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OZET

Dikey kesit verilerin analizi, incelenen verilerde degdisimin o6lgllmesine ve
buna bagl olarak daha anlamli yorumlamalara olanak saglamasi nedeniyle
gunumuizde sik¢a kullanilan bir yontem olmustur. Bu analizlerde amag, ayni
bireylere farkli zaman dilimlerinde, ayni 6lgiimlerin uygulanmasi sonucunda

elde edilen bilgilerin degerlendiriimesidir.

Analizlerde ilgilenilen sonuca ulagsmak igin incelenen degiskenlerin, farkh
bagka degigkenlerden de etkilenip etkilenmediginin belirlenmesi igin verileri
inceleme yontemlerinden bir tanesi de ¢ok duzeyli analiz olup bu yéntemlerle

alt dizeylerdeki daha fazla bilgi kullanilarak sonugclara ulasilabilmektedir.

Bu amaca yonelik olarak hazirlanan calismada dikey kesit verilerin
tanimlanmig, dikey kesit verilere ¢ok duzeyli analizlerin uygulanmasi ve elde
edilecek modellerin birbirleriyle kargilagtiriimalari i¢in kullanilabilecek kriterler

incelenmistir.

Uygulama asamasinda Mature Egitim ve Aile Danigmanligi Merkezi’'nden
elde edilen verilere HLM paket programi kullanilarak c¢cok dizeyli analiz

uygulanmig, elde edilen modeller yorumlanarak tartismalari verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dikey kesit veriler, ¢cok duzeyli analizler, sapma istatistigi, AIC kriteri,
BIC kriteri



SUMMARY

Longitudinal data analysis is a frequently used method for calculating the
variation in the researched data and providing more significant explanations.
The main objective of this analysis is to evaluate the information calculated
from the application of the same measurements to the same people at

different time periods.

Multilevel analysis is one of the methods used to measure whether the
researched variables effected from other variables or not. In this method

more information in sublevels is used to calculate the results.

In this study, longitudinal data is defined and criteria for the application of
multilevel analysis to the longitudinal data and comparing the obtained

models are studied.

In the application phase, HLM software is used to apply longitudinal analysis
to the data taken from “Mature Egitim ve Aile Danismanli§i Merkezi” and the

obtained models are explained and discussed.

Key words: Longitudinal data, multilevel analysis, deviance statistics, AIC criteria, BIC

criteria



GIRIS

Dikey kesit verileri, degiskenleri olusturan gbzlemlerin zamana bagli olarak
cok kez incelenmesi ile elde edilmis veriler olarak tanimlanabilir. Dikey kesit
verilerin analizleri yardimiyla bireyler hem kendi i¢lerinde, hem de birbirleri ile
karsilastirilarak zaman icindeki gelisimleri gdzlenebilmektedir. Analizlerde
ilgilenilen sonuca ulagsmak icin incelenen degiskenlerin, farkli bagska
degiskenlerden de etkilenip etkilenmediginin belirlenmesine yonelik olarak

veriler, cok duzeyli analiz yontemleriyle de incelenebilir.

Bu amaca yoénelik olarak c¢alismanin birinci bdlimde dikey kesit veriler
tanimlanmig, yatay kesit ve dikey kesit veriler arasindaki farkhliklar ve yas,
donem, kusak etkilerinden bahsedilmigtir. Bunlarin yani sira dikey kesit
verilerin analizlerinin uygulanabilmesi i¢in verilerin dizenlenmesinde
kullanilabilecek bazi duzenler ve sonrasinda uygulanabilecek bazi analiz

teknikleri ile bu tekniklerin 6zellikleri gosterilmigtir.

ikinci bolimde ise dikey kesit verilerin incelenmesinden, bu verilere ait
aciklayici istatistiklerin elde edilmesinden, analizlere baslamadan &nce
calisilacak orneklem buyUkligunun belirlenmesi ve kullanilacak testlerin
gucunun hesaplanabilmesi icin gerekli agiklamalar yapiimigtir. Bunun yani
sira galismalarda kayip gozlemlerle karsilasilmasi durumunda izlenecek yol

bu bélimde agiklanmigtir.

Ucglinci bélimde gok diizeyli veriler ile gok diizeyli analiz ydnteminin tanimi,
iki, ¢ ve daha cok dizeyli modellerin ve parametre kestirimlerinin elde
edilmesi, dikey kesit verilerin s6z konusu oldugu durumlarda cok duzeyli

analiz yontemlerinin uygulanabilmesi hakkinda bilgi verilmistir.

Doérdinci ve son bolimde ise, Mature Egitim ve Aile Danigmanlig
Merkezi'nden hizmet alan 40 bebege ait 12, 24 ve 36 aylik donemlerdeki dil

gelisimlerini etkileyen degiskenler incelenmigtir. Bunlar diginda geligimi



etkileyen farkli degiskenlerin de modele etkilerinin gértlmesi igin ¢cok dizeyli
analiz uygulanmistir. Daha sonra modelde anlamsiz olduklari belirlenen
degiskenler modelden c¢ikartilarak i¢c ice ge¢mis modeller olusturulmustur.
Uygulamanin son agsamasinda ise sapma istatistikleri ve bilgi kriterleri

kullanilarak en uygun model secilmis, yorumlanarak tartismalari verilmigstir.



BiRINCi BOLUM
DIKEY KESIT VERI ANALIZi

Dikey kesit analizi, toplanan verilerde degisimin dl¢cilmesine ve buna bagli
olarak daha anlamli yorumlamalara olanak saglamasi nedeniyle glinimuzde

yaygin bicimde kullanilan bir ydontem olmustur.

Dikey kesit veriler ilk olarak, 1665 yilinda Yeni Fransa’da (Kanada) baslayan,
Quebec’de sdrdurtilen ve 1754 vyilina kadar suren periyodik nufus
sayimlarinda kullaniimaya baslanmistir. Bunlar yapilmis olan ilk nufus
sayimlari olmamakla birlikte bu sayimlarla nifus verileri ilk defa belli ve sabit

doénem araliklarinda, periyodik olarak toplanmaya baslamigtir.

Bireysel calismalar incelendiginde, bu alandaki ilk ¢alismalarin Baltes ile
Nesselroade (1979) ve Wall ile Williams (1970) tarafindan gergeklestirildigi

goérilebilir.

1.1. Dikey Kesit Verilerinin Tanimi

Dikey kesit verileri, degiskenleri olusturan goézlemlerin en az iki kez
incelenmesi ile elde edilmis veriler olarak tanimlanabilir. Yatay kesit ve dikey
kesit verilerin kullanildigi analizler kargilastirilirsa ve T 6lgum sayisi olarak
tanimlanirsa, yatay kesit analizlerde T=1 ve dikey kesit analizlerde T>1

olacaktr.”

Dikey kesit arastirmalarda;
(a) Her bir birey veya degisken igin iki veya daha fazla farkli donemlerde

veri toplanir.

c.J. Catrien, L J. Van Der Kamp, “Longitudinal Data Analysis, Designs, Models and
Methods”, Sage Publications, California, 1998, p:1.



(b) Analiz edilen gézlemler aynidir ve en azindan herhangi bir ddnemdeki
durumuyla karsilastirilabilir niteliktedir.
(c) Analiz, verinin dénemler icinde veya arasinda karsilastiriimasini

icermelidir.

Dikey kesit duzenlemelerle bir degiskende donemler arasindaki farklarin

veya degisimlerin lgtimii yapilir.?

Dikey kesit verilerin ¢ozimiinde 0Ozel istatistiksel yontemler kullanilir. Clnku
farkh donemler icin ayni gézlemler kullanildigindan analizlerde istenmeyen

bir durum olan gézlemler arasi korelasyon ortaya ¢cikmaktadir.?
1.2. Yatay Kesit Veri Analizi ile Dikey Kesit Veri Analizinin Farklar

Dikey kesit veri analizi ile yatay kesit veri analizi arasindaki farklar ve
benzerlikler asagidaki gibi ozetlenebilir.*

(1) Dikey kesit verilerle ¢alisilirken veri toplamak yatay kesit analizler igin
veri toplamaktan c¢ok daha zor ve maliyetlidir. Yatay kesit veri
analizinde, N veri toplanacaksa, dikey kesit veri analizinde en az 2N
veri toplanmalidir. Bu durum maliyeti arttiracaktir.’

(2) Dikey kesit calismalarda verinin niteligi ve 6rneklemin yeterliliginde
karsilagilabilecek sorunlar yatay kesit c¢alismalarda karsilasilan
sorunlardan farkli degildir.

(3) Yatay kesit calismalar gelisimsel (yas) trendi, tarihsel (donem) trendi
ve kusak etkisini birbirinden ayiramamaktadir. Bu U¢ etkinin de
varoldugu calismalarda dikey kesit veri analizinin kullaniimasi uygun

olmaktadir.

2g, Menard, “Longitudinal Research”, Sage Publications, Series: Quantitative Applications in
the Social Sciences, California, 1991, p:4.

® p. J.Diggle, P. Heagerty, “Analysis of Longitudinal Research”, Oxford University Press,
Oxford, Second Edition, 2003, p:2.

‘A g. e., Menard, p:66.

SA. g. e., Catrien, p:2.



(4) Tarihsel degisimin tanimlanmasi ve analizi, dikey kesit verilerin
kullaniimasini gerektirmektedir.

(5) Gelisimsel trendlerin tanimlanmasi ve analizi zamana bagli yatay kesit
calismalarda incelenebilir ancak elde edilecek sonuglar dikey kesit
calismalar yardimiyla elde edilecek sonuglardan daha kesin ve tutarli
olmayacaktir.

(6) Dikey kesit veriler sosyal bilimlerde herhangi bir dinamik surecin
parametrelerinin  kestirimlerinin etkin ve O&nyargisiz olmasi igin

gereklidir.®

Dikey kesit veri analizlerinde maliyet gibi ciddi bir olumsuzluk s6z konusu
iken, yatay kesit veri analizi yerine tercih edilmesinin iki esas nedeni olabilir:
e Ayni gbzlem igin birbiri ardi sira veri toplayarak incelenen gézlemdeki
zamana bagli degisimler daha rahat gortlebilir.
e Olaylarin zamana gore elde edilmesi ve siralanmasi “nedensellik’e

(causality) ulasmada kolaylik saglayacaktir.”

Yatay kesit ve dikey kesit calismalar arasindaki fark basit dogrusal regresyon
modelinde daha acgik gorllmektedir. Dikey kesit verilerin analizinde elde
edilen regresyon modelinde, yatay kesit veri analizinden farkli olarak sabit
katsayl bulunmamaktadir. i indisi birimleri (i=1, ..., m), j indisi gruplardaki
birimleri (j=1, ..., nj) ve p’de kime sayisini (p=1, ..., ny) gostermek Uzere,

dikey kesit veriler i¢cin dogrusal regresyon modeli

Y, :,leiil +ﬁ2xi].2 +...+/3pxi/.p +E;
i (1.1)

=x; B+¢,

seklinde ifade edilebilir. Burada B= (j5,,5,,...5,) bilinmeyen regresyon

katsayilarini gstermektedir.®

5A. g. e., Menard, p:66.
TA. g. e., Catrien, p:2.



Yatay kesit veri analizinin aksine, dikey kesit veri analizi ne kadar iyi
yonetilirse yonetilsin, bazi sorunlarla karsilasilabilir. Bu sorunlar, yontemsel
nedenlerden ve/veya ayni degiskenin tekrarli gézlemlerden olusmasindan
kaynaklanabilir. Bdylece istatistikteki en 6nemli varsayimlardan biri olan,
gOzlemlerin birbirinden bagimsiz olmasi varsayimi saglanamayabilir. Bu
yuzden, gbézlemlere ait dlgimlerin seri olarak bagimli (serially dependent)
-(t + 1) zamanindaki goézlemlerin, (t) zamanindaki gdzlem degerlerinden
kestirilebilmesi- oldugu soéylenir. Seri bagimhlik durumu birgok test

istatistiginin uygulanmasini gecersiz kilmaktadir.®
1.3. Yas - Donem — Kusak Etkileri

Dikey kesit ¢alismalar bireylerin temel alinan dizeyden baslayarak (kusak
etkisi), zaman icindeki degisimlerini (yas etkisi) incelemektedir.’ Degisimin
Olclldigu calismalarda “zaman” ve “yas” de@erleri arasindaki ayrimin
kavramsal olarak acgiklanmamasi, sonuglarin yorumlanmasi asamasinda
ciddi problemlerin ortaya ¢gikmasina neden olur. Bu problemleri anlayabilmek,
tarinsel ve gelisimsel degisimlerinin olgulmesindeki tartigsmalari sabit bir
sekilde agiklayabilmek icin analizin bir birimi olan yas, donem ve kusak

degiskenleri arasindaki farkliliklarin agiklanmasi gerekir.

Yas, donem ve kusak kelimeleri sirasiyla, “ka¢c yasindasin?”, “hangi
yildayiz?” ve “ka¢ yilinda dogdun?” sorularini cevaplamaktadir. “Kag
yasindasin?” sorusu davranisin gelisimsel aciklamasinin yapilmasini
saglamaktadir. Ornegin emeklilik daha gok 65 yasindan sonra gérilmektedir.
‘Hangi vyildayiz?” sorusu davranisin tarihsel vyapisini ve tarihsel

aciklamalarini gostermektedir. “Kag yilinda dogdun?” sorusu ise Kiginin

®A. g. e., Diggle, p:16.
°A. g. e., Catrien, p:4.
A, g. e., Diggle, p:1.



belirlenen yillarda veya dénemlerde ka¢ yasinda oldugunun kestiriimesini

sagdlar ve kisinin gelisim acisindan incelenmesini kolaylastirir.

Gelisimsel, tarihi ve kusak birliklerinin etkilerinin dikey kesit veriler olmadan

birbirlerinden kolayca ayrilamayacagi bilinmelidir.

Yas, donem ve kusak etkilerinin dogrusal bir iligki icerisinde oldugu
varsayilirsa, herhangi iki etkinin Gguncu etkiyi de kontrol ettigi sdylenebilir. Bu
aciklamaya bagl olarak da bu etkileri ifade eden dogrusal fonksiyon

asagidaki gibi yazihr."

Kusak (dogum yili) = Dénem (yil) — Yas (dogumdan itibaren gegen sure)

1.4. Dikey Kesit Veriler i¢in Onerilen Diizenler

Dikey kesit calismalar; ¢esitli sayida dediskenler, dalgalar ve érneklemlerden
olusurlar. Dalga sayisi, ayni 6érneklem igindeki birimlerin farkli zaman dilimleri
icerisinde kag¢ defa gézlendigi seklinde tanimlanmaktadir. Belirli 6rneklerin ve
dalgalarin secimi ile bunlarin kombinasyonu dikey kesit duzenler olarak

adlandirihr.

Dikey kesit caligmalarda verilerin toplanmasi, toplanan verilerin konulari,
konulara iligkin uygulanacak analizlerin belirlenmesi ve sonuglarin
yorumlanmasi igin ¢esitli dizenler olusturulmustur. Dikey kesit ¢calismalarinda
calisma duzeninin dogru secilmesi ¢alismanin daha iyi yuratilmesi ve daha
kolay bir sekilde istenilen sonuglara ulasiimasi anlamina gelmektedir.
Calismanin duzeni, yonetilen son dalgaya kadar sabittir. Dizen asamasinda
yapilacak hatalarin dizeltiimesi olduk¢a zor ve masrafli olacaktir. Bu nedenle

calismanin basginda uygulanacak duzenin segilmesi icin acele edilmemeli ve

. €., Menard, pp:6-9.
. e., Catrien, p:19.

Q @



en uygun diizenin secgilmesinden sonra analize baglanmalidir. ilk asamada

arastirmaci ¢calismasindaki dalga sayisini bulmak zorundadir.

Dikey kesit veriler igin dnerilen duzenlerin bazilari asagida belirtildigi gibidir.

1.4.1. Trend galigmasi

Trend calismasinda (“tekrarh yatay kesit ¢calismasi” olarak da adlandirilir) iki
veya daha fazla yatay kesit galismasi bir arada incelenmektedir. Trend

calismasinin sematik gosterimi tablo 1.1’de verilmigtir.

Tablo 1.1. Trend Calismasinin $ematik Gosterimi

Yas Grubu | Orneklem Zaman Degigkenler
Aq S1 t4 X1, X2, X3, ..., Xm
A Sy to X1, X2, X3, ..., Xm
A St tr X1, X2, X3, ..., Xm

Bu tarz c¢alismalarda arastirmacilar Dbireylerin dalgalar arasindaki
degisimleriyle ilgilenmemektedirler. Bu ylzden trend calismalari raslantisal
siralamalari veya bireylerin gelisimini incelemek i¢in uygun degildir. Yatay
kesit calismalarinin asil olumlu yani butiun dizeylerdeki degisimin tek tek
incelenebilmesidir. Buna bagli olarak trend c¢alismalarina, 6rnek birimleri
dizeyleri igin yatay kesit ama arastirma birimleri dizeyleri igin dikey kesit

calismalarin birlesimi denilebilmektedir.
1.4.2. Zaman serileri dlizeni
Zaman serileri analizinde tekrarli gézlemler ayni 6rneklem kimesi icinden

secilmektedir. Bu go6zlemlerin esit zaman araliklarinda secilmeleri sart

degildir. Zaman serileri dizeninin sematik gdsterimi tablo 1.2’de verilmistir.



Tablo 1.2. Zaman Serisi Galigmasinin Sematik Gosterimi

Yas Grubu | Orneklem Zaman Degiskenler
Aq Sy t1 X1, X2, X3, ..., Xm
Az Si tr X1, X2, X3, ...y Xm
At SF tr X1, X2, X3, ..., Xm

Zaman serileri duzeninde bireyin kendi iginde degisimi gozlenebilmektedir.
Cunkl zaman igerisinde surekli ayni bireyler gozlenmistir. Zaman serisi
dizenleri oldukga esnek ve kullanislidir. Sonraki maddede anlatilacak olan
panel calismalari, bircok gézlem ve dedisken iceren ve kisith sayida dlgime

sahip olan zaman serisi dUzeninin ¢egitlemeleri olarak acgiklanacaktir.

1.4.3. Panel galigsmasi

Zaman serileri duzeni genellikle panel ¢alismalarla karistirilir. Uygulamada
zaman serileri ¢alismalari, birgok dalga icin duzenlenmis duzenler olarak

kargsimiza gikar. Panel galismalarinda ise dalga sayisi sinirhdir.

Panel calismalarda, arastirmaya katilan bireylerle ayni anket formu
kullanilarak arka arkaya bir¢cok kez goérusulir. Panel ¢alismalarinin énemli
olmasinin ¢ok dnemli iki nedeni vardir. Bunlardan birincisi panel ¢alismanin
bilgileri, mikro dizeydeki orneklem birimlerindeki degisimi kapsamasidir. Bazi
istatistiksel modeller kullanilarak degisimin miktari calismadaki diger
degiskenlerle iligkilendirilebilmektedir. Bodylece bir panel duzeni ile
aragstirmacilar zamanin bir noktasindaki iligkinin yerine zaman igerisindeki
tim iliskileri godzlemleyebilirler. ikinci neden veri toplamanin maliyeti ile
ilgilidir. Bes dalgaya sahip bir panel galismanin maliyeti bes ayri yatay kesit
calismanin maliyetinden daha distiktir.”

BTW. Taris, “A Primer in Longitudinal Data Analysis”, Sage Publications, London, 1999,
pp: 6-8.
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Fazla sayida kusak iceren dikey kesit panel duzenlerinde her ¢esit dikey kesit
analizi kullanilabilir. Tek kusak panel duzenlerinde kusaklar arasi
kargilagtirma yapilamadigi igin ¢oklu kusak duzenleri tercih edilir ve bdylece
yas, donem ve kusak etkileri analizleri yapilabilir, degisimsel ve tarihsel

degisimleri agiklanabilir ve dogrusal panel analizleri uygulanabilir.™

1.4.4. Gecmigle ilgili (retrospective) calisma

Gecgmise yonelik dizenlerde galismaya tr aninda baslanir ve gegmise dogru

veri toplamaya devam edilir.

Olasi dikey kesit calismalarinin (panel veya aracilik calismalari gibi) en
onemli olumsuz yani, zamana bagll analizlerin en az iki dalga olmasi
durumunda uygulanabilmesidir. Eger elde edilen dalgalar arasinda da uzun
yillar varsa analizlerin uygulanmasi ve sonugclarin yorumlanmasi ¢ok daha

zor olacaktir.

Bu dizende veriler, g6zlemlere gec¢migle ilgili sorular sorularak toplanir.
Gecmise ait sorular iceren bir anket, gbézlemin gecmise ait bilgilerine

ulasmada en kolay yoldur.

Bu duzen uygulanirken bazi sorunlarla kargilasilabilir. Bunlarin en basinda

bu ¢aligmada kullanilacak drneklemin rasgele olmamasidir.

Bu dizenlerde iki tar yanit hatalarn vardir. Bunlar “hafiza hatalar” ve
“aciklama hatalar”dir. Agiklama hatalarini Schwarz (1990), kisinin anketi
uygulayan veya verileri toplayan kisilere tam olarak bilgi vermemesi olarak
aciklamistir. Ancak aciklama hatalarina sadece gecmigle ilgili calismalarda

degil, birgok calismada ve dizende de rastlanabilir.

%A, g. e., Menard, p:30.
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Hafiza hatalari, bilginin hatirlanmasi durumunda karsilasilan hatalardir. iki
sekilde karsilasilabilir:  Yanitlayici  konuyla ilgili  bilginin  bir  kismini
hatirlamamaktadir veya gec¢mise ait toplanmis veriler degistiriimigtir. Dikey
kesit analizinde bu tarz bir dizen kullanilmak isteniyorsa, veri toplanmasi
asamasinda bu tarz hatalarin yapilmamasina dikkat edilmesi

gerekmektedir."®

1.4.5. Toplam kitle (total population) duzenleri

Toplam kitle duzenlerinde 6rneklem birim sayisi, ¢alismanin her bir
doneminde tekrar irdelenir. Cunkd bir ddonemden diger doneme gecerken
bireylerin bir kismi 6ImUs veya yeni bireyler ¢calismaya eklenmis olabilir. Eger
doénemler arasinda fazla sure farki yoksa veya oldukca fazla sayida donem

varsa bu durum goz ardi edilebilir.

