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OZET

Bu calismada amag, ¢cok-dizeyli regresyon ile ¢ok-duizeyli yapisal esitlik modellerini
tanitmak ve birbirleriyle karsilastirmaktir.

Birinci bolim giris niteliginde olup tezi olusturan konu basliklarindan kisaca
bahsedilmistir.

ikinci bélimde; genel olarak c¢ok-diizeyli modelleme yaklasimi ele alinmistir. Bu
baglamda c¢ok-diizeyli modellerin tarihsel gelisimi incelenerek bu modellere iliskin
genel bilgiler verilmistir. Verilen genel bilgilerin ardindan, c¢ok-duzeyli veri yapisi
uzerinde durulmus ve hangi durumlarda ¢ok-dizeyli modellerin kullanildigi
aciklanmistir.

Uglincii boliimde; ¢ok-diizeyli regresyon modelleri ayrintili bir bicimde ele alinmistir.
Oncelikle bilinen normal (tek-diizeyli) regresyon modelinden iki-diizeyli regresyon
modeline gecis aciklanmis, daha sonra genel bir iki-diizeyli regresyon modeli
tanitilmigtir. Cok-duzeyli regresyon modelleri, “sabit parametresi rasgele degisen
modeller” ve “edim parametresi rasgele degisen modeller’ olmak Uzere iki ana
baslik altinda ele alinmaktadir. S6z konusu modeller kendi iclerinde de cesitli
modellere ayrildigindan, butin modeller tek tek anlatiimistir. Bu modellerin
anlatimindan sonra ise U¢ ya da daha cok-dizeyli regresyon modellerine yer
verilmigtir.

Doérdincu bdlimde; ¢ok-diuzeyli regresyon modellerinin kestirimi ve hipotez testleri
aciklanmistir. S6z konusu modellerin varsayimlari da bu bdlimde acgiklanmis ve
iki-dlzeyli bir regresyon modelinin belirlenmesi igin pratik bir yoéntemden so6z
edilmistir.

Besinci bolimde; ¢ok-dizeyli yapisal esitlik modelleri agiklanmistir. Bu kapsamda
oncelikle yapisal esitlik modelleri incelenmis, daha sonra gok-diizeyli yapisal esitlik
modelleri tanitilmistir. Cok-dlUzeyli yapisal esitlik modellerinin ardindan, bu
modellerin kestirimi ve bu modellerde uyum-iyiligi konusu acgiklanmistir. Bu bélimde
ayrica ¢ok-duzeyli yapisal esitlik modellerinin belirlenmesi icin pratik bir ydnteme de
yer verilmigtir.

Altinci bélimde, dncelikle ¢cok-diizeyli regresyon modellerinin uygulamasi yapilmis,
daha sonra c¢ok-duzeyli yapisal esitlik modellerinden ¢ok-dizeyli yol modellerinin
uygulamasi gerceklestirilmistir.

Son bélim olan yedinci bélimde ise calismanin sonuglari tartisiimis ve ileriye
yonelik olarak yapilabilecekler tGzerinde durulmustur.



ABSTRACT

The aim of this study is both to introduce multilevel regression and multilevel
structural equation models and compare with each other.

The first chapter is an introduction chapter which covers the main titles of the thesis.

In the second chapter, generally multilevel modelling approach is discussed. In this
context, the historical development and general information of multilevel models is
given. After this section, multilevel data types are emphasized and why multilevel
models are used is explained.

In the third chapter, multilevel regression models are argued in detail. First, the
connection between a single-level and a multilevel regression model is explained,
then a general two-level regression model is defined. Multilevel regression models
can be distinguished in “random-intercept models” and “random-slope models”.
Since both models also divide into submodels, all of them are examined. After these
explanations, three or more-level regression models are defined.

In the fourth chapter, both the estimation and the hypothesis testing of multilevel
regression models are explained. In addition, the assumptions of these models are
also considered in this section and lastly a practical method to specify a two-level
regression model is given.

In the fifth chapter, multilevel structural equation models are explained. In this
context first structural equation models are explored, then multilevel structural
equation models are presented. After multilevel structural equation models, the
estimation and goodness of fit of these models are given. Lastly, a practical method
to specify a multilevel structural equation model is also explained in this chapter.

In the sixth chapter, first the application of multilevel regression models, then the
application of multilevel path models are performed.

In the last chapter, the results of the study are discussed and the future studies are
stressed.
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1. GIRIS

Cok-dluzeyli modelleme ya da yaygin olarak kullanilan diger adiyla hiyerarsik
dogrusal modelleme yaklasimi, 6zellikle son yirmi yilda istatistikte kendisine oldukca
onemli bir yer edinmistir. Cok-dlizeyli modelleme icin es deger olarak kullanilan
hiyerarsik dogrusal modelleme adindan da anlasilacagi Ulzere bu yaklasim,
hiyerarsik ya da i¢-ige veri yapisinin s6z konusu olmasi durumunda kullaniimaktadir.
Burada “hiyerarsi” ile, farkli dizeylerde gruplanmis birimler toplulugu
kastedilmektedir. Bir bagka deyigle, gruplar ile bu gruplardaki birimler birer hiyerarsi
olarak dusunulebilir. Buradan hareketle duzey kavrami, hiyerarsik verinin bir
bileseni; verilerin ig-ice olmasi ise birimlerin bir hiyerarsi igerisinde gruplanmasi

olarak tanimlanabilir.

Yukarida da bahsedildigi gibi i¢-ice ya da hiyerarsik veri yapilari, ¢ok-dizeyli
modellerin kullanimini kaginilmaz kilar. Bu g¢esit verilere egitim, davranis bilimleri,
saglik, psikoloji, organizasyon v.b. alanlarda siklikla rastlanmaktadir. Bu alanlarda
yapilan arastirmalarin neredeyse tiuminde asil ilgi odagi bireyin kendisidir. Bireyler
sosyal varliklardir ve ait olduklari sosyal gruplardan bagimsiz distnulemezler;
dolayisiyla bu sosyal gruplar tarafindan etkilenirler. Ayrica bu sosyal gruplar da,
grubu olusturan bireyler tarafindan etkilenmektedir. Bir baska deyigle bireyler ile
sosyal gruplar arasinda karsilikli bir etkilesim s6z konusudur. Bu durumda bireyler
1. diizey, sosyal gruplar da 2. diizey olmak Uzere, bireyler ve sosyal gruplarin, farkli
dizeylerde tanimlanan hiyerarsik bir yapiya sahip oldugu sdylenebilir. Bu hiyerarsik
sistemde yer alan her dizey igin, o dizeye iliskin farkli degiskenler tanimlanabilir.
Cok-duzeyli modeller de tam bu noktada, bireyleri tanimlayan degiskenler ile sosyal
gruplari tanimlayan degiskenler arasindaki etkilesimi arastirmak amaciyla ileri

surtlmastar [1].

Bu calismada amag, ¢ok-duzeyli regresyon ile gok-duzeyli yapisal egitlik modellerini
tanitmak ve birbirleriyle kargilastirmaktir. Bu amac¢ dogrultusunda, ¢alismanin ikinci
bdliminde ¢ok-dizeyli modelleme yaklasimi genel bir ¢cercevede ele alinmistir. Bu
kapsamda cok-dizeyli modellerin tarihgesi incelenmis, daha sonra c¢ok-dizeyli

modellere iligkin genel bilgiler verilmigtir. Verilen genel bilgilerin ardindan,



¢ok-diizeyli modellemenin daha iyi anlasilabilmesi igin s6z konusu modellemedeki
veri yapilari Uzerinde ayrintih bir sekilde durulmustur. Daha sonra c¢ok-dizeyl
modellerin neden kullanildid1 kisaca 6zetlenerek, bu modellerin hangi durumlarda
kullanildigint - 6rnekleyen arastirma konularindan ve analitik yaklagimlardan
bahsedilmigtir. Bu bdlumde son olarak ¢ok-duzeyli modellerin uygulanmasinda
kullanilan paket programlardan bahsedilmis, daha sonra bu modellerin

dezavantajlarindan s6z edilmistir.

Uclincii bdliimde ¢ok-diizeyli regresyon modelleri ayrintili bir bicimde ele alinmistir.
Oncelikle bilinen normal (tek-diizeyli) regresyon modelinden iki-diizeyli regresyon
modeline gecis aciklanmis, daha sonra genel bir iki-diizeyli regresyon modeli
tanitilmistir. Cok-diizeyli regresyon modelleri, “sabit parametresi rasgele degisen
modeller’ ve “edim parametresi rasgele degisen modeller’ olmak lzere iki ana
baslik altinda ele alinmaktadir. Yukarida s6z edilen modeller de kendi iclerinde de
cesitli modelleri barindirmaktadir. Cok-diizeyli regresyon modellerinin daha iyi
anlagilabilmesi icin batin modeller tek tek ele alinarak anlatiimistir. Cesitli iki-duzeyli
regresyon modellerinin tanitildigi bu bélim, ¢ ya da daha ¢ok-dizeyli modellerin

ele alinmasiyla sonlandiriimigtir.

Bir 6nceki bolimde anlatilan gok-dluzeyli regresyon modellerinin kestirimi ve hipotez
testlerini iceren doérdinci boélimde, dncelikle iki-dUzeyli bir regresyon modelinin G¢
farkli parametresinin kestirimi incelenmistir. S6z konusu incelemenin ardindan,
kestirilen parametrelere iliskin hipotez testleri agiklanmistir. Cok-duzeyli regresyon
modellerinin gecerliliklerinin ele alindigi bu boélumde, cok-duzeyli modellerdeki
karmasik belitme katsayisi kavrami incelenmistir. S6z konusu modellerin
varsayimlarinin aciklanmasindan sonra, iki-diizeyli bir regresyon modelinin

belirlenmesi icin pratik bir yontemden s6z edilerek dérdiinci bélim bitirilmistir.

Cok-duzeyli yapisal esitlik modellerinin aciklandigi besinci bélimde, 6ncelikle
yapisal esitlik modellerinden bahsedilmis, genel bir yapisal esitlik modelinin
kurulmasinda ve deg@erlendiriimesindeki adimlar anlatimistir. Daha sonra ¢ok-
dizeyli yapisal esitlik modellerinin tanitiimasina gecilmistir. Bu kisimda yapisal
esitik modellerinden c¢ok-dlzeyli yapisal esitlik modellerine gecis de dikkate
alinarak, c¢ok-duzeyli dogrulayici faktér analizi ile ¢ok-dizeyli yol analizi
aciklanmisgtir.  S6z konusu analizlerin ardindan, c¢ok-dizeyli yapisal esitlik

modellerinin kestirimi ve ilgili yontemler tanitilmigtir. Kestirim yontemleri anlatildiktan



sonra gok-duzeyli yapisal esitlik modellerinde uyum-iyiligi konusu ve g¢ok-duzeyli

yapisal esitlik modellerinin belirlenmesi icin pratik bir ydntem agiklanmistir.

Altinci bélimde, dncelikle gok-diizeyli regresyon modellerinin uygulamasi, ardindan
cok-dluzeyli yapisal esitlik modellerinden gok-dizeyli yol modellerinin uygulamasi

yapilmigtir.

Son boélim olan yedinci bélimde ise calismanin sonuglari tartisiimis ve ileriye

yonelik olarak nelerin yapilabilecegi Gzerinde durulmustur.



2. COK-DUZEYLI MODELLERE GENEL BiR BAKIS

2.1. GOK-DUZEYLi MODELLERIN TARIHGESI

Cok-duzeyli modeller, cok-duzeyli dogrusal modeller (multilevel linear models),
hiyerargik dogrusal modeller (hierarchical linear models), karma etkiler modelleri ve
rasgele etkiler modelleri (mixed-effects models and random-effects models),
parametreleri rasgele degisen modeller (random-coefficients models) ve kovaryans
bilesen modelleri (covariance-components models) gibi ¢ok farkl isimlerle de
aniimaktadir. Cok-diizeyli modellerin gesitli isimlerle anilmasinin en édnemli nedeni,
bu modellerin farkh alanlarda kullaniimasidir [2]. S6z gelimi bu modeller, sosyolojik
arastirmalarda genellikle ¢ok-dizeyli dogrusal modeller olarak kullanilir ve bu
alanda ileri gelen ¢alismalar Goldstein [3] ile Mason ve arkadaslarinin [4] ¢alismalari
olarak kabul edilir. Biyometride kullanilan ve karma etkiler ile rasgele etkiler
modelleri olarak anilan bu modeller ile ilgili dncu ¢alismalar ise Elston ve arkadaslari
[5], Laird ve arkadaslan [6] ile Singer [7] tarafindan gerceklestiriimistir. Ekonometri
literatrinde katsayilari rasgele degisen modeller olarak anilan modeller ile ilgili
temel calismalar ise Rosenberg [8] ve Longford [9] olarak kabul gérirken, ayni
modeller istatistik literatliriinde kovaryans bilesen modelleri olarak kullanilir ve bu
alandaki 6ncl calismalar Dempster ve arkadaslarn [10] ile Longford’'un [11]

calismalaridir [12].

Her alanin kendine ait tarihsel gelisiminden s6z etmenin ¢ok kapsamli olacagi
disunudlddginden, c¢ok-duzeyli modellerin tarihsel gelisimi genel bir yaklagimla
aciklanmistir. Cok-duizeyli modellerin tarihsel gelisimi, Kreft ve de Leeuw [13] ile

Huttner ve van den Eeden’in [14] calismalarinda da ayrintili bir sekilde ele alinmistir.

Hiyerarsik dogrusal modeller (ya da bu g¢alismada kullanilan adiyla gok-dizeyli
modeller), ilk kez Lindley ve Smith [15] tarafindan 1972'de ileri surllmistir. ileri
surulen bu modelin gelisimi, dengesiz verilerin (unbalanced data) varligi durumunda
kovaryans bilesenleri kestiriminin elde edilememesi nedeniyle sekteye ugramistir.
Bu dénem, Dempster ve arkadaslari [16] ile Harville’in [17], 1977°de kovaryans

bilesenleri icin EM algoritmasini kullanan En Cok Olabilirlik (ECO) ydntemini ileri



suirmesiyle sona ermigtir. Dempster ve arkadaslari [10] hiyerarsik veri yapilari
Uzerinde, Laird ve Ware [6] ile Strenio ve arkadaslari [18] bluyime modellerinde,
Mason ve arkadaslari [4] ise ¢ok-dlzeyli yapiya sahip yatay kesit verilerde
(cross-sectional data) bu yaklasimin uygulanabilirligini goéstermistir [12], [19].
Bununla birlikte Aitkin ve arkadaslarinin [20], 1981 yilindaki ¢alismasi da sosyal
bilimler alanindaki ¢ok-dizeyli modellerin ik &énemli c¢alismasi olarak
gosterilmektedir [3]. Sonug¢ olarak, 1986 yili itibariyle c¢ok-diizeyli modellerin
temelinin saglamlastigi, bu tarihnten sonra c¢ok sayida ayrintili galismalarin
gerceklestirildigi ve bu modellerin kendini kanitlayarak uygulamalarda ¢ok yararli

oldugu goérulmustir [21].

2.2. GOK-DUZEYLi MODELLERE iLiSKiN TEMEL BILGILER

Cok-dlzeyli modeller hiyerarsik ya da genel olarak i¢-ice veri (nested data) yapisina
sahiptir'. Burada hiyerarsi terimi ile farkl diizeylerdeki gruplanmis birimler toplulugu
kastedilmektedir. Dlzey, onu olusturan birimlerin, blyuk bir kitleden secilen rasgele
orneklem olarak dusundlebilecegi bir dedisken olarak tanimlanabilir. Hiyerarsik bir
sistemde, duslk dizeydeki gozlemler daha yiksek dizey ya da dizeylerle
ic-icedirler. En dusik dizey yerine mikro dlzey, en yluksek diizey yerine ise makro
dizey terimleri de kullaniimaktadir. Makro duzeyler cogunlukla gruplar ya da
baglamlar (contexts) olarak adlandiriimaktadir. ig-ice veri yapisiyla ilgili gok sayida
ornek verilebilir. Sézgelimi, égrenciler okullarla, ¢alisanlar c¢alistiklar firmalarla,
o6gretim elemanlari akademik birimlerle, ¢ocuklar aileleriyle, aileler mahallelerle,
hastalar hastanelerle, denekler anketorlerle, dikey kesit (longitudinal) ve blyime
egrisi (growth curve) arastirmalarinda tekrarli 6élgiimler (repeated measurements)
kisilerle ve meta analizinde konular (subjects) farkli calismalarla bir i¢-ice veri
yapisina sahiptir. Verilen drneklerin hepsi iki-diizeyli modellerdir. Ornekte sirasiyla
ogrenciler, calisanlar, 6gretim elemanlari, c¢ocuklar, aileler, hastalar, denekler,
tekrarli olgiimler ve konular 1.dlzey birimleri iken okullar, firmalar, akademik
birimler, aileler, mahalleler, hastaneler, anketorler, kisiler ve ¢alismalar 2.dlzey
birimleridir. Tekrarh élgiimlerin kisilerle ve konularin farkli ¢alismalarla i¢-ice oldugu
durumlar disindaki orneklerde 1.dlzey birimleri bireyleri, 2.dlzey birimleri ise

gruplari temsil etmektedir. Cok-dliizeyli bir modelden s6z edebilmek igin en az

' Burada “genel olarak” ifadesinin kullaniimasinin nedeni g¢ok-diizeyli modellerin, ic-ige

olmayan veri yapisi gibi daha karmasik durumlarda da uygulanabilmesidir. Fakat ¢ok-dizeyli
modeller ile ilgili yapilan ¢alismalarin gogunun ig-igce veri yapisi Uzerinde yogunlasmasindan
Otiru bu calismada, hiyerarsik veri ya da ig-ice veri terimleri dénisimllu olarak
kullanilacaktir.



iki-diizey olmasi gerekir. ikiden fazla diizeye sahip modellere 6rnek olarak;
ogrencilerin siniflarla, siniflarin da okullarla i¢-ice olmasi (3-duzeyli model);
ogrencilerin  siniflarla, siniflarin okullarla, okullarin da bdlgelerle ic-igce olmasi
(4-dUzeyli model) v.b. érnekler verilebilir. Kreft ve de Leeuw’un [13] da belirttigi gibi:

“Hiyerarsilerin var oldugunu anladiginizda, onlari her yerde gérmeye baslarsiniz.”

Ogrencilerin okullarla ic-ice oldugu bir iki-diizeyli modeli ele alalim. Bu 8rnekte kitle,
arastirma kapsamindaki tim okullar ile bu okullarda 6grenim géren butin
ogrencilerdir. Ayni okulun o6grencileri, diger okullarda 6grenim goéren 6grencilere
goére birbirlerine daha cok benzerlik gdsterme egilimi icerisindedir. Clnkul, bu
ogrenciler ayni okul ortamina ve ayni 6gretmenlere sahiptir. Bunun disinda, s6z
konusu Ogrenciler muhtemelen birbirlerine yakin yerlerde ikamet etmekte,
dolayisiyla ayni mahalle kultirini paylagsmaktadir. Bu durum da onlarin zeka
gelisimi ve basarisi Uzerinde énemli bir rol oynamaktadir. Ayrica okulun tiri de
dnemlidir. Ornegin, bu okul sadece ilgili sinavdan belirli bir seviyenin tizerinde puan
almayi hak eden dgrencileri kabul eden bir okul ise bu okuldan secilen 6grencilerin,
diger okullardaki égrencilerden daha zeki olmasi beklenir. Ozetle, égrencilerin
okullarla i¢g-ice oldugu bir hiyerarsik sistemde &grenciler birbirlerinden bagimsiz
dugunulemez. Bu nedenle istatistikte gogunlukla kullanilan, birimlerin birbirlerinden
bagimsiz oldugunu, segilecek birimin 6érnekleme alinmasi olasiliginin bilindigini ve
orneklemdeki tum birimler igin bu olasihgin esit olmasi gerektigini varsayan basit
rasgele 6rnekleme yontemi c¢ok-dizeyli modellere uygulanamamaktadir. Verilerin
gruplanmis yapisinin dikkate alindigi, o6rnekleme alinacak birimin segilme
olasiliginin bilindigi, fakat bu olasiligin érnekleme alinacak tim birimler icin esit
olmasinin gerekmedigi durumlarda uygulanabilecek birgok 6Ornekleme ydéntemi
vardir. Cok asamali 6rnekleme, kiime o6rneklemesi ve tabakali érnekleme bu
yontemlere 6rnek olarak goésterilebilir. Bu yontemlerden, yaygin bigcimde kullanilani
¢ok asamali Ornekleme yoéntemidir. Cok asamali érnekleme yontemi, kiime
ornekleme yonteminin daha karmasik bir bicimi olarak disdndlebilir. Kime
ornekleme yonteminde oldugu gibi, secilen gruplardaki bitin birimlerin érnekleme
alinmasi gereksiz ve masrafl olabilir. Bu durumda ¢ok asamali 6érnekleme oldukca
yararlidir. CUnkl analiz secilen gruplardaki bitin birimler yerine bu gruplardan
rasgele secilen birimlerle gerceklestirilir. Cok asamali drnekleme ydnteminde ilk
asama, en yiiksek diizeydeki gruplardan bir érneklem segimidir. ikinci asamada ise,
drnekleme alinmis olan gruplardan disiik dizeydeki birimler segilir. Ogrencilerin
okullarla i¢-ige oldugu 6rnegimize geri donecek olursak, buradaki asil kitle okullar ve

bu okullardaki butun o6grencilerdir. Burada uygulanacak ornekleme yontemi ikKi



asamall drnekleme ydntemidir. ilk asamada okullar érneklenir. ikinci agsamada ise
ornekleme segcilen okullarda 6grenim goren 6grenciler igin drnekleme gerceklestirilir.

Bdylece drnekleme asamasi tamamlanmis olur.

Cok-dluzeyli modeller, énceleri tek dizeyde ¢oklu regresyon ya da varyans analizi
gibi yontemlerle degerlendiriimeye caligsiimistir. Bu modelleri tek dizeyde incelemek
toplulastirma (aggregation) ya da dagitma (disaggregation) yontemleriyle mimkuin
olmaktadir. Toplulastirma, mikro dizeydeki verilerin makro diizeyde toplanmasidir.
Diger bir deyisle, veriler iki-dizey vyerine sadece makro dizeyde
degerlendirilmektedir. Bu duruma verilebilecek en basit 6rnek her makro birim ya da
grup icin ortalamalarla ¢alismaktir. Arastirmacinin ilgi odagi yalnizca makro diizey
ise toplulastirma herhangi bir sorun teskil etmemektedir. Fakat s6z konusu
cok-diizeyli modeller oldugundan toplulastirma iki temel problem yaratmaktadir.
Bunlardan ilki anlam degisikliligidir. Makro diizeye toplulastirilan bir degisken mikro
dizeyle olan direkt iligkisini kaybetmis ve artik sadece makro dizeyle iligkili hale
gelmigtir. Toplulastirmayla ilgili ikinci sorun ekolojik yanilginin (ecological fallacy)
islenmesinden ileri gelmektedir [22]. Ekolojik yanilgi, mikro dizey degiskenliklerinin
g6z ardi edilip, makro duzey dediskenleri arasindaki korelasyonlardan hareketle
mikro duzey iligkileri ile ilgili ¢cikarimlar yapmaktir [21]. Ekolojik ve diger yanilgilar ile
ilgili ayrintili bilgi Alker’in [23] calismasinda yer almaktadir. Robinson’den [22] sonra
Robinson etkisi olarak da anilan ekolojik yanilgi igin, 1930°da dokuz farkl bélgedeki
siyahi bireylerin orani ile cehalet seviyesi arasindaki iligkiyi toplulastiriimis veri
yardimiyla incelemistir. Arastirma sonunda makro dizeydeki toplulastiriimis
degiskenler arasindaki korelasyon olan ekolojik korelasyon 0.95 olarak elde
edilirken bu degiskenlerin mikro diizeydeki korelasyonu 0.20 olarak bulunmustur.
Buradan hareketle Robinson, makro diizeyde elde edilen korelasyon olan ekolojik
korelasyonun, mikro diizeydeki korelasyondan cok farkl olabilecegini géstermis ve
makro dizeydeki korelasyondan hareketle mikro dizey ile ilgili c¢ikarimlarda

bulunmanin nasil yaniltici olabilecegini kanitlamigstir [1].

Dagitma yonteminde ise veriler iki-dizey vyerine sadece mikro dlzeyde
incelenmektedir. Burada makro diizey birimlerinin yapisi géz ardi edilerek, sadece
orneklemdeki mikro diizey birimleri ele alinir. Dagitma yéntemine 6rnek olmasi
bakimindan yash vyargiglarin geng vyargiclara oranla daha ilimh karar verip
vermediklerini arastirdiimizi disinelim. Bu érnekte durusmalar ile yargiclar ic-ice
bir yapi gostermektedirler. Durusmalar 1. dizey, yargiglar ise 2. duzey birimleridir.

iki asamali érnekleme ile ilk asamada 10 yargig; ikinci asamada ise her yargig igin



10’ar durusma segilsin. Bu durumda toplamda 100 adet durusma secilmis olunur.
Verilerin mikro dizeylere, yani durugsmalara dagitiimasiyla yargicin yasi ve verdigi
hikmin uzunlugu arasindaki iligki arastirlabilir. Fakat burada durusmalarin
birbirlerinden badimsiz olmadigi, yani durusmalarin ayni yargicin durusmalari
oldugu g6z ardi edilmis olur. Burada birbirinden bagimsiz gézlem sayisi 100 degil
10’dur ve bu sayl da yargiglara aittir. Bdylece dagitmanin, birbirinden bagimsiz
gbzlem sayisinin oldugundan c¢ok daha fazlaymis gibi gosterildigi acikca
gorulmektedir. Ayrica dagitma yéntemi, gruplar arasi farklarin arastiriimasinda 1.tip
hatanin islenmesine neden olabilmektedir. Kitlede bir fark gézlenmezken, geng ve
yasli yargiclar arasinda ilimli bir karar verip vermedikleri konusunda bir fark
bulunmasi bu duruma 6rnek gdsterilebilir. Dagitma ydntemi, grup ici farklarin
arastirilmasinda ise disik 1.tip hatalara neden olabilmektedir [21]. Moerbeek ve
arkadaslari [24], bu konuyu ayrintili bir sekilde ¢alismalarinda incelemislerdir. Makro
dizey degiskenliklerinin g6z ardi edilip, mikro dizey degiskenleri arasindaki
korelasyonlardan hareketle makro dizey iliskileri ile ilgili ¢cikarimlar yapmak da
atomistik yanilgi (atomistic fallacy) olarak adlandirilir. Farkli fakat yine de iligkili olan
bir baska yanilgi da Simpson Paradoksu'dur. Simpson’in paradoksu heterojen
kitlelerden alinan gruplanmis verilerin, tek bir homojen kitleden geliyormus gibi kabul
edilip analiz ediimesi ve tamamiyla hatali sonuglarin ortaya g¢ikmasina
dayanmaktadir [1]. Simpson paradoksu ile ilgili ayrintili bilgi Lindley ve Novick'in [25]
¢alismasinda incelenmistir. Cok-diizeyli modellerde, mikro ve makro duzeyler birlikte
ele alinmakta, dolayisiyla grup ici ve gruplar arasi degiskenlikler birlikte
incelenebilmektedir. Cok-dizeyli modeller, tek-dizeyli modellerle kiyaslandiginda
daha karmasik olmakla birlikte, bu modeller arastirilan iligkiler ile ilgili dogru sonuclar
Uretmektedir [21].

2.3. GOK-DUZEYLi MODELLERDEKI VERI YAPISI

Daha énce de belirtildigi gibi ¢ok-dizeyli modeller, hiyerarsik ya da genel olarak
ic-ice veri yapisina sahiptir. Ancak bu modellerle daha karmasik veri yapilari da
incelenebilmektedir. Cok-dlzeyli modellerin daha iyi anlasilabilmesi icin veri
yapisinin da ¢ok iyi algilanmasi gerekir. Bu nedenle bu bélimde veri yapilari,

ornekler Uzerinden sekiller yardimiyla incelenmistir [26].



2.3.1. iki-Diizeyli ig-ige Veri Yapisi

Ogrencilerin (O4, O,,...) okullarla (O4, Oy,...) i¢-ige oldugu 6rnegi ele alahim.

0, O;
o, O, 0O, O

Okullar O,
. 5 06 07 OB (")9 (")10 011

O4

Ogrenciler O

Sekil 2.1. Ogrencilerin okullarla ig-ige oldugu birim diyagrami

Yukaridaki sekil incelenecek olursa, dért okul ve bu okullardan segilen onbir 6grenci
oldugu gordlir. Her okuldan secilen 6grenci sayilari birbirinden farklidir.
Sekil 2.1.’deki veri yapisi asagidaki siniflandirma diyagramiyla da gosterilebilir.
Diyagramdaki kutucuklar siniflandirmalari, oklar ise ic-ice verinin varligini

simgelemektedir.

Okul

A

Ogrenci

Sekil 2.2. Ogrencilerin okullarla ig-ige oldugu siniflandirma diyagrami

iki-diizeyli ic-ige veri yapisi icin verilebilecek diger érnekler, hastalarin hastanelerle,
cocuklarin ailelerle, tekrarl élgtimlerin kisilerle, cok degiskenli yanitlarin (multivariate
responses) kisilerle i¢-ige oldugu durumlar seklinde siralanabilir. Tekrarli élgtimlerin
kisilerle (Sekil 2.3.) ve ¢ok degdiskenli yanitlarin kigilerle i¢-ice oldugu (Sekil 2.4.)

durumlarin birim diyagramlarini inceleyelim.

Kigiler K, K, Ks
Tekrarli olgumler 01 02 03 04 05 C")e O7 03 C")g

Sekil 2.3. Tekrarli dlgiimlerin Kigilerle ig-ige oldugu birim diyagrami



Yukaridaki sekilde, U¢ kisi ve bu Uu¢ kisiye ait dokuz o&lgimin yer aldigi
goérilmektedir. Bu sekilden de anlagilabilecedi gibi, ¢ok-dizeyli tekrarli 6lgim
modellerinde, kigiler farkl sayida élcimlere sahip olabilmekte veya farkli zaman ya

da yaslarda dlgulebilmektedir.

K|§|Ier K1 K2 K3 K4

/\

Konular A i A A i i

Sekil 2.4. Konularin Kisilerle i¢c-ige oldugu birim diyagrami

Sekil 2.4.’de de goéruldugu gibi, konular kigilerle ig-icedirler. Burada konular A
(Almanca) ve | (ingilizce)dir. Verilerin dengeli olmasi gibi bir zorunluluk
aranmamaktadir. Bir bagka deyisle, kKisilerin her iki konu igin de bir degere sahip

olmasi gerekmemektedir.

2.3.2. Ug-Diizeyli i¢-ige Veri Yapisi

Ogrencilerin siniflarla, siniflarin da okullarla ig-ige oldugu érnegi ele alalim.

Okullar 01 0O, 03
Siniflar S1 Sz 83 S4 85
(")Qrenciler 01 02 03 04 05 06 07 03 Og 010 011

Sekil 2.5. Ogrencilerin siniflarla, siniflarin da okullarla ig-ige oldugu birim diyagrami

Yukaridaki sekilde de goruldigu gibi 6grenciler siniflarla, siniflar da okullarla
ic-icedirler. Ug okuldan toplamda bes sinif ve bu siniflardan da onbir égrenci
segilmistir. Sekil 2.5.in siniflandirma diyagrami bigimindeki gosterimi Sekil 2.6.’da

verilmistir.
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Ogrenci

Sekil 2.6. Ogrencilerin siniflarla, siniflarin da okullarla ig-ige oldugu siniflandirma
diyagrami

Tekrarh 6lciimlerin 6grencilerle, 6grencilerin de okullarla; ¢ok degiskenli yanitlarin
kisilerle, kigilerin de hanehalklariyla, 6grencilerin kohortlarla, kohortlarin da okullarla
ic-ice olmalari U¢-dUzeyli ig-ice veri yapisi i¢cin verilebilecek diger &érneklerdir.
Ogrencilerin kohortlarla, kohortlarin da okullarla ig-ice oldugu durumun birim

diyagramini Sekil 2.7.’de inceleyelim.

Okullar O 0, Os
Kohortlar 2006 2007 2006 2007 2006 2007

OgrenCiler 61 02 (")1 02 O1 02 (")1 02 61 02 61 02

Sekil 2.7. Ogrencilerin kohortlarla, kohortlarin da okullarla i¢-ige oldugu birim
diyagrami

Sekil 2.7.’de tekrarh 6lgimlerin okullar Gzerinde yapildidi, okullara 2006 girigliler ile
2007 girigliler olmak Gzere iki grup égrenci bulundugu gérulebilir. Burada da dengeli
veri yapisi kosulu aranmamaktadir. Bir baska deyisle her okuldaki kohort grup
buyukligu farkli olabilir. Dolayisiyla, 6grenci sayilari da okuldan okula farklilik

gosterebilir.
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2.3.3. Dort-Diizeyli ig-ige Veri Yapisi

Ogrencilerin siniflarla, siniflarin okullarla, okullarin da bélgelerle ig-ige oldugu 6érnegi

ele alalim.

Bolgeler B,

Okullar 0O, 0O,
Siniflar S S, Ss Sy

/NN AN

OQrenCiIer (")1 Oz (")3 O4 05 06 67 08

Bs...

Os...

Ss

AN

Os  Oso...

Sekil 2.8. Ogrencilerin siniflarla, siniflarin okullarla, okullarin da bélgelerle ig-ige

oldugu birim diyagrami

Sekil 2.8.’de, iki bdlgeden segilen U¢ okuldaki bes sinifta yer alan on &3drenciye

iliskin dort-dlzeyli ig-ice veri yapisi gosteriimektedir. Sekil 2.8.’deki yapinin

siniflandirma diyagrami olarak gosterimi asagida verilmistir.

Bolge

Ogrenci

Sekil 2.9. Ogrencilerin siniflarla, siniflarin okullarla, okullarin da bélgelerle ic-ige

oldugu siniflandirma diyagrami
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Dort-duzeyli ig-ice veri yapisi igin verilebilecek diger ornekler; ¢ok degiskenli
yanitlarin tekrarl élgiimlerle, tekrarh dlgiimlerin 6grencilerle, 6grencilerin de okullarla
ic-ice olmasi; tekrarli dlgimlerin hastalarla, hastalarin doktorlarla, doktorlarin da
hastanelerle i¢-ice olmasi; tekrarli dlgtimlerin édrencilerle, égrencilerin kohortlarla,

kohortlarin da okullarla i¢-ice olmasi seklinde siralanabilir.

2.3.4. i¢-ige Olmayan Veri Yapisi

Simdiye kadar ¢ok-diizeyli modellerin i¢-ige veri yapisina sahip 6rnekler zerinde
durulmustur. ic-ige olmayan veri yapilarina (non-nested data structure) sahip ¢ok-
dizeyli modeller ¢ok daha karmasiktir. Asagidaki sekilde iki-yénli capraz

siniflandirmali  (two-way cross-classification) veri yapisina sahip bir model yer

almaktadir.

Okullar

(")Qrenciler 01 o) O, 03 O4 05 o) Os 07 Os Og o] O10 011
Bdlgeler B B, B3

Sekil 2.10. Ogrencilerin okullarla ve bélgelerle ic-ige oldugu birim diyagrami

Yukaridaki sekilde 6grenciler okullarla ve dgrenciler bolgelerle i¢-igce iken, okullar
bolgeler ile ig-ige degillerdir. Ornegin, ayni okulun &grencisi olan Oy ile O,nin
bolgeleri farkhidir. Ogile Q4o ayni bélgeden gelmekte, fakat farkli okullara gitmektedir.
Ogrenciler, okullar ve bolgelerin ¢apraz siniflamasinda yer almaktadir. Bu yapl,

siniflandirma diyagrami yardimi ile Sekil 2.11.’deki gibi gosterilebilir.

Okul Bolge

~_

Ogrenci

Sekil 2.11. Ogrencilerin okullarla ve bodlgelerle ayri ayri i¢-ice oldugu siniflandirma
diyagrami
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Sekil 2.11.’de de goéruldugu gibi, ogrenciler okullarla ve o6grenciler bdlgelerle
ic-icedirler, ama okullar ve bodlgeler capraz siniflanmiglardir. Bunu kutucuklarin

birbirleri arasinda baglanti olmamasindan da anlayabiliriz.

iki-yonlii capraz siniflama veri yapisi igin verilebilecek diger 6rnekler, tekrarli
Olcimlerin hastalar ve doktorlarla ¢apraz siniflama icerisinde olmasi (hastalar farkli
doktorlar tarafindan, farkl sayilarda gézlemlenebilirler), sinav notlarinin égrenciler
ve sinavlari okuyan Kisilerle capraz siniflanmasi (bir édrencinin sinav kagidini
okuyan kisinin gavenirliligini degerlendirmek amaciyla kagidin iki ya da daha fazla

kisi tarafindan okunmasi) v.b. olarak arttirilabilir.

