece
0,95 giivenirlik araliginda sifir1 kesmeyen ve tam
degerleri veren anlamli modelleri sunmaktadair.
Tablo 4 incelendiginde statii degiskeninin alt sini-

rinin sifirdan farklilastig1 ve giivenirlik araliginin Se

sifir1 igine almadig1 goriilmektedir (CI=-0,0280;
0,1558). Ek olarak 6nsel ve marjinal olma olasi-
liklari, Sekil 4’teki ¢ikarimsal dagilimlar grafigi
ile degerlendirildiginde i¢sellestirme, deneyim
hazzi, amotivasyon ve statii degiskenlerinin son-
sal degerlerinin dahil edilme olasilig1 bazinda re-
ferans deger olan 0,50 barajin1 astig1 (Barbieri ve
Berger 2004), bilme, basarma ve kimlik degisken-
lerin ise dahil edilme degerlerinin barajin altin-
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Sekil 4. Cikarimsal Dagilimlar

da kaldig1 ve bagiml degiskeni tahminleme ola-
siliklarinin gorece diisiik oldugu goriilmektedir.

Jamovi yazilimi tiim degiskenlere yonelik marji-
nal sonsal dagilimlara yonelik histogramlari yo-
gunluklarina gore vermektedir. Bu ¢an egrileri
daha saglikli analiz yapmak veya yukarida ya-
pilanlarin saglamasini ortaya koymak agisindan
onemlidir. Burada 6rnek olmasi adina sadece en
iyi ve en kotii dagilima sahip olan iki degisken
olan igsellestirme ve kimlik degiskenlerinin ¢an
egrileri Sekil 5 ve Sekil 6'da verilmektedir.

Sekil 5’te yer alan igsellestirme degiskeni dagili-
minin Tablo 3’teki giivenirlik araliklar1 ile uyum-
lu olarak, diizgiin bir yap1 gosterdigi goriilmekte
iken Sekil 6’da yer alan kimlik degiskeni dagili-
minin istenilen diizeyde olmadig1 hem giive-
nirlik araliklarindan hem de gorsel yapisindan
anlasilmaktadir.

Tiim bu bilgiler 1s13g1nda Tablo 3’te sunulan orta-
lamalar cercevesinde i¢sellestirme degiskeninde
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Sekil 6. Kimlik Degiskeninin Marjinal Sonsal Olasiliklar1

Tablo 5. Model Uyum Ol¢timleri

Overall Model Test
Model R R? F df1  df2
1 0.4609 0.2124 28.9326 7 751

Note. Models estimated using sample size of N=759

gerceklesecek bir birimlik artisin, spor yasami
kalitesinde 0,25’lik bir artisa, ayn1 sekilde dene-

yim hazz1 degiskeninde gerceklesecek bir birim- 5 ¢

lik artisin, spor yasami kalitesinde yine 0,25’lik
bir artisa, amotivasyon degiskeninde gerceklese-
cek bir birimlik artisin, spor yasami kalitesinde

Tablo 6. Model Katsayilar1 - S_YASAM_KALiTESi

0,08'lik bir diisiise ve statii degiskeninde gergek-
lesecek bir birimlik artisin, spor yasami kalite-
sinde 0,071ik bir artisa neden olabilecegi ortaya
¢ikmaktadir.

Karsilagtirmaya olanak vermek amaciyla fre-
kansci dogrusal regresyon analizi de gercekles-
tirilmistir. Tablo 5'te yer alan R? model uyum
olciitiiniin, Tablo 2’de sunulan Bayesci dogrusal
regresyon analizinin 14. son satirinda yer alan ve
tiim degiskenleri kapsayan modeldeki R? ile aym
olmasi dogaldir.

Tablo 6’da bagimsiz degiskenlerin spor yasa-
mi kalitesini agiklama tahminleri verilmektedir.
Aslinda frekans¢t dogrusal regresyon analizinin
spor yasami kalitesini tahminlemede anlamli
farklilik oldugunu ortaya koydugu bagimsiz de-
giskenlerin (i¢sellestirme, deneyim hazzi, amo-
tivasyon ve statii), Bayesci dogrusal regresyon
analizinden farklilasmadig1 ortaya ¢cikmaktadir.