S Cikishar (@liiner)

Sekil 1.1. Toplam Kitle Diizeninin isleyis Siireci

Toplam kitle duzenlerinde kayip goézlemlerden veya Olcum hatalarindan
kaynaklanan problemlerle karsilagilabilir. Clinkd bu dizen, dénem trendini
O0lcmek veya anlamak icin kullanilir, ancak yas ve kusak etkilerini

aciklayamayacak kadar da yetersizdir."®

BA. g. e., Taris, p:10.
A, g. e., Menard, p:26.
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1.5. Dikey Kesit Veri Kiimesini Olusturmak

Dikey kesit veri analizine baslamadan Once, veriler analize uygun hale
gelecek sekilde duzenlenmelidir. Yatay kesit calismalarda verileri analize
hazir hale getirmek oldukga kolaydir. Tek ihtiya¢c olan sey her bir bireyin
kendine ait kayitlarinin oldugu standart bir veri kimesidir. Dikey kesit veri
analizinde ise veriler iki sekilde dizenlenir ve analize hazir hale getirilir: kisi-
dizey veri kimesi ve kisi-donem veri kimesi.

e Kisi-diizey (person-level) veri kiimesinde, her kisinin bir kaydi ve

Olctimus durumlarin verilerini iceren birden ¢ok degisken vardir.
e Kisi-dbnem (person-period) veri kiimesinde, her kisinin her bir dlgim

durumu igin birgok kaydi vardir.

1.5.1. Kisi-duzey veri kiimeleri

Cok degiskenli bicim olarak da bilinen kisi-dliizey veri kimelerinin yapisi,
yatay kesit veri klUmelerinin yapisina benzemektedir. Kisi-dlzey veri
kimelerinin en belirgin 6zelligi, toplanan verilerin dalga sayisi ne olursa olsun
her bir kisiye ait sadece bir satirin (veya bir kaydin) olmasidir. Her bir

g6zlemin tekrarlanmig dlgumleri ilave degiskenler olarak gosterilirler.

Kisi-duzey veri kimesinde 6rneklemdeki kisi sayisi kadar kayit vardir. Eger
bdyle bir gcalismaya yeni dalgalar eklenirse, calismaya yeni gdzlem degil, yeni
degiskenler eklenmis olur. Zaman degerleri “a, b, c, d, ...”, ilgilenilen degisken
“X” ve Kkisilerin sira numaralari “no” ile ifade edilirse, kisi-dlizey veri kimesi

asagidaki gibi gosterilir.
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Tablo 1.3. Kisi-Diizey Veri Kiimesinin Gosterimi

No Xa Xb X )&
1 Xat Xbs1 Xet Xa1
2 Xa2 Xb2 Xe2 Xa2
3 Xas Xb3 Xe3 Xa3
4 Xaa Xba Xea Xaa
5 Xas Xbs Xes Xds

Kisi-dizey veri kimesinin en Onemli avantaji her bir kisinin deneysel
(emprical) buyume  kayitlarinin  daha kolay agiklanmasina ve

yorumlanmasina yardimci olmasidir.

Kisi-dizey veri kumeleri dikey kesit calismalarda g¢ok fazla tercih
edilmemektedir. Bunun nedeni dort baslikta 6zetlenebilir.

(1) Veriler icin ¢ok fazla agiklayici olmayan bilgi igerir.

(2) Acik ve belirgin bir “zaman” degiskeni icermez.

(3) Dalgalarin sayisi veya genigligi gozlemler arasinda degisiklik
gosteriyorsa etkisiz ve kullanigsizdir.

(4) Zaman degisimlerinde ortaya ¢ikan degisikliklerin kestiriimesi kolay

degildir.

1.5.2. Kisi-donem veri kiimeleri

Kisi-donem veri kiimelerinde (tek degiskenli bicim olarak da bilinir) her bir

g6zlemin her dénem igin birgok kaydi vardir.

Kisi-donem veri kimesinde, her bir kisi-dbnem kombinasyonu igin birgok
kayit vardir. Bu nitelikte bir galigmaya yeni dalgalar eklenirse, ¢calismaya yeni

degiskenler degil, yeni kayitlar eklenmis olur. Ayni degerler kullanilarak kisi-
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dénem veri kimesi asagidaki gibi gosterilebilir (zaman degerleri T ile ifade

edilmistir).

Tablo 1.4. Kisi-Donem Veri Kiimesinin Gosterimi
No T X
Xat
Xb1
Xe
Xa1

_ A A A
O O T o

Xaz
Xb2
Xe2
Xa2

N N N DN
o O T o

Uygulamada daha ¢ok kisi-donem veri kiimeleri kullaniimaktadir.

Tam kisi-donem veri kimeleri dort c¢esit degisken igerirler: (1) gdzlem
numarasinin bulundugu degiskenler, (2) zaman gdstergesi iceren degisken,

(3) sonug degiskenleri, (4) aciklayici degiskenler."

Dikey kesit veri analizi igin, ister kisi-dUzey veri kimesi bigiminde, ister kigi-
doénem veri kiimesi biciminde olsun hazirlanan verilerin dengede olmasi (ayni
sayida birim ve dalga icermesi) sart degildir. Diger bir ifadeyle, dikey kesit
veri analizinin uygulanabilmesi icin her bir kisinin ayni sayida dalgasi olmak

zorunda degildir.

7 J. D. Singer, J. B. Willett, “Applied Longitudinal Data Analysis, Modeling Change and
Event Occurrence”, Oxford University Press, New York, 2003, pp:20-23.
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1.6. Dikey Kesit Veriler i¢cin Analiz Yontemleri

Dikey kesit verilerin dizenlenme islemi tamamlandiktan sonra eldeki bilgiler

yardimiyla uygulanacak analiz yonteminin belirlenmesi gerekmektedir.

Dikey kesit veri analizi iki asamada incelenir. Duzey-1 olarak adlandirilan ilk
asamada zaman igerisinde, goézlemler arasi degisimler hesaplanmaktadir. Bu
asamada her bir gbzlem icin, diger gozlemlerle karsilastiriimak suretiyle
bireysel gelisimi izlenebilir. DUzey-1 analizlerinin amaci her bir kiginin bireysel

gelisiminin seklini belirlemektir.

Dilzey-2 olarak bilinen ikinci asamada go6zlemin kendi igindeki degdisimi
hesaplanabilmektedir. Bu agamada uygulanan analizlerin amaci, gdézlemdeki
degisimin heterojenligini bulmak ve her bir kiginin bireysel gelisiminin sekli ile

kestiriciler arasindaki iliskinin belirlenmesini saglamaktir.

Bunun yani sira dikey kesit veri analizlerinin segiminde dikkat edilmesi
gereken bagka 6zellikler de vardir. Ornegin gizli degiskenin varhig, verilerin
Olcim durumu (derecesi), verilerin dagilimi ve analiz i¢in varsayilan dagilim,
degiskenlerin bolunmesi durumu, goézlem sayisi, incelenen zaman-dalga

sayisi ve uzunlugu gibi...

Dikey kesit verilere uygulamalarda c¢oklu karsilik getirme analizi, dogrusal
olmayan genellestiriimis kanonik analiz, N=1 veya N>1 icin optimal
Olceklemeyle dogrusal dinamik sistem analizi, cok degiskenli varyans analizi,
yapisal denklem modelleri, cok duzeyli analizler, log-dogrusal analizler ve
markov modelleri uygulanabilmektedir. Analiz teknikleri ve bu analizler igin

gereken ozellikler tablo 1.5'de gdsterilmistir.



Dikey Kesit Analiz Teknigi

Gizli Degisken  Olgiim Derecesi Varsayilan Dagihm

Degiskenlerin Boliinmesi GozlemSayisi — Incelenen Zanan Sayist

(Partitioning)
Coktu Karsilik Getirme Analizi evet kategorik yok hayir Gnensiz Onensiz
Dogrusal Olmayan Genellestirilmis evet kategorik yok evet Gnensiz Gnensiz
Kanonik Analiz
N=1 igin Optiral Olgekleneyle evet kategorik yok evet 1 genis
Dogrusal Dinamik Sistem Analizi
N>1 igin Optiral Olgekleneyle evet kategorik yok evet Gnensiz orta veya genis
Dogrusal Dinamik Sistem Analizi
Cok Degiskenli Varyans Analizi hayir stirekli normellik evet fazla orta
Yapisal Denklem Modeli evet stirekli normallik evet genis a
Cok Dizeyli Analiz hayir stirekli normallik evet genis orta
Log-Dogrusal Analiz hayir stirekli ook terimli hayir genis F:v4
Markov Modelleri evet kategorik ok terimli evet ook genis a

LaP|III9ZQ UluLBPjIUYaL ZIjeuy JIsay Aaxia "G’ olqeL

91



17

iIKiNCi BOLUM
DIKEY KESIT VERILERIN INCELENMESI

Diger tum istatistiksel modeller gibi dikey kesit verileri agiklayici ve pekigtirici
analizler olarak iki asamada incelenirler. Acgiklayici analizler, verilerin
aciklandigi ve gerek gorsel gerekse anlamsal olarak gosterilebildigi ilk
asamadir. Pekistirici analizler ise belli sonuglara ulagilan, verilerin
agirhiklarinin  belirlendigi, yorumlarinin ve hipotezlerin kurularak testlerin

yapildig1r asamadir.

Aciklayici analizler dikey kesit verilere gesitli yontemlerle uygulanabilirler.
Calismaya ait aciklayici degiskenler sacilim grafiginde, aciklanmasi ve
yorumlanmasi agisindan basit bir sekilde gosterilebilir. Ancak veri kimesi
genisledikge gdsterim daha karmasik ve zor hale gelmektedir. Bunun yani
sira duzlestirme (smoothing) teknikleri de uygulanarak aciklayici degiskenin
onemli degisimleri gorsel olarak daha iyi gosterilebilmektedir. Bunun igin
dizlestirme egrileri (smoothing lines), kernel kestiricileri ve saglam (robust)
yontemlerin bilinmesi gerekmektedir. Her bir bireyin tekrarli gdzlemleri
arasindaki birlesimin aciklandigi yontemler de agiklayici analizler arasina
girmektedir. EGer esit zaman aralikli bir veri kimesi varsa korelasyonlar, esit
olmayan zaman araligina sahip bir veri kiimesi varsa variogramlar birlesimin
agiklanmasina yardimci olur. Analizde kullanilacak veri kimesi kategorik
dikey kesit veriler iceriyorsa, acgiklayici analizlerde lorelogramlar, grafiksel bir

yontem olarak kullanilabilir.

2.1. Dikey Kesit Verilerin Grafiksel Gosterimi

Dikey kesit veriler grafikler ile iki sekilde agiklanabilir. Sekil 2.1. bireylerin
belirlenen sureg igerisinde gelisimlerinin izlenmesini saglamaktadir. Ancak,
g6zlem sayisi arttikga grafik karmasik bir hale gelecek ve bireylerin tek tek

gozlenmesi ve gelisimleriyle ilgili yorum yapilmasi daha zorlasacaktir.
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Sekil 2.1. Bireylerin Geligsimini Gosteren Aciklayici Grafik

Gozlem sayisinin fazla olmasi durumunda yorumlama isleminin daha kolay
olabilmesi igin, her bir gézlem standartlastirilarak ikinci bir grafik cizilebilir.

Standartlastirma iglemi her bir gézlemden ortalamanin (y;) cikartiimasi ve

standart sapmaya (s ;) bolinmesi ile gergeklestirilir.

* _ (yij —f_,-)

i

(2.1)

S
Boylece sonuglar “0” degeri etrafina yerlestirilecek ve her bir gézlemin artigi
veya azalisi daha rahat gobzlenip genel anlamda yorumlama

yapilabilecektir.'®

"8 A. g. e., Diggle, p: 41.
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2.2. Dikey Kesit Verilerinin Diizlestime Egrilerine Uygunlugu

Gozlemlerin zaman igerisindeki gelisimlerini incelerken, her bir gozlemin
gelisme egilimi i¢in ayri parametrik modeller olusturularak, gdzlem
degerlerinin  bu modellere vyerlestiriimesi ile egrisel bir gosterim de

saglanabilir.

Modellerin kullanilacagi bu gosterim bigimi G¢ adimda elde edilir.

1. Veri kimesindeki her bir gézlem icin incelenen zaman sirecini iceren bir
regresyon modeli kestirilir. Dogrusal degisimi gdsterecek bir model olmasi
beklenen bu regresyon modelinde, kisi-donem veri kimesinde duzenlenmisg
olan zaman degiskeni ile incelenen goézlemin bagli oldugu degiskene
regresyon analizi uygulanir. Burada tekrar belirtimesi gereken en 6nemli
konu, her bir gbézleme ait ayr bir regresyon denkleminin bulunmasi
gerektigidir.

2. Elde edilen regresyon modellerinden tanimlayici istatistikler hesaplanir
ve ayri bir veri kimesi halinde duzenlenir. Dogrusal degisimi gosteren
modelde hesaplanan sabit ve katsayilar, gozlemler i¢in ayri ayri gelisim
durumlarini gdstermektedir. Ayrica R? ve artiklara iliskin varyans degerleri
g6zlemlerin modeller igin uyum iyiliklerini gostermektedir.

3. Her bir gbézleme ait regresyon dogrulari koordinat ekseni Uzerine
yerlestirilir. Goézlemlerin var olan degerleri, regresyon modelinden elde
edilecek kestirilmis degerler ile yer degistirir ve isaretlenir. 2.2. nolu sekil
regresyon modelleri yardimiyla ¢izilmis bir grafije o6rnek olarak

gosterilebilir.™®

YA, g. e, Singer, p:29.
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Sekil 2.2. Duzlestirme Egrileriyle Bireylerin Gelisimini Gosteren Aciklayici Grafik

Verilerin her zaman dogrusal bir regresyon modeline uymasi beklenmeyebilir.
Bu durumda katsayilarin kestirilmesi icin farkli yontemler kullanilabilir. Kernel
ve spline kestiricileri diger yontemlere o6rnek olarak gosterilebilirler. Veriler
icin elde edilen duzlestirme egrileri belirtilen yontemlerden hangisiyle elde

edilmis olursa olsun yaklasik olarak ayni sonucu verirler.

Sadece y; g6zlemin t zamaninda ele alindigi varsayilsin. Buradaki genel

sorun  boyle Dbelirlenmig verilerden u(z) bilinmeyen ortalamayi

kestirebilmektir. u(z,),

Y, =u()+¢ (2.2)
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modelinden elde edilir. Burada ¢, degerleri bagimsiz ve sifir ortalamaya

sahip hatalardir.

Kernel kestirim yonteminde, her bir gézlem icin [i(r) degerleri hesaplanir.
[L(¢), yi degerlerinin genellikle 0 veya 1 degerleri kullanilarak agirliklandiriimis

agirhkli ortalama degeridir. En bilinen agirhik fonksiyonu olan Gaussian

kernel, K(u) = exp (-0,5u?) olarak bilinir. Bunlara bagli olarak kernel kestiricisi

m

80 =3 wits 1, )y, | Wit ) (2.3)
i=1 i=l

olarak gésterilir. Burada w(t,t,,h) = K{(t—t)/h} olarak agiklanir. h ise

kernel'in bant genigligi degerleridir. h’nin blydk degerleri daha dizgun

egrilerin elde edilmesini saglamaktadir.

En cok kullanilan ikinci parametrik olmayan egri duzlestirici (smoothing)

splinelardir. Kibik dizlestirici spline fonksiyonu s(t);
J0) =Y {yi—s@)F +A [ ar (2.4)
i=1

kriterini minimize etmektedir. Burada s”(¢), s(t)'nin ikinci dereceden tlrevidir.
Yukaridaki fonksiyonun ilk terimi, s(tf) fonksiyonunun y; gobzlemlerine
baghhgini 6lgmektedir. Fonksiyondaki integral carpikligi, sabit terim A ise
dizgunligun derecesini  vermektedir. A’nin  kiglik olmasi egrinin

dizgunlugunin azaldigini gostermektedir.
2.3. Dikey Kesit Analizlerinde Orneklem Bilyiikliigii ve Testin Giicii

Calismanin dizeni hazirlanirken karsilasilabilecek ilk sorun c¢alismanin

orneklem buyuklagunin belirlenmesi ve testin glicinin hesaplanmasidir.
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Calismanin blyuklugu, érneklem buydkliga olarak da ifade edilen gézlem
sayisi ile ilgilidir. Ancak dikey kesit ¢calismalarda buyUklUk kavrami biraz daha

karmasiktir.

Dikey kesit galismalardan elde edilmis ¢ok degiskenli durumlar s6z konusu
oldugunda o6rneklem buyUklugu ve testin glcu tanimlari daha karmasik

olacaktir ve matris donusumleri ile iteratif cozimler gerektirecektir.

Zaman igerisinde gerceklesen iki denemenin incelendigi varsayilsin. Her bir
deneme N sayida gbzlem igersin ve bu gézlemlerden rasgele n birim gekilsin
(birimler birbirinden esit uzaklikta olmak zorunda degildir). Calismada iki
grup, ortalamalarindaki degdisimlerine gore karsilastirnilir. Ortalamadaki
degisim dogrusal trendle aciklansin. Denemelerin etkileri, degisimin oranlari
veya egilimleri arasindaki fark olarak aciklansin ve ¢ ile ifade edilsin. Bu
durumda sifir hipotezi denemeler arasinda fark olmamasi olarak kurulur ve
Ho: 6 =0 olarak ifade edilir.

Orneklem bliyUkligl ve testin giicinden bahsetmeden énce Ho: §=0 testi
icin hesaplanmis olan birinci ve ikinci tr hatalarin bilinmesi gerekir. Birinci tir
hata testin anlamliigi olarak da bilinir ve o ile gosterilir. Birinci tur hata
asagidaki gibi ifade edilir.

o =P( Hpred | Ho dogru) (2.5)
ikinci tir hata vy ile gosterilebilir ve agagidaki gibi aciklanr.

vy = P( Ho kabul | Hp yanhs) (2.6)

Bu ifadelere bagli olarak testin glict de;
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glic=1-1v =P(Hored | Hoyanhs) (2.7)

olarak aciklanir.

iki denemeye ait bir dikey kesit calismasinda érneklem buyikligu iki adimda
kestirilir. ilk adimda her bir gdzleme uygun basit parametrik bir egrinin var
oldugu varsayilir (zaman degiskenin de dogrusal trendin olmasi gibi). ikinci
asamada bireylere ait elde edilmis parametreler, bireylerin bulundugu farkl
gruplara iliskin kovaryanslarla iligkilendirilir.

Adim 1: Bu adimda bireylerin ayni kovaryans kimesine sahip oldugu ama
her bir deneme icin ayri regresyon katsayilari oldugu bilinmektedir.

Katsayilarin belirtildigi model asagidaki gibidir.

Yi = By +Bot; ey (2.8)

Modelde e; sifir ortalamal ve 63 varyansli normal dagilima sahip bagimsiz
hata terimleridir (e;~ N(0, ¢2) ).

Adim 2: Ikinci adimda bireylerin etkilerinin, B, = (B,;.B,,), rasgele oldugu
varsayilr. ikinci asamada modellenecek olan B, ve B,,’ye ait ortalama ve
kovaryanslar, anakitleye ait parametrelerdir. Her bir deneme grubu icin B;,

bireyler arasi kovaryanslarin fonksiyonu gibi modellenir. Deneme gruplarina

baglh olarak B,’nin ortalamasi

E (By;) = B, +B,Grup, (2.9)
E (By) = Bs +BsGrup, (2.10)

seklinde gosterilir. Bu esitliklerde eger i’'inci birey incelenen denemeye ait ise

Grup;i = 1, ve diger durumlarda Grup; = 0 degerini alacaktir. Bu modelde j3,

zaman igindeki ortalamada meydana gelen degisimin ortalama egimi veya
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sabit oranidir. B;+p, ise ikinci deneme grubuna ait ortalama egimi

gOstermektedir.

B, icin belirlenen kovaryans matrisi ise

Cov(Bi)=G=[g” g”] (2.11)
821 &»
olarak gosterilir. Burada g1 = Var (B,), 92 = Var (B,) Ve

912 = g21 = Cov (B;;, B,;) olarak agiklanir.

Bu iki asamada gosterilmis olan formuller 6rneklem blyUkIugu ve testin glcu
hesaplarinin kolay kullanilabilmesi icin agiklanmistir. EGer her bir gézlem
t1, ..., tn zamanlarinda gozlenmisse ve her iki deneme grubu i¢in N gozlem
varsa (toplam 2N gézlem), yukaridaki agiklamalar da dikkate alinmak kosulu

ile, drneklem buyukligu ve testin gucl igin yapilacak hesaplamalar yatay

kesit veri analizine benzerlik gosterecektir. BZi, i'inci gézlem icin egimin

siradan en kulguk kareler (OLS) kestiricisi olsun. Bzi icin varyans degeri,

-1
o® =Var(By) = ci{z(t, —t‘)z} +en (2.12)
j=1
seklinde ifade edilir. Burada ¢ degeri asagidaki gibi gosterilir.

S (2.13)
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Boylece Bzi’nin varyans degeri iki bilesenden olusturulmustur. Gézlemler igi

- l - A H .
varyans, Gg{ijl(tj —t)z} , ve gdzlemler arasi varyans, gz = Var (B,,). iki

deneme grubu igin ortalama egimin esitligi testinde ise;

R(T nrC T Rr(C
A

\/11 2
O, —+— o, —
N N N

Z= (2.14)

esitligi kullanilir. Burada B{" ve B!, B,,’de kullanilan deneme ve kontrol

gruplarinin érneklem ortalamalari ve 6> =Var (Gzl.) olacaktir.

Yatay kesit veri analizinde kullanilan érneklem blyukliga formuline benzer

olarak dikey kesit veri analizi i¢in kullanilacak formal

Zown 2, F205°
N = a2 620 1) (2.15)
olacak ve burada o2 (2.12) formiiliinde tanimlandigi gibi olacaktir. & ise
deneme grubundaki egimlerin veya oranlarin ortalamasindaki degisimin farki

olarak aciklanabilir.

Orneklem biyikliguni belirlemede kullanilan formiil dikkate alindigi zaman,
orneklem blyUkligu ve testin guclinin asagidaki nedenlerden etkilendigini
sdylenebilir.

