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SIMGE LISTESI

p Gruplar i¢i korelasyon katsayisi

P Gruplar i¢in ortalama rnek biytikliigii

Too Gruplar arasi1 varyans

o’ Gruplar i¢i varyans (1. agama varyansi, )

n, J - gruptaki birim sayisini

J Grup sayis1

Y, J .gruptaki i.birime ait gézlenen ¢ikt1 (bagimli degisken)

X, 1.asama agiklayici degiskeni

B, Sabit parametre ya da kesim noktasi

B Egim parametresi

v, Hata terimi

I j. gruptaki i. birim icin tesadiifi etki

By, j- grup igin regresyon sabitidir

Yoo gergek sabit parametre S,’in tahmincisi( E(f,)=7,)

Yo1 2. agama degiskeni W, igin egim parametresi

Uy, j- grubun W,” ye gore kosullandinlmis, ortalama ¢ikt1 izerindeki etkisi (2. asama
hata payi)

By, j. grup igin egim parametresi

710 1.asamadaki egim katsayilarinin ortalama degeri, (ger¢ek egim parametresi
B, nin tahmincisi/ E(5,) = 7,)

7 2.asama degigkeni ¥, i¢in efim katsayisi ve

Uy, j- grubun W’ ye gdre kosullandirilmis egim parametresi lizerindeki etkisi (2.
asama hata pay/ tesadiifi etkisi)

W, 2. asama agiklayic1 degiskeni

7, Egim parametreleri arasindaki ana kiitle varyanst.

Tos Egim ve sabit terimler arasindaki ana kiitle kovaryans:

Uy, j. grup i¢in ortalama ¢ikti

Y, Ornek ortalamasi

v, hata varyansi ( £, *nin tahmini Y, ,'nin varyansi )

A, Y, ; 'nin kalinti varyansidir yani W, verildigi durumda Y. . ’nin kogullu varyansi

Yoo Yo 10 tek, minumum varyansli, yansiz tahmin edicisi

A Y,, *nin kesinligi

700 7o 1 agirlikli en kiigiik kareler tahmincisi (ayni1 zamanda en gok benzerlik
tahmincisi)

A 7oo 1 kesinligi

Var(7) 7o nvaryanst [Var(Fo)= (O A7 )]

Vo 7o, in en kii¢lik kareler tahmincisi

Yot Yo, 'in agirlikli en kiigiik kareler tahmincisi
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n; x1boyutlu bagiml1 degisken vektorii

n; x1 boyutlu bilinmeyen parametre (katsayilar) vektorii
n,; x 1, boyutlu birim matris olarak tanimlanir.

n; x1boyutlu tesadiifi hatalara ait vektor

Katsayilar vektorii, f,° ye ait siradan en kiigiik kareler tahmincisi

2. agama tesadiifi etkilerine ait varyans-kovaryans matrisi

¥ “nin dispersion (dagilim) matrisi

1. agama agiklayici degiskeni X ’nin alt kiimesi

B,, igin yapilan en kii¢tik kareler tahmincisi (Y. ; )’ nin glivenirligi
¢ekilmig tahminci (shrinkage estimator)

Ampirik Bayes tahmincisine f°9,’ye karsilik gelen ampirik Bayes kalintisi
Cok degiskenli glivenirlik matrisi

V. ’nin q. kdsegen elemam

1. asama birimlerinin toplam 6rnek biiyiikliigii

Tam en ¢ok olabilirlik yontemi ile en ¢ok olabilirlik fonksiyonunu

y sabit etkiler vektsriindeki toplam eleman say1si

Contrast vektor

1. modele ait deviyans istatistigi

Sifir hipotezindeki en gok olabilirlik tahminleri igin olabilirlik degeri
Alternatif modeldeki en gok olabilirlik tahminleri i¢in olabilirlik degeri

Modeldeki 1. agsama tesadiifi agiklayic1 degisken sayist
J - grup i¢in tahmin edilen kalint1 varyanslanmn logaritmasinin agirlikla

ortalamasi
J grup icin tahmin edilen kalint: varyanslar
Serbestlik derecesi

Gruba bagl kalint1 varyanst s‘,z. "nin standardize edilmis kalintt dagilim 6lgiisii
1. asama kalintilar i¢in heterojenlik istatistigi
Standardize E.K.K kalintilari
Verilen veri seti i¢in tahmin edilen sabit etkiler ile j. birim ¢ikarilarak elde edilen

veri seti i¢in tahmin edilen sabit etkiler arasindaki fark (etkili gézlem teshis
degerleri)

Sabit etkilere ait tahmin vektoriiniin kovaryans matrisi

Tesadiifi kisimdaki tiim parametrelerin vektorii

Tesadiifi kisimdaki j. birim silindiginde elde edilen tahminler yani birinci adim
tahminleri

Tesadiifi kisimdaki parametre tahminleri iizerinde j. birimin etkisi i¢in teghis

degerleri
Modelin sabit ve tesadiifi kismindaki parametreler tizerinde j. grubun birlestirilmis

teshis etkisi
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j. grup i¢in ¢ok degiskenli kalintilar
Standardize ¢ok degiskenli kalintilar
Tasarim etkisi
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yerde oldugumu hissettirdikleri i¢in ve ozellikle de Elif'e hep yamimda oldugu ve sonsuz sabri
i¢in ¢ok tegekkir ediyorum.
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OZET

Cok asamali modeller, 6zellikle hiyerarsik ya da kiimelenmis yapiya sahip verilerin
istatistiksel analizinde kullanilirlar. Hiyerarsik yapiya sahip verilerde, standart istatistiksel
testler icin gerekli olan gbzlemlerin birbirinden bagimsizlifi varsayimi bozuldugundan ¢ok
asamali regresyon modellerine bagvurulur.

Bu ¢alismada, 2002 — 2003 Egitim Ogretim yii YTU “Ogretim Eleman: Degerlendirme
Anketi” baz alinarak 6grenci gbziiyle 6gretim iiyesinin etkinligi degerlendirilmigtir. Bolimler
ve bolimler icindeki 6grencilerden meydana gelen kiimelenmis veri seti 2 agamali hiyerarsik
bir sistem meydana getirmektedir. Ve bu sistem iginde bdlimler arasinda 6gretim iiyesi
etkinliginin anlaml farkliliklar gosterdigi gortilmiistiir.

Boliimler arasinda bu farkliliklar agiklayabilmek amaciyla, hiyerarsik lineer modellerin &zel
hallerinden meydana gelen gesitli alt modellerden yararlamlmigtir. Kurulan bu modellerin ikili
kargilastirilmalar1 sonuncunda hiyerarsik yapiya sahip veri seti i¢in en uygun modelin tesadiifi
katsayili regresyon modeli olduguna karar verilmistir. Bu modele gore ise, YTU’de 6grenci
gbzityle dgretim iiyesi etkinliginin béliimler arasinda anlamli farkliliklar gésterdigine karar
verilebilir.

Anahtar kelimeler: Cok asamali regresyon modelleri, Hiyerasik lineer modeller, Tesadiifi
katsayili regresyon modelleri
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ABSTRACT

Multilevel modeling which is often used in social sciences for analyzing data has a
hierarchical or clustered structure, for instance in educational research where pupils nested
within schools. A crucial problem in the statistical analysis of hierarchically structured data is
the dependence of the observations at the lower levels. Multilevel models account for this
dependence and in recent years these models have been widely accepted.

We apply the multilevel analysis approach to the YTU 2002-2003 educational data and the
aim is to ‘investigate the academicians’ performance in Yildiz Technical University. These
data with a two level structure consisting of students nested within different departments. The
objective of this analysis is to assess whether there is a significant difference in mean
academicians effectiveness across departments.

Our study illustrated multilevel approach with different submodels which viewed as special
cases of the hierarchical linear models. We discuss submodels and decide to using the random
coefficient models for explain to academicians performance. The results from the random
coefficient regression model indicated that academicians performance varies across the
departments.

Keywords: Multilevel regression models, hierarchical linear models, random coefficient
models
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GIRiS

Cok agamali modeller, kimelenmis yada hiyerargik yapiya sahip verilerin istatistiksel
analizinde kullamlirlar. Hiyerarsik yapiya sahip verilerde, standart istatistiksel testler i¢in
gerekli olan gozlemlerin birbirinden bagimsizlifi varsayimi bozuldugundan ¢ok asamali

regresyon modellerine bagvurulur.

Cok asamali modellerde, birey veya birim agamasindan baglayarak, birimler, birimlerin
meydana getirdigi gruplar, gruplarin meydana getirdigi topluluklar vb. seklinde devam eden
hiyerarsik yapinin her agamasi igin ayrt ayri modeller kurulur. Ve daha sonra bu modeller
birlestirilerek birlesik modele ulagilir. Cok asamali modellerde, birlestirilmis model ¢ok
kompleks bir yapiya sahiptir ve yorumlanmasi olduk¢a zordur. Bu ylizden, hesaplamalarda ve
yorumlamalarda kolaylik saglamasi amaciyla alt modellerden yararlanilabilir. Kurulan alt
modellerin adim adim kargilagtirilmasi yolu ile kiimelenmis veri seti i¢in en uygun ¢ok

asamal1 modele karar verilir.

Bu ¢aligmada ilk boliimde, ¢ok agamali modellerin hangi durumlarda kullanilabilecegi ve ¢ok

asamal: analiz tekniklerinin genel yapist agiklanmustir.

Cok asamali modellerde klasik regresyon analizinden farkli olarak parametreler sabit degil
gruplara gore degisen bir yapiya sahiptir. Parametrelerdeki bu degisim ise hiyerarsinin diger
asamalart icin kurulan modeller yardimi ile agiklanmaya calisilir. Calismanin ikinci
boliimiinde, her agama i¢in bu modellerin nasil kurulacagi agiklanir. Cok asamali modellerin

0zel hallerinden meydana gelen alt modeller de bu boliimde anlatilmistir.

Iki agamali modellerde, 1. agama tesadiifi parametreleri, 2. asama sabit parametreleri ve
varyans kovaryans bilesenleri olmak {izere ii¢ tip bilinmeyen parametre vardir. Bunlara ait

parametre tahminleri {iglincii b6liimde agiklanmustir.

Veri setine uygun ¢ok asamali modelin belirlenmesi igin kullanilacak hipotez testleri ise

dordiincii boliimde ayrintili olarak ele alinmigtir.

Besinci boliimde, hiyerarsik veri seti ig¢in kurulan modelin varsayimlart saglayip
sagliyamadiginin nasil kontrol edilecegi ve varsayimlardan sapmalann diizeltilebilmesi igin

uygun yollar agiklanmstir.

Altinci boliimde ise YTU de 6grenci gozityle 6gretim iiyesi etkinligi iki asamali modeller

yardimi ile degerlendirilmistir.



1.COK ASAMALI ANALIiZ TEKNIKLERI

Cok asamali problemler hiyerarsik yapidaki ana kiitle etrafinda olusur. Hiyerarsik yapidaki
ana kiitleden elde edilen &rnekler ¢ok asamali (kademeli) 6rnekler olarak adlandirihir ve ilk
olarak yiiksek seviyeli birimlerden (gruplardan), daha sonra ise alt birimlerden (gruplar
icindeki birimlerden) &rnek g¢ekildigi varsayilir. ( Heck & Thomas, 2000) Bu tip 6rneklerde
gruplarin ig¢indeki birimler, ana kiitlenin tamamindan basit tesadiifi 6rnekleme yolu ile
¢ekilmis birimlere gore daha fazla benzer olma egilimindedirler. (Hox,1998) Gruplardaki
birimlerin benzer karakteristiklere sahip olmalar1 (¢evre, deneyim, demografik ozellikler
gibi.) bu birimlerden elde edilen gozlemlerin birbirine bagimli olmasina neden olur. Sonug
olarak, kiimelenmis verilerde bir ¢ok analitik teknik i¢in gerekli olan gézlemlerin birbirinden

bagimsizlig1 varsayimi gignenmektedir. (Osborne, 2004)

Kiimelenmis veri seti {izerinde klasik dogrusal regresyon analizi uygulandiginda ayni gruptan
elde edilen hata terimleri arasinda korelasyon ortaya gikar bu durumda en kiigiik kareler
yOnteminin temel varsayumlarindan biri olan hata paylarinin birbirinden bagimsiz olmasi
varsayimi ¢ignenmis olacaktir. Hiyerarsik verilerde bu varsayim ¢ignendiginden siradan en
kiiciik kareler regresyonu, standart hatalari oldugundan daha kiiglik {iretir ve uygun
istatistiksel analizlerin kullanildig ve verilerin bagimsiz gézlemleri icerdigi durumlara gore
sifir hipotezinin gereginden fazla red edilmesine neden olur. Bu yiizden hiyerargik ya da
kiimelenmis yapiya sahip verilerin istatistiksel analizinde ¢ok asamali modellere
basvurulur.(Moerbeek v.d., 2002)

Farkl: okullardaki Ogrenciler iizerinde yapilan egitim calismalari, farkli ailelerin fertleri
lizerinde yapilan sosyolojik c¢alismalar, sirketlerin farkli birimlerinde ¢alisan personel
iizerinde yapilan performans ¢aligmalari ve hastanelerin farklh kliniklerindeki hastalar
tizerinde yapilan saglik ¢aligmalari gibi kiimelenmis veri seti {izerinde yapilan ¢aligmalar ¢ok

asamal1 modellere 6rnek olugturabilir.

Verinin tek asamadan (normal veri seti) ya da birden fazla agamadan (kiimelenmis veri seti)

meydana gelmesine gore analizlerde kullanilabilecek yaklagimlar Cizelge 1.1°de verilmistir.



Cizelge 1.1 Veri analizinde kullanilan alternatif yontemler (Heck vd., 2000 )

Tek Asamalt Veri Analizler
Setleri

1. Tek Degiskenli |Korelasyon, Varyans Analizi, Regresyon
(Tek Bagimli
Degisken)

2.Cok Degigkenli
(iki yadaDaba |Kanonik Korelasyon, Cok Degiskenli Varyans Analizi, Diskriminant
Fazla Bagimli Analizi, Faktér Analizi, Path Analizi, Zaman Serileri Analizi, Yapisal
Degisken) Denklem Modelleri

Cok Asamalt Veri Analizler
Setleri

1. Tek Degiskenli
(Tek Bagimhi Cok Asamali Regresyon ya da Tesadiifi Katsayili Modeller, Varyans
Degisken) Bilegenleri Modeli, Karma Lineer Modeller, Growth-Cure Modelleri

2.Cok Degiskenli
(IkiyadaDaha |Cok Asamali Faktor Analizleri, Cok Agsamali Yapisal Teklem Modelleri,
Fazla Bagiml Cok Asamali Varyans Bilesenleri Modeli, Cok Asamali Cok Degiskenli
Degisken) Regresyon, Zaman Serileri Analizleri, Latent Growth-Cure Modeller

Cizelge 1.1 de goriildiigii lizere birden fazla asamadan meydana gelen kiimelenmis veri
setinde, gdzlemlerin birbirine bagiml olmasinin yaratacagi olumsuz etkilerden kurtulmak igin

¢ok asamali modellemeden yararlanilabilir.

123

Cok agamali modeller aragtirma literatiirlerinde, “ tesadiifi katsayilt modeller- random

27 &8

coefficient models”, “ varyans bilegenleri modelleri-varinace component models”, “hiyerargik
lineer modeller- hierarchical linear models”, “¢ok agamali regresyon modelleri- multilevel
regression models” ve “karma lineer modeller- linear mixed models” gibi ¢esitli isimler

altinda bulunurlar.

Cok asamali modeller i¢in gruplarin sinirlarinin temiz yani belirgin olmasi1 gerekir. Eger
diizensiz degiskenler varsa bu degiskenler kendileri i¢in uygun seviyelere yerlestirilmelidir.
(Heck & Thomas, 2000) Cok asamali veri setinde, ilk agamada birimler diger asamalarda ise
birimlerin i¢inde bulundugu gruplar, gruplarin iginde bulundugu toplumlar seklinde devam

eden bir hiyerarsik bir yap: vardir. Bu hiyerarsik yap1 igerisinde agamalar farkli sekillerde




adlandinlabilir. Cizelge 1.2°de 2 asamali veri yapisinda agsamalara verilen farkli isimler

verilmigtir.

Cizelge 1.2 Asamalara verilen alternatif isimler (Snjders & Bosker, 99; Monette, 01)

1.Asama I¢in 2.Asama Igin
Mikro Asamadaki Birimlery Makro Asamadaki Birimler]
Mikro Birimler Makro Birimler
Birincil Birimler Ikincil Birimler
Temel Birimler Gruplar
1. Asama Birimleri 2. Asama Birimleri

Cok asamali modellerde, klasik regresyon analizinden farkli olarak sadece birimler bazinda
degil gruplar bazinda da degiskenlerden yararlanilmaktadir. Ve ¢ok asamali modellerde
kullanilan tiim bu degiskenler bulunduklar1 agamalara gére farkl: sekillerde adlandirilabilirler.

Cizelge 1.3° de degiskenlerin bulunduklar1 agamalara gore aldiklar: farkli isimler verilmigtir.

Cizelge 1.3 Degiskenlerin bulunduklari asamalara gore alternatif isimleri (Monette,2001 )

1. Asama igin 2.Asama igin
Mikro Degisken Makro Degisken

Mikro Asamadaki Tahminci |Makro Asamadaki Tahminci
Icerideki Degisenler Disaridaki Degiskenler

1. Asamadaki Degiskenler 2.Asamadaki Degiskenler

Cok asamali modellerde, birey veya birim asamasindan baslayarak, birimler, birimlerin
meydana getirdigi gruplar, gruplarin meydana getirdigi topluluklar vb. seklinde devam eden
hiyerargik yapinin her agamasi igin ayr1 ayri modeller kurulur. Ve daha sonra bu modeller
birlestirilerek birlesik modele ulasilir. Kavramsal olarak, hiyerarsik lineer model, regresyon

modelinin hiyerarsik bir sistemi olarak ifade edilebilir. (Nigel& Andrew, 1997)

Cok asamali modeller igin, HLM, MLWIN, M-plus, Lisrel, SPSS, SAS gibi paket

programlarindan yararlanilabilir.



2. COK ASAMALI REGRESYON MODELLERI

Tiim ¢ok agamali regresyon modelleri, hiyerarsik veri setleri ile en diisiik seviyede Slgiilmiis
tek bagimli degisken ve varolan tiim seviyelerde Olgiilmiis agiklayic1 degiskelerin varlig
varsayimina dayanmaktadir. Cok asamali regresyon modellerinde, bagimh degisken en diisitk
asamadan (birimler agamasindan) segilirken, agiklayict degiskenler ise tiim agamalardan
secilebilir yani aciklayici degisken igin herhangi bir kisit yoktur. Cok asamali regresyon
modellerinde ilk asamay:1 birimler bazinda kurulan modeller olugtururken, diger asamalari ise
gruplar bazinda kurulan modeller meydana getirir. Kavramsal olarak, model regresyon
esitliginin hiyerarsik bir sistemi olarak gériinmektedir. Tezde, iki agamali modeller iizerinde

durulacaktir.

Iki asamali modelde, 1. asama birimleri “birimler”, 2. asama birimleri ise “gruplar” olarak
tamimlanabilir. i=1,2,..... ,n, olmak iizere iindisi 1. agama birimlerini; j =1,2,.....,J olmak
iizere j indisi ise 2. agama birimlerini yani gruplan gostermektedir. n;, j. gruptaki birim
sayismni, Jise grup sayisim gosterir. Gruplardaki birim sayilar farkli olabilir.( j#k igin

n, = n,olmak zorunda degildir.) ( Sullivan, 1999)

Y

i

J .gruptaki i.birime ait bagimli degisken, X, ise l.asama agiklayici degiskeni olmak

t

tizere 1.asama modeli i¢in regresyon esitligi (1.asama modeli) asagidaki gibi yazilabilir:

Y;j:ﬁo_l—ﬂlXi_i_r; (21)

Esitlikte;

B, sabit parametre olarak adlandinlir ve l.asama X, aciklayici degisken degerleri 0

oldugunda, bagimli degiskenin aldig1 degerleri gosterir. ( Regresyon dogrusunun y eksenini
kestigi noktay1 gosterir.)
B, ise egim parametresidir ve X, degiskeninde meydana gelen bir birim artiga yada azaliga

kargilik Y, degiskeninde beklenen degisikligi gdstermektedir. Diger taraftan, S, 1.asama



agiklayict degiskenlerinin, ¥, ’nin tahminine (kestirimine) yaptiklann goreceli katkiy:

gosterdiklerinden kismi regresyon katsayisi olarak da adlandirilabilirler.

Hata terimi r,, i. 1.agama birimi i¢in tesadiifi etkiyi g6stermektedir ve ¢ok agamali regresyon
modellerinde 7,’nin 0 ortalama ve o® varyans ile normal ve birbirinden bagimsiz dagildig

varsayilir. (#,~N(0,o %) )

J yeterince biiyiik bir say1 olmak {izere, ana kiitleden J tane grubu (2.agama birimini) basit

tesadiifi 6rnekleme yontemi ile gektigimizi varsayalim. Bu durumda 1. asama modeli
Y, =By, + B, (X, = X)+r, 2.2)

seklindedir.

¥;, j- gruptaki i. birim icin tesadiifi etkiyi gsterir ve 7,’nin her grup (2.asama birimi) i¢in

homojen varyansa sahip oldugu ve normal dagildi§ varsayilir. (7, ~ N(0, c?)

(2.2yde goruldigi lizere, klasik regresyon analizinden farkli olarak ¢ok asamali regresyon
modellerinde 2.asama birimleri (gruplar) degistik¢e onlara ait olan parametre tahminleri de
degisecektir. Modelde egim ve sabit parametreler hangi gruba ait olduklarim gésteren j
indisine sahiptir. Cok asamali regresyon modellerinde, sabit ve egim katsayilarinin gruplara
gbre degistigi varsayildigindan bunlar tesadiifi katsayilar olarak adlandirihir.(Heck, 2000)
Gruplara karsilik gelen egim ve sabit parametrelerinin, iki degiskenli normal dagilima sahip
olduklar1 varsayilmaktadir. (Raudenbesh & Bryk, 2002)

7o» gruplardan meydana gelen ana kiitle i¢in, grup ortalamalarimn ortalamasini gosterir ve

gercek sabit parametre £, ’in tahmincisidir.[ E(5,) = 7, ] (Snjders & Bosker, 1999 )

T, » grup ortalamalar1 arasindaki ana kiitle varyansidir (gruplar arasi varyans) [Var(f,) = 7y, ]

(Snjders & Bosker, 1999 )

7,, ana kiitle i¢in ortalama egim katsayisidir ve gergek regresyon katsayisi (egim

parametresi) B, ’in tahmincisidir.[ E(8,) =y, ]

7,,,» €gim parametreleri arasindaki ana kiitle varyansidir. [Var(8,) =7, ]



Ty;» €51 ve sabit terimler arasindaki ana kiitle kovaryansidir.[cov(B, ;, B,;) = 7y ]

Ortalamalar( sabitler) ve egim katsayilar arasindaki ana kiitle korelasyon katsayist agagidaki
gibi hesaplanir. (Raudenbesh & Bryk, 2002)

P(Bo,>B,)) = T (2.3)

(T()()T11)y2

Gergekte ana kiitle igin parametre degerleri bilinmediginden veriden bunlar tahmin

(kestirimde bulunulmaya) edilmeye ¢aligtlir.

Kiimelenmis verilerde, her grup i¢in egim ve sabit parametrelerin degistigi varsayilir. Bu
yiizden hiyerarsik regresyon modelinin ikinci adimim, (2. asama) grup seviyesinde

tanimlanan agiklayici degisken ile regresyon katsayilarindaki (f3,) degisimlerin tahmin

edilmesi olusturur. 2. asama modeli (2.4) de verilmistir.

ﬂo; =Y t7al, +u, (2.4a)

ﬂu :7’10"'7’11W./+uu (2.4b)

B, » J- grup igin regresyon sabitidir ve (2.4a) da bu sabitin gruplara kars: tesadiifi olarak

degistigi ve bu degisimin bir kismmun gruplara ait degiskenlerle agiklanabildigi model

kurulmustur. Bu modelde;
V0. 1. asama ciktilarinin ortalama degeri,
Yor: 2- asama degiskeni W, icin egim parametresi,

Uy, : j. grubun W, ” ye gore kosullandiriimis ortalama gikti iizerindeki etkisini gostermektedir.



B,;: j. grup igin egim parametresidir ve bu parametrede gruplara karsi meydana gelen
degisimlerin bir kism1 gruplara ait zellikler bir kismu ise tesadiifi etkiler ile agiklanmaktadir.