2.3.5. Coklu Uyelik Veri Yapisi

Coklu uyelik (multiple membership) veri yapisi, iki-yonlli c¢apraz siniflama veri
yapisina benzemektedir. Ogrencilerin okullar ve bélgelerle goklu lyelik gosterdigini

digutnelim. Bu durumda veri yapisi asagidaki gibi olabilir.

Okullar 01 02 03 O4
Ogrenciler (")1 (")2 (")3 (")4 (")5 05 (")7 (“)8 (")g 610
Bolgeler B B, Bs

Sekil 2.12. Ogrencilerin okullar ve bolgelerle ¢oklu tyelik veri yapisi gdsterdigi birim
diyagrami

Sekil 2.12.’de de goéruldigu gibi, 1.6grenci baska bir ders almak icin 1.okuldan
2.0kula ve 1.bdlgeden 2.bdlgeye gecmektedir. Bu durumda, okullarin bélgelerle
c¢apraz siniflanmasi yaninda, dgrenciler hem okullarin hem de bdlgelerin ¢oklu

uyesidir. Bu veri yapisina ait siniflandirma diyagrami da asagidaki gibidir.
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Okul Bolge

Ogrenci

Sekil 2.13. Ogrencilerin okullarla ve bélgelerle coklu lyelik gosterdigi siniflandirma
diyagrami

Sekil 2.13.’deki ok ciftleri goklu Uyelik iligkisini simgelemektedir.

2.4. NEDEN GOK-DUZEYLi MODELLER

Onceki boliimlerde de belirtildigi gibi, veriler hiyerarsik bir yapiya sahip ise bu
verilerin bilinen yéntemler ile analiz edilmeleri mimkin degildir. Bunun nedeni
analizde yer alan goézlemlerin birbirlerinden bagimsiz olmamasidir. Dolayisiyla
istatistiksel yontemlerin temel bir varsayimi olan gézlemlerin birbirinden bagimsizligi
varsayimi saglanmamaktadir. Hiyerarsik verileri toplulastirma ya da dagitma
yontemleriyle tek dizeyde standart istatistiksel yontemlerle degerlendirme cabalari
da sonu¢ vermemis ve birgcok sorun yaratmistir. Yukarida bahsedilenler “Neden
cok-diizeyli modeller?” sorusuna verilebilecek en temel sebeplerdir. Bu soru,
cok-dizeyli modeller ile arastirilabilecek birgok konularin listelenmesi seklinde de

cevaplanabilir. Bu konulardan bazilari agagidaki gibi siralanabilir [27].

e En dusuk dizeydeki bagimsiz degiskenlerin bagimh degigsken uzerindeki
etkisinin arastiriimasi,

o Daha ylksek dizeydeki bagimsiz degiskenlerin, en disik dizeydeki bagimh
degisken Uzerindeki etkilerinin arastiriimasi,

e Farkli dizeylerdeki degiskenlerin birbirleriyle olan etkilesimlerinin arastiriimasi,

e Gruplar arasinda ortalamalar ve egimler bakimindan fark olup olmadiginin
arastirilmasi,

o Literatirde ayni  bagdimh  degisken ile ilgili yapilan c¢alismalarin
karsilastirilmasinin amaglandigi, konularla galismalarin i¢-ice olarak ele alindigi

meta analizinin incelenmesi,
e Bir modelin faktdr yapisinin bireyler ve gruplar dizeyinde ayni olup olmadiginin

¢ok-diizeyli faktér analizi ile arastiriimasi,
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e Yol (path) analizinin bireyler ve gruplar dizeyinde incelenmesi, gok-duzeyli yol
analizi (multilevel path analysis),

o Dikey kesit veri analizlerinin ¢ok-diizeyli modeller kapsaminda incelenmesi,

e Bagiml degiskenin iki sonuglu oldugu lojistik regresyonun ¢ok-dlizeyli modeller
kapsaminda incelenmesi,

o Cok degiskenli cok-duzeyli modellerin incelenmesidir.

Verilerin tek-dizeyli ya da cok-dlzeyli olmasina goére gelistirilebilecek analitik

yaklasimlar da Tablo 2.1.’de g0Osterilmistir [28].

Tablo 2.1. Tek-duzeyli ve c¢ok-duzeyli veri yapisina sahip modellerde
gelistirilebilecek analitik yaklagimlar

Analitik Yaklagim Ornek Analiz Yontemleri

Tek-Diizeyli Veri Yapisi

1. Tek degiskenli Korelasyon analizi, Varyans analizi (ANOVA), Regresyon
(Tek bagimli degisken) analizi

Kanonik korelasyon, Cok degiskenli varyans analizi
(MANOVA), Diskriminant analizi, Faktor analizi, Yol
(Path) analizi, Zaman serileri analizi, Yapisal esitlik
modelleri (Structural equation models)

2. Cok degiskenli
(iki ya da daha fazla bagimli
degdisken)

Cok-Diizeyli Veri Yapisi

Cok-dizeyli regresyon ya da Parametreleri rasgele

1. Tek degiskenli
(Tek bagimli degisken)

degisen modeller, Varyans bilesenleri modelleri, Karma
dogrusal modeller, Zaman serileri analizi, BlUylme egrisi
modelleri

2. Cok degiskenli

Cok-dlizeyli faktor analizi, Cok-diizeyli yapisal esitlik

modelleri, Cok-dlizeyli varyans bilesenleri modelleri, Cok-
dizeyli gok degiskenli regresyon, Zaman serileri analizi,
Gizli (Latent) buyime egrisi modelleri

(iki ya da daha fazla bagimli
degisken)

Tablo 2.1.’de gorildigu gibi, tek-dlzeyli veri yapisi s6z konusu ise tek bagimli
degisken olmasi durumunda korelasyon analizi, varyans analizi ve regresyon analizi
uygulanabilirken, iki ya da daha ¢ok bagiml degisken olmasi durumunda kanonik
korelasyon, cok degiskenli varyans analizi, diskriminant analizi, faktér analizi, yol
analizi ve zaman serileri analizi kullaniimaktadir. Tek-dlzeyde yer alan tek bagiml
degisken ile iki ya da daha ¢ok bagiml degisken olmasi halinde kullanilan analizler,
cok-dizeyli veri olmasi durumunda daha karmasik olan c¢ok-duzeyli modeller
kapsaminda incelenecektir. Tablo 2.1.’den de gorulebilecedi gibi cok-duzeyli
modeller kapsaminda bulunan modellerin sayisi oldukga fazladir. Buna karsin,

cok-duzeyli modeller genel olarak, ¢ok-dizeyli regresyon modelleri ve gok-duzeyli
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yapisal esitlik modelleri olarak iki ana baslk altinda toplanabilir. Bu c¢alisma

kapsaminda her iki model de incelenecek ve aralarindaki farklar ortaya konulacaktir.

Cok-dluzeyli modellerin analizinde kullanilan ¢ok sayida paket program vardir.
Bunlardan bazilari MLwiN [29], HLM [30], SAS Proc Mixed [31], VARCL [32],
MIXOR ve MIXREG [33], BMDP5-V [34], STREAMS [35], SPSS [36], R [37], Mplus
[38], LISREL [39] ve STATA [40]'dir. Bu programlarin her birinin digerine gore
avantajlar ve dezavantajlari bulundugundan en iyisi sudur demek dogru dedgildir.
Ancak literatlirdeki calismalar incelendiginde bu programlar igerisinden yaygin
olarak kullanilanlarinin MLwiN, HLM, Mplus ve R oldugu soéylenebilir [41]. Cok-
dizeyli regresyon analizinde genellikle MLwiN ve HLM kullanilirken, cok-dizeyli

yapisal esitlik modellerinde ise genellikle Mplus paket programi tercih edilmektedir.

Cok farkh konulari ele alabilmesine karsin, 6zellikle en yiksek dizey icin blyuk
orneklemlerle calismayi gerektirmesi, cok-dizeyli modellerin 6nemli bir
dezavantajidir. Kreft [42], iki-dUzeyli modeller igin 30/30 kuralini, yani her birinde 30
birim bulunan 30 grupla, yani toplamda 900 gézlemle calisiimasini énermektedir.
Birgok simulasyon calismasi da, amag¢ Ozellikle sabit parametrelerin kestirimi
oldugunda, bu Oneriyi destekleyecek sonuclar Gretmigtir. Asil ilgi capraz dizey
etkilesim terimlerinin kestirimi oldugunda, grup sayisinin arttiriimasi ve 50/20 kurall,
yani her birinde 20 birim bulunan 50 grupla (20*50=1000) ¢alisiimasi 6nerilmektedir.
Ozellikle rasgele terimlerin (varyans ve kovaryans bilesenleri ve ilgili standart
hatalari) kestirimi énemli oldugunda ise grup sayisinin daha da ¢ok olmasi ve bu
durumda da 100/10 kurali, yani her birinde 10 birim bulunan 100 grup ile galisiimasi
onerilmektedir [1].2 Maas ve Hox [43], ilginin &zellikle bir terimin kestirimi (izerinde
yogunlasmadigi, genel bir bakis acisiyla biylk érneklem ile kastedilen ve iyi bir
kestirim Uretebilecek en kiglk 6rneklem genisligini yapmis olduklari similasyon
calismasi ile arastirmiglardir. Sonug olarak grup (2.dlzey birim) sayisinin 100’den
az oldugu durumlarda, sabit terimlerin ve varyans bilesenlerinin yansiz kestirildigini;
ancak 2.dizey standart hatalarinin yanh sonugclar Urettigini géstermislerdir. Bununla
birlikte, uygulamada 50 grup ile calismanin kabul edilebilir sinirlar dahilinde
oldugunu da eklemislerdir. Bu nedenle, grup sayisinin en az 50 ya da 50’den ¢ok
olmasi gerektigi disundlebilir. Her bir grupta yer alan 1.dlzey birim sayisi icin de l¢
farkli durumu (5, 30, 50) incelemigler ve 1.dlzey birim sayilarinin, grup sayilarina

kiyasla ~ onemli  sayilabilecek  bir  etkisi  olmadigini gOstermiglerdir.

% Sabit parametre, gapraz dizey etkilesim ve rasgele terimleri izleyen bélimde ayrintili bir
sekilde aciklanacaktir.
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3. COK-DUZEYLi REGRESYON MODELI
Cok-dlzeyli regresyon modeli, basit dogrusal regresyon modelinin genellestirilmis
bir bigimi gibi dugtnulebilir. Oncelikle tek bagimsiz degisken iceren agagidaki basit
dogrusal regresyon modelini ele alalim.

Y, =4+ B X +e (3.1)

(3.1) esitliginde i indisi (i = 1,...,N) bireyleri géstermek lzere,

Y, — i. g6zleme karsilik gelen bagimli (ya da sonug) degiskeninin gézlenen degeri;

[, — sabit parametre;

S, — egim parametresi ya da X, bagimsiz degiskenindeki bir birim artis ya da

azaliga karsilik Y, bagimli degiskeninde olusacak ortalama degisim miktari;

e, — i. gbzleme ait hata degerini ifade etmektedir.

Cok-dlzeyli regresyon modelinde, basit regresyon modelinin aksine her bir grup igin
ayri bir model tanimlanmaktadir. iki-diizeyli regresyon modelini bir érnek tizerinden
ele alalim. Bu modelde 1. diizey birimleri i indisiyle (i=1,...,N), 2. dlizey birimleri ise j
indisiyle gosterilsin. Bu durumda iki-diizeyli regresyon modelinin 1. dizey esitligi

asagidaki gibi olur:

Y, = ﬁoj' + ﬁlj X e (3.2)

Esitlik (3.2) incelenecek olursa sabit parametre (,Boj) ve egim parametresinin (,Blj ),

basit regresyon modelinden farkh olarak j indisine sahip oldugu gorilebilir. Bu da,
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sabit ve egim parametrelerinin her ikinci duzey birimi igin farklihk gosterdigi
anlamina gelmektedir. Bu nedenle bu parametreler rasgele dedisen parametreler

(random coefficients) olarak adlandirilirlar [1]. Bu esitlikte,

B, — sabit parametre?;

,Blj—> egim parametresi ya da Xij bagimsiz degiskenindeki bir birim artis ya da

azalisa karsilik Yij bagimli degiskeninde olusacak ortalama degisim miktari;
Xij — 1. duzey bagimsiz degigkeni;
¢; — 1. dlzey hata terimidir.

,BOJ. sabit parametresinin ve ,Blj edim parametresinin iki degiskenli normal dagilima

sahip olduklar varsayllmaktadir [12]. Bu parametrelerin beklenen degerleri ile

varyans ve kovaryanslari agagidaki gibidir.

E(ﬂoj) =70 Var(ﬁoj') = O-jo COV(ﬂopﬂu) =0y,

E(ﬁlj) =N Var(ﬁlj) = 051

7, — 2. dizey birimlerinin kitle ortalamasi (ya da 2. diizey birimlerinin ortalamasinin

ortalamasi);

0,, — 2. duzey birimlerinin ortalamalarinin kitle varyansi;
71— X, ’nin egiminin kitle ortalamast;

2 . . . i
o,, — egimlerin kitle varyansi,

3 ,Hoj sabit bir parametre olmakla birlikte 2.dUzey birimleri arasinda degiskenlik
gOsterdiginden ayni zamanda rasgeledir.
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Oy ™ sabit parametreler ile egimlerin kitle kovaryansidir.

Oy, 'nin pozitif olmasi, yuksek ortalamaya sahip 2. duzey birimlerinin daha dik

pozitif egimlere sahip olmaya egilimli olduklari anlamina gelmektedir. Bu kovaryans
ve varyanslardan yola c¢ikarak sabit parametreler ve egimler arasindaki kitle

korelasyon katsayisi da hesaplanabilir [12].

O-Um
p(ﬂo]‘aﬁ1j):2— (3.3)

2\1/2
(GuO Gul)

Yukarida s6zu edilen parametrelerin kitle degerlerine ve ﬂoj sabit parametresi ile
,Blj egim parametresinin gercek degerlerine ulasmak uygulamada pek mimkin
olmamaktadir. Dolayisiyla bu parametrelerin kestiriimesi gerekmektedir [12]. ﬂoj

sabit parametresi ile ,Blj egdim parametresi rasgele degisen parametreler

oldugundan, bunlar bir ya da birden ¢ok bagimsiz degisken ile ag¢iklanabilir. Bu

durumda iki-duzeyli regresyon modelinin 2. dlzey esitligi asagidaki bicimde ortaya

¢cikmaktadir.
ﬁo]‘ =Yoo T 70 Zj+u0j (3.4)
ﬁlj :7/10-1-7/HZJ.+ulj (3.5)

(3.4) ve (3.5) esitliklerinde,

Voo Zj bagimsiz degiskeni sifir oldugundaki ortalama;

7/01—>Zj bagimsiz degiskenindeki bir birim artis ya da azalisa karsilk ﬂoj ‘deki

ortalama degisim miktari;

Z,— 2. dlzey bagimsiz degiskeni;
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uoj—>Zj bagimsiz degiskeninin etkisi sabit tutuldugunda j. 2. dizey biriminin

rasgele etkisi;

Vo™ Zj bagimsiz degiskeni sifir oldugunda Xij ‘nin egimlerinin ortalamasi;

711 —>Zj bagimsiz degiskenindeki bir birim artis ya da azaliga karsilik ,[)’lj’de

olusacak ortalama degisim miktart;

u1j—>Zj bagimsiz degiskenin etkisi sabit tutuldugunda Xij’nin egiminin j. siniftaki

rasgele etkisidir.

(3.4) ve (3.5) esitlikleri (3.2) esitliginde yerine konulacak olursa (3.6) karma modeli

elde edilir.

Y. = VootV Zj + 70 Xij + 71 Xij Zj +uy; +uy; Xij +e; (3.6)

1

Sabit kisim Rasgele kisim

Esitlik (3.6)'daki karma model iki kisimdan olugsmaktadir. ilk kisim yalnizca sabit

etkileri igerdiginden sabit ya da deterministik kisim, ikinci kisim ise rasgele etkileri

icerdiginden rasgele ya da stokastik kisim olarak adlandirilir [1]. 7,, Xij Zj terimi ise
capraz-dizey etkilesim terimi (cross-level interaction term) olarak adlandirilir ve
matematiksel olarak 1. dlizey bagimsiz degiskeni Xij’nin egimi ,Blj’nin, 2. duzey
bagimsiz degigkeni Zj tarafindan aciklanmasiyla ortaya c¢ikar. Burada 2. dizey
bagimsiz degiskeni Z;, Y;; bagimli degiskeni ile 1. diizey bagimsiz degiskeni X;

arasinda arabulucu degisken (moderator, mediator or intervening variable) olarak
gbrev yapmakta ve ortaya c¢ikan bu etki de arabuluculuk etkisi (moderator or

mediation effect) olarak tanimlanmaktadir.

Esitlik (3.6)’'da dikkat edilmesi gereken dnemli bir husus u; hata terimi ile 1. dizey

bagimsiz degiskeni Xij 'nin ¢arpim halinde bulunmalaridir. Bu durum regresyon

analizinde degisen varyansliik (heteroscedasticity) olarak bilinir. Degisen
varyanslilik, hata terimlerinin varyansi ile bagimsiz degiskenler arasinda iligki

olmamasi durumu ile tanimlanan es varyansliik (homoscedasticity) varsayiminin
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saglanmamasi halinde ortaya cikar. (3.6) nolu esitlikteki s6z konusu terimin varligi,
¢cok-dizeyli modellerin basit ¢cok degiskenli regresyon modeller ile neden analiz

edilemeyeceginin bir diger kaniti olarak goésterilebilir [1].

1. dlzey hata terimi e; ’nin 2. dizey birimleri Gzerinden sabit bir varyansla normal
dagilima sahip oldugu, yani eij~N(0,0§) ve 2. duzey hata terimleri u; ile u,; igin
de u0j~N(0,0'50) ve u1j~N(O,Gjl) oldugu, ayrica 1. diizey hata terimi e; nin,
2. dizey hata terimleri Uy; ile uy; ’den badimsiz oldugu varsayilmaktadir. 2. dizey
hata terimleri Ug; ile uy; arasindaki kovaryans da Oy, olarak gosterilir ve genellikle
sifirdan farkli oldugu dastnuldr [1]. (3.2) nolu esitlikten sonra Cov(By;. B;) =0,

olarak verildigi hatirlanabilir. A, ve f; yerine, onlara karsilik gelen (3.4) ve (3.5)

esitlikleri yazilip kovaryansi alindiginda, sonug olarak sadece

Cov(uy;,u;) =0, kalacagi gOrilebilir.

Esitlik (3.6) ile agiklanan bu modelin oldukga karmasik oldugu acgiktir. Bu nedenle
cok-dizeyli regresyon modelleri, sabit parametresi rasgele degisen modeller
(random-intercept models) ve edim parametresi rasgele degdisen modeller*
(random-slope models) olmak Uzere iki ana bagslik altinda incelenebilir [12], [21].
Raudenbush ve Bryk’in [12] bu iki ana bagslk altinda toplamis oldugu farkli model
cesitleri Tablo 3.1.’deki gibidir.

Tablo 3.1. Cok-dlzeyli regresyon modelleri ¢esitleri

Gok-Diizeyli Regresyon Modelleri

—| Sabit Parametresi Egim Parametresi
Rasgele Dedigen Modeller Rasgele Dedigen Modeller

Rasgele etkilere sahip tek-yanli ANOVA modeli Rasgele katsayilar regresyon modeli
(One-way ANOVA with random effects) (Random coefficient regression madel)

(Means as outcomes regression model) regresyon modeli
(Intercepts and slopes as outcomes)

» Sonuclann ortalamalar oldugu regresyon modeli ‘ Sonuclann ortalamalar ile egimler oldugu

Rasgele etkilere sahip tek yonli ANCOVA modeli
(One-way ANCOVA with random effects)

Egim parametresi rasgele degismeyen regresyon modeli
(A model with nonrandomly varying slopes)

4 Edim parametresi rasgele degisen modellerde aslinda bu parametreyle birlikte sabit

parametre de rasgele degdismektedir; fakat kullanim kolayldi bakimindan bu modeller egim
parametresi rasgele degisen modeller olarak anilacaktir.
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3.1. SABIT PARAMETRESiI RASGELE DEGISEN GOK-DUZEYLI
REGRESYON MODELI

Sabit parametresi rasgele dedisen modeller kapsaminda sirasiyla rasgele etkilere
sahip tek-yonli ANOVA modeli, sonuglarin ortalamalar oldugu regresyon modeli,
rasgele etkilere sahip tek-yonli ANCOVA modeli ile egim parametresi rasgele
degismeyen regresyon modeli sirasiyla tanitilacaktir.

3.1.1. Rasgele Etkilere Sahip Tek-Yonli ANOVA Modeli

Rasgele etkilere sahip tek-yonli ANOVA modeli, ¢ok-dizeyli modellerin en basit
bicimidir. Bu model, literatirde kisaca rasgele etkiler modeli, sadece sabit
parametreli model (intercept-only model) ya da bos model (empty model ya da null
model) olarak da bilinen temel bir modeldir [1]. Cok-dUzeyli modellerin analizindeki
ilk adim dncelikle bu modelin incelenmesidir. Bu modelde 1. diizeye ya da 2. dizeye
iliskin hicbir agiklayici degisken yer almamaktadir. S6z konusu model, 1. dizeye ya
da 2.duzeye iligkin hicbir aciklayici degigkeni icermediginden dolay! “tam kosulsuz
model” (fully unconditional model) olarak da adlandirilir [12]. Bu durumda 1. diizeyin

esitligi asagidaki gibi olur.
Y, = ﬂoj‘ +¢ (3.7)

(3.7) nolu esitlikte yer alan e; grup ici degisimi simgelemektedir. Bu esitlik sonu¢
degigkeni Yij’deki degisimi, her 1. duzey birimi icin yalnizca tek bir 2. dizey
parametresi olan ﬂoj ile aciklamaktadir. ,Boj, her bir grup icin sonug degiskeninin
kitle ortalamasina esittir (,BOj :,uyj) ve rasgele etkilere sahip tek-yonli ANOVA

modeli igin 2. duzey esitligi asagidaki gibidir.
ﬁoj‘ =Yoo T Uo; (3.8)

Esitlik (3.8)’in, esitlik (3.7)'de yerine konulmasiyla esitlik (3.9) ile formdillenen karma

model elde edilir.

Y, = 7o tUg; + € (3.9)
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(3.9) esitligi ile verilen model, sonug degiskeninin kitledeki genel ortalamasi 7, ’ya,
2. duzey (grup) etkisi Uy ’ye ve 1. dizey (birey) etkisi € ’ye sahip tek-yonli
ANOVA modelidir. Bu modelin rasgele etkiler modeli olarak adlandiriimasinin nedeni
grup etkilerinin rasgele olarak yorumlanmasindan kaynaklanmaktadir. Bu modelde
e;~N(O0, o) ve uy;~N(O, o.,) oldugu varsayllmaktadir. Buradan hareketle sonug

degiskeninin varyansi asagidaki gibi elde edilir.
Var(Y;) = Var(u; + ¢;) = Var(u;) + Var(e;) = 0'50 + Gf (3.10)

(3.10) nolu esitligin incelenmesiyle de gorilecegi gibi, esitlik (3.9) ile verilen karma

model, toplam varyansi biri grup ici degiskenligi gosteren O'e2 ’ye, digeri ise gruplar

aras! degiskenligi gosteren Jjo ’a ait olmak Uzere iki parcaya ayirmaktadir. Bir

baska deyigle toplam varyans, grup i¢i varyans ile gruplar arasi varyansa
ayrismaktadir. Bu nedenle bu model “varyans Dbilesenleri modeli”
(variance-components model) olarak da aniimaktadir [44]. Buradan hareketle grup
ici korelasyon katsayisi (Intraclass or Intracluster Correlation Coefficient, ICC) elde

edilir®.

p=—u0 (3.11)

Esitlik (3.11) ile verilen ICC, 2. dizeydeki varyansin toplam varyansa oranini

vermektedir. Ayrica ayni gruptaki farkl iki kisi (Y.

ii» Yy;) arasindaki korelasyonun
kitle degeri seklinde de yorumlanabilir. Bu katsayi O ile 1 arasinda degisir. ICC’'nin 0
olmasi, 0'50 ’nin yani 2. duzeydeki varyansin 0 olmasi ile mimkdin olur ki, bu da

2. duzeyde hi¢ degiskenlik gézlenmemesi anlamina gelir. Bu durumda ¢ok-duzeyli

regresyon modeline ihtiyag duyulmaz ve analiz tek-dizeyli modeller ile
gerceklestirilir. ICC’nin 1 olmasi igin aez ’nin 0 olmasi gerekir. Bu da 1. dlizeyde hi¢

degiskenlik olmamasi, tim degdiskenligin 2. dizeyde toplanmasi anlamina gelir.

Fakat bu yorum pek mantikli degildir; zira 2. dlizey birimleri arasinda bir degiskenlik

° p(roh), ilk kez Kish [45] tarafindan ortaya atiimis ve “rate of homogeneity” (homojenlik

orani) kelimelerinin basharfleri yardimiyla hatirlanmasi icin p ile simgelenmistir.
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olabilmesi i¢in 1. dlzey birimleri arasinda bir degiskenlik olmasi gerekir. Dolayisiyla
ICC’nin Ust siniri aslinda sadece teoride kalmakta ve uygulamada bdyle bir duruma
rastlanmamaktadir. Uygulamada bu katsayi O ile 1 arasinda bir deger almakta, veri
grubunun ait oldugu alana gére degisiklik gostermektedir. Ornegin egitim alaninda
gerceklestirilen bir arastirma igin kiguk bir ICC degeri dnemli olabilirken, aile ile ilgili

yapilan galismalarda genellikle yliksek ICC degerleri ile karsilasilir.

ICC, cok-duzeyli modellerde temel bir kavram olan “tasarim etkisi’nin (design effect)
hesaplanmasinda da  kullanilmaktadir.  iki-asamali  érnekleme  ydntemi
kullanildiginda, drneklem sayisinin belirlenmesinde veri yapisi dikkate alinmalidir.
Orneklem sayisinin énemi, standart sapmanin érneklem genisliginin karekokiine
orani ile elde edilen standart hatanin dogru bir sekilde hesaplanabilmesinden ileri
gelmektedir. Tasarim etkisi de kullanilan drnekleme ydntemi nedeniyle, érneklem
genisligi ve standart hatada dizeltme gerceklestirmeye yardimci bir katsayidir.
iki-asamall 6rnekleme veri yapisina sahip iki-diizeyli bir model icin tasarim etkisi

(TE) asagidaki esitlik ile tanimlanmaktadir.

TE=1+(n-1)p (3.12)

Esitlik (3.12)'de yer alan p, grup ici korelasyon katsayisini, n ise gruptaki birimlerin

sayisini gostermektedir. Standart hatanin hesaplanmasinda kullanilacak etkin

orneklem genigligi ise asagidaki esitlik yardimiyla elde edilir [21].

Nn
No =7 (3.13)

Esitlik (3.13)'de yer alan N, grup sayisini temsil etmektedir. Bu esitlik, iki-asamali

orneklemedeki toplam orneklem genisligi olan Nn’nin aslinda basit rasgele

orneklemedeki érneklem genisligi olan N_ . ’e karsilik geldigini ifade etmektedir.

etkin

Esitlik (3.12) ile hesaplanan tasarim etkisi dengeli veri, bir bagska deyisle her grubun

ayni sayida birim icermesi (n; =n) durumunda gecerlidir. Uygulamada genellikle

dengesiz veri, yani her grubun farkli sayida birim icermesi durumu ile
karsilasildigindan, dengesiz veri durumunda tasarim etkisinin hesaplanmasi

asagidaki esitlik yardimiyla gergeklesmektedir.
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TE=1+(@-1)p (3.14)

Esitlik (3.14)0n esitlik (3.12)'den farki, s6z konusu esitlikte n yerine n yani
gruplarin ortalama birim sayisinin kullaniimasidir. Dengesiz veri durumunda tasarim
etkisinin hesaplanmasi icin kullanilan hesaplama yontemleri ile ilgili ayrintili bilgi

Eldridge ve arkadaslarinin [46] calismasinda ele alinmistir.

3.1.2. Sonuglarin Ortalamalar Oldugu Regresyon Modeli

Diger bir sabit parametresi rasgele degisen model, sonuglarin grup ortalamalarinin
bir 2. dizey degiskeni tarafindan kestirimiyle olusan ortalamalar oldugu regresyon

modelidir. Bu modelin 2. diizey esitligi asagidaki gibidir®.

Bo; =Yoo + Vo1 Z; + 1y (3.4)

1. dlizey modeli ise Esitlik (3.7) deki gibidir.

Y, = ﬂOj ¢ (3.7)

Esitlik (3.4)'Un, esitlik (3.7)’de yerine konulmasiyla (3.15) karma modeli elde edilir.

Y = Yoo t Vo1 Zj+ g €y (3.15)

Rasgele etkilere sahip tek-yonli ANOVA modeli ile karsilastirildiginda, esitlik
(3.4)de yer alan u,; artik farkli bir sekilde yorumlanmaktadir. u;, rasgele etkilere
sahip tek-yonli ANOVA modelinde j. 2. duzey biriminin ortalamasinin genel
ortalamadan sapmasi iken, (3.4) esitliginde j. grubun hata terimi
(uojz/i’oj—yoo—y01 Z;) olarak yorumlanmaktadir. Uygulamada bu model, Z; ’nin

etkisi sabit tutuldugunda gruplarin istatistiksel olarak anlamli bir sekilde degisip

degismediginin arastirilmasinda kullaniimaktadir.

® Oneceden verilmis olan denklemleri tekrarlamamak adina ' isareti kullaniimistir.
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3.1.3. Rasgele Etkilere Sahip Tek-Yonli ANCOVA Modeli

(3.4) ve (3.5) esitliklerinde yer alan y,, 7, ve uj'in sifira esit olduklari
kisittamasiyla elde edilen rasgele etkilere sahip tek-yonli ANCOVA modeli, ¢; ve
u,; rasgele degisen terimlerini icerir. Bu modelde tek bir 1. dizey bagimsiz

degiskeni yer almakla birlikte bu kez s6z konusu degisken, genel ortalamasi ()_(“)

etrafinda merkezilestirilmistir. Bu modelin 1. dliizey esitligi asagidaki gibidir.
Y, =B+ B; (X, - X)) +e, (3.16)
Modelin 2. diizey esitlikleri de asagidaki gibi tanimlanir.
Boi = Voo + U (3.8)'
Bii= 70 (3.17)

(3.17)'nin ortaya koydugu gibi X 'nin etkisi her 2. duzey birimi icin sabittir. (3.8) ve

(3.17) esitliklerinin (3.16)'da yerine konmasiyla elde edilen karma model asagida

gOsterilmigtir.

Yij:700+710(Xij_>_(“)+u0j+eij (3.18)

Esitlik (3.18) ile klasik ANCOVA modeli arasindaki temel fark, grup etkisinin yani

u,; 'nin, klasik ANCOVA modelinde sabit, yukaridaki modelde ise rasgele olmasi, bir

baska deyisle gruptan gruba degisiklik gostermesidir.

3.1.4. Egim Parametresi Rasgele Degismeyen Regresyon Modeli

Egim parametresi rasgele degismeyen regresyon modeli, yalnizca sabit parametre

,Boj’nin rasgele degistigi, sabit parametresi rasgele degisen modelin farkh bir

bicimidir. Modelin adindan da anlasilacagi Uzere, e§im parameteresi gruptan gruba
degisiklik gdstermekle birlikte bu dedisim rasgele degil sabittir. Bu modelin 1. diizey
modeli esitlik (3.16)'daki gibi, 2. dizey modeli ise (3.4) ve (3.19) esitliklerindeki
gibidir.
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ﬂOj =Yoo T Vo1 Z; + Uy, (3.4)

ﬂ]j:7/10+71lzj (3.19)

Yukaridaki esitliklerin  (3.16)’ya yerlestiriimesiyle edim parametresi rasgele

degismeyen model igin karma model esitlik (3.20)’'deki gibi elde edilir.
Y=Vt Y0 Zit+ 70 (Xij _i) +71 Zj(Xij _)_() + Uy +¢ (3.20)

3.2. EGIM PARAMETRES|I RASGELE DEGISEN GOK-DUZEYLI
REGRESYON MODELI

Simdiye kadar sabit parametresi rasgele degisen modelin farkli bigimlerine

deginilmistir. Bu modellerin ortak 6zelligi, rasgele olarak degisen tek parametrenin

sabit parametre f3,; olmasidir. Bu modellerde f; egim parametresi, sabit bir etkiye

sahip olmakla birlikte s6z konusu parametre rasgele etkilere sahip tek-yonliit ANOVA
ile sonuglarin ortalamalar oldugu regresyon modelinde higbir sekilde yer

almamaktadir. Fakat cok-diizeyli modellerin uygulamalarinda, 1. dizey egim

parametresi ﬁlj’nin 2. duzey birimleri Uzerinden rasgele olarak degistigi durumlarla
da sikga kargilasilmaktadir. Bu baglamda egdim parametresi rasgele degisen
cok-duzeyli regresyon modeli kapsaminda, sirasiyla rasgele katsayilar regresyon
modeli ile sonuglarin ortalamalar ile egimler oldugu model tanitilacaktir.

3.2.1. Rasgele Katsayilar Regresyon Modeli

Rasgele Katsayilar Regresyon Modeli (RKRM), (3.4) ve (3.5) esitliklerindeki y,, ve

7,, parametrelerinin sifir oldugu varsayimiyla elde edildiginden séz konusu esitlikler

ile verilen iki-dUzeyli regresyon modeline oranla daha basittir. Bir bagka ifadeyle
RKRM’'de sabit ve egim parametresini agiklayan bir 2. dlizey bagimsiz degiskeninin

bulunmadigi varsayilir. Bu durumda, RKRM'nin 1. diizey esitligi asagidaki gibidir.
Y, = fy + B (Xij_)_(..)+eij (3.16)'

2. duzey modeli ise (3.21) ve (3.22) esitlikleri ile verilebilir.
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ﬂOj =Yoo T Ug; (3.21)

ﬂlj =710 Ty (3.22)

(3.21) ve (3.22) esitliklerinde,

Voo — Sabit parametrenin 2. dlizey birimleri Gzerinden beklenen degeri;
70— EGim parametresinin 2. diizey birimleri Gzerinden beklenen degeri;
Uy — 2. dizeyin j. birimine iliskin sabit parametrede olusacak degisim;
u;— 2. duzeyin j. birimine iliskin egim parametresinde olusacak degisimdir.

2. dizey rasgele etkilerine ait varyans-kovaryans matrisi T ile gosterilir ve

asagidaki esitlikle verilebilir.

u,.. (72 o,
T:Var|: ‘”}:[ w0 } (3.23)
u,; O, (72

J

Esitlik (3.23)'de,

Var(u,;) = c.,, 1. diizey sabit parametrelerin kosulsuz varyansi;
Var(ulj) = afl, 1. dlzey edim parametrelerinin kosulsuz varyansi;

Cov(uoj,ulj):GuOl, 1. dlzey sabit ve egim parametreleri arasindaki kosulsuz

kovaryanstir. Burada, kosulsuz varyans ve kovaryans terimlerinin kullaniimasinin
nedeni, (3.21) ve (3.22) egitliklerinde 2.dlzey bagdimsiz degiskeninin yer

almamasindan kaynaklanmaktadir.

(3.21) ve (3.22) esitliklerinin (3.16) esitligine yerlestiriimesiyle elde edilen karma
model esitlik (3.24) ile verilmektedir.
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Yij =Y00 T 710 (Xij _)_(,,)"‘u()j +uy; (Xij _X,,)+eij (3.24)

Esitlik (3.24) Y; bagimli degiskeninin, y,, + 7, (X; —X ) sabit etkisi ile {i bilesene
sahip rasgele etkinin bir fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Bu Ug¢ farkli rasgele

etki, j.birimin ortalama Uzerindeki rasgele etkisi olan u,;, j. birimin egim parametresi

tzerindeki rasgele etkisi olan u; (X; —~X ) ve 1. diizey hata terimi e, dir.

3.2.2. Sonuglarin Ortalamalar ile Egimler Oldugu Regresyon Modeli

Rasgele katsayilar regresyon modeli, regresyon katsayilarinin (sabitler ve egimler)
degigkenligini 2. duzey birimleri Uzerinden Kkestirimini saglar. Bundan sonra
izlenebilecek adim, bu katsayilardaki degiskenligin bir 2. dizey bagimsiz degigkeni
yardimiyla agiklanmaya calisiimasidir. Bu modelin 1. dizey esitligi (3.16) nolu esitlik

ile verilebilir.
Yy =By + By (X=X ) +ey (3.16)'
2. duzey esitlikleri ise asagidaki esitliklerle gosterilebilir.

ﬂOj =Yoo T Vo1 Z; + Uy, (3.4)

Bi=VotriZi+uy (3.5)

(3.4) ve (3.5) esitliklerinin (3.16) esitliginde yerine konulmasiyla karma model esitlik
(3.25)'daki gibi olacaktir.