(i) Calismanin uzunlugu

(i) Tekrarlanan gézlemlerin sayisi

(i)  Tekrarlanan gozlemlerin birbirlerine olan uzakligi
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Orneklem blyukltgu formili yardimiyla testin glci;

N&?

5or Zu-or (2.16)

iy =

seklinde gosterilir. Yatay kesit calismalarda 1- y olarak gdsterilen testin
gucu, dikey kesit calismalarda QD{Z(I_Y)} olarak gosterilir. Burada ®(.) birikimli
standart normal dagilim fonksiyonunu ifade etmektedir. Z,_,, verilen esitlik

yardimiyla hesaplanir ve standart normal egrisi altinda kalan ve bu degerin

sol tarafina dodru uzanan alan testin gicunu verir.

Bu hesaplamalar kayip gozlemlerin olmadidi durumlarda gegerlidir. Eger
verilerde kayip goézlemlerle Kkarsilasiliyorsa 6rneklem bayUkliglu oran
yonteminin kullaniimasiyla belirlenebilir. Bu durumda kayip olan gozlemler
veri kimesinden cikarilir ve N birimlik anakutleden, g¢ikarilan gozlemlerin

toplam anakutleye orani kadar birim iceren anakutle belirlenir.
2.4, Dikey Kesit Caligmalarinda Kayip Gozlemler

Kayip goézlemler calisma boyunca elde edilemeyen, gbézlenemeyen veya
kaydedilmeden kaybedilen verilerdir. Yatay kesit ¢alismalarda oldugu gibi
dikey kesit calismalarda da zorluklara neden olan kayip veriler, ¢alisma
sirasinda iki sekilde ele alinabilir. Kayip godzlemler veri kimesi icinde yer
alirlar ve analizler bu veri kimesine uygulanir veya kayip gozlemler veri
kimesinden cikarilir ve geri kalan gozlemler kullanilarak analizler uygulanir.
Ancak yeterli blyuklUkte bir 6rneklem yoksa ve kayip gézlem sayisi fazlaysa,

bu gézlemlerin veri kimesinden atilmasi sorunlara neden olacaktir.

Kayip gdzlemler dikey kesit calismalar igin U¢ Onemli soruna neden

olmaktadir:
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(1) Dikey kesit calismalarda kayip go6zlemler varsa, incelenen butin
gruplarda zaman dilimi boyunca ayni sayida tekrarli 6lgim olmayacag! igin,
veri kimesi zaman icerisinde mutlaka dengesiz hale gelecektir. Boylece
kayip veriler, dengelenmis veri kimeleri (her zaman déneminde esit sayida
gOzleme sahip olan veri kimeleri) gerektiren birgok analizin uygulanmasinda
sorun c¢ikmasina neden olacaktir. Bu dengesizlik yuziunden sorunlarla,
Ozellikle regresyon yontemlerinin uygulanacagi analizlerde kargilagiimaktadir.
(2) Calismada kayip gozlemlerin bulunmasi demek, mutlaka bilgi kaybedildigi
anlamina gelmektedir. Bu durumda kayip goézlemler etkinligin azalmasina
veya kestirilecek ortalamanin zaman icindeki degisiminden dolay! ¢alismanin
dogrulugunda bir azalmanin meydana gelmesine neden olacaktir.
Calismanin dogrulugundaki azalma, veriler iginde bulunan kayip gdézlem
sayisiyla dogrudan iligkilidir. Kayip gbzlemin sayisinin artmasi ¢alismanin
dogrulugu ve glvenilirliginin daha fazla azalmasina neden olmaktadir.

(3) Belirli kosullar altinda kayip gdzlemler dnyarginin ortaya ¢ikmasina ve
ortalamadaki degisimler hakkinda anlam ¢ikarmada yanlisliklar yapilmasina

neden olabilmektedir.?°

Verilerde, herhangi bir gézlem igin, incelenen zaman araliginda bir kayip
gbzlem varsa, gozlemin tum zaman birimlerine ait degerlerinin tamaminin
silinmesi  bircok  bilginin  kaybolmasina neden olabilecedi igin

uygulanmamalidir.?’
2.5. Kategorik Verilerde Dikey Kesit Analizleri Kavrami
Surekli degerler alan dikey kesit veriler igin, farkli zamanlarda 6lgllmus olan

degiskenler arasindaki iliski korelasyonla agiklanir. Kategorik veriler iceren

degiskenler s6z konusu oldugunda iligkinin yorumlanabilmesi igin

G M. Fitzmaurice, N. M. Laird, J. H. Ware, “Applied Longitudinal Analysis”, Wiley Series in
Probability and Statistics, John Wiley & Sons, Inc., Publication, New Jersey, 2004,
E1p:376,404.

A. Von Eye (Edited by), “Statistical Methods in Longitudinal Research-Volume I, Principles
and Structuring Change, Academic Press, London, 1990, p:40.
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log-olabilirlik orani (log-odds ratio) kullanilir. iki sonuclu degerler igeren Y, ve

Y, degdiskenleri icin olabilirlik orani (risk orani);

P(Y, =1,Y, =1)P(¥; =0,, = 0)

Y.Y,) =
) = B Sy, 0P = 0.1, =)

(2.17)

seklinde hesaplanir ve log-olabilirlik orani ise LOR = logy bigiminde olacaktir.

t1, ..., t zamanlarinda 6lgulmus olan Yy, ..., Y, de@erleri i¢cin hazirlanmis olan

dikey kesit bir dizende, LOR ifadesi 6zellesmis ve lorelogram adini almistir.

LOR (tj, tk) = Iog 'Y(Yj, Yk) (218)

yvi G =1, ..., nivei=1,.. m)seklindeki dikey kesit veriden lorelogramlari
kestirebilmek i¢in y’nin hesaplanmasinda bulunmus olan teorik oranlar

kullanilmaktadir.?

22 A. g. e., Diggle, p:53.
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UCUNCU BOLUM
DIKEY KESIT VERILERIN GOK DUZEYLi ANALIZLERI

Cok duzeyli analizler (multilevel analysis), hiyerarsik dogrusal regresyon
modellerinin aciklanmasinda kullanilan ydntemlere verilen genel bir isim
olarak tanimlanabilir. Cok duzeyli analizler son 15 yil igerisinde gelistiriimis ve
uygulamasi artmistir. Bu konuyla ilgili ilk ¢alismalar egitim istatistiklerinde
gorulmustir. Sosyal ve davranis bilimlerinde hiyerarsik yapilanmis veriler
oldukca sik kullaniimaktadir. Ornegin iscilerin  departmanlar icinde
gruplanmasi, sporcularin takimlar iginde gruplanmasi gibi. Cok duzeyli
sdzcugu bu seklide bir yapiya sahip verileri ve bu yapidaki verilerin
analizlerini agiklamakta kullaniimaktadir. Coklu duzey noktalari, ¢galismanin
konusu olmus birimin, gézlem boyunca gruplanmig verilerle olan iligkisini
gOstermektedir. Farkli duzeyler, verilerden ayirt edilmis olan farkli gruplar

gostermektedir.
3.1. Cok Duzeyli Veriler

Hiyerarsik veya ¢ok duzeyli veriler, gozlenen birimlerin kiimeleri olarak da
aciklanabilir.?® Dikey kesit calismalarda kimeler, bireyin farkli durumlari igin
elde edilmis Olcimlerin bir araya getiriimesi ile olusturulur. Saglk
bilimlerindeki bazi calismalarda verilerin dikey kesit yapiya sahip olmamasina
ragmen, kiimelenmis olmasi durumuna da rastlanir. Uygulamada verilerin
birden ¢ok dlizeyde kimelendigi de goértlmektedir. Cok dizeyli veri (veya
hiyerarsik veri) kavrami bu tlr durumlarla kargilasildiginda kullaniimaktadir.
Verileri ¢ok duzeyli hale getirmenin en kullanigh yani, birimlerin kime igi
Olcimlerinin, farkli kimelerdeki Olgimlerinden daha kolay bigcimde elde

edilmesini saglamasidir.

B A, g. e., Catrien, p:270.
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Dikey kesit veriler cok diizeyli verilerin &zel bir halidir.?*

Raudenbush (1988) calismalarinda, arastirmalardaki verilerin hiyerarsik
yapisini agiklamak icin kullanilan geleneksel “tek duzey” modellerin
basarisizligini gostermistir. Bu yargi bir ¢ok bilim adami tarafindan kabul
edilmistir. CUnkld geleneksel regresyon modelleri homojen bir topluluktan
cekilen ve bagimsiz gozlemler igeren rasgele orneklerden olugsan verilere
uygulanmaktaydi. Cok duzeyli verilerin kimelenmis yapisi, hiyerarsinin her
duzeyinde godzlenen birimler arasinda bir bagimlihgin olusmasina neden
olmaktadir. Ornegin, ayni siniftaki dégrenciler birbirlerine farkli siniflardaki
ogrencilerden daha c¢ok benzerler. Egitim arastirmasindaki amag¢ grup
Ozelliklerinin her bir 6grencinin karakteri Uzerindeki etkilerini incelemek ise,
bu tarz durumlarda geleneksel regresyon modellerinin uygulanmasi sorunlara
neden olacaktir. Grup dizeyi degiskenlerinin etkileri, 6grencilerin, siniflarin
veya okullarin, analizin bir birimi olarak ele alinmasiyla incelenebilir. Sinif
dizeyleri igin yapilan regresyon analizinde (genellikle 06grenci seviye
degiskenlerini igerir) tim sinif seviyeleri bir araya getirilir. Bu analizlerden
elde edilen regresyon katsayilari 6grenci duzeyleri regresyonundan elde
edilen denk katsayilardan farklilasma egilimi gosterirler. Bu tutarsizliga
“toplama egilim” adi verilmektedir. Bu tutarsizlik, analizden farkli diizeylerin
secilmesinin, belirli degiskenlerin etkilerinin farkli yorumlanmasina neden

olmasi olarak aciklanabilir.

Verilerin hiyerarsik yaplya sahip olmasi durumunun gérmezden gelinmesi,
analizin sonunda elde edilecek kestirimlerin yanlis olmasina neden olacaktir.
ic ice gegmis (nested) veriye en kiiglik kareler yéntemi uygulandigi zaman
standart hata kestirimleri, verilerdeki gruplasmanin etkileri olarak
aciklanabilecek olan (ko)varyans bilesenlerini icerecedinden beklenen

sonuglari vermeyecektir.

A, g. e., Fitzmaurice, p:441.
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Egder verilerdeki hiyerarsi hesaplanmazsa toplama egilim ve kestirimlerin
yanlis olmasi problemleri, standart hipotez testlerinin uygulanabilir olmasi

durumunu da ortadan kaldiracaktir.

Cok duzeyli analizler arastirmacilara hiyerarsik verilerin ele alinabilmesi igin
hem model formilasyonlarina hem de hipotez testlerine bagl kalarak
oldukga esnek ve guglu araglar sunmaktadir. Bu analizlerde degiskenler farkh
dizeylerdeki kumelenmelerin degisik etkilerini gosterme esnekligine
sahiptirler. Birimler arasindaki etkilerin farkli seviyelerde degisik sonuclara
neden olacagi soylenebilir. Cok duzeyli analizlerde bu degisim ve farkli
seviyelerdeki birimlerin birlesmesinden kaynaklanan etkilesim modellenebilir.
Ayrica hata yapilarinin gesitli yollarla agik¢ga belirtimesi sonucunda
guvenilirlik problemleri de ¢6zilmus olur. Cok duzeyli modeller, verilerdeki
gruplagsmadan kaynaklanan (ko)varyans etkilerinin ortaya ¢ikarilmasi icin de
kullanilabilir. Sonug¢ olarak, etki ile ilgili gruplar arasindaki farklar, her grup
icerisinde farkli dagilimlarla modellenir ve sadece ortalamalarin farki olarak
gosterilmez. Bu durum da, ¢ok duzeyli model kullanildigi zaman hiyerarsik bir

dagihimin modellendigi sonucunun gikariimasini saglar.

Cok duzeyli modeller bir gok farkh sekilde isimlendiriimiglerdir. Rasgele
katsayl regresyon modelleri (random coefficient regression models) (De
Leeuw&Kreft, 1986; Prosser, Rasbash,& Goldstein, 1991), ¢cok duzeyli
karigik etkiler modelleri (multilevel mixed effects models) (Goldstein, 1986),
rasgele parametre modelleri (random parameter models) (Aitkin&Longford,
1986), varyans bilesenleri modelleri (variance components models)
(Aitkin&Longford, 1986), ¢ok duzeyli dogrusal modeller (multilevel linear
models) (Goldstein, 1995) ve hiyerargsik dogrusal modeller (hierarchical linear
models) (Bryk&Raudenbush, 1992) bu isimlerden en bilinenleridir. Kuguk
farkhliklarin olmasina ragmen batin modeller hiyerarsik dogrusal regresyon

modellerinin farkl versiyonlarldlr.25

% A.g.e., Catrien, p:273.
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Cok dizeyli modellerin dnemli bir uzantisi dikey kesit verilerin analizi igin iki
veya daha fazla dizeyli modellerin uygulamasidir. Tekrarlanmis 6lgiimlerin
analizinde ¢ok duzeyli modellerin uygulanmasi daha basittir. Dikey kesit
verilerin ¢ozumundeki nokta, verilerin hiyerarsik bir yapiya sahip olduklarini
bilerek hareket edilmesidir. incelenen gézlemler igin zaman noktalar, bireyler
tarafindan kapsanirlar. Bdylece zamanin farkh noktalarindaki olgimler igin
bireyler, i¢ ice gecmis olarak kabul edilirler. Burada bireyler hiyerarsinin en

Ustiinde ve zaman noktalari ise en altinda varsayilirlar.

Cok duzeyli analizleri agiklamadan once dikey kesit verilerin gok duzeyli

modellenmesi agiklanacaktir.
3.2. Dogrusal Cok Diizeyli Modeller

Cok dizeyli modelleme yaklasimlari ayni temellere dayanmaktadir. Farkl
duzeylerdeki rasgele etkilerin incelenmesi igin veriler kiimelenir. Kimelenen
verilerdeki degisimi hesaplayabilmek icin ¢ok duzeyli modellerin kullaniimasi

gerekmektedir.

Cok duzeyli modelde istenen bilgi, en dusuk dizeydeki (veya duzey 1deki)
birimlerden elde edilebilmekteyken, ortak degiskenli bilgiler her duzeyde
Olcllebilir. Bu galismada acgiklanacak olan ¢ok dizeyli dogrusal modeller
sireklilik s6z konusu oldugu zaman uygulanmaktadir. ilk olarak iki diizeyli
verilerin modellenmesi acgiklanacak ve daha sonra verilerin daha genis
seviyeli kimelenebilmeleri igin (¢ veya daha fazla seviyeli dizeyler igin)

genellestirilecektir.
3.2.1. iki diizeyli dogrusal modeller

iki dizeyli verilerin modellenmesinde, i indisi diizey1 birimlerini ve j indisi

diizey2 birimlerini gostermektedir. Orneklemde diizey2'ye ait n, tane birim



33

oldugu varsayilsin. Kimelerin (dlzey2 birimleri) her biri (j = 1, ..., n2) ny; tane

duzey1 birimlerinden olusturulmustur.

Y; i'inci duzey1 biriminin, j’'ninci duzey2 kumesindeki cevabini gostermek
uzere her Yj, 1xp boyutlu eglik degigkeni X;’nin vektort oldugunda, kurulacak

dogrusal modelin ortalamasi asagidaki gibi gosterilir.
E(Y;) = XiB (3.1)

Bireyleri etkileyen birden fazla durumun bulundugu bir deneme s6z konusu

oldugu zaman ortalama deger asagidaki gibi genellestirilebilir.
E(Yy) = B1 + B2 Grup;; (3.2)

Burada Grupj, jninci merkezdeki iinci kisinin ilgilenilen sonucunu
gostermektedir. Cok degiskenli modelde, Yj'nin kendi ortalamasi etrafindaki
degigsimi de hesaplanabilir. Yj igin dizenlenmis gok dlzeyli bir model igin
dizey1 ve duzey2 birimlerinin igindeki regresyon parametrelerinin alt
kimeleri igerisinde degisim oldugu varsayilimaktadir. Yj igin iki duzeyli

dogrusal model,

Yij = XiB + Zibj + e (3.3)

seklinde gosterilir. Bu modelde Z;, duzey2'deki rasgele etkilerin gosterildigi
ve Xj'de ayrilmis olan sutunlarin bir alt kimesi olarak elde edilen matristir. b;
katsayisi dizey2 birimlerinde dediskenlik gosterirken, tim duizey1
birimlerinde sabittir. Dizey2 birimleri icindeki rasgele etkilerin, sifir ortalama
ve G kovaryansiyla (Cov(b;) = G) bagimsiz oldugu varsayilir. e; degerinin de
diizey1 birimleri igin sifir ortalama ve o varyansla (Var(ej) = 0%) bagimsiz
oldugu varsayilr. Ayrica e; degerlerinin b; degerlerinden bagimsiz oldugu da

varsayilir (Cov (ej, b)) = 0). Bu durum diizey1 birimlerinin, verilen dizey2
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rasgele etkilerinden kosullu bagimsizliga sahip oldugu varsayimini ortaya

cikarmaktadir.

Regresyon parametresi olan B’lar sabit etkilerdir ve ortalamadaki etkileri

tanimlamakta kullanilir.
E(Yy) = XiB (3.4)

ifadesinde ortalama deger, hem diizey1 hem de diizey2 birimlerinin etkilerini
tasimaktadir. Bunun yani sira kosullu ortalama degeri hesaplanarak tek bir

duzeyin ortalama Uzerindeki etkisi de bulunabilir.
E (Yilb, ) = XiB + Zib (3.5)
kosullu ortalamasinda sadece duzey1 birimlerinin etkileri gérulmektedir.

Bireyleri etkileyen birden fazla durumun bulundugu deneme tekrar dikkate

alinirsa, veriler igin iki duzeyli model asagidaki gibi gosterilebilir.
Yij = B1 + B2 Grupjj + by; + e (3.6)

modelinde b,; rasgele merkez (yer) etkisini gosterecektir. Bu katsayi sabit ve
bu merkeze ait tim gézlemler tarafindan ortak olarak kullaniimaktadir. Model
kurulurken merkezlerin timU i¢cin denemenin etkisinin ayni oldugu
varsayllmaktadir. Bu varsayim da denemenin etkisinin merkezler arasindaki

degisiminin daha rahat gdézlenmesine yardimci olmaktadir.

Yij = B1 + B2 Grup; + byj + by Grup; +e;
= (B1 + bqj ) + (B2 + byj) Grupj; + €;; (3.7)
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Yukaridaki modelde denemelerin etkilerinin, merkezler arasindaki buyuklik
degisimleri gosterilebilmektedir. Denemenin ortalama etkisi, B2 ile

gosterilmektedir.

Modellerin kuruldugu durum, goézlemlerin (dlUzey1) merkezlerde (dizey2)
rasgele bulundugu durumu icermektedir. Diger bir ifadeyle, godzlemler
(duzey1), merkezler (duzey?2) igerisinde i¢ ice gecmistir, ancak denemeler
merkezler ile caprazlanmistir. CuUnkd her bir merkezdeki denemeler icin
g6zlemler, rasgele olarak duzenlenmistir. Bu dizenden daha farkli olarak
olusturulabilecek diger farkh dizende ise, gozlemler (dizey1) tek bir
merkezde (dizey2) i¢ ice gegcmis ve merkezler denemeler igin rasgele
secilmiglerdir. Boylece herhangi bir merkezden alinan tium gozlemlere ayni
deneme uygulanmig olacaktir. Bu durumda merkezler denemelerle
caprazlanmisg degil, i¢c ice gecmis olacaktir. Genel anlamda yukarida
aciklanmis olan model, farkli merkezler arasinda deneme etkisinin ¢ok fazla
degisiklik gostermedigi durumlarda, belirtilen tarzda bir yapiy1 da gdstermekte
kullanilabilir. Clnklu her merkez sadece bir deneme grubuna atanmistir.
Ayrica deneme grubu degigkeni, Grupj, sabit j icin i'de degiskenlik
goéstermemektedir. Bu nedenden dolayi bu degisken, Grup; ile degistirilebilir.
Ancak merkezlerin denemelerde i¢ ice geg¢mesi, denemenin etkisinin

kestirilmesinin etkinliginde negatif etki yaratacaktir.

Merkezlerin denemelerle c¢aprazlandigi dizen, merkez agirhkli olmayan
modele goére daha etkindir. Buradaki mantik, ayni konu Uzerinde tekrarl
Olcimler yaparak degisimi Olcen dikey kesit calismalarin, yatay kesit

duzenlerden daha etkin olmasi prensibiyle aynidir.
Sonug olarak (3.6) nolu formulde verilmis olan iki dizeyli model, her biri bir
hiyerarsi diizeyini temsil eden iki ayri model seklinde de yazilabilir. iki diizeyli

model, sadece duzey1 modelinin terimleri olarak agiklanacaksa;

Yi=Z;j B+ e (3.8)
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seklinde yazilabilir. Burada ej, sifir ortalama ve o? varyansla (Var(eij)=02)

duzey1 birimlerinden bagimsizdir. Dizey2 modeli,
Bi=AB + by, (3:9)

olarak Ozetlenebilir. Burada da b; degerlerinin sifir ortalama ve G
kovaryansiyla (Cov(bj) = G), dlzey2 birimlerinden bagimsiz oldugu varsayilr.

Eger ikinci model birinci modelde yerine konulursa;

Yij=Z;j (AB + b)) + e
= (ZiN)B + Zijb; + & (3.10)
= XijB + Zijbj +ejj (31 1)

elde edilir. Bu modelde de Xj; ZjA; yerine kullaniimaktadir. Cok dizeyli
modeli butln bir halde yazmak yerine, hiyerarsinin her bir dizeyi i¢in ayri bir
model olarak yazmak, hangi duzey i¢in model olusturulmugsa, o duzeydeki
degiskenler hakkinda daha anlasilir ve daha rahat agiklanabilir sonuglarin

elde edilmesini saglamaktadir.