(2.4b) de ;

710 :1.asamadaki egim katsayilarinin ortalama degeri,
71+ 2.agama degigkeni W, igin egim katsayisi ve
u,;: j. grubun W’ ye gdre kosullandinlmis egim parametresi lizerindeki etkisidir.

uy, ve u;; 0 ortalamal, sirasiyla 7, ve 7, varyanslanna sahip ve kovaryanslar1 7, olan

J
tesadiifi degiskenler oldugu varsayilir. (2.4) deki varyans-kovaryans bilegenleri su anda,
tesadiifi ya da kogullu bilegenlerdir. Yani W, (2.asama agiklayic1 degigkeni) igin yapilan

kontrollerden sonra f,;, B, de arta kalan degiskenligi gosterirler.

(24a) ve (2.4b) de regresyon parametreleri olan y’lann gruptan gruba degismedigi
varsayilir.( y ’lar hangi gruba ait olduklarini gésteren j alt indisine sahip degillerdir yani tiim
gruplar i¢in aynt degere sahiptirler.) Bu yiizden y’lar sabit katsayilar ( fixed cefficients)
olarak adlandirilirlar. Hata pay: terimleri u, lerin (hangi gruba ait olduklarini gosteren j
indisine sahip) varliginda 2.asama degiskeni W, ile yapilan tahmin iglemelerinden sonra, f

katsayilar gruplar aras1 degisimlerden arindirilmis olur.

Bu durum (2.4a) ve (2.4b) deki esitlikler (2.2) de yerine konuldugunda birlestirilmis modele
ulagilir. 2 agama igin birlestirilmis model (2.5) deki egitlikte verilmistir:

Sabit kisim Tesadiifi kisim
— AL - — A N
Y=Y+ 7o, +70(X; _X—oj)""}'nWj(Xy‘ _‘?'j)'l_uﬂj +u (X, —)_(OJ)'H‘!/' 23)
—

Etkilesim terimi



(2.5) deki esitligin  yo + 7,0 (X, —X.,)+7aW, +7y W,(X, - X.;) kismu tim sabit
katsayilart igerdiginden, modelin sabit kismi (deterministik) olarak tanimlanir.

Uy, +uy, (X, — X, ;) +1; ise modelin tim tesadiifi katsayilarini igerdifinden, modelin tesadiifi
(stokastik) kismu olarak adlandirilir. Etkilesim terimi olarak adlandirilan W, X terimi ise,
l.agama agiklayict degiskeni X’ e ait gesitli regresyon egim katsayilarnin, 2.asama
agiklayici degiskeni W, ile modellenmesi sonucunda ortaya gikmugtir. Bagimli degisken Y ile

agiklayici degisken X arasindaki iligki tizerinde W’in etkisi asamalar arasi etkilesim ile

aciklanabilir.

Sonug olarak, bu boliimde, 1. asama agiklayici degiskeni Xj;, ve 2. asama agiklayict degiskeni
W; den meydana gelen basit hiyerarsik lineer model ele alinmigtir. 1. asama modeli sabit ve
egim olmak lizere iki parametreye sahiptir. 2. asamada ise, tiim bunlar, 2. agsama agiklayici
degiskeni W; ile tahmin edilmeye ¢alisilir ve her biri (2.4a ) ve (2.4b) de oldugu gibi tesadiifi
bilesenlere sahip olabilir. (2.5) de ise tam model verilmistir. (Raudenbesh & Bryk, 2002)

2.1 Cok Asamah Modellerin ( Hiyerarsik Lineer Modellerin) Siiflandirilmasi

Kullandigimiz terminolojiyi iki asamali hiyerarsik modellere uygun hale getirirsek, (2.2) deki
esitlik 1. agama modeli, (2.4) deki esitlik ise 2. asama modelini ve (2.5) deki esitlik ise

birlestirilmis modeli gosterir.1. asamadaki birimler, 2. asamada ise gruplar vardir. r,, 1.

!'/ ?
asama tesadiifi etkileri, u,, ve u,, ise 2. agama tesadiifi etkilerdir. Bundan bagka, Var(r, ) 1.
agama varyansini, Var(u,, ), Var(u,) ve Cov(u,, ,u,;) ise 2. asama varyans kovaryans
bilesenlerini gosterir. 1. agamadaki S parametreleri 1. agsama katsayilarini, y ’lar ise 2. agama

katsayilarini gosterir.

l.asama agiklayici degiskeni X, ve 2. agama agiklayici degiskeni W, ile olusturulan, (2.2),

(2.4) ve (2.5) modelleri tam hiyerarsik modellerin basit bir 6rnegidir. Cok asamall
modellerde, esitlik (2.5) de goriildiigii {izere birlestirilmis model ¢ok kompleks bir yapiya
sahiptir ve yorumlanmasi oldukg¢a zordur. Cok asamali analizde hesaplamalarda ve
yorumlamalarda kolaylik saglamasi amaciyla alt modellerden yararlamlabilir. Cizelge 2.1 de

¢ok agsamali modellerin siniflandiriimasi gériilmektedir.
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HIYERARSIK LINEER MODELLER

(COK ASAMALI MODELLER)

Sabit Parametresi Tesadiifi Olarak
Degisen Modeller
(Random Intercept Models)

1.Tesadiifi Etkili Tek Yonlii ANOVA Modeli

Sabit ve Egim Parametresi
Tesadiifi Olarak Degisen
Modeller

(Random Intercept and Slopes

Models)
(One Way ANOVA With Random Effects)

1.Tesadiifi Katsayili Modeller (Random

2.Tesadiifi Etkili Tek Yonlii ANCOVA Modeli Cocfficients Modls)

(One Way ANCOVA with Random Effects)

2. Sabit (Ortalama) ve Egim
Parametrelerinin Cikt1 Oldugu Modeller
(Intercepts and Slopes As Outcomes)

3. Sabit Parametrelerin Cikti Oldugu Regresyon
Modeli
{(Meas-As Outcomes Regression)

4. Egim Parametresi Tesadiifi Olarak Degigmeyen
Modeller
(A Modei With Nonrandomly Varying Slopes)

Sekil 2.1 Cok asamali modellerin ( Hiyerarsik lineer modellerin) siniflandiriimasi

Cok asamali modeller, sabit parametresi tesadiifi olarak defisen modeller ve sabit ve egim
parametresi tesadiifi olarak degisen modeller olmak iizere ikiye ayrilir. Bu ayrim Bryk ve
Raudenbush tarafindan yapilmistir ve tezde bu simflandirma ve buna bagh olarak olusturulan

notasyondan yaralaniimustir.

Cok agamali modeller, tesadiifi etkileri iceren tek y6nli ANAVO modeli, ortalamalarin gikt1
oldugu regresyon modeli, tesadiifi etkileri iceren tek yonlii ANCOVA modeli, tesadiifi
katsayili regresyon modeli ve sabit ve egim parametrelerinin ¢ikti oldugu model gibi alt

modellerden meydana gelir. Kompleks modelin basitlestirilmis hali olan bu alt modellerin
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adim adim olugturulup hipotez testlerinin yapilmasi yolu ile birlestirilmis modele karar verilir.
Bu béliimde bu alt modeller Sekil 2.1 deki siniflama dahilinde agiklanacaktir.

2.1.1 Sabit Parametresi Tesadiifi Olarak Degisen Modeller (Random Intercept Models)
Tesadiifi etkili tek yonli ANOVA modeli, tesadiifi etkili tek yonli ANCOVA modeli,
ortalamalarin ¢gikt1 oldugu regresyon modeli ve egim parametresi tesadiifi olarak degismeyen

modeller, sabit parametresi tesadiifi olarak degisen modelleri meydana getirir.

2.1.1.1 Tesadiifi Etkili Tek Yonlii ANOVA Modeli (One Way ANOVA With Random
Effects Models)

Tesadiifi etkili tek yonli ANOVA modeli, hiyerarsik lineer modellerin miimkiin en basit
halidir ve varyans modelinin tesadiifi etkili analizidir. Uygulamada hiyerarsik lineer
modellerin 6zel hallerinden meydana gelen g¢esitli alt modellerden yararlanarak, hiyerarsik
yapiya sahip veri seti igin en uygun model kurulmaya calisilir. 11k olarak tesadiifi etkili tek
yonliit ANOVA modeli kurularak ¢ok asamali modellere baslanilir amag bagimli degiskendeki
degiskenligi hiyerarsinin farkli asamalarina gore ayirmaktir. Bu model sadece tesadiifi gruplar

ve bu gruplar igerisindeki varyasyonlari igerir.

Y,, j. gruptaki i. birime ait bagimli degisken olmak lizere 1.agama modelinde bagimli

degisken, grup ortalamalar1 arti tesadiifi hatanin fonksiyonu olarak modellenir. 1. asama

modeli (birim asamasi1 modeli);

Y, =fy, +r, (2.6)

seklindedir.

Her 1. asama hata terimi 7,’nin, 0 ortalama ve o’ 1. asama sabit varyans: ile normal ve

birbirinden bagimsiz dagildigim1 varsayilir. f;, j. grup i¢in ortalama giktiy1 gosterir, yani
ﬂﬂj =Hy, -

2. asama modeli boliimlerin sabit parametreleri arasindaki degiskenligi ifade eder. B, , yani

boliimlere ait ortalama ¢ikti, biiyiik ortalama etrafinda tesadiifi olarak degismektedir.
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Tesadiifi etkili tek yonli ANOVA igin 2. agama modeli asagidaki gibidir: ( y,, =0 olan )

ﬂo; =Yoo T Y 2.7

700» ana Kiitle igin biiyiik ortalama (J tane grubun ortalamalarmin ortalamast)

u,, ise, j. gruba ait 0 ortalamali ve 7, varyansl tesadiifi etkiyi gosterir.

(2.7) deki esitligi (2.6) da yerine koydugumuzda ise;

Yij =Yoo Tl +Ty 2.8)

J

seklindeki y,,bliylik ortalamali, #,,( 2. asama)grup etkili ve 7, (1. asama) birey etkili tek

yonli ANOVA modeli elde edilir. Bu model tesadiifi etkili modeldir( random-effects) ¢iinkii

grup etkileri tesadiifi olarak yorumlanir. Bagimh degiskene ait varyans ise;

Var(Y;) =Var(u,, +7,) = 7o +0° (2.9)

seklindedir.

(2.6) ve (2.7) deki hiyerargik model esitlikleri, 1. yada 2. agamaya ait hi¢bir tahminci
icermedikleri igin “tam kosulsuz model” ( fully uncondational) ya da “bos model” (empty

model) olarak da adlandirilirlar.
Tek yonli ANOVA modelinin tahmini, hiyerargik veri analizinin hazirlayic1 adimi olarak
yararlidir. Biiyiik ortalamay,,, i¢in nokta ve giiven araligi tahmini yapar. Her iki agamada

ciktidaki degiskenlikle ilgili bilgi verir. o® parametresi gruplar igi degigkenligi (gruplar i¢i

varyans), 7, ise gruplar arasi degiskenligi (gruplar arasi varyans) gosterir. Gruplar ici
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varyans, gruplarin kendi ortalamalar: etrafindaki dagilim &l¢iisti ve gruplar arasi varyans ise

grup ortalamalan arasindaki varyanstir. (Snjders & Bosker, 1999 )

Tek yonlit ANOVA modelinden elde edilen yararli bir parametre ise, gruplar ici korelasyon
katsayisidir.( intracluster correlation coefficient). Ve asagidaki gibi hesaplanir. (Sherslen
vd.,2004)

T
p=p,,Yy)=—0 2.10)

yani;

p = gruplar arasindaki ana kiitle varyansi/ toplam varyanstir. (2.asama degiskenliginin toplam

degiskenlie orani) Bu parametre “gruplar i¢i korelasyon katsayisi” olarak adlandirilir.
Clinkii, tesadiifi olarak secilen ayn1 makro birimlerden (2. asama birimleri/ gruplar) tesadiifi

olarak segilen mikro birimler (1.asama birimleri) arasindaki korelasyona esittir.

Gruplar i¢i korelasyon katsayisindan tasarim etkisini (design effect, deff ) hesaplamak igin
yaralamlir, Tasarim etkisi, kiimelenmis verilerin 6rnek varyansi iizerindeki etkisini Olger.

deff , basit tesadiifi ornekleme ile elde edilen ornek varyansinin gergek Ornek varyansina
bélinmesiyle elde edilen bir orandir. Kiimelenmis 6rneklerde deff asagidaki sekilde

hesaplanir: (Yu, 2000)
deff =1+ p(#,,, 1)
esitlikte

A, = gruplar i¢in ortalama Srnek biiyiikligudir, p ise gruplar ici korelasyon katsayisidir
p=0 yada n,, =1 oldugunda deff =1, diger tim durumlarda ise deff >1olur yani standart

istatistiksel formiiller 6rnek varyansin oldugundan kiigiik tahmin ederler ve bu da I. tip

hatanin gerceklesme olasiligini arttirir.

Sonug olarak bakildiginda, deff >1olmasi, kiimelenis veri seti i¢in klasik regresyon analizi

yerine ¢ok agsamali modellerin uygun oldugunu gosterir.



14

2.1.1.2 Tesadiifi Etkili Tek Ydonlii ANCOVA Modeli: (One Way ANCOVA With
Random Effects)

Tesadiifi etkili tek yonlii ANCOVA modeli, hiyerarsik lineer modeldeki (2.2 ve 2.4
esitligindeki), 2. asama parametrelerinin 7, ve y,,’in ve tesadiifi etkilerin u,; *nin 0’a esit

oldugu modeldir. (2.2) deki 1. agama modeli gegerlidir.

Y, =p,,+B,(X, —X.)+r, (2.11)

2. asama modeli ise;

Bo; =Yoo Ty, (2.12a)

B =70 (2.12b)

seklinde yazilabilir. (2.12b) de goriildiigii tizere X, her 2. agama birimi i¢in sabit ayn1 etkiye

sahiptir.

Birlestirilmis model ise (2.13) de verilmistir.

Y, =¥+ 70(X, - X.)+uy, +r, (2.13)

Standart ANCOVA modeli ile (2.13) deki esitlik arasindaki fark; buradaki grup etkisi u,, nin,

sabit degil tesadiifi gibi tasarlanmasidir. Gruplar bir biitiin olarak degil de, ana kiitleden
gekilen Ornekler gibi diistiniildiigiinde ana kiitle hakkinda bilgi almak amaciyla, standart
ANCOVA yerine tesadiifi katsayili modeller kullanilir. Ozellikle de kiigiik grup genisliginde
(2<n; £50(100)) tesadiifi katsayili modeller, standart ANCOVA modellerine gore daha

avantajhidir. (Snjders & Bosker, 1999 )
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(2.13) deki esitlikte, y,, ortalama gruplar igi sabittir.

Yi0» Y,;’min X, ilizerindeki regresyonunda, X, ’nin gruplar i¢i toplanmis regresyon
katsayisidir ve X,;de meydana gelecek bir birimlik degisiklige karsihk Y, de meydana

gelecek degisikligi gosterir.

By, X igindeki birimler arasi farkliliklar i¢in diizenlenmis 2. agama birimleri igin ¢ikt1
ortalamasidir. Hy » J. gruptaki giktr ortalamas: olduBu zaman; B, = py, -y, (X, -X,.) dir.

X, degiskenine bagl kalint1 varyansi,

Var(¥, ]X ;) =Var(uy, )+ Var(r,) = 7, +0* dir. (2.14)

Farkls iki birim arasindaki kovaryans;

Cov(Y,,Y, IXU, Xy)=Var(u,) =14 (2.15)

Aymi gruptaki iki birim arasindaki kovaryans yada korelasyonun bir kismi X degerleri ile
agiklanabilirken bir kismi ise agiklanamaz. Bu iki birim arasindaki agiklanamayan korelasyon
ise “gruplar i¢i kalint1 korelasyon katsayis1” (residual intraclass correlation coefficient) olarak

adlandirilir ve agagidaki formiille hesaplanir:

T
A=
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Tesadiifi olarak segilen bir grup i¢inden tesadiifi olarak segilen iki Y degeri arasindaki
korelasyondur. p=0 yada u,, =0 ise, X degigkenine bagli olan Y degiskeni igin gruplar
Onemsizdir, yani siradan dogrusal regresyon kullanilabilir. Eger, p pozitif ise, yani 7,

pozitif ise, hiyaragik lineer modeller siradan E.K.K’e gére daha uygundur, ¢ilinkii dogrusal
regresyon analizi ile elde edilen katsayr tahminleri giivenilir degildir. (Snjders &
Bosker,1999) Tesadiifi etkili ANCOVA modeli, 2.asama agiklayict degiskenlerinin bilgisi

i¢in de izin vermektedir. Birlestirilmis model ise asagidaki hali alir:

Y, =Yoo + Vo, + 7o (X, — X ) +ug, +7, (2.16)

Bu model klasik ANCOVA modelinden farklidir. Klasik ANCOVA modeli 2. asama
aciklayic1 degisken etkisi y,,’in her grup igin aym oldugunu varsayar. (Snjders & Bosker,
1999)

2.1.1.3 Sabit Parametrelerin Cikt1 Oldugu Regresyon Modeli (Means- As- Outcomes
Regression)

Sabit parametrelerin ¢ikti oldugu regresyon modellerinde, her bir grup ortalamasi grup
karakteristikleri yolu ile tahmin edilir. Yani, modelde tahmin amaciyla, 2.asama agiklayici
degiskenleri kullaniimaktadir. Sabit parametrelerin ¢ikti oldugu regresyon modelinde, “gikt1”
kelimesi, ortalamada meydana gelen degiskenligi tahmin etmek amaciyla 2.asama agiklayici
degiskeninin kullanildigina dikkat ¢ekmektedir. Bu alt model i¢in, (2.6) daki 1.asama modeli
gecerlidir.

2. asama modeli ise;
Bo; =V + Vol +uy, 2.17)

seklindedir.

Sadece bir tane 2.asama agiklayici degiskeni W; igermektedir. (2.17)’i (2.6) da yerine
koyarsak birlestirilmis model ise asagidaki gibi olacaktir.

Y, =Yoot VoW, +ity, +1, (2.18)
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Uy;» (2.7) deki esitlikten farkli bir anlam igermektedir. Tesadiifi degisken w,,, j. birim

ortalamasinin  ana  kiitle  ortalamasindan = sapmasii  gosterirken, simdi  ise
Uy, = Po; — Voo — VoW, ’yl gostermektedir.

Uy, ’nin varyanst 7,,,2. asama agiklayici degiskeni Wynin varliginda g, deki kosullu
varyansidir; yani; Var(f,, [Wj) = T4, dir.

2.1.1.4 Egim parametresi tesadiifi olarak degismeyen modeller (A Model With
Nonrandomly Varying Slopes)

1. asama modeli (2.2) ile aymdir, 2. asama modeli ise agagida verilmistir:
ﬂu =Y+ VW, (2.22)

ve model (2.2) ve (2.20) ile birlestirildiginde, birlesik model

Yij =Y +701W_;‘ +7’10(Xy _X—.j)"“?’nWj(Xq ‘)?.j)'*'unj +1 (2.23)

halini alir.

Bu modelde, egim parametresi gruptan gruba degisir fakat bu degisim tesadiifi degildir.
Model ilk bakista sabit parametresi tesadiifi olarak degisen modellere benzese de bu
modellerden egim parametresinin de gruptan gruba degismesi nedeniyle farklhilik gosterir.
Sabit ve egim parametresi tesadiifi olarak degisen modellerden de farklidir, ¢iinkii egim

parametresi gruptan gruba degismekte fakat tesadiifi olarak degismemektedir.

2.1.2 Egim Ve Sabit Parametresi Tesadiifi Olarak Degisen Modeller (Random Intercept
And Slopes Models- Random Slopes Models)

Tesadiifi katsayili modeller ve sabit ve egim parametresi ¢ikti olan modeller, sabit ve egim

parametresi tesadiifi olarak degisen modelleri meydana getirir.
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2.1.2.1 Tesadiifi Katsayili Regresyon Modeli ( Random-Coefficients Regression Model)

Sabit parametresi tesadiifi olarak degisen modellerde, 1. agama sabit katsayis1 3, ; tesadiifi

olarak goziikiir. 1. asama egim parametresi tek yonlii ANOVA modeli yada sabit parametresi

¢ikti olan modelde yoktur. Tesadiifi etkili ANCOVA modeli f,; yi igerir, fakat tiim gruplar

icin genel bir etkiye sahiptir. Tesadiifi katsayili regresyon modelinde ise, 1. asama sabit ve bir

yada daha fazla egim parametresi tesadiifidir.

1. asama modeli (2.2) deki modelin aymsidir. 2. agama modeli ise (2.4) deki modelin
basitlestirilmis halidir. Tesadiifi katsayili regresyon modelinde, 1. asama parametreleri 2.
asama birimleri yani gruplara karsi degisir fakat bu degisim 2. asama birimlerine ait

ozelliklere bagli degildir tesadiifidir. 2.asama model agagidaki verilmistir:
Boj =7V Ty, (2.24a)
)81;‘ =7ty (2'24b)

Y- 2. asama birimlerinin karsisinda ortalama sabit,

Vo1 » 2. asama birimlerine kargilik ortalama regresyon egim parametresi,
U, » 2. agama j. birim ile iligkisi bulanan sabitte meydana gelen artis,

u,; , 2. asama j. birim ile iligkisi bulanan egim parametresinde meydana gelen artis,

2. asama tesadiifi etkilerden etkilerine ait varyans- kovaryans matrisi T ile ifade edilir ve

asagidaki gibi gosterilir.

Var{u‘“} - {T"" T“‘} =T (2.25)

U, Tor Ty

Var(u,, )=1,,= 1. agama sabit parametresi i¢in kosulsuz varyans,
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Var(u,; )=7,,=1. asama egim parametresi i¢in kogulsuz varyans,
Cov(u,, ,u,, )=1,= 1. asama egim ve sabit parametreleri arasindaki kosulsuz varyans.

Bu varyanslar kosulsuz varyans olarak adlandirilirlar, ¢iinkii 2. asama tahmincileri ne (2.24a)
ve (2.24b) esitliklerinde yoktur.

(2.24a) ve (2.24b)’ yi (2.2) deki modelde yerine koydugumuzda birlestirilmis model:
Yij =Y +710(Xg' _X_Oj)-l-uoj +u1j(le _Yoj)'*’ry (2.26)

seklindedir.Bu modele gére bagimli degigken, u,;( j. birimin ortalama iizerindeki tesadiifi
etkisi), #,, 'min B, efim parametresi lizerindeki tesadiifi etkisi oldugu «,, (X, - X, ;) ve 1.
asama hatas1 r,, seklindeki {i¢ bilesenden meydana gelen tesadiifi hata bilesenleri ile ortalama

regresyon esitlifinin (y,, + 7,0 (X, — X. ;) toplaminin bir fonksiyonudur.

2.1.2.2 Sabit Ve Egim Parametresi Cikti Olan Modeller: (Intercepts And Slopes-As-

Outcomes)

Tesadiifi etkili regresyon modeli, 2. asama birimlerine karsilik gelen regresyon
katsayilarindaki ( eg§im ve sabit) degiskenligi tahmin etmemize izin verir. Bundan sonraki
adim ise; degiskenligin modelinin kurulmasidir. Bu model ise 2. agama agiklayici degiskenleri
ile kurulur. Yani, modelde sabit ve egim parametresindeki degiskenligi agiklamak amaciyla
2.asama agiklayicit degiskenlerinden yararlanilir. Bu duruma dikkat ¢ekmek amaciylada
model, sabit ve egim parametrelerinin “gikti” oldugu modeller olarak adlandirilir. Bu
modellere tam hiyerarsik lineer modeller de denilmektedir ve (2.2) ve (2.4 )deki modeller

gecerlidir.

Sonug olarak, ¢ok agamali modeller, sabit parametresi tesadiifi olarak degisen modeller, sabit
ve egim parametresi tesadiifi olarak degisen modeller iki baslik altinda incelenebilir. Tesadiifi
etkili tek yonli ANOVA modeli, ortalamalarin ¢ikti oldugu model, tek yonli ANCOVA
modeli ve egim parametresi tesadiifi olarak degismeyen modeller, sabit parametresi tesadiifi
olarak degisen modellerdir. Bu modellerde, varyans bilesenleri 1. agamada o ve 2. asamada

ise 7,,’dir. ANOVA ve ortalamalarin ¢iktr oldugu modelde, 1. asama egim parametresi
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yoktur. ANCOVA modelinde ise, 1. agama efimi vardir fakat 2. asama birimlerine kars
sabittir degismez. Egim parametresi tesadiifi olarak degigmeyen modelde, toplamsal tesadiifi
bilesenler olmadan W; nin bir fonksiyonu olarak sabitler ¢esitlendirilir. Tersi olarak, tesadiifi
katsayili modeller ve sabit ve egimlerin ¢iktt oldugu modeller, hem sabit hem egim igin
tesadiifi varyasyonlara izin verirler ve sabit ve egim parametresinin tesadiifi olarak degistigi

modelleri meydana getirirler.