Y=Vt 70 Zit+ 70 (Xij_)_(..)+7/11 Z (Xij _)_(..)+u0j+u1j (Xij_)_(..)+eij (3.25)

3.3. UC YA DA DAHA COK-DUZEYLi MODELLER

iki-diizeyli bir regresyon modeli icin yapilan agiklamalar, {i¢c ya da daha cok-diizeyli
modellere genellestirilebilir. Bu kisimda yalnizca Ug-dlizeyli regresyon modeli
Uzerinde durulacaktir. Dizey sayisinin Ugten fazla olmasi durumunda ise Ug-dizeyli
modeller igin yapilan agiklamalar benzer mantikla genellestirilebilir. U¢ ya da daha

¢cok-diizeyli modellerde de bagimli degisken, iki-dizeyli regresyon modelinde oldugu
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gibi, 1. dlzeye ait bir degiskendir ve var olan tim duizeylere iliskin, bu bagimli
degiskeni aciklayacak bagimsiz degiskenler s6z konusu olabilir. Higbir bagimsiz
degisken icermeyen, yani en basit bicimde olan Ug¢-dizeyli bir regresyon modelinin

1. duzey esitligi asagidaki gibidir.

Yi = 7o + € (3.26)

Burada i indisi (i=1,2,...,n;) 1. duzey birimlerini, j indisi (j=1,2,...,J,) 2. dlzey
birimlerini, k indisi (k=1,2,....K) ise 3. dizey birimlerini simgelemektedir. Bu
modelin daha kolay anlasilabilmesi bakimindan égrencilerin siniflarla, siniflarin da

okullarla ig-ice oldugu Ug¢-dizeyli bir 6rnedi distinelim. Bu durumda &grenciler

1. diizey birimleri, siniflar 2. dizey birimleri, okullar ise 3. diizey birimleridir. O halde

Esitlik (3.26)'daki Y;,'y1, k. okulun j. sinifindaki i. 6grencinin basari notu olarak
tanimlayalim. Bu durumda 7, de k. okulun j. sinifinindaki basari notu ortalamasi,
¢; da k. okulun j. sinifindaki i. 6grencinin basari notunun sinif basari notunun

ortalamasindan olan sapmasi, yani 6drenciye ait rasgele etki olur. e, rasgele

etkilerinin, 0 ortalama ve af varyansiyla normal dagildigi varsayiimaktadir. Bu

modelin 2. duzey esitligi asagidaki gibidir.

Toik = Boo + ik (3.27)

Burada f, , k. okuldaki basari notu ortalamasi, 1,; da k.okuldaki j. sinifin ortalama
basari notunun okul basari notundan olan sapmasidir. Bir diger ifadeyle r,;, sinifa

ait rasgele etkidir. Bu etkinin 0 ortalama ve af varyansiyla normal dagildigi

varsayllmaktadir. Ayrica ayni okuldaki siniflar arasindaki degisimlerin ayni oldugu
varsayildigi unutulmamaldir. Son olarak modelin 3. diizey esitligi ise asagidaki

sekilde verilebilir.

Book = Yooo Yook (3.28)

Okullar arasindaki degiskenligi temsil eden (3.28) nolu esitlikte yer alan y,,,, genel

basari notunun ortalamasi; u,, ise k. okulun basari notu ortalamasinin genel
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basari notu ortalamasindan olan sapmasidir. Bu etkinin de 0 ortalama ve af

varyansiyla normal dagildi§i varsayilmaktadir. S6z konusu Ug-dizeyli regresyon

modeli i¢cin karma model ise asagida verildigi gibidir.

Yiie = Yooo T Yook T Toj T i (3.29)

Ug-dlzeyli bir regresyon modeli igin temel olan bu model yardimiyla grup igi
korelasyon katsayisi hesaplanabilir. Fakat burada hesaplanacak grup i¢i korelasyon
katsayis! bir degil iki tanedir. iki-diizeyli bir regresyon modelinde hesaplanan grup ici
korelasyon katsayisi, toplam varyansin ne kadarinin 2. dizeyde oldugunu ifade
etmekteyken, Ucg-dizeyli bir regresyon modelinde hesaplanacak iki korelasyon

katsayisi ise toplam varyansin 2. ve 3. dizeylere dagima oranlarini verecektir.

2. ve 3. dlzeylerin korelasyon katsayilari (sirasiyla p, ve p,) asagidaki gibidir.

Pr=—5> (3.30)
o.+o. +o0
O_Z
R S— 3.31
P ol+ol+o (3:31)

P, , toplam varyansin ne kadarinin 2. dizeyde oldugunu, p, ise toplam varyansin

ne kadarinin 3. diizeyde oldugunu belirtmektedir.

Simdiye kadar higbir diizeye ait bagimsiz degisken icermeyen, temel bir tg-dizeyli
regresyon modelinden s6z edildi. Her dizeye iliskin bagimsiz degiskenin olmasi
durumunda ise farkli modeller s6z konusu olur. Bu baglamda Ug-duzeyli regresyon
modeli icin genel bir modelden s6z etmek gerekir. Bu genel Ug¢-dizeyli model de
ogrencilerin siniflarla, siniflarin da okullarla ig-ice oldugu 6rnek tzerinden tanitilacak

olursa, bu modelin 1. dizey esitligi asagidaki gibi olacaktir [12].

Y = Zop + T Qe + o Bajic + oo F Ty Ay €45 (3.32)

Burada Y, , k. okulun j. sinifindaki i. 6grencinin basari notu olsun. Bu durumda

Ty » K. okuldaki j. sinifin bagari notunun sabit parametresi; a , , p=1,2,...,P olmak
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Uzere basari notunu agiklayan 6grencilere iliskin bagimsiz degiskenler; 7T,

i lar,
a; bagimsiz degiskenlerine karsilik gelen 1. dizey katsayilari; e, ise k. okulun

j- sinifindaki i. 6grencinin basari notunun bu modelin kestiriminden olan sapmasidir.

Ogrenciye ait e, rasgele etkilerinin, O ortalama ve of varyansiyla normal dagildigi

varsayllmaktadir. Ug-diizeyli regresyon modelinin 2. diizey esitligi asagidaki gibi

gosterilebilir.
Q
ik = :BpOk + Zﬂququk Ll ¥ (3.33)
q=1

Yukaridaki esitlikte S, , k. okuldaki basari notu ortalamasi; X , basar notunu
aciklayan siniflara iliskin  bagimsiz  degiskenler; ﬂqu lar, quk bagimsiz

degiskenlerine karsilik gelen katsayilar; r; ise k. okuldaki j. sinifin ortalama basari
notunun bu modelin kestiriminden olan sapmasini gdsteren siniflara ait rasgele

etkidir. r, rasgele etkilerinin O ortalama, ofp varyansi ve r, ile r, arasindaki

pjk
kovaryansin da o,, oldugu T, varyans-kovaryans matrisiyle normal dagildigi

varsayllmaktadir. Ug-dlizeyli regresyon modelinin 3. diizey esitligi ise asagidaki gibi

verilebilir.

SPq
ﬂqu = }/pqO + zj/pqszsk +uqu (334)
s=1

Esitlik (3.34)'deki y,,, okul diuzeyindeki ﬂqu icin bir sabit parametre; Z  , bagari
notunu agiklayan okullara iligkin bagimsiz degiskenler; y, ler bu bagimsiz

degiskenlere karsilik gelen katsayilar; u , ise k. okulun basari notu ortalamasinin

bu modelin kestiriminden olan sapmasidir. Okullara ait bu rasgele etkilerin 0

ortalama ve T, varyans-kovaryans matrisiyle normal dagildigr varsayilmaktadir [12].

Anlasilacag! Uzere dizey sayisi arttikca modeller de daha karmasik bir hale
gelmektedir. Ayrica iki-dlzeyli bir regresyon modelinde 1. dizey bagimsiz
degiskenleri 2. dizey birimleri Uzerinden rasgele degisebilirken, Ug-duzeyli
modellerde bu degisime ek olarak 1. dizey bagimsiz degiskenlerinin 3. dizey

birimleri Uzerinden de rasgele bir dedisime sahip olabilme durumu eklenmektedir.
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Bununla birlikte, 2. dlizey bagimsiz degigkenleri de 3. duzey birimleri Uzerinden
rasgele degisebilmektedir [1]. Capraz-dizey etkilesim terimlerini de dusiUnecek
olursak, yine Ug¢ farkh etkilesim terimi s6z konusudur: 1. diizey ile 2. dlizey arasinda,
1. dlzey ile 3. dizey arasinda ve 2. dizey ile 3. dlzey arasinda. Burada 1. diizey ile
2. duzey arasindaki etkilesim teriminin 3. dizey Uzerinden rasgele degisebilecegi de
dikkate alinmalidir. Yukaridaki agiklamalarin ortaya koydugu gibi, ¢ ya da daha ¢ok
dizeyli modeller teorik olarak daha karmasiktirlar. Her ne kadar uygulamada
Uc-duzeyli modellere hatta bazen doért-dliizeyli modellere rastlansa da bu modellerin

belirlenmesi ve kestirimi iki-dlizeyli modellere gore oldukga zordur.
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4. GOK-DUZEYLI REGRESYON MODELININ KESTIRiMIi VE
HIPOTEZ TESTLERI

iki-dlizeyli bir regresyon modelinde (i¢ farkli parametre kestirilir: Sabit parametreler
(ya da etkiler), 1. dlzey rasgele katsayilari ve varyans-kovaryans bilesenleri. Bu
parametrelerden her biri geriye kalan diger ikisinden yola c¢ikilarak Kkestirilir.
Oncelikle varyans-kovaryans bilesenlerinin bilindigi varsayimi altinda, sabit
parametrelerin ve rasgele katsayilarin kestirimleri gergeklestirilir. Varyans-kovaryans
bilesenlerinin kestirimi daha sonra ele alinir. Bu bélimde varyans ve kovaryans
bilesenlerinin kestirimi, kestirim yontemleriyle aciklanirken, sabit parametrelerin ve
1. dizey rasgele katsayilarin kestirimi tg¢ farkli model icin ele alinacaktir. Bu (¢
model, rasgele etkilere sahip tek-yonli ANOVA modeli, sonuglarin ortalamalar
oldugu regresyon modeli ve genel bir iki-diizeyli regresyon modelidir. Sadece sabit
parametreli model olarak da bilinen rasgele etkilere sahip tek-yonli ANOVA modeli
tek bir sabit parametreye sahiptir. Bu parametrenin kestirimi, J sayidaki 2. dizey
birimlerinin 6érneklem ortalamalarinin optimal olarak agirliklandiriimis ortalamasina
esittir. Sonugclarin ortalamalar oldugu regresyon modeli, bir tane 2. dizey regresyon
katsayisina sahiptir. Bu modelde de optimal agirliklandirma kurali uygulanir. Son
model olarak ele alinacak olan genel bir iki-duzeyli regresyon modelinde ise yine
optimal agirliklandirma kurali gegerlidir, fakat agirliklandirma artik ¢ok degiskenlidir

ve matris notasyonu gerektirmektedir [12].

4.1. SABIT PARAMETRELERIN KESTIRIiMi

Bu bdlimde sabit parametrelerin kestirimi, yukarida s6zl edilen (¢ model icin ayri

ayri incelenecektir.

4.1.1. Rasgele Etkilere Sahip Tek-Yonlii ANOVA Modeli

Rasgele etkilere sahip tek-yonli ANOVA modelinin 1. diizey esitligi daha 6énceden
de belirtildigi gibi asagidaki gibidir.

Y; = :BoJ' +C;; (4.1)

35



1. duzey birimleri igin i = 1,..., n; ve 2. dizey birimleri i¢in j = 1,...,J'dir. Ayrica
burada ¢, 'lerin sifir ortalama ve o-f varyanslyla normal dagildigi varsayiimaktadir.

j. birim ‘i¢in n, sayida gozlem Uzerinden ortalamanin alinmasi, orneklem

ortalamasinin sonug¢ degiskeni oldugu bir 1. dlizey modelinin elde edilmesini saglar.
Yj ::BOJ'"'E,J' (4.2)

lioe. _
Burada ¢, ¢, = ZJ olarak hesaplanir. (4.2) esitligi, orneklem ortalamasi Y 'nin,
i=1 l’lj

gercek grup ortalamasi ﬂoj’nin bir kestirimi oldugunu gostermektedir. Bu kestirimin

hatasi Ej olup varyansi asagidaki esitlik ile tanimlanabilir.

2
o

Var(e))=—=V, (4.3)
n

J

i

Vi'ye, ﬂoj’nin kestiricisi S_(_j’nin varyans! ya da hata varyansi denmektedir. Rasgele

etkilere sahip tek-yonli ANOVA modelinin 2. dlizey esitligi asagida verildigi gibidir.

ﬂ()j =Yoo T Uy; (4.4)

Burada uoj~N(0,afO) oldugu varsayilmaktadir. o,, genel ortalama B,;'nin

varyansidir ve parametre varyansi olarak adlandirilir. Yukarida verilen (4.2) nolu

modelde (4.4) esitliginin yerine konulmasiyla, Yj icin karma model elde edilmis olur.

Yj :700+u0j+€.j (4.5)
Asagida gosterildigi gibi S_(_j’nin varyansi iki bilesene sahiptir.

Var(ﬁ_(j) = Var(u,;) + Var(e))
Var(Y,)=0y, +V,

Var(Y ;)= Parametre varyansi + Hata varyansi
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Var(?j) = A, (4.6)

Parametre varyansi o-fo’ln 2. duzey birimleri igin sabit olmasina ragmen, hata

2

varyansi V; = e , her bir 2. diizey birimi igin orneklem genisligi n;’ye bagh olarak
n.
J

degismektedir.

2. dlizey birimlerinin esit drneklem genisligine sahip olmasi durumunda, her bir Vi,
tek bir V'ye esit olacaktir. Dolayisiyla her A; de tek bir A’ya esit olur. Bir bagka
deyisle A=o0’,+V olacaktir. O halde y,’iIn minimum varyansl, yansiz tek

kestiricisi \_(_j’nin beklenen degeri olur.

Y,
Voo = zj . (4.7)

2. dizey birimlerinin drneklem genigliklerinin  farkli olmasi durumunda S_(J
A, :ajO+Vj olarak formule edilen farkli varyanslara sahip olacaktir. Her bir S_(J

Voo IN A, varyansli, bagimsiz ve yansiz bir kestiricisidir. Buradan hareketle Yj’nin

kesinligi (precision), varyansinin tersi ile tanimlanir.
T — _ -1
Kesinlik (Y;) = A, (4.8)

A;'nin bilindigi varsayimi altinda, y,,’In minimum varyansli, yansiz tek kestiricisi,

kesin agirlikli ortalamadir (precision weighted average).

=AY (4.9)

700 - zAj_l

7w Ya, 7, 'In adirliklandiriimig en kicik kareler (AEKK) kestiricisi olarak

adlandirilir.  Bu kestirici ayni zamanda ECO kestiricisidir. Burada sadece
parametrelere iliskin nokta tahminleri verilmekle yetinilmistir. Aralik tahminleri ile bilgi

edinmek icin Raudenbush ve Bryk [12] incelenebilir.
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4.1.2. Sonuglarin Ortalamalar Oldugu Regresyon Modeli

Grup ortalamalari ﬂoj’nin, bir 2. dizey degiskeni tarafindan kestirimiyle olusan

sonugclarin ortalamalar oldugu regresyon modelinin 1. dizey esitligi (4.2)'deki gibi

olup, 2. dizey esitligi asagidaki gibidir.
ﬂ()j:700+701zj+uoj (4.10)

(4.10) esitliginin (4.2)de yerine konulmasiyla elde edilecek olan karma model ise

(4.11)de verilmistir.

Y.j:7/00+7/012j+u0j+€.j (4.11)

Z; degiskeninin de modele dahil olmasiyla, S_(_j’nin varyans| asagidaki esitlikte

tanimlandigi gibidir.

Var(Y,) =02, +V, =A, (4.12)

Burada V; = af/nj olup Aj, Yj’nin artik varyansi, bir bagka deyisle verilen Z; icin

S_(_j’nin kosullu varyansidir. Ayrica, burada da u; ve eij’nin birbirinden bagimsiz ve

normal dagilimh olduklari varsayiimaktadir.

2. dizey birimlerinin esit 6rneklem genisligine sahip olmasi durumunda, her bir

grubun A,;’si 6zdestir ve y,, ‘in minimum varyansli, yansiz ve tek kestiricisi EKK

kestiricisidir.

2=, -Y)
! Z(ZJ‘_Z)Z

(4.13)
Esitik (4.13)de Z =) Z./j ve Y =) Y./j seklindedir. y,’'in EKK kestiricisi
asagida gosterilmigtir.

}70():?.—;7012 (4.14)
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2. duzey birimlerinin 6rneklem genigliklerinin farkli olmasi durumunda, Yj’nin

varyansi A; =1, +V, olarak degisir. Bu durumda, her A,’nin bilindigi varsayimi

altinda, y,, 'in minimum varyansli, yansiz tek kestiricisi, her bir grubun kesinlikleri

Aj’1 ler ile agirhklandirildigi AEKK kestiricisi olacaktir.

Y ANZ-ZYY-YD)
7/01 = -1 72
ZAJ (Z2;-2)

(4.15)

Esitiik (4.15yde Z'= D> A7'Z /Y A7 ve Y = DAY, /Y A seklindedir ve

her ikisi de birer kesin agirlikli ortalamadir.

Voo 1N AEKK Kkestiricisi ise (4.16) esitligindeki gibidir.

gt A ®

7900 =Y -7

NI

4.1.3. iki-Diizeyli Genel Bir Regresyon Modeli

(4.16)

Simdiye kadar aciklanan temel kurallar, daha genel modeller igin genisletilebilir. Q

sayida bagimsiz degiskene sahip genel bir 1. dizey modeli, matris notasyonuyla

asagidaki gibi gosterilebilir.
2
Y =X,B, +e, e, ~N(0,0.1)
Burada,

Y; — n; x1 boyutlu sonug (bagimli degisken) vektord;
X; = n;x(Q+1) boyutlu bagimsiz degiskenler matrisi;
B,— (Q+1)x1 boyutlu bilinmeyen parametreler vektoru;
I-> n; xn; boyutlu birim matris;

e; - n;x1 boyutlu rasgele hatalar vektorudar.
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e;'lerin 0 ortalama vektorl ve kosegen elemanlarinin of 've, kdsegen olmayan

elemanlarinin ise 0’a esit oldugu bir varyans-kovaryans matrisiyle normal dagildigi

varsayllmaktadir.

X,'nin Q+1 tam sGtun rankl (full column rank) oldugu varsayimi altinda B, 'nin EKK

kestiricisi ve ilgili yayihm (dispersion) matrisi asagida verilmistir.
B, =X X)"'XY, (4.18)
Var(B,) =V, =c(X] X,)" (4.19)
(4.17) esitliginin (X7 X,)™ X{ ile 6n garpimiyla ﬁj icin (4.20) esitligi elde edilir.
B,=B,+r,, r,~ N(0,V) (4.20)

Vj, hata varyanslari matrisidir ve Bj’nin, ﬁj tarafindan kestirimi sonucunda ortaya

¢ikan hatalarin yayihmini ifade eder. B, icin 2. diizey modeli de asagidaki gibidir.
B;=Z,y+u,, u; ~ N(0,T) (4.21)

Z, > (Q+1)xF boyutlu kestiriciler matrisi,
v — Fx1 boyutlu sabit parametreler vektora,
u; —> (Q+1)x1 boyutlu 2. dizey hatalari (rasgele etkiler) vektord,

T — (Q+1)x(Q+1) boyutlu varyans-kovaryans matrisidir.
T matrisi, B,’'nin beklenen degeri Z,y’den olan yayilimini gosteren hata
varyans-kovaryans matrisidir. (4.21) esitliginin, (4.20) esitliginde yerine konulmasiyla

karma model asagidaki gibi elde edilecektir.

B =Z y+u +r, (4.22)
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Zj’nin degeri bilindigi icin ﬁj’nin yayihimi, parametrenin yayilimi ve hatanin

yaylliminin toplami seklinde verilebilir.
Var(B,) = Var(u, +1) =T+V, = A, (4.23)

Veriler dengeli bir yapiya sahip yani her grup esit sayida gbézlem iceriyorsa, 2. diizey

kestiricileri igin kestirici matris X'i olusturan degerler ile B,’nin her bileseni ayni

degerleri alacagindan ﬁj ‘ler ayni A yayilima sahip olacaktir.
A=T+V=T+o (X X)) (4.24)

Bu durumda, y’nin minimum varyansli, yansiz tek EKK kestiricisi asagidaki gibi

olacaktir.
7=0.212,)"> 77, (4.25)

Veriler dengesiz bir yapiya sahip yani her grup farkli sayida goézlem igeriyorsa, Aj
degeri gruptan gruba degisir ve her A;’nin bilindigi varsayimi altinda, vy’'nin

minimum varyansli, yansiz tek kestiricisi Genellestiriimis En Kiguk Kareler (GEKK)
kestiricisi olur. GEKK kestirimleri ile ECO yéntemi kestirimleri birbirlerine ¢ok yakin
sonug verirler. Bu iki yontemden elde edilen kestirimlerin asimptotik olarak birbirine

esit oldugu kabul edilir [1].
=0 ZIA'Z)" > ZTA B, (4.26)
GEKK kestiricisi, her bir grubun verilerini kesinlik matrisi (AJTI), yani

varyans-kovaryans matrisinin tersi ile agirliklandirmaktadir. (4.17) ve (4.21)

esitliklerinde normallik varsayimi saglandiginda (4.26) esitligi ayni zamanda 7y igin

ECO kestiricisidir [12].
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4.2. BIiRiNCi DUZEY RASGELE KATSAYILARININ KESTIiRiMi

Birinci duzey rasgele katsayilarinin kestirimi de, rasgele etkilere sahip tek-yonli
ANOVA modeli, sonuglarin ortalamalar oldugu regresyon modeli ve iki-dlzeyli genel

bir regresyon modeli igin ayri ayri incelenecektir.

4.2.1. Rasgele Etkilere Sahip Tek-Yonli ANOVA Modeli

Bu modelin 1. dizey esitligi (4.1), sonu¢ degiskeninin drneklem ortalamasi olarak
ifade edilmesiyle (4.2) nolu esitlik bicimine dontstigu 4.1.1. kesiminden de

hatirlanabilir.

2
(o}

_ _ , :
Y.j::BOj"'e,j’ eij~N(0’O-e)ﬁVj:n

i

Modelin 2. duzey esitliginin asagidaki gibi tanimlandigi hatirlanabilir.
ﬂOj:700+u0j’ Uy; NN(()ano)

Bu durumda ﬂoj icin iki farkh kestirici elde edilebilir. Bu kestiricilerden ilki, 1. duzey

modeline dayanmaktadir. ?J Vj varyansiyla ,Boj’nin yansiz bir kestiricisidir. Ayni

ATY.
zamanda 2. diizey modeline dayanan 7,, :L kestiricisi de, her bir £,’nin

-1
2.4
bir kestiricisidir. Bu noktada Bayes yaklagimi devreye girerek, farkli iki kestiriciyi

agirhklandirip buradan hareketle yeni bir kestirim olusturur. ,Boj’nin optimal olarak

agirhiklandiriimis s6z konusu Bayes kestirimi ﬂ;j ile gosterilir.
Boj = Y5+ (1= 2) Fug (4.27)
Burada ﬂj katsayisi (agirhgi), ,[a’oj’nin EKK kestiricisi olan ?j’nin guvenilirligine

esittir. Bir bagka deyisle /lj, parametre varyansinin, parametre varyansi ile hata

varyansinin toplamina orani seklinde ifade edilebilir.
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_ 2
;= Var(By;)/Var(Y) =0% 2 4v) (4.28)

Klasik test teorisine gére S_(J gergek, bilinmeyen ﬂoj parametresinin bir dlcimidar.
/1j guvenilirlilik olarak tanimlanir; ¢liinkli gercek skor ya da parametre varyansinin,
gbzlenen skor ya da o6rneklem ortalamasi ?j’nin toplam varyansina oranini
Olcmektedir. /1j guvenilirliligi iki durumda 1’e ¢ok yakin bir de@er alabilir. Bunlardan

ilki, dengeli veri durumunda grup ortalamalari ,Boj’lerin 2. duzey birimleri Gzerinden

¢ok blylk bir degisim gostermesi durumunda, digeri ise gruplarin érneklem

geniglikleri n;’lerin biylk olmasi durumunda gozlenir.

Orneklem ortalamasinin oldukga givenilir bir tahmin olmasi durumunda, S_(_j 'nin
kestiriminin /3, Gzerinde 6nemli bir etkisi olacak, aksi halde f;’nin olusumunda

genel ortalamanin tahmini olan 7,,’nin etkisi agir basacaktir. Agirlikli ortalama ﬂ;j,

asagidaki esitlikler yardimiyla farkli bir bakis agisiyla da yorumlanabilir.

A=Vt [V{l +(0§o)‘1] (4.29)
=4 =(o0) ™ / [V} +(‘7§0)_1]_1 (4.30)

(4.29) ve (4.30) esitlikleri incelendiginde, Yj’nin ﬂgj’nin kestirimindeki agirligi olan
A;'nin, - f,’nin kestirimi - olan Yj’nin kesinligine yani Vj_l ‘e orantili oldugu
gorulmektedir. 7,,’nin agirhgi olan l—ﬂj de, ,Boj parametrelerinin genel ortalamalari
Voo lar etrafindaki yogunlugu olan (050)—1 ile orantihdir. Bir baska deyisle, ﬂoj’nin
kestiriminde Yj ne kadar dogru (guvenilir) ise, agirhgi da o dlgide fazladir. Bu
durum ﬂoj’lerin degerleri genel ortalamalar vy, ’lar etrafinda ne kadar yogunsa,

700 NIN agirligi da o denli blyik olur seklinde de agiklanabilir.
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Agirhkh ortalama ﬂgj’nin optimal oldugu, yani ﬁoj’nin diger herhangi bir kestiriminin
daha kuiguk ortalama kare hatasina sahip olmadigi séylenebilir [15]. Aslinda ,ng,
Yoo @ gOre yanhdir. ,Boj’nin gercek degeri y,,'dan buyuk oldugunda, ,Bo*j negatif

yanli; ﬂoj’nin gergek degeri v,,'dan kugluk oldugunda, ﬂ;j pozitif yanli olur.

Genellikle S, herhangi bir yansiz kestiriciye (6rnedin Y,’'ye) gére S, 've daha
yakin olma egilimindedir. Yj ‘nin ﬂo*j 'ye gore etkinligi yaklasik olarak /1]- 'ye esittir ve
1'i gegcemez. ﬂgj, S_K_j Vi 70 @ dogru cektiginden, ﬂgj’ye daraltma (shrinkage)
kestiricisi denir [15]. Varyanslarin bilinmedigi ve ,Bo*j’nin kestirimi (4.27) esitligindeki
gibi /1J- yardimiyla elde edildiginde ﬂo*j kestirimi, Deneysel Bayes Kestirimi (Empirical
Bayes Estimates) olarak adlandirilir [47].

4.2.2. Sonuglarin Ortalamalar Oldugu Regresyon Modeli

ﬂoj’nin kestirimi iin bir 2. dlzey degiskeni olan Z,'nin bilgisinin de dahil oldugu
sonuglarin ortalamalar oldugu regresyon modelinin (4.2) ile aciklanan 1. dizey
esitliginin aynisidir.

Yj :IBOj +E.j (4.2)

2. dizey modelinin ise asagidaki gibi oldugu hatirlanabilir.

Boi = Voo V0 Zi+ gy, Uy~ N(O, o) (4.10)

Burada ﬂoj icin iki farkl kestirici ortaya ¢ikmaktadir. Bu kestiricilerden ilki érneklem

ortalamasi ,30]. :Yj, digeri de Esitlik (4.31)'deki, Z,'nin verimesiyle elde edilen

A

By;dir:

Boi =Yoo + V01 Z; (4.31)
Bu iki kestirim yine optimal olarak asagidaki gibi tek bir kestirim altinda birlestirilir.
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ﬂgj =/1ij+(1_/1]')-(7;00+7;012]') (4.32)

Burada ﬂgj yine deneysel Bayes ya da daraltma kestiricisi olarak adlandirilir. Fakat
S_(j artik, genel ortalama yerine kestirim degerine dogru daralmaktadir. Daralma
miktar1 Z;’ye bagl oldugundan bu kestirime kosullu daraltma kestirimi denir. Yj ‘nin
agirhgi, kesinligi olan Vj‘1 ‘le orantih olmakla birlikte kestirim degerinin agirhgi,
Yoo + Vo1 Z; regresyon denklemi etrafinda ), deg@erlerinin yogunlugu olan ()" ile
orantilidir. Buradan hareketle, f;’deki degisimin 6nemli bir kismi Z; tarafindan
aciklaniyorsa, regresyon dogrusu etrafindaki artik varyansi aflo’ln kiguk olacagi
sGylenebilir. Sonug olarak /;;'nin, regresyon dogrusu etrafindaki yogunlugu buytk

olur.

4.2.3. iki-Diizeyli Genel Bir Regresyon Modeli

Bj’nin en iyi kestirimini elde etmek amaciyla daraltma kestiricisinin temel kurallari,

daha genel modeller igcin de genigletilebilir. Burada da yine iki alternatif kestirici s6z

konusudur. ilk kestirici, j. grubun verilerine dayali olarak elde edilen EKK regresyon

kestiricisi B, dir.
B;=(X7X))"'XY, (4.33)

ikinci kestirici ile elde edilen verilen Zj grup karakteristikleri icin Bj’nin kestirim

degeridir:

(4.34)

>
Il
N
-=2>

Burada ¥, GEKK kullanilarak kestirilmistir. Yukarida verilen iki kestiricinin optimal

kombinasyonu asagidaki gibi olusturulur.

Bi=AB +(I-A)Z7 (4.35)
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(4.35) esitligindeki Aj ise asagidaki gibidir.
-1
A =T(T+V)) (4.36)

Aj; Bj icin parametre yayillim matrisi T 'nin, ﬁj icin hata yayihmi ile parametre

yayilhimini igceren toplam yayilim matrisi T+Vj 'ye oranidir. Aj, cok degiskenli

A

guvenilirlilik matrisi olarak dusundlebilir. Bj’nin guvenilirligi arttikga, bu kestirimin

Bj’ln olusumundaki adirhgi da o dlgide artar. Eger ﬁj degerleri guvenilir degilse ﬂ?;

A

B;'y1 Z;¥ ya dogru gekecektir.

4.3. VARYANS VE KOVARYANS BILESENLERININ KESTIRIMi

Simdiye kadar varyans ve kovaryans bilesenlerinin bilindigi varsayiimistir. Oysa
sabit ve rasgele etkilerin kestirilebilmesi icin 6ncelikle varyans ve kovaryans

bilesenlerinin kestiriimesi gerekir.

ikinci bdliimde de bahsedildigi gibi gok-diizeyli modellerin tarihgesinde, varyans ve
kovaryans bilesenlerinin kestirimi uzun sure yalnizca dengeli veri yapisi igin s6z
konusu olmus, dengeli olmayan veri durumunda ilgili formullerin elde edilememesi
yuzinden kestirimler gergeklestiriiememistir. Bu sorunu ortadan kaldirmak icin, farkl
iteratif yontemlerle ECO kullanilarak, dengeli olmayan duzenlerde de etkin

kestirimler elde edilebilmigtir.

Bu calisma kapsaminda varyans ve kovaryans bilesenlerinin kestirimi icin Tam Bilgi
En Cok Olabilirlik (TB-ECO) yontemi ([48], [11]) ile Kisith En Cok Olabilirlik (KECO)
yontemi ([4], [49]) aciklanacaktir. Kestirim slrecinde Genellestiriimis Kestirici
Denklemler yontemi (Generalized Estimating Equations), Bayesci yontemler ve
Bootstrap yontemlerinin de kullanilabildigi bilinmelidir. Birgcok acgidan Usttnlikleri
oldugu icin uygulamada yogunlukla ECO ydntemi kullanilir. Bayesci yontemlerle de

iyi sonuglar elde edilir, fakat bu yéntemlerin uygulanmalari daha zordur.
ECO yontemi genellikle asimptotik olarak etkin ve tutarli kestirimler Uretir. Ayrica

blaylk o6rneklemlerle calisildiinda hata terimlerinin normal dagiimamasi gibi

varsayim bozulumlarina karsin saglam kestiriciler de Uretirler. ECO kestiricileri,
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olabilirlik fonksiyonunun en buyuklenmesi sonucunda elde edilirler. Cok-duzeyli
modellerde biri TB-ECO, digeri KECO olmak Uzere iki farkli olabilirlik fonksiyonu
kullaniimaktadir. TB-ECO fonksiyonunda regresyon katsayilar ve
varyans-kovaryans bilesenleri birlikte yer alirken, KECO fonksiyonunda yalnizca
varyans-kovaryans bilesenleri yer alir ve regresyon katsayilari ikinci bir adimda
kestirilir. Her iki ydntem de parametre kestirimlerini, ilgili standart hatalari ve sapma
istatistigini (deviance statistic) sonuclarini verir. Regresyon katsayilarinin sabit, fakat
bilinmeyen katsayilar olarak ele alindigi TB-ECO ydnteminde sabit etkilerin
kestirimindeki serbestlik derecesi kaybi g6z ardi edilir. KECO yonteminde ise
modelden sabit etkiler ¢ikarildiktan sonra varyans ve kovaryans bilesenlerinin
kestirimi gerceklestirilir. Dolayisiyla TB-ECO yontemi, varyans ve kovaryans
bilesenlerini yanli ve daha kiglk kestirirken, KECO daha az bir yana sahiptir.
Uygulama’da iki yontem arasinda 6nemli bir fark gézlenmemekle birlikte TB-ECO
yonteminin, KECO yoOntemine gore iki 6nemli dstinlGga vardir. [50], [13].
Ustlnliiklerden biri, kestirim siirecinde hesaplamalarin daha kolay olmasidir. Diger
Ustinlagu ise, TB-ECO fonksiyonu regresyon katsayilarini da igerdiginden buradan
elde edilen sapma istatistiginin, yalnizca sabit kisimlarinda farklihk gdsteren
alternatif modellerin karsilastirimasinda kullaniimasina imkan saglamasidir. Bu
karsilastirma iglemi, KECO ile yalnizca rasgele (varyans ve kovaryans bilegenleri)

kisimlarinda farkhlik gésteren alternatif modeller arasinda gergeklestirilebilir [1].

ECO kestirimlerinin elde edilmesinde iteratif yontemler kullaniimaktadir. TB-ECO
yontemi icin iteratif Genellestiriimis En Kiiclik Kareler (lterative Generalized Least
Squares) algoritmasi, KECO ydéntemi icin Kisitlanmig iteratif Genellestirimis En
Klgluk Kareler (Restricted Iterative Generalized Least Squares) algoritmasi
kullaniimaktadir. Kullanilan bilgisayar paket programi, parametrelere uygun
baslangi¢c degerleri atamaktadir. Cok-diizeyli regresyon modelinde, parametreler
icin atanan bu baslangi¢c degerleri, basit tek dizeyli regresyon modeli yardimiyla
elde edilmektedir. Bir sonraki adimda, parametrelere verilen baslangi¢c degerleri
Uzerinde hesaplamalar yapilarak, kestirimler en iyilenmeye calisilir ve bu adim
iteratif bir sekilde slrer. Her bir iterasyondan sonra, paket program bir 6nceki adima
goére kestirimlerin nasil degistigini kontrol eder. Ortaya ¢ikan degisimler dnemsiz

olabilecek kadar kiiglk oldugunda da program kestirim islemini sonlandirir [1].
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4.4. GOK-DUZEYLi REGRESYON MODELININ HIPOTEZ TESTLERI

Bu bdlimin girisinde de bahsedildigi gibi, iki-dlizeyli bir regresyon modelinde Gg
farkli parametre kestirilir: Sabit parametreler (ya da etkiler), 1. dizey rasgele
katsayilari ve varyans-kovaryans bilesenleri. Bu nedenle, bu i¢ parametre icin ayri
ayri hipotez testinden bahsetmek gerekir. Burada bunlardan yalnizca sabit
parametreler ve varyans-kovaryans bilesenleri ile ilgili hipotez testlerine
deginilecektir. Bunun nedeni, simdiye kadar notasyon olarak izlenen Raudenbush ve
Bryk’'in [12], hipotez testlerini aciklarken kullandiklari formulleri HLM paket
programina da entegre etmeleri ve bu paket programin da diger paket programlarda
kullanilan formiullerden farkhlik gostermesidir. Bu ¢alisma kapsaminda da MLwiN
paket programi kullanildigindan ve ayni zamanda ¢odu uygulamada da bu yol
izlendiginden, yalnizca sabit parametreler ile varyans-kovaryans bilesenleri ile ilgili

hipotez testlerinden s6z edilecektir.

4.4.1. Sabit Parametrelerin Hipotez Testleri

Sabit bir parametrenin testinde kullanilan hipotezler asagidaki gibidir.