(3.6) nolu formdl ile agiklanmis olan iki duzeyli dogrusal modeller, duzey 1
birimlerinin, dizey2 birimlerinin rasgele etkileriyle birleserek kimelenmesini
hesaplamak icin kullaniimaktadir. Bu model, yanitlardaki degisimin iki ana
kaynagini géstermektedir:

(i) dizey2 birimlerindeki degisim

(i) diizey1 birimlerindeki degisim (dizey2 birimleri ile).

Bu iki kaynaktaki degiskenligin goreli bUyukligu, verilerdeki
kimelenmeyi aciklamaktadir. Dlzey2 rasgele etkilerinin varyansi, dizey1’in
(dlizey?2 ile) degiskenligine goére daha bulyukse, verilerin kiimelenmesinin
derecesi de daha buylk olacaktir.
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3.2.2. Ug diizeyli dogrusal modeller

Verilerin hiyerarsisinde birgok diizey sé6z konusu olabilir. Ug diizeyli veriler
s0z konusu oldugunda, verilerin kimelenmesinin dizey1, dizey2 ve dizey3
birimlerindeki degisimle meydana geldigi varsayiimaktadir. Ug diizeyli
modelin temeli, hiyerarsinin yuksek duzeylerindeki rasgele etkilerin
hesaplanmasi ile elde edilmis olan yanitlardaki degiskenligin gdzlenmesidir.
Bu durumda model, yanitlardaki degisimin U¢ kaynagini gostermektedir:

(i) duzey3 birimlerindeki degisim

(i) duzey2 birimlerindeki degisim (duzey3 birimleri ile)

(iii)duzey1 birimlerindeki degisim (duzey3 birimleri ile i¢ ice gecmis

olan diizey2 birimleriyle)

Ug diizeyli veri yapisi igin, i indisi diizey1 birimlerini, j indisi diizey2 birimlerini
ve k indisi dlzey3 birimlerini gostersin. Orneklemde de n; tane diizey3
biriminin oldugu varsayilsin. Kimelerin her biri ( k = 1, ..., n3), ny dizey2

kiimesinden ve nqj diizey1 birimlerinden olugsmus olsun.

Yik, jinci duzey2 kimesindeki i'inci dizey1 birimlerinin, k'inci dizey3
kiimesindeki yanitlarini ifade etsin. Ornegin ¢ok sayida klinigin incelendigi bir
caligmada, Yk K'inci klinikteki jinci hasta igin i'inci denemenin sonucunu
gostermektedir. Ayrica Yii'nin 1xp boyutlu ve Xjx olarak da ifade edilen
degisken vektorunden olustugu sdylenebilir. Bu degiskenler farkli seviyeler

icin tanimlanmig olmalidir. Yy igin ¢ duzeyli model;
Yik = XikB + Zix® bil® +Z;3? by + ey (3.12)

seklinde gosterilmektedir. Burada Zijk(3), Xjk'nin belirlenmig situnlarinin alt
kimesi olarak elde edilmis olan ve duzey3'deki rasgele etkilerin gosterildigi
diizen matrisidir. Z® ise diizey2'deki (Xj’'nin belirlenmis situnlarindan alt
kimesi olarak elde edilmig olan) rasgele etkilerin gosterildigi diUzen matrisidir.

Bu notasyonda b ve by® ifadelerindeki lstsimgeler rasgele etkilerdeki
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degisimin hangi diizeylerde meydana geldigini géstermektedir. b icin elde

edilmis olan Zj® diizen matrisi, diizey2 ve diizey1 birimlerini géstermektedir.

Ug dizeyli modellerde degiskenligin farkli kaynaklari igin éne sirilen iki
varsayimi vardir.
(i) b rasgele etkilerinin diizey3 birimlerinden, sifir ortalama ve
G® kovaryansla (Cov(by¥)=G®) bagimsiz oldugu varsayilir.
Benzer sekilde by®, sifir ortalama ve G® kovaryansla
(Cov(bx®)=G®) diizey2 birimlerinden bagimsiz oldugu
varsayllir. Rasgele etkiler verilen duzey igin iligkili olabilirler
ancak duzeyler arasinda iligkiye sahip degildirler.
(i) Dizey1 rasgele bilegenlerinin, ejilarin, dizey1 birimlerinden
sifir ortalama o® varyansla (Var(ejx)= 0?) bagimsiz oldugu
varsayilir. Ayrica eji'lar igin bx® ve by® rasgele etkilerinden de

bagimsiz olduklari varsayiimaktadir.

Ayni duzeydeki rasgele etkiler, kendi aralarinda degil, ayni duzeydeki
birimlerle iligkilidir. Farkl seviyelerdeki rasgele etkilerin birbirinden bagimsiz
oldugu varsayimi dikkate alinmalidir. Prensipte ej ifadesinin yerine Zi by
konulabilir. Burada by'" sifir ortalama ve Cov(bj")=G") degerlerine sahiptir.
Bu durum duzey1 degdiskenliginde heterojenlik durumunun ortaya gikmasina

neden olacaktir.

(3.12) nolu formilde regresyon parametresi, B, degiskenlerin ortalama
(dlizey1, duzey2 ve dizey3 uzerindeki ortalamalar) Uzerindeki etkilerini
goOstermektedir ve asagidaki gibi gosterilir.

E(Yik) = XixB (3.13)

(3.12) nolu formdl ile verilmis olan U¢ dizeyli model ayrica degiskenlerin

kosullu ortalama Uzerindeki etkilerini de agiklamakta kullanilabilir.
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E(Yijk‘bf) ) = XiB + Zi b (3.14)

ifadesinde yanitlarin ortalamasi sadece duzey1 ve diizey2 birimlerinin etkisi
altindadir. Eger kosullu ortalamada sadece duzey1 birimlerinin etkileri

g6zlenmek isteniyorsa formul,
E(Yik|o b ) = XipB + Zi b + Zy Dy ? (3.15)
seklini alacaktir.

3.2.3. Parametre (katsayi) kestirimi

Cok duzeyli modellerin parametreleri, sabit etkili regresyon parametreleri ve
her dizeydeki rasgele etkilerin varyanslaridir. Herhangi bir seviyedeki
rasgele etkilerin kestirimleri elde edilebilir. Cok dizeyli dogrusal modeller igin,
rasgele bilesenlerin ¢ok degiskenli normal dagilima sahip oldugu varsayilir.
Ornegin lg diizeyli modelde, by ~ N(0, G®), by'? ~ N(0, G®) ve ej ~ N(0, 6°)
oldugu varsayilmaktadir. Bu dagilim varsayimlarina bagl olarak, ¢ok duzeyli

model parametrelerinin en ¢ok olabilirlik kestirimleri oldukga kullanighdir.

B’nin en ¢ok olabilirlik kestirimi, genellestiriimis en kuguk kareler kestirim

yontemi ile elde edilir.

Genellestiriimis en klguk kareler kestirim yontemi artiklar icin daha karmasik
varsayimlarin bulundugu istatistiksel modellere uygunlugu saglayan ve en
kiguk kareler kestirim yontemini yardimiyla elde edilmis olan bir kestirim
yontemidir. Genellestiriimis en kilguk kareler kestirim yontemi, artik kareleri
toplamini en kuglkleyen parametre kestirimlerini arastirmaktadir. Ancak en
klguk kareler yonteminin artiklar igin bagimsizlik ve sabit varyanslilik kosulu
saglanmadiginda uygulanmasinin dogru olmamasina karsilik, genellestirilmis

en kiguk kareler yontemi ayni karma c¢ok dizeyli modellerde oldugu gibi
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artiklarin iligkisine ve degisen varyansli bir yapiya sahip olmalarindan

etkilenmez.

Egder karma yapidaki ¢ok duzeyli model genellestiriimis en kuglk kareler
yontemi ile ¢dzilecekse, siradan en kuguk kareler yontemi (ordinary least
squares) iki kere uygulanir. ilk olarak diizey1 analizlerinde, kisi-diizey veri
kimeleri, kisi-6zel yidin (numarasina goére) gruplarina bdlinur ve zaman
degdiskeninin gdzlem ici regresyonlarina ayri ayri eklenir. Daha sonra duzey?2
analizlerinde, en son elde edilen birey blyume parametre kestirimlerine
regresyon uygulanir. Karma c¢ok dizeyli modellerin yapisi ve sekli, ¢cok
asamall analizler yerine, kisi-duzey veri kimesini bozmadan, karma modelin
yapisal kismindaki kestiricilerin elde edilmesini de saglamaktadir. Bu durum,
veri kUmesini kisi-6zel yigin gruplarina bdlmeden sabit etkilerin

(YoosY10-Yo1- Y11 ) Kestirilmesini saglamaktadir.

Siradan en kuglk kareler yaklagiminin Kigi-dizey veri kiumesinde
kullaniilmasi uygun olmamaktadir. Kisi-dlzey veri kimesiyle elde edilmis olan
bir karma modelde sabit etkilerin kestirimi, genellestiriimis en klguk kareler
kestirim yontemini gerektirmektedir. Bu durum agiklanmasi zor bir durumu da
beraberinde getirmektedir. Gergekte, karma modelde sabit etkilerin kestirimi
kisi-donem veri kimesinin regresyon analizi ile elde edilir ve bunun igin
genellestiriimis en klguk kareler yontemine gerek duyulur. Ama bu ydntem
uygulanirken gergcek hata kovaryans matrisinin sekli ve igeriginin bilinmesi
gerekmektedir (6zellikle artik terimlerine iligkin degisen varyanslilik ve
iliskinin  derecesinin  bilinmesi  gerekir). Anakutleye ait degerlere
ulagilamayacagi icin drneklem degerlerinden bilgiler elde edilmeye calisilir.
Sonu¢ olarak kisi-dizey veri kimesinden elde edilen karma ¢ok duzeyli
modellerin analizlerin uygulanmasinda anakutleye ait bilmedigimiz veya

ulasamadigimiz bazi bilgilerin bilinmesi gerekmektedir.
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Ug duizeyli modellerde kullanilan genellestirilmis en kiiclk kareler kestirimi;
ny -1 ny
IB:{ (X;Vkile )} (X;Vkilyk) (3.16)

olacaktir. Burada Y, Zj:]nljk uzunlugunda, K’inci kiimedeki tim ikinci ve

birinci duzey birimleri i¢in elde edilen yanitlar yiginindan olusturulmus bir

sttun vektordir. Benzer sekilde X, Z?Z”lﬂc xp boyutlu, K'inci kiimede

bulunan tum ikinci ve birinci duzey birimlerini iceren degiskenlerden
olusturulmus bir matristir. Vi ise, K'inci kimedeki dizey1 ve duzey2
birimlerindeki gdzlemler arasi kovaryans olarak agiklanir ve rasgele etkileri

2)

olan kovaryans yapisina sahiptir. Bu ifade G®, G® ve o%nin fonksiyonu

olarak gosterilir.

Vi(G®, G®  &®ynin sinirlandiriimis en cok olabilirlik kestirimi, B’nin

kestirimesiyle ayni yontemle elde edilir. G®, G® ve ¢*’nin sinirlandiriimis en
cok olabilirlik kestirimleri, sinirlandiriimig log-olabilirlik degerlerinin maksimize

edilmesiyle elde edilir.?®
3.3. Genellestirilmis Cok Diizeyli Dogrusal Modeller

Bir dnceki bolimde, farkl duzeylerdeki rasgele etkilerin incelenebilmesi icin
kimelerin  olusturuldugu ve verilerin  surekli olmasi  durumunda
kullanilabilecek ¢ok dizeyli dogrusal modeller incelenmisti. Bu bélumde ise
cok duzeyli modellemenin kesikli verilere nasil uygulanacagi aciklanacaktir.
Bu modeller ¢ok dizeyli genellestiriimis dogrusal modeller olarak da belirtilir.
Burada aciklanacak modellerin bir 6nceki bdlimde aciklanmis olan
modellerden farki duzey1’deki gézlemlerin dagiimina iliskin varsayimlardir.

Duzey1 gobzlemlerinin normal dagihma sahip olmasi zorunlulugu yerine,

A, g. e. Fitzmaurice, p:454.
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gOzlemlerin Ustel dagilim ailesine (Bernoulli, Poisson vb.) uygunlugu

beklenmektedir.

3.3.1. iki diizeyli genellestirilmis dogrusal modeller

iki dlizeyli genellestirimis dogrusal modellerde kullanilacak notasyonda Yj,

jinci dizey2 kimesindeki i'inci dizey1 biriminin sonucunu gostersin. Yj/ler

1xp boyutlu X;; degigkenlerinin satir vektortdur. Kesikli (ve surekli) veriler igin

iki dizeyli modellerin formullestirimesinde asagidaki varsayimlar dikkate

alinir.

3.

Rasgele etkiler b; vektorine bagl olarak, her Yj igin kosullu
dagilimin Gstel ve Var(Y; | b) =vlE(¥;|b)k oldugu varsayilir.
Burada (), bilinen varyans fonksiyonu, E(¥;[b;) kosullu

ortalama fonksiyonu ve ¢ ise dlgek veya dagihm parametresidir.

Ayrica Yij'lerin, b; rasgele etkilerinden bagimsiz oldugu
varsaylimaktadir.
Yij kosullu ortalamasinin, asagidaki dogrusal kestirici ile rasgele

etkilere bagl oldugu varsayilmaktadir.

N, = XyB+2Z;b; (3.17)

elel o, =n, = x,8+2,, (3.18)

Burada g(.) link fonksiyonu olarak da agiklanabilmektedir.

Rasgele etkilerin olasilik dagilimlarina sahip olduklari

varsaylimaktadir.

Bu U¢ durum saglandigi zaman iki dizeyli genellestirilmis dogrusal modeller

uygulanabilmektedir.
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3.3.2. Ug diizeyli genellestirilmis dogrusal modeller

Ug diizeyli genellestiriimis dogrusal modeller, (i¢ boyutlu verilerde diizey2 ve

3'deki rasgele etkilerin degiskenliginin 6lctlmesinde kullaniimaktadir. Ug

duzeyli dogrusal modellerde kullanilan notasyon aynen kullanilabilir. Burada

Yik, K'inci duzey3 kumesindeki jinci dizey2 kimesine ait i'inci duzey1

biriminin sonucunu gostermektedir. Ayrica daha dénceden de agiklandigi gibi

Yik, 1xp boyutlu farkh seviyelerden elde edilen Xjx degiskenlerinin satir

vektorudir. Uc diizeyli genellestiriimis dogrusal modeller icin belirlenmis

varsayimlar asagidaki gibidir.

1.

b® ve by rasgele etkiler vektorlerine bagh olarak, her Yj/nin

kosullu dagihmi Ustel yapl gOsterir ve

Var(Yi | b, bl?) = D{E(Yyk‘b“),bj.,f)) olacaktir. Burada ()
varyans  fonksiyonunu, E(}Q,k‘bf),bj.,f)) kosullu ortalama

fonksiyonunu ve ¢ ise dlgek veya dagilim parametresidir. Ayrica
Yiclarin, bl® ve by® rasgele etkilerinden bagimsiz oldugu
varsaylimaktadir.

Yik kosullu ortalamasinin, asagidaki dogrusal kestirici ile rasgele

etkilere bagl oldugu varsayiimaktadir.

N = XB+ ;;)b,g” + zl;i)bj.,? (3.19)

AW B0 00 = ny = X, B+ 25000 + 253 (320)

Burada g(.) link fonksiyonu olarak da aciklanabilmektedir.

Rasgele etkilerin sifir ortalama ve Cov(b®) = G® ve
Cov(by® = G® kovaryans matrisleriyle cok degiskenli normal
dagihma sahiptir. Ayrica farkli seviyelerdeki rasgele etkilerin

birbirlerinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir.
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3.3.3. Parametre (katsayi) kestirimi

Ug diizeyli veriler icin B, G® ve G® parametrelerinin cikarsamalari marijinal
olabilirlik fonksiyonuna dayanmaktadir. Marjinal olabilirlik de, dizey3 birimleri
igin olasilik yodunluk fonksiyonlari, f(yk), yardimiyla agiklanabilir. Ozel bir
durum olarak da, marjinal log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki toplamla

gOsterilebilir.

S log £ (7) (3.21)
k=1

Bu durumda K’'inci diizey3 biriminin olabilirlik fonksiyonu,

Mk

F) = JH{IH f(yl,k‘bf),bgi)) (b(”)dbm} (b,ﬁ”)db,ﬁ” (3.22)

olarak gésterilir. Burada f(by'?) ve f(bk'¥), ayri ayri diizey2 ve 3'teki rasgele

etkiler icin cok degiskenli normal dagilim fonksiyonlarini gostermektedir.?”
3.4. Dikey Kesit Verilerinin Gok Diizeyli Analizi

istatistiksel modeller insanlarin davraniglarinin matematiksel gésterimleridir.
Bu modeller incelenen topluluktaki hedef kitlenin belli 6zelliklerinin
aciklanmasina yardimci olur. Ancak istatistiksel modeller yardimiyla elde

edilen sonuglar érneklem igin degil, tim ana katle igin yorumlanir.

istatistiksel modeller, parametreleri (katsayilar, varyanslar, egimler vb.)
kullanarak anakutleye ait niceliklerin acgiklanmasini ve yorumlanmasini

saglar.

A, g. e., Fitzmaurice, p:460.
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Ornek  verilerinden elde edilen istatistiksel modelde, anakitle
parametrelerinin bilinmeyen degerleri kestirilir. Kestirim ydntemlerinin bir
cogdu, modelle veriler arasindaki uygunlugu gosterebilmek icin uyum iyiliginin
(R? degeri veya artik varyansi gibi) lglilmesini gerektirmektedir. Eger model
verilere tam bir uygunluk gdstermigse, kestirilmis parametreler, anakutle
hakkindaki sonuglarin yorumlanmasinda kullanilabilmektedir. Daha sonraki
asamalarda hipotez testleri ve guven araliklari kullanilarak 6rneklemden

anakutle hakkinda yorum yapilmasi saglanabilmektedir.

Basit regresyon modelleri, yatay kesit veriler i¢in kullaniimaktadir. Ancak
dikey kesit veriler s6z konusu oldugu zaman degisim surecinin
gosterilebilmesi icin daha farkli istatistiksel modellere ihtiya¢g vardir.
Kullanilacak modeller belirtilen iki sorunun cevabini icermelidir: gézlem igi
degisimler hakkindaki dizey1 sorulari ve degisimde gobzlemler arasi farki
acgiklayan dizey2 sorulari. Bu durumda degisimin agiklanacadi model iki
duzeyin bilesenlerini icermek zorundadir:

(1) gbézlemlerin zaman igerisindeki degisimini agiklayan dizey1 alt
modelleri

(2) degisimlerin gozlemler arasi farkini agiklayan dizey?2 alt modelleri
Bu iki bilesenin birlikte ele alinmasi ¢ok duzeyli istatistiksel model olarak

bilinir.

3.4.1. Gozlemdeki degisimin agiklanmasinda kullanilan duzey1 alt

modeli

Cok duzeyli analizlerde, bireyler birinci dizeyde incelenir ve bireylerin
gruplanmasi ikinci dizeyde dikkate alinir. Gruplarin bir araya getiriimesi s6z
konusu oldugunda ise uguncu bir duzeye ihtiya¢g vardir. Dlzey sayisinin
artmasi bu sekilde devamlilik gosterir. Cok dizeyli modelin diizey1 bileseni
(bireysel buyime modeli olarak da bilinir), belirlenen zaman ddnemi

icerisinde, anakutlenin her bir Gyesindeki degisimi gostermek icin kullanihr.
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Burada dikkat edilmesi gereken onemli nokta, gdzlenen veri kiimesinin

modelin olusturuldugu anakutleden elde edilmis olmasinin gerekliligidir.

Her biri N; kadar gézlem iceren J tane grubun oldugu varsayilsin. Gézlem igi
degisimin gosterilecedi model dogrusal regresyon modeli olarak agiklanirsa

asagidaki gibi gosterilecektir.
Yij = Boj + By Xjj + (3.23)

Yi ve Xjdeki indis degerleri jinci gruptaki i'inci bireyi gdstermektedir. Bg;
badimli degiskenin beklenen degerini gosterecektir. Benzer gekilde B4; egimi,
ilgili bagimsiz degiskenin her bir birimindeki ortalama degdisimi agiklayacaktir.

Bu modelin genellestiriimis sekli;
Yij = Boj + B1iXaij + B2iXaj + ...+ BoiXaj + €j (3.24)

olarak gosterilir. Burada Xgj (9=1, ..., Q), bagimsiz degiskenler kiimesindeki
bireylerin karakterlerini gostermektedir. Bryk ve Raudenbush bu modeli,
organizasyon-dizey modelleri olarak da adlandirmiglardir. By regresyon
katsayisi, dagihm etkisini gdstermektedir. CuUnku Yj sonuclarinin j
‘organizasyonunda”, kisi karakterinin fonksiyonu gibi gosterilmesini

saglamaktadir.?®

iki diizeyli uygulamalarda birinci diizeyde, gézlemlerdeki degisim incelenirken
zaman faktoéri de modele eklendiginde model c¢okterimli (polynomial)

fonksiyon haline gelecek ve asagidaki gibi gosterilecektir.

Y, =B0i+B1iTti+B2iT;iz+“‘+B 1

pi

Pie, (3.25)

1

B A, g. e., Catrien, p:277.
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Modelde Yy, fPinci bireyin t zamanindaki bagimli degisken degerini
gOstermektedir. B’lar ¢ok terimli fonksiyonun p dereceli katsayilari ve eg'ler
ise rasgele hata terimleri olarak agiklanir. Ty degiskeni, i'inci bireyin t

zamaninda zamana bagli degisken degerini (yas, hafta sayisi vb.)

gOstermektedir. B_.7¢, (g=1, ..., p) ifadesinin gugleri, bu degiskenin

gitt
doénusumlerini gostermektedir (karesel, kibik veya daha ylksek sirali ¢ok

terimli biiylime fonksiyonu gibi).?

Zamana bagli olan modelin uygun matris gosterimi;

yi=TRi + e (3.26)

seklinde olacaktir. yi, Tx1 boyutlu i'inci olay i¢in yanit vektora, T, Txr (r<T)
boyutlu sabit degiskenler ve bu degiskenlerin déntsumleri matrisi, (;, rx1
boyutlu Vinci kisiye ait birey parametreleri ve e; ise Tx1 boyutlu rasgele

hatalar bilesenleri vektoradur. T, asagdidaki gibi gosterilebilir.