Capraz asamali etkilegim terimi ise, y, W, (X, ~-X, ;) dir. Genelde, sabitteki varyasyon
tahmin edilmek istendiginde, birlestirilmis modellerde ¢apraz asamali etkilesim terimleri

bulunur. Bu tip terimler, sabitler ve egimlerin ¢ikti oldugu modeller ve tesadiifi olmayan egim

parametreli modellerde vardir.

2.1.3 Birden Fazla 1.Asama (Xs) Ve 2.Asama (Ws) Aciklayica Degiskeni Icin Basit
Hiyerarsik Lineer Modeller

Basit hiyerarsik lineer modellerde birden fazla 1 ve 2. asama agiklayici degisken oldugu
durumu ag¢iklayabilmek amaciyla, bu boliimde iki tane l.asama agiklayict degiskeni igin

model kuracagiz. Modelde sadece bir tane 2.asama agiklayici defiskeni (W) ve iki tane

l.asama agiklayict degiskeninin (X, , X

»;) bulundugunu kabul edelim. Grup ortalamalan

etrafinda dagillan X, X, icin l.asama modeli (2.27) de verilmistir. (Raudenbesh & Bryk,
2002)
Yy = ﬁ()j +/81/(le _)—(—1.1)+ﬂ21(X2y _)?2./)'*“”4;' (2-27)

Gruplara gore farklilik gésteren £, nin 2. asamada modellenmesi i¢in ti¢ tane se¢enek vardir.

¢ Bunlardan birincisi, f,,’nin 2.asama birimlerine kars1 sabit etkiye sahip oldugu

durumda kurulacak modeldir ve 2. asama modeli B,, =7,, seklindedir. y,,, X,, "nin

2.asama birimlerine karsi genel etkisini gosterir.
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e Ikinci segenek de, S, ;’1, ortalama deger (y,,) ile her 2.asama birimine ait tesadiifi
etkinin toplammin bir fonksiyonudur. B, =y, +u,, seklinde gdsterilir ve £,

gruplara kars1 tesadiifi olarak degismektedir.

o Ugiincii bir segenek ise egim parametresinin ¢ikt1 oldugu modeldir yani B,;’i2.asama
agiklayict  degiskeninin  bir  fonksiyonu olarak ifade edilebilir.  Yani
Boj=7%+yyW,;+u,, seklindedir. Diger taraftan, B,, deki kalnti varyans: yani
Var(u,,) =rt,, 6nemsiz olabilir bu durumda model de egim parametresi tesadiifi olarak

degismeyen model olur. Yani f,; =y, +7,W, seklindedir.

Birden fazla 2.asama agiklayici degiskeni kullanildigi durumda ise 2.asama modelleri
birbirinden farkli sekilde belirlenebilir. Yani parametreleri agiklamak amaciyla farkli 2.asama
agiklayici degiskenlerine basvurulabilir, bu durumda yorumlara ¢ok dikkat edilmelidir.
2.agama agiklayici degiskenleri dogrudan grup asamasinda tamimlanabilecegi gibi, 1.asamada
tammlanan degiskenlerin birlestirilmesinden de elde edilebilirler. Bir ¢ok aragtirmada grup

geniglifi, n,de gruplar arasi degisken olarak yani 2.asama aciklayici degiskeni olarak

kullanilmistir. (Snjders & Bosker, 1999)

Genel olarak 1 .asama regresyon modeli;

Y, =Po; + B Xy + B Xy +eet By Xy, +1y

0
=By, + 2By Xy +r, N0 (2.28)
g=1

seklindedir. (2.28) deki egitlikte bazilar sabit, bazilar1 tesadiifi bazilar ise tesadiifi olmayan

Q+1 tane katsay1 vardir. 2. asama modelinde her bir B, asagidaki gibi modellenir (2. agama

agiklayici degiskenler Wg=1,2,...,Sq olmak iizere)
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By =V 7Py Ve Woy+eet Vs Wy, +y

S‘I
=Yg+ D VW +iby (2.29)
§=1

Birlestirilmis model ise (2.30)’ da verilmistir.

0 S S 0 o
Yy =Yoo+ Do Voo Koy + D00y + 2 D7 Wy X gy ik + D Xy +1, (2:30)
g=1 s=1 q=1

s=1 g=1

Cizelge 2.1°de Cok asamali modelleri meydana getiren alt modeller, iki asama i¢in 6zet olarak
verilmistir.
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3.HIYERARSIK LINEER MODELLER iCiN TAHMIN PRENSIPLERI

2 agamali hiyerarsik lineer modellerde 3 tip parametre igin tahmin yapilir. Bunlar; 2. agama
sabit etkileri i¢in genellestirilmis en kii¢iik kareler tahminleri, 1. agsama tesadiifi katsayilari
icin ampirik bayes tahminleri ve varyans-kovaryans bilesenleri i¢in en ¢ok olabilirlik
tahminleridir. Her bir parametrenin tahmini bir digerine baglidir. Varyans-kovaryans
bilesenlerinin bilindigi varsayimi altinda, ilk olarak tesadiifi katsayilar ile sabit etkiler tahmin

edilebilir. Daha sonra ise, bunlarin 1g181nda varyans-kovaryans bilesenlerini tahmin edebiliriz.

3.1 Sabit Etkilerin Tahmini
Bu béliimde, tesadiifi etkili tek yonliit ANOVA modeli, ortalamalarin ¢ikt1 oldugu regresyon

modeli ve genel modeller (sabit ve eZim parametresi ¢iktt olan modeller) igin sabit etkilerin

tahmini gosterilecektir.

[k olarak tek ydnlii ANOVA modelini ele aliriz. Bu model tek sabit etkiye yani j. seviyeden
meydana gelen 2. agama birimleri i¢in 6rnek ortalamasinin agirlikli ortalamasi olarak tahmin

edilen, bilyiik ortalamaya ihtiyac duyar.

Ikinci olarak, 2. asama regresyon katsayilarini igeren ortalamalarin ¢ikt1 oldugu modeli ele

aliriz. Optimal agirliklandirma prensibi yine gecerlidir.

Ucglincii olarak ise tam hiyerarsik lineer modeller ele alinir. Optimal agirliklandirma prensibi

gecerlidir fakat, burada agirliklandirma g¢ok degiskenlidir ve matris notasyonu gerektirir.
3.1.1 Tesadiifi Etkili Tek Yonlii ANOVA Modeli
i.Nokta Tahmini

Tesadiifi etkili tek y6nlii ANOVA 1. asama modeli (3.1)’de verilmistir.

Y, =5, +7, (3.1)

1. asama birimleri igin i =1,2,3...n, ve 2. asama igin j=1,2,....,J *dir r, ~ N(0,57)

j- gruptaki n, gozleme karsilik 6rnek ortalamasini gikti olarak alan 1. asama modeli



}—{j =ﬂ0j+7'-j (3.2

seklindedir. Ve modelde yer alan

n; r _ nj
o=y L, ¥,= iz Y, seklinde hesaplanir.
i=1 I’lj nj i=1

(3.2) deki esitlik, 6rnek ortalamas1 ¥, , 'nin ,gergek grup ortalamasi f; nin, tahmini oldugunu

gosterir. Tahminin hatas 7, *nin varyanst ise;

Var(F,) = ‘;— -7, (3.3)

seklinde hesaplanabilir.
V, hata varyansidir, yani 5, ’nin, tahmini Y. , ’nin varyansidir.

2. asama modeli ise (3.4) de verilmistir.

B =Yoo Uy, *dir. (34)

ve uy,~N(0, 74) oldugu varsayilir. 7, gergek ortalamanin (5, nin) varyansidir. 7,

parametre varyansi yerine geger.

2. asama modelini (3.4), 1. asama modelinde (3.2), yerine koyarsak }_’, icin elde edilen

birlestirilmis model (3.5) deki gibi olur.

Y, =V +utg, +7,; (3.5)
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Y, 'nin varyanst iki elemandan olugur;

Var(¥,, )= Var (u,,) +Var (7.,) (3.6)
=Too +Vj
= parametre varyansi+ hata varyans:
=A,

Parametre varyansi 7, 2. asama birimleri igin sabittir. Hata varyansi V, =c’/n , ise 2.

agama birimlerinin (#,) drnek biyiikliigiine baghdir.

Eger 2. agsama birimleri esit 6rnek bityiikliigtine sahip olurlarsa, her V; genel V ye esit olur ve

her A,de genel Aya esittir, yani A=7,+ V’dir. y,,’in tek, minumum varyansli, yansiz

tahmin edicisi, 7 ; "lerin ortalamasi olur ve (3.7)’de verilmistir.

To=2 Y, 3.7

Eger ornek biyiiklikleri esit degilse, Y,

*) 2

A, =74 +V; seklinde esit olamayan varyansa

sahiptir. Her Y, ,, y,’in A varyansli, bafimsiz, yansiz tahmin edicisidir, ¥,, nin kesinligi

L

(precision) ise;

Kesinlik(Y,,) =A7 =1jvar( 1,,) (3.8)

seklindedir.
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A, ’nin bilindigi varsayimu altinda y,’mn tek, minumum varyansli, yansiz tahmin edicisi

kesinligin agirlik olarak alindig ortalamadir.

Foo = DAY, 1Y A (39)

(3.9) daki esitlik y,,’m agirhkli en kiigiik kareler tahmincisi olarak adlandirilir. (Bu aym

zamanda en cok benzerlik tahmincisidir.).
ii. Aralik Tahmini

70, 10 kesinligi ise, kesinliklerin toplamina esittir. Yani;

Kesinlik (7,) =) A *dir. (3.10)

74 1n varyanst ise kesinligin (toplam kesinligin) tersidir.

Var(7p)= (O A} )! (3.11)

Voo i¢in 95% giiven aralipi ise;

Pl 960> A7)y (3.12)

ile hesaplanabilir.

3.1.2 Sabit Parametrelerin Cikti Oldugu Regresyon Modeli (Regression With Means-As-
QOutcomes )

i. Nokta Tahmini
l.asama ortalamasinin 2. asama agiklayici degigkeni ile tahmin edildigi ortalamalarin ¢ikti

oldugu regresyon modelinde. 1. asama modeli (3.1) deki esitliktir. 2. asama modeli ise igine
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2. asama agiklayic: degiskenleri W, yi alacak sekilde genisletilmistir. 2. asama modelinin, 1.

asamada yerine konulmasiyla elde edilen birlestirilmis model ise (3.13) de verilmigtir.

Y., =¥+ 7ol +uy, +7, (3.13)

Modelde W, bulundugu durumda, Y, ’nin varyans: asagidaki esitlik yardimi ile

hesaplanabilir:

Var(Y,, )=7y +Vj-A, (3.14)
Esitlikte ¥, =o' /n*dir.

A, .Y, ; 'min kalinti varyansidir yani W, verildigi durumda Y. ; 'nin kosullu varyansidir. 7, ile

u,, 'nin normal dagildiklar ve bagimsiz olduklar1 varsayilir.

Eger her grup esit 6rnek bilyiikliigiine sahip olursa, A, her grup i¢in ayni olur ve y,,’in tek,

yansiz, minumum varyansh tahmincisi de en kiigiik kareler tahmincisi olur.

>, -T)

= 3.15
Yor z W, - A% (3.15)
esitlikte yeralan W, =) W,/J, Y., =) Y. /J scklinde hesaplamr.
Yoo 1M en kiiglik kareler tahmincisi ise (3.16) da verilmistir.
700 = Y.. - ~01V-7; (3.16)
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Eger omek biiyiikliigli esit degilse, istatistik Y, ;esit olmayan varyansa sahiptir, yani
A, =7y +Vj’dir. Her A, ’nin bilindigi varsaymmi altinda, y,,’in tek, minumum varyansh,

yansiz tahmin edicisi her grup icin kendi kesinligi ile (A, ") orantili, agirlikli en kiigiik
kareler tahmincisidir. (Candel, 2004)

A ZA}I(WJ —W:*)(Y.j _7.:)

Vo1 - —.2 3.17)
ZAjl (W i W)
W, ve Y,. ise kesinligi agirlik olarak alan ortalamalardir ve;
_ AW,
= _Z_,_,_ (3.18a)
> A}
4
— A'Y,,
Y.: = Z__ZT_L (3.18b)
> A}
J
Esitlikleri ile hesaplanabilir.
Yo 1 agirlikli en kiigtik kareler tahmincisi ise (3.19) da verilmistir.
Poo =7:._7701W: "dir. (3.19)

ii. Aralik Tahmini

A, ’nin bilindigi varsayimi altinda, Ornek istatistigi 7, ’in varyansi;
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Var(Fo) =, A W, -1 (3.20)
seklinde hesaplanabilir.
7o, i6in 95% giiven aralig: ise (3.21) deki esitlikte verilmigtir.

P 1,96 Var(7,,)]" (321

3.1.3 Genel Modeller (Tam Hiyerarsik Modeller — Sabit Ve Egim Parametrelerinin Cikt
Oldugu Modeller)

i. Nokta Tahmini

Q tane agiklayici degiskene sahip 1. asama modeli matris notasyonu ile agagidaki gibi

agiklanabilir.
Y, =X,B,+r, r~NQO,c°I) (3.22)
R 1 X, Xy | By, ] 7 |
Y, 1 X, Xt B Y2
¥,= » Xy =1 » B = o 1=
_Y;:,J | _1 Xn,./ Xn,j,p-l | Lﬂn,_u 4 Lrn,f ]
Burada;

Y, :n, x1boyutlu ¢ikt: (bagimli degisken) vektorii

X, n;x(Q+1) boyutlu agiklayici degisken matrisi (bu matrisin ilk stitunu 1’lerden diger

siitunlar1 x’lerden olusur.)

B, n,x1boyutlu bilinmeyen parametre (katsayilar) vektori
I: n,xn, boyutlu birim matris olarak tanimlanir.

r,, n;x1boyutlu , 0 ortalama ile kdsegen elemanlari o, diger elemanlar1 0 olan varyans-

7

kovaryans matrisine sahip ve normal dagildig1 varsayilan tesadiifi hatalara ait vektordiir.
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B, ye ait siradan en kiigiik kareler tahmincisi ﬁ  (katsayilar vektorit)’dir ve bu katsayilar

B =X X)X}, (3.23)

ile bulunur.
Ve ﬁ . ’ya ait dagilim matrisi; (parametre tahminlerinin parametre etrafindaki dagilim matrisi)

yani ,é ;’va iligkin varyans-kovaryans matrisi Var(ﬁ ) yardimi ile hesaplanir.

Var(B))=V,=c*(X'X,)" (3.24)
(3.22) de (3.23) i yerine koydugumuzda 1. asama modeli agagidaki gibi olur.
B,=8,+e, &~N(0, V) (3.25)

V; , hata varyans matrisidir (error-variance matrix) ve £’ yi tahmin eden B, ’nin dagilim

matrisinden meydana gelir.

B, igin 2. asama genel modeli:
B,=Wy+u,, u,~N(0, T) (3.26)

olarak verilebilir.

W;. =(1’W11,""’VVJ;Q-1)’ 7 :(7(),;a71ps-°'97(_)-1,p)



w, 0

0 !
W'j =

0 0
var(u,)=T=|.

(3.26)’y1 (3.25) de yerine koydugumuzda birlegtirilmis model;

~

2.p—l,O

ﬁj=Wj;/+uj +€;

olarak yazilir. (Zhang vd., 2000 )

J dpxpQ

Tor

Tll

Tp—l,l
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Yo
7

L7 P POX1

TO, p-1

rl, 71

T

p-1,p-1 A

(3.27)

W, verildigi durumda g, *nin dagilimt yani S, ’ye iligkin kogullu varyans-kovaryans matrisi

Var( /} j. )=Var(u+e;)=T+V;=A,

= parametre varyansi (dagilimi)+ hata varyansi (dagilimi- dispersion)

seklinde yazilir.

(3.28)

o Eger her grup esit sayida gézleme sahipse ve f,’ nin her bir bilegenini i¢in 2. agama

aciklayici degiskenleri ayn1 degerleri aliyorsa, her ,é , de aymi dagilima (A) sahip

olur.

A=T+V=T+o*(X X)

(3.29)
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Bu durumda yigin tek, minumum varyansl, yansiz siradan en kiigiik kareler regresyon

tahmincisi (3.30) daki gibidir.

p=QWwHY'Sw!p, (3.30)

e Eger her gruptaki 6rnek bityiiklikleri farkli ise, A, gruptan gruba farklilik gosterir ve
her A,’nin bilindigi varsayimi altinda y’min tek, minumum varyansl, yansiz

genellestirilmis en kii¢iik kareler kareler tahmincisi;

p=Q.WINW Y WIAB, (3.31)

ile hesaplanir.

Genellestirilmis en kiigiik kareler tahmincisi, agirliklar: her gruptaki verinin kesinligine (Af,.1 )

yani varyans-kovaryans matrisinin tersi olan matrise gore belirler. Genellestirilmis en kiigtik
kareler tahmini ile ortalamalarin ¢ikti oldugu model igin yapilan agirlikli en kiiglik kareler
tahmini (3.17 deki) birbirine benzemektedir. (3.22) ve (3.26) daki esitlikler i¢in normallik
varsayimi gecerli oldugu durumda (3.31) deki y’ nin en ¢ok olabilirlik tahminidir.
(Raudenbesh & Bryk, 2002)

ii. Aralik Tahmini

y igin giiven aralig1 y 'min dispersion (dagilim) matrisi V; ye baglidur.

V, =Var(py=Q_. W AW (3.32)

Omegin, belirli bir y, elemam igin %95 giiven aralig;
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Var(y,) £1,96(V,, )" (3.33)

V> V; matrisinin h. késegen elemanidir.

Tim 1. agsama katsayilarinin tesadiifi olmas: ve her 2. agama biriminin en kiigiik kareler
tahmini ( ,5’ ;53.23) igin yeterli Ornegi igermesi durumunda 7 ’min formiilii (3.31) ve V; nin

formiilii (3.32) gecerlidir. Fakat, baz1 1. agama degiskenleri sabit etkilere sahipken, tesadiifi
etkilere sahip olmayabilir. (3.34) deki modelde baz1 1. asama degiskenleri sabit etkilere sahip
fakat tesadiifi etkilere sahip degildir.

Y,=XWy+Zu, +r, (3.34)

Z;, X/ nin alt kiimesidir ve Z ’nin siitunlan tesadiifi etkilere sahip 1. asama

degigkenlerinden meydana gelirken, X, ’nin siitunlarinda ise sadece sabit etkiler sahip 1.

asama degiskenleri vardir.

Y;’ nin marjinal varyansi;

Var(Y,)=V, =Z,TZ! +oI, (3.35)

seklindedir.

I, (nj nj) boyutunda birim matristir. Sabit etkiler igin genellestirilmis en kiigtik kareler

tahmini ise agsagidaki hale doniisiir.

J J .
j} = (Z; Wfl XII V};IX.iWI)_l Z;W/I Xll V,Vj _Yj (336)
Jj= =
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Varyans- kovaryans matrisi ise;

J g 9
Var(H)=Q_ W/ XV, X W) (3.37)

Jj=1
ile hesaplanabilir.

Eger Zj=Xj ise

XV'X =A] (3.38)
esitligi gecerli olacak ve (3.37) deki esitlik (3.32) tiim 1. agama degigkenlerinin tesadiifi
etkilere sahip oldugu hale doniisecektir.

3.2 Birinci Asama Tesadiifi Katsayilarimn Tahmini

1. asama modellerinde, ¢iktilar 2.asama birimlerine karsi degisen katsayilara baghdir. 2.
agsama birimleri olan gruplara gore degisen l.asama katsayilarimin tahmini bu boliimde

aciklanacaktir.

3.2.1 Tek yonlii ANOVA durumu

i. Nokta tahmini

fki asamali basit modeller (3.1) ve (3.4) de verilmistir. Orek ortalamasinin ¢ikt1 oldugu

model ise (3.2) de verilmigtir.

Y, =p, +F, 7, ~NQO, V), V,=0%/n, (3.39)
2 .asama modeli ise;
Bo; =70+, dir. 1o; ~N(0, 7oy ) (3.40)

seklindedir.

Bu model g, icin iki alternatif tahminci onermektedir. Birincisi, 1. asama modelinde

QAT
= ise her §,

2.4

icin genel bir tahminci goriiniimiindedir. Bayes tahmincisi (B%,) bu iki yolun agirhkl

B, ’nin yansiz tahmincisi V; varyansl Y. ,dir. Bununla birlikte 7, =

kombinasyonunu meydana getirir. Ve
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ﬂ(;j = A’j?oj +(1_2'j)}’/\00 (341)

Seklinde hesaplanabilir.

Agirlik olarak verilen 1., B, i¢in yapilan en kiiglk kareler tahmincisi (7. ;)’nin

glivenirligine (reliability) esittir.

A= Var(ﬂoj)/Var(zj) =gy ((Too + V) (3.42)

=( parametre varyansi)/ (parametre varyansi+hata varyansi)

Klasik test teorisine ait dilde, Y, ;bilinmeyen parametre S, ° nin gercek Olgisiidir. 4,

glivenirligin yerine konulur ¢iinkii, gergek skor yada parametre varyansinin, gbzlenen skor

yada 6rnek ortalamasinin toplam varyansina boliinmesi ile bulunur.
Giivenirlik (4,) ;

a) Her grup icin ornek bﬁyﬁklﬁgﬁ esit oldugu durumda grup ortalamas: 2. asama birimlerine

gore tatmin edici degisimler gosterdiginde ve

b) Gruplardaki veri say1si yeterince biiyiik oldugu durumda

1’e esit olabilir.

Ornek ortalamas: yiiksek giivenirlige sahip bir tahmin ise, ¥, ;» B0, nin tizerinde biytk bir

agirliga sahip olur. Ornek ortalamas: giivenilir degilse, biiyiik ortalama tahini y,,, B0, nin

{izerine oldugundan biliyiik bir agirlik verecektir.

Agirlikli ortalama 7, , asagidaki gibi de anlagilabilir;

A=V IV 417 w) (3.43a)
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ve
1-4, = ) /(Vj_1 +77w) (3.43b)

Yukandaki esitliklere gore A, yani f%; nin tahmini icin Y, ; deki agirhk, B, nin tahimini
olan ¥, ;'nin kesinligi Vj" ile orantihdir. 7, uygun olarak verilen, 1-1;, agirlif,
parametrelerin( £,;) kendi merkezi egilimleri y, etrafindaki yogunluklari 7o ile orantilidir.
Y, ; 'nin daha kesin B, tahmini, daha fazla uygun agirlik gerektirir. Yada, B%, degerlerinin
kendi merkezi egilimleri y,, etrafindaki daha yogun olduklarinda, 7, i¢in daha fazla agirlik

uygun olur.

Yani, agirlikli ortalama f%;, daha kiigiik hata kareleri ortalamasina sahip f,; tahminlerinden
daba optimal degildir. Ashinda, , %, y,’a gore sapmaldir. Gergek f; degeri y,,’ dan
bityiik oldugunda B%o, negatif sapmaya sahip (sapmalr), gergek pB, degeri y,," dan kiiglik
oldugunda ise 8*o, pozitif sapmaya (sapmali) sahiptir. Yinede, herhangi bir sapmali tahmin
ediciye (Y, , gibi) gore, B ortalama olarak S, degerlerine daha yakindir. Y, ;e B,
arasindaki iligkinin verimliligi, yaklagik olarak biitiinliigli bozmayan A, ye esittir. Ciinkd,
Lo, }7, 'yi y, @ dogru geker, bu yiizden B0, g¢ekilmis tahminci (shrinkage estimator)
olarak adlandirilir. (Raudenbush, 1988) B°o, tahmini Bayes tahmini olarak da adlandirilir.
Varyanslar bilinmediginde ve B, (3.41) deki gibi 4,” ye bagh oldugunda ise B0, ’ye

ampririk bayes tahmini denilebilir. (Morris, 1983)

ii.Aralik Tahmini.

B, i¢in giiven aralify V', iizerine kurulabilir.