SONUC

Frekansc1 yaklasima gore drneklem sayisi agisin-
dan daha 6zgiir olan Bayesgi yaklasimin, alani-
“mizda kullanimi 6zellikle smirh katilimeiya ula-
silan nicel arastirmalarda kullanilabilmesi biiytiik
bir avantajdir. Bununla birlikte kolayciliga kacil-
madan, miimkiin oldugu durumlarda 6rneklem

95% Confidence Interval

Predictor Estimate SE Lower Upper t p
Intercept 2.0151 0.2350 1.5538 24764 8.5759 <.001
icsellestirme 0.2362 0.0447 0.1484 0.3239 5.2837 <.001
Deneyim 0.2275 0.0574 0.1148 0.3402 3.9638 <.001
Amotivasyon -0.0845 0.0245 -0.1325 -0.0364 -3.4506 <.001
Statd 0.0843 0.0337 0.0181 0.1505 2.5011 0.013
Bilme 0.0699 0.0466 -0.0216 0.1614 1.4991 0.134
Bagsarma 0.0336 0.0478 -0.0602 0.1274 0.7023 0.483
Kimlik -0.0172 0.0430 -0.1017 0.0672 -0.4006 0.689
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sayisinin artirilmasindan kaginilmadan veri se-
tinin zenginlestirilerek hem Bayes¢i hem de fre-
kansg1 analizlerin birlikte kullanilmasinda fayda
bulunmaktadir. Her ne kadar burada yapilan Ba-
yesci ve frekansg1 regresyon analizlerinin sonug-
lar1 birbiriyle uyumlu goziikse de bunda 759 ka-
tilimcidan elde edilen giiglii bir veri setinin kulla-
nildig1 goz ardi edilmemelidir.

Tablo 2'deki sonuglar incelendiginde, en yiiksek
R? degerine sahip olan 14. son modelin aslinda
en iyi model olmadig1 ortaya ctkmaktadir. Hatta
tiim degiskenlerin yer aldig1 bu modelin, ilk sa-
tirda yer alan dort degiskenin (igsellestirme, de-
neyim hazzi, amotivasyon ve statii) bulundugu
modele gore 57 kat daha kotii bir olasiliga sahip
oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Diger bir ifade ile fre-
kansc1 dogrusal regresyon analizinde tiim degis-
kenleri dahil etme (enter) yontemi ile analiz ya-
pilir ve bu model kabul edilirse, Bayesci dogrusal
regresyon analizinden daha farkli sonuglara ula-
silacaktir. Bununla birlikte aragtirmacilar elbette
frekanscgi yaklasimda anlamsiz olan degisken-
leri modelden ¢ikarma yoniine gidip, tamamen
Bayesci yaklasimla uyumlu olan dort degiskenli
modele ulasabilirler. Ancak unutulmamalidir ki
arastirmacilar frekansci dogrusal regresyon ana-
lizinde ¢ogunlukla en yiiksek R? degerine sahip
olan modele yonelmektedirler.

Frekansci dogrusal regresyon analizinde basa-
makl1 veya diger adiyla adimli (stepwise) yon-
tem ile modellerin olusturulmas istenilebilmek-
tedir. Bununla birlikte hi¢bir kuramsal degerlen-
dirme yapmadan sadece en yiiksek aciklama gii-
ciine sahip degiskenleri otomatik olarak hesap-
layan bu yonteme yonelik bir¢ok olumsuz goriis
bulunmaktadir. Bunun yerine kuramin ¢ok iyi
bilinmesine bagli olarak yapilabiliyorsa, hiyerar-
sik dogrusal regresyonun calismalarda basamak-
I1 yonteme gore kullanilmasi elbette daha saglikhi
sonugclarin elde edilmesine olanak taniyacaktir.
Bununla birlikte 6zellikle burada kullanilan 6l¢-
me arac1 ¢ercevesinde, degiskenlerin hiyerarsisi-
ni ortaya koymak hig¢ de kolay degildir ve hatta
yapildiginda ¢ok ciddi elestiriler alma potansi-
yeline sahiptir. Ayrica frekansg1 dogrusal regres-
yon analizinde basamakli yontemle elde edilen
sonuglar ile Bayesci dogrusal regresyon anali-

zinde ortalama modeliyle elde edilen sonuglar
arastirmacilar tarafindan kargilastirilmigtir. Ba-
yes ortalama modeli (model averaged) ile gercek-
lestirilen Bayesci regresyon analizi, en iyi modeli
se¢mede frekansc1 basamakli regresyon analizine
gore ¢ok daha saglikli sonuglar ortaya koymus-
tur (Wang vd. 2004).

Ttim bu bilgilerden ve elde edilen bulgulardan
sonra arastirmacilarin sadece bir yontemi segmek
yerine, belki bir parca daha mesakkatli olsa da
hem Bayesci hem de frekans¢i dogrusal regres-
yon analizlerini birlikte kullanarak, sonuglari bir-
likte karsilastirmali olarak degerlendirmelerinde
ve dogru modeli segmelerinde fayda bulunmak-
tadir. Bayesci analizlerin artik yazilimlara eklen-
digi ve bir¢ok analizin yapilabildigi unutulma-
dan, arastirmalarin Bayesci analizlerle birlikte
daha kapsamli olarak yiiriitiilmesi, hem alani-
mizda yapilan nicel arastirmalardan elde edile-
cek istatistiksel ¢ikarimlari zenginlestirilmesine
hem de ¢aligmalarin 6zgiinliigiine olumlu katki-
da bulunabilecektir.
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