1 1, 17 ... TF
1 17, 17 ... TF

T= 22 2 (3.27)
1 T, TF ... Tf

Bu formllasyonda tum bireylerin ayni T Olgime sahip olmalari
gerekmemektedir. Aciklayici degiskenlerden ve bunlarin guglerinden
badimsiz olarak (yas veya hafta sayisindan bagimsiz olarak), T matrisi

standart cok terimli vektorlerin kimesini de icerebilir.

2 A. g. e. Catrien, p:284



48

3.4.2. Gozlemler arasi degisimin agiklanmasinda kullanilan diizey2

alt modeli

Dizey2 alt modelleri, bireyler arasinda zamana bagli meydana gelen
degisiklikleri aciklamak icin kullanilir. Dizey1 dogrusal degisim modeli
kullanildigi zaman goézlemler sadece modeldeki sabit ve egimle farklihk
gosterirler. Bu durum aciklayici degiskenler ve degisim arasindaki iligki

hakkinda yorum yapilabilmesini saglar.

Tum istatistiksel modeller gibi, dlizey2 alt modelleri de anakutleye iligkin
sonuglarin  ¢ikarilmasinda kullanihr.®®  Verilere ¢ok duzeyli denemeler
uygulanmasi demek Bo; ve B4 katsayilarinin gruplar boyunca degigkenlik
gostermesi demektir. Katsayilarin degisiklik gostermesiyle verilerin hiyerarsik
yapisi modelde bir arada gorulebilecektir. Bu etki de sadece dizey2’de
goOzlenebilmektedir. En kolay duzey2 veya goézlemler arasi model, sadece

basit rasgele degisimin modellendigi yapilardir. Bu yapi asagidaki gibi

gOsterilebilir.
Boj = Yoo + 4y, (3.28)
B1i= 7 Tuy, (3.29)

Burada y,,, ilk agiklayici degigkenin bagimli degisken tzerindeki etkisini, 7,
diger agiklayici degigkenin bagimh degisken Uzerindeki etkisini ve u,, ile u,
ise j'inci grup boyunca B, ve B+j degerlerinin y,, ve %,, etrafindaki artis veya

azaligini gosteren rasgele terimlerdir. Belirtilen bu iki model gruplar arasi

model olarak da adlandirilabilir.

Gozlemdeki degisimin acgiklanmasi igin  kullanilan modelle, go&zlemler

arasindaki degisimi aciklamakta kullanilan model birlestirildiginde “rasgele

% A. g. e., Singer, p:60.
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katsayilar modeli” elde edilir. Gozlemler arasindaki iliskiyi gosteren model,
gruplar arasi modellere ddnustiriilerek genellestirilebilir. Ornegin Z'nin, j
grubundaki birim sayisini ifade ettigi dusunulirse, B ve Bifdeki degisimin

aciklanmasinda kullanilacak modeller asagidaki gibi gosterilebilir.

Boj = 7ot 701Zj +u,; (3.30)

Bij= Yo+ 0Z; +uy, (3.31)

Bu modellerde y,,, birim sayisinin bagimli degigkenin ortalamasi Gzerindeki

ortalama etkisini, 7, ise birim sayisindaki farklar igin hesaplanan [
egimindeki ortalama artigini géstermektedir. Sonug olarak son yazilan model
daha c¢ok bilgi saglayacagindan arastirmalarda daha sik tercih edilmektedir.

Duzey2 modellerinin genellestiriimig bicimi agagidaki gibi gosterilebilir.

:Boj' =Yooty
:BU :7/10+%1Zj+”1j
Boy =V tity; (3.32)

B = Yoo + g,
iki diizeyli uygulamalarda ikinci diizeyde gozlemler arasi degisim incelenirken
zaman faktori de modele eklendiginde kurulan diizey2 modelleri degiskenlik
gOstermeyecektir.

Duzey2 modellerin matris olarak gosterimi,

B =Zy+uy, (3.33)
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seklindedir. Bu esitlikte Z;, rxq boyutlu sabit bilesenlerden olusan duzen
matrisi, v, gx1 boyutlu sabit katsayilar vektora ve u; ise rx1 boyutlu rasgele

hata bilesenleri vektériddr.

3.4.3. Karma dogrusal model

Gozlemdeki degisimin acgiklanmasi igin kullanilan dizey1 alt modeli ile
gbzlemler arasi degisimin agiklanmasinda kullanilan duzey2 alt modeli bir

arada, tek bir model olarak kullanilabilir. Bunun icin kullanilacak model;

Yy =Yoo Yo Z; + V1o Xy + Y1 Z Xy +ug; +uy X +e (3.34)

sabit rasgele

olarak gosterilir. Modelde ayrilan ilk kisim sabit etkileri, ikinci kisim ise
rasgele etkileri gostermektedir. Bu model yardimiyla modeli etkileyecek sabit

ve rasgele etkiler ayni anda gdzlenebilmektedir. Sabit kisim, y katsayilari ile

kestirilecek degiskenleri gostermektedir. Rasgele kisim, dizey1 ve duzey2
hata terimlerini icermektedir. Sonuc¢ olarak model parametreleri, sabit
parametreler kimesi ve rasgele parametreler kimesi olarak iki gruba

ayrilabilirler.

Rasgele parametreleri dizey1 ve dizey2 hata terimlerine badli olarak

(ko)varyans bilesenlerinden olusurlar. Eger;

A

Ry =Y, =Y; =Y, —(Yoo + Yo Z; + Y10 Xy + Y11 Z,X;;) (3.35)

i i Jy
igin varyans degeri

Var(Ry) = Var(uy; +u, . X; +e;) = Gy + 265, X; + cstj +0° (3.36)
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olarak gosterilirse, (ko)varyans bilesenleri agikga gorllebilir. Burada
o =Var(uy;), o =Var(w;), Oy =Kov(uy;,u,;) Ve o’ =Var(e;) olarak
gOsterilecektir. Bir dnceki bolimde anlatilan modeller dikkate alinirsa; cé, Xij
ve Z; ile agiklanamayan B katsayisinin varyansini, o;’nin B4 egiminin
varyansi ve opq ise Xj ve Z; degigkenlerine ait egim ve sabit arasindaki

kovaryansi gostermektedir. cﬁ ise artiklarin varyansi olarak kullaniimigtir.

(3.34) nolu modelde kullanilan v,,Z, X, terimi dizey1 ve dizey2 arasindaki

etkilesimi gostermektedir. Bu nedenle bu terime “yatay diizey etkilesim terimi”
adi da verilmektedir. Bazi arastirmacilar i¢in bu terim ¢cok dizeyli modellerin
tercih edilebilir olmasinin en 6nemli sebebidir. Ayrica buna bagli olarak
duzey1 regresyon Kkatsayilari, ikinci duzeydeki regresyon analizleri igin

kullanilacak sonug degigkenleri olarak kullanilacaktir.
Karma modelin matris olarak gdsterimi,

v; =TZy +Tu; +e (3.37)
[ R S—
sabit  rasgele

seklinde olacaktir. Burada e; vektoéri e ~ N(O, X)) olarak bagimsiz
dagilacaklardir. X¢y = 6?1 olacaktir. Dulzey2 rasgele terimleri ujler ise
badimsiz olarak u; ~ N(0O, X.2)) seklinde dagilacaktir. Duzey1 rasgele terimleri

olan eyler, dluzey?2 rasgele terimleri u/’lerden bagimsiz olacaktir.

Zamanin s0z konusu oldugu durumlarda kurulacak karma model asagidaki

gibi gdsterilebilir:

Y, =1y, + 1, Zaman; + (8o, + €\, Zaman;; + ;) (3.38)
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Her bir kisinin her durumdaki dlgimu igin j tane karma artiklari vardir. Dizey1
ve duzey2 artiklarini birbirine baglayan karma artiklarin yapisi, dikey kesit
veri analizlerinde karsilagiimasi beklenen degisen varyans ve otokorelasyon

durumlarinin ortaya ¢ikmasini saglamaktadir.

jinci 6lgimde elde edilecek olan karma modelinin artik terimlerinin varyansi;

2
artik ;

c =G, + GlzZaman? +26(,Zaman; + c. (3.39)

esitligi yardimiyla hesaplanacaktir. j ve j durumundaki karma modelin

artiklarina iligkin otokorelasyon ise;

Gy +0y, (Zaman; + Zaman ;) + GlzZamaanamanj,

partik J artik i 5 5
\/Gartikj Gartikf

(3.40)

seklinde hesaplanir.

3.4.3.1. degisimin aciklanma oraninin sayisal gosterimi

Coklu regresyon analizinde modelin agiklanma orani R? (veya diizeltiimis R?)
istatistigi kullanilarak gosterilir. Cok dizeyli modellerde ise bu istatistik

degerinin tanimi biraz daha farkhlik géstermektedir. Clnkl degisim bir ¢ok
varyans bileseninden (c?,6;,07) etkilenmektedir. Bu nedenden dolay! gok

dizeyli modellerde modelin aciklanma orani yapay-R’ istatistigi kullanilarak
aciklanir.

Kosulsuz ortalamalar modeli Gﬁ’nin ve kosulsuz buylime modeli de Gﬁ ve

o;’nin kestirilmesini saglamaktadir. Bu nedenden dolayi her iki model de

kendine ait yapay R? istatistiklerinin hesaplanmasini gerekli kilmaktadir.
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Kosulsuz ortalama ve kosulsuz bliyime modelleri ile hesaplanacak olan birey

ici artik varyansina (o_ ) iligkin yapay R? istatistigi;

A2
(&) n
2 “Ye(kosulsuz ortalamalar modeli)
YapayR. = )
e(kosulsuz ortalamalar modeli)

2
Gs(kosulsuz buyume modeli) (3 41 )

esitligi yardimi ile hesaplanir.
Duzey2 artik varyanslari yardimiyla ayni istatistik degeri benzer bir esitlikle

hesaplanabilir. Her dlzey2 artik varyans bileseninin kendine ait yapay R?

degeri vardir. Bu durumda yapay R? degeri;

A2 2
Yapay R,;Z — GC(kosulsuz buyume modeli) — GC(daha sonra olusturulmus model) ( 3.4 2)

A2
GC(kosulsuz buyume modeli)

ile hesaplanir.

Daima pozitif (veya sifir) degerler alabilen bilinen R? istatistiginden farkl
olarak, yapay R? istatisti§i negatif degerler alabilir. Cok diizeyli modellerde
modele degisken katilmasi varyans bilesenlerini kugllteceginden dolayi

yapay R? istatistik degerini arttiracaktir.’’

3.4.3.2. varsayimlar

Karma dogrusal model olarak gosterilen egitlikte genellikle asagida
belirtilecek olan varsayimlar kullanilir.
(1) Aciklayici degiskenler X;; ve Z;, sabit degiskenler olarak varsayilir.

(2) j grubundaki dizey1’e ait rasgele e; terimlerinin bagimsiz ve sifir

ortalama, Gﬁ varyansla normal dagildigi varsayilir. Bu varsayim da

*TA. g. e., Singer, p:104.
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diizey1 kovaryans matrisi Xuyin o-1 ifadesine esit olmasi

sonucunu dogurur.

(3) Duzey?2 rasgele terimleri ug; ve uq'nin sifir ortalama, X2, kovaryans
matrisiyle birlesik normal dagihima sahip oldugu varsayilir.

(4) Farkh seviyelerdeki rasgele terimler birlerinden bagimsiz olarak

dagilirlar.

3.4.4. Parametre (katsay1) kestirimi

Cok duzeyli modelin kestirilmesi, karma modeldeki parametrelerin kestirimi
ile gergeklestirilir. Bu durumda karma modelin kestirimi, iki kime
parametrenin (sabit ve rasgele parametreler) kestirimi ile gergeklesecek
ancak parametre kumelerinden birinin kestirimi diger kimeye de baglidir.
(Ko)Varyans bilesenlerinin bilinmesi sabit etkilerin kestirimini
kolaylastirmaktadir. Ancak (ko)varyans bilesenleri bilinmiyorsa bu

parametreler verilerden kestirilmelidir.

Model parametrelerinin iki kimesinin kestirimlerini elde etmek icin bazi
sayisal yontemler uygulanmaktadir. Uygulanan tim sayisal yontemler en gok
olabilirlik ydontemine dayanmaktadir. En ¢ok olabilirlik kestiriminin en dnemli
Ozelligi tutarlihk ve etkinlik kosullarinin saglanmasi gerekliligidir. Dikey kesit
modellerin incelendigi ¢alismalarda kullaniimak Uzere tam bilgili en cok
olabilirlik (full information maximum likelihood) ve kisitli en ¢ok olabilirlik
(restricted maximum likelihood) yontemleri gelistiriimistir. Bu ydntemlerin en
buylk sakincasi ¢ok karmasik bir isleyise sahip olmasi ve iteratif islemlerin

uygulanmasinin gerekliligidir.

En ¢ok olabilirlik kestirim yontemleri; tam (full) ve kisith (restricted) olmak
Uzere iki grupta incelenmektedir. Bu iki yontem birbirinden, parametre

kestirimlerine etki eden ve hipotez testlerinde gereken stratejilerin
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olusturulmasinda kullanilacak olabilirlik  fonksiyonunun  olusturulmasi

asamasinda birbirinden farkliliklar géstermektedir.

Bilinen olabilirlik yénteminde, verilerin fonksiyonu ve varsayimlari tim

bilinmeyen parametreleri (hem sabit etkileri (y’lar) hem de varyans

bilesenlerini (c7,06;,67,6,,)) icermektedir.

Tam en ¢ok olabilirlik yontemi ile sabit etkilerin (y’lar) tam en ¢ok olabilirlik

kestirimlerini iceren varyans bilesenleri (6.,6;,67,6,,) kestirilir. Bunun anlami

varyans bilegenleri kestirildigi zaman sabit etkilerin gercek degerleri

bilinmedigi halde biliniyormus gibi isleme katilmaktadir.

Tam en ¢ok olabilirlik yonteminin eksik ve kullanilamayacagdi durumlarda
alternatif olarak kullaniimasi igin kisith en gok olabilirlik yontemi gelistirilmistir.
Ancak hem tam hem de kisith en c¢ok olabilirlik yontemleri cok dizeyli
modellerin analizlerinde kullanildigi zaman arka arkaya ve yogun iterasyon

islemleri gerektirmektedir.

Farkin daha iyi gorllebilmesi igin yatay kesit veriler igin olusturulmus
dogrusal regresyon modeline tam en ¢ok olabilirlik yonteminin uygulanmasi
aciklanacaktir. n birimli ve p tane bagimsiz degiskene sahip Y bagimh

degiskeni i¢in kurulacak regresyon modeli;

Y, =By +BXy; +ByXy .+ B X, +E, (3.43)

pepi

olarak gOsterilsin. Burada i indisleri gozlemleri ve ¢, bagmsiz ve sifir

ortalama ile homoskedastik o varyansa sahip normal da@ilimli hata

terimleridir. Bu degerlere bagli olarak hata terimleri;

g :Yi_(BO+BlX1i+“'+I3poi) (3.44)
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olarak hesaplanacaktir. Bilinmeyen artik varyansi Gﬁ’nin tam en ¢ok olabilirlik

kestirimi hata terimlerinin kareleri toplaminin 6rnek sayisina boélinmesi ile

hesaplanmaktadir ve asagidaki gibi gosterilir.

6; =1 — (3.45)

Burada regresyon katsayilarinin anakutle de@erlerinin bilindigi varsayilir ve
yeniden Kkestiriimelerine gerek duyulmaz. Ancak uygulamada regresyon
parametreleri icin anakutlenin degerlerini bulmak mumkdn degildir. Bunun

yerine drneklemdeki verileri kullanarak kestirim yapilir ve esitlik
& =Y~ By +B Xy +..+B,X,) (3.46)

Bu deger (3.45) nolu formulde yerine konursa esitlik;

2 &
62 == (3.47)

€
n

olarak gosterilir. Bu paydanin kullaniimasi, bu parametrenin kestiriimesinde
orneklemin gercek serbestlik derecelerinin kullanildigr varsayilir. Ancak
artiklarin hesaplanmasinda (p+1) tane regresyon parametresi kestirildigi igin
serbestlik derecesi olarak (p+1) kullanilir. Artik varyansinin yansiz
kestirimleri, (3.47) esitligindeki paydanin azalmasiyla artacaktir ve artik

varyanslari asagidaki gibi hesaplanacaktir.

6, =—=01L—— (3.48)
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Artik varyanslarinin kestiriminde kullanilan (3.45) ve (3.47) nolu esitliklerdeki
farkhlik cok duzeyli modellerde tam ve kisith en ¢ok olabilirlik kestirim
yontemleri arasindaki farkhliga da benzemektedir. Kisith en ¢ok olabilirlik
yonteminde oldugu gibi (3.47) nolu esitlik, artik varyanslarinin (varyans
bilesenlerinin) kestiriminden 6nce regresyon parametrelerinin kestirimini
gerektirmektedir. Tam en cok olabilirlik yontemi ise (3.45) nolu esitlige

benzemektedir.

Varyans bilesenlerinin kisitli en ¢ok olabilirlik kestirimleri 6érnek artiklarinin
olabilirliklerinin maksimize edilmesi ile hesaplanir. Uzun bir iteratif stire¢ de

bulunmaktadir. ilk olarak y sabit etkileri, genellikle en kiigiik kareler veya

genellestiriimis en kuguk kareler yontemleri kullanilarak kestirilir. Daha sonra
bilinen regresyon analizi gibi her durumdaki her bir kigi igin bir artik kestirmek

icin ¥’lar kullanilir. Diizey1 ve duzey2 artiklari igin bilinen varsayimlar altinda

(bagimsizlik, sabit varyanshlik ve normallik), gézlenen verilerin artiklar veya
bilinmeyen varyans bilesenleri cinsinde olabilirlikleri yazilir. Kisitlanmig

olabilirligin logaritmasi alinir ve sabit etkilerin (7y’larin) bilindigi varsayimi

altinda, varyans bilesenlerinin kisith en ¢ok olabilirlik kestirimlerinin

maksimizasyonu saglanmisg olur.

Modelin farkl kisimlarina bu iki ydontem uygulanarak uyum iyiligi istatistikleri
de hesaplanabilir. Tam en c¢ok olabilirlik yontemi ile tim modele uyum
incelenebilirken, kisith en ¢ok olabilirlik yontemi ile sadece stokastik kisma
(rasgele etkiler) uyum incelenebilmektedir. Bu durumda tam en ¢ok olabilirlik
yontemi ile elde edilen uyum iyiligi istatistigi herhangi bir parametre igin
hipotezlerde kullanilabilirken kisitlhh en ¢ok olabilirlik yontemi ile elde edilen
uyum iyiligi istatistikleri sadece varyans bilesenlerine iligkin hipotezlerde

kullanilabilmektedir.
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En ¢ok olabilirlik ydnteminin uygulandigi hesaplama sureci, EM algoritmasini
ve Fisher skorlama ydntemini de icermektedir. Goldstein (1986) ¢ok dizeyli
modellerde etkin parametre kestirimlerinin elde edilmesi icin iteratif
genellestiriimis klguk kareler (iterative generalized least squares) yontemini
gelistirmigtir. Goldstein, rasgele terimlerin gok degiskenli dagihim gdstermesi
sonucunda iteratif genellestiriimis kiigUk kareler kestirimlerinin tam bilgili en

cok olabilirlik kestirimleriyle ayni oldugunu gostermistir.

(Ko)Varyans bilesenlerinin kestiriimesinde kullanilan diger bir ydontem Bayes
kestirimidir. Seltzer (1990) bu uygulamayi hiyerarsik dogrusal modeller icin
geligtirmigtir. Bayes kestirim yodnteminin olumsuz yani, ¢ok genis veri

kimesine ihtiya¢ duyulmasi ve olusacak modelin gok karmasik olmasidir.

3.5. Modellerin Sapma istatistikleri Kullanilarak Karsilastiriimasi

Olusturulan birgok modelin uygun olaninin secilmesinde sapma istatistikleri
kullanilabilir. Agiklanacak olan yontemlerin kullaniimasinin avantajlari;
1. kullanilan istatistiklerin ayni anda birgok parametrenin incelenmesini
saglamasi
2. |. Tar hatanin (Ho dogru iken reddedilmesi olasiligi) hesaplanmasina
imkan saglamasi

olarak 6zetlenedbilir.

3.5.1. Sapma istatistigi (the deviance statistic)

Sapma istatistigi, en ¢ok olabilirlik yonteminin prensipleri ile agiklanabilir. En
cok olabilirlik kestirimleri, 6érneklemin tamaminda bulunan verilerin bilesik
olabilirliklerinin  logaritmalarinin alinmasi ile elde edilen log-olabilirlik
fonksiyonun en buyuklenmesi ile elde edilmekteydi. Bdylece modele ve
varsayimlara bagl olarak elde edilen log-olabilirlik fonksiyonu érnek verilerini

ve tim bilinmeyen parametreleri (¥ ’lar ve o ’lar) igermektedir.
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Bilgisayar programlari verileri ve parametrelerin kestirimlerini bir araya
getiren log-olabilirlik fonksiyonunun buyukligini hesaplayabilmektedirler.
Programlar yardimiyla elde edilen bu sayiya 6rnek log-olabilirlik istatistigi (LL)
denilmektedir. Genel anlamda, veri kimesine birgok model uygulanmigsa,
log-olabilirlik istatistigi daha buyuk olan model tercih edilmesi gereken model

olacaktir.

Sapma istatistigi ise log-olabilirlik istatistiklerini iki model icin karsilastirir;
(1) elde bulunan hazir model
(2) 6rnek verilerine daha iyi sekilde uyan genel bir model (doygun

model)

Bu durumda sapma bu iki model icin farkin -2 katina esit olacak ve

Sapma = '2(|—|—eldeki model — I—I-doygun model) (349)

seklinde gosterilecektir.

Sapma istatistigi kliglik olan modelin verilere, buylk sapma istatistigine sahip

modellerden daha fazla uydugu ve tercih edilebilir oldugu sdylenebilir.