Vj' = (Vj“I +1) " +(1- /11.)2 var(7y, ) (3.44)
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B,; igin 95% giiven aralig1 ise

Broix196 V" (3.45)
ile verilir.
o®  ve y,, bilindigi durumda, giiven aralig1 kesindir. Varyanslar bilinmedigi durumda ise

sadece tahmindir ve giiven aralig1 olduklarindan daha dar olabilir. J yeterince biiyiik olmazsa,

giiven araliklar tedbirli kullaniimalidir.

3.2.2 Sabit Parametrelerin Cikti Oldugu Regresyon Modeli (Regression With Means-

As- OQutcomes )

i. Nokta Tahmini

Bu bolimde, f,, tahmini igin 2. asamaya ait bilgileri, degiskenleri (/) kullanmak
istedigimiz durum igin f,, 'nin en iyi tahmincisi agiklanacaktir.

1 . asama modeli (3.2) deki gibidir ve 2 agama modeli ise (3.46)’ da verilmigtir.

Boj =7w0 t7alW,; +uy;, ugi~N(Q, 7) (3.46)

Yine f,,; icin iki tahminci ile kargilagiriz. Birincisi, 6rnek ortalamamiz g, =7, “dir. Ikincisi

ise, W, verildigi durumda B, i¢in tahmin edilen degerler;

/éoj =7;00 +7;01W/ (3°47)
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seklindedir.

Bu iki tahmini birlesik tahminde bir araya getirirsek;

Bo; = '1','?.; +(1=24,)F 0 +7al;) (3.48)

i¢in en iyi tahmine ulagmis oluruz.

Yine, B0, ¢ekilmis tahminci (shrinkage estimator) yada ampirik Bayes tahmincisi olarak
adlandinlir. ¥,

oj

bilyiik ortalamadan ¢ok agiklayic1 degiskene dogru c¢ekilmistir. Bu

tahminciden, kosullu ¢ekilmis tahminci (conditional shrinkage estimator) olarak

bahsedebiliriz, ¢iinkii gekilme miktar1 ), ye baghdir. Y, ;’ ye uygun agirhik burada da onun
kesinligi olan VJ~1 ile orantilidir fakat burada agiklayici defiskene uygun agirlik, B, ’nin
regresyon dogrusu (7, +7,,W;) etrafindaki yogunlugu ile (g ) orantihdir. Eger, B, ; deki
varyasyonun biiylik orani, W, ile agiklanirsa, regresyon dogrusu etrafindaki hata varyansi

(7y) kiiglik olacaktir. Ve bunun sonucu olarak, A, ’nin regresyon dogrusu etrafindaki

yogunlugu , 7, bilyiik olabilir.

Ampirik Bayes tahmincisine B0, ’ye karsilik gelen ampirik Bayes kalintist u,, ; dir . Ve bu

kalinti, B%,’nin 2. asama modeli ile tahmin edilen degerden sapmasinin tahmininidir.

(3.49)’daki esitlikte de agikga goriilmektedir.

u:)j = ﬂ;; ~ 7w —j)()le (3.49)

Bu en kiigiik kareler kalintilan (#,,) ile karsilastirma agisindan gereklidir. #,,, f,, nin

siradan en kiigiik kareler tahmininin, 2. asama modelinden elde edilen tahmininden

sapmasinin tahminidir. (3.50) deki formiil ile ifade edilebilir.

ﬁ()j = 7-; ~7m “7;01Wj (3.50)
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u, ; degeri, #,, degerinin 0’a dogru gekildigi degerdir.

Uy, =A, il (3.51)

Buna gore eger 4,’nin giivenirligi tam ise ¢ekilmeye gerek yoktur. Eger 1,=0 ise, aciklayict

degiskene dogru ¢ekilme (3.45 gibi) tamamlanmusgtir.
ii. Aralik Tahmini

B,; igin giiven araligs, V; ve agiklayict degisken W, ’ye gore olusturulabilir. ¥}

V=7 +0) !+ (U= A vaiGR + P, (3.52)

seklinde hesaplanirken; B, i¢in 95% giiven aralig ise (3.53) de verilmistir.

B0i£196 7 12 (3.53)

3.2.3 Genel Modeller (Tam Hiyerarsik Modeller / Sabit Ve Egim Parametrelerinin Cikti
Oldugu Modeller)

i. Nokta Tahminleri

B, icin en iyi tahmincileri bulmak amaciyla gekilme (shrinkage) prensiplerini (3.22) ve
(3.26) deki esitlikler yani tam hiyerarsik lineer modeller i¢in genellestirebiliriz. Yine g,
tahmini igin iki alternatif vardir. Birinci tahminci, j. grup verisine esas alan basit siradan en
kiigiik kareler tahmincisidir.( ﬁ ;) Tam hiyerarsik lineer modeller i¢in (3.54) deki esitlik

yardimu ile hesaplanabilir.
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B =0x) Xy, 659

Ikinci tahminci, W, deki grup karakterlerinin verildigi durumda, £’ ye ait aciklayict
degerdir.

(3.55)

F»
il

N

>

7, genellestirilmis en kiigiik kareler yontemi ( 3.31 deki) ile tahmin edilmistir. Bu iki

tahmincinin optimal kombinasyonu ise

By =N B, +(I-N)W P (3.56)

yardimi ile hesaplanir ve formiilde yer alan A | ise;

A, =TT +V,)" (3.57)

ile elde edilir. A, f§, igin parametre dagihm matrsinin, toplam dagilim matrisine oramdir.

A ;, ok degiskenli glivenirlik matrisi (multivariate reliability matrix) olarak adlandirilir.

ii. Birinci Asama Stradan En Kiiciik Kareler Katsayilarimin Giivenirligi
r,ve v, olarak gosterilen T ve V; ‘nin kdsegen elemanlari, sirastyla Q+1 tane siradan en

kiigiik kareler 1 .asama katsayilarinin giivenirliginin hesaplanmasi igin kullamlir.
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givenirlik(B,) =7, (7, +V,y)s  q=0,1,2...,Q (3.58)

[§ , pin Ornek varyansi v, , J birim arasinda farklilik gosterebilir, her bir 2. asama biriminin

949/ °

giivenirligi farkli indise sahiptir. J tane 2. agama birimlerine karsilik toplam giivenirlik (3.59)
daki gibi hesaplanabilir.

n J
giivenirlik(B,) = %quq @y +V,y)> 9=0,1,2...,Q (3.59)
Jj=1

iii. Kalinti Tahmini
2. asama kalintilarinin siradan en kiigiik kareler tahmini, 1 .agama tesadiifi parametreleri

B, lerin siradan en kiigiik kareler tahmininin bir fonksiyonudur.

i, = 'éj ~W,7 (3.60)
Ampirik Bayes kalintilar1 her j. birim i¢in;
u; =B, —W,7 (3.61)

Seklindedir.

2.asama kalintilarina benzer olarak, 1. asama kalintilar1 da hem en kiiglik kareler hem de
ampirik Bayes yontemleri ile tahmin edilebilir. Bu tahminler 1. asama verilerinin dagilim

varsayimlarinin kontrolii i¢in gereklidir.

(3.35) deki genel modele gore en kiigiik kareler kalintilarinin tahmini;

4

Fo=Y, - X, Wy-Za, (3.62)
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seklindedir. X ve Z sirastyla X; ve Z; nin i. satir elemanlarmi igerir. Her birim igin ampirik

Bayes kalint1 tahmini ise ayni1 forma sahiptir;

ry=Y, - X, Wi—-Zu (3.63)

iv. Araltk Tahmini.

B, igin gliven aralif1, kogullu varyans-kovaryans matrisi VJ ye gore olugturulur.

V= +TH) +1-A)VarW DI -A )’ (3.64)
Herhangi bir B, i¢in ,95% gliven araligy;

Byt 1,96( qu:_ )2 (3.65)
seklinde verilir. qu: , V; ’nin q. kosegen elemanidir. (3.65) deki esitligin gecerli olmast igin;
a) A, ’nin tiim elemanlarimin tesadiifi olmas: ve

b) Her j grubun , siradan en kiigiik kareler ortalamalar ile ,3, hesaplamalarina yetecek veriye

sahip olmasi gereklidir.

Tim £, elemanlarinin tesadiifi oldugunu fakat, 2 .asama j. biriminin , B, ’nin siradan en

kiictik kareler tahmini igin yeterli veriye sahip olmadigini farz edelim. Bu durumda da,

Ampirik Bayes tahmincisi (3.66) da verildigi gibi hesaplanir:

B =X X, +a’TY (X]Y, +0’T"'W,7) (3.66
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3.3 Varyans- Kovaryans Bilesenlerinin Tahmini

Yij’lerin normal dagildif: iki agamali modellerde, bilinmeyen ii¢ tip parametre vardir. Bunlar;
1) 1. asama tesadiifi katsayilar1 B lar, 2) 2. asama sabit parametreleri y lar ve 3) varyans
kovaryans parametreleridir. Daha 6nceki dénemlerde, sadece gruplardaki birim sayisi esit
oldugu durumlarda varyans kovaryans bilesenleri i¢in tahmin yapilabiliyordu. Bu yiizdende
hiyerargik lineer modellerin kullammi sinirliydi. Giinlimiizde ise, gruplardaki 6rnek
bitytikliikleri farkli oldugu durumlarda iteratif sayisal prosediirlere verimli tahminler i¢in
basvurulmasiyla (en ¢ok olabilirlik yontemi gibi ) hiyerarsik lineer modellerin kullanimi

artmustir.

Varyans kovaryans parametreleri de, 1. asama parametrelerinin varyans kovaryans matrisi T
ve 1. agama kalinti varyansi ¢° den meydana gelir. Bu parametrelerin tahminlerine
ulasabilmek igin iki tip genel stratejiden yararlanilabilir. Bu stratejilerden birincisi, vy, T ve
o®’nin tam en ¢ok olabilirlik tahmini (TECOT yani ECOT) ve B’nin ampirik Bayes (AB)
tahminine dayanmaktadir. ikincisi ise, T ve 6*’nin simrlandinlmis en ¢ok olabilirlik tahmini

(SECOT) ve v, p’nin ise ampirik Bayes tahminine dayanmaktadir. (Goldstein, 1986)

3.3.1 Tam En Cok Olabilirlik Yontemi

En cok olabilirlik yonteminin (Full Maximum Likelihood) temel fikri, ana kiitle Y ve ana

kiitleden ¢ekilen 6rnek arasindaki benzerlik iligkisinden yararlanarak bu 6rnegin elde edilme
ihtimalini maksimum yapan y,7 ve o’ parametrelerine ait tahmini se¢mektir. vy, T ve 6” igin
ECO tahminlerinin verildigi durumda, 1.asama katsayilan f’lar igin ampirik Bayes

tahminlerini hesaplayabiliriz.
Tahminin dayandig yaklasim bazi 6zelliklere sahiptir. Bunlar:

i. Genel kosullar altinda, y, T ve o*nin ECO tahminleri tutarlidir: 2. asama 6rnek
bityiikliigii J arttiginda, ECO tahminleri ger¢ek parametre degerlerine yakinsar. Bu da,
EO tahminlerinin asimptotik olarak yansiz olmasi yani, sapmalarin J arttiginda ortadan
kaybolmasint beraberinde getirmektedir. (Yeterli veriye sahip olundugunda, bu

tahminler yiiksek olasilikla gergek parametrelere yaklagirlar.)
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Bu tahminler asimptotik etkinlige sahiptirler.( Veriye ait biiyiik 6rnekler verildiginde, en

cok olabilirlik tahminleri minumum varyans ile yansizdirlar.)

Biiyiik J icin, bu tahminlerin 6rnek dagilimi yaklagik olarak normaldir, bu da T’nin
ECO tahminlerinin pozitif tanimli olmasini saglar.

Biiyiik J nin varliginda, 1. agama katsayilar igin Ampirik Bayes tahminleri ortalama igin
alternatif metotlarla yapilan tahminlerden daha dogru olma egilimindedirler. ( Daha
diisiik ortalama hata karelerine sahiptirler.) Ampirik Bayes tahminlerinin avantaji y, T
ve 6’ nin ECO tahminlerine bagli olmalarindandir. (Morris 1989; Raudenbush, 1988)

Tim bu agiklanan ozellikler, 2. asama birimin sayis1 J’nin biiylik olmasi durumunda

gecerlidir. J yani 2.asama birim sayis1 (grup sayisi) kiigiik oldugu durumlarda ise asagida

siralanan durumlar meydana gelebilir:

i.

ii.

iii.

vy ve T tahminleri kiiclik 6rneklerde hatali olabilir. Ayrica, her iki tahmin ve 6zellikle T
deki varyans elemanlar1 normal dagilima sahip olmayabilirler. Bu durum istatistiksel

¢ikarsamalarda bir ¢ok hataya neden olabilir

Eger veri dengesiz ise, y tahminleri agirliklandirilir, yani T’nin ML tahminlerinin
fonksiyonlarn olurlar. Bu agirliklardaki tesadiifi hatalar , ¥ da belirsizliklere neden olur

ve bu durumda ECO yaklasimim kullanan yazilimlar standart hatalar1 hesaplamayabilir.

Bu yiizden de y i¢in giiven araliklar1 olmasi gerektiginden daha dar, anlamlilik testleri

yaniltict olabilir. Kiigiik j verildigi durumda, ¢ok fazla dengesiz veriler ¢ok ciddi
problemlere neden olur, ¢linkii veri setleri dengesiz oldugunda agirliklar olduk¢a

degisken olur. Yardumci veriler hakkindaki belirsizlik (T) odak parametreler(y)

hakkinda yalnig ¢ikarsamalar iiretebilir.

T hakkindaki g¢ikarsamalar » hakkindaki belirsizlikleri gz o6niinde bulundururlar.
Ciinkii, 4’nin AB tahminleri , y, T ve 6*nin ECO tahminlerine baglhdir. Bu durumda,

B igin giiven araliklar1 daralir ve S i¢in anlamlilik testleri yaniltici olabilir.

Tersi durumda, o* hakkindaki ECO ¢ikarsamalari genellikle kiigiik J yada dengesiz verilere

karst duyarli degildir. Ciinkii, o® tahmininin dogrulugu, 1. asama birimlerinin toplam &rnek

genisligine baghdir. (N = Zn . ) (Longford, 1993)
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Tam en ¢ok olabilirlik yontemi ile (3.67) deki en ¢ok olabilirlik fonksiyonunu maksimum
yapacako” ve T tahmin edilmeye galisilir.

1 N T N 2
1,(6*T)=-=log|V|-=logr' V¥ ——| 1+10 ———J 3.67
(1) ==logly |- Xtog V=21 1 10g 2 @67

ve fonksiyondaki r =Y — A(4" V' 4)" A"V 'Y *dir.

1 W, Xy WX,
1 w X, /.6
J 2 J2y
4, =X W, = ;
1 w, X, WX,

Deviyans testinden yararlanilmak isteniyorsa TECO, SECO y&ntemine gére daha ¢ok tercih
edilir. (Sullivian, 1999)

3.3.2 Smirlandiriimis En Cok Olabilirlik Yéntemi
TECO’nin eksik yani, varyans ve kovaryans tahminlerinin sabit etkilerin nokta tahminine

bagimli olmasidir. Basit regresyon modeli;

Yj =B, + B X, + 0, X+ +,HQXQ,.+r,.

i=1,2,...,n olmak iizere r;, hatalar 0 ortalama ve o varyans ile normal dagilmaktadir. Q+1
tane regresyon katsayist [, £, ,........ , B,nun bilindigini varsayalim. Daha sonra o ye ait en

cok olabilirlik tahmini;

o?=>r’In (3.68)

seklinde hesaplanabilir. Regresyon katsayilarinin bilinmedigini ve tahmin edilecegini

varsayalim. Kalintilar;
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=Y~ By - BXy— By Xo — e Xy (3.69)

seklindedir.

B, siradan en kiigtik kareler tahminidir. o’ ye ait siradan yansiz tahminci ise

c? =Y (n-0-1 (3.70)

ile hesaplanir.

Paydadaki (n-Q-1), (q+1) tane regresyon parametresi tahmininde kullamlan serbestlik
derecesi diizeltmesidir. q kiigilk oldugunda, diizeltmenin ¢ok kiigiik etkisi olur. Q
biiyiidiigiinde , (3.68) deki esitligin kullanimi ¢* nin tahmininde ciddi sapmalara sahip olur.
Sapma npegatif olabilir, bu yiizden o’ tahmini oldukga kiigiik olacaktir, giiven arahig:
daralacaktir ve bu da yamltici hipotez testlerine neden olacaktir. (3.68) ve (3.70) arasindaki
fark TECO ve SECO arasindaki kesin farki gostermektedir.” Hiyerarsik lineer modeller igin,
TECO yada SECO yontemine gére yapilmis varyans- kovaryans tahminleri arasindaki fark
basit cebirsel formlarla agiklanamaz. Varyans bilesenleri igin SECO tahminleri sabit etkiler
hakkindaki belirsizlikleri diizeltir fakat TECO diizeltmez. iki asamali model igin TECO ve

SECO ¢ ’ i¢in, birbirine yakin sonuglar verirken T’nin tahmininde 6nemli farklar ortaya
cikar. 2. agama birimlerinin sayis1 J biiyiik oldugunda, iki yontem olduk¢a yakin sonuglar

verirler. J kiigiik oldugunda, TECO varyans tahminleri 7, , SECO’ dan daha kiigiik olur.

q9°

Sinirlandirtlmig en ¢ok olabilirlik yontemi ile (3.71) deki en ¢ok olabilirlik fonksiyonunu

maksimum yapacak o> ve T tahmin edilmeye ¢aligilir.

2 _ 1 1 Tyr-1 (N_p) Tyr—1 (N - p) 27[
L, (o ,T)——EloglVl——iloglA V Al——z—logr v r——z— 1+logm (3.71)

ve fonksiyondaki r =Y — A(A'V'A) A'V'Y ve p=rank(4)’ dur.

" RML, FML ¥ ya gore integralinin alinmig halidir.



48

3.3.3 EM Algoritmasi Kullanilarak Yapilan ECO Tahminleri

Biiyiik 6rneklemlerde, varyans kovaryans bilesenleri tahminleri i¢in en ¢ok olabilirlik ve
sinirlandirilmig en ¢ok olabilirlik ydntemi birbirine yakin sonuglar verir. Oreklem kiigiik
oldugunda ise, en ¢ok olabilirlik fonksiyonunu maksimize edecek tahminleri bulmak igin bazi
yardimc: algoritmalara ihtiyag duyulabilir. 2 agamali hiyerarsik lineer modellerde ECO
tahminleri icin genellikle EM (Expectation-Maximization) algoritmasi tahmin edilmektedir.
EM algoritmasi, en gok olabilirlik tahminlerini hesaplarken 2. agama tesadiifi parametrelerini

kayip veri olarak adlandirir. (Dempster, 1977)

Kayip veri, u; nin gézlendigi varsayimi altinda, en gok benzerlik y6ntemi ile tiim parametre
(7,T,0?%) tahminlerinin hesaplanmasi daha kolay olacaktir. ¥ tahmini, birlestirilmis modelin
(Y, =y +u, +r;) her iki tarafindan u; nin ¢ikarilmas: ile elde edilebilir. Daha sonra y icin

siradan en kiiglik kareler tahmini asagidaki hali alir; (Kreft & Leeuw, 1998)

J

7=, —uj)/Zj:nj (3.72)

j=1 i=1

varyans bilesenleri i¢in en ¢ok olabilirlik tahminleri daha basittir;
J

=Y ul/J (3.73)
j=1

J

=33, —;?—u.,)z/inj (3.74)

j=1 =l

2. agama tesadiifi parametrelerinin kayip veri olarak alindig1 durumda, parametre tahmini igin
kullanilacak istatistikler * tamamlanmug veri yeterli istatistikleri ( complete data sufficient
statistics ” olarak adlandirilir. Bu degerler, Y verildigi durumda tahmin edilebilir ve parametre
ilk tahminleridir. Y verildigi durumda, her u; nin, u;" ortalama ve V; varyans ile normal
dagildig1 varsayimi altinda, parametre ilk tahminleri (y@,7®,0*®) st indis @ ile

gosterilirler.
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=K1,

. (3.75)
V= @1~ AP
Bu tahminler asagidaki gibi elde edilebilir.
J By J B
E[ZZ(Yy _uj) Y:y(O)’T(O)aaz(O)] = ZZ(Y;J _uj) (3.76)
Jj=1 i=1 j=1 i=t
ve
J J
EY u2|Y,y0,c0,6"71=Y @] +V)),
g & 3.77)

J b J n
E[ZZ(YIJ __}';_uj)2|Y,7(0)’T(0),0.2(0)]=izj:[(ylj —9L(°) ——u;)z +V;

J=1 =1 Jj=1 i=l

Algoritmadaki “E adiminda”, Y verisi ve parametre tahminleri verildigi durumdaki sartli
beklenen deger araciligiyla parametrelere ait ilk tahminler yapilir. ( 3.75) “ M adiminda” ise
tahmin E adiminda elde edilen tahminler, tam verinin verildigi durumdaki ECO tahminleri
icin kullanilan formiillerde yerine konulur. Dempster, Laird, ve Rubin her bir EM
algoritmasinin  olasiliklar1  biiyiittligiinii ve bununda tahminleri lokal maksimuma

yakinsattigini ispatlamiglardir.

ECO-EM yaklasiminin dezavantaji, odak parametreler hakkindaki gikarsamalarin bilinmeyen
parametreler hakkindaki belirsizligi hesaba katmamasidir. J kiigiik ve 1.agama verileri oldukg¢a
dengesiz oldugu zaman bu problem g¢ok 6nemlidir. SECO yaklasimi kismen bu sorunu

¢ozebilir. (Goldstein, 2003)
i.En Cok Olabilirlige Bagl Olarak Varyans Bilesenleri I¢in Giiven Araliklar:

T deki her bir varyans ve kovaryans bilegeni igin standart hata tahmini hesaplanabilir. En gok
olabilirlik yontemi ile elde edilen bu tahminlerin kullanilmasinda bazi problemler vardir.

Anahtar problem, varyans tahminlerinin (7,,) 6rneklem dagilimimin bilinmeyen bir derecede

carpikliga sahip olmasidir. Sonug olarak simetrik giiven araliklar1 ve hipotez testleri olduk¢a
yaniltici olabilir. (Hox, 2002)
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TECO ve SECO yontemlerin deki eksiklikler, varyans ve kovaryans tahminleri icin Bayes
yaklagiminin kullanilmasi ile diizeltilebilir. Giiven araliklar1 ve hipotez testleri ile sabit etkiler
hakkinda sonug¢ ¢ikarma, varyans ve Kovaryans parametrelerinin nokta tahminlerinin

dogruluguna baghidir. Ornegin sabit parametrenin gikt1 oldugu modeldeki 7,, i¢in 95% giiven

araligy;

P £196(7;, ) (3.78)

01

seklindedir ve esitlikteki
Vi, =Var@o) =D A} (w, -W.")’T" (3.79)
ile hesaplanabilir.

T, yalnig tahmin edildiyse, giiven araliklar1 da kusurlu olacaktir. Fotiu’s simiilasyonu( 1989),

t degerinin ¢arpan olarak kullanildig1 giiven araliklarinin daha uygun oldugunu bulmustur.

Yani giiven araliklar

Por T o5 (I/A}“l )% V;,, seklini alir.
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4. HIYERARSIK LINEER MODELLER iCiN HIPOTEZ TESTLERI

3. béliimde, Yj;’lerin normal dagildig: iki agamali modeller igin bilinmeyen iig tip parametre
1. agama tesadiifi parametreleri B’lar, 2. agama sabit parametreleri y’ lar ve varyans
kovaryans parametreleri i¢in tahmin prosediirlerini agiklanmigtir. Bu béliimde ise iki agamali

hiyerarsik lineer modeller igin hipotez testleri ele alinacaktir.

1 .asama regresyon modeli;

,801+,6U 1,j+,82X2,j+ +,BQXQ,j+r 4.1

=B, + Z B, X+t 1yN(0,6%)

seklinde gosterilir.

(4.1) deki esitlikte bazilar sabit, bazilar tesadiifi bazilar ise tesadiifi olmayan Q+1 tane

parametre vardir. 2. asama modelinde her bir S, asafidaki gibi modellenir (2. asama

agiklayic1 degiskenler Wg=1,2,...,S, olmak iizere)
ﬁqu}/q0+yq1W +}'qu +.. +quW +u (4‘2)

S‘i
:yqﬂ +quSWS/ +qu
s=1

Birlestirilmis model ise (4.3) de verilmistir.