Hy:7,=0
H,:7,#0 (4.37)

ilgili degiskenin sonug degiskeni lizerinde anlamli bir etkisi olmadigi anlamina gelen
bu hipotezin testinde kullanilacak olan test istatistigi asagida verilmistir. Bu test

Wald testi olarak da aniimaktadir.

A

7h
Z—_Th (4.38)
(¥, )2

(4.38) esitligi ile verilen Wald istatistigi icin hesaplanan deger, segilen anlamlilik
dizeyindeki ilgili Z tablo degeri ile karsilastirilir. Hesap dederinin tablo degerinden
bliylk olmasi halinde yokluk hipotezi reddedilir; dolayisiyla ilgili parametrenin

anlamh olduguna karar verilir.
(4.38) esitliginin orjinali aslinda test edilen sabit parametre 1. dlizey degiskenine ait

ise N - p - 1 serbestlik dereceli, 2. dlizey degiskenine ait ise J — q - 1 serbestlik

dereceli t dagilimina sahiptir. Burada N, 1. dlzey birimlerinin sayisi; p, modeldeki
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toplam badimsiz degdiskeni sayisi; J, 2. dizey birim sayisi ve q da 2. dizeyde yer
alan bagdimsiz dedisken sayisidir [21]. Cok-dizeyli modeller blytk 6érneklemlerle
calismayi gerektirdiginden, neredeyse her zaman t dagilimi standart normal
dagihma yaklasacaktir. Bu nedenle bu esitlikte t yerine Z standart normal dagilimi

verilmistir.

4.4.2. Varyans-Kovaryans Bilegenlerinin Hipotez Testleri

Cok-dlzeyli regresyon modelinin rasgele kismini temsil eden varyans ve kovaryans
bilesenlerinin hipotez testi, sapma testi yardimiyla gergeklestirilir. Daha 6nce de
bahsedildigi gibi ECO yéntemi, modelin veriye ne kadar uyum sagladigini gésteren
bir sapma istatistigi de Uretmektedir. Bu sapma istatistigi, L olabilirlik degeri olmak
Uzere -2 In(L) seklinde hesaplanir ve model ile veri arasindaki uyum eksikliginin bir
6lcimi olarak distnulebilir. Dolayisiyla genellikle kiigik sapmali modeller, sapmasi
biylk olan modellere oranla verilere daha iyi uyum saglamaktadirlar. Burada
“genellikle” denmesinin nedeni, nadiren de olsa negatif bir sapma elde edilmesi ki bu
durumda sifira daha yakin olan, bir bagka deyigsle daha buylk sapmali modelin daha
iyi uyumu gostermesidir. Ayni veri grubundan, ayni kestirim yontemiyle elde edilmis
olan iki modelin sapma istatistikleri direkt olarak karsilastirlamaz. Eger s6z konusu
iki model i¢-iceyse, ki bu genel bir modelden bazi parametrelerin ¢ikariimasiyla yeni
bir model elde edilmesi anlamina gelmektedir, iki modelin sapmalari arasindaki fark,
serbestlik derecesi bu iki modelde kestirilen parametre sayilari arasindaki farka esit
olan ki-kare dagihimina sahiptir.” Bu test, daha genel olan modelin, diger modele
gore istatistiksel olarak daha iyi olup olmadigini ki-kare testiyle karsilastirmayi

mimkiin kilmaktadir [1].2

Eger karsilastirilacak olan modeller ig-ice modeller degiller ise, modellerin
olabildigince basit olmasi gerektigi ilkesine dayanarak, genellikle daha basit olan
model tercih edilmektedir. Bu durumda da Akaike Bilgi Kriteri (Akaike’s Information
Criterion, AIC) ya da Bayesci Bilgi Kriteri (Schwarz’'s Bayesian Information Criterion,
BIC) gibi bilgi kriterlerinden yararlanilir. Cok-dlizeyli modeller kapsaminda AIC
asagidaki gibi hesaplanir.

AIC =d+2p (4.39)

4 KECO tarafindan elde edilen sapma istatistigi yalnizca, ayni sabit kisma sahip, fakat
rasgele kisimlarinda farklihk gosteren iki modelin karsilastinldiyi sapma testinde
kullanilabilir.

® Sapma testi, varyans ve kovaryans bilesenlerinin hipotez testi icin kullanildigi gibi, sabit
parametrelerin hipotez testinde de Wald testini destekleyici sonuglar verecektir.
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Burada d, modelin sapmasi; p ise modelde kestirilen dedigsken sayisidir. BIC'nin

hesaplanmasinda (4.40) nolu esitlik kullanilir.
BIC =d +pIn(N) (4.40)

Daha iyi uyumu ifade eden sapma istatistigi ki¢lk oldugu oélgiide AIC ve BIC de
kUguk olacaktir. Dolayisiyla bu kriterler icin de daha kigtik degerler, model i¢in daha
iyi uyumu ifade etmektedir. Cok-dizeyli modellerde, her diizeyde 6rneklem genisligi

farkl oldugundan AIC bilgi kriteri, BIC bilgi kriterine gore tercih edilmektedir [1].

4.5. GOK-DUZEYLi REGRESYON MODELININ GEGERLILIK OLGUTLERI

Cok-dlzeyli regresyon modelinin gecerliligi hipotez testleri ile arastirilirken bununla
birlikte ©6nceki kesimde aciklanan bilgi kriterlerinden de vyararlanilir. Modelin
gecerliliginin test edildigi bir diger 6l¢lt, ¢oklu regresyon analizinde de kullanilan ve

bagimh degiskendeki degiskenligin, modelin bagimsiz dediskenleri tarafindan

aciklanma oranini gésteren belirtme katsayisi R?dir. Cok-dizeyli modellerde R?

kavrami biraz karigiktir. Clnkid birden ¢ok diizey ve her diizey i¢in en az bir varyans
s6z konusu oldujundan tiim modeli temsil edecek olan tek bir R?’den
bahsedilemez.® Dolayisiyla cok-diizeyli modellerde her diizey icin ayri bir R? soz
konusudur. 1. dizey icin aciklanan varyansin oranini ifade eden Rl2 asagidaki gibi

hesaplanir [1].

2 2
O — O
R2=Z "7 ek (4.41)

o et

Esitlik (4.41)deki o, , temel (ya da rasgele etkilere sahip tek-yonlii ANOVA)

eft
modelin 1. dizey artik varyansi; oze‘k ise karsilastirilan modelin 1. dizey artik

varyansidir.

2. duzey icgin acgiklanan varyansin oranini ifade eden R§ ise (4.42) nolu esitlik ile

verilebilir.

® “En az” ifadesinin kullaniimasinin nedeni, egim parametresi rasgele degdisen model s6z
konusu oldugunda (bkz altbélim 3.2.) 2. diizeyde Ug;» Uy hata terimlerinin, bir bagka

deyisle bu diizeyde bile birden ¢ok varyansin olmasindan kaynaklanmaktadir.
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2 2
-0

R; = ok (4.42)

u0t

Esitlik (4.42)de yer alan 020“, temel modelin 2. dizey artik varyansi, 0'20‘k ise

karsilastirilan modelin 2. dizey artik varyansidir.

Bunun disinda, modelde yer alan 1. dizey bagimsiz degiskeninin 2. dizey birimleri

Uzerinden rasgele degistigi durumda (egim parametresi rasgele dedisen modellerde)

bu bagimsiz degiskene iliskin egim parametresi i¢in de, bunun modelde nasil bir
degisklik meydana getirdigini anlamak amaciyla bir R,ZB degeri (4.43) nolu esitlikteki
gibi hesaplanir [1].

2 2

R2 — ullk (4.43)
B o2

ullt

Esitlik (4.43)'de yer alan ofm , temel modeldeki ilgili 1. diizey bagimsiz degiskenin

egimine iligkin varyans; 02”k ise karsilastirilan modeldeki ilgili 1. dizey bagdimsiz

degiskenin egimine iligkin varyanstir.

Bununla birlikte, kimi zaman anlamli bir degisken eklendiginde daha distik olabilen

ya da negatif olarak elde edilen bir R? degeriyle de karsilasilabilir. Bu sebeple Rl2

ve R% i¢cin dizeltmeler gergeklestiriimis ve bu gibi durumlarda asagidaki formllerin

kullaniimasi énerilmistir [21].

2 2 2 2 2 2
2 _ (O- e‘t + GuO\l ) o (G e‘k + GuO\k ) _ 1 _ (0 C‘k + O-uO\k ) (4 44)
1 2 2 - 2 2 )
(O- elt + O-uo“ ) (G et + O-uon )
2 2 2
(2 (o) o
(4ol )-(—F+0l ) (Fal)
2 n uojt n uolk n u0lk
R; = - =1-— (4.45)
o et 2 o et 2
( n + O-uO\( ) ( n + GuO\t )
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Esitlik (4.44) ve (4.45)'de yer alan n, ortalama grup (ya da 2. dizey) buyuklugudur.

4.6. GOK-DUZEYLiI REGRESYON MODELININ VARSAYIMLARI

Batan istatistiksel modellerde oldugu gibi c¢ok-dizeyli regresyon modelinde de
saglanmasi gereken birtakim varsayimlar bulunmaktadir. Bu varsayimlarin
saglanmamasi halinde modelden elde edilen kestirimler glvenilir olmamaktadir.
Oncelikle saglanmasi gereken varsayim, modeldeki bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskinin dogrusalligi varsayimidir. Bu varsayimin kontrold igin
serpme diyagramlarindan yararlanilabilir. Bu diyagramlar yardimiyla ayni zamanda
aykiri goézlemlerin varhdi da incelenebilir. Saglanmasi gereken diger varsayimlar ise
modelin yapisal ve rasgele bilesenleri ile ilgili olmak Uzere iki grup altinda
toplanabilir [12]. Bu varsayimlari aciklamadan 6nce, 1. dizey modeli Esitlik (4.46),
2. dizey modeli de Esitlik (4.47) ile verilen genel bir iki-dlizeyli regresyon modeli

tanimlayalim.

Q

Y = Fo+ D By Xai ey (4.46)
q=l1
Sq

Bii = Va0 2 Vas Zg + g (4.47)
s=1

Modelin yapisal bilesenlerine iliskin varsayimlari asagida agiklandigi gibidir.

(@) lgili diizeydeki bagimsiz degdiskenler, o diizeydeki rasgele etkilerden

bagimsizdir. Bir baska deyisle, Esitlik (4.46)daki her q i¢cin Cov(X,;,e;)=0 ve

Esitlik (4.47)'deki tim s ve q degerleri igin Cov(Zg,u)=0"dur.

sj°
(b) ligili diizeydeki bagimsiz dediskenler, diger diizeylerdeki rasgele etkilerden

bagimsizdir. Dolayisiyla, tim q ve q' 'ler igin Cov(X;,uy;) =0 ve tim s'ler igin

Cov(Z,e..,)=0"drr.

s> i
Modelin rasgele bilesenlerine iliskin varsayimlari ise séyledir:

(@) llgili diizeydeki hata terimleri birbirinden bagimsiz olup normal dagilima

sahiptirler. iki-diizeyli regresyon modelinin 1. diizey esitligi lzerinde konusacak
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olursak, her bir j.gruptaki i.birim icin e; ~ N(0,57) ve Cov(e;,e;) = 0'dir. 2. duizey

esitliginde yer alan u hata terimleri de birbirinden bagimsizdir ve 0 ortalama ile

(Tiq varyansiyla ¢ok degiskenli normal dagilima sahiptirler. Bir baska deyisle

Cov(ug,uy;)=0 ve Cov(qu,uq,j)zauqq, 'dir. Rasgele hata vektorleri J sayidaki

2. diizey birimleri arasinda bagimsizdir, yani u; = (uoj,...,qu)’ ~N(0,T) dir.

(b) Her diizeydeki hata terimleri, diger diizeydeki hata terimlerinden bagimsizdir. Bu
varsayim, her q igin Cov(eij,qu) =0 ’dir seklinde agiklanabilir.

Cok-dluzeyli regresyon modelinin yapisal kismindaki yanhs belirlenme; yan
olusumuna yol acarken, rasgele kismindaki varsayim bozukluklari ise buyuk

standart hatalara ve dolayisiyla disik glce neden olacaktir [12].

4.7. iKi-DUZEYLI REGRESYON MODELINiIN BELIRLENMESI iGiN
PRATIK BiR YONTEM

Hox [1], guclu bir teoriye sahip olunmadigi durumlarda iki-diizeyli bir regresyon
modelinin belirlenmesi icin bes adimdan olusan adimsal bir yontem o6nermistir.

Yéntemin adimlari asagida agiklanmistir.

1. Adim : ik olarak icinde higbir bagimsiz degiskenin bulunmadidi model incelenir.
Bu temel model, rasgele etkilere sahip tek-yonli ANOVA modelidir ve asagidaki
gibidir.

Y, = 7o tUg; € (4.48)

Bu model yardimiyla asagida verilen esitlik ile tanimlanan grup igi korelasyon
katsayisinin kestirimi elde edilir. S6z konusu kestirim degeri ile toplam varyansin ne

kadarinin 2. diizeyde oldugu hakkinda fikir sahibi olunur.

p=—0— (4.49)

Ayrica s6z konusu modeli, modelin eksik uyum (mis-fit) derecesinin dlglisi olan

sapma istatistigini de vermektedir. Bu modelin kestiriminden sonra, ayni modelin
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cok-diizeyli yerine tek-dizeyli biciminin olusturulmasina gegilir. Tek-dlzeyli model

sOyledir:

Y, =700+ (4.50)

Modellerin kestiriminde TB-ECO kestirim yo6nteminin kullaniimasi durumunda
iki-dizeyli temel model (4.48) ile tek-dizeyli model (4.50), sapma istatistikleri
yardimiyla birbirleriyle karsilastirilabilir. iki modelin sapma degerleri arasindaki fark,
serbestlik derecesi modelllerde kestirilen parametre sayilari arasindaki farka esit
olan ki-kare dagilimina sahiptir. Buradan hesaplanan ki-kare degeri, ilgili ki-kare
tablo degeri ile kargilagtirilir. (4.48) esitligi ile tanimlanan iki-dizeyli temel modelin
sapma degeri, (4.50) ile tanimlanan tek-dizeyli modelin sapma degerinden anlamli
bir sekilde daha klgulkse ¢ok-dizeyli modellerin kullanimina karar verilir ve bir
sonraki adima gegilir. Aksi halde, tek-duzeyli modellerin daha iyi sonug verdigine

karar verilir ve cok-duizeyli analiz uygulanmaz.

2. Adim : Genellikle toplam varyansin 1. dizeydeki orani daha ¢ok oldugundan bu
adimda, 1. dizeyde bulunan tim bagimsiz degiskenler sabit birer etkiye sahip

olmak uzere modele eklenir. Ekleme sonucu olusan model asagidaki gibi olur.

Yi = Yoo T 7p0Xpij T Uoj € (4.51)

Esitlik (4.51)'de goéruldigu gibi en dusuk dizeyde p tane bagimsiz degisken
bulunmaktadir. Bu adimda, her bir bagimsiz degigkenin modele katkisi
degerlendirilmektedir. istatistiksel olarak anlamli olmayan degiskenler modelden
cikarilir ve modelleme yalnizca anlamli bulunan bagimsiz degiskenlerle tekrarlanir.
Bu adimda belirlenen model ile bir dnceki model, yani bos model yine sapmalari
yardimiyla karsilastirilir. Burada kullanilacak olan serbestlik derecesi ikinci adimda
modele dahil edilen ve anlamli bulunan bagimsiz degisken sayisina egit olacaktir.

Bu adimda ayrica her dlizeydeki agiklanan varyans oranlari da hesaplanir.

Bu arada modele eklenecek bagdimsiz degiskenlerin anlamli bir sifir degeri
icermemesi durumunda daha iyi bir yorum yapabilmek amaciyla bu degiskenler
merkezilestirilir. Biri genel ortalama (grand-mean) digeri grup ortalamasi
(group-mean) etrafinda olmak Uzere iki ¢esit merkezilestirme (centering) vardir.

Genel ortalama etrafinda merkezilestirme, degiskenden genel ortalamanin
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cikariimasiyla, digerinde ise adindan da anlasilacagi lUzere degiskenden grup
ortalamasinin gikariimasiyla gergeklestirilir. Cok guglu teorik nedenler gerektirmedigi
surece grup ortalamasi etrafinda merkezilestirme yontemi kullanilmaz. Dolayisiyla
merkezilestirme denilince ¢ogunlukla genel ortalama etrafinda merkezilestirme akla

gelir.

3. Adim : Bu adimda, ikinci duzeyin bagimsiz degiskenleri modele eklenir.

2. duzeyde Z; ile gosterilmek lizere q tane bagimsiz degisken oldugu varsayilarak

yeni model asagidaki gibi tanimlansin.

Yij = o0 + 7poXpij T 70qZqj T Uoj +€j (4.52)

Bu yeni model ile modele eklenen 2. diizey bagimsiz degiskenlerin, bagimli
degiskendeki gruplar arasi degisimi aciklayip aciklayamadigi test edilmektedir. Bir
onceki adimda oldugu gibi bu adimda da istatistiksel olarak anlamli olmayan
degiskenler modelden cikartilir. Modelleme yalnizca anlamh bulunan badimsiz
degiskenlerle tekrarlanir. TB-ECO kestirim yéntemi ile elde edilen sapma istatistigi
araciligiyla, bu adimda elde edilen model, bir dnceki adimda elde edilen model ile
karsilastiriir. Modelde yer alan ve istatistiksel olarak anlamli bulunan 2. dizey
bagimsiz degiskenleri ile 2. dlizeydeki varyansin azalmasi, yani bu degiskenlerin
bagimli degiskendeki gruplar arasi varyansi agiklamasi beklenir. Dolayisiyla bu

adimda yalnizca 2. diizeyde aciklanan varyans orani hesaplanir.

4. Adim : Simdiye kadarki adimlarda sabit bir etkiye sahip 1. dizey bagimsiz
degiskenleri etkilenmistir. Modele dncelikle sabit etkilerin eklenmesinin nedeni, sabit
etkilerin rasgele etkilere gore daha guvenilir bir sekilde kestirilmesidir. Bu adimda
ise, 1. dizey bagimsiz degiskenlerinin 2. dizey birimleri Gizerinden rasgele bir etkiye
sahip olup olmadigi arastirilir. Bu adimda gelistirilien model asagida gosterilmistir.

Yij =Yoo T ypoxpij + 7Oquj +uij +Uy; +¢; (4.53)

pij
Bu adimda her 1. dizey badimsiz degiskeni igin, o dediskene iligkin egim
katsayisinin rasgele olup olmadigi ayri ayri incelenerek degerlendirilir. ikinci adimda
anlamli bulunmayan 1. duzey bagimsiz degiskenleri icin de bu kontrol ayrica
gercgeklestirilir. Bunun nedeni, bu degigkenlerin modelde anlamli bir sabit etkiye

sahip olmamakla birlikte anlamli bir rasgele etkiye sahip olabilecekleridir.
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Uygulamada buna benzer bir durumla cok seyrek karsilasiimaktadir. 1. dizey
bagimsiz degiskenlerine iligkin egim katsayilarinin hangilerinin anlamh bir rasgele
degisime sahip olduguna karar verdikten sonra, bu degiskenlerin hepsi rasgele bir
etkiye sahip olacak sekilde modele eklenir. Elde edilen bu yeni modelin sapmasinin
bir dnceki adimda ulagilan en son modelin sapmasindan anlamli bir sekilde kiguk

olup olmadigi ki-kare testi yardimiyla arastirilir.

Bu adimda, rasgele etkiye sahip her 1. diizey bagimsiz degiskeni icin birer varyans
terimi ile bir kovaryans terimi s6z konusu olacaktir. Dolayisiyla burada KECO

yontemi kullanilarak da karsilastirmalar gercgeklestirilebilir.

5. Adim : Yontemin son adimi olan bu adimda, doérdincli adimda rasgele etkiye
sahip oldugu belirlenen 1. dizey bagimsiz degiskenlerine iliskin egim
parametresindeki degisimi aciklamak amaciyla, modele bu bagimsiz degiskenler ile
2. dizey bagimsiz degiskenleri arasinda tanimlanan c¢apraz-dizey etkilesim
terimleri eklenir. Bu terimlere c¢apraz-dizey etkilesim terimi olarak anilmasinin
nedeni, bu terimdeki bir degiskenin 1. duzeye, digerinin ise 2. duzeye ait olmasidir.
Bu durumda model esitlik (4.54)’'deki gibi olur.

Yij =%+ 7poXpij + 7Oquj + 7/qu X +uij

a4 ™ pij TUp; +¢; (4.54)

pij
Bu adimda modele eklenen capraz-diizey etkilesim terimlerinin anlamli olup
olmadigi tek tek test edilir. Anlamh bulunmayan terimler model disina ¢ikartilir ve
model tekrar kestirilir. Bu adimda elde edilen model ile bir dnceki adimda elde edilen
en son model yine TB-ECO kestiriminden elde edilen sapma istatistikleri araciligiyla
karsilastiriir. Bu adimda ayrica rasgele degisen egim parametreleri icin agiklanan

varyans oranlari hesaplanir.

Uygun model arayisinda kullanilabilecek bu adimsal yontemle verilen kararlarin her
zaman igin belirli bir yanilma payi oldugu unutulmamalidir. Eldeki verilerle ilgili gug¢lu
bir teoriye sahip olunmasi durumunda, o dogrultuda model belirlenir. Aksi halde bu
adimsal yéntem ile modelin belirlenmesi sistematik bir sekilde gergeklestirilebilir. Bu
adimsal ydntem, ikiden ¢ok dizey olmasi durumunda da kolayca

genellestirilebilmektedir.
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5. GOK-DUZEYLI YAPISAL ESITLIK MODELLERI

Cok-dlzeyli yapisal esitlik modellerinden (CD-YEM) s6z etmeden dnce yapisal
esitlik modelleri hakkinda genel bir bilgiye sahip olmak gerekir. Bu nedenle bu
bélimde ilk olarak yapisal esitlik modelleri genel bir cercevede ele alinip, ardindan

cok-dizeyli yapisal esitlik modelleri tanitilacaktir.

5.1. YAPISAL ESITLIK MODELLERI

Yapisal esitlik modelleri (YEM), faktor analizi ile yol (path) analizinin bir birlegimi
olarak disunulebilir. YEM’in iki temel amaci vardir. Birincisi, gdézlenen ya da diger
adiyla gosterge (manifest veya indicator) degiskenlerin Olctugu varsayilan gizli
(latent) degigkenler, gizli yapilar (theoretical veya latent constructs) ya da faktorler
arasindaki iligskilerin incelenmesidir. Gizli degigkenler, dogrudan OJlgulemeyen,
go6zlenen degiskenler yardimiyla dolayli olarak elde edilen degiskenlerdir. Gézlenen
degiskenler ile gizli degiskenler arasindaki iliski dlcim modeli (measurement model)
yardimi ile arastiriir. Adindan da anlasilacagr Uzere bu model, go6zlenen
degiskenlerin gizli degiskeni ne sekilde dlgtigu ile ilgilenmektedir. Olgiim modeli,
dogrulayici (confirmatory) faktér analizi ile test edilir. Bu analizde, aciklayici
(exploratory) faktor analizi ile belirlenen faktorler, drneklem verisi ile test edilerek bir
bakima dogrulanmis olur. Bu nedenle de bu yéntem dogrulayici faktér analizi olarak
adlandinilir. YEM’in ikinci amaci ise gizli veya gozlenen degiskenler arasindaki
karmasik iligkileri agiklamaktir. Bu iligkiler sirasiyla yapisal (structural) modeller veya
yol modelleri olusturularak arastiriir. Yapisal veya yol modellerinin testinde

kullanilan analiz ise yol analizidir.

YEM, normal veri grubu yerine gozlenen degigkenler arasindaki kovaryanslar
araciligiyla analiz edilir. Bu nedenle bu modeller kovaryans yapi modelleri olarak
anilmaktadir. YEM, gdzlenen ve/veya gizli dediskenlerin ortalamalarinin da
eklenmesiyle daha genis bir perspektifte ele alinabilir. Bu nedenle kovaryans yapi
analizi, bu modelleri tanimlamak icin yeterli olmamaktadir. Bununla birlikte YEM,
onceleri LISREL (LInear Structural RELations) modeli olarak da bilinmekteydi.

Dogrusal YEM olarak ele alinan LISREL, Jéreskog tarafindan ortaya atilan ve bu
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modellerin analizi i¢in olusturulan ilk ve en populler paket programinin ismidir. Son
yillarda dogrusal olmayan YEM ile ilgili cok sayida aragtirmalarin yapiliyor olmasi
nedeniyle bu isim de YEM’i tam olarak temsil edememekte ve bu isim yalnizca s6z

konusu paket programin ismi olarak kullaniimaktadir [1].

YEM'in kokleri yol analizine dayanmaktadir. Yol analizi, genetik alaninda calisan
Sewall Wright tarafindan geligtiriimistir [51]. YEM’in analizi igin genellikle ilk adim
modeli ifade eden bir yol diyagraminin c¢izimidir. Yol diyagraminin gizimiyle
modeldeki degiskenler arasindaki karmasik iliskiler ¢ok daha kolay bir sekilde
kavranabilmektedir. Bir yol diyagrami oklar yardimiyla birbirleriyle iliskili olan daireler
veya elipsler ile dikdortgenler veya karelerden olusmaktadir. Bu diyagramda
kullanilan daireler veya elipsler gizli degiskenleri temsil ederken, dikdértgenler ya da
kareler gézlenen degiskenleri simgelemektedir. Yol diyagrami ile ilgili verilecek tim

kavramlar ve ilgili gosterim bigimleri Sekil 5.1.’de 6zetlenmektedir [52].

a) Gizli degisken b) Gdzlenen degisken
veya O veya
c) Tek yonla yol d) iki gézlenen degisken arasindaki
korelasyon

O N

e) Gozlenen degiskendeki 6lglim hatasi (OH) f) Gizli degiskendeki karisikhk
terimi (KT)

()

Sekil 5.1. Yol diyagraminda kullanilan kavramlar ve ilgili semboller
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g) iki degisken arasindaki yinelemeli (tek yonli) iligki

(O—O

h) iki degisken arasindaki yinelemeli olmayan (gift yonli) iligki
—>
4—

Sekil 5.1. (devam) Yol diyagraminda kullanilan kavramlar ve ilgili semboller

YEM literatirinde bagimli ve bagimsiz degisken kavramlari yerine i¢csel ve digsal
degisken kavramlari kullaniimaktadir. Bunun nedeni, bir degiskenin ayni anda hem
bagimli hem de bagimsiz degisken olarak kullaniimasidir. i¢sel degisken, kendisine
dogru en az bir tane tek-yonlu ok yonelen degisken; dissal degisken ise yalnizca
tek-yonli oklar gonderen fakat kendisine dogru hi¢ tek-yonli ok ydnelmeyen
degiskendir. Yol olarak da adlandirilan ve bir degiskenin diger degisken lGzerindeki
dogrudan etkisini gosteren tek-yonll oklar, bu iki degisken arasindaki nedensel
iliskiyi ifade etmektedir. Okun baslangi¢ noktasindaki degisken neden olan degisken
iken, okun ucundaki degisken bu degiskenden etkilenen degiskendir. Istatistiksel
olarak tek-yonllu oklar ya da yollar ¢oklu regresyondaki gibi regresyon katsayilari
veya yol katsayilari olarak anilirlar. Tek-yonlu oklarin diginda bir de gift-yonlu ya da
kavisli oklar vardir ki, bu oklar da iki gbzlenen degisken arasindaki kovaryansi ifade

ederler ve tek-yonll oklara kiyasla ¢ok daha guclu teorik nedenselligi gosterirler [1].

Yukarida so6z edilen iligkiler iki degigken arasinda gdzlenen, dogrudan olan etkilerdir.
YEM'i goklu regresyon analizinden Ustin kilan 6nemli bir nokta, bu modeller ile
dolayh (indirect) etkilerin de aragstirilabilmesidir. Dolayh etki, bir degisken ile baska
bir degisken arasindaki iligkinin, bir ya da birden c¢ok degisken Uzerinden
tanimlanmasidir. Bu iki degisken arasinda dolayl etkilere aracilik eden degiskenlere
arabulucu (mediator veya intervening) degisken adi verilirken, etkiye de

arabuluculuk (mediation) denir.
Her i¢sel degiskenin sahip oldugu, modelde agiklanamayan kismi goésteren hata

terimi de gdézlenemedidi icin tipki gizli degiskenler gibi daire veya elips ile

gosterilmektedir. YEM'de iki ¢esit hata terimi vardir. Gézlenen degiskenlere ait olan
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hata terimi dlcim (measurement) hatasi, gizli degiskenlere ait olan hata terimi ise

karisiklik (disturbance) terimi olarak adlandirilir.

Yapisal model ya da yol analizi yinelemeli (recursive veya nonreciprocal) ve
yinelemeli olmayan (nonrecursive veya reciprocal) olmak tzere iki farkli sekilde ele
alinabilir. Yinelemeli yapisal modelde, tim nedensel iligkiler tek-yonludir ve icsel
degiskenlerin karigiklik terimleri arasinda bir iliski yoktur, yani bu terimler arasindaki
korelasyon sifirdir. Daha karmasik, fakat bazi durumlarda daha gercekci olan
yinelemeli olmayan yapisal modelde ise iki i¢csel degisken arasinda esanl bir iligki,
diger bir deyigle geribildirim donglsi s6z konusudur. Yinelemeli olmayan yapisal
modellere ¢cogunlukla ekonomi ve ekonometri alanlarinda rastlanir ve bu modeller
adi gecen alanlarda esanli esitlik modelleri olarak adlandirilirlar. Yinelemeli yapisal
modellerde higbir zaman tanimlanma sorunu ile karsilagsilmazken, bu durum

yinelemeli olmayan yapisal modellerde s6z konusu olabilmektedir [53].

5.2. GENEL BiR YAPISAL ESITLiK MODELININ ADIMLARI

Genel bir YEM'in, DFA'nin ya da yol analizinin degerlendiriimesi bes adimlk
mantiksal bir slrecten olusur. S6z konusu adimlar model belirleme (model
specification), model tanimlanabilirligi (model identification), model kestirimi, model
testi ve model modifikasyonudur. izleyen altbdliimlerde bu adimlar genel YEM igin
verilecek; fakat yeri geldiginde DFA ve Yol Analizine ait bazi kavramlar ve 6nemli

hususlardan da bahsedilecektir.

5.2.1. Model Belirleme

Bes adimlik strecin ilk ve en zor adimi olarak yorumlanan model belirleme asamasi,
calisilacak konu ile ilgili var olan tim bilgilerin kullanimi ve teorik bir modelin
gelistiriimesini icermektedir. Bir baska deyisle, bu asamada hangi degiskenlerin
modelde yer alacagi ve bu degiskenlerin birbirleriyle nasil iligkili olduklari arastirilir.
Model belirleme, verilerin toplanmasindan &nce gercgeklestirilir. Dolayisiyla
arastirmacinin konu ile ilgili teorik bilgisi, deneyimleri, bu konuda yapilmis onceki
arastirmalar, model belirlemede cok ®nemlidir. Uzerinde karar kilinan modelin

gegerliligi, toplanan veriler Gzerinden arastirilir ve dogrulanmaya caligihr [52].
Bir modelin dogru belirlenmis olmasi, test edilecek olan belirlenen model ile gergek

modelin tutarhlik gostermesi, yani Orneklem varyans-kovaryans matrisinin

belirlenmis olan teorik modele olabildigince uyum saglamasidir. Bu nedenle
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arastirmacinin  amaci, orneklem varyans-kovaryans matrisine iyi uyum
gosterebilecek olasi en iyi modeli belirlemektir. Belirlenen modelin gercek model ile
tutarl olmamasi, aralarinda bir fark olmasi durumunda ise belirlenen model yanhg
belirlenmis demektir. Gergcek model ile belirlenen model arasindaki fark, herhangi bir
degisken ya da parametrenin modele eklenmesi ve/veya eklenmemesinden
kaynaklanabilir. Yanlis belirlenmis model, dlgiim hatasi (specification error) olarak

da bilinen yanli parametre kestirimlerine neden olabilir.

DFA’'da ve yol analizinde de, genel bir YEM icin anlatilanlardan farkli olan herhangi
bir islem yoktur. Her iki analiz icin de model belirleme asamasinda en dnemli nokta,
Uzerinde calisilacak konu ile ilgili teorik bilgidir. Yeterli teorik bilgi olmamasi

durumunda ise analizler agiklayici (exploratory) bir sekilde gergeklestirilir.

Genel bir YEM, 6lcim modeli ile yol modelinden olustugundan, bu modele ait
esitlikler de s6z konusu modellere iliskin esitliklerin toplami olarak dustnulebilir.
Dolayisiyla genel bir YEM, (5.1) ve (5.2) nolu esitlikler ile verilen 6lgiim modelleri ile
(5.5) nolu esitligi ile verilen yapisal modelinin birlesiminden olugmaktadir. YEM'de

DFA ile degerlendirilen dlgim modeli asagidaki esitlikler ile tanimlanir [54].

X; =vx tAx &+, (5.1)

Yi=vytAym; tg (5.2)

(5.1) ve (5.2) nolu esitlikler i. kigi icin, sirasiyla X; gézlenen digsal ve Y, gbzlenen
icsel degiskenlerinin iki 6lgim modelini gostermektedir. Bu esitliklerde vy ve vy,
6lciim modelinin sabit terimler vektorleri; Ay ve Ay sirasiyla gozlenen digsal ve
gozlenen igsel degiskenleri gizli degiskenlerle iligkilendiren faktor yukleri matrisi; ;
ve 1, gizli degiskenler (veya sirasiyla gizli digsal ve gizli i¢csel degiskenler)

vektorleri; 9§,

1

ve g; de sirasiyla digsal ve i¢sel degiskene ait artik vektorleridir. 9,
artik vektori N(0,0;), €, artik vektdrl ise g, ~ N(0,0,) seklinde dagilirlar ve bu

iki artik vektor birbirinden bagimsizdir. (5.1) ve (5.2) numarah esitliklerden sabit
terimler vektorlerinin gikartiimasiyla olusacak (5.3) ve (5.4) esitlikleri genel 6lgim

modelleri olarak adlandirilir.
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X, = Ay & +0, (5.3)

Y, = Ay 0, +g; (5.4)

YEM'de yol analizi ile dederlendirilen yapisal model ise agagidaki gibidir [54].

N, =a+Bn +TE +( (5.9)

(5.5) nolu esitligindeki m, ile &, yukarida oldugu gibi sirasiyla gizli i¢sel ve gizli
digsal dediskenler vektdrt; o, gizli degisken modelinin sabit terimler vektérd; B,
gizli igsel degiskenlerin birbirleriyle iliskisini gosteren katsayilar matrisi; I', gizli i¢csel
ve gizli digsal degiskenler arasindaki iliskiyi gésteren katsayilar matrisi olup ¢;

karisikhk vektoradar.

Modeldeki butliin degiskenlerin gbézlenen degiskenler olmasi durumunda (ya da
goOzlenen degdiskenleri gizli degigkenlerle iliskilendiren bir dlgim modeli oimadiginda)
(5.5) nolu esitlik ile verilen yapisal model, (5.6) nolu esitlik ile verilen standart bir yol

modeline dénusur [28].

Y, =a+BY, +I'X; +¢; (5.6)

Burada Y;, X,, a ve {; yukarida tanimlandiklari gibidir. B, gbzlenen igsel

degiskenlerin birbirleriyle iliskilerini gésteren katsayilar matrisi iken I' de gozlenen

icsel ve digsal degiskenler arasindaki iligkiyi gosteren katsayilar matrisidir.

YEM’de (5.5) ve (5.6) modelleri, genellestirmeyi bozmamakla birlikte ifadelerde daha
kolay olmasi bakimindan genellikle “sadece-Y modeli” (all Y-model) bigimleri ile
kullanilirlar. Sadece-Y modellerinde bitin degiskenler i¢csel degisken olarak

degerlendiriimektedir. S6z konusu esitliklerin sadece-Y modeli seklinde ifadeleri

sirasiyla (5.7) ve (5.8) numarali esitliklerde gésterildigi gibidir.

N, =oa+Bny, +{ (5.7)

Y, =a+BY, +{; (5.8)
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(5.6) nolu egitlikten sabit terimler vektoranian ¢ikariimasi durumunda elde edilecek
olan esitlik, ekonometri alaninda kullanilan standart bir esanh esitlik modeline

donusur [2].

Y, =BY, +I'X, +{; (5.9)

Bununla birlikte (5.6) esitliginde, i¢csel degiskenlerin birbirleriyle iligkilerini gdsteren
katsayilar matrisi B=0 olmasi durumunda ise yol modeli (5.10) ile verilen goklu

regresyon modeline déntismektedir.