Esitlikte belirtildigi gibi sapma istatistiginin hesaplanmasi i¢in doygun modelin
log-olabilirlik istatistigine ihtiyag duyulmaktadir. Cok dizeyli modellerde bu
degerin elde edilmesi diger modellere gore daha kolaydir. Clinkld doygun
modeller kisi-donem veri kiimesinin yapisinda oldugu gibi en iyi uyumun
saglanmasi igin gerekli olabilecek kadar sayida ¢ok parametreyi igermektedir.
Bu da olabilirlik fonksiyonunun alabilecegi en buylk degerin 1 olacagi
anlamina gelebilir. 1 degerinin logaritmasinin 0 olmasindan dolayi, doygun
modelin de log-olabilirlik istatistigi 0 olacaktir. Bu nedenden (3.49) nolu

ifadenin esitlikten sonraki ikinci terimi ¢ikartilirsa, ifade;
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Sapma = -2L Leideki model (3.50)

seklini alacaktir.

Standart normal teori varsayimi altinda, veri kimesine uyum saglayan bir gift
ic ice gegmis modelin sapma istatistikleri arasindaki fark bilinen bir dagilima
sahip olmaktadir. Bu da sapma istatistikleri kullanilarak ilgilenilen modellerle

ilgili hipotez testlerinin kurulmasini saglamaktadir.

Sapma istatistiklerinin iki modelde karsilastiriimasi igin;
(1) her bir kestirimin ayni verilerden elde edilmis olmasi gerekmektedir
(2) modellerden biri digerine i¢ ice gecmis olmahdir. Eger i¢ ice gecmis
modeller s6z konu degilse kisi-donem veri kUmesinde kayip olan
verilere sahip bir degisken modelden ¢ikartilarak model i¢ ice gegcmis

hale getirilir.

Cok duzeyli modeller karsilastirildiginda, sapma istatistiklerini kullanmadan
once dikkat edilmesi gereken Uguncu bir durum daha s6z konusudur. Modelin

sabit etkiler (y’lar) ve varyans bilesenleri (o’lar) olmak uzere iki cesit

parametre icermesinden dolayi tam ve degisken sayisi indirgenmis model U¢
farkli yolla birbirlerinden farklilik gdsterirler: sabit etkileri, varyans bilesenleri
ve ya bu degerlerin birlegsimi. Kestirim yontemine bagli olarak sadece bazi tur
farkhliklar test edilebilir. Bu sinirlama kestirim ydontemlerinin uygulanmasinda
dikkate alinacak varsayimlardan kaynaklanmaktadir. Tam en ¢ok olabilirlik
yonteminde &rnek verilerin olabilirlikleri en buyuklenirken kisith en ¢ok
olabilirlik yonteminde o&rnek hatalarinin olabilirlikleri en buyUklenmektedir.
Sonug olarak tam en ¢ok olabilirlik yénteminde sapma istatistigi hem sabit
ham de rasgele etkileri iceren ilk modele uyumu incelemekteyken kisith en
cok olabilirlik yonteminde sapma istatistigi modelin sadece stokastik kismina

uyumunu aclklayabilmektedir.
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Tdm kisitlamalarla birlikte kurulacak olan sifir hipotezine bagh olarak, tam ve

degisken sayisi indirgenmis modellerin sapma istatistik degerleri arasindaki
fark asimptotik olarak, bagimsiz kisit sayisi serbestlik dereceli x* dagihmina

uygunluk gdstermektedir.*?

3.5.1.1. sapma istatistigine iliskin hipotez testleri

Elde edilen iki model karsilastiriimadan 6nce;

(1) Modellerin ayni veri kimesinden olusturuldugundan emin olunmalhidir

(2) Ik modelin sonraki modele i¢ ice gecmis olmasi gerekmektedir.

(3) Daha sonra eklenmis olan kisitlarin sayisinin bilinmesi gerekmektedir.

Sapma istatistigine iliskin hipotez testleri daha ¢ok, her bir dizey2 alt

modeline ayni anda bir veya daha ¢ok kestiricinin eklenmesi durumunda
modellerin karsilastiriimasi icin kullanilir. Ayrica bu hipotezler sabit ve
rasgele etkilerden kurulmusg olan i¢ ice gecmis modellerin karsilastiriimasinda

da kullaniimaktadir.

3.5.2. AIC ve BIC istatistikleri: i¢ ice geg¢mis modellerin

kargilastirimasinda bilgi kriterinin kullanilmasi

Modellerin uyum iyiligi 6lgimlerinin kargilastirimasinda iki ad hoc kriteri (ad
hoc criteria) kullanilabilmektedir: Akaike bilgi kriteri (AIC) ve Bayesyen bilgi
kriteri (BIC). Sapma istatistiginin oldugu gibi, her iki kriter de log-olabilirlik
istatistigine dayanmaktadir. Modellerin kargilastiriimasi igin cogu zaman log-
olabilirlik  yonteminin  kendisinin  kullaniimasinin  yerine bu kriterlerin
kullanilmasi tercih edilir. AIC, modeldeki parametre sayisina bagl olan bir
yontemdir. Bu nedenden parametre sayisinin arttirimasi log-olabilirlik
istatistik degerini arttiracak ve buna bagl olarak da sapma istatistik degeri
disecektir. BIC ise sadece modeldeki parametre sayisina bagh degil, ayni

zamanda Oornek blyukligine de baghdir. Her iki kriter icin elde edilen

*2 A g. e., Singer, p:119.
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sonug -2 ile carpilirsa, bilgi kriterinin degeri sapma istatistijine neredeyse esit
duruma gelir. Tam en ¢ok olabilirlik kestirim yonteminde hem sabit etkiler
hem de varyans bilesenleri bilgi kriterinin hesaplanmasinda kullanilirken,
kisith en ¢ok olabilirlik kestirim yonteminde sadece varyans bilesenleri

parametrelerinin kullaniimasi yeterli olmaktadir.

Bilgi kriteri genel anlamda;

Bilgi kriteri = -2 [ LL — (6lgek faktort)(modeldeki parametre sayisi)]

= Sapma + 2 ( 6lgek faktért)(modeldeki parametre sayisi)]

olarak hesaplanir. AIC hesaplanirken 6lgek faktdéri 1 degerini alirken, BIC
hesaplanirken bu deger 6rnek buyukligunudn logaritmik degerinin yarisina
esit olacaktir. Her iki kriter igin de, bilgi kriter degeri kiiglik olan modelin daha
tercih edilebilir oldugunu ve verilere daha fazla uygunluk gdsterdigi

soylenebilir.

3.5.3. Sabit etkilere iligkin testlerde wald istatistiginin kullaniimasi

Hipotezlerin testlerinde sapma istatistikleri sonuca ulasmak icin kullanilan tek
yontem degildir. Bu bolimde bu amagcla kullanilabilecek olan ve parametre
kestirimlerinin kendi standart sapmalarina bdélinmesiyle elde edilen Wald
istatistigi aciklanacaktir. Wald istatistiginin en buyuk avantaji, kullanilan
kestirim yonteminin ne oldugu énemli olmaksizin karma hipotezlerdeki ¢oklu

etkilerin bir arada test edilmesine olanak saglamasidir.

Karma sifir hipotezi;

Ho: 70, =0 ve 7, =0 (3.51)
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seklinde gosterilecektir. Bu bilesik hipotez, her bir parametre igin ayr
bagimsiz durumlarin karsilastiriimasi yerine tim anakutle hakkindaki karma

durumu gdsterecektir.

Belirtilen sifir hipotezi genel bilinen form olan “genel dogrusal hipotez”
seklinde de yazilmasi saglanabilir. Bu gosterim seklinde her bir modelin sabit
etkileri belirlenmis bir katsayiyla ¢arpilir (bir tamsayi, ondalik bir sayi, bir kesir
veya sifir olabilir) ve bu degerlerin toplami bagka bir sabite (genellikle sifir)

esitlenir. Bu durumda (3.51) nolu esitlik bu formda;

1900 + 0%, + 0%, +0%,, + 0%, =0
Ho - Yoo 79701 + 0%, +U% + 071, (3.52)
0% + 0% + 0%, +17,, + 0%, =0

seklinde yazilabilir.

Bircok yazilimda genel dogrusal hipotezlerin matris notasyonunda yazilmasi
gerekmektedir. Bu durum da hipotezin iki farkl kisma ayriimasini
gerektirmektedir: (1) sabit degerlerin ¢carpim matrisi, (2) parametre vektora.
Sabitlerin garpimlarinin matrisi, C ile gosterilir ve (3.51) nolu esitlik dikkate

alinirsa;

10000
c{ } (3.53)
00010

olarak gosterilebilir. Sabit etkilerin vektoru ise ¥ ile ifade edilir ve

7=[700 Yo Yoo Vo 712] (3.54)

olarak gosterilebilir. Bu durumda C matrisi ve ¥ vektorinin traspozesi ile

olusturulacak olan genel dogrusal hipotez;



Yoo
ho[1 0000 7o
1o 0 0 1 of|”®
710
7
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0
M (3.55)

olarak yazilacaktir. E§er daha genel anlamda gdsterilirse, Ho : C ¥’ = 0 olarak

da ifade edilebilir. Verilmis bir model igin C’nin degerleri hipotezden hipoteze

degisiklik gosterirken #’nin degerlerin daima ayni kalir. *

¥ A. g. e.Singer, 132.
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DORDUNCU BOLUM
BEBEKLERIN DiL GELiISIMLERINE iLISKIN UYGULAMA

Bu arastirmanin konusunu istanbul’da 2002 yilinda dogmus olan 40 bebegin,
dogumlarini takip eden 3 yil igerisindeki gelisimlerinin incelenmesi
olusturmaktadir. Gelisimin incelenmesinde, bebeklerin yaglar itibariyle normal
olarak gerceklestirmeleri gereken fiziksel veya zihinsel aktivitelerin dinya
standartlarina goére belirlendigi ve Turkiye standartlarina gobre uyarlandigi

Denver Il Gelisim Tarama Testi kullaniimistir.

Arastirmada icin secilen orneklem Mature Egitim ve Aile Danigmanhgi
Merkezi’nden hizmet alan ve dogduklarindan beri geligsimleri aylar bazinda
incelenen 40 bebek ve ailesinden olusmaktadir. Bu arastirma igin érneklemin
12, 24 ve 36 aylhk dodnemlerdeki gelisimleri ve bu ddnemlerde
gerceklestirmeleri gereken fiziksel ve zihinsel aktiviteleri dikkate alinmistir.

Bu dénemlerde ilgilenilen maddeler Ek-1’de gdsterilmistir.

Kullanilan Denver |l Gelisimsel Tarama Testi’ne iliskin bilgiler bir sonraki

bdlimde acgiklanmistir.
4.1. Denver |l Geligimsel Tarama Testi

Kaglk cocuklarin gelisimindeki sapmalari rutin fizik muayene sirasinda
anlamak gugctir. Gelisimsel bozuklugun varligi genellikle c¢ocukta
yuriyememe, konusamama gibi belirgin sorunlar ortaya ¢iktiginda ya da
okulda basarisiz oldugunda fark edilir. Denver Gelisimsel Tarama Testi
(DGTT) kuguk cocuklarda bulunabilecek gelisimsel sorunlari yakalamada
saglik personeline yardimci olabilmesi amaciyla ilk kez 1967 yilinda
yayinlanmisg, ilk yayinlanigindan sonra genis kullanim alani bulmustur. Birgok
ulkede toplumlara goére uyarlanarak ve standardize edilerek 50 milyondan

fazla cocugun taranmasinda kullaniimigtir. Turkiye’de de 1980 vyilinda
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Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesi Cocuk Nérolojisi Bolliimi tarafindan

standardize edilerek Ulke ¢apinda kullanima sunulmustur.

DGTT, yaygin kullanimi sonucunda elde edilen deneyimlerin 1siginda 1990
yilinda Frankenburg ve Dodds tarafindan yeniden gézden gegirilmistir. DGTT
ile deneyimlerden ile ortaya ¢ikan dort ana sorun: daha fazla dil maddesine
gerek duyulmasi, 1967°’deki normlarin 1990’da gecerliligi, bazi maddelerin
uygulanmasinda ve yorumlanmasindaki guglikler ve bazi maddelerin bazi
cocuk gruplari icin uygun olamayabilecedi idi. Bu tarz sorunlarin ortadan

kaldiriimasi icin Denver Il olusturulmustur.

Denver I, 0-6 yas arasindaki gérunurde saglkl olan ¢ocuklara uygulanmak
uzere duzenlenmigtir. Cocugun yagina uygun birtakim becerilerini
degerlendiren bu test ¢ocuklari gelisimsel problemler agisindan taramada,
kuskulu durumlari objektif bir dlgltle dogrulamada ve gelisimsel agidan risk
altindaki gocuklari (6rneg@in perinatal sorunlar gecirmis bebekleri) izlemede

degerlidir.

Denver |l bir zeka testi degildir. Gelecekteki zihinsel veya uyumsal yetenegi
tahmin etmede kullaniimaz. Bunun vyerine, gocugun birtakim iglevlerdeki
becerisini yasitlari ile karsilagtinr. Ogrenme giigligl, konusma bozuklugu,
duygusal bozukluk gibi tanilar vermek Uzere yapilmamistir ve higbir zaman fizik
muayene veya tanisal degerlendirme yerine kullaniimamalidir.
Denver I, asagidaki gelisimsel alanlari taramak Uzere test formu Uzerinde
dort bélimde toplanmis 116 maddeden olusmaktadir:
1. Kisisel-Sosyal: insanlarla anlasma, kendi bireysel gereksinimlerini
kargilayabilme.
2. ince motor: el-g6z koordinasyonu, kisilik cisimleri kullanabilme, problem
¢bzme.

3. Dil: isitme, anlama ve dili kullanma.
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4. Kaba motor: oturma, ylrime, ziplama ve genel olarak blylk kaslarin

hareketi. 3

4.2. Gézlemler Arasi iligkinin incelenmesi ve Tanimlayici istatistikler

Dalgalar boyunca go6zlemler arasindaki iligkinin incelenmesi, incelenen
gozlemlerin zaman igindeki gelisim ve degisimlerinin yorumlanmasina yardimci
olacaktir. Korelasyonlar yardimiyla incelenen degiskenlerin zaman igerisinde ne
kadar degistikleri blyUklik olarak belirlenemez ancak degisimin yonu hakkinda
fikir saglanabilir. Tablo 4.1, 12, 24 ve 36 aylik zaman doénemlerinde bebeklerin
kisisel sosyal, ince motor, dil ve kaba motor gelisimleri arasindaki korelasyonlari

gOstermektedir.

Korelasyonlar tablosu dikkate alindiginda; 12 aylik bebegin kigisel sosyal
gelisimi, 24 ve 36. aylarda pozitif korelasyona sahip olmaktadir. Bu durum da
bebegin ilerleyen dénemlerde kisisel ve sosyal acidan pozitif yonde gelistigini
gOstermektedir. 12 aylik bebegin ince motor gelisimi ile 24 aylik bebegin ince
motor gelisimleri arasindaki korelasyon pozitif yonli oldugundan bebekler zaman
icerisinde ince motor degiskenleri agidan pozitif yonde gelismislerdir
denilebilmektedir. Ancak 36 ay doneminde korelasyonun hesaplanamadigi
gOrulmastur. Bunun sebebinin bu donemde bitin bebeklerin sorumlu olduklar
maddelerin tamamindan ge¢mis olmalari ve bu déneme ait verilerin degisken
olma dzelligi tagimamasi oldugu sdéylenebilir. 12 aylik bebegin dil gelisimi 24 aylik
doneme gelindiginde pozitif yonde gelisti§i ancak 36 aylikken gelisiminin 12
ayliktaki durumuna gore negatif yonde oldugu gérilmektedir. Bebegin gelisiminin
36 aylikken, 12 ayliga kiyasla yavasladigi sOylenebilir. Son olarak 12 ayhk
bebegin kaba motor gelisimi zaman gectikge ve bebek buyudikge pozitif yonde

gelismektedir denilebilmektedir.

i B. Anlar, K. Yalaz, “Denver Il Gelisimsel Tarama Testi, Turk Cocuklarina Uyarlanmasi ve
Standardizasyonu”, Hacettepe Universitesi Yayinlari, Ankara, 2000, s:3.



Korelasyonlar

12 aylik 24 aylik 36 aylik
bebegin 12 aylik 12 aylik bebegin 24 aylik 24 aylik bebegin 36 aylik
kisisel bebegin 12 aylik bebegin kisisel bebegin 24 aylik bebegin kisisel 36 aylik bebegin
sosyal ince motor | bebegin dil | kaba motor sosyal ince motor | bebegin dil | kaba motor sosyal bebegin dil | kaba motor

Pearson Korelasyon 1,000 379 -,090 439 ,297 242 -127 ,027 232 275 425
{2aylik heherin Sig. (2-yonlii) . 016 580 1005 063 132 436 870 1150 086 1006
kisisel sosyal

N 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40

Pearson Korelasyon 379 1,000 ,058 ,158 ,198 211 ,420 -,197 372 221 ,182
flEDehesiince Sig. (2-yonlii) 016 , 723 329 221 1191 1007 224 018 171 262
motor gelisimi

N 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40

Pearson Korelasyon -,090 ,058 1,000 -,043 ,426 ,014 418 -,116 -,061 -,055 -,075
12 aylik bebegin dil Sig. (2-yonlii) ,580 ,723 N ,790 ,006 ,933 ,007 475 ,707 ,738 ,646
gelisimi

N 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40

Pearson Korelasyon 439 ,158 -,043 1,000 ,190 ,071 ,025 ,010 ,149 -,033 ,125
12 aylik bebeginkaba  F'p "0 sy 1005 329 1790 , 240 1663 876 953 358 839 441
motor gelisimi

N 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40

Pearson Korelasyon 297 ,198 426 ,190 1,000 ,144 244 ,103 229 ,256 ,066
24 aylikiheheoin Sig. (2-yonlii) 063 221 006 240 , 374 1129 526 155 A1l 684
kisisel sosyal

N 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40

Pearson Korelasyon 242 211 ,014 ,071 ,144 1,000 -,016 ,043 ,159 -,094 ,338
D heelinty Sig. (2-yonlii) 132 191 933 663 374 , 922 794 327 562 1033
motor gelisimi

N 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40

Pearson Korelasyon =127 ,420 418 ,025 244 -,016 1,000 -,136 251 192 -,088
é:h"sfl"‘l'l‘ bebeaindil Sig. (2-yonlii) 436 007 1007 876 129 022 , 402 118 236 591

N 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40

Pearson Korelasyon ,027 -,197 =116 ,010 ,103 ,043 5,136 1,000 241 ,153 ,155
24 aylik bebegin kaba Sig. (2-yénlii) 870 224 475 1953 526 794 402 , ,135 345 339
motor gelisimi

N 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40

Pearson Korelasyon 232 372 -,061 ,149 ,229 159 251 241 1,000 ,304 ,458
=9 aylikibebeain Sig. (2-yonlii) 1150 018 707 358 155 327 118 135 ; 056 003
kisisel sosyal

N 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40

Pearson Korelasyon 275 221 -,055 -,033 ,256 -,094 ,192 ,153 ,304 1,000 -,057
Zgh"s{:‘"‘l‘ pebeainidil Sig. (2-yonlii) 1086 171 738 839 111 562 236 345 1056 ; 726

N 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40

Pearson Korelasyon 425 ,182 -,075 ,125 ,066 ,338 -,088 ,155 458 -,057 1,000
Saavliicheheoinlabs S 0ol 1006 262 646 441 684 033 591 339 003 726 ;
motor gelisimi

N 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40

LiejuoAse|al0y] Isely Jajwaueq uusjuaysibaq L'y ojqel
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Duzlestirme egrileri kullanilarak incelenen bebeklerin degiskenler igin zaman
icindeki gelisimleri de gbzlenebilir. Bunun icin gdzlemlerin zamana bagl
deg@erleri dikkate alinarak kisisel sosyal gelisim puanlarina goére duzlestirme

egrileri gizilmis ve sekil 4.1°'de gosterilmigtir.
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Sekil 4.1. Kisisel Sosyal Gelisime Ait Diizlestirme Egrileri

Duzlestirme egrileri yardimiyla 6 ve 40 numarali bebeklerin kisisel sosyal
gelisimlerinin zaman igerisinde sabit kaldigi, 14 ve 34 numaral bebeklerin
zaman igerisinde gelisimlerinin yavagsladigi, 31 ve 35 numarali bebeklerin
gelisiminin ise 24 aylik doneme gelindiginde yavasladigi ancak 36 aylik
déneme gelindiginde arttigi gortlmektedir. Tium bebeklerin kisisel sosyal
gelisimlerinin  bir arada izlenebildigi duzlestirme edrisi sekil 4.2’de

gosterilmigtir.
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Bebegin kisisel sosyal gelisimi

30

I I I I I
15 20 25 30 35

olcum

Sekil 4.2. Tiim Bebeklere Ait Kisisel Sosyal Gelisim Egrileri

Bu grafik, 40 bebegin kisisel sosyal gelisimlerinin duzlestirme egrilerini bir
arada goOstermektedir. Buna goOre bebeklerin kigisel sosyal gelisimlerinin
doénemler itibariyle hizlanmasi veya yavaslamasi yonunde genel bir egilimin
olmadigini ve her bir bebegin gelisiminin kendine 6zgu bir gelisim sekli
oldugunu gostermektedir.

ince motor, dil ve kaba motor degiskenlerinde, her bir bebek igin
olusturulmus duzlestirme egrileri ve tum bebeklerin gelisimlerinin gézlendigi
grafikler ek-2 ve ek-3'te verilmigtir. Bebeklerin ince motor gelisimleri
incelendiginde, 2 yas (24 aylik) doneminde gelisim hizlarinda bir yavaglama
oldugu ancak 3 yas (36 aylk) doneminde gelisim hizlarinin arttigi
gorulmektedir. Bebeklerin dil gelisimlerin de ise 3 yillik slre¢ igerisinde
dikkati ceken herhangi bir artma veya azalma ivmesi gorilmemektedir. Hatta
neredeyse tum bebeklerin dil gelisimlerinin eksiksiz ve zamaninda

gerceklestigi sdylenebilmektedir. Bebeklerin kaba motor geligsimleri dikkate
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alindiginda ise 2 yas (24 ayhk) déneminin bir kirilma noktasi oldugu ve bu
doénemde bebeklerin bir kisminda gelisim hizinin arttigi, bir kisminda

yavasladigi ve ¢cok az kisminda da sabit kaldi§i goralmektedir.