Y =700 +27q0 g4 +Z}/0‘Wv +Zz7q~WvXqu + Uy, +zuququ 7 (4'3)

s=1 s=1 g=1
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Cizelge 4.1 Hiyerarsik modellerde test edilebilir hipotez tipleri (Raudenbush & Bryk, 2002)

Hipotez Tipleri Sabit 1.Asama  Tesadiifi Varyans

Etkiler Katsayilart . )
Bilesenleri

Tek Parametre icin
H() }/ » =0 ﬂqj = T = 0

H, 7, %0 B, #0 7, %0

Birden fazla parametre igin
Ho C ’}/ =0 C 'ﬂ =0 T=T0

H, Cy#0 C'f+0 T# Ty

(4.2) de her B, igin Sq+1 tane sabit etki vardir ve 2. agama modeli igin toplam tesadiifi etki
F= Zq (S, +1)°dir. Her bir tesadiifi bilesen ug; nin ¢ok degiskenli normal dagilima sahip

oldugu varsayimi altinda;

Var(ug)=r,, (4.4)

Ve Cov(uy,u,,) =1, dir. (4.5)

Sabit etkiler (her bir yqs ), 1. asama tesadiifi katsayilar1 (her By ) ve varyans-kovaryans
parametreleri i¢in hipotez testleri formiile edilebilir. Bu testler tek parametre yada birden
fazla parametre i¢in olabilir. Cizelge (4.1) de , 6 gesit hipotez tipi vardir. Bunlara kargilik

gelen test istatistikleri ise Cizelge (4.2) de verilmistir.
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Cizelge 4.2 Hiyerarsik lineer modeller i¢in genel hipotez testleri (Raudenbush & Bryk, 2002)

Hipotez Tipleri | Sabit Etkiler | 1. Asama Tesadiifi | Varyans Bilesenleri
Katsayilar
Tek Parametre t oram t orant Tek degiskenli
i¢in X?yada z oram
Birden Fazla | Genel lineer Genel lineer Olabilirlik oran
Parametre icin hipotez i(X?
¢ P hipotez testleri festi(X")
testleri

4.1 Sabit Etkiler i¢cin Hipotez Testleri

i Tek bir parametre icin hipotez testleri:

Hy hipotezi (4.6) daki gibidir:

Hy:y,,=0 (4.6)

7, in 0 olmasi, 2. asama agiklayici deiskenlerinin ( Wsj), 2. asama parametreleri {izerinde

etkisini gOsteren, katsayilarnin gecersiz oldugu anlamina gelir. Bu tip hipotezler igin test

istatistigi

=7, /V; )" 4.7

ile hesaplanabilir. 7, 7,,’in en ¢ok olabilirlik tahmini, qus ise 7, 'in tahmin edilen drnek

varyansidir. Ve (J-Sg-1) serbestlik derecesine sahiptir.
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ii. Birden fazla parametre icin hipotez, testleri:

j. gruptaki i. birim igin bagimh degisken, X, ’nin bir fonksiyonu olarak asafidaki gibi

yazilabilir:
Y;j:ﬂﬂj-*—ﬂley‘_’-’:j (4-8)

2.asama modeli ise (4.9)’da verilmigtir:

ﬂOj =700+701Wj+uoj (4.9a)

Bo=ro+rnW, +u, (4.9v)

Esitlikte, 7,7, in 0’a esit oldugunu varsayan Hy hipotezi test edilebilir. Alternatif hipotez

ise W;* nin modele dahil edilmesi gerektigini ileri sirer.

Birden fazla parametrenin birlikte testi i¢in (4.9) daki esitligin matris notasyonu ile tekrar

formiile edilmesine gerekir.

Yoo
[ﬂo‘/]z(l w, 0 0 ] 7o +(”01J (4.10)
,Blj 0 0 1 W)l U,

}/ll

yani B, =Wy +u, seklinde gosterilebilir.
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Bilesik hipotez testi ise;

H,:C'y =0, 4.11)

0100
0 001

H,:C'y= (’; o ) - [g] 4.12)

seklindedir. C* =( ] olmak iizere gore Hy hipotezi (4.2)’ de verilmistir.
Var(ﬁ )= A bilindigi durumda 7 6rnek varyansi:

Var(p)=Q_ W/ NW,)" =V, (4.13)

olarak yazilabilir.

Contrast vektor C'7 ’nin varyanst ise:

Var(C'7)=C'V,C = (say)V, (4.14)
V, bilinmiyorsa tahmini agagidaki gibi yapilir;

v, =Q. WKW, 4.15)

H, =C"y =0, hipotezi icin, test edilen C"’nin satir sayis1 esit serbestlik derecesinde X?
0 Y Y ¢

dagilimina sahip yaklagik test istatistigi:
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H=¢"CV]'C"y (4.16)

ile hesaplanabilir.
Buradaki ornekte CT, 2 satira sahiptir yani serbestlik derecesi 2°dir.

Birden fazla parametrenin birlikte test edilebilmesi i¢in diger bir yaklasim ise olabilirlik oran
(likelihood-ratio test- deviyans testi ) testidir. Bu test ancak TECO tahminleri elde edildiginde
kullanilabilir. Test, iki modelden elde edilen tahmin ve sonuglarin karsilastirilmasina

dayanmaktadir. Birinci model sabit etkilerin 0 oldugu modeldir ve /|, hipotezini meydana
getirir. Alternatif model ise, tiim etkileri icermektedir ve H, hipotezini meydana getirir. Her

model i¢cin deviyans istatistikleri hesaplanir ve ¢ok degiskenli hipotez testi ic¢in kullanilir.
Deviyans modelin uygunluk 6lgiisii olarak da kullanilir: yiiksek deviyans, modelin veriye

uygun olmadigim gosterir. (Raudenbush & Bryk, 2002)

Birinci model igin deviyans istatistigi D, = -2log(L,) (4.17)

seklindedir. L, ise, sifir hipotezindeki en ¢ok olabilirlik tahminleri i¢in olabilirlik degeridir.

D, ise, alternatif modeldeki en ¢ok olabilirlik tahminleri igin olabilirlik degeridir:

D, =—2log(L,) (4.18)

Sifir hipotezi altinda, deviyans farki D, — D, , tahmin edilen parametre sayilar1 arasindaki farka

esit serbestlik dereceli y* dagilimina sahiptir. Biiyiik deviyans farki, veri i¢in birinci modelin

¢ok basit oldugunu gosterir. Daha Once anlattifimiz genel lineer hipotez testleri deviyans

testine gore bazi avantajlara sahiptir. Bunlar:
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i.  Genel lineer hipotez testleri kullanilirken sadece bir model (alternatif model ) igin
tahminlerin hesaplamast yeterlidir. Oysa, deviyans testinde tiim modeller igin

tahminlerin yapilmasini gerektirir.

ii. 2. genel lineer hipotez testleri ile parametreler arasindaki farkliliklar test edilebilir

oysa, deviyans testinin bu tiir bir test igin yeniden diizenlemesi gereklidir.
iii.  SECO yo6ntemi kullanildiginda, deviyans testinden yararlanilamaz.

Sabit etkiler hakkindaki hipotez testleri i¢in en gok olabilirlik oran testine bagvuruldugunda,
varyans kovaryans bilesenlerinin spesifikasyonlari, indirgenmis ve alternatif model i¢in aym
olmalidir. Bu test, sadece modeldeki varyans kovaryans elemanlarinin testi i¢in degil sabit

etkilerle varyans kovaryans elemanlarinin birlikte testi iginde kullanilabilir.
4.2 Birinci Asama Tesadiifi Katsayilar1 I¢in Hipotez Testleri

Tesadliifi katsayilar vektoriindeki 2 yada daha fazla bilesenin kargilastirilmasi tek parametre ve

birden fazla parametre i¢in hipotez testleri olmak tizere iki baslik altinda ele alinabilir.
i. Tek bir parametre icin hipotez testleri:

Tek bir gruba 6zel regresyon katsayisinin gegersizligine iligkin hipotez;

H,:f,=0 (4.19)

olarak yazilabilir.

Bu hipotez tahmin edilen parametrenin kendi standart hatasina béliinmesi ile elde edilen z
istatistigi ile sinanir. Tahmin olarak arastirmaci ampirik Bayes tahminini yada siradan en

kiigiik kareler tahminini kullanabilir.

Ampirik Bayes tahmini 3,

2= 1V, (4.20)
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ile test edilir. Esitlikte;

., ; ampirik Bayes tahmini,

Vi '> B, katsayilarna ait artgil varyans kovaryans matrisinin (posterior dispersion) q.

kosegen elemanidir ve z yaklagik olarak normal dagilmaktadir.

SECOY’de TECOY’e gore artgil varyans (posterior varyans) daha biiyiik ve gergege daha
yakindir. Bu durum 6zellikle 2.agama birim sayis1 kiigiik oldugu zaman gegerlidir. TECOY de
sabit etkilerin bilindigi varsayilir, bu yiizdende TECO sabit etkilerle ilgili herhangi bir
belirsizlik yansitmaz. Bu durum ancak 2. asama birimleri, J’ler yeterince bilyiik oldugu zaman

gegerlidir.

f tahminleri siradan en kiigiik kareler tahmincileri ile hesaplandifinda, t testleri yaniltic

olabilir.
ii. Birden fazla parametre icin hipotez testleri:

B, [J(Q+1)x1] boyutlu tesadiifi parametre vektorii B igin hipotez;

H,:C"B=0 (4.21)

seklinde olusturulabilir.

Eger f’lar ampirik bayes yontemi ile tahmin ediliyorsa, test istatistigi

H,=pg"ccvey'c'p (4.22)

olarak yazilabilir.
V', parametrelere ait [ J(q+1)*J(Q+1)[ boyutlu varyans-kovaryans matrisidir.

Eger [’lar siradan en kiigiik kareler yontemi ile tahmin ediliyorsa, test istatistigi (4.21) de

verilen genel lineer hipotez istatistik ortalamalar ile hesaplanabilir.
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Hyy = B TC(CTI}C)—1 C'[ﬁ (4.23)
v, blok diyagonal matristir ve (Q+1)*(Q+1) igin blok:

V,=6*(X"x,)" (4.24)
ile hesaplanabilir.

4.3 Varyans Ve Kovaryans Bilesenleri i¢in Hipotez Testi

i. Tek bir parametre icin hipotez testleri:

Hiyerarsik analizlerde, arastirmacilar, 1. agama parametrelerinin sabit mi, tesadiifi mi ya da
tesadiifi olarak degismeyen yapida mi olduguna varyans bilegenleri igin yapilan hipotez

testleri yardimu ile karar verilebilir.

Tesadiifi varyasyonlar igin test edecegimiz hipotez:
H, :z, =0 dir (4.25)

seklinde kurulabilir ve 7, =Var(g,)

Eger sifir hipotezi red edilirse, aragtirmacilar f da tesadiifi varyasyon olduguna karar
verirler. Tiim gruplar ( en azindan biiyiik bir kismi) siradan en kiigiik kareler tahminleri i¢in
yeterli veriye sahipse, en basit ve gerekli test, H, :7, =0 hipotezinin testidir. %

qq/ ?

5 A2 s ~1 o .. .
V,=6°(X; X,)” matrisinin q. diyagonal elemamdir.

S
ﬂqj = qu + Z}/qu\‘j (4‘26)
s=]
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modeli altinda, (J-Sq-1) serbestlik derecesi ile yaklagik z* dagilan istatistik

Sq .
z(ﬁq/ —7q0 “Z7quv')2/qu/ 4.27)
J =1

seklinde hesaplanir.

H, =7, =0 hipotezi, tahminin standart hatasin temel alan z istatistigi ile de test edilebilir.

z=1, [[Var(t, )" (4.28)

Bu oran, en ¢ok olabilirlik tahminlerinin biiylik ornek teorisi altinda yaklasik normal

dagilmaktadir. Cogu zaman, ozellikle z, sifira gok yakin oldugunda, normallik yaklagimi

oldukga zayiflar. Teknik olarak, en c¢ok olabilirlik, mod etrafinda simetrik degildir
(asimptotik normallik basarilamamistir) ve simetrik giiven araliklarina dayali testlerde
yaniltici olabilir. (Mass & Hox, 2004)

ii. Birden fazla parametre icin hipotez testleri:

Varyans ve kovaryans igin genel hipotez testinin temelini, en ¢ok olabilirlik oran testi
olusturmaktadir. Bu test, MLF ve MLR tahminleri altinda elde edilebilir. Bu test i¢in Ho

hipotezi ;
H,:T=T, (4.29)

Alternatifi ise;
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H, :T =T dir. (4.30)

To, T;’in indirgenmis halidir. Ornegin, T deki g.satir ve slitunun (baz1 satir ve siitunlarin)
gecersiz olmasi gibi. Yazilan hipotezin testi, ilk olarak iki model i¢in tahminleri yapar, Dy ve

D; deviyanslarim hesaplar ve sonra test istatistigini hesaplar:
H= Dy - Dy (4.31)

Bu istatistik m serbestlik derecesi ile yaklagik y? dagilir. m, iki modelden elde edilen varyans
ve kovaryans tahminlerinin sayisi arasindaki farktir. Varyans ve kovaryanslar igin en ¢ok
olabilirlik oran testi kullamildiginda, karsilagtirilacak modeller, sabit etkilerin spesifikasyonu

bakimindan ayni olmalidir. (Ayn agiklayic1 degiskenlere sahip olmalidir.)
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5. HIYERARSIK LINEER MODELLERE ILISKIN VARSAYIMLARIN
INCELENMESI

Hiyerarsik lineer modeller belli varsayimlara sahiptir. Standart dogrusal modellere
dayandinlan ¢ikarsamalarin gecerliligi, modelin hem tesadiifi hem de yapisal kisimlarim

hakkindaki varsayimlarin geceklesmesine baglidir.

Modelin yapisal kismi igin, EKK, bagimsiz degiskenlerin regresyon parametrelerinin
dogrusal bir fonksiyonu oldugu modelin belirlenmesini gerektirir. Yani modelin fonksiyonel
seklinin belirlenmesi gerekir. Yanlig fonksiyonel iligkinin kurulmasi ise matematiksel
bigimleme hatasi olarak adlandirilir ve b6yle hatalarin varhig hata payi ile gosterilir. Onemli
bagimsiz degisken yada degiskenlerin modele dahil edilmemesi, degiskenler arasinda uygun
olmadig1 halde dogrusal bir fonksiyonel iligkinin kurulmasi, modele uygun olmayan bagimsiz
degiskenlerin modele dahil edilmesi ve modele dahil edilecek degiskenlere ait katsayilarin
sabit, tesadiifi yada tesadiifi olarak degismedigi hakkinda yanlig karara varilmas: yapilmasi

gibi nedenlerden dolay: bu tip hatalar meydana gelebilir. (Snjders & Bosker, 1999)

Hiyerarsik lineer modellerde, spesifikasyon varsayimlarina her asamada uyulmalidir. Ciinkii,

bir asamadaki matematiksel bigimleme hatasi diger asamalarn da etkileyebilir.

Modelin tesadiifi kisminda ise, EKK regresyonu, hatalarin esit varyansla bagimsiz olmasi
varsayimina sahiptir. Hiyerarsik analizlerde, hem birinci hem de ikinci asamada hatalarin
normal dagildig1 varsayimi gegerlidir. Bu varsayimdan sapmalar 2. agama parametrelerinin
tahminini etkilemez, tahminlerin standart hatalarimi etkiler. Benzer olarak, 1. asama

parametreleri tahmin edilir fakat varyans kovaryans bilesenlerinde yanligliklar olabilirler.
Iyi bir veri analizi i¢in modelin varsayimlarina dikkat edilmelidir.
Genel olarak iki asamali modeli ele alirsak, 1. asama modeli:
O-1
Y, =8, +;ﬂq,X(,,, +7y 6.1
olarak yazilir. Ikinci asama modeli ise:

By=Vuw+ 2. 7uWy+t,, q=01..0 (5.2)
s=1

seklindedir.
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Hiyerarsik lineer modeller i¢in varsayimlar agsagida verilmigtir:

1. j. gruptaki i. birim icin her r,, ortalamasi 0 ve varyansi o ile bagimsiz normal

[/3

dagilima sahiptir. ,~IN(0,0))

2. l.asama aciklayici degiskenleri, X,

4> 1y lerden bafimsizdir. Yani tiim q lar igin

Cov(X,,

i

)=0"dr.

3. 2. agama tesadifi bilesenleri u, ler, ortalamasi 0 ve varyansi Var(u)=7,,

ile cok
degiskenli normal dagilima sahiptir ve q ve ¢ tesadiifi bilegenleri arasindaki
kovaryans ise 7, dir. [cov(u,,u,) =1, ] Tesadifi hata vektdrleri J tane 2. asama

birimleri arasinda bafimsizdir. [u, = (4, s4y,) =IN(0,T)]

j’ oooooooo

4. 2. agsama agiklayic1 degiskenleri W

g

, . .
u,, ’lerden bagimsizdir. Yani her W, ve u, igin

Cov(W;,u,)=0 dir.

5. 1 .asama ve 2. asama hatalari da birbirinden bagimsizdir. ( tim q lar igin

Cov(r,,u,)=0)

6. Her asamadaki agiklayic1 degiskenin diger asamalardaki tesadiifi etkilerle arasindaki

korelasyon 0 a esittir. Yani, tim q ve ¢ igin Cov(X,,,u,)=0 ve

Cov(W,,r,)=0"dur.
* 2.4. ve 6. varsayimlar, modelin yapisal kismindaki degiskenler (Xs ve Ws ) ile tesadiifi
kisimlar (7, ve u, )arasindaki iligkilerle ve model spesifikasyonunun yeterliligi ile ilgilidir.
Bu varsayimlar y tahmininin, sapmasiz bir tahminci olup olmayacag tizerinde etkilidir
yani, E(7,)=7y,olup olamayacag iizerinde etkilidir. (y,’in sistematik hatasiz tahmin edilip
edilemeyecegi {izerinde etkilidir.)
* 1.,3. ve 5. varsayimlar ise modelin sadece tesadiifi kismiyla (7, ve u,) ilgilidir. Bunlar ise,

7 tahmininin tutarliligs, g ,6° ve 7°nin ve hipotez testleri ve gliven araliklarinin
}, qs g of p g

dogrulugu tizerinde etkilidirler. (Raudenbesh & Bryk, 2002)
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5.1. Birinci Asama Modelinin Yeterliliginin Kontrol Edilmesi
S5.1.1 Birinci Asama Modelinin Spesifikasyonu

Model belirlemenin erken safhalari, teorik ve ampirik (deneysel) diisiincelerin karsilikli
etkilesimini gerektirmektedir. 1. asama modeli belirlenirken, bagimli degiskeni “en iyi”
sekilde agiklayacak bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi, 6nemsiz degiskenlerin modelden
¢ikartilmasi yani 1. agama igin en uygun degisken se¢iminin yapilmasi gerekir. Yani, X,

modelde yer alacak mi yer alacaksa, tesadiifi, sabit yada tesadiifi olarak degismeyen bir

katsayiya mi1 sahip olacaginin belirlenmesi gerekir.

Cok agamali modellerde, 1.asama degisken se¢imi amaciyla, adimsal yontemlerden geriye

dogru eleme ve adim adim regresyon yonteminden de yararlanilabilir.
Hiyerarsik lineer modellerde,

1) X, ’nin sabit etkisinin anlamli olup olmadig: ve

2) Egim parametresinin heterojenligi ile ilgili herhangi bir delil olup olmadig

aragtirilir.(var(f,)>0) Egimin heterojenligi ile ilgili istatistiksel delil, qu’ya ait nokta

2
tahmini ve buna karsilik gelen homojenlik testidir. (¥ ve en ¢ok olabilirlik oran testinden

yararlanilabilir.) Aymi amagla, E.K.K sabit ve egim parametreleri i¢in tahmin edilen

glivenirlik istatistikleri de kullanilabilir.

Giivenirlik ¢ok kiiglik oldugunda (<0.05 gibi), tahmin etmek istedigimiz varyanslar 0’a gok
yakin olur. ( Yada teknik olarak parametre uzaymn siurlarina ) Bu durum, varyans
kovaryans elemanlarinin tahmini i¢in bagvurulan iteratif hesaplama prosediirlerinde ¢ok ¢esitli
niimerik sorunlara neden olabilir: Algoritmalar yavaslar ve yakinsamazlar. Giivenirlik
hakkinda yapilan ¢aligmalar béyle durumlarda, 1. asama tesadiiﬁ katsayilarinin, sabit yada
tesadiifi olarak degismeyen sekilde yeniden belirlenmesini Onerirler. Yeniden belirlenmis

model hizla yakinsarsa model spesifikasyonu diizelmis olur.

EM algoritmasi i¢in yakinsama orani yani iterasyon sayisi kendisi igin bir teshistir. Eger veri
yeterli ise, EM algoritmasi hizla yakinsar. (10 iterasyondan daha az) Eger model ¢ok biiyiik
sayida tesadiifi etkiye sahipse ve yeterli agiklayici degiskene sahip degilse , ¢ok fazla sayida

iterasyona ihtiya¢ duyulabilir.
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1. asama katsayilann arasindaki korelasyonun aragtirilmasi da model spesifikasyonunun
kontrolii agisindan Onemlidir. Yiksek derecede dogrusal baglanti yada ¢oklu dogrusal
baglant1 bulunmugsa, model basitlestirilmelidir. Bu islem, tesadiifi etkiler 0 olarak tespit
edildiginde, hi¢ yada ¢ok az degiskenlik varken yapilabilir.

Iki asamali modelde tahmin edilen varyans kovaryans bilesenlerinin sayis1 (homojen varyans

m(m+1)

ve bagimsiz 1. agama standart hatalar1 ile) [ +1]dir ve m modeldeki 1. asama

agiklayict degisken sayisidir. Yani, m arttikga, tahmin edilen varyans kovaryans
bilesenlerinin sayis1 hizla artar. Tesadiifi etki sayis1 biiyiidilkge, varyans kovaryans
bilesenlerinin makul tahminlerini elde etmek igin daha fazla anlamli bilgiye ihtiyag vardar.

Kag tane tesadiifi etkinin belirlenecegi, varyans bilesenlerinin biiyiikliigii, tesadiifi etkiler
arasindaki korelasyonun derecesi, o”’nin biiylkltgii ve veriye ait diger karakteristiklere

baghdur.

Tarumlaycr istatistikler baziz, ’larin 0 yada 0°a gok yakin olduguna isaret ediyorsa, kargilik
gelen B, ’nin tesadiifi olarak degisen spesifikasyonu olanaksiz hale gelir. Teorik tartigmalar
benzer etkiler bulundugunda, S, igin 2. asama modelinin tesadiifi etkileri icermemesi
Onerilir. Sonug olarak, ana soru l.agsama agiklayici degiskenlerinin modele ait olup

olmadigdir.

1. asama modelindeki bir degiskenin modelden ¢ikartilmas: i¢in asagida verilen kosullar

saglanmalidir.
i. Egim parametresinin heterojenlige ait herhangi bir delil bulunmamali,
ii. Sabit etkiler yada ortalamaya ait herhangi bir etki olamamali ve

iii. Agiklayici degiskene kargilik gelen y,, ait t orani da anlamsiz olmalidir.

l.asama agiklayici degiskeninin ortalama {izerinde 0’dan farkli sabit etkiye sahip olup
olmadiginin kontrolii igin, modele yeni bir agiklayici degisken dahil edilir ve onunla ilgili
katsayinin anlamliligs test edilir. Bu metot, agiklayici ve bagimli degisken arasindaki iliskinin
dogrusal oldugunu varsayar. Dogrusallik varsayimi, 1. asama ampirik bayes kalinttlarinin

ilgilenilen agiklayici degiskene kars grafikleri incelenebilir.
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Hem Y, ve bem de herhangi bir tane Xs ile iligkili olan 1. asama agiklayici degiskeni model

disinda birakildiginda, bir yada daha fazla Ss tahmini sapmali olabilir. Bu durum, g igin

olugturulan 2. agama modelinde de sapmalara neden olabilir.

Diger bir spesifikasyon sorunu ise, gruptan gruba degisen ve diger l.asama katsayilarn ile

ilgili olan bir degiskenin 1. agama modeline sabit etkili olarak dahil edilmesidir.