Y, =a+I'X; +§ (5.10)

5.2.2. Model Tanimlanabilirligi

Model belirleme asamasinda amag 6rneklem varyans-kovaryans matrisine iyi uyum
gOsterebilecek olasi en iyi modeli belirlemek olarak ifade edilmisti. Model
tanimlanabilirliginde ise arastirilan, belirlenen teorik model ile iyi uyum goésteren
orneklem varyans-kovaryans matrisi yardimiyla, modeldeki parametrelerin kestirimi
icin tek bir sonug bulunup bulunamayacagidir. Ornegin teorik model X ile Y’nin
toplaminin herhangi bir degere esit oldugunu ileri slrerken, érneklem verisi bu
toplamin dort olmasini gerektirebilir. Bu durumda X ve Y igin tek bir ¢ézim yerine
birden ¢ok ¢6zim elde edilir. X ve Y’nin sifirdan farkli de@erler aldigi dugunulecek
olursa s6z konusu esitlik icin Ug¢ farkh ¢c6zim vardir: X =1,Y =3 ; X =2,Y =2 ve
X =3, Y =1. Bu tip sorunlari ortadan kaldirmak icin bazi kisitlamalarin kullaniimasi

gerekmektedir.

Bu asamada, modelde yer alan her parametre serbest, sabit ya da kisitl
(constrained) parametre olarak belirlenmelidir. Serbest parametre, bilinmeyen ve
kestiriimesi gereken parametredir. Sabit parametre, serbest olmayan fakat belirli bir
degere (genellikle 0 veya 1’e) esitlenmis bir parametredir. Kisith parametre ise
bilinmeyen bir parametredir. Diger parametre veya parametrelere esitlenerek

kisitlanmistir.

Bir model, az tanimh ya da tanimh degil (underidentified veya not identified), tam
tanimli (just-identified) veya fazla tanimli (overidentified) olabilir. Modelin az tanimli
ya da tanimh olmamasi, 6rneklem varyans-kovaryans matrisindeki yetersiz bilgi

nedeniyle bir veya daha c¢ok parametrenin tek bir kestirim Uretecek sekilde
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hesaplanamamasi  demektir. Modelin tam tanimh  olmasi, 6rneklem
varyans-kovaryans matrisindeki bilginin tam olmasindan dolayi tim parametrelerin
tek bir degerle kestirilebilmesi; modelin fazla tanimli olmasi ise &rneklem
varyans-kovaryans matrisindeki fazla bilgi nedeniyle, bir ya da birden ¢ok
parametrenin birden fazla kestirime sahip olmasi anlamina gelmektedir. Bir modelin
tanimlanabilir olmasi i¢in tam ya da fazla taniml olmasi gerekir. Modelin az tanimli
olmasi durumunda, serbestlik derecesi sifir ya da negatif olacagindan bu modelden

elde edilen parametre kestirimleri de glivenilir olmayacaktir [52].

Genel bir YEM’'de modelin tanimlanabilir olmasi i¢in saglanmasi gereken iki kosul
vardir. Bunlardan ilki serbest parametre sayisinin, gézlem sayisindan kiguk veya
esit olmasidir. Diger bir deyisle serbestlik derecesinin sifira esit ya da sifirdan buyuk
olmasi gerekir. Modeldeki gézlem sayisi, érneklem varyans-kovaryans matrisindeki
varyans ve kovaryanslarin sayisinin toplamidir. Bu deger, p modeldeki gézlenen
degisken sayisi olmak tzere, p * (p + 1) / 2 formili ile hesaplanir. Saglanmasi
gereken ikinci kosul ise, her gizli dediskenin 6lgeklendiriimesidir. Bu dlgeklendirme,
ilgili gizli degiskenin varyansinin ya da gizli deg@iskenin (gogunlukla karisiklik
teriminin) ilgili oldugu degiskene ait dogrudan etkisinin 1’e kisitlanmasiyla
gerceklestirilir. Bu kosul, bilgisayar paket programlarinin modelin kestirimini

gerceklestirebilmesi acisindan gereklidir.

5.2.3. Model Kestirimi

YEM’in tanimlanabilir olduguna karar verdikten sonraki asama modeldeki
parametrelerin kestirimidir. Model kestiriminde amag¢ dérneklem varyans-kovaryans
matrisi S’deki elemanlar ile kitle varyans-kovaryans matrisi X,’daki elemanlar
arasindaki farki en kiguklemektir. Genel bir YEM’in (ayni zamanda DFA ya da yol
modeli) kestirimi icin En Cok Olabilirik (ECO), En Kiguk Kareler (EKK) ya da
Genellestiriimis En Kigik Kareler (GEKK) yéntemleri kullaniimaktadir. Bu yontemler
arasindan en c¢ok kullanilani ECO’dur. Olgiim modelini degerlendiren DFA'nin ECO
kestirimi (5.11), bu kestirimde kullanilan modelden elde edilen (implied) kovaryans

matrisinin formulu ise (5.12) nolu esitlik ile verilmistir [54].
Frco = log|Z,|—log[8|+ tr[ S(Zy) ™ |-q (5.11)
L,=A®PA +0 (5.12)
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(56.12) esitligindeki @, gizli degigkenlerin varyans-kovaryans matrisini
gOstermektedir. Yol analizinde kullanilan ECO kestirimi (5.13), bu kestirimde
kullanilan modelden elde edilen kovaryans matrisi formula ise (5.14) esitligi ile

verilmistir [54].

Frco = log|Zy|~log|S|+ tr[ S(Zy) ™ |-p (5.13)

_ I-B)'@Tor)[aI-B)'l d-B)'ro

) ’ N (5.14)
®T'[(I-B)"'] @

(5.11) ve (5.13) esitliklerinde yer alan g ve p ise sirasiyla gozlenen digsal ve

gbzlenen igsel degiskenlerin sayisidir.

5.2.4. Model Testi

Model kestirildikten sonra, modelin verilere ne kadar uyum sagladigina bakilir, yani
modelin testine gegcilir. Diger bir deyisle teorik modelin, drneklem verisi tarafindan ne
kadar desteklendigi degerlendirilir. Model uyumunun degerlendiriimesi iki farkh
sekilde ele alinabilir. Bunlardan ilki modelde yer alan her parametrenin uyumunun
ayri ayri incelenmesi; ikincisi ise modelin genel uyumunun degerlendiriimesidir.
Modelde yer alan her parametrenin istatistiksel olarak anlamh olup olmadigi
t-istatistigi yardimiyla incelenir. t istatistigi, ilgili parametre kestiriminin standart
hatasina oranina esittir. Modelin genel uyumunun degerlendiriimesinde ise ki-kare
test istatistigi ve uyum kriterleri kullaniimaktadir. Ki-kare test istatistiginin formuli
asagidaki gibidir [52].

Zz :(N_I)FECO (5.15)

Hesaplanan ki-kare test istatistigi, (p + q) toplam gdézlenen degisken sayisi ve k da
modelde kestirilecek parametre sayisi olmak Uzere Y2(p+q)(p+q+1)—k serbestlik
derecesine sahiptir. ECO kestirim yoéntemi disinda bir ydntem kullaniimasi
durumunda ise (5.15) nolu esitlikte ilgili yontemin kestirim fonksiyonu (N - 1) ile

carpilarak ki-kare test istatistigi elde edilir.
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YEM'in genel uyumunun degerlendiriimesinde ki-kare test istatistigi disinda
kullanilan; fakat temeli aslinda bu test istatistigine dayanan uyum kriterleri vardir.

YEM’de kullanilan gok sayidaki uyum kriterlerine hergiin yenileri eklenmektedir.™

YEM'de modelin uyumu deg@erlendirilirken 6ncelikle 6lcim modelinin, daha sonra
yapisal model veya yol modelinin uyumuna bakilir. Gézlenen degiskenler ile gizli
degiskenler arasindaki iliskiyi gosteren 6lgim modelinin uyumu iyi olmalidir ki gizli
veya goOzlenen degiskenler arasindaki iliskiyi aciklayan yapisal modelin uyumu iyi
olsun. Bu nedenle dncelikle dlgim modelini analiz eden DFA icin yeteri kadar iyi
uyum elde ettikten sonra yapisal ya da yol modelini degerlendiren yol analizinin
uyumuna bakilir. istenilen uyumun elde edilememesi durumunda ise modelde

birtakim degisiklikler gerceklestirilir ve bu da bir sonraki asamada ele alinir.

5.2.5. Model Modifikasyonu

Modelin genel uyumunun yeteri kadar iyi olmamasi durumunda modelde birtakim
degisiklikler yapilarak olusturulan yeni modelin uyumu incelenir. Bunun i¢cin modelde
istatistiksel olarak anlamli bulunmayan parametreler t-istatistigi (ya da sadece ismen
farkh olan Wald istatistigi) araciligiyla belirlenir ve model disina ¢ikartilir. Bunun
disinda modifikasyon kriterleri (modification indices) olarak anilan ve modele
eklenebilecek parametrelerle ilgili yargilarda bulunmamiza yardimci kriterler de
bulunmaktadir. Bu kriterler modifikasyon kriteri (modification index), parametredeki
beklenen degisim istatistigi (expected parameter change statistic) ve Lagrange
carpan istatistigi’dir. Modifikasyon kriteri, ilgili parametrenin eklenmesi durumunda
modelin ki-kare test istatistiginde beklenen dislsu ifade eder ve dolayisiyla ylksek
degerler ilgili parametrenin modele eklenmesi gerektigine isaret etmektedir.
Parametredeki beklenen degisim istatistigi yeni parametrenin yaklasik degerini
vermektedir. Lagrange carpan istatistigi de modifikasyon kriterine benzer sekilde

yorumlanmaktadir [52].

Model modifikasyonuna nerede son vermek gerektigi Uzerinde de farkli gorusler ileri
surulebilir. Fakat unutulmamasi gereken &nemli bir nokta, genel olarak
modellemede asil ulagiimak istenen, iyi uyuma sahip ve ayni zamanda olabildigince

yalin (parsimonious) bir modeldir.

1 Uyum kriterleri ile ilgili ayrintili bilgi 5.5. altbélimiinde verilecektir.
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5.3. GOK-DUZEYLI YAPISAL ESITLIK MODELLERI

Bazi durumlarda arastirilan konunun analizi i¢in yalnizca YEM’in ya da ¢ok-duzeyli
modellerin kullanimi yeterli olmamaktadir. Bu tip analizlerde yalnizca YEM’in
kullaniimasi, verilerin hiyerarsik yapisinin géz ardi edilmesine, dolayisiyla yanli
kestirimlerin elde edilmesine neden olmaktadir [55]. Yalnizca ¢ok-diizeyli modellerin
kullanimi ise modeldeki bazi degiskenlerin birka¢ degisken tarafindan oél¢liimesi ve
degiskenler arasindaki dolayl etkilerin tanimlanmasi durumlarinda yetersiz
kalmaktadir [2]. Bu nedenle bu iki modelin birlikte kullanilmasi geregi dogmustur.
Cok-duzeyli modeller ile yapisal esitlik modellerinin birlesimi olan CD-YEM, diger
modellerle ¢6zime kavusamayacak sorunlari analiz edebilen ve guvenilir
istatistiksel kestirimler elde etmek amaciyla yukarida bahsedilen durumlari birlikte

inceleyen modellerdir.

CD-YEM'in teorisinin Schmidt [56] ile basladi§i kabul edilmektedir. Schmidt yapmis
oldugu calismada, genel bir cok-dizeyli kovaryans yapisal modeli igcin ECO
kestiricisini ileri sirmustir. Cronbach ve Webb [57] ile Harngvist [58] de Schmidt’in
ileri sirmis oldugu bu ydntemi kullanarak, daha énceden normal faktér analizi
uygulanarak degerlendirilen egitim verilerini yeniden incelemistir. Ancak yillar sonra
Longford ve Muthén [59], cok-dizeyli faktdr modelleri igin sayisal yontemler
geligtirmistir. Muthén ve Satorra [55], ¢cok-dluzeyli kovaryans yapi modelleri igin olasi
6zel durumlar agiklayan ilk g¢alismayi gerceklestirirken, Muthén [60] de, bu tip

modellerin var olan paket programlarla nasil kestirildigini géstermistir.

Uglincli bélimde anlatilan gok-diizeyli regresyon modelinde, bagimli degiskendeki
grup ici ve gruplar arasi degiskenligi tanimlamak igin sirasiyla genellikle bireyleri
temsil eden “1.dlizey” ve gruplari temsil eden “2.dizey” terimleri kullaniimistir. Bu
terimlere esdeger olarak CD-YEM’'de ise “grup i¢i” ve “gruplar arasi” terimleri
kullaniimaktadir [61].

Daha 6nce de stz edildigi gibi YEM, faktér analizi (aslinda tam olarak dogrulayici
faktor analizi) ile yol analizinin birlesiminden olugsmaktadir. Dolayisiyla CD-YEM de,
cok-diizeyli dogrulayici faktér analizi (CD-DFA) ile c¢ok-diizeyli yol analizinin
(CD-YA) birlesimi seklinde ele alinmaktadir.
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5.3.1. GCok-Duzeyli Dogrulayici Faktor Analizi

Dogrulayici faktor analizi (DFA), dlgum modelinin verilerle test edilmesinden 6nce
gizli degigkenler ile bu degigkenlerin ilgili gosterge degiskenlerinin belirlenmesi
araciligiyla gozlemlerin guvenilirligi ve gecerliligini degerlendirmektedir. DFA’nin
cok-diizeyli yapiya uyarlanmis bigimi olan CD-DFA ise 6nerilen faktor modellerinin
grup ici ve gruplar arasindaki degismezligini incelemektedir [2]. Bitin gdzlemlerin
birbirinden bagimsiz oldugunu varsayan tek-dlzeyli analizlerin aksine CD-DFA'da,
yalnizca gruplarin  (2.dlGzey birimlerinin)  birbirinden  badimsiz  oldugu

varsayllmaktadir.

CD-DFA ile degerlendirilen ¢ok-dizeyli 6lcim modeli, (5.1) ve (5.2) nolu esitlikler ile
verilen tek-dlizeyli 6lgcim modellerinin gok-dlzeyli veri yapisina gére dizenlenmis
seklidir. Cok-duzeyli yapiya sahip veri grubunun g (g = 1,...,G) grupta yer alan i
(i = 1,...,N) bireyden olustugu distnulecek olursa, (5.1) ve (5.2) nolu esitlikler
gruplandirma etkisiyle (5.16) ve (5.17) nolu esitliklere déntsecektir [61].

X =Vx T Ax &, +0;, (5.16)

Yig =vy tAy Mg T & (5.17)

(5.16) ve (5.17) nolu esitlikler ile verilen ¢ok-diizeyli 6lgcim modelleri, tek-dizeyli

Olcim modeline gore birtakim yorum farkliliklari icermektedir. Cok-diizeyli 6lgim

modelinde X;, ve Y;, gozlenen digsal ve gozlenen igsel degiskenleri, &;, ve m;,

gizli digsal ve gizli icsel degiskenler vektorleri ile 8,, ve g, artik vektorleri birer g

ig
indisine sahiptirler, dolayisiyla gruptan gruba degismektedirler. Gizli degiskenler ve
artik vektorlerdeki degiskenlik, grup ici ve gruplar arasi degiskenliklerin birlegimi
seklinde ifade edilebilir. Gizli digsal ve gizli i¢gsel degisken vektorlerinin gruptan

gruba degiskenligi asagidaki bicimde aciklanabilir.

Cig =@ +8p, +8wig (5.18)

nig = (’“n + nt + nWig (519)
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Yukaridaki esitliklerde o, ve a, sirasiyla &ig ve nig’nin genel ortalamalari, §Bg ve
ng, sabit terimler ya da ortalamalardaki gruplar arasi degiskenligi kapsayan gizli

rasgele faktorler, &Wig ve 1y, de grup iclerindeki bireylerin gozlenen degerleri

arasindaki degiskenlikleri kapsayan gizli rasgele faktorlerdir [19], [2], [60], [61].

Artik vektoérlerdeki degiskenlik de yine grup ici ve gruplar arasi degiskenliklerin

toplami seklinde yazilabilir.

Var(8,,) = Var(dg, ) + Var(dy;,) (5.20)

Var(g;,) = Var(gg, ) + Var(ey, ) (5.21)

(5.18) ve (5.19) ile (5.20) ve (5.21) esitliklerinin (5.16) ve (5.17) numaral egitliklerde

yerine konulmasiyla asagidaki ifadeler elde edilir.

Xig = [Vx +A%]+[A§Bg +63g]+[A§Wig +6Wig] (5.22)

Y, =[ vy tAa, [+ Ang, +eg, |+ Anyy, Teg, | (5.23)

Yukaridaki esitliklerin her ikisi de parantez iclerine alinarak ayrilmis g farkh kismin

birlesiminden olugsmaktadir. Her iki esitlikte ilk kisim olan [VX+Aa§] ve
[VY+Aan] modellerin ortalama yapisini, ikinci kisim olan [AﬁBg +63g] ve
[Ant +ng} gruplar arasi kovaryans matrisi igin, Gglncu ve son kisim olan

[Aé‘,Wig +6Wig] ve [A Nwig +£Wig] ise grup igi kovaryans matrisi igin ilgili modelleri

go6stermektedir.

Bollen [54], Kaplan [62] ve Kline [53]'In da belirttigi gibi, YEM'de modelin ortalama
yapisina iligkin bir terim eklenmesi durumunda modelin tanimli olmamasi sebebiyle
model kestirimi gergeklestiriememektedir. YEM igin gézlenen bu durum CD-YEM’'de

de (5.22) ve (5.23) esitliklerinde goézlenmektedir. S6z konusu esitliklerinin tanimli

olabilmesi igin gizli degisken ortalamalar a. ve @, sifira sabitlenir. Bu durumda,

asagidaki genel bir CD-DFA’nin élgim modelleri elde edilmis olur.
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Xig = Vx T ApCp, +05, T Ay Syyig TOw;, (5.24)

Y, = Vy t Ag Ny T 85, T Ay Nyyig +Ewie (5.25)

Burada vy ve v, sirasiyla gozlenen digsal ve gbzlenen igsel degigkenlerin genel
ortalamasi, Az ve A,, go6zlenen degiskenleri gruplar arasi ve grup igindeki gizli
degiskenlerle iligkilendiren faktor ylkleri matrisi, €5, ve &y, de gruplar arasi ve

grup ici hata vektorleridir [60], [61].

Kitle verisinin ayristirilmasi durumunda herhangi bir Yig’nin degisimi, gruplar arasi

ve grup ic¢i degisimin toplami seklinde, bir bagka deyisle asagidaki gibidir.

Var(Y,,) =Xy +Zy (5.26)

Buradan hareketle CD-DFA igin gruplar arasi kitle varyans-kovaryans matrisi X, ve

grup ici kitle varyans-kovaryans matrisi X, asagidaki gibi elde edilir [28]:

Lo =Ag@pAL +0, (5.27)

Ty = Aw®@yAy 0y, (5.28)

Yukaridaki egitliklerde @, gizli degiskenler vektorunin gruplar arasi varyansini,
D, , gizli degiskenler vektorinin grup igi varyansini, ®;, artik vektorlerinin gruplar

arasi varyansini, ©, de artik vektdrlerinin grup igi varyansini géstermektedir.

5.3.2. Cok-Duzeyli Yol Analizi

CD-YEM’in ikinci kismini olusturan CD-YA'nin amaci, ¢ok-dlzeyli regresyon
modelinin ele alamadi§i gizli veya goézlenen degiskenler arasindaki karmasik
iliskileri grup ici ve gruplar arasinda incelemektir. Cok-diizeyli yol modeli, yalnizca
gbzlenen degiskenlerden olusabilecegi gibi, gbzlenen degiskenlerle birlikte gizli

degiskenlerden de olusabilir.
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Gozlenen degdiskenleri gizli degiskenlerle iligkilendiren bir dlcim modelinin olmadigi
(5.6) nolu esitlik ile verilen standart yol modelinin gok-duzeyli bigimi, gruplandirma

etkisiyle asagidaki gibi yazilabilir:

Y, =0, By Y ¥ Iy X, + 8 (5.29)
Yukaridaki esitligin sadece-Y modeli biciminde ifadesi ise asagidaki gibidir [60].

Y, =0, +By Y, +¢&, (5.30)

(5.30) nolu esitlik ile verilen grup i¢i modelinde Yig, g. gruptaki i. bireye iliskin (px1)
boyutlu gozlenen degiskenler vektorl; a,, (px1) boyutlu sabit terimler ve
ortalamalar vektort; B, , gbzlenen degiskenlerin birbirleriyle iligkilerini gdsteren
(pxp) boyutlu katsayilar matrisi; &, de ortalamasi 0 olan (px1) boyutlu karisiklik

terimi vektorudur. Sadece-Y modeli olarak ifade edilen bu modelde Y;, gozlenen

degiskenler vektorid hem igcsel hem de digsal degiskenlere iligkin bilgileri

icermektedir. Dolayisiyla sabit terimler ve ortalamalar vektori e, ve gdzlenen

degigkenlerin birbirleriyle iligkilerini gosteren katsayilar matrisi B, de i¢sel ve digsal

olmak Uzere tim degiskenlere iliskin degerlere sahip olacaktir.

Sabit terimlerin ya da ortalamalarin modellenebilmesi igin (5.30) nolu esitlik,

I-By )'1 'in var oldugu varsayilarak asagidaki sekilde yeniden yazilabilir [62].
Y, =(1-By)'a, +(I-By) g, (5.31)

Sabit terimler ve ortalamalar vektoru a, 'nin G sayidaki grup icin degiskenlik
gosterdigi varsayilmaktadir. a, 'nin G sayidaki grup i¢in gosterdigi bu degiskenlik bir

grup dizeyi degiskeni ya da degiskenleri tarafindan agiklanabilir. Buradan hareketle
sabit terimler ve ortalamalari i¢in gruplar arasi model (5.32) nolu esitlikteki gibi

olusturulabilir;

@, =0+B,Z, +3, (5.32)

71



Yukaridaki esitlikte a, G sayidaki grubun (px1) boyutlu genel ortalama vektord; Z,,
genel ortalamasi etrafinda merkezilestirildigi varsayilan (rx1) boyutlu grup dizeyi
degiskeni; B, , grup dlzeyi degiskeni Z, ile gozlenen birey duzeyi degiskenlerinin
ortalamalarinin birbirleriyle iligkilerini gosteren (pxr) boyutlu katsayilar matrisi; 8, de

0 ortalamali (px1) boyutlu karisiklik terimidir [62].

Muthén [60] grup dizeyi degiskeni Zg icin ayri bir gruplar arasi model

yazilabilecegini ileri stirmis ve bu modeli asagidaki gibi tanimlamigtir:

Z,=t+B,Z,+tu, (5.33)

(I-BZ)'1 'in var oldugu varsayimi altinda yukaridaki esitligin indirgenmis bigimi

(5.34) nolu esitlikteki gibi yazilabilir:
Z,=(I-B,)'t+(A-B,)"u, (5.34)

(5.34) nolu esitlikte T, grup dizeyi degiskenlerinin (rx1) boyutlu sabit terimler ve

ortalamalar vektord; B, , grup dizeyi degiskenlerinin birbirleriyle iligkilerini gosteren
(rxr) boyutlu katsayilar matrisi ve u, de 0 ortalamali (rx1) boyutlu karigiklik terimidir.
g. gruptaki i.bireyin skoru icin grup i¢i ve gruplar arasi modellemenin birlikte yer
aldigi modelin en son sekli, I = (I-BY)'l B, (I-BZ)'1 olmak Uzere asagidaki gibidir
[2].

Y, =(1-By)'a+It+Mu, +(1-By)"'s,+1-By)'s, (5.35)

YEM terminolojisine gbére II matrisi, ¢ok-diizeyli toplam etkiler matrisi olarak
tanimlanabilir [63]. Cok-dizeyli veri yapisi II matrisi araciligiyla modele

yansitiimaktadir.

(5.35) nolu esitlikten yola ¢ikarak g. gruptaki herhangi bir i. birey icin beklenen deger
ve varyans, ¥, =Var(u,), ¥; =Var(d,) ve ¥, =Var(g,) olmak tzere sirasiyla

(5.36) ve (5.37) esitlikleri ile elde edilebilir.
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E(Y,)=(-By)'a+M1t (5.36)

Var(Y,,) =¥, II'+(1-B,)"¥;A-By)" +(-By)" ¥, (I-By)" (5.37)

(5.36) ve (5.37) nolu egitliklerden hareketle, CD-YA igin gruplar arasi kitle

varyans-kovaryans matrisi X, ve grup igi kitle varyans-kovaryans matrisi X

asagidaki gibi elde edilir [2]:

L, =Y II+{-By)" ¥,I-B,)" (5.38)

Iy =1-By)'¥ (I-By)" (5.39)

(5.36) nolu esitlik incelenirse g. gruptaki i. bireyin gozlenen skorunun beklenen
degerinin, birey dizeyi degiskenlerinin genel ortalama vektorl (a) ile grup dizeyi

degiskenlerinin genel ortalama vektorunin (T ) agirliklandiriimig ortalamasi oldugu
gOrilebilir. (5.36) nolu esitligin sag tarafindaki ilk terim olan (I-BY)'1 , birey dizeyi
degiskenlerinin genel ortalama vektoérindeki degdisiklige karsin E(Yig)’de olusacak

degisimi vermektedir. Ayni esitlikteki II matrisinin elemanlari ise, grup dizeyi

degiskenlerinin genel ortalama vektérindeki degisiklige karsin E(Yig)’de olusacak

degisimi vermektedir.

5.4. COK-DUZEYLI YAPISAL ESITLIK MODELLERININ KESTIRIMi

CD-YEM’in kestirimi igin ikisi temel olmak tzere toplam dért farkh kestirim yontemi
kullaniimaktadir. ilk temel yéntem Muthén ( [64], [65] ) tarafindan gelistiriimis ve
Muthén’in ECO’su (Muthén’s Maximum Likelihood, MUML) olarak adlandiriimistir.
Ayni yontem McDonald [66] tarafindan yapay dengeli (pseudobalanced) yaklagim
olarak adlandirilir. Kisith En Cok Olabilirlik (KECO) ¢6zimu olan bu yéntem, YEM
paket programlari kullanilarak kestirilen ¢oklu grup YEM’in CD-YEM igin uyarlanarak
yine YEM paket programlari ile kestirilebilmesi fikrinden hareketle gelistirilmistir.
GCD-YEM igin kullanilan ikinci temel yontem ise Tam Bilgi En Cok Olabilirlik
(TB-ECO) yontemidir. S6z konusu modeller i¢in kullanilan diger kestirim yontemleri
ise Goldstein [67] tarafindan gelistirilen ¢cok degiskenli ¢ok-dizeyli yaklasimi ile
Asparouhov ve Muthén [68] tarafindan gelistirilen Agirliklandiriimis En Kiglk Kareler
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(AEKK) yontemidir. Bu calisma kapsaminda sirasiyla en ¢ok kullanilan iki yontem
olan Muthén’in ECO ile TB-ECO’ya yer verilecek olmakla birlikte diger ydntemlerden
de kisaca bahsedilecektir. Muthén’in ECO ydnteminden bahsetmeden 6nce, bu
yontemin de temel dayanadi olan c¢ok-duzeyli dediskenlerin ayristiriimasi

aciklanacaktir.

5.4.1. Cok-Duzeyli Degiskenlerin Aynigtiriimasi

CD-YEM, gruplara (2. diizey) ayriimis olan bireylerin (1. diizey) olusturdugu bir kitle

oldugunu varsaymaktadir ve bireylere iligskin veriler p-degigkenli Yig vektorinde yer

almaktadir. Cronbach ile Webb [57], bireylere iligkin verileri igceren Yig vektorini

gruplar arasi ve grup ici olmak Uzere iki bilesene ayirmayi 6nermistir. Bu iki
bilesenden ilki Yz = \?g ile ifade edilen gruplar arasi bilesen, digeri de Y,, =Y, —?g
ile gosterilen grup ici bilesendir. Bir bagka deyisle, her birey icin gézlenen toplam

skor olan Y; :Yig yerine, grup bileseni Yy (dagitiimis grup ortalamalari) ile birey

bileseni Y,, (bireylerin grup ortalamalarindan olan sapmalari) kullaniimaktadir [1],

[61], [69], [70].

Y, =Y, +Y,, (5.40)

Y, ve Y, bilesenleri ortogonal ve eklemeli (additive) olma Ozelliklerini
saglamaktadir [71]. Bu ayristirma, gruplar arasi kitle kovaryans matrisi Zg
(dagitilmig grup ortalamalari Yy 'nin kitle kovaryans matrisi) ile grup ici Kitle

kovaryans matrisi Z,'yi (bireylerin grup ortalamalarindan sapmalari Yy, 'nin kitle

kovaryans matrisi) hesaplamak igin kullanilabilir.

I =35 +I, (5.41)
2, ve X, kovaryans matrisleri de Y, ve Y,, bilesenleri gibi ortogonal ve eklemeli
Ozellik gOstermektedirler. Ayni mantiktan yola cikilarak orneklem verileri de

asagidaki gibi aynistirilabilir [1].

S; =S5 +S, (5.42)
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S; dagitilmis verilerin 6rneklem kovaryans matrisi, Sg, gruplar arasi 6rneklem
kovaryans matrisi, S, de grup i¢i 6rneklem kovaryans matrisidir. Fakat burada Sg,

2. 'nin; S, de Z,,’nin direk kestirimi olarak kullanilamamaktadir. S6z konusu

orneklem kovaryans matrislerinin nasil kestirildigi izleyen altbolimde ele alinacaktir.

5.4.2. Muthén’in En Gok Olabilirlik Yontemi

G gruptan olusan iki-dizeyli modellerde kestirim icin kullanilacak olan olabilirlik
fonksiyonu, cok degiskenli normal dagiima sahip G sayida gézlem vektori igin

hesaplanmaktadir. G sayidaki gézlem vektértnin her biri, ilgili grupta yer alan tim

bireylere iligkin butin degiskenleri icermektedir. g. gruptaki birey sayisi N, olmak

G
Uzere, toplam 6rneklem genisligi N = ZNg olarak elde edilebilir. Daha 6nce de s6z
g=1

edildigi gibi geleneksel yontemlerin aksine, gdzlemlerin birbirinden bagimsizligi N

birim Uzerinden degil, yalnizca G sayidaki grup uzerinden gegerlidir. Kestirilecek

olan parametreler X; ve Z,, kovaryans matrislerinde yer almaktadir. Burada

YEM’de oldugu gibi p x p boyutlu 6érneklem kovaryans matrisi kullanilmaz. Modelin
ortalama yapisiyla ilgili bir bilgi icermeyen dengeli veri durumunda, gruplar arasi ve
birazdan bahsedilecek olan ortak grup ici 6rneklem kovaryans matrisleri ECO
kestirimi icin yeterli bilgiyi saglamaktadir. Dengesiz veri durumunda ise s6z konusu

orneklem kovaryans matrislerinin diginda, her grubun ortalama vektorine de ihtiyac
vardir. Z; ve X, kitle kovaryans matrislerine gére olusturulan modeller XZ

istatistigi yardimiyla test edilir. CD-YEM'de p degdisken, r de kestirilecek parametre
sayisi olmak Uzere serbestlik derecesi p * (p + 1) — rye esittir. YEM'de ise

serbestlik derecesi p * (p+1)/2—r olarak hesaplanir. Bunun nedeni YEM'de

gruplar arasi kovaryans matrisi Zg 'nin sifir olarak kisittanmasidir [60].

Muthen ( [64], [65] ), Z;, Zg ve Z,, kitle kovaryans matrislerini kestirecek olan S+,
Sg ve S, Orneklem kovaryans matrislerini (5.43), (5.44) ve (5.45) esitlikleriyle

tanimlamistir.

ST = (N—1)_1Z

Y (Yig - Y)Y, - V) (5.43)
11

G N
g=
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6. _ _ _ _
Sg =(G-1)" Ny (Yg - Y)(Yy - Y)Y (5.44)

g=1

G N _ _
PW - (N G 12 ( ig Y ig -Yg)' (545)
g=11i

(]

N
-

Yukaridaki ifadelerde S;, dagitiimis verilerin toplam &érneklem kovaryans matrisi,

Sg, gruplar arasi o6rneklem kovaryans matrisi, Sy, , ortak (pooled) grup igi

kovaryans matrisi, N toplam 6érneklem genisligi, G de grup sayisini géstermektedir.

Dagitilmis verilerin toplam 6rneklem kovaryans matrisi S; YEM'de kullaniimaktadir.
CD-YEMde S;, Z; ile Z,, kovaryans matrislerinin toplamlarinin tutarli bir
kestiricisidir. Sp,y, ortak grup i¢i kovaryans matrisi Z,, 'nin yansiz bir kestirimi iken
Sg gruplar arasi 6rneklem kovaryans matrisi ise Zg’'nin degil, (5.48) ile verilen

toplamin bir kestiricisidir. Bu bilgiler asagida verilen egitlikler ile ifade edilebilir.

S;=%;+%, (5.46)
Soy =2y (5.47)
Sy =%, +ci, (5.48)

(5.48) nolu esitlikteki ¢, Olgcek faktérli olarak adlandiriir. (5.47) ve (5.48) nolu
esitlikler kullanilarak, YEM paket programlarinin ¢oklu grup segenegdi yardimiyla her

iki dizeyde esanl bir analiz gergeklestirilebilir. Gruplar arasi yapi modellenmek

istenirse, Sg’nin Z,, ve Zg birlesiminin bir fonksiyonunu kestirmesinden dolayi Zg

icin bir model olusturup test etmek pek de kolay degildir. Bu sorunu ¢bzime

kavusturmak amaciyla Sg igin grup ici ve gruplar arasi yapiy! yansitan iki model
olusturulur. Bu modeller, sirasiyla N-G ile G sayida gézleme dayali S;,, ve Sg
kovaryans matrisleriyle olusturulur. Z,, icin kurulacak modelde, grup igi ve gruplar

arasinda Sy, ve Sy kovaryans matrislerinin ayni olduklar kisittamasi vardir.
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Bunun nedeni, her iki kovaryans matrisinde ayni modelin kestirildiginden emin

olmaktir. Z; igin kurulan model yalnizca Sg igin belirlenmelidir [1].

Bu durum yalnizca dengeli veri, bir baska deyisle tim gruplar ayni 6rneklem
genisligine sahip oldugunda uygulanir. Dengeli veri durumunda c 0lgek faktéri, n

grup buyukligline esit olacaktir. G sayida grubun farkli érneklem genisliklerine sahip
oldugu dengeli olmayan veri durumu ise oldukg¢a karmasiktir. Bu durumda S, hala
2, 'nin ECO kestiricisi olmakla birlikte Sg artik farkl 6rneklem genisliklerine sahip

d sayidaki grup icin farkh birer ifade kestirecektir.
Sg, =Zy +Cy2g (5.49)

Yukaridaki esitlik icin genel Orneklem genisgligi n,’dir ve c, =n,’dir [60], [65].
Dengeli olmayan veri durumunda TB-ECO kestirimi, her farkli érneklem genisligi icin
ayri bir gruplar arasi modelinin olusturulmasini gerektirmektedir. Bu gruplar arasi
modellerde, farkli 6rneklem geniglikleri igin farkli ¢, olgek parametreleri s6z konusu
olacaktir. Bununla birlikte modeldeki bitin parametreler icin esitlik kisiti gerekecek
ve daha 6nce de bahsedildigi gibi her grubun ortalama vektorine de ihtiyac
duyulacaktir [60]. Bu nedenle, dengeli olmayan veri durumunda YEM paket
programlarinin kullaniimasi olduk¢ca karmasik bir modellemeye neden olacaktir.

Sonug olarak TB-ECO kestirimi olduk¢a sorunlu olacaktir. Bu nedenle Muthén ( [64],

[65] ), dengeli olmayan veri durumunu g6z ardi ederek, tek bir Sg’nin

olusturulmasini énermistir. Sy igin olusturulacak modelde artik élgek parametresinin

ileri (adhoc) kestiricisi ¢ yer alacaktir.
G
c=[N(G-1)]" {NZ - ZNg} (5.50)
g=1

Dengeli veri durumunda c, genel grup genigligidir. Veri dengesiz ve grup sayisi

blylk ise ¢, grup genisliklerinin ortalamasina esittir.

(5.44) nolu esitlikteki gruplar arasi 6rneklem kovaryans matrisi Sg, grup

ortalamalari Yg ‘lerin, grup genigligi c ile agirhklandiriimasiyla hesaplanmaktadir.
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(5.46) nolu esitlik Sg’'nin yalnizca Zg'nin degil, Z; ve Z,’yi birlikte iceren bir
fonksiyonun kestiricisi oldugunu gostermektedir. Z,,’nin ECO kestirimi Sy, iken

2. 'nin ECO kestirimi ise agagidaki gibi verilebilir [65].

¢ (Sz —Spy) (5.51)

Muthén’in ECO kestiricisi [64, 65] asagidaki fonksiyonu en kiugiklemektedir.