Bireylerin gelisim sureglerinin agiklanabilmesi igin her bir bireyin verilerinin
ayri ayri parametrik modellere yerlegtirilebilecekleri daha O6nceden
aciklanmisti. Ancak incelenen dénem sayisinin az ve hesaplanacak olan
modelde serbestlik derecesinin 1 olmasindan dolayi, bebeklere iligkin
kurulacak modeller icin elde edilecek olan F ve p (sig.) degerleri, modellerin
anlamsiz oldugunu gosterecektir. Bu nedenle uygulamaya bireylerin kendi

iclerindeki geligsimlerini gosterecek modeller dahil edilmemigtir.
4.3. Dikey Kesit Verilere Cok Duizeyli Analizin Uygulanmasi

Bu uygulamada amag Denver Il Gelisimsel Tarama Testi ile elde edilmis olan
ve bebegin gelisimini aciklayan bazi dediskenlerin birbirleri ile arasindaki
iligkilerinin ve gelisimi etkiledigine inanilan diger degiskenlerin etkilerinin

incelenmesidir.

40 bebegde ait gelisimlerini gosteren dikey kesit veriler kisi-donem veri kimesi
olarak dizenlenmisti. Birden ¢ok degiskenin ve bu degigkenleri etkileyen alt
degiskenlerin iligkilerinin incelenmesinde ¢ok dizeyli modelleme yontemi
kullaniimistir. Uygulama boyunca ¢ok duzeyli modellere iligkin analizlerin

yapilmasinda HLM 6.0 For Windows*® paket programi kullaniimigtir.

Doénemlere iligkin veriler incelendiginde, bebeklerin kendi aralarindaki ve
birbirleri arasindaki iliskiyi 6lcmeye yardimci olacak iki dizeyli model
kurulmasina karar verilmistir. Model, bebeklerin bu dénemlerdeki dil gelisim

skorlari ile elde edilecek ve diger degiskenlerle aciklanmaya calisilacaktir.

% HLM 6 Hierarchical Linear and Nonlinear Modeling, Stephen Raudenbush, Tony Bryk,
Scientific Software International, Inc., 2000.



72

43.1. Dil gelisiminin acgiklanmasinda tum degiskenlerin

kullanildigi model

Bebeklerin 12, 24 ve 36 aylik donemlerdeki dil gelisimleri, ek gida
kullanilmaksizin sadece anne sutinun alindigi sire, bebegin bu ¢ dénem
icerisindeki kisisel sosyal gelisimi ve ince motor gelisimi ile aciklanacaktir.
Bunun yani sira bebegin ek gidaya gegmeden anne sutu aldigi sure; bebegin
cinsiyeti, annenin bebedini dogurdugu zamanki egitim durumu ve bebegin
dogdugu andaki agirligi ile agiklanacaktir. Bunlarin yani sira bebegin kisisel
sosyal gelisimi; annenin egitim durumu ve bebegini dogurdugu zamanki yast,
bebegin ince motor gelisimi ise bebegin cinsiyeti, annesinin egitim durumu,
bebegin dogdugu zamanki boyu ve agirligi degiskenleri ile agiklanacaktir.
Analiz boyunca dil gelisim diuzeyini agiklamak Gzere kullanilacak ve duzey1,
dizey2 degiskenleri olarak isimlendirilecek degiskenler tablo 4.2’de

gOsterilmigtir.

Tablo 4.2. Dil Gelisimini Agiklamakta Kullanilacak Olan Degiskenler

Duzey1 Degiskenleri Duzey2 Degiskenleri
Bebegin ek gida e Bebegin cinsiyeti (CINSIYET)
almaksizin anne sutu e Annenin egitim durumu (ANNEEG)
alma suresi e Bebegin dogdugu zamanki agirlgi
(SUTSURE) (AGIRLIK)
Bebegin kisisel sosyal ¢ Annenin egitim durumu (ANNEEG)
gelisim skorlar e Annenin dogum yaptigi zamanda
(KISSOS) yasl (ANNEYAS)

e Bebegin cinsiyeti (CINSIYET)

e Annenin egitim durumu (ANNEEG)

e Bebegin doddugu zamanki boyu
(BOY)

Bebegin ince motor
gelisim skorlari

(INCEMO)
e Bebegin dogdugu zamanki agirhigi

(AGIRLIK)
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Bu degiskenler kullanilarak elde edilecek iki duzeyli model asagidaki gibi

gosterilecektir.

Dizey1 modeli:
DiLs = 1, +1,, *SUTSURE +17,, * KISSOS +17, * INCEMO + ¢,

Duzey2 model:

Toi = To;

7, = By + By, * (CINSIYET )+ 8, * (ANNEEG) + f3,; * (AGIRLIK)
7y = Boy + By * (ANNEEG) + ,, * (ANNEYAS)
7t = By + B, * (CINSIYET )+ 8, * (ANNEEG) + B, * (BOY) + 3, (AGIRLIK)

Modele iligkin sonuclara kisitli en ¢ok olabilirlik kestirim yontemi kullanilarak
35 iteratif islemin sonucunda ulasiimigtir. Dizey1 ve dizey2 modelleri igin

hesaplanmig olan varyanslar agagida gosterilmigstir.
Sigma Kare (Duzey1 Varyansi - v) = 15,99379
Tau (Duzey2 Varyansi - 7) = 1453,73876

Elde edilen bu varyans degerleri modelin guvenilirliginin (reliability)
hesaplanmasinda kullaniimaktadir. Bir model igcin guvenilirlik, parametre
varyansinin toplam varyansa orani olarak aciklanmaktadir ve asagidaki gibi

hesaplanir.

guvenilirlik ( 3) = T% (4.1)
\%
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Guvenilirligi ifade eden oranin 1’e yakin olmasi gercek degerlerle gézlenen
degerler arasinda tam bir uyum oldugunu gdésterir. Bu nedenden dolayi

guvenilirlik degeri 1’e yakin olma durumuna gére yorumlanir®.

Bebeklerin dil geligsimlerinin agiklanmasi igin kurulmus olan modelde

guvenilirlik,

145373876
1453,73876 +15,99379

giivenilirlik (5) =

b

olarak hesaplanmigtir. Bu oranin 1'e ¢ok yakin olmasi modelin
hesaplanmasinda kullanilan gergek degerlerle, gézlenen degerler arasinda

uyumun oldukga ylksek oldugunu gostermektedir.

Model icin hesaplanmis olan katsayilar ve anlamliliklari da asagida

belirtilmistir.

Tablo 4.3. Tam Modelde Kullanilacak Diizey2 Modele Ait Katsayilar

. : Standart Serbestlik
Sahit Etkiler Katsaylar Hatalar T- Qrani Dorecas)  P-dederi
SUTSURE slope, FP1
INTRCPTZ, E1O 2.592552 11.180434 0,232 108 0,817
CINSIYET, E11 0.595277 3.223445 0.185 108 0.854
AMMEEG, B12Z2 -4, 720588 3.620386 -1.304 108 0,195
AGIRLIK, El= 85.413330 3.041809 2.784a 108 0. 007
KISS0sS slope, P2
INTRCPTZ, B20O 0.140573 0.473149 0,287 108 0. 787
AMNMEEG, B21 -0.158012 0.146187 -1.081 108 0,283
ANMEYAS, B2Z 0. 0068927 0.015245 0.454 108 0,650
INCEMO =Tlope, P3
INTRCPTZ, B30 -0.243515 1.16%021 -0. 208 108 0,836
CIMSIYET, B3l -0.011702 0.158399 -0.074 108 0,942
AMMEES, B32 0.415969 0.176862 2.352 108 0,021
BOY, B33 0.059822 0.032032 1.8a68 108 0. 064
AGIRLIK, E34 —0.93008% 0. 218351 -4.351 108 0. 000
Bagimli Degigken: DIL

% S. W. Raudenbush, A. S. Bryk, Hierarchical Linear Models, Applications and Data Analysis
Methods, Second Edition, Sage publications, London, 2002, p:46.
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Model igin katsayilar incelendiginde sut suresi icin agirlik (p=0,007<0,05),
ince motor gelisimi degiskeni icin de anne egitimi (p=0,021<0,05) ve agirlk
(p=0.000<0,05) degiskenleri disinda kalan tim degiskenler anlamsiz
cikmistir.

Uygulamalarda sonuglarin her bir duzeydeki rasgele etkilerin dagilimlari
hakkindaki varsayimlara uygun olmasi gerekmektedir. Rasgele etkilerin
varsayimlarinda olugsacak bir bozulum, sabit etkiler igin elde edilmis
sonuclarin yanlis c¢ikmasina neden olacaktir. Rasgele etkilere iligkin
varsayimlarin, sabit etkiler ile ilgili sonuglarin tzerindeki duyarliligini kontrol
edebilmek igin saglam (robust) standart hatalar hesaplanmaktadir. Dikey
kesit galismalarda bu durum ilk kez Liang ve Zeger (1986) tarafindan
incelenmis ve saglam standart hatalarinin, yuksek duzeylerdeki birim
sayllarinin fazla oldugu zamanlarda kullanilmasinin uygun oldugunu ispat

etmislerdir.

iki dizeyli bir model igin sadlam standart hatalarinin hesaplanmasi igin
izlenecek yol agagida belirtimektedir:

1. Y, =7, +7X;+e; seklinde tanimlanan bir model igin matris

notasyonu;

Yu 1 XU. y €;

ENESE : (°j+ : (4.2)
v, | Lox, MY e,

seklinde olup, bu notasyon dogrultusunda model genel olarak,

Y, =X;7+e, (4.3)

seklinde tanimlanir.



76

2. Normallik varsayimlari altinda e;~N(0, azlnj) en kuguk kareler

kestiricisi ;

7=(ix}xj] $XTY, (4.4)

olarak hesaplanacaktir.
3. Bu degerlere bagh olarak saglam varyans kestirimi;

1

Vér(f/):(iXJTXj] STXT(Y, - X 7)x(Y, —xjy)ij(ix}xj] (4.5)

i=

esitligi  yardimiyla hesaplanacaktir. Buradan hesaplanacak olan
standart hata degerleri, e; hata terimleri normal dagiimadigi zaman
guven araliklari ve hipotez testlerinin daha dogru sonuclar vermesine

yardimci olacaktir. Saglam standart hatalar, 7 degerlerinin siradan en

kiguk kareler kestirim yontemiyle hesaplanmasi durumunda da

kullanilabilmektedir®’.

Bu aciklamalar dogrultusunda diizey1 hata terimleri ej’ler i¢in gegerli olan
normal dagilma varsayimi incelenmistir. Bunu test edebilmek igin kullanilan

Kolmogorov-Smirnov teste iligkin sonug tablo 4.4’de gosterilmigtir.

Testin  sonucunda duzey1 hata terimlerinin  normal dagiimadidi
(p=0,006<0,05) belirlenmigtir. Bu nedenle modelden daha etkin sonuglar
alabilmek igin saglam standart hatalarinin hesaplanmasi ve kullaniimasi

uygun olacaktir.

7 A. g. e., Raudenbush, p:276.
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Tablo 4.4. Tam Modelin Hata Terimlerine Ait Kolmogorov-Smirnov Test Sonucu

Kolmogorov-Smirnov Testi

Diizey1 hata
terimleri
N 120
. | Ortalama ,04249
Normal Parametreleri
Std. Sapma 3,132061
Mutlak ,156
Farklar Pozitif ,(150
Negatif -,156
Kolmogorov-Smirnov Z 1,705
Asymp. Sig. (2-yonli) ,006

Yapilan agiklamalara gére daha dnceden elde edilmis olan katsayilar ve bu

katsayilar icin hesaplanmis olan saglam standart hatalari asagidaki tabloda

verilmektedir.

Tablo 4.5. Tam Modelde Kullanilacak Diizey2 Modele Ait Katsayilar (Saglam Std. Hata ile)

Robust Standart Hatalan ile
Sabit Etkiler Katsayilar Standart T-Ciran Serbestlk  p-degeri
Hatalar Derecesi

SUTSURE = lope, PL
INTRCPTZ, BL1O 2.592552 8,154804 0.318 108 0,751
CINSIYET, Bl11l 0, 585277 2. 714838 0.219 108 0,827
AMNMNEEG, BLZ -4, 720588 4.411046 -1.070 108 0,287
AGIRLIEK, BL13 B.413330 2.426l62 3.468 108 0,000

kKISS0S slope, P2
INTRCPTZ, BZ20 0.,1405873 0.4046%90 0.347 108 0,729
ANNEEG, B2l -0.158012 0.124477 -1.269 108 0,207
ANMEYAS, B22 0. 006927 0.012470 0.555 108 0.579

INCEMO =lope, P3
INTRCPTZ, B30 -0, 243515 0. 940086 -0.259 108 0. 796
CINSIYET, B31 -0, 011702 0. 205820 -0.057 108 0,955
ANNEEG, EB3Z2 0,.4155559 0. 268240 1.551 108 0,124
BOY, B33 0, 050822 0, 0296759 2. 016 108 0,046
AGIRLIE, B34 =0, B50085 0. 2729659 -3.481 108 0,001

Saglam standart hatalari yardimiyla elde edilen ve katsayilarin anlamlihigini
6lcmede bir kriter olarak kullanilan t istatistigi ve p-degerleri, standart hatalar

yardimiyla hesaplanan degerlerden farklilik gostermistir. Saglam standart
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hatalariyla incelenen modelde, bebegin doddugu zamanki agirhginin,
bebegin sut emme suresindeki marjinal katkisinin, diger degiskenlere gore
daha fazla oldugu soéylenebilir. Bu durumda bebegin ek gidaya gegmeden
anne sutu alma suresi, dogdugu zamanki agirhgi ile agiklanabilmektedir.
Bebegin ince motor gelisimi incelendiginde ise, bebegin dogdugu zamanki
agirhigi ve daha sonra bebegin dogdugu zamanki boy uzunlugunun
degiskene ve modele marjinal katkisi diger degiskenlerden daha fazladir
denilebilir. Bu da bebegin ince motor gelisimi olarak adlandirilan basit
parmak ve vicut hareketlerinin gelisiminin, bebegin dogdugu zamanki fiziksel

Ozellikleri ile agiklanabildigini gostermektedir.

Degiskenlerin anlamh olanlarinin  bagimli  degiskeni aciklayabildigini
sOyleyebilmek icin modelin anlamli ¢ikmasi gerekmektedir. Cok duzeyli dikey
kesit veri analizlerinde de modellerin anlamhliginin belirlenebilmesi igin,
regresyon modellerinde oldugu gibi ANOVA kullaniimaktadir. Ancak bu

analizdeki en buyuk fark, test istatistigi olarak F degerinin degil, > degerinin

kullanilmasidir. Clnku burada birbiri ardi sira gelen birgok donem birbirleri ile

karsilastiriimak Utzere incelenmektedir.

Bu analizde hesaplanacak y° degeri;

T iy
e :Zn,(&,z Po) 46)

esitliginden elde edilecektir. Bu deger (j-1) serbestlik dereceli (j= birim sayisi)

tablo degeriyle kargilastirilir ve modelin anlamlihdr hakkinda karar verilir.

Dil geligsimini aciklamak igcin kurulan modelde, modelin anlamhligini

belirlemek icin hesaplanan degerler agagidaki tabloda belirtildigi gibidir.
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Tablo 4.6. Tam Model igin Ki-Kare Degeri

Rasgele Etkiler Standart “Yaryans sd K- Kare p-dederi
Sapma

INTRCPTL, RO 38.12793 1453, 738746 40 0513, 22346 0.000

Dazey-1 E 3.5806822 15.95379

Hesaplanan ki-kare degerine (p=0,000<0,05) gbére modelin anlamli oldugu
sdylenebilir. Bu durumda bebedin 12, 24 ve 36 aylik dénemlerdeki dil
gelisimleri, bebegdin anne sutlu alma siresi, ayni donemlerdeki kisisel sosyal
ve ince motor gelisimleri ile aciklanabilmektedir. Bu durum, bebegin sat alma
suresinin onun beslenmesinde ve gelisimde onemli bir rol oynadiginin,
bebegdin gelistikge kisisel, sosyal ve ince motor geligsimlerinin hizlanmasini ve
bu gelisimlerin de bebedin iletisim kurma ihtiyacini arttirdigini, bunun da

bebegin dil gelisiminin hizlanmasini sagladigini gostermektedir.

Model icin sapma istatistigi dederi de hesaplanmis ve asagidaki tabloda
gosterilmigtir.

Tablo 4.7. Tam Model igin Sapma istatistigi
MWodel igin sapma istatistik dederi

Sapma
Kestirilen parametre sayis

899.124277
2

Bu deger elde edilecek modellerden en uygun olaninin segilmesinde
kullanilacaktir. Modellerin karsilastirlmasinda sapma istatistiklerinin yani sira
Akaike bilgi kriterinin (AIC) de kullanilabilecegi belirtiimisti. Bu model icin
hesaplanmig olan AIC ise;

AIC = 899,124277 + 2 (1) (2)
= 903,124277

olarak gosterilir.
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4.3.2. Dil gelisiminin agiklanmasinda kisisel sosyal gelisimin

dikkate alinmadigi model

Tdm degiskenlerin kullanildidi model dikkate alindiginda kisisel sosyal
gelisimi acgiklayan degiskenlerin tamaminin anlamsiz olduklari gérulmagtar.
Bu nedenden modelden kigisel sosyal gelisim degiskenin cikartilip, tam
modelle i¢ ice gegcmis hale gelmis olan yeni bir model (i¢ ice gegmis model1)
elde edilmistir. Dil geligsimini agiklamak igin olugsturulan yeni modelde

kullanilan degiskenler tabloda gosterilmistir.

Tablo 4.8. i¢ ice Gegmis Model1’i Agiklamakta Kullanilacak Olan Degiskenler

Duzey1 Degiskenleri Duzey2 Degiskenleri
e Bebegin cinsiyeti (CINSIYET)
Bebegin ek gida almaksizin e Annenin egitim durumu
anne sutl alma suresi (ANNEEG)
(SUTSURE) e Bebegin dogdugu zamanki

agirhgr (AGIRLIK)
e Bebegin cinsiyeti (CINSIYET)

¢ Annenin egitim durumu

- . (ANNEEG)
Bebegin ince motor gelisim
e Bebegin dogdugu zamanki
skorlari (INCEMO)
boyu (BOY)

e Bebegin dogdugu zamanki
agirhgi (AGIRLIK)

Bu degiskenler kullanilarak elde edilecek iki dizeyli model asagidaki gibi

gOsterilecektir.

Duizey1 modeli:
DiLs = 1y +1,, * SUTSURE + 17, *INCEMO + €,
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Duzey2 model:

Ty =1y,

7 = B + B * (CINSIYET )+ B, *(ANNEEG) + f3,, * (AGIRLIK)

7, = By + By *(CINSIYET) + B,, * (ANNEEG) + S,; *(BOY) + 5,,(AGIRLIK)

29 iteratif islemin sonucunda diizey1 ve dizey2 modelleri igin hesaplanmis

olan varyanslar asagida gosterilmistir.

Sigma Kare (Duzey1 Varyansi - v) = 15,30087

Tau (DUzey2 Varyansi - 7) = 1756,92536
Tam model sonucunda elde edilen deg@erler incelendiginde, kisisel sosyal
degiskeninin modelden atilmasi dizey1 varyans dederini dusururken, dizey2

varyans degerini de arttirdigi sdylenebilir. Bu durumda model igin guvenilirlik;

1756,92536 _
1756,92536 +15,30087

giivenilirlik (3) =

)

olarak hesaplanmistir. Modelin guvenilirliginin %98,9’dan, %99,1’e yukseldigi
sodylenebilmektedir. Tam modelde de oldukg¢a yuksek bir orana sahip olan
gozlenen degerler ile gercek dederler arasindaki uyum, modelden Kisisel

sosyal gelisim degiskeninin ¢ikartiimasiyla daha da artmigtir.

Model icin hesaplanmig olan katsayllar ve anlamhliklari da asagida

belirtilmistir.



Tablo 4.9. ig ige Gegmis Model1’de Kullanilacak Diizey2 Modele Ait Katsayilar

' ' Standart

Sabit Etkiler Katsayilar Hatalar t orani adl p-dederi

SUTSURE slope, PL
INTRCFTZ, BlO 12.522575% 11. 066601 1.132 111 0,261
CINSIYET, B11 0.034453 3.4158724 0.010 111 0,092
AMMEEG, B12 -5.409765 3. 706068 -1.460 111 0,147
AGIRLIK, BL13 6.536576 3.135228 2. 085 111 0. 035

INCEMD =Tlope, P2
INTRCPTZ, B20 -0.628379 1.137240 -0.553 111 0,581
CINSIYET, B2l 0. 0085986 0.1555587 0. 058 111 0. G55
ANMEES, BZ2Z 0.320639 0.16a85467 1.902 111 0.059
BOY, B23 0.058602 0.032184 1.759 111 0. 081
AGIRLIK, B24 -0. 762469 0, 212447 -3.58%9 111 0,001

Bagiml Dedigken : Dil
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Model icin katsayilar incelendiginde hem sut suresi igin, hem de ince motor

gelisimi icin agirhk (p<0,05) degiskeni anlamli ¢ikmistir. Yani bebegdin ek

gidaya gegcmeden sut alma suresi ile ince motor gelisimi igin bebegin

dogdugu zamanki agirhginin etkisi diger tim etkilerden daha fazladir.

Elde edilen yeni modelde hata terimlerinin normal dagilima uygunluklari

Kolmogorov-Smirnov testi ile incelenmis ve sonuglar asagidaki tabloda

verilmistir.

Tablo 4.10. i¢ ige Gegmis Model1 Hata Terimlerine Ait Kolmogorov- Smirnov Testi

Kolmogorov-Smirnov Testi

Diizeyl Hata
Terimleri

N 120
Ortalama ,03785

Normal Parametreleri
Std. Sapma 3,117558
Mutlak ,246
Farklar Pozitif ,246
Negatif -,244
Kolmogorov-Smirnov Z 2,699
Asymp. Sig. (2-yonlii) ,000
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Bu test yardimiyla hata terimlerinin normal dagilima uygunluk goéstermedikleri
belirlenmistir. Tum degiskenlerin kullanildigi modelde oldugu gibi bu modelde
de standart hata degerleri yerine, saglam standart hata dedgerlerinin
kullaniimasinin daha wuygun olduguna karar verilmistir. Bu nedenle
hesaplanmis olan saglam standart hata degerlerini de igeren tablo asagida
gOsterilmigtir.