5.1.1.1 Birinci asama modelinin yanhs belirlenmesinin 2.asama tahminleri iizerinde
etkisi

i. Sabit parametre icin kurulan 2. asama modelleri iizerindeki etkiler: 1.asama agiklayici
degiskenlerinin belirlenmesindeki basarisizlik, 2. agsama tahmincilerinin sabit parametre

tahminlerinde sapmalara neden olmaktadir. Bu sapma iki yoldan yok edilebilir:

e Birinci yol, agiklayici degiskenin 1. agama modeline, kendi biiyiik ortalamasi etrafinda

daBilan bir gekilde eklenmesidir. Boylece her bir birimin sabiti, f,;, bu degisken

lizerinde gruplar arasi farkliliklar i¢in diizeltilmis olur. Ve sapmalarin kaynag: elimine
edilerek agiklayici degiskenin hatasiz 6l¢iildiigii, bagimli degisken ile dogrusal iliski
icinde oldugu kabul edilir.

o Ikinci yol ise, agiklayict degisken 1. asama modeline grup ortalamalari etrafinda
dagilan bir sekilde eklenmesidir. Boylece, gruplarin agiklayict degisken igin
ortalamalar1 eklenerek, 2. asama agiklayic1 degiskenlerinin sabitleri {izerindeki sapma
yok edilmis olur. Eger agiklayic1 degiskene ait egim tesadiifi gibi davramiyorsa, ikinci

yol tercih edilebilir.
ii. Egim parametresi icin kurulan 2. asama modelleri iizerindeki etkiler:

1. asama modelinde, hem bagimli degisken hem de diger agiklayici degiskenlerle iligkili bir
degiskenin model disinda birakilmasi 2. asamada egimlere ait modelleme {izerinde etkili
olabilir. 1. asama modelinin yanlis belirlenmesinin egim modelindeki » katsayilarinin
tahminin lizerindeki etkilerini engellemek icin modele disarida birakilan 1. asama agiklayici
degiskeni eklenir. Degiskenin eklenmesi, sabit i¢in model tizerinde herhangi bir etki

yaratmaz. (Yani agiklayici degiskeni dahil oldugu yada olmadigi modellerde 7, ve

Fop 2ynudir.)
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Diger taraftan, egimdeki etkilerin tahmini ise oldukg¢a farklidir. Yani, l.asama agiklayici
degiskeninin ihmal edilmesi y,,’in tahmini tizerinde etkilidir. Ciinkii, eklenen degisken ve
diger agiklayici degiskenler her ikisi de bagimli degisken ile pozitif iligkilidir ve birbirleriyle
de pozitif iligkilidir.

Y1 Ve 7, sapmanin kaynagi daha karigiktir. Ciink{i, bu parametreler agamalar aras: etkilesimi

gosterir, yani bu parametreler 2. agsama degiskenleri ile 1. asama degiskenleri arasindaki
etkilesimi icermektedir. 1.asama degiskeninin ihmal edilmesinin, asamalar arasi etkilegimler

tizerinde etkili olmas i¢in 3 kosul saglanmalidir. Bunlar :
i. Modelden diglanan degigken Y ile iligkili olmalidir .
ii. Modelden diglanan degisken, zaten modelde var olan X degiskeni ile iligkili olmalidir.

iii. X ve modelden diglanan degisken arasindaki iligki birimden birime degismelidir ve bu

iliskinin giicti 2. asama tahmincileri ile iligkili olmalidir.

Yukaridaki 3 kosul saglayan agiklayici degiskenin modele dahil edilmedigi durumda y,, ve

7, tahminlerinin sapmali oldugu gériiliir ve bu etkiler modelden diglanan degiskenin modele

eklenmesi ile oldukg¢a degismektedir.

5.1.1.2 ikinci asama modelinin yanhs belirlenmesinin 1. asama tahminleri iizerindeki
etkileri:

1. asama degiskeni ile iligkili 2. agama agiklayici degigskeninin ihmal edildiginde, 1.asama
degiskenlerinin parametre tahminleri sapmali olacaktir. Bu durum ise l.asama tahmincisi,

X, ile 2.asama tesadiifi etkisi arasindaki kovaryansin sifirdan farkli olmasina neden olur.

(cov(i 3,

) # 0) Bu farklilig: diizeltmek igin iki yaklagimdan yararlanilabilir. Bunlar:

e Bu tip bir kovaryans, 2. asama modeline hi¢ miidahale edilmeden, 1.asama agiklayici
degiskenlerinin modele, grup ortalamalari etrafindaki dagilan bir sekilde dahil
edilmesiyle diizeltilebilir. Yani, 1l.asama tahmincisi, X, ile 2.asama tesadiifi etkisi
arasindaki kovaryans, grup ortalamasi X 4 1le bu tesadiifi etki arasindaki kovaryans

haline donfisiir .

e 2.asama modellerine X , lerin agiklayic: degisken olarak dahil edilmesi ile kovaryans

0’a esit hale gelebilir.
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Bu iki yaklagimda ihmal edilen 2.asama degiskenlerinin 1.agama sabit katsayilari iizerindeki
etkilerinin test edilmesini 6nerir. Bunun iginde, 1. agama katsayilariin grup ortalamalari
etrafinda dagilan yada dagilmayan modeli kurulmalidir. 1.asama tahmincisi ile iligkili 1.asama
sabit katsayilar1 bu modeller arasinda degismiyorsa, ihmal edilen degisken herhangi bir

sapmaya neden olmuyor denilebilir.

Eger, 1. asama modelindeki agiklayic1 deBisken hatali Slglime sahipse, f;; ve ortalama egim

710 "1 tahmini sapmali olacaktir. Bu degiskene ait giivenirlik gruptan gruba degisiyorsa ve bu
giivenirligin degiskenligi modeldeki bir yada daha fazla 2. asama agiklayic1 degiskeni ile

ilgiliyse, y,, ve y,,, asamalar arasi etkilesim tahminleri de sapmali olacaktir.

5.1.2  Birinci Asama Tesadiifi Etkileri Hakkindaki Varsayimlarm Arastiriimasi

Cok agamali modellerin, varsayimlardan bir tanesi homoskedasite yani kalint1 varyanslarimnin
sabit olmasi, agiklayict degiskenlere bagli olamamasidir. Degisen varyanshiligin gesitli

nedenleri olabilir. Bunlar agagidaki gibi siralanabilir:

1. Bir yada daha fazla Onemli 1. asama agiklayic1 degiskeni model disinda
birakilmigsa ve bu degiskenler gruplara kars: esit olmayan varyansla dagiliyorsa,

1. agsama varyanslarinda heterojenlige neden olabilir.

2. Tesadiifi olarak yada tesadiifi olmadan degisen 1. asama bagimsiz
degiskenlerinin etkileri, hatali olarak sabit gibi ele aliniyorsa yada modelden

tamamen diglanmigsa 1. asamada degisen varyanslihik durumu ortaya g¢ikabilir.

3. Basit kodlama hatalar1 bir yada birka¢ grup i¢indeki varyanslarin oldugundan

biiyiik hesaplanmasina neden olabilir..

4. Basik yani normal olmayan veriler heterojen varyans igin anlamli test
istatistiklerine neden olabilir. Parametrik testler non-normallige karsi asiri
duyarlidir ve basiklik kendini degisen varyans olarak gosterebilir. (Raudenbesh
& Bryk, 2002)

5.1.2.1 Birinci Ajama Modelinde Degisen Varyanslihk Durumu

Degisen varyans (hetoraskedasite) durumu herhangi bir test ile saptandiktan sonra, veriler

iizerinde yapilan doniisiimlerle diizeltilmesi yani homoskedastik (sabit varyanslilik) durumuna



69

gecilmesi s6z konusu olabilir. Diizletme iglemi ise, kalinti varyanslari ile agiklayici

degiskenler arasindaki iligkinin fonksiyonel bigimine baghdir.

Eger 1. asama kalint1 varyans1 X, degiskenine dogrusal olarak bagli ise bu (5.3) deki gibi
ifade edilebilir:

1. asama varyansi=var(r;) = o, +20y,%,; (5.3)

(5.4) deki formiil ise kalinti varyanslarimin x,’nin kudaratik formu oldugunu durumu

gostermektedir.

— 2 2.2
var(r;],.j + r,,.jx],.}.) =0y +204,%,, + 0, Xy (5.4

Hetoraskedasitenin test edilebilmesi icin, bagimsiz degisken ya da 6ngorii degerlerine karsi

kalint1 grafiklerinden yararlanilabilir. (Snjders ,2003)

Bryk ve Raudenbush tarafinda ileri siirlilen diger bir yontemde ise, 1. asama kalinti
varyanslarimin gruplar arasindaki farkliklardan yararlanarak hetoraskedasitenin belirlenmesi
yoluna gidilir. Bu yontem her grup i¢i kalintimin en kiiglik kareler tahminine baglidir yani en
kiigiik kareler kalintilarina baghdir. Bu ydntem ancak tiim grup sayisi agiklayic1 degisken
sayisindan fazla ise uygulanabilir. Sadece 1 .asama agiklayict degiskenleri dahil edilmekte
diger degiskenler ise Onemsenmemektedir. Yani bu yOntemin uygulanabilmesi igin

ragiklayict degisken sayisi olmak {izere, minumum #, —r —1tane yani 10 yada daha fazla

grup olmasi gereklidir. Tim bu gruplara ayri ayr1 1. agsama agiklayict degiskenleri ile siradan

en kiigiik kareler regresyonu uygulamir. j grup i¢in tahmin edilen kalinti varyanslarn sf,
serbestlik derecesi ise df, =n,—r—1’dir. j. grup i¢in tahmin edilen kalinti varyanslarimn

logaritmasinin agirlikli ortalamasi hesaplanir.
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df,In(s>
Is,, :%—g—)— dir. (5.5)

Eger hiyerarsgik lineer model dogru belirlenmis ise, bu agirlikli ortalama Is,

tot

o ’nin en ¢ok

olabilirlik tahmininin logaritmasina esit olur.

Gruba bagl: kalinti varyansi sjz. "nin standardize edilmis kalint: dagilimi 6l¢iisii (a standardized

residual dispersion) asagidaki formiil kullanlarak bulunabilir.

df,
4=—;M@%mg (5.6)
Eger 1 .asama modeli dogru beliklendiyse ve ana kiitle kalint1 varyansi tiim gruplar igin esit

ise, d,’ye ait dagilim standart normal olacaktir. Kareler toplami (5.7) da verilmigtir ve 1.

agama kalintilarinin homojenliginin test edilmesi igin kullanilabilir.
H=Yd (5.7)
J

H, heterojenlik istatistigidir. (heterogeneity statsitic) J toplam katilan grup sayisini géstermek

lizere,H, J-1 serbestlik dereceli y* dagilimi gosterir.

Bu testin avantaji ise, sadece gruplar igi regresyon modeline (l.asama modeline) bagli
olmasidir. 2. asama degiskenleri ve 2. agama tesadiifi etkilerinin bunda herhangi bir etkisi

yoktur, bu yiizden burada sadece 1. agama spesifikasyonu kontrol edilir. Yinede H ve d, ye ait

dagilim, 1. asama kalint1 varyanslarinin normalligine baglidir. Kalintilar sabit varyansa sahip
olsa bile, bu kalintilarin daha kalin kuyruklu dagilimlari daha yiiksek H degerlerine neden

olur. Bu ytizden, H anlamli sonuglara neden olursa, d, degerleri incelenerek miimkiin

hetoraskedasite ornekleri ve E.K.K gruplar igi kalintilarinin daglimi normallik i¢in

arastirilmalidir. (Snjders, 2003)

Hetoraskedasiteyi diizeltmenin en 1iyi yolu, bagimli degiskenin dogrusal olmayan
déniisiimlerine bagvurmaktir: karekokiinti alma, logaritmasini alma gibi ..bagimli degisken
oldukga ¢arpik oldugunda bu gereklidir. Tek asamali modeller i¢in hangi doniigimiin uygun

olacag1 Atkinson (1985) tarafindan aragtirnlmistir. Hodges, ¢ok asamali modeller igin Box-
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Cox doniisiimlerinin benzer oldugunu ileri siirmiistiir. Degisen varyans oldugunda ve bagmli
degisken az sayida kategoriye sahip oldufunda, difer bir gik ise ¢ok asamal logit
modellerinin ¢oklu kategori i¢in kullanilmasidir yada dikotomik degiskenler i¢in ¢ok asamali
lojistik regresyona bagvurulabilir. Tiim bu doniisiimler uygulandiktan sonra, serpilme

grafikleri ve kalint1 grafikleri ¢izilerek doniigtimlerin uygun olup olmadig: aragtirilmalidir.
5.1.2.2 Birinci Asama Kahntilarmin Kontrolii

Cok agamali regresyon modeli kurulduktan sonra, modelin yeterliligi, varsayimlarin
gergeklesip gergeklesmedigi ve modelin kestirim i¢in uygun olup olmadigimmin kontrol
edilmesi i¢cin kalinti analizinden yararlanilabilir. Kalintilarin analizi, sapan degerlerin
bulunmasi, modelin sabit kisminin spesifikasyonunun kontrol edilmesi, bagimli yada

aciklayici degisken i¢in uygun déniistimlerin 6nerilmesi i¢in kullanilabilir.

Hiyerarsik lineer modellerde kalinti analizi oldukc¢a karmagik bir yapiya sahiptir. Clinkii bu
modellerde, hem 1.asama hem de 2. asama kalintilar1 vardir. Cok agamali modellerde kalinti
analizi i¢in g¢esitli modeller Hilden-Minton tarafindan ele alinmigtir. Cok asamali modeller
icin kalinti analizindeki problem, gbzlemlerin hem 1. asama hem de 2. asama kalintilarina

birlikte bagli olmasidir, oysa model kontrolii i¢in bu kalintilarin ayr ayn diisliniilmesi istenir.

Bu sorun Hilden-Minton tarafindan 1995 de ele alinmistir. Ve l.asama kalmtilarinin analizi
i¢in, her grup igin ayr1 ayr hesaplanan E.K.K regresyonuna dayal1 bir yaklasim 6nermislerdir.
Bu yaklagimin avantaji, 1. asama modelinin spesifikasyonu fizerine kurulmus olmasidir.
Boylece, l.asama kalintilarinin analizi, 2. asama modelinin yanlig spesifikasyonundan

etkilenmez.

Cok asamali modellerde 1. asama kalint1 analizi i¢in ham kalintilar ve standardize edilmis
kalintilardan yararlanilir. E.K.K kalintilarimin varyans: 1. asama agiklayici degiskenlere
baghdir. E.K.K kalntilart kendi standart sapmalarina boliinerek standardize edilir ve
“standardize E.K.K kalintilar” olarak adlandirilir. Bu durum bize iki tipte 1. agama kalintis1
sunar: ham (raw) kalintilar ve standardize E.K.K kalintilari. Standardize E.K.K kalintilarinin
avantaj1 sabit varyansa sahip olmalari, dezavantaji ise agiklayici degiskenler ile iliskileridir. (

dogrusal olmayan olabilir )

Hilden-Minton (1995), modelin uygunlugunun kalintilara bagvurarak arastiriimas igin gesitli
olastliklan tartismistir. 1. asama modelinin kontrolii i¢in 1.agama gruplar i¢i E.K.K kalmntilar

asagidaki yolla kullanilabilir:
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1. Standardize edilmemis E.K.K kalmntilarinin 1.asama agiklayict degiskenlerine gore

grafigi gizilerek dogrusal olmayan miimkiin sabit etkiler kontrol edilebilir. Cok fazla

1. asama birimi oldugu durumlarda, ham kalintilarin grafigi sadece tesadiifi

dagilimlan sergiler. Boyle durumlarda, diizeltilmis (smoothed) grafiklerin ¢izilmesi

Onerilmektedir. (Atkinson, 1985)

Kalint1 grafikleri agagidaki diizeltilmis grafikler haline getirilirken:

Eger agiklayici degisken sinirli sayida kategoriye sahipse, her kategori i¢in
ortalama kalinft hesaplanabilir. Ortalama kalintilar hesaplandiktan sonra
degisim aralig1, her kategori igindeki ortalamanin standart hatasinin iki katinin
ortalama kalintilara eklenmesi ve ¢ikartilmasi ile belirlenir. Bu araliklar dikey
diizlemdeki cubuklarla gosterilir. Cubuklar1 yatay olarak kesen dogru ise her
kategori i¢in kalintilarin ortalamasidir. Daha sonra, 2 standart sapma degisim
aralifindaki ortalama kalintilarin, agiklayici degiskenlere karsi grafikleri
cizilir. ( Bu standart sapmalar, kalintilar arasindaki bagimhilik ve degisen

varyans dikkate alinmadan aligilmis yollarla hesaplanir. )

Siirekli agiklayici degiskenlerde ise, uygun diizeltme yolu, hareketli ortalama
alma yoludur. ( simple moving avarage) Gz Oniine alman degiskene ait

diizenlenen degerler  x,........ ,X,, ve bunlara karsilik gelen kalint1 degerleri
7w By, dir. Yani x, ve 7;, agiklayici degiskenler ve aym 1. agsama birimleri
icin gruplar i¢i kalintilarin degerleridir ve x, <x,<..... <x, seklinde

diizenlenir. ( birimler ile iligkili x degerleri keyfi olarak diizenlenir.) Kiigiik
sayida birimden meydana gelen gruplar ihmal edilebilir ve bu ylizden M,
orijinal toplam 6mek genisliginden daha kiigiik olabilir. Diizeltilmis kalintilar

(Smoothed residual), ardasik degerlerin 2K’ya gore ortalamasidir yani:

K
Z:——l——— > r+h i=Kdan M—-K yakadardr.
2Kh=—l<+l

M, toplam kalint1 sayisisir. K degeri veriye ve 6rnek biiyiikliigiine baghdir.5”, E.K.K

kalintilarimin varyansi olmak iizere, r =+2,/&> /(2K) degeri hesaplanir. Bu araligin

disinda olan 7 degerlerini gosterir, drnegin |F| =24/ /(2K) mn digerlerine nazaran

daha biiyiik oldugunu gosterir.
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2. EXK kalintilar1 kendi standart sapmalarina bdliinmesi ile elde edilen standardize
E.K.K kalintilarinin normal olasilik grafikleri, normal dagilim varsayiminin kontrolii
icin kullanilabilir. Her bir kalintimin, normal dagilim varsaymm altinda beklenen
kalint1 degerlerine gore grafikleri ¢izilir. Yani, 7, Standardize E.K.K kalmtilari, ve z,
normal degerler (7 ’'nin rankmna gére standart normal dagilimdan beklenen
degerlerdir) olmak tizere (7 ,z) degerleri igin grafikler ¢izilir. Bu garfiklerde,
dogruya yakin iligkiler, hata terimlerinin dagilimmin normal dagilima uygunlugunu,
dogrusalliktan sapmalar ise hata terimlerinin dagiliminin normal olmadigini gésterir.
Ornegin, kalmti dagilmlari normal dagilimdan daha uzun kuyruklara sahipse
(kuyruklarda normal dagilima gore daha fazla olasihklar varsa), 1. asama sapan
birimleri parametre tahminlerini agir1 derecede etkiler. Hata terimlerinin varyansinin
sabit olmamasi, regresyon dogrusunun verilere uygun olmamas: gibi varsayimlardan

sapmalar kalintilarin dagilimini etkileyebilir. Bu yiizden, hata terimlerinin normal

dagildig1 varsayimu diger varsayimlar incelendikten sonra aragtirilmalidir.

Verinin incelenmesi bu grafiklere gore yapilmaktadir, bu testler yapildiktan sonra modelin

gelistirilmesi tavsiye edilir. (Hilden-Minton, 1995)
5.2. ikinci Asama Modelinin Yeterliliginin Kontrol Edilmesi
5.2.1 Ikinci Asama Modelinin Spesifikasyonu

2. agamaya tlim agiklayici degigkenlerin dahil edilmesi ve daha sonra geriye donerek anlamsiz
olanlarin modelden ¢ikartilmasi seklindeki geriye doniik ¢6ziim yollar1 uygun degildir. Bunun
nedeni ise; 2.asama degisken sayisinin sinirli olmasi ve goklu dogrusal baglanti problemidir.
Degisken se¢im yontemleri ¢oklu dogrusal baglantidan etkilenmektedir, bu ylizden se¢im
yontemi uygulanacak veride 6ncelikle ¢coklu dogrusal baglanti durumu incelenmeli ve
olanakli ise diizeltilmeli ve daha sonra se¢im igslemi yapilmalidir. Eger, ¢oklu dogrusal
baglantiya ragmen degisken segim yontemlerinden yaralanilacaksa, se¢im kriterlerinin diigiik

tutulmast 6nerilmektedir.

(Q+1) tane 2. asama esitligi igin igin hata terimi, u "nin, bu esitlikteki agiklayict degiskenlerle

korelasyonsuz oldugu varsayilir. Bu, ihmal edilen herhangi bir bagimsiz degiskenin, modelde
bulunan degiskenlerle iliskisiz olmas1 anlamina gelir. Bu varsayimin gegerli olmasi igin, tiim

bagimsiz degiskenlerin hatasiz 6l¢iilmesi gereklidir.
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Modeldeki bir yada daha fazla 2. agama bagimsiz deigkeni ile anlamli korelasyona sahip
bagimsiz degisken, esitliklerden birinden ihmal edilmigse, bir yada daha fazla 2.asama
parametre tahmini sapmali olur. Sapmanin derecesi ihmal edilen degiskenin tahmin giiciine ve

bu degiskenin modeldeki diger degiskenlerle iliskisinin biiytikliigiine baglidir.

Esitliklerden birinin yanhs kurulmasi, diger esitliklerinde yanlis kurulmasina neden
olmaktadir. Tek bir esitlik dogru kurulmus olsa bile, bu esitlikten tahmin edilen katsayilar
sapmal1 olacaktir. Bu sapma, diizgiin yada yanlis belirlenmis esitliklerdeki hatalar arasinda

korelasyona neden olmaktadir.

Model disinda birakilan degisken modeldeki diger aciklayict degiskenler ile iligkili ise, bu
degiskenin model diginda birakilmasi, hem sabit parametre hem de efim parametresi igin
yapilan modellerdeki tahminleri etkilemektedir. Sabit parametre modelinin yanlig
belirlenmesi, egim parametresi modelinin de yanlig belirlenmesine neden olur. Ciinkii, iki

modele ait hatalar korelasyonlu olabilir.

2. asama esitligindeki tahminlerde meydana gelen hatalar, modelin spesifikasyonunun yanlig
belirlenmesinden kaynaklanabilecegi gibi baska yanlis kurulmus 2. asama esitliklerinden de

kaynaklanabilir.

Dogru bir sekilde belirlenmis 2.asama esitligindeki sapmali tahminler, farkli yanlsg
belirlenmis bir 2.agama esitliginden kaynaklanabilir ve (Q+1) tane esitlik i¢in ayn1 bagimsiz
degiskenler kullanilirsa, bu iki esitlik arasindaki korelasyonlu hatalar nlenebilir. Her esitlik
icin ayni1 bagimsiz degiskenler kullanilmigsa ve veri olduk¢a dengeli ise ( tlim gruplar ayni
ornek genisligine sahip ve ayni bagimsiz degiskenler varsa), egim modelinde tahmin edilen 2.
asama katsayilari, sabit modelde tahmin edilen katsayilardan asimptotik olarak bagimsiz

olacaktir.

Bazi durumlarda, arastirmaci (Q+1) tane esitlikte aymi W degerlerini kullanmak
istemeyebilir. Bu durumda aragtirmaci modele dahil edilen degiskenleri kontrol etmeli ve bu
degiskenlerle ilgili degiskenleri model diginda birakmamalidir. Bu tip kontroller, ampirik
Bayes kalintilar1 kullanilarak yapilabilir.

Modelin yanlis belirlenmesinin en 6nemli nedenlerinden biri 6l¢iim hatalaridir. Bu yiizden,
yukarida agiklanan bu konularda, 2.asama tahmincisine bagvurmak hatali olabilir. Genelde, 2.

agama agiklayici degiskeni hatali Slgiildiiyse, ona ait parametre ve diger 2.asama parametreleri
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sapmal1 olabilir. Sapmanin derecesi, dogru degigkenin agiklama giiciine, dl¢iimlerde yapilan

hatanin biiyiikliigline ve agiklayici degiskenler arasindaki korelasyona baghdir.
5.2.2 Iikinci Ayama Tesadiifi Etkileri Hakkindaki Varsayimlarin Arastirilmasi

Degisen varyanslilik, modelin matematiksel kalibinin yanls kurulmasindan ya da modeli
tahmin etmek igin kullamilan verilerden kaynaklanabilir. Hetoraskedasite yani degisen
varyanslilik s6z konusu oldugu durumlarda parametre tahmin edicileri etkin tahmin ediciler
degillerdir ve bundan dolay1 da parametre tahmincilerinin varyanslart oldugundan biiytik yada

kii¢iik tahmin edilir. Bu da giiven araliklar ve hipotez testleri {izerinde etkili olacaktir.
5.2.2.1 Ikinci Asama Modelinde Degisen Varyanshhk Durumu

Hiyerarsik lineer modellerde hem sabit parametre varyansi hem de egim parametresinin
varyans! i¢in gruplara karst degismedigi sabit oldugu kabul edilmistir. Bu da ikinci agama
icin homoskedasite sabit varyanslilik varsayimidir. Teorik yada ampirik olarak bu varsayimin
birakilmasi igin herhangi bir sebep varsa, bu varsayim zayiflatilarak yerine, bu varyanslarin

W gibi herhangi bir 2. agama degiskenine bagh olabilecegi varsayim getirilebilir.