FM—EQO = G{In‘iw +ch‘+tr[(fW +C§:B)—1 SB}—|n|SB|—p}

+(N-G) {In‘fw ‘ + tr[(fw )_1 Sew } —In|Spy |- p} (5.52)

Yukaridaki esitlikte G grup sayisi; ¢, (5.50) nolu esitlik ile verilen dlgek parametresi;
p, degisken sayisi; N, toplam gézlem sayisi ve Sg ile Sp,, de (5.44) ve (5.45)

esitlikleri ile verilen gruplar arasi 6rneklem kovaryans matrisi ile grup ici ortak
orneklem kovaryans matrisleridir. (5.52)'de verilen fonksiyon, iki-grup YEM'’in
normallik varsayimi altinda en kuguklenen ECO kestirim fonksiyonuna benzerlik

go6stermektedir. Birinci kitle icin 6érnekleme alinan gbézlem sayisi G, ikinci kitle igin

N-Gdir. Sg ile S, o6rneklem kovaryans matrisleri de bu kitleleri kestirecek

orneklem kovaryans matrisleridir. Boylelikle, CD-YEM’in parametre kestirimi igin
kullanilan Muthén’in ECO yonteminin, ¢oklu grup YEM’in ¢6zUmu igin kullanilan
paket programinda ECO yontemi kullanilarak da elde edilebilecegi gosteriimektedir.
Muthén’in ECO ydnteminin yalnizca surekli sonug degiskeni, rasgele etkiler ve eksik

g0Ozlem olmamasi durumlarinda kullanildigr unutulmamalidir.

5.4.3. Tam Bilgi En Cok Olabilirlik Yontemi

TB-ECO kestirim yontemi, eksik gdézlem durumunda ilgili modeli ve modelin olabilirlik
fonksiyonunu 1.dlzey verileri Uzerinden tanimlar. Bu nedenle ydnteme satir
olabilirlik yontemi de denir [72, 73]. TB-ECO ydntemi asagidaki fonksiyonu en
kiguklemektedir [74].
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g=1

+(N- G){ln‘iw‘n{(iw )_1 Seu }} (5.53)

Dengeli veri durumunda TB-ECO kestirimi, Muthén’in ECO kestirimine ¢ok yakin ya
da esit sonu¢c vermektedir. Mplus (Versiyon 5) paket programinda varsayilan
kestirim yontemi olarak kullanilan TB-ECO ybéntemi, slrekli, tamamlanmamis, ikili,
sirali kategorik (ordinal), siralanmamis kategorik (nominal), sayim (count) ya da
sayllan cesitlerin  kombinasyonu olan dediskenlerin  varhigi  durumunda
kullanilabilmekte, bir baska deyisle modelde kullanilabilecek degiskenlerin gesitleri
bakimindan ¢ok genis bir yelpaze sunmaktadir. Bununla birlikte bu yéntem, rasgele
etkiler modelinin diginda rasgele egim modelinde ve eksik gdzlem durumlarinda da
kullanilabilmektedir [75]. Ayrica bu kestirim i¢in Mplus paket programinda saglam
(robust) standart hatalar ve ki-kare degerleri hesaplanmaktadir. Saglam standart
hatalar ve ki-kare degerleri ¢cok-dizeyli verilerde oldukga &nemlidir; ¢clnkl gruplar
arasi modelinin eksik tanimlanmasi ya da bir dizeyin modele dahil edilmemesi gibi
nedenlerden ortaya c¢ikabilecek olan modellenmemis heterojenlie karsi daha
gucludurler [73]. Yukarida sayilan nedenlerden oturu TB-ECO kestirim yonteminin
Muthén’in ECO ydntemine goére oldukga Ustiin oldugu ve dolayisiyla tercih edildigi

sdylenebilir.

5.4.4. Cok Degiskenli Cok-Diizeyli Regresyon Yontemi

CD-YEM'in kestirimi icin ileri surllen bir diger yontem Goldstein [67] tarafindan
geligtirilen c¢ok degiskenli c¢ok-dlzeyli regresyon yontemidir. Bu ydntem c¢ok
degiskenli gok-diizeyli regresyon modeli yaklagsimi ile farkl dizeylerde kovaryans
matrisleri olugturarak, bu kovaryans matrislerinin standart bir YEM paket
programinda analizine dayanmaktadir. Bu yontemde ilgi varyans ve kovaryans
bilesenlerinin kestirimine odaklandigi igin TB-ECO yerine KECO kestirim yontemi
tercih edilir. Birey dizeyi (grup igi) ile grup dizeyi (gruplar arasi) kovaryanslarinin
dogrudan kestirilmesi ve sonrasinda standart bir YEM paket programinda ayri ayri
modellenebilmesi s6z konusu ydntemin dnemli bir avantajidir. Béylece her dizey
icin ayri ayri model testleri gerceklestirilip, uyum indeksleri hesaplanabilir. Ayrica bu
yontem ikiden gok duzey icin genellestirilebilir. Bununla birlikte bu yontemde, her
bireyin tim degiskenlerin bilgisine sahip olmasi gerektigi varsayimi yoktur. Diger bir

deyisle eksik veri durumunda kestirimde bir sorun yasanmamaktadir. Son olarak,

79



ikili degiskenlerin varhiginda c¢ok-dizeyli genellestiriimis dogrusal modeller

kullanilarak kovaryans matrisleri kolaylikla elde edilebilir [1].

Bu avantajlarinin yaninda bu yaklasimin birgok dezavantaji da vardir. Bunlardan en
Onemlisi Uretilen kovaryanslarin, ortak grup igi ve 0&lgeklenmis gruplar arasi
kovaryanslari gibi hesaplanan degil, aksine kestirilmis degerler oldugudur. Verilerin
¢ok degdiskenli normal dagilima sahip olmasi durumunda, ortak grup igi ve
Olceklenmis gruplar arasi kovaryanslari da bilinen bir érneklem dagilimina sahip
olduklarindan gbézlenen degerler olarak distnulebilirler. Bu 6rneklem dagiimi YEM
paket programlarinda kullanilarak, ki-kare model testi gergeklestirilir ve parametre
kestirimlerinin standart hatalari kestirilir. Fakat s6z konusu kestirimlerin 6rneklem
dagiliminin, gdézlenen kovaryanslarin o6rneklem dagiimina ne o6lglide uydugu
bilinmemektedir. Bu durum o6zellikle tamamlanmamis veri ya da ikili degiskenlerle
calisildigi zaman éne ¢ikmaktadir. Tamamlanmamis veri olmasi durumunda, gercek
drneklem genisliginin ne oldugu acik degildir. ikili degiskenlerin oldugu durumda ise
verilerin genellikle normal dagiimadigi, dolayisiyla 6rneklem dagiliminin da normal
dagilmadigi bilinmektedir. Dolayisiyla normallik varsayiminin arandigi YEM paket
programlarindan elde edilen ki-kare istatistikleri ile ilgili standart hatalari guvenilir

olmayacaktir [76].

5.4.5. Agirhiklandinimis En Kiiguk Kareler Yontemi

Kisittanmig bilgi AEKK olarak da anilan AEKK kestirim yéntemi, Asparouhov ve
Muthén [68] tarafindan gelistirilmistir. Bu yontem, ¢ok degiskenli cok-dlizeyli regresyon
yonteminde oldugu gibi farkh diizeylerde kestirilmis kovaryans matrislerinin standart
bir YEM paket programinda analiz edilmesi temeline dayanmakla birlikte, s6z
konusu yodntemde karsilasilan sorunlara yeni c¢ézimler getirmektedir. AEKK
yontemi; surekli, ikili, sirali kategorik (ordinal) ya da sayilan gesitlerin kombinasyonu
olan degiskenlerde, rasgele etkiler modelinde ve eksik gdzlem durumlarinda
kullanilabilmektedir [75].

AEKK yonteminde, gruplar arasi ortalamalar vektéri ve Sg ile S,, kovaryans

matrislerinin kdsegen elemanlarini kestirmek amaciyla tek degiskenli ECO kestirim

yontemi uygulanir. Daha sonra ikili ECO kestirim yéntemi uygulanarak Sg ve S,

kovaryans matrislerinin késegen disi elemanlari kestirilir. Bdylece bu kestirimler icin
asimptotik varyans-kovaryans matrisi elde edilmis ve sonug¢ olarak CD-YEM, AEKK

yontemi ile kestirilmis olur. Bu yéntem dogru ki-kare test istatistigi ve ilgili standart
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hatalarin elde edilmesi icin Sg ve S, kovaryans matrislerini bir agirlik matrisi

olarak kullanir. Bu yaklasimin temel amaci, ¢ok dizeyli modellerde normal
dagiimayan degiskenler igin etkili kestirimler elde etmektir. Clinkli bu durumda ECO
kestirimlerinin elde edilmesi sayisal olarak c¢ok guctlir. Bu yontem sirekli
degiskenlerde de uygulanabilmekle birlikte 6nemli bir avantaj yaratmamaktadir [73].
Gerceklestirilien similasyon calismalarinda, AEKK ve TB-ECO yo6ntemlerinin
Muthén’in ECO yonteminden daha dogru sonuglar Urettigi, AEKK ile TB-ECO

yontemleri arasindaki farkin da énemsiz oldugu gézlenmistir [77].

5.5. COK-DUZEYLI YAPISAL ESITLIK MODELLERINDE UYUM iYiLiGi

Model kestiriminden sonra, modelin iyi bir model olup olmadiginin arastiriimasina
gegilir. iyi model kavrami, érneklem kovaryans matrisi ile modelden elde edilen
kovaryans matrisi arasindaki uyuma dayanmaktadir. Bu uyumu degerlendirmek
amaciyla kullanilan ilk uyum iyiligi kriteri ki-kare istatistigidir. Verilerden elde edilen
orneklem kovaryans matrisi ile modelden elde edilen kovaryans matrisi arasindaki
uyum cok iyi ise ki-kare istatistigi sifir ya da sifira ¢ok yakin bir deger alir. S6z
konusu iki kovaryans matrisi arasindaki uyum cok kotu ise bu istatistik buyuk
degerler alir. Dolayisiyla ki-kare istatistigi, kétd uyumun bir gdstergesidir ve bu

istatistigin sifir ya da sifira ¢ok yakin bir deder almasi istenir.

Ki-kare istatistiginin érneklem genigligi degistikge, testlerin giiciinin de degismesi
gibi énemli bir sorunu vardir. Ornegin blyiik érneklemlerle ¢alisildiginda, dérneklem
kovaryans matrisi ile modelden elde edilen kovaryans matrisi arasindaki 6énemsiz bir
fark genellikle anlamli gértnir [27]. Anlamli gérinen bu fark da blylk ki-kare
istatistigi degerine neden olacaktir. Dolayisiyla buyik érneklemlerde, model verileri
cok iyi tanimlasa bile genellikle reddedilecektir. Ya da aksine kiglk bir érneklemle

calisildiginda, model verileri cok kot temsil etse bile gogunlukla kabul edilecektir

[1].

Ki-kare istatistiginin érneklem genisligine karsi olan bu duyarlihdi nedeniyle, model
uyumunu degerlendirmek amaciyla YEM’de ¢ok sayida uyum kriteri gelistirilmistir.
Gerbing ve Anderson [78] ile Hu ve Bentler [79] ¢alismalarinda uyum kriterlerini
ayrintili bir sekilde ele almiglardir. YEM icin geligtirilen uyum kriterlerinin timu
CD-YEM'de de kullaniimaktadir. Geligtirilen batin uyum kriterleri aslinda ki-karenin,
serbestlik derecesinin ve o6rneklem genigliginin bir fonksiyonudur. Bu kriterlerin

ki-kare istatistigine kiyasla érneklem genisligine olan duyarlliklari daha azdir [1].
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Cok sayida uyum kriterinin varligi, bu kriterlerden hangisinin en iyi oldugu gibi bir
sorunu da beraberinde getirmektedir. Arastirmacilar halen, en iyi denilebilecek belirli
bir uyum kriteri Gzerinde uzlagsmaya varamamiglardir. Buradan hareketle, kriterler
farkh yaklasimlara dayanan iki ana baslik altinda toplanmigtir. Bunlar, mutlak uyum

kriterleri (absolute fit indices) ile artimsal uyum kriterleridir (incremental fit indices).

Mutlak uyum kriterleri, 6rneklem kovaryans matrisi ile modelden elde edilen
kovaryans matrisi arasindaki uyumu olgcmektedir. Bu gruptaki kriterler sunlardir:
Ki-kare istatistigi, Uyum lyiligi Kriteri (Goodness of Fit Index, GFI), Diizeltiimis Uyum
lyiligi Kriteri (Adjusted GFI, AGFI), Hata Kareler Ortalamasi Karekokii (Root Mean
Square Residual, RMR), Standartlastirimis Hata Kareler Ortalamasi Karekoki
(Standardized Root Mean Square Residual, SRMR), Yaklasik Hata Kareler
Ortalamasinin Kare K6kl (Root Mean Square Error Of Approximation, RMSEA).

Karsilagtirmali uyum kriterleri olarak da bilinen artimsal uyum kriterleri, arastirilan
modelin uyumunun, degiskenler arasinda higbir iliskinin olmadigi varsayilan sifir
(null) ya da bagimsizlik (independence) modeline goére ne kadar iyi oldugunu
degerlendirir. Artimsal uyum kriterleri, Karsilastirmali Uyum Kriteri (Comparative Fit
Index, CFIl), Normlastirilmamig Uyum Kriteri (Non-Normed Fit Index, NNFI) olarak
da bilinen Tucker-Lewis Kriteri (TLI) ve Normlastiriimig Uyum Kriteri (Normed Fit

Index, NFI) olarak siralanabilir.

Bazi kaynaklar, mutlak ve artimsal uyum kriterlerinin disinda tgtinci bir grup olarak
yalinlik uyum kriterlerini (parsimonious fit indices) godstermektedir. Yalnhk uyum
kriterlerinin temeli, adindan da anlasilacagi Gzere modelin ne kadar yalin oldugunun
arastirilmasina dayanmaktadir. Bu gruptaki kriterlerden baslicalari Yalinlik Uyum
lyiligi Kriteri (Parsimony Goodness of Fit Index, PGFI), Akaike Bilgi Kriteri (Akaike’s
Information Criterion, AIC) ve Tutarli Akaike Bilgi Kriteri (Consistent Akaike’s
Information Criterion, CAIC)’dir [80].

Uyum kriterleri ile ilgili verilen bilgilerden sonra, hangi kriterlerin kullaniimasi
gerektigi karmasasi ortaya ¢ikmaktadir. Oncelikle, tim dezavantajlarina ragmen ilk
uyum istatistigi olmasi, i¢-ice modellerin karsilastiriimasinda kullaniimasi ve bunun
diginda butun uyum Kkriterlerinin temeli olmasi bakimindan ki-kare istatistigi, ilgili
serbestlik derecesi ve p-degeri ile birlikte sonuglarda verilir. Bununla birlikte
modeldeki gozlenen degigkenlerin dagiimi normal dagiimdan uzaklastiginda

Satorra ve Bentler'in ( [81], [82], [83] ) Ol¢eklenmis ki-kare degeri de ki-kare testi ile
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birlikte verilir [84]. Ki-kare istatistigi disinda her grup kriterden en az bir tane kriter
secilerek galismanin raporuna eklenir. Mutlak uyum kriterleri igerisinden RMSEA
kriteri secilir. RMSEA kriteri aslinda bir yalinlik uyum kriteri olarak da dusunulebilir.
Cunkd bu kriter, modellerin aslinda sadece yaklagsimlar oldugu, cok iyi uyum
aramanin ¢ok fazla sey beklemek oldugu distincesi Uzerine gelistirilmistir. Bir baska
deyisle bu yaklasim, arastirilan modelin gergcek modele ne oél¢clide yaklastigi ile
ilgilenmektedir [85], [1]. Dolayisiyla verilen modelin gergek modele olan yaklasimi
iyiyse, RMSEA kuclik olacaktir. RMSEA'nin 0,05'den kiglik olmasi, modeller
arasindaki yakin bir uyumu, 0.05 ile 0.08 arasinda deger almasi makul yaklasik

hatayi, 0.10’dan buyulk degerleri ise kéti uyumu ifade etmektedir [53], [86].

Karsilastirmali uyum kriterleri icerisinden Bentler ( [87], [88] ) tarafindan gelistirilen
CFl ile Tucker-Lewis [89] tarafindan geligtirilen TLI'nin en iyi performansi gosterdigi
soylenir [90], [91]. E§er modelin uyumu ¢ok iyiyse, bu uyum kriterleri 1 degerini alir.
Modelin kabuli igin genellikle bu kriterlerin en az 0,90 degerini almasi beklenirken;
modelin iyi bir model olarak adlandiriimasi igin de en az 0,95 degerini almalari
gerekir. Ancak bu degerlerin varsayllan degerler oldugu unutulmamalidir.
Uygulamalarda bu denli yiksek degerlerle sikgca karsilagilmaz [1]. Yalinlik uyum

kriterleri icerisinden ise AIC kriterinin sonucu verilebilir.

Yukarida adi gegen kriterlere iligkin formuller agagida yer almaktadir.

2 J—
CFl=1-% df (5.54)
X _dfl
"%
TLI=1- df'2 df (5.55)
1
L4
df,
2 —
RMSEA = [";\l—d?f*j (5.56)
B o
AIC =-2log L + 2k (5.57)
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Yukaridaki formdllerde, Xf hedef modelin, xf da bagimsiz modelin ki-kare

degerleridir. df, ve df, da, hedef ve bagimsiz modellerin serbestlik dereceleridir.

(5.56) nolu esitlikte N toplam 6rneklem genisligi, (5.57) nolu esgitlikteki L modelin

olabilirlik fonksiyonu, k da kestirilen parametre sayisidir.

CD-YEM'de uyum-iyiligi kriterleri ile ilgili yaganan genel bir problem, bu indekslerin
modelin timine uygulanmasidir. Bir baska deyisle, kriterlerin grup i¢i modeli ile
gruplar arasi modelinin uyumunu birlikte vermesidir. Grup i¢i modelinin érneklem
genigligi (toplam o6rneklem genisligi) buyuk oldugundan, uyum kriteri modelin bu
kismindan 6nemli 6lgide etkilenmektedir. Bu nedenle modelin uyumu grup igi
modeli ve gruplar arasi modeli icin ayri ayri degerlendirilir [1]. Bu konuyla ilgili

ayrintili bilgi izleyen altbélimde anlatilacaktir.

5.6. COK-DUZEYLIi YAPISAL ESITLIK MODELININ BELIRLENMESI iGiN
PRATIK BiR YONTEM

Simdiye kadar CD-YEM’e iligkin modeller tanimlamalari, kestirim yéntemleri ve
uyum-iyiligi  konulari ele alinmigtir. Muthén [60], uygulamada bu modellerin
belirlenmesi icin bes adimdan olusan pratik bir yontem &nermigtir. Bu ydntemin
adimlari asagidaki gibidir [1], [92].

1. Adim : Ortak grup ici kovaryans matrisi S, 'nin, gruplar arasi kovaryans matrisi
Sg'nin ve her degisken icin gruplar arasi degiskenligi tanimlayan ICC’lerin
kestirilmesidir. Oncelikle S, ile Sy kovaryans matrisleri kestirilir. Daha sonra,

kestirilen matrisler yardimiyla her degisken icin ayri ayri grup-ici korelasyon

katsayisi ICC’ler hesaplanir.

2
(&
ICC=p=—"%
GB+GW

(5.58)

2. Adim : Grup ici degiskenleri icin ICC’lerin kestirimlerinin incelenmesidir. Ugtincl
boélimde deginildigi ve (5.58) nolu esitlikte de goérildiglu gibi ICC, toplam
degiskenligin ne kadarinin gruplar arasinda oldugunu vermektedir. Herhangi bir

degisken icin gruplar arasinda hi¢ dediskenlik olmamasi, s6z konusu degisken igin

Gé = 0 olmasi demektir. Bu kosulun bitiin degiskenler icin gegerli olmasi Z;’'in 0
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olmasina neden olacaktir. Bu durumda da ¢ok-duzeyli analize ihtiya¢ duyulmayacak
ve analize tek-dlzeyli, yani klasik YEM ile devam edilecektir. Bununla birlikte
Muthén ve Satorra [93], yapmis olduklari galismada ICC’nin 0,05’ten disik ve grup
buyukliklerinin de 7'den kuguk olmasi durumunda c¢ok-dizeyli analizin gerekili

olmadigini géstermiglerdir.

3. Adim : Grup i¢i modelinin analizidir. S6z konusu modelin analizi, grup ici kitle

kovaryans matrisi Z,, ’nin yansiz bir kestirimi olan Sy, ortak grup i¢i kovaryans

matrisi Uzerinden gercgeklestirilir. Bu modelin kestiriminde kullanilacak 6rneklem
genisligi toplam orneklem genisligi (N) ile toplam grup sayisi (G) arasindaki fark
kadardir. Kestirilen grup ici modeli yeteri kadar iyi bir uyuma sahip ise bir sonraki
adima gegilir. Aksi halde modifikasyon kriterleri kullanilarak modelde iyilestirme

yapilabilir.

4. Adim : Gruplar arasi modelinin analizidir. Altbdlim 5.4.2.’de de deginildigi gibi,

gruplar arasi kitle kovaryans matrisi Zg 'nin kestirimi Sy degil, Sy ile Sy, yi birlikte

iceren 0_1(SB — Sy ) fonksiyonudur. Fakat uygulamada Z; ’'nin kestirimi genellikle
pozitif tanimli olmadigindan ve hatta pozitif varyans kestirimleri vermediginden,
2 'nin kestirimi olarak dogrudan toplam grup sayisi (G) genisligi ile Sg gruplar

aras! kovaryans matrisi kullaniimaktadir [60]. Bir dnceki adimda oldugu gibi, gruplar
aras| modelinde yeterince iyi bir uyum elde edilmis ise en son adima gegilir. Aksi
durumda teorik yapiya ters dismeyecek sekilde yine modifikasyon kriterleri

kullanilarak modelin uyumu arttirilabilir.

5. Adim : Grup ici ve gruplar arasi modelinin birlikte analizidir. Bu adimda tg¢lncu ve
dérdinct adimlar sonunda belirlenen grup ici ve gruplar arasi modeller birlikte
analiz edilir. S6z konusu adimlarda yeterince iyi uyumun elde edildigi iki model bu
adimda birlikte ele alindigindan, bu son adimda elde edilen modelin uyumunun da
yeterince iyi olmasi beklenir. Dolayisiyla burada modifikasyon kriterlerinin

kullanimina gerek duyulmaz.
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6. UYGULAMA

Bu calismada, 2006 yilinda gerceklestiriien ve 2005-2006 egitim-6gretim yili
bilgilerine dayanan HBSC (Health Behaviour in School-aged Children: A World
Health Organization Collaborative Cross-National Study) arastirmasindan elde
edilen veriler kullanilmistir [94]. HBSC (yeligi, yalnizca Diinya Saglik Orgitii (WHO)
Avrupa Bodlgesi'nde yer alan Ulke ve eyaletlerle kisittanmistir. 2006’'da yapilan son
arastirmada, Turkiye'nin de katilimiyla, HBSC’ye uye olan Ulkelerin sayisi 41’e
yukselmistir. Bu calismada vyalnizca Turkiye'ye ait bilgileri kapsayan veriler
kullaniimistir. Analizlerde esas olarak MLwiN ve Mplus paket programlari kullaniimis

olmakla birlikte, SPSS programindan da yararlaniimigtir.

Bu arastrmada baslangigta &rnekleme alinan 6grenci sayisi 9388 olarak
belirlenmig; ancak 17 okuldan soru formlari geri ddonmediginden 6rneklem genigligi
8675’e dusmistir. Toplam 8675 6grencinin 2329’unun, verilerin toplandigi tarihteki
yaslari 11, 13 ve 15'in disinda oldugundan, 87’si dogum tarihini belirtmediginden, 8’i
de engelli oldugundan arastirma disinda birakilmistir. Bunun disinda 656 &égrenci
anketin uygulandigi gin okulda bulunmadigindan, 43 &grenci de arastirmaya
katiimayi reddettiinden 6rneklemdeki 6grenci sayisi 5552’ye dismustir. Sonug
olarak analizler, 26 ildeki 165 okulun (82 ilkokul, 83 lise) 268 sinifindaki (180 ilkokul,
88 lise), 11, 13 ve 15 yaslarindaki 5552 dgrenci (2847 erkek, 2705 kiz) Gzerinden
gergeklestiriimistir.

Veri grubunda 183 degisken bulunmaktadir. Bu degiskenlerden esas olarak
ilgilenilen degisken Viicut Kitle indeksi'dir (VKI). VKI'yi kestirecek gok fazla degigsken
oldugundan, veri grubu U¢ gruba ayriimigtir. Bu gruplar; saglikla iligkili davranig
bigcimi, yasam kosullari ve fiziksel sikayetler gruplari olarak isimlendirilmistir. Bu
gruplar olusturulurken, veri grubundaki bazi degiskenler arastirma konusunun
disinda kaldigi dusunulerek analize katilmamigtir. Bundan sonra, gruplar igerisinde
yer alan degisken sayisini azaltmak, bir baska deyisle boyut indirgemek amaciyla
her gruba ayr ayri agiklayici faktér analizi uygulanmistir. Bu analizde varimax

doéndirme yontemi kullaniimigtir.
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ilk grup olan “Saglikla iliskili davranis bigimi” igerisindeki degiskenler Tablo 6.1.'de

verilmistir.

Tablo 6.1. Saglikla iligkili davranis bicimi grubundaki degiskenler

Saglikla lligkili Davranig Bigimi
1. Hafta i¢i kahvalti yapmak 8. Son 7 glinde en az 60 dakika fiziksel olarak aktif olmak
2. Meyve yemek 9. Bir haftada yapilan egzersiz sayisi
3. Sebze yemek 10. Bir haftada yapilan egzersiz saati
4. Seker yemek 11. Yaralanma sayisi
5. Kola v.b. icecekler icmek 12. Kavgaya katilma sayisi
6. Vicut hakkindaki distince 13. Son birkag ayda zorbaliga ugramak
7. Dis firgalamak 14. Son birkag ayda zorbalik yapmak

Bu gruba uygulanan faktér analizi sonucunda elde edilen Ozdegerler grafigi

Sekil 6.1.de gosterilmigtir.

Scree Plot
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Sekil 6.1. Saglikla iligkili davranis bicimi grubu icin 6zdegerler grafigi

Sekil 6.1. incelendiginde, dérdiincl bilesenden sonra grafikte farkli bir diistus oldugu
gorulebilir. Cattell [95], faktdr sayisi segimindeki kesim noktasinin (cut-off point),
edrinin bikuldigu nokta olarak belirlenmesi ve bu kesim noktasinin segilen faktor
sayisina eklenmemesi gerektigini savunmustur. Bu bilgiler 1siginda Sekil 6.1.'e
bakildiginda yalnizca u¢ dnemli faktériin oldugu kolayca gorulebilir. Ayrica Stevens
[96] faktor sayisi belirlemede, o6rneklem genisliginin 200'den fazla olmasi

durumunda 6zdegerler grafiginin cok daha glivenilir oldugunu vurgulamistir.
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Egzersiz, zorballk ve yemek olarak adlandirilan Ug faktore iliskin varimax dondurme
yontemi sonucundan bulunan faktoér yUkleri ve ortak etkiler Tablo 6.2.'de verildigi
gibidir.

Tablo 6.2. Saglikla iliskili davranis bicimi grubu igin faktér analizi sonuclari (N=4411)

Soru Faktor yukleri Ortak etki

(Item) (Factor loadings) (Communality)

Faktor 1: Egzersiz

9. Bir haftada yapilan egzersiz sayisi .82 .68
10. Bir haftada yapilan egzersiz saati .78 .62
8. Son 7 gunde en az 60 dakika fiziksel olarak aktif olmak .63 42

Faktdr 2: Zorbahk
14. Son birkag ayda zorbalik yapmak .66 44
12. Kavgaya katilma sayisi .66 A7
13. Son birka¢ ayda zorbaliga ugramak .58 .34
11. Yaralanma sayisi .54 .30
Faktor 3: Yemek
4. Seker yemek .79 .62

5. Kola v.b. icecekler icmek g7 .61

2. Meyve yemek .56 A1

ikinci grup olan “Yasam kosullar”” grubu icerisindeki 15 degisken Tablo 6.3.'de

verilmigtir.

Tablo 6.3. Yasam kosullari grubundaki degigkenler

Yagsam Kosullan
1. Hafta icinde tv/dvd/video izleme 9. Okul sonrasi arkadaslarla disari ¢gikma
2. Hafta sonunda tv/dvd/video izleme 10. Arkadaslarla aksamlari disari ¢ikma
3. Hafta icinde bilgisayar oyunlari oynama 11. Son 6 ayda arkadaslar ile olan
4. Hafta sonunda bilgisayar oyunlari oynama |egdlence&medya iletisimi
5. Hafta i¢inde bilgisayar kullanimi 12. Ogrencilerin birlikte olmaktan hoslanmasi
6. Hafta sonunda bilgisayar kullanimi 13. Ogrencilerin nazik ve yardimsever olmasi
7. Baba ile iletisim 14. Ogrencilerin beni kabul etmesi
8. Anne ile iletisim 15. Ailevi durum

Bu gruba uygulanan faktér analizi sonucunda elde edilen 6zdegerler grafigi

Sekil 6.2.de gdsterilmigtir.
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Sekil 6.2. Yasam kosullari grubu i¢in 6zdegerler grafigi

Sekil 6.2.’ye bakildiginda, tglncl bilesenden sonra egride farkh bir dists oldugu

gorulmektedir. Dolayisiyla analiz i¢in yalnizca iki faktériin énemli oldugu sdéylenebilir.

Tablo 6.4. Yasam kosullari grubu igin faktor analizi sonuglari (N = 3701)

Soru Faktor yukleri  Ortak etki
Faktor 1: Bilgisayar&Medya ile Iletisim
4. Hafta sonunda bilgisayar oyunlari oynama .79 .63
3. Hafta iginde bilgisayar oyunlari oynama .79 .62
6. Hafta sonunda bilgisayar kullanimi .79 .62
5. Hafta iginde bilgisayar kullanimi T7 .60
11. Son 6 ayda arkadaslar ile olan eglence&medya iletisimi .53 .30
2. Hafta sonunda tv/dvd/video izleme 48 .29
1. Hafta iginde tv/dvd/video izleme A7 27
10. Arkadaslarla aksamlari digari ¢cikma 44 .20
Faktér 2: insanlar ile iletisim
7. Baba ile iletisim .58 .34
8. Anne ile iletisim .57 .32
12. Ogrencilerin birlikte olmaktan hoglanmasi .56 .32
13. Ogrencilerin nazik ve yardimsever olmasi .55 .32
14. Ogrencilerin beni kabul etmesi .53 .29
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Bilgisayar&medya ile iletisim faktoriindeki arkadagslarla aksamlari disari ¢ikma
degiskeni, faktort olusturan diger degiskenlerden kavramca ayrildigi ve en disuk
faktor yukine sahip oldugu gerekcgesiyle analiz disina ¢ikartilmigtir. Dlzenlenen

yeni tablo asagidaki gibidir.

Tablo 6.5. Yasam kosullari grubu igin faktor analizi sonuglari (N = 3719)

Soru Faktor yukleri  Ortak etki
Faktor 1: Bilgisayar&Medya ile iletisim
4. Hafta sonunda bilgisayar oyunlari oynama .79 .63
3. Hafta icinde bilgisayar oyunlari oynama .79 .62
6. Hafta sonunda bilgisayar kullanimi .79 .62
5. Hafta icinde bilgisayar kullanimi g7 .60
11. Son 6 ayda arkadaglar ile olan eglence&medya iletisimi .53 .30
2. Hafta sonunda tv/dvd/video izleme 48 .29
1. Hafta iginde tv/dvd/video izleme A7 27
Faktor 2: insanlar ile iletisim
7. Baba ile iletisim .58 .34
8. Anne ile iletisim .57 .32
12. Ogrencilerin birlikte olmaktan hoslanmasi .56 .32
13. Ogrencilerin nazik ve yardimsever olmasi .55 .32
14. Ogrencilerin beni kabul etmesi .53 .29

Son olarak “Fiziksel sikayetler” grubu icerisindeki 8 degisken Tablo 6.6.'da

gosterilmistir.

Tablo 6.6. Fiziksel sikayetler grubundaki degiskenler

Fiziksel Sikayetler
1. Bas agrisi 5. Alingan ya da kizgin olma
2. Mide agrisi 6. Sinirli olma
3. Sirt agrisi 7. Uykusuzluk
4. Halsizlik 8. Sersemlik

Bu gruba uygulanan faktoér analizi sonucunda elde edilen 6zdegerler grafigi

Sekil 6.3.’de gdsterilmistir.

90



Scree Plot

3.0

2.5

Eigenvalue
N
>

1

o
1

Component Number

Sekil 6.3. Fiziksel sikayetler grubu icin 6zdegerler grafigi

Sekil 6.3.’den de goéruldagi gibi bu analiz igin segilecek faktoér sayisi ikidir.

Tablo 6.7. Fiziksel sikayetler grubu icin faktér analizi sonuglari (N = 5203)

Soru Faktor yukleri  Ortak etki
Faktor 1: Agrilar
2. Mide agrisi .70 49
8. Sersemlik .67 48
1. Bas agdrisi .66 A7
3. Sirt agrisi .60 37
7. Uykusuzluk 42 .25
Faktér 2: Psikolojik sorunlar
5. Alingan ya da kizgin olma .81 .66
6. Sinirli olma .79 .65
4. Halsiz olma 75 .63

Faktorler icin gerceklestirilen glvenilirlik analizleri asagidaki tablolarda 6zetlenmistir.
Birinci grup olan “Saglikla iliskili davranis bicimi” grubunun guvenilirlik analizi

sonuglari Tablo 6.8.’de verilmistir.
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Tablo 6.8. Saglikla iliskili davranis bicimi grubu igin glivenilirlik analizi

Faktor Sorunun silinmesi durumundaki alfa
(Alpha if Item Deleted)

1. Egzersiz
9. 1 haftada yapilan egzersiz sayisi 42
10. 1 haftada yapilan egzersiz saati 49
8. Son 7 glinde en az 60 dakika fiziksel olarak aktif olmak .69
Cronbach Alfa .63
2. Zorbahk
14. Son birkag¢ ayda zorbalik yapmak 41
12. Kavgaya katilma sayisi 46
13. Son birka¢ ayda zorbaliga ugramak A7
11. Yaralanma sayisi .50
Cronbach Alfa .53
3. Yemek
4. Seker yemek .32
5. Kola v.b. igecekler icmek .36
2. Meyve yemek .61
Cronbach Alfa .55

Bir 6lgekteki sorularin ayni seyi Olclp 6lgcmedigi, yani i¢ tutarliigi Cronbach alfa ile
degerlendirilir. Bu katsayi, Olgekteki sorularin varyanslari toplaminin genel varyansa
oranlanmasi ile hesaplandigindan ytzdelik bir degerdir, yani 0 ile 1 arasinda deger
alir. Olgegin guvenilir olarak yorumlanabilmesi igin bu katsayinin .80 ve Ustiinde
deger almasi beklenir. Tablo 6.8."deki Cronbach alfa degerleri incelendiginde,

guvenilirligin disik oldugu goértlmektedir.

ikinci grup olan “Yasam kosullari” grubunun giiveniliik analizi sonuglari

Tablo 6.9.da 6zetlenmistir.
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Tablo 6.9. Yasam kosullari grubu icin guvenilirlik analizi

Faktor Sorunun silinmesi durumundaki alfa

1. Bilgisayar&Medya ile Iletisim

6. Hafta sonunda bilgisayar kullanimi 75
4. Hafta sonunda bilgisayar oyunlari oynama .75
3. Hafta icinde bilgisayar oyunlari oynama .76
5. Hafta icinde bilgisayar kullanimi .76
11. Son 6 ayda arkadaglar ile olan eglence&medya iletigimi .80
2. Hafta sonunda tv/dvd/video izleme .80
1. Hafta iginde tv/dvd/video izleme .80
Cronbach Alfa .80
2. insanlar ile iletisim
7. Baba ile iletisim .50
8. Anne ile iletisim 49
12. Ogrencilerin birlikte olmaktan hoglanmasi 45
13. Ogrencilerin nazik ve yardimsever olmasi A7
14. Ogrencilerin beni kabul etmesi A7
Cronbach Alfa .53

Tablo 6.9.da géruldagu gibi, bilgisayar&medya ile iletisim faktérinin gavenilirligi .80
oldugundan guvenilir, insanlar ile iletisim faktorinun guvenilirligi ise .53 oldugundan

guvenilirligin diguk oldugu gorulebilir.

“Fiziksel gikayetler” grubunun guvenilirlik analizi sonuglart Tablo 6.10.'da verildigi
gibidir.
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Tablo 6.10. Fiziksel sikayetler grubu icin glvenilirlik analizi

Faktor Sorunun silinmesi durumundaki alfa
1. Agrilar

2. Mide agrisi .95

8. Sersemlik .54

1. Bag agrisi .54

3. Sirt agrisi .59

7. Uykusuzluk .61
Cronbach Alfa .62

2. Psikolojik sorunlar

5. Alingan ya da kizgin olma .65
6. Sinirli olma .63
4. Halsiz olma .64
Cronbach Alfa 73

Tablo 6.10. degerlendirildiginde, agrilar ve psikolojik sorunlar faktdrlerinin her ikisinin
guvenilirlikleri  .80’nin  altinda oldugundan, guvenilirliklerin  diusuk oldugu
gorulmektedir. Guvenilirlik icin verilen U¢ tablo genel olarak degerlendirildiginde,
faktorlerin glvenilirliklerinin dusuk oldugu soylenebilir. Bu durum da tek-duzeyli
analiz uygulandiginda, dusuk guvenilirlige sahip degiskenlerle caligilacagi anlamina

ve dolayisiyla gok-duzeyli analizin gerekliligine isaret etmektedir.