Sonuglara gore bebegin ek gidaya gegmeden 6nce anne sitl alma suresi ve
12, 24 ve 36 aylik donemdeki ince motor gelisimini agiklamak ig¢in kullanilan
degiskenlerden marjinal olarak en cok katkiyi, bebegin dogdugu zamanki
agirhgini  ifade eden degisken saglamaktadir. Katsayillar da dikkate
alindiginda, bebegdin dogdugu zamanki agirhiginin artmasi normal sartlar
altinda anne sutu alma suresini arttirdigini ama ince motor geligimini
yavaglattigini géstermektedir. Bu durum bebegin yapisal olarak iri olmasi,
basit fiziksel hareketlerin gergeklestirimesini dlgen ince motor geligimini
azaltmaktadir. Bebegdin agirhdinin fazla olmasi hareket kapasitesini

azaltmaktadir.

Tablo 4.11. ig ice Gegmis Model1’de Kullanilacak Diizey2 Modele Ait Katsayilar (Saglam
Std. Hatalar ile)

Robust Standar Hatalarla

: ; Standart s .
Sabit Etkiler Katsayilar Hatalar T-Orani p-dederi
SUTSURE slope, PL
INTRCPTZ, BLO 12.522573 B, 415895 1.952 111 0,053
CINSIYET, B11 0.034453 2.733310%9 0.013 111 0,990
ANNEES, BlZ -5.408765 4., 002255 -1.352 111 0.179
AGIRLIK, B13 6.536576 2.307744 2.832 111 0. 0086
INCEMO slope, P2
INTRCPTZ, B20 -0.628579 0.550472 -0.661 111 0. 510
CINSI¥ET, B2l 0, 008986 0,214507 0.042 111 0,967
AMMEEG, B2Z 0.320639 0. 258934 1.238 111 0,219
BOY, B23 0.056602 0. 030689 1.844 111 0. 067
AGIRLIK, B24 -0, 752465 0.261206 -2.5915 111 0.005

Tdm bu etkiler altinda modelin anlamhligina iligkin uygulanmis olan ki-kare
testine ait sonuglar tabloda gosterilmistir.
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Tablo 4.12. ig ige Gegmis Model1 igin Ki-Kare Degeri

Rasyele Etkiler Standart “aryans 5.d. Ki-Kare p-dederi
Sapma
INTRCPTL, RO 41.91569 1756.9253546 40 12266, 56192 0.000
lewel-1, E 3.91163 15.30087

Model i¢in hesaplanmis olan ki-kare degeri modelin anlamli oldugunu
gostermektedir. Bebegin 12, 24 ve 36 aylik donemlerdeki dil gelisimini
acgiklamak icin ayni bebegin anne sutu alma suresi ve ayni donemlerdeki ince

motor gelisimleri degiskenleri yeterlidir.

Bu modelin diger modellerle karsilastirilarak kullanilabilir olma durumunu

gOsterecek olan sapma istatistik degeri ise;

Tablo 4.13. g ice Gegmis Model1 igin Sapma Istatistigi

Model icin sapma istatistik dederi

Sapma

BO1.355937
Kestirilen parametre sayis 2

olarak hesaplanmigtir. Alternatif bir kriter olan AIC ise;

AIC = 891,355937 + 2 (1) (2)
= 895,355937

olarak hesaplanmistir.

4.3.3. Dil gelisiminin agiklanmasinda kisisel sosyal gelisimin ve

anne egitiminin dikkate alinmadigi model

Kisisel sosyal gelisimi agiklayan degiskenlerin tamaminin ve de incelenmis
olan her iki modelde de anlamsiz oldugu goérilen annenin egitim durumunu
gOsteren degiskenin modelden c¢ikartilmasinin, bebegin incelenen suregteki
dil gelisimine etkisi arastiriimak istenmistir. Kigisel sosyal gelisim ve anne

egitimi degiskenin ¢ikartildigi model bir dnceki bolimde agiklanan model gibi,
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tam modelle i¢ ice gegcmis halde bulunmaktadir ve i¢ ice gegcmis model2
olarak adlandiriimigtir. Dil gelisimini aciklamak icin olusturulan yeni modelde

kullanilan degiskenler tabloda gdsterilmigtir.

Tablo 4.14. i¢ ige Gegmis Model2’yi Agiklamakta Kullanilacak Olan Degiskenler

Duizey1 Degiskenleri Diizey2 Degiskenleri

e Bebegin cinsiyeti (CINSIYET)

e Bebegin dogdugu zamanki
agirhgr (AGIRLIK)

Bebegin ek gida almaksizin
anne sutu alma suresi
(SUTSURE)

e Bebegin cinsiyeti (CINSIYET)

e Bebegin dogdugu zamanki
boyu (BOY)

e Bebegin dogdugu zamanki
agirhgr (AGIRLIK)

Bebegin ince motor gelisim
skorlari (INCEMO)

Bu degiskenler kullanilarak elde edilecek iki duzeyli model asagidaki gibi

gosterilecektir.

Duzey1 modeli:
DiLs = 1, +1m,, *SUTSURE + 17, *INCEMO + ¢,

Dizey2 model:
Toi =Ty
7w, =B + B, ¥*(CINSIYET) + B, * (AGIRLIK)

T, = By + By, * (CINSIYET) + 3,, * (BOY) + B3,, * (AGIRLIK)

31 iteratif islemin sonucunda dizey1 ve dizey2 modelleri igin hesaplanmis

olan varyanslar agagida gosterilmigtir.
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Sigma Kare (Dlzey1 Varyansi - v) = 15,07322
Tau (Dizey2 Varyansi - 7) = 1903,76090
Elde edilen yeni varyans degerleri yardimiyla model icin guvenilirlik;

1903,76090

avenilirlik ( 3) = =
g (4) 1903,76090 +15,07322

b

olarak hesaplanmistir. Modelin guvenilirliginin =~ %99,1’den, %99,2’ye
yukseldigi sdylenebilmektedir. Ancak %0,1’lik bir artisin modellerin

karsilastiriimasinda dikkate alinmasinin dogru olmadigi soylenebilir.

Model icin hesaplanmig olan katsayllar ve anlamhliklari da asagida

belirtilmistir.

Tablo 4.15. ig ige Gegmis Model2’de Kullanilacak Diizey2 Modele Ait Katsayilar

Sahit Etkiler Katsayilar Standart T-Orant .. o et
Hatalar

SUTSURE slope, PL
INTRCPTZ, B1OQ 12.262257 11.174255 1.097 113 0.275
CIMSIYET, B11l -1.580641 3.358468 -0, 590 113 0.556
AGIRLIK, Bl2 5.464537 3.178066 1.728 113 0. 086

INCEMO slope, P2
INTRCPTZ, EBZ0 -0, 090000 1.118551 -0. 081 113 0.93a
CIMSIYET, B2l 0,180216 0,1321%1 1.212 113 0.228
BOY, B22 0. 039956 0. 031664 1.262 113 0.210
AGIRLIK, BZ3 -0, 523982 0, 204718 -3.048 113 0. 003

Badimh Dedisken: Dil

Model igin katsayilar incelendiginde ince motor gelisimi icin adirlik (p<0,05)
degiskeni anlamh c¢ikmigtir. Yani bebeg@in ince motor gelisimi olarak
adlandirilan basit fiziksel hareketlerin gerceklestirilebilmesi i¢in bebegin

dogdugu zamanki agirhginin etkisi diger tim etkilerden daha fazladir.

Elde edilen yeni modelde hata terimlerinin normal dagihma uygunluklari
Kolmogorov-Smirnov testi ile incelenmis ve sonuglar asagidaki tabloda

verilmistir.
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Tablo 4.16. ig ice Gegmis Model2 Hata Terimlerine Ait Kolmogorov- Smirnov Testi

Kolmogorov- Smirnov Testi

Diizey1 Hata
Terimleri

N 120
Ortalama ,03697

Normal Parametreleri
Std. Sapma 3,111335
Mutlak ,250
Farklar Pozitif ,250
Negatif -,247
Kolmogorov-Smirnov Z 2,737
Asymp. Sig. (2-yonlii) ,000

Bu test yardimiyla hata terimlerinin normal dagilima uygunluk gostermedikleri

belirlenmigstir. Diger iki modelde de oldugu gibi bu modelde de standart hata

degerleri yerine, saglam standart hata degerlerinin kullaniimasinin daha

uygun olduguna karar verilmigtir. Bu nedenle hesaplanmig olan saglam

standart hata degerlerini de igeren tablo asagida gosterilmistir.

Sonuclara gore bebegin ek gidaya gegmeden 6nce anne sitl alma suresi ve

12, 24 ve 36 aylik donemdeki ince motor gelisimini agiklamak igin kullanilan

degiskenlerden marjinal olarak en ¢ok katkiyi, bebegin dogdugu zamanki

agirhigini ifade eden degisken saglamaktadir.
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Tablo 4.17. ig ige Gegmis Model2’de Kullanilacak Diizey2 Modele Ait Katsayilar (Saglam
Std. Hatalar ile)

Robust standart Hatalarla

Sahit Etkiler Katsaylar  Standart T-Orani s.d. p-deger
Hatalar

SUTSURE slope, PL
IMTRCPTZ, ELQ 12.262257 7.B86952 1.539 113 0.122
CINSIYET, EB11 -1.980641 2.635370 -0.752 113 0.454
AGIRLIK, ELZ 5.4584537 2. 308033 2,381 113 0. 015

INCEMO slope, P2
INTRCPTZ, EBZ20 -0. 090060 0.89131%5 -0.,101 11= 0.920
CIMSIYET, BZ1 0.180214 0.162625 0. 985 113 0.327
Bov, BZ2Z2 0.039%954 0. 027885 1.433 113 0.155
AGIRLIK, BZ23 -0. 623082 0. 238271 -2.615 113 0,010

Tdm bu etkiler altinda modelin anlamhligina iligkin uygulanmis olan ki-kare

testine ait sonuglar tabloda gosterilmistir.

Tablo 4.18. ig ige Gegmis Model2 igin Ki-Kare Degeri

Rasgele etkiler Standart “aryans s.d. Ki-Kare p-deferi
Saprna

INTRCPTL, RO 43.63211 1903, Fa090 40 13027, 35867 0. 000

Tevel-1, E 3.88242 15.07322

Model i¢in hesaplanmis olan ki-kare degderi modelin anlamli oldugunu
gostermektedir. Bebegin 12, 24 ve 36 aylik donemlerdeki dil gelisimini
aciklamak icin ayni bebegin anne sutu alma suresi ve ayni donemlerdeki ince

motor gelisimleri degiskenleri, kendi alt degiskenleri ile birlikte yeterlidir.

Bu modelin diger modellerle karsilastirilarak kullanilabilir olma durumunu

gOsterecek olan sapma istatistik degeri ise;

Tablo 4.19. ig ice Gegmis Model2 igin Sapma istatistigi

Model icin sapma istatistik dederi

B807. 526212

Sapma
2

kestirilen pararnetre savisi

olarak hesaplanmistir. Alternatif bir kriter olan AIC ise;

AIC = 897,526212 + 2 (1) (2)
= 901,526212
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olarak hesaplanmistir.

4.3.4. Modellerin birbirleriyle karsilastiriimalari

Uygulamalar sonucunda u¢ tane model elde edilmistir. Bunlardan bir tanesi
eldeki tim degdiskenler kullanilarak olusturulmus olan tam model, bir tanesi
katsayilarinin anlamsiz ¢ikmasi yuzinden modele higbir katki saglamadigi
digunulen kisisel sosyal gelisimini acgiklayan degiskenin modelden
cikariimasi ile elde edilen olan ve tam modelle i¢ ice gecmis halde bulunan
model ve digeri de dizey1’de bulunan kigisel sosyal gelisim ile dizey2'de
bulunan ve modelde anlamsiz c¢ikan anne egitimi degiskenlerinin
cikariimasiyla elde edilen model. Elde bulunan U¢ modelden hangisinin
bebeklerin dil geligsimlerini agiklamakta kullanilacagini belirlemek igin

hesaplanmis olan sapma istatistikleri kullanilacaktir.

Hesaplanmis olan sapma istatistikleri ve AIC degerleri asagidaki tabloda tim

modeller i¢in bir arada gosterilmigtir.

Tablo 4.20. Modellere iligkin Sapma Istatistikleri

ic ice Gegmis ic ice Gegmis
Tam Model
Model1 Model2
Sapma Istatistigi : | Sapma Istatistigi : | Sapma Istatistigi
899,124277 891,355937 : 897,526212
AIC :903,124277 | AIC : 895,355937 | AIC :901,526212

Daha onceden acgiklandigi gibi, anlamh oldugu bilinen modellere iligkin
sapma istatistikleri karsilastirildiginda, degeri kiigik olan model tercih edilen,
kullanilmasi digerine goére daha uygun olan model olarak aciklanir. AIC
degeri icin de ayni durum s6z konusundur. Her U¢ model icin hesaplanmig
olan degerler incelendiginde i¢ ice gecmis modele ait olan sapma istatistigi

ve AIC degeri, tam model ve i¢ ice gegmis model2 igin hesaplanan
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degerlerden daha dusik oldugu goézlenmistir. Bu nedenle ikinci modelin (i¢
ice gegmis model1) kullaniimasi daha uygundur. Bu da bebeklerin dil
gelisimlerinin, bebegin anne sutid alma ve ayni donemlerdeki ince motor

gelisimleri yardimiyla agiklanmasinin daha uygun oldugunu gostermektedir.

Elde edilen ¢ model icin BIC degerleri de hesaplanmis ve karsilastirmada
kullanilan diger istatistiklerle ayni sonuglari verdigi icin uygulamaya

eklenmemistir.
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TARTISMA VE SONUC

Mature Egitim ve Aile Danismanligi Merkezi’'nden hizmet alan 40 bebegin 12,
24 ve 36 aylk doénemlerdeki dil gelisimlerini etkileyen degiskenler
incelenmistir. Bu nedenle dil gelisimi, bebegin ek gidaya gegcmeden 6nce
anne sutu alma sdresi, ayni donemlerdeki kisisel sosyal gelisimi ve ince
motor gelisimleri ile agiklanmaya ¢alisiimistir. Bunu agiklamak igin daha fazla
ayrintiya ihtiyagc duyulmus ve bu degiskenleri ekleyebilecedi dugunulen
cinsiyet, bebegin dogdugu zamanki agirhgi ve boy uzunlugu, annenin dogum
yaptigi zamanki yasi ve annenin egitimi degiskenleri ikinci dizey olarak
modele eklenmistir. Bebegin ek gidaya gegmeden anne sutlu alma suresinin
bebedin dogum zamanindaki agirligiyla, ince motor gelisiminin ise bebegin
dogdugu zamanki boy ve agirhigiyla aciklanabildigi model anlamli ¢ikmistir.
Bu durum bebegin anne suti almasi suresinin artmasi fiziksel olarak
gelistigini ve dili kullanma yetenegdini arttirdigini gostermektedir. Ayrica
bebedin ince motor hareketleri olarak adlandirilan basit fiziksel hareketleri
yerine getirmesi, sdylenenleri anlayarak tepki vermesi ve sosyal ortamlarda
bulunmasi, topluluga uyum saglama ve ihtiyaglarini ifade edebilmesi
gerekliligini dogurdugundan dil gelisimini hizlandirici yonde etki yaptiklar

soylenebilmektedir.

Model incelenirken kigisel sosyal gelisime ait duzey2 degiskenlerinin model
icin anlamsiz olduklari belirlenmis ve bu nedenle kisisel sosyal degiskenin
modelden ¢ikarilarak daha uygun sonuglara ulasilacagl dusunualmustar. Cok
dizeyli analiz tekrar modele uygulanmis ve anne sitl alma suresiyle ince
motor gelisim degerlerinin, dil gelisimini aciklamak icin yeterli oldugu
goérulmustir. Ancak tam modelden farkli olarak sadece bebegin doddugu
zamanki agirhgi sut alma suresi ve ince motor gelisimlerini etkileyen
degisken olarak karsimiza gikmaktadir. Bu durum bebegin dogum sirasindaki
agirhiginin, diger bir deyisle fiziki yapisinin bebegin st alma siresini ve basit

fiziksel hareketleri gerceklestirebilme kapasitesini etkilemektedir.
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En son asamada kisisel sosyal degiskenin yani sira tUm diuzey2 degiskenleri
icin kullanilan ve her birinde anlamsiz sonuglar veren annenin egitim durumu
degiskeni de modelden cikartilmigtir. Bu sekilde analiz edilen model de
anlamh ¢ikmistir. Dil gelisimini agiklarken bebegin sut alma sdresinin ve ince
motor geligsiminin kullaniimasinin yanlis olmadigi gorulmustur. Bir onceki
durumla ayni olarak yine bebegin dogdugu zamanki agirligi gelisim surecini

acgiklamakta kullanilan en énemli degisken olarak karsimiza gikmaktadir.

Elde edilen bu U¢ modelden bebegin 12, 24 ve 36 aylik donemlerdeki dil
gelisimini agiklamakta kullanilacak olaninin belirlenmesi i¢in sapma ve AIC
istatistikleri kullanilmis ve bu degerleri en disuk ¢ikan modelin kullaniimasina
karar verilmigtir. Sadece kisisel sosyal degiskenin c¢ikarildigi model i¢in bu
istatistikler daha dusik degerlere sahip olduklari icin bu modelin

kullanilmasina karar verilmigtir.

Sonug olarak, bebegin anne sutu alarak fiziksel olarak gelismesine ve ince
motor gelisim skoruna bagl olarak ihtiyaglarini yerine getirmek igin iletisim
kurma gereksiniminin artmasindan dolayi, bebegin 12, 24 ve 36 aylk
donemlerdeki dil gelisimi hizlanmaktadir. Bunun yani sira bebegin sut alma
suresi ve fiziksel gelisimin bir gostergesi olan ince motor gelisimi, bebegin
dogdugu zamanki agirhgi ile agiklanabilmektedir. Bebegin agirliginin fazla
olmasi fiziksel hareketlerini engellemekte ve ince motor gelisimini

yavaslatmaktadir denilebilmektedir.

Bu calismada sadece iki duzey kullaniimigtir. Daha ¢ok duzey igeren
uygulamalar ve modellerde degisken seciminin uygulandigi durumlar bundan

sonraki calismalarda arastirilabilir.
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Tablo 1.A. 12 Aylik Bebek igin ilgilenilen Gelisim Maddeleri

12 Aylik Bebegin Gelisimi icin ilgilenilen Maddeler

Kisisel-Sosyal ince Motor Dil Kaba Motor
e Elcirpma Uzimi bas Sesli gulme e Tutunarak
o Isteklerini ve diger Tikirti sesine ayakta

aglamadan parmaklarla dénme durma
e Testorle top Kipu elden dénme e Tutunarak
oynama ele gegirme Tek heceler ayaga
e Bardaktan Kpleri soyleme kalkma
su icme birbirine Ozgill olmayan | ® 2 sn ayakta
e Eviglerini Kiibi anne/baba
taklit upu e 10sn
. bardaga Konu§ma : avakta
e Evde basit seslerini taklit y
: koyma i durma
|$Iere yardlm o Ozgul olarak
Uzimu e Diizgiin
S anne/baba uzg
gosterilince ylirime
cikarma Anne, pe}badan
Kendiliginden |~ 02%k@
karalama sozcu
Anne, babadan
baska dort
sbzcuk
Bebegin 1
Kismini
gOsterme
Bebegin 2
Kismini
gOsterme
Bebegin 4
Kismini
gOsterme
Yari anlasilir
konusma

Bir ydonergeye
uyma




Tablo 1.B. 24 Aylik Bebek igin ilgilenilen Gelisim Maddeleri
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24 Aylik Bebegin Gelisimi igin ilgilenilen Maddeler

Kisisel-Sosyal ince Motor Dil Kaba Motor
e Bardaktan Kendiliginden Ozglil olarak Topa vurma
su igme karalama anne/baba Kosma
e Evislerini 3 kipten kule Anne, Merdiven
taklit 4 kipten kule Eabsd‘;” cikma
* Evde basit 5 kiipten kule agka Yerinde
islere yardim N sozcik |
Kasik catal 6 kiipten kule Anne Zlplama
[} ’
asix ata 7 kiipten kule babadan Tek ayakta
kullanma 1'sn durma
baska 4
J EI yllkama- sézciik Tek ayakta
urulama
e Bebegin 1 2 sn durma
* G.'ys's'm kismini
glyme gOsterme
Bebegdin 2
kismini
gOsterme
Bebegdin 4
kismini
gOsterme
Yari anlagilir
konusma

Bir yonergeye
uyma

1 resmi
gOsterme

2 resmi
gOsterme

1 resmin
adini sdyleme

2 resmin
adini sdyleme

Yer bildiren
bir terim
anlama

Bir islev bilme
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36 Aylik Bebegin Gelisimi igin ilgilenilen Maddeler

Kisisel-Sosyal ince Motor Dil Kaba Motor
e Dugme 5 kupten kule | e 1 resmi Yerinde
ilikleme 6 kiipten kule gosterme ziplama
e TigOrt giyme 7 kiipten kule | ® 2 resmi Tek ayakta
e Giysisini Dik gizgiyi gosterme 1 sn durma
giyme kopya e 1resmin Tek ayakta
e Elyikama- 8 kiipten kule adini sdyleme 2 sn durma
kurulama 0k e 2resmin adn Uzaga
kullanma e Yer bildiren Tek ayakta
e Evde basit bir terim 3 sn durma
islere yardim anlama Tek ayakta
e 4 resim 4 sn durma
gOsterme
e Biriglev bilme
e 3resmin
adini sdyleme
e Ust, yorgun,
ac-1 dogru
e 1 cismin
kullanimini
bilme
e Tam anlasilir
konusma
e Bir sézcuk
tanimlama
e Zit anlamlar
1/3
e 2 s0zcuk

tanimlama
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EK — 2. Duzlestirme Egrileri
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EK — 3. Tiim Bebekler i¢in Diizlestirme Egrileri
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Bebegin ince motor gelis
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Sekil 3.A. ince Motor Gelisimi igin Tiim Bebeklerle Elde Edilen Diizlestirme Egrisi
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