2.asama tesadiifi etkilerinin dagiliminin J gruplarina karsi homojen oldugunu kabul ederiz.
Sabit etkiler kisminda, bu varsayimdan sapmalar oldugunda, 2.asama parametre tahminleri

sapmasiz olacaktir. Tesadiifi etkiler kisminda ise, sabit varyanslilik varsayimindan sapmalar

sonucunda ,3; deki gekilme( agirliklandirma) yanlis olabilir ve S, tahmini i¢in ortalama hata

kareleri artabilir.

2. asamada sabit varyanslilik testi i¢in gruplar 2. asama agiklayict degiskenlerindeki
ozeliklerine bagh olarak siniflandinlabilir. Ve bu simflara ait T matrislerinin esit olup

olmadig1 en ¢ok olabilirlik oran testi yardimi ile sinanabilir.
5.2.2.2 Ikinci Asamada Normallik Varsaymm

2.agamada normallik varsayimindan sapmalar sabit etkilerin tahmini lizerinde sapmaya neden
olmamaktadir. Fakat, 2.asama tesadiifi etkileri kalin kuyruklara sahipse (basiklik) , normallik
varsayimina bagh giiven araliklari ve hipotez testleri sapan degerlere(ouliers) kargt duyarli
olacaktir. Normallik varsayimindan sapmalar, sabit etkiler igin giiven araliklart ve hipotez

testlerinin gegerliligi tizerinde etkili olabilir.
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2.asamada normallik varsayimimin kontroli oldukga zordur, ciinkii 2.asama ¢iktis1 S,

dogrudan gbzlenemez. 2. asamada ampirik bayes kalintilarinin grafikleri ¢izilir ve sapan

degerlerin arastirilmast i¢in bu grafiklerden yararlanilir.

Normallik varsayiminin kontrold, her asama igin Q+1 tane korelasyonlu tesadiifi etki tahmin
edildiginde zorlagabilir. Her birim i¢in Mahalanobis uzakliklari, tesadiifi etkilerin
normallikten ayrilis derecesini belirlemek ve sapan degerleri bulmak i¢in kullanilabilir. Bu
istatistik her grup i¢in tahmin edilen kalit: tahminleri arasindaki mesafeyi dlcer. Veri normal
dagildiginda ve l.asamaya ait biiyiik 6rnek genigligine sahip olundugunda bu istatistik Q+1
serbestlik dereceli y*dagilimina sahip olur. Gozlenen uzaklik istatistiklerinin beklenen
istatistiklerine kars1 grafikleri yardimi ile normal dagilim arastirilabilir. Eger 2.asama tesadiifi
etkileri kalin kuyruklara sahipse, varsayimlaradan sapmalardan daha az etkilenen raboust
tahminlerinden yaralanilabilir. (Raudenbush & Bryk, 2002)

5.2.2.3 lkinci Asama Kalintilarmm Kontrolii

2. asama modelinin spesifikasyonunu kontrol etmeden 1. asama modelinin spesifikasyonunu

kontrol etmek gerekir.
Ampirik Bayes Kalintilar:
1. asama kalintilarina benzer olarak 2. agamada da,

e Standardize edilmemis 2. asama kalintilarinin, onlarla iligkili 2. asama degiskenlerine

kars1 grafikleri ve

e Standardize edilmis 2. asama degiskenlerinin normal olasilik grafiklerinden kalinti

analizinde yararlanilir.

1. asamaya gbre daha az 2. asama birimi oldugundan, 2.agamaya ait kalint1 grafiklerinin
diizeltilmesi gerekli degildir. Grafikler sapan degerler igeriyorsa, bunlara karsilik gelen 2.
agama birimleri aykir1 deger kugkusu ile kontrol edilebilir. Ampirik Bayes kalintilarinin

kontrolii Langford ve Lewis tarafindan 1998 de ele alinmistir.

* Mahalonbis uzaklig1: u;TVj"'u; seklindedir ve u; , her J grubu icin tesadiifi etki #; ’nin ampirik bayes tahmin

matrisidir ve 7, de bu vektoriin hata daghmidur. V, = o’ (X IIX D+ T —var(W ) dir. var(W ),

J
(W ,7) nin P+1 tane elemana ait dagilim matrisidir.
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Hiyerarsik lineer modellerde, tesadiifi etkiler hakkindaki yanlis varsayimlar, sabit etkiler
hakkindaki g¢ikarsamalarda ciddi ¢arpikliklara neden olabilir. Tesadiifi etkiler hakkindaki
varsayimlara bagli sabit etkiler hakkindaki ¢ikarsamalarin duyarlilig: i¢in “robust” standart
hatalar hesaplanir. En yiiksek asamadaki birim sayis1 biiylik oldugu zaman, robust standart
hatalarin kullanilmas: uygundur. Bu tip hatalar siradan E.K.K yada sabit etkilerin tahminleri

ile birlikte hesaplanabilir.

5.2.2.3.1 E.K.K Yontemi Altinda Robust Standart Hatalar

Tek 1. agama agiklayici degiskeni X, nin varliginda birlestirilmis model asagidaki gibidir:

Y, =y,+1X, +e, (5.8)
matris yaklasimi ile
v (1 X, €
1 '
11 (}’OJ | (5.9)
N S U \CAVA
Kljj 1 anj enij

seklinde gosterilebilir.

vekisaca Y, = X,y +e, olarak yazilir. (5.10)
E.K.K varsayimlar1 ve normallik varsayimi altinda, e, ~ N(O, 0'21,,;) dir. (5.11)
Ve E.K.K kestirimler

J 1y
??[ZX}"'XJJ XY, (5.12)
= =

seklinde hesaplanir.

C sabit matris ve Z de tesadiifi vekt6r olmak iizere, kestirimlerin varyansi

Var(CZ) = CVar(Z)C" seklindedir. Yani,
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Var(p) = (i XX, ]_ iX iar(X)1X, (i XX, J— (5.13)

=

E.K.X varsayimlan altinda, Var(Y,) = oI dir ve (5.13)deki esitlik basitlestirilerek

J -1
Var () =0'2( 3 X}'Xj] (5.14)

J

seklini alir. E.K.K. varsayimlarinin saglanmadigim ve Y’e ait varyansin bilinmeyen bir yapiya

sahip oldugunu kabul edelim. Her 2.asama J birimi (grubu) uygun sapmasiz tahminci,
Var(Y)) = (Y, - X 7)Y, - X 7)" (5.15)

Elde edilen robust varyans tahminleri

-1

£

o . ! J s oo J o
Var(p) = (ZX,’. Xj} ZlXj ¥, -X 7)<, -X )X, (ZIX,’. Xj] (5.16)
i= Jj=

Jye ait bu tahmin tutarhidir. e, hakkindaki E.K.K. ler varsayimlar yanligsa, J sinirlarin digina

dogru arttiginda kestirim gergek standart hataya yakinsar. Ayrica,

G~ V) Var @ " (5.17)

0 ortalama ve biiyiik J ler igin esit varyansla yaklasik normal dagilima sahiptir. Buda,
kalinitlar normal dagilmasa bile, makul giiven araliklari bulunmasi ve hipotez testleri

yapilmasim saglar.
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5.2.2.3.2 G.E.K.K Yintemi Altinda Robust Standart Hatalar

Hiyerargik lineer modellerde, ys tahminleri igin genellestirilmis en kiigiik kareler yontemi
kullanilir. (5.8) deki model altinda kalintilar:

e; =ty +u X, +&;. (5.18)
seklindedir
matris yaklagimi ile, e, = X u, +¢, dir. (5.19)

u,, burada 2.agama tesadiifi etkilerinin vektortdir. Standart HLM varsayimlari
u,~N@O,T), ¢, ~N(O,c721,,/) dir. (5.20)
Bu yiizden, Var(Y,)=Var(X u, +£,)=V, =X IX] + 0'21,,] seklindedir (5.21)

Tiim bu varsayimlar altinda G.E.K.K. tahminleri

1
D XVY, (5.22)

J
J
J=1

J

7 :(ZXJI' VJ—IXJ)]
=

seklindedir.

Hesaplanan G.E.K.K. tahminleri, 7 ve o ’nin yerine kullamilabilir. Bu tahminlerin varyansi

ise,

1

J Ty - N J -
vty = $4177°%) | xS v S0 62
j=1 = j=1
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seklinde hesaplanabilir. G.E.K.K. varsayimlar altinda Var(Y,) =V, dir ve (5.23) deki esitlik

Var(7) = (i X;vix j)J (5.24)

seklinde basitlestirilebilir.

G.E.K.K. varsayimlarinin ihlal edildigini ve Y’ye ait varyansin bilinmedigini varsayalim. Bu

durumda, Robust varyans tahminleri asagidaki gibi elde edilebilir:

——— J - .
Var(7) =(2Xj VJ.”IXJ)J
J=1

J T 1 T T 1 J r y (5.25)
SV X=X ) K]V [ZX; V;‘X»J
J= J=1

G.E.X K. y6ntemi altinda elde edilen robust varyans tahminleri, J icin tutarlidir ve HLM nin
dagilim ve tesadiifi etkilerin kovaryans yapist hakkindaki varsayimlar ihlal edildiginde bile,

giiven araliklan ve hipotez testleri dogru olacaktir.

Robust varyans tahminleri, modelin dogru belirlenip belirlenmediginin teshisi i¢in
kullanilabilir. Normal modelden elde edilen hatalar ile robust hatalar karsilastirildiginda arada
bliyiik farklar varsa bu modelin yanlis belirlendigi konusunda bir sinyaldir. Ornegin, degisen
egim varsa fakat bu modellenmemigse, normal ve robust hatalar arasinda fark ortaya
cikacaktir. Degisen egim modele dahil edildiginde, yanlis belirleme diizelecektir. Normal
modelden elde edilen hatalar ile robust hatalarin birbirine ¢ok yakin olmas ise, hiyerarsik

lineer modeller icin gegerli olan varsayimlarin gergeklestigini gostermez. Bu durum, kalinti
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kovaryans yapist ile ilgili varsayimlarindan sapmalara karsi, standart hatalarin duyarsiz

oldugunu gésterir.
52233 fkinci Asamada Etkili Gozlemlerin Aragtirlimasi

j- grubun (2. asama birimi) veri setinden silinmesi parametre tahminlerinde Onemli
degisikliklere neden oluyorsa, bu gézlemler etkili gézlemler olarak adlandirilir. Elde edilen
parametre tahminleri tizerinde verinin kesin kisimlarinin etkilerini gosteren kalintilarin teghis
degerleri, etki teshisleri- etkili gbzlem teshisi (influence diagnostic) olarak adlandirilir.
(Longford & Lewis, 1998)

Genel sabitlerden ve tiim regresyon katsayilarindan meydana gelen sabit kisimdaki tiim
parametrelere ait vektdr, ¥ =(¥,,....7,) seklinde gosterilir. Tiim veri kullamldiginda  tahmin
vektoriini, fl,,. ise bu tahmin vektoriine ait kovaryans matrisini gdsterir.( 3 - nin kdsegen
elemanlari, ¥ ’nin elemanlarinin standart hatalaninin karesidir.) Eger 2. agama birimi j, veri

setinden silinirse, elde edilen parametre tahmini }?(_J) ile gosterilir. Eger ;?(_/.) , 7 den ¢ok

farkli ise j. birim biiyiik bir etkiye sahiptir. Bu farklilik )y - kovaryans matrisi temeli {izerinde
Slciilebilir, ¢linkii bu matris 7 ’nin elamanlarinda var olan belirsizligi gdstermektedir. Bir

yada daha fazla regresyon katsayisi igin, 7, ile 7_,, arasindaki fark kiigiik degilse yada

7, m standart hatasindan biiyiikse, j. birim parametre tahminleri lizerinde biiyiik bir etkiye
sahiptir. Verilen y vektorii »+1tane elemana sahip ise, verilen veri seti icin tahmin edilen

sabit etkiler ile j. birim g¢ikarilarak elde edilen veri seti i¢in tahmin edilen sabit etkiler

arasindaki fark asagidaki gibi verilir:

or _

1 . & yao,a A
C, _7‘_}__1(7“7(—;))21:1(7"}'(—1‘)) (5‘26)

Bu, sapmalar standart hatalarin oram olarak &lgiildiigiinde, j ile ve j.’nin dahil olmadig

tahminler arasindaki farklar, sapmalarin karesinin ortalamasi gibi yorumlanabilir. (Ornegin,

sadece 1 tane sabit parametre olsun ve bazi birim igin C)" degeri 0.5 olsun. Bu birimin
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atilmasi ile parametre tahminindeki degisiklik +0.5 =0.7 standart sapmadir ve oldukga fark
edilebilir.

Bu etkili gozlem teshisleri, lineer regresyon analizi igin Cook uzakliklar ile benzemektedir.

Eger 2. asama tesadiifi kismu bog ise, C{" Cook uzakliklarma esit olur.

Her j. grup igin 7 _, degerlerinin hesaplanmasi gok vakit alabilir. Eger odak, etki
istatistiklerinin teghis degerlerinin hesaplanmasindan ¢ok, j. degiskenin ihmal edildigi veri
igin yapilan tahminin kesinliginde ise, 7 _ j yerine birinci adim tahminleri kullamilir. Birinei

adim tahminleri 7_, ile etki teshis degerleri:

oF _

CS -7+—1(7~y<_,))2;3(7—7<_,)) (5:27)

seklinde hesaplanabilir.

Tesadiifi kismin tahmini tizerindeki j. gruba ait etki i¢in teshis degerleri de benzer sekilde

tanimlanabilir. Tesadiifi kisimdaki tiim parametrelerin vektdri ¢ *dir ve g da bu vektdrdeki
eleman sayisidir. Eger tesadiifi etkilere ait kovaryans matrisi sinirsiz ise, ¢, hem l.agama

kalintilarinin hem de tesadiifi egimlerin varyans ve kovaryanslarini igerir. p tane tesadiifi egim

verilmigse, toplam parametre sayist ¢ =(p+1)(p+2)/2+1°dir. ¢ tiim veri setinden yapilan

tahmini gdsterir, bu tahminin kovaryans matrisi ise X,’dir. ( kosegen elemanlart ¢ ’m

elemanlarinin standart hatalarinin karesidir. Ve j. birim silindiginde elde edilen tahminler yani

birinci adim tahminleri ise ¢_, ile gosterilir. Tesadiifi kisimdaki parametre tahminleri

iizerinde j. birimin etkisi igin teshis degerleri ise;

L. o ven
€)= @)Y~ 00p) (5-28)

ile hesaplanabilir.
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Modelin sabit kismu ve tesadiifi kismindaki parametreler tizerinde j. grubun birlestirilmis
etkisi bulunabilir. 7 ve ¢ yaklagik olarak korelasyonsuz ise ( Longford, 1987), bu tip
birlestirilmig teshis etki degeri basitge, daha 6nceden tanimlanan iki teshis degerinin agirlikha
ortalamasidir:

C =

J

r+DC! +qC* 5.29
i€ C e (529)
Lesaffre ve Verbeke 1998 de, burada 6nerilen ile gok benzer local etki teghis degerlerini ileri

. %
stirmiiglerdir.

Bir grubun tlim veri seti igin parametre tahminleri tizerinde bilyiik bir etkiye sahip olmast iki
seye baglidir. Bunlardan birincisi grubun kaldirag giictidiir.(Leverage) Ciinkii grubun
parametreler {izerindeki muhtemel etkisi grup biyikligi », ve gruptaki agiklayic

degiskenlerin degerlerine baghdir. Birim sayis1 fazla olan ve agiklayici degiskenleri giiglii
dagilan degerlere sahip grup, yiiksek kaldirag giiciine sahiptir. Ikincisi ise, grubun modele
uygunlugudur ve bu modelde bu gruptaki kalinti degerleri ile yakindan iliskili diger gruplar
tarafindan tanimlanan (tahmin edilen) modeldir. Sahip oldugu birim sayisi az oldu igin diigiik
kaldirag glicline sahip olan grup, parametre tahminleri iizerinde zayif etkiye sahiptir. Eger
kalintilar 0°a gok yakinsa, yiiksek kaldira¢ giicline sahip olan grup parametre tahminleri

lizerinde giiclii etkiye sahip degildir.

Model uygunsa ve agiklayic1 degiskenler yaklasik olarak gruplara karsi tesadiifi dagiliyorsa
(9.5), (9-6) ve (9.7) teshis beklenen degerleri grup bilytkligi », ile orantihdir. 7, ’nin

J
fonksiyonu olan bu teshislerin grafikleri bazi gruplarin sabit parametre tahminleri {izerinde,

grup biiyiikliigline gore beklenenden daha giiglii etkiye sahip olup olmadiklarini gésterir.

Modele uygun olan 2. asama birimleri, her birim igin standardize edilmis gok degiskenli

kalintilar ( standardized multivariate) ile 6lgiilebilir. Bu oOlgtim, Leasaffre ve Verbeke

=L 86

tarafindan 1998 de onerilmistir ve kalintitarin kareli uzakligt “squared length of the residual”

* Lesaffre ve Verbeke’in teshisleri , (5.27),(5.28) ve (5.29) de verilen teshis degerlerine ¢ok benzemektedir ,
bunlarin parametre sayisinin iki katina bsltinmiis halidir fakat farkli tahminler kullanihr. Burada, kullanilan
tahmin degerleri, lineer regresyon igin Cook araliklari ile aymi Slgege sahip oldugu i¢in ve birinci adim

edilmistir.
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olarak adlandirlirlar. Sabit kisim temel ahindiginda, ¥, gozlemi igin tahmin edilen deger

r
— A A b .
Y,=p,+ E %y "dir.
h=t

j. grup icin ¢ok degiskenli kalintilar, tahmin edilen bu degerler ile g6zlemler arasindaki farka
ait vektordiir. Yani j. grup i¢in ¢ok degiskenli kalintilar

Yu—Yu \
YZj— 2

D, = .ccrunn (5:29)
Y;:jj—Ynjj

seklindedir.

Bu ¢ok degiskenli kalintilar, j. gruptaki tiim g6zlem vektSriinlin kovaryans matrisi temel
alinarak standardize edilebilir. Tek tesadiifi egimli hiyaragik lineer modeller igin, kovaryans

matrisinin elemanlari ;

var(Yylx,j) =74 + 27y, X, +1/X, +0° (5.30)
cov(¥, Y, Ix,.j, X,)= To + Ty (¥, + %) + 77X, X, (5.31)
seklinde elde edilebilir. Genel model spesifikasyonu i¢in, j. gruptaki gdzlemlerin kovaryans
matrisi £(Y,) = Cov(Y) seklinde gosterilir.

Kovaryans matrisi, modelin tesadiifi kismindaki parametrelerin bir fonksiyonudur.
Parametrelerin yerine tahminleri kullanildiginda kovaryans matrisi ﬁl(Y_,) seklinde gosterilir.

Standardize ¢ok degiskenli kalintilar ise (5.32) de verilmistir.
$2=D/(E(Y))"' D, (5.32)

Cok degiskenli kalintilar her birim varyans: ile korelasyonsuz elemanlardan meydana gelen

vektore doniistiiriildiikten sonra, standardize edilmis kalintilar j. grup igin ¢ok degiskenli
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kalintilarin kareleri toplami seklinde yorumlanabilir. Eger model dogru belirlenmigse ve

parametre tahminlerinin kesinligi igin grup sayist yeterli ise, S, n, serbestlik dereceli z*
dagilimina sahiptir. Bu dagilim sz ‘nin test edilmesi ve grubun toplam veri setine gore

tanimlanmig olan hiyerarsik lineer modele uygunlugunun aragtirilmas: igin kullanilabilir. Bu
Oneri, Waternaux, Laird ve Ware tarafindan 1989 da getirilmigtir. N toplam grup sayisini
gostermek lizere, standardize ¢ok degiskenli kalintilarin en kiigiik p-degeri 0.05/N degerinden
kiiciikse model spesifikasyonun stipheli olduguna isaret eden, Bonferroni diizeltmesine ¢oklu

test i¢in bagvurulabilir.

2 o 2 o - ey gens g . -
S; degeri z° dagilimi temel alinarak degerlendirildiginde, C; degerleri yalmzca diger

gruplara oranla degerlendirilir. Model spesifikasyonu kontrol edildigi zaman, diger gruplarla

kargilagtirildifinda daha yiiksek etki teshis degeri C;’ye sahip ve aym zamanda standardize

edilmis ¢ok degiskenli kalintilar Sf ile dlguldiigiinde zayif uygunluga sahip gruplar merak

uyandirir. Bu tip gruplar incelenmelidir. Ornegin, veri hatali olabilir yada grup arastirilan ana
kiitleye gergekten dahil olmayabilir. Bu aragtirmalar modelin gelistirilmesinde ¢ok 6nemli bir

yere sahiptir. (Snjders, 2003 )
5.3 Kiigiik Ornekler I¢in Cikarsamalarin Gegerliligi

Tamamen dengeli’ veri soz konusu oldugunda, sabit etkiler hakkindaki ¢ikarsamalar igin
kiiciik 6rnek teorisi gegerlidir. Sabit etkiler hakkindaki ¢ikarsamalarin dengeli veri igin hatasiz
olmast miimkiindiir, ¢linkii sabit etkilerin nokta tahminleri varyans bilesenlerine bagli

degildir.

Dengesiz verilerde ise, biiyiik 6rnek teorisinden yararlanilir. Sabit etkiler ve onlarin standart
hatalarinin nokta tahminleri, modeldeki her varyans kovaryans bilesenine baghidir. Sabit
etkilerin nokta tahminleri ile varyans kovaryans bilesenlerinin nokta tahminleri arasindaki
kargilikli bagimliliktan &tiirii, tahminlerin 6rnek dagilumi bilinmez. Yinede, en ¢ok olabilirlik
tahminleri kullanildiginda, en ¢ok olabilirlik tahminlerinin biiylik 6rnek Ozellikleri bilinir.

(Maas & Hox, 2003)

" Tamamen dengeli veri oldukga simirlandiniimig bir veri setidir. 2 asamali hiyerarside, asagidaki dzellikler
gegerli oldugunda tamamen dengeden sbz edilebilir:

-Birimler igindeki 6rnek genisligi esit olmahdir.

-Her birim iginde ayni 1. asama agiklayici degisken degerleri bulunmalidir.

-Q+1 tane 2.agama esitligi igin, ayn1 agiklayici degisken setleri kullaniimahdir.

-1.asama ve 2.agama varyans bilegenleri tiim birimler igin sabit olmahdir.
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5.3.1 Sabit Etkiler Uzerindeki Cikarsamalar
Biiyiik yada kiigtik ornek biiyiikligli igin sabit etkilere ait tahminler sapmasizdir. Fakat,

dengesiz durumlarda, sabit etkiler icin standart hata tahminleri oldukga kiiciik olur ve

birimlerin referans dagilimlarinin normalligine dayali oldugu giiven araliklar1 hipotez daralir.

Tek yonlii ANOVA modelinde y,,’ ait nokta tahmini:

V,=6%/n, ve Y, =)'Y,/n, olmak iizere,
P =2V, +50) Y, 1 DV, + ) (5:33)

seklinde hesaplanabilir.

74 "10 tahmin edilen standart hatas:

VGl =DV, +) ' T (5.34)
seklindedir.

Genelde, y,,’m nokta tahmini ve tahmin edilen standart hatasi, o ve 7,,’in tahminlerinin

fonksiyonudur. Dengeli durumda ise bu yanlstir.
Fo=2.Y1J (5.35)

yukaridaki formiilde de goriildugii lizere, 7, ’in tahmini , o> ve 7,,’1a bagh degildir. Ve
V(74)icin sadece V +7,°a ihtiyag duyulmaktadir, ayri ayri bilesenlere ihtiyag yoktur.