6.1. COK-DUZEYLi REGRESYON MODELi UYGULAMASI

Veri grubunda, 6grenciler (1. dlzey) siniflarla (2. diizey), siniflar okullarla (3. dlizey),
okullar da bdlgelerle (4. dlizey) i¢-ice bir yapi gostermektedir. Burada 6ncelikli olarak
arastirilmasi gereken, verilerin istatistiksel olarak da 4-dizeyli bir regresyon
modeline uygun olup olmadigidir. Bu soruyu yanitlamak igin ilk olarak, VKI igin
4-dizeyli rasgele etkiler modeli olusturulur. Bu modelin sonuglari Tablo 6.11.’de

verilmistir.
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Tablo 6.11. Doért-dlizeyli rasgele etkiler modeli

vki_ ~N(XB, Q)

ikl

Vkl;,).—d = ﬁ[,g,.kl,sablt

Bojr = 18.904(0.137) +f o, T+ Vo T U o + € g
1] N0 9 9 asiow)]
[1s] ~NC 25 2= [o39019)]
] 7000 00" [ossr020)
] 20507 fiso100]

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 24057.990(4688 of 5552 cases in use)

S6z konusu modelin parametre kestirimleri ve parantez iglerinde verilen ilgili
standart hatalar incelendiginde, modelin sabitinin ya da VKi’nin genel ortalamasinin
18.904 olarak kestirildigi gortlebilir. Bu sabit, 26 ildeki 165 okulun 268 sinifindaki

5552 6grenciye ait ortalama VKI kestirimidir. Bu modelde f; 4. dlizeye (yani illere),
Vg 3. dlzeye (yani okullara), u,,; 2. dizeye (yani siniflara), e,;, de 1. diuzeye

(yani 6grencilere) iliskin hata terimlerini géstermektedir. Bu modelde 4. diizeyin hata

terimi f ’nin varyansi 0.164; 3. diuzeyin hata terimi v ’nin varyansi 0.339;

2. duzeyin hata terimi u,, 'nin varyansi 0.967 ve 1. diizeyin hata terimi e, nin

varyansi ise 9.245 olarak kestirilmistir.

Bu islemlerin ardindan, c¢ok-dizeyli analiz uygulanip uygulanmayacagina karar
verebilmek amaciyla VKIi icin tek-diizeyli regresyon modelinin kestirimesine
gecilmistir. VKI icin kestirilen tek-diizeyli regresyon modelinin sonuclari
Tablo 6.12.’deki gibidir.

Tablo 6.12. Tek-diizeyli regresyon modeli

vki, ~ N(XB, )
vki, = f,sabit
Bo; = 18.981(0.048) + ¢,

[eo] ~NO Q)5 Q= [10.606(0.219)]

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 24374.110(4688 of 5552 cases in use)
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Dort-dizeyli rasgele etkiler modeli ile tek-dizeyli regresyon modeli sapma
istatistikleri yardimiyla karsilastirilir. iki modelin sapmalari arasindaki fark
24374.110 — 24057.990 = 316.12 olup, bu fark modellerde kestirilen parametre
sayisi arasindaki fark olan 5 — 2 = 3 serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimina
sahiptir. Hesaplanan ki-kare degeri ile kargilastirilacak olan ki-kare tablo degerine
karsilik gelen p degeri = 0.000 < 0.001 oldugundan 4-dizeyli rasgele etkiler
modelinin, tek-dlzeyli regresyon modeline oranla istatistiksel olarak daha anlamli

oldugu sdylenebilir. Bu durumda analiz, cok-dlzeyli modeller ile strdarulur.

Daha sonra, 3-dizeyli rasgele etkiler modeli olusturulur ve bu model 4-dizeyli
rasgele etkiler modeli ile karsilastirilir. Burada test edilen 4. dizey birimleri olan iller
arasinda anlamli bir farklihk olup olmadi§idir. Ug-diizeyli rasgele etkiler modelinin

kestirim sonuglari Tablo 6.13.’de verilmigtir.

Tablo 6.13. Ug-dlzeyli rasgele etkiler modeli

vki, ~N(XB, Q)
vk, = fogsabit
Poge = 19.068(0.097) + v + gy + €

v “NO Q) F 0= [0.4920202)]

u, | ~NO- Q) Q= [0.989(0.205
] [0985(0.209)]

Uik

] ~NO. 0 < 0= [9.245(0.19)]

M

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 24065.730(4688 of 5552 cases in use)

Tablo 6.11. ve Tablo 6.13."deki 4-diizeyli ve 3-dlzeyli rasgele etkiler modelleri
karsilastirildiginda, bu iki modelin sapma istatistikleri arasindaki farkin 7.74 oldugu
gorulir. Bu fark, modellerde kestirilen parametre sayilari arasindaki fark olan
5 — 4 = 1 serbestlik derecesi ile ki-kare dagihmina sahiptir. Hesaplanan ki-kare
degeri ile Kkarsilastirlacak olan ki-kare tablo degerine karsihk gelen
p degeri = 0.0027 < 0.05 oldugundan 4-dizeyli rasgele etkiler modeli, 3-dizeyli
regresyon modelinden istatistiksel olarak daha anlamlidir. Bu da, 4.dizey birimleri
olan iller arasinda istatistiksel olarak anlamli bir degisiklik oldugu anlamina

gelmektedir. Bu durumda verilerin gergekten de, 6grencilerin siniflarla, siniflarin
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okullarla ve okullarin da illerle i¢-ice oldugu 4-duzeyli bir gok-duzeyli modele sahip

oldugu istatistiksel olarak da kanitlanmis bulunmaktadir.

Bundan sonraki adima ge¢cmeden Once, asagidaki tabloda uygulamanin bundan
sonraki kisminda kullanilacak olan degiskenlere iligkin tanimlayici istatistikler

verilmistir.

Tablo 6.14. Uygulamada kullanilan degiskenlere iliskin tanimlayici istatistikler

Tanimlayici istatistikler

Standart
N Minimum Maksimum Ortalama Sapma
Il 5552 1.000 26.000 10.414 5.962
Okul 5552 1.000 165.000 78.349 47.082
Sinif 5552 1.000 268.000 127.984 73.638
Ogrenci 5552 1.000 5643.000 | 2821.677 1627.397
Yas 5552 11.417 16.333 13.765 1.647
VKi 4688 .000 34.677 18.981 3.257
Baba_SED 5552 1.000 8.000 4.737 1.817
Egzersiz 4411 -3.089 2.595 .000 1.000
Zorbalik 4411 -1.877 3.868 .000 1.000
Yemek 4411 -3.246 2.719 .000 1.000
Blg&Medya_letisim 3719 -1.778 3.716 .000 1.000
insanlar_lletisim 3719 -2.353 4.619 .000 1.000
Agrilar 5203 -3.797 1.541 .000 1.000
Psikolojik_Sorunlar 5203 -2.035 2.433 .000 1.000
Kukla_il 5552 .000 1.000 .508 .500
Yas_sinif 5552 11.625 16.111 13.765 1.626
Baba_SED_sinif 5552 2.438 7.375 4.737 732
Baba_SED_okul 5552 2.438 7.375 4.737 .666
Merkezilestirilmis_Yas 5552 -2.348 2.569 .000 1.647
Merkezilestirilmis_Baba_SED 5552 -3.740 3.260 -.003 1.817
Merkezilestiriimis_Yas_sinif 5552 -2.140 2.346 .000 1.626
Merkezilestiriimis_Baba_SED_sinif 5552 2299 2638 000 732
Merkezilestiriimis_Baba_SED_okul 5552 2299 2638 000 666
Cinsiyet 5552 .000 1.000 487 .500
Cinsiyet_sinif 5552 .000 1.000 487 .186

Analizin bundan sonraki adimi, 4-dizeyli model icin Uzerinde calisilan sabit
parametresi rasgele degisen modelin en basit bi¢cimi olan rasgele etkiler modelinin
gelistirilerek, ilgili bagimsiz degiskenlerin ve faktorlerin modele eklenmesidir. Bu
baglamda, blyiksehirlerin diger sehirlere gére farkl VKi degerlerine sahip
olabilecegi duslncesiyle bir kukla_il degiskeni olusturulmustur. Bu degisken,
Turkiye'nin en blylk tg¢ sehri olan istanbul, Ankara ve izmir igin 1, diger iller igin O
olarak kodlanmistir. Bu d¢ buyiksehirin secilmesinin nedeni, s6z konusu sehirlere
iliskin 6grenci sayisinin, toplam 6grenci sayisinin %51’ine sahip olmasidir. Bu
degiskenin modele eklenmesinin nedeni, “Bu model,

4-dizeyli ¢ok-dizeyli
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regresyon modeli yerine kukla_il bagdimsiz degiskeni ile 3-dizeyli c¢ok-dizeyli
regresyon modeli ile aciklanabilir mi?” sorusuna yanit vermektir. Clnku bilindigi gibi
modellemede asil amag¢ modeli iyi agiklamak; fakat bunu da olabildigince basit bir

sekilde gergeklestirmektir.

Doért-dizeyli sabit parametresi rasgele degisen cok-dizeyli regresyon modeline
kukla_il bagimsiz degiskeninin eklenmesi sonucunda elde edilen yeni modelin

kestirim sonuglari Tablo 6.15.’te verilmektedir.

Tablo 6.15. Dort-dizeyli sabit parametresi rasgele dedisen model + kukla_il
degiskeni

vki..

ikl

~NAXB, )
vkiz, = Bysabit +0.780(0.185)kukla_il,
Bogq = 18.689(0.126) +f o, +v oy + 1 gy T
[for] ~NO 9 = = [0.000(0.000)]
[vou] ~NO @)1 = [0356(0.184)]

[g,] ~NO Q)+ Q= [0.973(0.200)]

[eop] ~NO: Q) 2 Q7 [0246(0.196) ]

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 24048.740(4688 of 5552 cases in use)

Sonuglari Tablo 6.15.’te verilen modelde ¢ok ilging bir sonu¢ gbéze ¢arpmaktadir. Bu
modeli olusturuken 6ngorialdigu gibi kukla_il degiskeninin modele eklenmesiyle
birlikte 4. dlzeydeki acgiklanan varyans 0.164’ten sifira dismustir. 4. dizeydeki
varyansin sifir olmasi, bu diizeyde yani iller arasinda VKi bakimindan herhangi bir
degisim olmadigi anlamina gelmektedir. Bu durumda iller dizeyi analizden
cikartilabilir. CUnkul iller arasindaki degisimin hepsi kukla_il dediskeni araciligiyla
modelde yer almaktadir. Bundan sonra analize asagida yer alan Tablo 6.16. ile
verilen kukla_il bagimsiz degiskeni ile 3-dizeyli sabit parametresi rasgele degisen
model ile devam edilecektir.
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Tablo 6.16. Ucg-dizeyli sabit parametresi rasgele degisen model + kukla_il
degiskeni

vki, ~N(XB, Q)

vkiy, = fogsabit +0.780(0.185)kukla il
o= 18:689(0.126) + v, + 1y, + ey
[va] ~NO Q) 2= [03560.180)]

(1] ~NO Q- = [09730.200)]

[ease] ~NO Q) = Q= [9.246(0.196)]

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 24048.740(4688 of 5552 cases in use)

Sonuglar incelendiginde, modele eklenen kukla_il bagimsiz degiskeninin kestirim
degeri (0.780) ilgili standart hatanin degderinden (0.185) yeterince bulylk
oldugundan, bu degiskenin istatistiksel olarak anlamh oldugu (p<0.00) gorulebilir.
Kukla_il degiskeninin istanbul, Ankara ve izmir icin 1; geriye kalan sehirler igin 0
olarak kodlandigi hatirlanacak olursa, l¢ biyiksehirdeki VKI kestirimlerinin, diger
sehirlere oranla 0.780 birim daha fazla oldugu séylenebilir. Bu modelin sabiti olan
18.689, ¢ buylksehirin disinda kalan sehirlerdeki okullarin  siniflarindaki
dgrencilerin ortalama VKI kestirimidir. Tablo 6.16.’daki model ile Tablo 6.11.’deki
modelin sapmalari arasindaki fark incelendiginde, farkin 24057.990 - 24048.740
= 9.25 oldugu goérulecektir. Bu fark, 1 serbestlik dereceli ki-kare dagihmina sahiptir
ve ilgili anlamlilik dizeyi p=0.0011 < 0.01’dir. Bu da, sapma istatistigi daha kticlk
olan Tablo 6.16."daki modelin istatistiksel olarak daha iyi oldugunu kanitlamaktadir.
Bundan bdyle bu model, analizin temel modeli olarak kabul edilecektir. Dolayisiyla
grup ici korelasyon katsayisini veren ICC degeri de bu modelden hesaplanacaktir.
Altbdlim 3.3.’de de bahsedildidi gibi s6z konusu model 3-dizeyli oldugundan, 2. ve

3. duzeye ait olmak Uzere iki adet grup ici korelasyon katsayisi ICC hesaplanacaktir.

p, ve p; sirasiyla 2. ve 3. duzeylere iligkin korelasyon katsayilarini gostersin. Bu

degerler asagidaki gibi hesaplanabilir.

o 0.973
S ~0.092
P o v o 9.246+40.973+0.356

u
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ol 0.356
S ~0.034
P o io 10’ 9.246+0.973+0.356

p, = 0.092 olmasi, VKi'deki kestirilen degisimin %9.2’sinin 2. diizey birimleri olan
siniflar diizeyinde oldugu; p, = 0.034 olmasi ise VKi'deki kestirilen degisimin

%3.4'nun 3. duzey birimleri olan okullar dizeyinde oldugu anlamina gelmektedir.
Aragtirmanin  kapsami dikkate alindiginda, elde edilen ICC degerlerinin

azimsanmayacak kadar fazla oldugu kararlastirilir.

Bundan sonraki adim, en dusik dizey olan égrencilerin olusturdugu 1. dizeye ait
bagimsiz degiskenlerin modele eklenmesidir. Ogrencilere iliskin yas, cinsiyet ve
babanin sosyo-ekonomik durumu (baba_SED) degdiskenleri ile olusturulan yeni

modelin kestirim sonuglari Tablo 6.17.’deki gibidir.

Tablo 6.17. Uc-diizeyli sabit parametresi rasgele degisen model + kukla_il
degiskeni + 1. dlizey bagimsiz degiskenleri

vki; ~N(B, 0)

vkiy, = Bogsabit + 0.613(0.034)merkezi_yas
0.471(0.124)kukla_il,

Boge = 18.958(0.095) + v, + 1y + ey

+-0.592(0.091 )cinsiyet, +-0.066(0.025)merkezi_baba_SED,, +

yil's ik

[vo “NO Q)07 [01740078)]
[120] ~NO. Q) : Q.= [0.108(0.080)]
[ease] ~NO Q) = Q= [9.1450.194)]

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 23785.630(4688 of 5552 cases in use)

Tablo 6.17.’deki modelde yas ve baba_SED degiskenleri merkezilestirilmistir. S6z
konusu degiskenler, genel ortalama etrafinda merkezilestiriimistir. Cinsiyet
degiskeninin merkezilestiriimemesinin nedeni, bu degiskenin erkekler icin 0, kizlar
icin 1 olarak kodlanmasidir. Tablo 6.17.’deki degigkenlerin kestirim degerleri
incelendiginde, butun degiskenlerin istatistiksel olarak anlamh oldugu gorulebilir. Bu
model, bir onceki model ile Kkarsilagtirildiginda, sapmalari arasindaki fark
24048.74 — 23785.63 = 263.11’e esittir. Ug serbestlik derecesi ile ki-kare dagihimina
sahip olan bu farka ait p = 0.000 < 0.001 oldugundan, Tablo 6.17.’deki model
Tablo 6.16.’daki modele oranla daha iyidir.
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Bundan sonraki adim, faktér analizi ile elde edilen faktérlerin modele dahil
edilmesidir. Faktorler aslinda 1. dizey dediskenleri ile ayni anda modele
eklenebilirdi; ancak modellemenin daha rahat anlasilacagr dustntlerek bu
degiskenlerin modele eklenmesi ayri adimlarda ele alinmigtir. Faktérleri de igeren

yeni modelin kestirim sonuglari Tablo 6.18.’de 6zetlenmistir.

Tablo 6.18. Uc-diizeyli sabit parametresi rasgele degisen model + kukla_il
degiskeni + 1. dlizey bagimsiz degiskenleri + tim faktorler

ki ~N(B, Q)

ki = Bogsabit + 0.607(0.043)merkezi_yas, +-0.487(0.125)cinsiyet,, +-0.076(0.034)merkezi_baba_SED,;, +
0.560(0.139)kukla_il +0.029(0.059)egzersiz; + 0.063(0.065)zorbalik,;, +-0.134(0.062)yemek ;, +
0.060(0.063)blg&medya_ile‘[isim?k +0.157(0.06 l)insanlar_iletisimgk + -0.033(0‘059)agrilar¥.k +
-0.002(0.061)psikolojik_sorunlar

Buge = 18:892(0.113) + v, + 1y +e g

ijk

[vo] ~NO D)2 Q= [0.01400097)]
[ﬂofk] ~NO, Q) : Q,= [0.333(0.13?)]
[ cse] -NO. Q) 0. = [8:22800.230)]

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 13821.190(2776 of 5552 cases in use)

Tablo 6.18.’deki model incelendiginde, yemek ve insanlarla iletisim faktorlerinin
istatistiksel olarak anlamli oldugu goérilebilir. Modelin sapma istatistigi, bir énceki
modele gore ¢ok buyik bir disls olduguna isaret etmektedir. Bundan sonraki adim,
anlamsiz bulunan faktorlerin ¢ikarilip, modelin yeniden kestiriimesidir. Elde edilen

yeni sonuglar Tablo 6.19.’da gdsterilmistir.

Tablo 6.19. Uc-diizeyli sabit parametresi rasgele degisen model + kukla_il
degiskeni + 1. dlizey bagimsiz degiskenleri + anlaml faktérler

vki, ~N(XB, )
ki = Byzsabit + 0.598(0.041)merkezi_yas;, +-0.572(0.112)cinsiyety, +-0.083(0.034)merkezi_baba_SED; +
0.542(0.135)kukla_il +-0.108(0.058)yemek,, + 0.169(0.057)insanlar_iletisim,;

Bogie= 18.940(0.109) + v + uy, + ey

i ik

[Vo;(] NGO ) 0,= [o.ooow.oom]
[g] N @) * 7 [0.3320.097)]

[e0] ~NO Q) Q= [53730230)]

-2*loglikelihoad(IGLS Deviance) = 14244.540(2852 of 5552 cases in use)
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Tablo 6.19.’un ortaya koydugu gibi, butiin degiskenler istatistiksel olarak anlamhdir.
Ayni zamanda tabloda g¢ok ilging bir sonug gdézlenmistir. Uglincli diizeydeki
varyansin sifira indirgendigi, bir baska deyisle 3. duzeyde artik bir degiskenligin
kalmadigi da gorulmastar. Bu durumda anlamli olan faktorlerin de modele
eklenmesiyle birlikte, VKi'deki degisim yalnizca oégrenciler ve siniflar dizeyinde
aciklanabilmektedir. Bu nedenle bundan sonraki analizler, 6grencilerin siniflarla ig-
ice oldugu 2-dizeyli regresyon modeli ile sirdiriilecektir. Uglinci diizeyin model

disina ¢ikartiimasiyla elde edilen yeni modelin sonuglari Tablo 6.20.’deki gibidir.

Tablo 6.20. iki-diizeyli sabit parametresi rasgele degisen model + kukla_il degiskeni
+ 1. duzey bagimsiz degigkenleri + anlamli faktorler

vki, ~N(XB, Q)

vki; = fo,sabit +0.598(0.041)merkezi_yas, + -0.572(0.112)cinsiyet, +-0.083(0.034)merkezi_baba_SED, +
0.542(0.135)kukla_il +-0.108(0.058)yemek ; + 0.169(0.057)insanlar_iletisim,

Bo; = 18.940(0.109) +uy. + e,

[uy] ~NO @ Q= [033200.097)]

[e] ~N@ Q) = Q= [g37300231)

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 14244.530(2852 of 5552 cases in use)

Tablo 6.20. incelendiginde, butin degiskenlerin istatistiksel olarak anlamli oldugu
gorilebilir. Bu model ile Tablo 6.18.’deki modelin sapmalari arasindaki fark 423.34’e
esittir. Bu fark, 15 — 9 = 6 serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimina sahiptir ve ilgili
p = 0.000 < 0.001 oldugundan, Tablo 6.20.’"deki model Tablo 6.18.’deki modele

oranla daha iyidir.

Bundan sonraki adim, 2. dizeye ait bagimsiz degiskenlerin modele eklenmesidir.
Bu c¢alisma kapsaminda 1. dizey diginda diger duzeylere iliskin dediskenler yer
almadigindan dolayi 2. dizey degiskenleri, 1. diizey bagimsiz degiskenleri olan yas,
cinsiyet ve baba_SED degiskenlerinin siniflara yani 2. duzeye toplulastiriimasiyla
olusturulmustur. Dolayislyla burada test edilen, bu degiskenlerin sinif diizeyinde VKI
icin anlamh olup olmadigidir. S6z konusu degiskenlerin eklendigi yeni modelin

kestirim sonuglari Tablo 6.21.’de gorulebilir.
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Tablo 6.21. iki-diizeyli sabit parametresi rasgele degisen model + kukla_il degiskeni
+ 1. ve 2. diizey bagimsiz degiskenleri + anlamli faktorler

vki, ~N(XB, Q)

vki; = f3y;sabit +0.400(0.204)merkezi_yas; +-0.610(0.118)cinsiyet; +-0.024(0.035)merkezi_baba SED; +
0.464(0.130)kukla il +-0.131(0.058)yemek, + 0.175(0.057)insanlar _iletisim, + 0.199(0.208)merkezi yas_sinif, +
0.064(0.3 63)cinsiyet_sinit; +-0.519(0.09 ?h;erkezi_baba_SED_sinit; v w

Py = 18.888(0.527) + uy, + ¢,

[g] ~NO- @) 2 Q.= [0251(0.088)]

[em,] ~N(0, Q) : Q.= [3.343(0.330)]

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 14215.630(2852 of 5552 cases in use)

Tablo 6.21.’de goruldigu gibi, merkezilestiriimis yas_sinif, cinsiyet_sinif ve
merkezilestirilmis baba_SED _sinif 2. dlzey bagimsiz degiskenleri modele
eklenmistir. Bu degiskenler, dnce 2. duzeye (siniflara) toplulastiriimig, daha sonra
merkezilegtiriimiglerdir. 2. duzey degiskenlerinden, yas (merkezi_yas_sinif) ve
cinsiyet (cinsiyet_sinif) degiskenleri istatistiksel olarak anlamli degildir. Bir bagka
deyisle bu degiskenler, siniflar bazinda VKIi igin anlamh bir degisiklik
gOstermemektedirler. Tablo 6.21. dikkatlice incelendiginde, 1. dizey degigkeni olan
merkezi_baba_SED degiskeninin de istatistiksel olarak anlamsiz hale geldigi
gorilebilir. Buna ragmen, bu dedisken model disina ¢ikartiimayacaktir. Clnkd, bir
bagimsiz degiskenin daha Ust dizeyde anlamli bir degiskenlik yaratiyorsa, o
degiskenin daha alt dlzey ya da dizeylerdeki formu istatistiksel olarak anlamsiz

olsa da modelde kalmasi onerilmektedir.

Bundan sonraki adim, anlamsiz degiskenlerin ¢ikariip modelin yeniden
kestirilmesidir.

Tablo 6.22. iki-diizeyli sabit parametresi rasgele degisen model + kukla_il degiskeni
+ 1. dlizey ile anlamli 2. diizey bagimsiz degiskenleri + anlamli faktorler

vki, ~ N(XB, Q)

vki; = gy sabit +0.592(0.039)merkezi_yas, +-0.599(0.111)cinsiyet; +-0.024(0.035)merkezi_baba_SED, +
0.464(0.130)kukla il +-0.128(0.05 S)yemek(j +0.175(0.05 T)insanlarﬁiletisimg + -0.53l(0.09?)merkeziibabaisEDisinit;

Boy = 18.978(0.106) +u, +e,,

[Ifnj] ~NO. Q) 0,= [o.zso(o.oss)]

[e0] “NO.Q) Q- [8.346(0.230)]

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 14216.570(2852 of 5552 cases in use)
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Tablo 6.22. incelendiginde, butiin degiskenlerin istatistiksel olarak anlamli oldugu
gOrilebilir. Bu model ile Tablo 6.20.’deki modelin sapmalari arasindaki fark 27.96’ya
esittir. Bir serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimina sahip olan bu farkla ilgili
p = 0.000 < 0.001 oldugundan Tablo 6.22."deki model, Tablo 6.20.’deki modelden
daha iyidir.

Tablo 6.22.’deki model, cok-dizeyli modeller icerisinde en temel olan sabit
parametresi rasgele degdisen model igin elde edilen en son modeldir. Bundan
sonraki asama, egim parametresi rasgele degisen modellerin incelenmesidir.
Simdiye kadar, 1. dlzeyde yer alan tim bagimsiz degisken ve faktorlerin 2. diizey
olan siniflar (Uzerinde degistigi; fakat bu degisimin sabit oldugu varsayimistir.
Bundan sonra bu etkilerin rasgele olup olmadidi test edilecektir. Bir bagka deyisle
bagimsiz degiskenlerin etkisinin siniftan sinifa degisip degismedigi arastirilacaktir.
Bunun igin, her seferinde bir degiskenin rasgele etkisi arastirilacak, anlamli bulunan
rasgele etkiler daha sonra birlikte modele dahil edilip degerlendirilecektir. Bu
baglamda ilk olarak yas degiskeni ele alinmistir. Elde edilen sonuglar Tablo
6.23.’deki gibidir.

Tablo 6.23. Yas degiskeni icin kovaryans terimi sifira sabitlenen egim parametresi
rasgele degisen 2-dlizeyli model

vki, ~N(XB, Q)

vki; = By sabit + g merkezi_yas; +-0.588(0.112)cinsiyet, +-0.024(0.035)merkezi_baba_SED, + 0.483(0.127)kukla il +
-0.125(0.05 S)yemekg +0.172(0.05 T)insanlariiletisimg + -O.522(0‘09SﬁzlerkeziibabaiSEDisinit;

Bog =18.995(0.104) +uy +e,,

By =0.598(0.041) +u;

Uy

Ul ~N(O, Q) : Q.= 0.056(0.113)
0 0.070(0.040)

[QD?] ~NO, Q) Q.= [5.347(0.330)]

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 14213.730(2852 of 5552 cases in use)

Tablo 6.23."deki model incelendiginde modeldeki buttin degigkenlerin anlamli oldugu
gorulebilir. Bu modelde 2. dizey hata terimleri arasindaki kovaryans sifir olarak
sabitlenmistir. Bunun nedeni, modelin sapma istatistiginde olusacak degisimin
varyanstan mi yoksa varyans ve Kkovaryansin her ikisinden birlikte mi
kaynaklandiginin ayrimina varabilmektir. S6z konusu model bir dnceki modelden
daha anlamli bulunursa, kovaryans teriminin de kestirildigi model olugturulur ve
daha sonra bu iki model kendi aralarinda karsilasgtirilir. Bu model ile bir énceki
model karsilastirildiginda sapmalar arasindaki farkin 14216.57 — 14213.73 = 2.84’e
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esit oldugu goérilebilir. Bu fark, 11 — 10 = 1 serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimina
sahiptir ve ilgili p = 0.055 > 0.05 oldugundan Tablo 6.23."deki modelin,
Tablo 6.22.deki modelden daha iyi olmadigi kararlastirilir. Buradan hareketle, yas

degdiskeninin siniflar Gzerindeki etkisinin rasgele degil sabit olduguna karar verilir.

Bundan sonra, yas dediskeni icin gerceklestirilen adimlar cinsiyet degiskeni igin
yinelenir. Cinsiyet degiskeninin VKi Gizerindeki etkisinin 2. diizey birimleri (izerinden

rasgele degistigi ve kovaryansin sifira sabitlendigi modelin sonu Tablo 6.24.’de

verilmigtir.

Tablo 6.24. Cinsiyet degiskeni igin kovaryans terimi sifira sabitlenen egim
parametresi rasgele degisen 2-dlzeyli model

vki, ~NXB, Q)

vki, = fy,sabit +0.599(0.039)merkezi_yas, + j3,cinsiyet, +-0.023(0.035)merkezi_baba SED, + 0.475(0.130)kukla_il +
-0.133(0.05 S)yemek{?. +0.164(0.05 T)insanlariiletisim(j + -0‘563(0.09T)InerkeziibangEDisinit}

Boy = 18.969(0.105) +uy +e,,

By =-0.599(0.119) + uy,

Uyl ~N(0, Q) : Q.= 0.183(0.096)
iy 0 0.351(0.189)

[eo,) ~NO Q) Q= [325400.231)]

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 14212.790(2852 of 5552 cases in use)

Tablo 6.24.’deki modelin bitin degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamh oldugu
gorilebilir. Bu model ile Tablo 6.22.deki modelin sapmalari arasindaki farkin
14216.57 — 14212.79 = 3.78’e esit oldugu gorilebilir. Bu fark, bir serbestlik derecesi
ile ki-kare dagilimina sahiptir ve ilgili p = 0.026 < 0.05 oldugundan Tablo 6.24.’deki
modelin, Tablo 6.22."deki modelden daha iyi oldugu séylenir. Dolayisiyla, cinsiyet
degiskeninin siniflar zerindeki etkisinin rasgele olduguna karar verilir. Daha sonra,
kovaryans teriminin de kestirildigi yeni model olusturulur. Bu modelin sonugclari

Tablo 6.25.de 6zetlenmistir.
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Tablo 6.25. Cinsiyet degiskeni icin edim parametresi rasgele degisen 2-dizeyli
model

vki, ~N(XB, )

vki; = f3 sabit +0.598(0.039)merkezi_yas; + f,cinsiyet; +-0.024(0.035)merkezi_baba_SED; + 0.474(0.131 )kukla_il +
-0.134(0.05 S)yemekg +0. l64(O‘OST)insanlar_iletisimU + -O.549(0‘O9T)merkezi_baba_SED_sinit;

Boy =18.970(0.106) +uy + ey,

By =-0.598(0.122) +uy,

uy| ~N@, ) : o,=|0271(0.143)
s, -0.144(0.178) 0.544(0.312)

[eo] =N Q)5 Q= [32120023)]

-2*¥oglikelihood(IGLS Deviance) = 14212.150(2852 of 5552 cases in use)

Yukaridaki model ile Tablo 6.24.’deki model Kkarsilastirildiklarinda sapmalari
arasindaki farkin 0.64’e esit oldugu gorilebilir. Bu fark, bir serbestlik derecesi ile
ki-kare dagilhimina sahiptir ve ilgili p = 0.212 > 0.05 oldugundan kovaryans teriminin

istatistiksel olarak anlamli olmadigi kararlastirilir.

Baba_SED degiskeninin VKIi Uzerindeki etkisinin 2. diizey birimleri (izerinden

rasgele olup olmadidinin testinin arastirildigr modelin sonuglari asagidaki gibidir.

Tablo 6.26. Baba SED degiskeni igin kovaryans terimi sifira sabitlenen egim
parametresi rasgele degisen 2-dizeyli model

vki, ~N(XB, ()

Vki;, = fogsabit +0.592(0.039)merkezi_yas, +-0.599(0.11)cinsiyet; + fymerkezi_baba_SED, + 0.464(0.130)kukla_il +
-0.128(0.058 )yemek, + 0.175(0.057)insanlar_iletisim, +-0.521(0.097 )merkezi_baba_SED_sinif,

Boy = 18.978(0.106) +uy + ey ’ N

ﬁ;u;=-0.024(0.035) + u;ﬂ,.' )

Uyl ~N(0, Q) : Q.= 0.250(0.088)
Uy 0 0.000(0.000)
Dgﬁ]

[

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 14216.570(2852 of 5552 cases in use)

NO- Q) ¢ Q.= [334600.230)]

Yukaridaki model incelendiginde baba_SED degiskeninin sabit teriminin istatistiksel
olarak anlamli olmadigi géze carpmaktadir. Bu model ile Tablo 6.22.’deki model
karsilastirilirsa, iki modelin sapmalari arasindaki farkin sifira esit oldugu goérulebilir.
Bu fark, bir serbestlik derecesi ile ki-kare dagihmina sahiptir ve ilgili p = 0.50 > 0.05
oldugundan, baba_SED degiskeninin VKI {izerindeki etkisinin 2. diizey birimleri

Uzerinden rasgele olmadigina karar verilir.
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Yemek faktortintin ya da degiskeninin etkisinin, 2. diizey birimleri Gzerinden rasgele

olup olmadidinin arastirildig1 modelin sonuglari asagida verilmigtir.

Tablo 6.27. Yemek faktori icin kovaryans terimi sifira sabitlenen edim parametresi
rasgele degisen 2-duizeyli model

vki, ~N(XB, ()

vki; = gy sabit +0.594(0.039)merkezi_yas; + -0.594(0.111)cinsiyet; +-0.023(0.035)merkezi_baba SED; +
0.164(0.130)kukla_il + g;yemek .+ 0.175(0.057)insanlar_iletisim, + -0.518(0.097)merkezi_baba_SED_sinif,

Soy = 18.978(0.106) +uy, +e,,

B =-0.125(0.061) +uy,

uy| ~N@, Q) : Q= |0-242(0.088)
us; 0 0.072(0.071)

A

[e0] ~NO Q) Q7 [52840.235)]

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 14215.370(2852 of 5552 cases in use)

Tablo 6.27."deki modeldeki bitlin degiskenlerin istatistiksel olarak anlamli oldugu
gorilebilir. Bu model ile Tablo 6.22.deki modelin sapmalari arasindaki farkin
14216.57 — 14215.37 = 1.2'ye esit oldugu gorilebilir. Bu fark, 11 — 10 = 1 serbestlik
derecesi ile ki-kare dagihimina sahiptir ve ilgili p = 0.137 > 0.05 oldugundan yemek

faktorinun siniflar Gzerindeki etkisinin rasgele olmadigina karar verilir.

insanlarla iletisim faktoriinin etkisinin, 2. diizey birimleri lizerinden rasgele olup

olmadiginin arastirildigi modelin sonuclari asagida verilmistir.

Tablo 6.28. insanlarla iletisim faktorii icin kovaryans terimi sifira sabitlenen egim
parametresi rasgele degisen 2-dlzeyli model

Vkilj ~N(AB, Q)

vki; = f3;sabit +0.591(0.039)merkezi_yas; + -0.598(0.111)einsiyet; +-0.025(0.035)merkezi_baba_SED; +
0.470(0.130)kukla_il +-0.130(0.05 S)YGmekU + ﬁwinsanlar_iletisimy + -O‘533(0.09T)merkezi_baba_SED_sinit}

Boy =18.976(0.106) +uy, + ey,

B =0.173(0.060) + u

I"Qﬁ ‘”N(O, Qu) P 0,= 0‘343(0.088)
Ug 0 0.090(0.070)

[eog] ~NO. Q) : Q.= [&363(0.335)]

-2*loglikelihood(IGLS Deviance) = 14214.170(2852 of 5552 cases in use)
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Tablo 6.28.’de verilen modelin tim degigkenlerinin anlamh oldugu gorulmektedir. Bu
model ile Tablo 6.22."deki modelin sapmalari arasindaki farkin 2.4’e esit oldugu
gorulebilir. Bu fark, bir serbestlik derecesi ile ki-kare dagihmina sahiptir ve ilgili
p = 0.061 > 0.05 oldugundan insanlarla iletisim faktorinin de siniflar Gzerindeki

etkisinin rasgele olmadigina karar verilir.

Birinci diizey degisken ve faktérlerinin VKI (izerindeki etkisinin 2. diizey birimleri
Uzerindeki rasgele etkisinin arastirilmasinda yalnizca cinsiyet degiskeninin etkisinin
rasgele oldugu gézlemlenmistir. Bundan sonraki ve en son asama, VKIi zerindeki
etkisinin rasgele oldugu belirlenen cinsiyet degiskeni igin bu etkiyi ¢apraz-diizey
etkilesim terimi ile agiklamaya c¢alismaktir. Bunun i¢in bu degisken ile modelin tek bir
2. duzey degiskeni olan baba SED_sinif degiskeni arasindaki etkilesim terimi
modele eklenerek Tablo 6.24.’deki model yeniden kestirilir. Yeniden kestirimle elde

edilen modelle ilgili bilgiler Tablo 6.29.’da verilmistir.

Tablo 6.29. Cinsiyet ile baba SED sinif arasinda tanimlanan c¢apraz-diizey
etkilesim terimli e§im parametresi rasgele degisen 2-dliizeyli model

vki e N(XB, 0)

vki; = f3,sabit +0.604(0.039)merkezi_yas; + f,cinsiyet, +-0.027(0.035)merkezi baba SED, + 0.481(0.129)kukla il +
-0.128(0.05 S)yemeklj +0. 163(Q‘056)insa:nlariilf:‘cisimgi +-0.794(0.1 lT)merkeziibabaisEDisinit; +
0.600(0. 165)cinsiyet.merkezi_baba_SED_sinit;i

Loy = 18.953(0.104) +uy; + ey

By =-0.542(0.118) + uy,

uy| <N, @) : 0= |0-183(0.094)
Uy 0 0.248(0.177)

[eo] ~NO Q) Q.= [525100.231)]

-2*oglikelihood(IGLS Deviance) = 14199.970(2852 of 5552 cases in use)

Tablo 6.29. incelendiginde diger degiskenlerle birlikte modele eklenen ¢apraz-dizey
etkilesiminin de anlamli oldugu goérulmektedir. Bu model ile Tablo 6.24.’deki model
karsilastirildiginda sapmalar arasindaki farkin 14212.79 — 14199.97 = 12.82'ye esit
oldugu gorilebilir. Bu fark, 12 — 11 = 1 serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimina
sahiptir ve ilgili p = 0.000 < 0.001 oldugundan etkilesim teriminin yer aldigi
Tablo 6.29."daki model Tablo 6.24."deki modele gére daha iyidir. Bu modeldeki

parametrelere iliskin standartlastiriimis kestirimler asagdidaki tabloda verilmistir.
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Tablo 6.30. Final modele iliskin standartlastiriimis kestirimler

Degiskenler Kestirim| Std. Kestirim
Sabit 18.953 -
Merkezi yas 0.604 0.305
Cinsiyet -0.542 -0.083
Merkezi baba SED -0.027 -0.015
Kukla_il 0.481 0.074
Yemek -0.128 -0.039]
insanlar_iletisim 0.163 0.050
Merkezi baba SED sinif -0.794 -0.179]
Cinsiyet *

Merkezi_baba_SED_sinif 0.600 0.093

Yukaridaki tabloda verilen standartlastiriimis kestirim degerlerinin hesaplanmasinda

asagidaki formadl kullaniimigtir.

Std. Kestirim = (Standartlastiriimamis Kestirim) * (Bagimsiz degiskenin standart sapmasi)

Bagiml degiskenin standart sapmasi

Standartlagtirilmis kestirimler incelendiginde, VKi'nin kestirimindeki en &nemli
degiskenin merkezilestiriimis yas degiskeni oldugu goérilecektir. Kestirim degeri
pozitif oldugu igin yas biyiidikce, dogal olarak VKi degeri de artacaktir. Modeldeki
diger degiskenler ortalama degerler aldiklarinda, yas degiskenindeki bir birim artis
VKi’de 0.305 birim artisa neden olur. VKi’nin kestirimindeki ikinci énemli degisken
ise babanin SED’inin merkezilestiriimis bigiminin sinif dizeyine toplulastiriimis
(Merkezi_baba_SED_sinif) seklidir. Babanin SED degiskeni 1 en ylksek, 8 de en
dugtk olmak Uzere bu aralikta deger almaktadir. Bu degiskenin kestirimi negatif
oldugundan, babanin SED’i arttikga (ki bu babanin sosyo-ekonomik durumunun
diismesi anlamina gelmektedir) VKi’nin kestirim degeri azalacaktir. Modeldeki diger
degiskenlerin ortalama degerler almasi durumunda, babanin SED’indeki bir birimlik
artis VKi’'de 0.179 birimlik bir azalisa yol acar. Bir bagka deyisle babanin SED’i bir
birim kétiilestikce, VKi degeri de azalacaktir. VKi’'nin kestirimindeki diger énemli
degiskenler de sirasiyla cinsiyet ve babanin SED’i arasindaki etkilesim terimi,
cinsiyet, kukla_il,...v.b. seklinde siralanabilir. Cinsiyet degiskeni erkekler icin 0, kizlar
icin 1 seklinde kodlanmistir. Bu degiskenin standartlastiriimis kestirim degerinin
-0.083 olmasi, kizlarin VKI degerlerinin erkeklere gére 0.083 birim daha az oldugu
seklinde yorumlanabilir. Cinsiyet ile babanin SED’i arasindaki etkilesim terimi de
dikkate alindiginda, babanin SED’inin ortalama deger almasi durumunda kizlarin

erkeklere gére 0.093 birim daha yiiksek VKI degerlerine sahip olacagi sdylenebilir.
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Modelin kestiriminden sonra elde edilen iki-diizeyli regresyon modelinin saglamasi
gereken normallik, es varyanslilik ve dogrusallik varsayimlari asagidaki sekiller
yardimiyla incelenebilir. ik olarak, ©&grenci diizeyi standartlagtiriimis artiklarin

normal skorlara karsi grafigi Sekil 6.4.’te verilmigtir.

std( sabit)

‘AAM

nscore

Sekil 6.4. Ogrenci diizeyi standartlastirilmis artiklarin normal skorlara karsi grafigi

Yukaridaki sekil yardimiyla std (sabit) olarak Y ekseninde verilen 6grenci dizeyi
(1.duzey) artiklarinin normal dagilip dagiimadig! kontrol edilir. Sekil 6.4., genel bir
degerlendirme ile sifir noktasi etrafinda ¢apraz olarak diz bir gizgi profili ortaya
koymaktadir. Bu da kestirilen model ile 6rneklem verileri arasindaki farkin genellikle
sifir ya da sifira ¢gok yakin oldugu anlamina gelmektedir. Ancak bununla birlikte
birkag tane aykiri degerin varligi da gézlenmektedir. Orneklem genisliginin oldukga
biylk oldugu g6z 6ndnde bulundurulursa bu durumun &énemli bir sorun
olusturmadigi ve o6grenci dizeyi standartlastinimis artiklarin normal dagildigi

sdylenebilir.

Ogrenci diizeyi standartlastiriimis artiklarin kestirilmis VKi degerlerine karsi grafigi
Sekil 6.5.’teki gibidir.
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std( sabit)

160 178 19.6 214 232

pred. val.

Sekil 6.5. Ogrenci diizeyi standartlastirilmis artiklarin kestirilmis VKI degerlerine
karsi grafigi

Ogrenci diizeyi standartlastiriimis artiklarin, kestirilmis VKI degerlerine karsi grafigi
incelendiginde, normallik, dogrusallik ve es varyanslilik varsayimlarinin hepsinin
saglanip saglanmadigi ile ilgili genel bir kaniya varilabilir. Yukaridaki sekilde yer
alan noktalarin sifirin altinda ve Ustinde rasgele dagiimasi, s6z konusu

varsayimlarin saglandigina isaret etmektedir.

Sinif diizeyi artiklarinin kestiriimis VKI degerlerine karsi grafigi de Sekil 6.6.'da yer
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Sekil 6.6. Sinif diizeyi artiklarinin kestirilmis VKIi degerlerine karsi grafigi

Sinif diizeyi artiklarinin, kestirilmis VKI degerlerine karsi grafigini veren Sekil 6.6.,
ortalama sabit ve egim parametresi rasgele degisen cinsiyet degiskeninin ortalama
egdim parametresi igin verilmistir. iki sekil de incelendiginde, hatalarin sifirin altinda

ve Ustliinde genel olarak rasgele dagildigi goérilmektedir. Ayrica hatalarin bir
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kisminin sifirdan uzak oldugu, ancak o&rneklem genigligi géz &énlnde

bulunduruldugunda, bu hatalarin g6z ardi edilebilecedi séylenebilir.

6.2. GOK-DUZEYLi YOL MODELi UYGULAMASI

Simdiye kadar, verilerin ¢ok-diizeyli regresyon modelleri ile analizi Uzerinde
durulmustur. Uygulamanin bundan sonraki kisminda ise ayni verilerin ¢ok-diizeyl
yol modelleri ile analizi gergeklestirilecektir. CD-YEM (yani CD-DFA + CD-YA)
yerine yalnizca ¢ok-dizeyli yol modellerinin uygulanmasinin nedeni, veri grubunda
cok fazla sayida degisken bulunmasi ve s6z konusu veri grubuna iligkin yeterince
gucli bir teorik bilgiye sahip olunmamasidir. Bu baglamda c¢alismanin amaci
dogrultusunda, c¢ok-dlzeyli regresyon modelleri ile incelenemeyen, ancak
cok-diizeyli yol modelleri kapsaminda ele alinabilen dolayli iligkilerin varligi da

arastirilacaktir.

Bir onceki bdlumde de anlatildigi gibi CD-YEM'in, dolayisiyla ¢ok-dizeyli yol
modelinin belirlenmesi bes adimda gerceklesmektedir. Bu adimlar ve adimlarin

uygulamalari asagida verilmigtir.

1. Adim : Ortak grup igi kovaryans matrisi S, , gruplar arasi kovaryans matrisi Sg

ve her degisken icin gruplar arasi degiskenligi tanimlayan ICC’ler Mplus paket
programi yardimiyla kestirilir.

Bu adimda elde edilen kestirimler asagida verildigi gibidir.

Njw‘lthm-Nntepad =HICE X
Eile Edit Format VYiew Help
0.00000000E+00 0.00000000E+00 0.72560732e-01 0.00000000E+00 0.25577486E-01 -
0.92216987E+01 0.00000000E+00 -0.83200175E-03 -0.86410761E-01 0.29102177E+01
0.00000000E+00 0.20340596E-02 0.52653638e-01 -0.21824239e-01 0.93456205e+00
0.00000000E+00 -0.16704049e-02 0.12234735E+00 0.50988173E-01 -0.12318034e-01
0.90429496E+00 0.00000000E+00 -0.10687953E-01 -0.12633673E+00 -0.10698193E+00
0.65034589e-02 0.267/44339e-01 0.89524548E+00 0.00000000E+00 -0.18515062E-02
0.76685560E-01 -0.13174401E+00 0.10273023e+00 0.18648527e+00 0.24316346E+00
0.84094184E+00 0.00000000E+00 0.20210746€E-02 0.14194108E+00 0.19168639E+00 |_
-0.10820375e+00 0.19272017e+00 -0.12100358€E+00 -0.59650919e-02 0.93326735e+00 |
0.00000000E+00 -0.45581972e-02 -0.25669578e-01 -0.11263530e+00 0.20852026€E-01
-0.15557932E+00 0.35857506E-01 -0.13947509e-01 -0.12616574E+00 0.94911997E+00
0.00000000E+00 -0.13744537e-02 0.14831893e-01 -0.14113076E-01 0.59244444g-01
-0.17111572e+00 -0.43772658E-01 -0.13551614£-01 -0.26091266E+00 -0.74421651E-03
0.94149255e+00 0.00000000E+00 -0.47505764€E-02 -0.13871666E+00 -0.29297154e-02
-0.91425583e-01 -0.10777402e+00 0.25521445e-01 -0.74681974e-01 0.42779890e-01
-0.55708794e-01 -0.59015154e-01 0.22708575E+00

Sekil 6.7. Grup ici kovaryans matrisi S,
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| between - Notepad

=N X

Eile Edit Format View Help

0.24643573e+00
0.14827218E+01
0.23545648E-02
-0.12698130E-01
0.10099906E+00
-0.54573107e-02
0.34909704e+00
0.18743415e+00
-0.32537596E-01
0.35660518E-01
-0.31913484e-01
-0.30227402e-02
0.25682267E-01
0.60430918e-01
-0.36674866E-02
-0.43908302e-03

0.
-0.
-0.
-0.

0.
-0.
-0.
-0.

0.

0.

0.
-0.
-0.

0.
-0.
-0.

88565951E-01
56884770E-01
26026449e+00
25252303E+00
69477386E-01
31231648e-01
81118634E-01
59247402e-02
94791521E-02
92751583E-01
49482551E-01
20250125E+00
42073413e-01
47042961E-02
21533337e-01
14300918E-01

.26294301E+01
.57583494E-01
.12898914E+00
.16252910E+00
.19333311E+00
.11619126€E+00
.48984724E-02
.21261434E+00
.26872291E-02
.14136490E+00
.53380936E-01
.14907555E+00
.75152977E-02
.26637059e-01
.69193816E-02
.26344819e-01

.18463892e+00
.28721176E+00
.39059729e-01
.63704610E-01
.25572435eE+00
.10276328e+00
.76462055E-02
.12958484€e+00
.95152828E-02
.70351256E-01
.19271040e-01
.39208808e-01
.23261757e-01
.24782417e-01
.22146053e-01

coocoooCoooOoOoO0oO

.16846352E+01
.42128074E+00
.62625087E-01
.13186914E-01
.11709821E+00
.30123631E+00
.10400330E+00
.50038362e-01
.67022899e-01
.12621318E-01
.53737304e-01
.23734522e-01
.23607899e-02
.20055405e-01
.90799843E-02

-

m

Sekil 6.8. Gruplar arasi kovaryans matrisi Sg

Ogrenci dizeyindeki degiskenler ve bu degiskenlerin siniflardaki degisimlerini veren

ICC kestirimleri Tablo 6.31.de verilmisgtir.

Tablo 6.31. Ogrenci diizeyindeki degiskenler ve bu degiskenlerin siniflardaki
degisimini veren ICC’ler

Degigkenler ICC
1 Yas 0,973
2 Egzersiz 0,063
3 Blg&Medya ile iletisim 0,182
4 Psikolojik sorunlar 0,060
5 VKI 0,139
6 Zorbalik 0,100
7 insanlar ile iletisim 0,067
8 Cinsiyet 0,104
9 Baba SED 0,126
10 Yemek 0,115
11 Agrilar 0,054

2. Adim : Grup ici (ya da 6grenci duzeyi) degiskenleri icin ICC’lerin kestirimlerinin

incelenmesidir.

Her degisken icin toplam degiskenligin ne kadarinin gruplar arasinda (ya da
siniflarda) oldugunu gésteren ICC’ler Tablo 6.31.’de yer almaktadir. Tablonun ortaya
koydugu gibi, butliin degiskenlerin ICC degerleri 0.05’den buyulktir. Bu durum,
tablodaki tim degiskenlerin gruplar arasinda bir degiskenlige sahip oldugunun
gOstergesidir. Ayrica, ICC degerlerinin 0.05’den buyuk olmasi, ¢ok-diizeyli analizin
uygulanmasi gerektigini de kanitlamisg olmaktadir. Dolayisiyla bir sonraki adima

gegcip analize devam edilir.

Uglincli adima gegmeden 6nce, yukaridaki tabloda yer almayan il (kukla_il)

degiskenin de aslinda uygulamadaki degiskenlerden biri oldudu, bu degisken
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gruplar arasinda (ya da sinif dizeyinde) &l¢uldigu icin dogrudan gruplar arasi

degdiskeni olarak tanimlandigini eklemek gerekir.

3. Adim : Grup ici modelinin analizidir. S6z konusu modelin analizi, grup ici kitle

kovaryans matrisi Z, 'nin yansiz kestirimi olan Sy, ortak grup i¢i kovaryans matrisi

Uzerinden gerceklestirilir. Bu modelin kestiriminde kullanilacak 6érneklem genisligi;

toplam 6rneklem genisligi (N) ile toplam grup sayisi (G) arasindaki fark kadardir.

Bu calismanin basinda toplam 6rneklem genisligi, yani toplam 6grenci sayisi 5552,

toplam grup ya da sinif sayisi da 268 olarak verilmisti. Bu da S, 'nin kestiriminde

kullanilacak érneklem genigliginin 5552 — 268 = 5284 olduguna isaret etmektedir.
Ancak burada sdyle bir sorun yasanmaktadir. Verilerin eksik gdézlem yapisi
incelendiginde, toplam 6rneklem genisligi olan 5552 g6zlemin yalnizca %50’si, yani
2776’s1 butin dediskenler icin tam bilgi icermektedir. Bir bagka ifade ile 5552
gbzlemin 2776’si eksik gozlemdir. Bu durumda hangi degerin toplam &érneklem
genigligi olarak kabul edilecegi karmasasi ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunu ortadan
kaldirmak icin, eksik goézlem durumunda model kestirimi icin kabul edilebilir en
kiguk kovaryans kapsamini veren kovaryans kapsama (covariance coverage)
matrisinden yararlanilmistir. Kovaryans kapsama degeri ylzdelik bir degerdir. Mplus
paket programinda kovaryans kapsama ylzdesi icin varsayilan deger 0.10’dur. Bu
degerin anlami sbyle yorumlanmaktadir: Batin degiskenler ve degisken ciftleri,
orneklemin en az %10’'u kadar veriye sahipse model kestirimi gerceklestirilebilir.
Kapsama ylzdesi i¢in kabul edilebilir en kiigliik deger 0.05 olarak kabul edilmektedir
[75]. Grup i¢i modelinin kestiriminde kullanilacak olan toplam érneklem genisliginin
belirlenmesinde, kullanilan veri grubunun kovaryans kapsama matrisi asagida

gosterilmistir.
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Tablo 6.32. Veri grubunun kovaryans kapsama matrisi

il Yas |VKi |Baba |Egzersiz |Zorbalk |Yemek |B&Mile |insanlar |Agnlar |Psk. |Cinsiyet
SED iletisim |iletisim Sorun
li 1.00
Yas 1.00] 1.00
VKi 0.84| 0.84] 0.84
Baba_SED 1.00) 1.00] 0.84] 1.00
Egzersiz 0.79] 0.79] 0.69] 0.79 0.79
Zorbalik 0.79] 0.79] 0.69] 0.79 0.79 0.79
Yemek 0.79] 0.79] 0.69] 0.79 0.79 0.79 0.79
B&M ile iletigsim 0.67| 0.67|] 0.58] 0.67 0.58 0.58 0.58 0.67
linsanlar iletigim 0.67| 0.67| 0.58] 0.67 0.58 0.58 0.58 0.67 0.67
Agrilar 0.94] 0.94] 0.80] 0.94 0.77 0.77 0.77 0.65 0.65 0.94
Psk. sorunlar 0.94] 0.94] 0.80] 0.94 0.77 0.77 0.77 0.65 0.65 0.94 0.94
Cinsiyet 1.00] 1.00] 0.84] 1.00 0.79 0.79 0.79 0.67 0.67 0.94] 0.94 1.00)

Yukaridaki kovaryans kapsama matrisi incelendiginde, matristeki en kiicik degerin
0.58 oldugu gorilebilir. Dolayisiyla bu kovaryans matrisi, model kestiriminde
kullanilabilir. Grup ici kovaryans matrisinin kestiriminde kullanilacak olan érneklem
genigliginin hesaplanmasinda sdOyle bir yol izlenmistir. Kovaryans kapsama
matrisindeki tim degerlerin toplami, toplam 6érneklem genisligi olan 5552 ile carpilip
yluze bolinmustlr. Bu islem sonucu elde edilen 3371 degeri; 2776 ile 5552
arasinda, 2776’ya daha yakin makul bir degerdir. Sonug olarak, grup i¢i kovaryans
matrisinin kestiriminde kullanilacak 6rneklem genigligi 3371 — 268 = 3103 olarak

belirlenmisgtir.

Grup ici modelinin kestiriminde kullanilacak olan &rneklem genigligine karar
verdikten sonra, grup i¢i modelinin belirlenmesi asamasina gegilir. Grup i¢i modeli,
yani 6grenci dizeyi icin belirlenen baslangi¢c modelinin yol diyagrami Sekil 6.9.’daki
gibidir.

Agrilar
i
A 4
Zorbalik vemek
A 4
VKi Yas
Psikolojik
sorunlar
Baba_SED
Blg&medya ile insanlar ile
iletisim iletisim

Sekil 6.9. Ogrenci diizeyi baslangi¢ yol diyagrami
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Ogrenci dizeyi icin belirlenen bu baslangic modelinin verilere uymadigi
(Xf4 = 331.971, p < 0.05; CFl = 0.68; TLI = 0.23; RMSEA = 0.09, p < 0.05)

saptandigindan, modifikasyon kriterlerinin 6ngérdigu sekilde birkag modifikasyon
yapiimis ve istatistiksel olarak modelde anlamsiz bulunan degiskenler model disina
cikartilmistir. Bu iglemlerden sonra, o6grenci dizeyi i¢in en son model
Sekil 6.10.’daki gibi belirlenmistir.

Blg&medya ile
iletisim ]

Cinsiyet

Zorbalik

insanlar ile iletisim \ Psikolojik

sorunlar

Sekil 6.10. Ogrenci dlizeyi sonug yol diyagrami

Sekil 6.10.da verilen 6grenci dizeyi i¢in sonu¢ modeli verilere ¢ok iyi uyum
saglamistir (X? =1.591, p > 0.05; CFl = 1.00; TLI = 1.01; RMSEA = 0.00, p > 0.05).

Sekil 6.10.daki sonu¢ yol diyagramindaki vyollarin ve kovaryanslarin ECO
kestirimleri agagida verilmigtir.

Tablo 6.33. Ogrenci diizeyi sonu¢ modelinin ECO kestirimleri

Yollar Std.lagtinlmamig | Std. Std. Std.
Kestirim Hata | Kestirim | Hata

VKI

Cinsiyet—VKIi -0.645 0.114 -0.101 0.018

insanlar ile iletisim—VKI 0.182 0.056 0.058 0.018

Yemek

Cinsiyet—Yemek 0.224 0.034 0.113 0.017

Blg&medya ile iletisim—Yemek 0.307 0.018 0.298 0.016

insanlar ile iletisim—Yemek -0.158 0.017 -0.161 0.017

Psikolojik sorunlar —Yemek -0.072 0.017 -0.073 0.018

Psikolojik sorunlar

Cinsiyet—Psikolojik sorunlar -0.300 0.036 -0.147 0.017

Zorbalik—Psikolojik sorunlar -0.176 0.018 -0.173 0.018

insanlar ile iletisim—Psikolojik sorunlar -0.229 0.018 -0.228 0.017

Kovaryanslar

Yemek—VKI -0.095 0.048 -0.035 0.018
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4. Adim : Gruplar arasi modelinin analizidir. Bir 6nceki bolimde de bahsedildigi gibi
uygulamada Zg’nin kestirimi i¢in dogrudan Sg gruplar arasi kovaryans matrisi

kullaniimaktadir.

Gruplar arasi modelinin kestirimi, toplam grup ya da sinif sayisi olan 268 érneklem
genisligi Uzerinden gerceklestiriimektedir. Gruplar arasi modeli, yani sinif diizeyi igin

belirlenen baslangic modelinin yol diyagrami asagidaki gibidir.

Agrilar
Egzersiz -
1 Cinsiyet
\ L 4
.| Yemek
Zorbahk »
VKI | Yas
\ 4 <
Psikolojik 4
sorunlar
A
Baba_SED
Blg&medya ile insanlar ile
iletisim iletisim il

Sekil 6.11. Sinif diizeyi baslangi¢ yol diyagrami

Sinif duzeyi icin belirlenen bu baslangic modelinin verilere uyum saglamadigi
saptanmistir (xf7 = 587.497, p < 0.05; CFI = 0.69; TLI = 0.31; RMSEA = 0.35,
p < 0.05). Dolayisiyla modifikasyon kriterlerinin  6ngérdiglu sekilde birkag
modifikasyon yapilmig ve istatistiksel olarak modelde anlamsiz bulunan degigkenler

model disina ¢ikartiimistir. Bu islemlerden sonra, sinif dizeyi igin en son model
Sekil 6.12.’deki gibi belirlenmistir.
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Agrilar

Cinsiyet » Egzersiz
4 \ Blg&medya ile
< iletisim
Zorbalik .| Yemek
f Yas

Baba SED -
v - | - VK

Psikolojik
sorunlar

T

insanlar ile iletisim il

Sekil 6.12. Sinif dizeyi sonug yol diyagrami

Sekil 6.12.’de verilen sinif dlzeyi igin sonu¢ modeli veriye iyi uyum saglamistir
(xi; = 33.951, p < 0.05; CFl = 0.99; TLI = 0.97; RMSEA = 0.078, p > 0.05).

Sinif dlzeyi igin sonu¢ yol diyagramindaki yollarin ECO kestirimleri asagidaki
tabloda verilmistir.
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Tablo 6.34. Sinif diizeyi sonu¢ modelinin ECO kestirimleri

Yollar Std.lagtinimamig | Std. Std. Std.
Kestirim Hata Kestirim Hata

VKI

II-VKI 0.098 0.043 0.040 0.018
Yas—VKI 0.262 0.028 0.349 0.039
Baba SED—VKI -0.495 0.037 -0.263 0.024
Egzersiz—VKI -0.909 0.140 -0.186 0.030
Yemek—VKi -0.811 0.169 -0.236 0.050
Blg&medya ile iletisim—VKi 1.079 0.109 0.383 0.042
insanlar ile iletisim—VKI 1.035 0.104 0.219 0.025
Agrilar—VKI 1.686 0.149 0.320 0.032
Psikolojik sorunlar —VKI -0.871 0.166 -0.175 0.034
Yemek

Egzersiz—Yemek -0.515 0.041 -0.363 0.035
Zorballkk—Yemek -0.154 0.030 -0.137 0.028
Blg&medya ile iletisim—Yemek 0.585 0.023 0.713 0.036
Agrilar—Yemek 0.501 0.041 0.327 0.029
Psikolojik sorunlar —Yemek -0.758 0.033 -0.525 0.032
Yas—Yemek -0.136 0.008 -0.623 0.049
Baba_SED—Yemek -0.054 0.012 -0.099 0.023
| Egzersiz

Zorballk—Egzersiz -0.299 0.041 -0.380 0.053
Yas—Egzersiz -0.155 0.008 -1.004 0.046
Blg&medya ile iletisim—Egzersiz 0.191 0.026 0.330 0.047
Cinsiyet—Egzersiz -0.419 0.069 -0.272 0.046
Baba SED—Egzersiz -0.052 0.016 -0.134 0.042
Psikolojik sorunlar

insanlar ile iletisim—Psikolojik sorunlar -0.331 0.051 -0.348 0.053
Cinsiyet—Psikolojik sorunlar -0.640 0.066 -0.423 0.043
Yas—Psikolojik sorunlar -0.055 0.008 -0.361 0.049
Baba_SED—Psikolojik sorunlar 0.094 0.017 0.249 0.046

5. Adim : Grup ici ve gruplar arasi modelinin birlikte analizidir.

Bu adimda Gg¢tincl ve dérdinci adimlar sonunda belirlenen grup ici ve gruplar arasi
modeller birlikte analiz edilimistir. Ancak 6grenci ve sinif dizeylerinin birlikte
analizinden elde edilen modelin beklenilenin aksine verilere iyi uyum saglamadigi
gorilmistir (3, = 266.308, p < 0.05; CFl = 0.85; TLI = 0.70; RMSEA = 0.04).
Dolayisiyla bu adimda da modifikasyon kriterlerinin 6ngérdigu sekilde anlamli olan
modifikasyonlar gergeklestiriimistir. Bu modifikasyonlar sonucunda, égrenci ve sinif
dizeyleri icin belirlenen sonu¢ modelinin verilere iyi uyum goésterdigi goralmustar

(x% =81.743, p <0.05; CFl = 0.97; TLI = 0.95; RMSEA = 0.02). Ogrenci ve sinif

dizeyleri icin elde edilen sonu¢ modellerine iliskin yol diyagramlari asagida

verilmistir.
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Blg&medya ile
iletisim

Egzersiz

Zorbalik

insanlar ile iletisim

VKI

>~

Cinsiyet

Psikolojik

sorunlar

Sekil 6.13. Ogrenci ve sinif diizeylerinin birlikte analizinden sonraki 6grenci diizeyi

sonug yol diyagrami

Agrilar

Zorbalik

Cinsiyet

Psikolojik
sorunlar

Blg&medya ile
iletisim

insanlar ile iletisim

Egzersiz

VKI

Yas

Sekil 6.14. Ogrenci ve sinif diizeylerinin birlikte analizinden sonraki sinif diizeyi

sonug yol diyagrami

Sekil 6.13. ve Sekil 6.14.de verilen 6grenci ve sinif diizeyi sonu¢ modellerinin yol

diyagramlarindaki

yollarin ve kovaryanslarin TB-ECO kestirimleri

tablolarda verilmigtir.
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Tablo 6.35. Ogrenci diizeyi sonug modelinin TB-ECO kestirimleri

Yollar Std.lastinimamis | Std. Std. Std.
Kestirim Hata Kestirim Hata

VKI

insanlar ile iletisim—VKI 0.189 0.063 0.063 0.021

Cinsiyet—VKi -0.600 0.130 -0.099 0.021

Yemek

Cinsiyet—Yemek 0.210 0.039 0.107 0.020

Blg&medya ile iletisim—Yemek 0.303 0.020 0.298 0.020

insanlar ile iletisim—Yemek -0.156 0.018 -0.161 0.018

Psikolojik sorunlar -»Yemek -0.076 0.018 -0.078 0.019

Psikolojik sorunlar

Cinsiyet—Psikolojik sorunlar -0.309 0.040 -0.153 0.020

Zorbalik—Psikolojik sorunlar -0.198 0.019 -0.192 0.018

insanlar ile iletisim—Psikolojik sorunlar -0.222 0.017 -0.222 0.017

Egzersiz

Blg&medya ile iletisim—Egzersiz 0.090 0.020 0.086 0.019

insanlar ile iletisim—Egzersiz -0.089 0.020 -0.089 0.019

Cinsiyet—Egzersiz -0.395 0.042 -0.195 0.021

Kovaryanslar

Yemek—VKI -0.141 0.050 -0.056 0.020

Tablo 6.35'de verilen ogrenci duzeyi sonug modeli incelendiginde, o6grenci
diizeyinde VKIi'yi etkileyen faktorlerin insanlar ile iletisim ve cinsiyet degiskenleri
oldugu gdrulmektedir. Erkekler igin 0, kizlar igin 1 olarak kodlanan cinsiyet
degiskeninin VKI Gizerindeki etkisinin negatif ve zayif oldugu gérilmektedir. Buradan
yola cikarak, égrenci diizeyinde kizlarin erkeklere kiyasla daha kiigik bir VKI
degerine sahip oldugu soylenebilir. Buna ilaveten, kolay ile zor araliginda degerler
alan insanlar ile iletisim faktérinin, VKI (izerinde pozitif yénde ve zayif bir etkisinin
oldugu soylenebilir. Bu da, insanlar ile kurulan iletisimin zorlasmasinin ya da bir
diger ifade ile kotiilesmesinin, grup ici modelde VKi’de bir artisa neden olacagi
anlamina gelmektedir. Bu iki degisken disinda VKi ile yemek degiskeni arasinda
negatif ydnde bir kovaryans séz konusudur. VKIi ile yemek degiskeni arasindaki

kovaryansin standartlastiriimis hali olan korelasyon ise yine ters yonli ve kuguktir.
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Tablo 6.36. Sinif diizeyi sonu¢ modelinin TB-ECO kestirimleri

Yollar Std.lagtinimamig | Std. Std. Std.
Kestirim Hata | Kestirim | Hata
VKI
II-VKI 0.547 0.138 0.221 0.055
Yas—VKI 0.619 0.044 0.817 0.038
Yemek
Blg&medya ile iletisim—Yemek 0.411 0.103 0.509 0.124
Agrilar—Yemek 0.782 0.212 0.506 0.135
Psikolojik sorunlar —»Yemek -0.848 0.176 -0.608 0.116
Yas—Yemek -0.068 0.023 -0.320 0.106
Egzersiz
Zorbalik—Egzersiz -0.329 0.109 -0.444 0.146
Yas—Egzersiz -0.166 0.017 -1.127 0.090
Blg&medya ile iletisim—Egzersiz 0.176 0.067 0.315 0.114
Cinsiyet—Egzersiz -0.363 0.187 -0.251 0.128
Psikolojik sorunlar
insanlar ile iletisim—Psikolojik sorunlar -0.278 0.118 -0.307 0.122
Cinsiyet—Psikolojik sorunlar -0.729 0.172 -0.487 0.094
Yas—Psikolojik sorunlar -0.060 0.015 -0.392 0.103

Tablo 6.36’da verilen sinif diizeyi sonu¢ modeli incelendiginde ise sinif diizeyinde
VKi'yi etkileyen faktorlerin il ve yas degiskenleri oldugu gorilmektedir. Turkiye'nin en
biylk ¢ sehri olan istanbul, Ankara ve izmir icin 1, diger iller icin 0 olarak kodlanan
il degiskeninin, VKI (zerinde pozitif ydnde ve orta biyikliikte bir etkisinin oldugu
gérilmektedir. Dolayisiyla, istanbul, Ankara ve izmirde yasayan égrencilerin, diger
illerde yasayan ogrencilere gore daha yiiksek bir VKi degerine sahip oldugu
sdylenebilir. Buna ek olarak, yas degiskeninin VKIi lizerinde pozitif ydnde ve biyik
bir etkisinin oldugu goérilmektedir. Bu sonug beklenen bir sonugtur. Yas ortalamasi
daha blyulk olan siniflarin, yas ortalamasi daha kigik olan siniflara oranla daha

biiyiik bir VKIi degerine sahip olacagi seklinde yorumlanabilir.

Olusturulan c¢ok-diizeyli regresyon modeli ile c¢ok-dizeyli yol modelinin
karsilastirmasi sonucunda elde edilen bulgular séyledir: Cok-dlizeyli regresyon
modelinde VKIi degiskeni icin dénemli bulunan degiskenler sirasiyla yas,
baba_SED_sinif, cinsiyet ve baba_SED_ sinif arasindaki etkilesim, cinsiyet, i,
insanlar ile iletisim, yemek ve baba_SED’dir. Cok-diizeyli yol analizinde ise VKIi igin
dgrenci diizeyinde cinsiyet, insanlar ile iletisim ve VKIi ile yemek degiskeni
arasindaki kovaryans etkili olurken, sinif dizeyinde ise il ve yas degiskenlerinin etkili
olduklari gértulmusttr. Cok-dizeyli yol modelleri ile ¢gok-dizeyli regresyon modelleri
arasinda olan fark, gcok-diizeyli yol modellerinde degiskenler arasindaki dogrudan ve
dolayl karmasik iligkilerin birlikte yol diyagraminda gorsel olarak da agik¢a ortaya

konmasidir.
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7. SONUG ve ONERILER

Cok-dlzeyli regresyon modelleri ile ¢ok-dluzeyli yapisal esitlik modellerinin
karsilastirildigi  bu  calismada o6ncelikle cok-dizeyli regresyon analizi
gerceklestiriimistir. Cok-dlzeyli regresyon analizi uygulamasinda, sinif dizeyine
iliskin bagimsiz degisken olmamasi sikinti yaratmistir. Bu sorunun Ustesinden
gelmek icin, oOgrenci dizeyindeki badimsiz degiskenler sinif duzeyine
toplulastinimistir. Oysa veri grubunda sinif dizeyinde oélgllen bagdimsiz degisken
s6z konusu olsaydi, calismada ¢ok daha farkli sonuglar elde edilebilirdi. Ulkemizde
¢ok-dizeyli modellerin kullanimi henlz pek yayginlasmadidindan, bu modellere
uygun veri grubu bulmanin su an igin olanaksiz oldugunu séylemek yanlis olmaz.
Dolayisiyla galismada ¢ok daha saglikli sonuglar etmek bakimindan, analizde

kullanilan verilerin gok-dlzeyli analize uygun bir sekilde toplanmasi gerekmektedir.

Uygulamanin ikinci kisminda ise ayni veriler ¢cok-duzeyli yol modeli ile incelenmistir.
incelemede Muthén tarafindan énerilen bes adimlik pratik yontem uygulanmistir. Bu
yontemin son adiminda, dglinci ve dordinci adimlarda belirlenen grup ici ve
gruplar arasi modeller esanli olarak olusturulur. S6z konusu modeller birkag
modifikasyon uygulanarak belirlendidi icin, Muthén besinci adimda verilere iyi uyum
saglayan bir modelin elde edilmesi gerektigini ileri sirmustir. Ancak besinci adimda
grup i¢i ve gruplar arasi modellerinin birlikte analizi sonucunda verilere iyi uyum
saglayan bir model elde edilemediginden, Muthén’in adimsal y6ntemi iyi sonug¢
vermemistir. Bu ylzden iyi uyum yakalayabilmek igin anlaml modifikasyonlar
gergeklestiriimistir. Bu durumun ortaya ¢ikmasinin muhtemel nedeni olarak, veri
grubunda ¢ok sayida eksik goézlemin varhigi gdsterilebilir. Bu bulgular sonucunda,
Muthén'’in CD-YEM igin ileri sirdigu adimsal yontemin, eksik gézlem durumunda iyi

calismadigini sdylemek yanhs olmaz.

Ozetle bu calismada, literatirde su ana kadar ele alinmayan cok-dizeyli yol
modelleri agiklanmis ve uygulanmistir. izleyen calismalarda, veri grubunda gok
sayida eksik go6zlem durumunda gelistirilebilecek alternatif yaklasimlar ile

uyum-iyiligi konusunda simulasyonlar Gizerine ¢aligiimasi distunulmektedir.
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