V +1,, gruplar aras1 ortalama kareler toplaminin 7 ’ya béliinmesiyle tahmin edilir.
Dengeli durumda, H, :y =y, hipotezi altinda

(7o — 7o) (MSbetween [ nJ )", J-1 serbestlik dereceli t dagilimina sahiptir.
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Dengesiz durumda ise, o> ve Ty €0 ¢ok olabilirlik yontemi ile tahmin edilir ve biiyiik 6rnek

dagilimi1 normaldir.

Z=Gy 1)V G (5.36)

Pratikte t dagilimi daha uygun olabilir. Fotiu (1989) da t dagiliminin, normal dagilima goére

sabit etkiler i¢in daha dogru hipotez testleri {irettigini ileri stirmiistiir.

Ikinci olarak, V' (7,,) negatif sapmalidir. 7,,’1n gergek varyanst:

Var(Fuy) = E,[Var, (7o [fn> )|+ Var, [ E, (P,

T30:67)] (5.37)

E, (beklenti) veVar, , 6 ve 7, m birlesik dagilimina, E, ve Var, ise 6° ve 7, ’mn
bilindigi durumda#,, ’in sartli dagilimima baglhidir. En ¢ok olabilirlik tahmini altinda sapmah

olan ikinci kisim denegeli durumda 0’ a esittir ve dengesiz durumda ise J arttikga 0’a

yakinsar. Bazi kiigiik 6rneklerde( ¢ok dengesiz olmayan), bu kisim oldukga kiigiiktiir.

2.asamada J grubu ortalama bir 6rnek biiyiikligline sahip ise, V(J,) igin sapmanin
biiytkligiiniin determinanti, farkh agirhiklardaki 7, tahminlerine kars1 duyarhidir. (9.26)daki
esitlikte 7, igin agihkli ortalama (V,+7,)"'’e baghdir. 7, 0 oldugunda, agirlik
n,/ o’ olacaktir ve 7, icin agirhikli ortalama 7, = Zn j)_f j /Z n, seklindedir. Tersi olarak 7,
0°dan farkli oldugunda, A, =1, /[ty +(c”/n,)] olmak iizere, Foo =D .4, Y /> A seklinde
tahmin edilir. 7, arttiginda, 4, 1’e yaklasacaktir ve 7, aritmetik ortalamaya yaklagir. Yani;
oo = .Y, /J dir. Eger agirlikli ortalama ) n,Y /" n, , aritmetik ortalamadan gok farkli ise
(9.31) deki sapma ¢ok biiyiik olacaktir ve hiyerarsik tahmin¥'(,,) oldukga kiiglik olacaktir.

Eger agirlikli ortalama ile aritmetik ortalama benzerse, hiyerarsik tahmin V' (7,,) sapmasiz

olabilir.
Bu analizler 1s181nda asagidaki sonuglara ulagilir:

i. ¥ hakkindaki hipotez testlerinde normal dagilim yerine t dagilimi kullaniimalidir.
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ii. 7 tahminlerinin agrilikli ortalamali yapiya karsi duyarli olup olmadig: denenir ve
duyarlisiz ise V' (7), standart hata tahmini olarak kullanilir.

iii. Eger sonuglar agirlikli yaprya gére duyarli ise, ¥ (7) ya bagli t testleri liberaldir. Hatas1z
sonuglara Bayes yaklagimi ile ulagilabilir. Olduk¢a kapsamli hesaplamalar ihtiyag duyan
Bayes tahminleri, ys ve standart hatasmm tahmininde ¢® ve T tahminlerindeki
belirsizligi dikkat alir. (Raudenbush & Bryk, 2002)

5.3.2 Varyans Bilegenleri Hakkindaki Cikarsamalar

o? ve T, en ¢ok olabilirlik tahminin biiyilk 6rnek ozelliklerine baghdir. Teknik olarak,
standart hatalar ve hipotez testleri bilgi matrisine baghdir ve bir ¢ok yaklasimda o ’nin
nokta tahminleri olduk¢a dogrudur. Eger o tlim birimler i¢in esit kabul edilmisse, bu
tahminin kesinligi genellikle toplam 6rnek biiyiikliigiine (N =Zn 1) baghdir ve o’ igin

standart hatalar ve olabilirlik oran testi dogru olur.

l.agsama birimleri gruptan gruba degisiyorsa sorunlar ortaya ¢ikar. Asil sorun, tahmin edilen

her o?igin gozlem sayisidir. (n ;) bu yaklagtmlarda, her grup i¢in gozlem sayisi1 »; biiyiik
olmalidir. Diger taraftan, o} ve o iki grup icin tahmin edilsin, bu tahminlerin dogrulugu ve

¢ikarsamalarin glivenirligi her gruptaki toplam &rnek genisligine baghdir.

T tahmininin dogrulugu 2.asama birimlerinin sayis1 J'ye baghdir. T deki varyanslar igin
standart hatalarin bagli oldugu bilgi matrisi giivenirlik igin, dzelliklede varyans tahminleri 0’a
yaklastiginda biiylik J’ye ihtiyag duyar.

J kiigtik oldugu zaman T matrisi icim ECO tahminleri negatif sapmalidir ve bu problem sabit

etkilerin sayis1 arttifinda daha da kétiilesir.

T’nin elemanlarin: test etmek igin 3 tip test vardir. Bunlar : tek degiskenli y° testi, tahminin

kendi standart sapmasina oranini temel alan tek degigkenli test ve en ¢ok olabilirlik oran
testidir.( genellikle ¢ok degiskenlidir ¢linkii, ayn: anda iki yada daha fazla T elamanini test
eder. Tiim bu testler biiyiik 6rnekler i¢in gecerlidir. T elemanlarinin tahmin edilen standart
hatalar i¢in kullanilan testler, 6rnek genisligi kiigiik oldugu zaman giivenilmezdir. Bu testleri
merkezlerinde tahminlerin giiven aralifi vardir ve model hakkindaki olasilik simetrik

oldugunda anlamlidirlar. Cogu durumda, olasilik olduk¢a c¢arpiktir. Bu durum 6&zellikle
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varyans ¢ok kii¢iik oldugu durumlarda dogrudur. Genelde, kiigiik varyans bilesenleri ve biiyiik
veriler, testin dayandig biiyiik 6rnek normallik yaklagiminin dogrulanmasina ihtiyag duyarlar.

T’nin elemanlar1 i¢in yapilan tiim bu testler asimptotik olarak J’ye baglidir. Birimler i¢i 6rnek

biiytikltigii #, sonsuz olsa bile, testler ancak grup sayisi J biiyiik oldugunda dogru olacaktir.

Kiigiik 6rnek genisligini bu testler lizerindeki etkisini ayirt etmek i¢in ¢ok fazla aragtirmaya
ihtiyag vardir. Her n; kiigiik oldugunda, J biiyiik olsa bile T i¢in olasilifingarpik oldugundan

siiphe duyariz. Buda test sonuglarinin yanhs olmasina neden olur. Bir olasilik olarak Bryk ve
Raudenbesh olasilifin grafigini ¢izme yoluna gitmiglerdir fakat bu T biiyiik boyutlu ise
oldukga zor hale gelir.

5.3.3 Tesadiifi 1.Asama Katsayilar1 Hakkindaki Cikarsamalar

Tesadiifi katsayr f3,’ler igin daha dnceden anlatilan testler ve giiven araliklar: her birim i¢in

ayr1 ayr1 E.K.K kullanildiginda miimkiindiir. Gruplar yeterli sayida birime sahip degilse, bu

testler ve giiven araliklar1 yanultict olabilir.

Giiven aralilart ve testler igin diger bir alternatif ise Bayes tahminlerini ﬁ; , temel alir. Bu

testler ve araliklar varyans bilesenleri hakkindaki belirsizlikleri yansitmaz. Bu yiizden, o ve

T kesin olarak belirliyse, araliklar oldukc¢a dar ve testler yanltic olabilir.

Tesadiifi parametreler hakkindaki gikarsamalarin dogrulugu, Ampirik Bayes yaklasimni ile
kullanilan en ¢ok olabilirlik yontemine baghdir. SECOY’ni temel alan c¢ikarsamalar,
modeldeki sabit etkilerin kendi ECO tahminlerine esit olmasi varsayimina ihtiya¢ duyar. Bu
yiizden, TECOY ni temel alan araliklar SECOY’ni temel alanlardan dar olabilir. J biiytidiikge

bu araliklar birbirine yakinsar.
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6. UYGULAMA

YTU’DE OGRENCI GOZUYLE OGRETIM UYESI ETKINLIGININ iKi ASAMALI
MODELLER YARDIMI iLE DEGERLENDIiRILMESI

Uygulamamizda YTU’deki farkli bsliimlerdeki dgrencilere uygulanan 2002 — 2003 Egitim
Ogretim yil1 “Ogretim Elemam Degerlendirme Anketi” den elde veriler kullanilacaktir. Sekil
6.1.de de goriildiigii tizere YTU veri setinin 2 asamadan meydana gelen hiyerarsik bir yapis
vardir. Cok asamali modellere uygun bu veri setinde 1. agama birimlerini dgrenciler, 2. agama
birimlerini boliimler meydana getirmektedir. 1.asamada 7500 6grenci, 2.asamada 23 bdlim

bulunmaktadir. J bolim sayisii ( 2. asama birim sayisi), n, ise her bolimdeki &grenci

sayisim (1. asama birim sayis1) gostermek tizere YTU veri seti icinde her bsliimiin 6rnek

biytiklugii (36 <n, <1450) birbirinden farklidir. (n; # n,, j # k igin)

2. asama ! N AW 1=23
{(Bslumler)

O O ' O 'S O
1. asama | 2 . M 1 9 e M 1 2 e

(Ogrenciler)

Sekil 6.1 2 asamali hiyerarsik lineer model igin YTU veri setinin yapisi : YTU veri seti
i¢inde yer alan 23 béliim ve her bslimdeki dgrenciler

Sekil 6.1°de YTU veri seti igin, cok asamali modellerden 2 asamali yapimin uygun oldugu

goriiliir.

Bagiml degiskenimiz 6grenci goziiyle dgretim tyesinin etkinligi olmak fizere uygulamada
hiyerargik lineer modellerin &zel hallerinden meydana gelen ¢esitli alt modellerden
yararlanarak, hiyerargik yapiya sahip veri seti igin en uygun iki asamalt model kurulmaya
caligitlmistir. Ik olarak tesadiifi etkili tek yonlii ANOVA modeli kurularak ¢ok asamali
modellere baglanihir. Amag bagimh degiskendeki degiskenligi hiyerarsinin farkhi asamalarina
gore ayirmaktir, Daha sonra tesadiifi parametreli regresyon modeli kurulur, yani 1.asama

katsayilarimin 2. asama birimlerine kars: tesadiifi olarak degistigi kabul edilir. Ve en son
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olarak 2.agama agiklayic: degiskenlerinin modele dahil edilmesiyle egim ve sabit parametresi
¢ikt1 olan hiyerarsik lineer model kurutur. Kurulan bu modellerin en ¢ok olabilirlik oran testi
ile ikili kargilagtirilmalar yoluyla hiyerargik yapiya sahip veri seti i¢in en uygun modele karar
verilmeye ¢aligilir. Tiim bu agsamalar uygulama igerisinde sirasiyla agiklanmaya ¢aligilacaktir.

Sekil 6.2°de uygulamada kullanilan modeller bir akis diyagrami olarak verilmistir.

YTU Ogretim Eleman1 Degerlendirme Anketinden Elde Edilen
Veri Seti

Gozlemler birbirine bagimh

Cok Asamali
Modeller

Tesadiifi Etkili Tek Yonlii
ANOVA Modeli

!

Tesadiifi Katsayili
Regresyon Modeli

e e
Egim Parametresi Tesadiifi Sabit ve Egim Parametresi

Olarak Degismeyen Model Cikt1 Olan Modeller

3

Sekil 6.2 YTU veri setinde kullanilan gok agamali modellere ait akig diyagrami

Uygulamada HLM6 programi kullanilmigtir. HLM 6 programu i¢in 6grenci ve boliim asamast
icin kurulan 2 ayrt SPSS dosyadan yararlanilir. Bu dosyalarda boliimler i¢in ID ler ve

aciklayici degiskenler yer almaktadir. HLM program ciktilarinda sabit etkiler i¢in parametre
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tahminleri ve varyans- kovaryans bilesenleri vardir. Tesadiifi etkiler ve kalintilar ise SPSS

dosyas1 halinde her agama i¢in ayr olan kalint1 dosyalar1 halinde verilmektedir.

Uygulamada kullanilacak olan degiskenler Cizelge 6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1 2002-2003 egitim-6gretim yili YTU 6gretim tiyesi etkinligine yonelik ¢aligmada
kullamlacak degisken tanimlar

Degisken ismi Tanmn
Ogrenci asamasi (1. asama)

Opretim fiyesi etkinligi Ogrenci gozityle dgretim iiyesi etkinligi

Bilgi ve beceri Opretim tyesinin ders konusundaki bilgi ve becerisi
[letigim Ogretim tiyesinin 8grencilerle olan iletigimi

Anlatim Ogretim ttyesinin dersi agik ve anlagilir bigimde anlatmas:
Not.adil Opgretim tiyesinin notla degerlendirmede adil davranmas:

Bdliim asamas: ( 2. asama)

B.Yerlegim birimi Béliimiin bulundugu yerlesim birimi
Boliim alan Boltim alan degiskeni
6.1 Kosulsuz Modeller

6.1.1 Tesadiifi Etkili Tek Ydonlii ANOVA (One Way ANOVA With Random Effects
Models)

Tesadiifi etkili tek yonlii ANOVA hiyerarsik model esitlikleri, 1.,2. yada 3. asamaya ait
hi¢bir tahminci i¢ermedikleri i¢in “tamamen kogulsuz model” ( fully uncondational) ya da
“bos model-empty model” olarak da adlandirilirlar. Tesadiifi etkili tek yonltit ANOVA modeli,
hiyerarsik lineer modellerin miimkiin en basit halidir ve varyans modelinin tesadiifi etkili
analizidir. Bu model sadece tesadiifi gruplar ve bu gruplar igerisindeki varyasyonlan igerir.

Yani, bu tip modeller ile ¢iktidaki degiskenlik farkli asamaya kars1 ayrilmaktadir.
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l.asama modeli ( dgrenci seviyesi modeli): Her 6grencinin gbziinde dgretim iiyelerinin
etkinligini; bolim ortalamalar1 (bSltimlerdeki ortalama 6gretim liyelerinin etkinligi) arti
tesadiifi hatanin fonksiyonu olarak modelleyebiliriz.

Y, =B+ (6.1)

Y, : j. bolimdeki 6grencinin goziinde dgretim tiyesinin etkinligidir.
By, ¢ j. bbliime ait ortalama &grencinin goziindeki 6gretim liyesinin etkinligidir.
r,: tesadiifi 6grenci etkisidir. Yani j. bolimdeki i. 6grencinin géziindeki 8gretim {iyesinin

etkinliginin béliim ortalamasindan sapmasidir. Bu tesadiifi etkilerin 0 ortalama ve o 1.

agama sabit varyansi ile normal ve birbirinden bagimsiz dagildig1 varsayilir. [, ~ N 0,6%)]
i ve jindisleri ise, sirasiyla 6grencileri ve boliimleri gostermektedir. Yani;

i=12,.....,n; olmak iizere i indisi j. bdliimdeki i. 6grenciyi;

j=12,.....,J olmak tizere j indisi k. fakiiltedeki boliimleri gostermektedir.

2. asama modeli ( béliim agsamasi modeli): Bu asamada, b6liimler i¢in ortalama &grenci
goziiyle 6gretim {iyesinin etkinligi, 3, , ( yani bolimlerdeki ortalama 6gretim iyesi etkinligi)
boliim ortalamalarinin ortalamasi etrafinda tesadiifi olarak degisen bir sekilde modellenir.

Yani 2. asama modeli agagidaki gibidir:

ﬂo; =Y T Uy, (6.2)

Bu modelde

7o ana kiitle igindeki biiylik ortalama (yani J tane béliimiin ortalamasinin ortalamasi ya da

ortalama Ogrenci goéziiyle 6gretim {iyesi etkinligidir.)
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Uy« tesadiifi boliim etkisidir. Yani, j. bolime ait 6grenci goziiyle ortalama &gretim iiyesi
etkinliginin biiyikk ortalamadan sapmasidir. j. bdliimiin ortalama [Ogrencinin goziiyle ]
Ogretim tyesinin etkinliginin, bliylik ortalamadan sapmasidir. Bu etkilerin, 0 ortalama ve 7,

2. agama sabit varyansi ile bagimsiz normal dagildigini varsayilir.

Birlestirilmis model ise (6.3) de verilmigtir.

Y,.j =Yoo Uyt (6.3)

J

Sonug olarak, Tesadiifi etkili tek yonlii ANOVA modelinde her bSliim igin [6grenci goziiyle]

Ogretim diyesi etkinligi, bolim ortalamalarim gosteren f,; parametreleri ile karakterize

edilmistir. Cizelge 6.2 Tesadiifi etkili tek yonlii ANOVA modelinin uygulanmas: sonucu elde

edilen giktilarinin diizenlenmis halidir.

Cizelge 6.2 YTU veri seti igin 2 agamali tesadiifi etkili tek yonlii anova modeli sonuglari

Sabit Etkiler (Fixed Effects) Katsayilar ( Coefficient) Standart Hata toramt p- degeri

Ortalama dgrenci goziiyle 6gretim ilyesi etkinligi, ¥, 2.111553 0.066733 31.642 0.000

Tesadiifi Etkiler (Random Effect) Varyans Bilesenleri Serbestlik Derecesi ,(2 p- degeri
(Variance Component) (4]

Ogrenci agamasi (1.asama) , 7, 1.18556

Boliim agamasi (2.asama), U, ; 0.09883 22 306.37552 0.000

Varyans bilesenleri ( her agama icin degiskenligin toplam degiskenlik icindeki yiizdesi)

l.asama 92.3
2.agama 7.6
Deviyans istatistigi Serbestlik derecesi

22629.139904 2
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Tesadiifi etkili tek yonli ANOVA modelinde, sadece bir tane sabit etki vardir, bu da 6grenci

ortalamasi yani 6grenci géziiyle 6gretim tiyesi etkinliginin ortalamasidur.
H, :y, =0 alternatif hipotezimiz ise H, :y,, #0 olmak iizere;

Tek yonli ANOVA modeline gore tiim bolimler igin ortalama 6gretim Ulyesi etkinligi,

t=31.642 orani ile 7,, =2.111553 olarak tahmin edilmistir. Bu sonuglara gore, sifir hipotezi

red edilir (p<0.05), sabit parametrenin anlamli olduguna karar verilir. Ogrenci goziiyle
ortalama Ogretim lyesi etkinligi i¢in %95 giliven aralig1 ise agagida verilmigtir.

2.11553£1.96(0.066733)

A 6.4
1.984 <y, < 2,246 64
000

2 asamal1 tesadiifi etkili tek yonli ANOVA modeli, ¥, bagimh degiskenine ait toplam
degiskenligi, bolimlerdeki Ogrenciler arasindaki degiskenlik(l.asama), o =var(r,),
fakiiltelerdeki bolimler arasindaki degiskenlik (2. agama), 7, = var(y,,)olmak iizere 2

bilesene ayirir. Yani, toplam degiskenligi boltimler i¢i ve boélimler arasi olmak lizere

kaynaklarina ayirir. Bunlar ise agsagidaki gibi gosterilebilir:
o Ogrenci goziiyle 6gretim iiyesinin etkinligindeki degiskenligin %92.3’ti 6grenciler

arasindaki degiskenlikten kaynaklanir.

07 [(0? +7,) =1.18556/(1.18556 +0.09883) = 0.923 (6.5)

e ve Ogrenci goziiyle dfretim liyesinin etkinligindeki degiskenligin % 7.69’u boltimler

arasindaki degiskenlikten kaynaklanir.

7, (07 +1,)==0.09883/1.28439 = 0.0769 (6.6)

En biiyiik oran dgrenciler arasindaki varyansa aittir daha sonra sirasiyla boliimler arasindaki

varyanslar gelir. Boliimler agamasindaki varyans 7, = var(f,,) = var(u,,) = 0.09883 *diir
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H,:7,=0 hipotezi 7% =306.37552ve 22 serbestlik derecesi ile red edilir. (p<0.05) Yani

boliimler arasinda [ogrenci goziiyle | 6gretim iiyesi etkinligi anlamli farkliliklar gosterir
diyebiliriz.
Too

2
Oy +7y

Béliimler ici korelasyon katsayisi: p =

0.0983 _
1.18556 +0.0983

p= 076

Ogretim {iyesi etkinligindeki degiskenlifin %7.6’s1 Ogrenciler arasindaki degiskenlikten
kaynaklanmaktadir.

Tasanm etkisi (deff)  deff =1+ p(7i—1) =25.7

deff>1 olmas: kiimelenmis veri seti i¢in ¢ok asamali modellerin uygun oldugunun bir

gostergesidir.
2 asamali modelde, en kiigiik kareler parametrelerinin giivenirligi boliimler arasindaki ayirm
i¢in kullanilan boliim &rek ortalamasiun (5,;) giivenirligini verir. (Boliimlerden ¢ekilen

ornek ortalamalarnin gergek bodliim ortalamalarinin yerine kullamlip kullanilmayacagini

gosterir.)

Gergek boliim ortalamasi igin, herhangi bir boliimdeki, ornek ortalamasinin glivenirligi
tahmin edilen varyans bilesenleri kullanilarak agagidaki gibi hesaplanabilir: (2. asamada j.

béliim icin giivenirlik )

A, = kesinlik(Y,,) = £y, [(E + (67 /7)) (6.7)



97

Formiilden goriildiigti gibi 6rnek ortalamasinin giivenirlii bsliimden béltime degisir (¢linkii
ornek biytikliigii boliimler arasinda gesitlilik gosterir.n;) kapsamh giivenirlik Sl¢iisii ise, ayn
ayr1 béliimler i¢in yapilan tahminlerin ortalamasidir.

A=Y 17 (6.8)

A =0,923 dir. Bu da, gercek boliim ortalamalarinin gostergesi olarak, 6rnek ortalamalarinin

oldukga giivenilir oldugunu gésterir.

6.2 Kosullu Modeller
6.2.1 Tesadiifi Katsayih Modeller

Tesadiifi etkili tek yonlii ANOVA modeli ile 6grenciler ve bolimler ile iligkili degiskenlikler
tahmin edildikten sonra analize, her agama igin tahmin edilen degigkenligi o asamada 6Slgiilen
degiskenler ile agiklayabilmek amaciyla tesadiifi katsayili modeller ile devam edilir. Tesadiifi
katsayihi modelde 1.asama modelinde, farkli boltimlerdeki 6grencilerin goziiyle 6gretim tiyesi
etkinligi, 6grenci seviyesindeki agiklayici degiskenler ve 6grenci seviyesi tesadiifi hatasinin

fonksiyonu olarak ifade edilir.

Oprenci 6gretim {iyesinin etkinligini de@erlendirirken dersi anlatim bigimini, notla
degerlendirme bigimini, §gretim iiyesinin bilgi ve becerisini ve 8grenciyle olan iletisimini géz

8niinde bulundurmaktadir.

Tesadiifi katsayilt regresyon modeli (model 2) igin 1.asama modeli agagidaki gibidir.

Y, = B, + B, (bil bec —bil bec ;) + B, (iletisim~iletisim ;) + B, (anlatim — anlatim ;) + B, (not.adlil — not.adil ;) +,

(6.9)

Y;: j. bolimdeki i. 68renci gozilyle 6gretim iiyesi etkinligini gdsterir.

B, « j- boliim igin sabit parametre, j. Bolim i¢in ortalama 6gretim tyesi etkinligi
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B,;:]. bdliim igin 6grenci gdziiyle 6gretim liyesinin etkinligi lizerinde dgretim Giyesinin bilgi
ve becerisinin ayirt edici etkisidir. ( 6gretim iiyelerinin etkinlikleri arasindaki bilgi ve beceri

farkliliklarinin derecesidir.)

B,,: }. bolim igin Sgretim tyesinin dgrenci ile iletigiminin ayirt edici etkisidir. ( 8gretim
yesinin 6grenci ile iletigiminin 6gretim {iyesinin etkinligi {izerinde meydana getirdigi
farkliligin derecesidir.)

B;,: j. bolimdeki 6grenci goziiyle 6gretim {iyesinin etkinligi tizerinde 6gretim lyesinin dersi
anlatim bi¢iminin ayirt edici etkisidir.

B,,: j- bolimdeki 6grenci goziiyle 6gretim {iyesinin etkinligi Gzerinde &gretim lyesinin adil
degerlendirme yapmasinin ayirt edici etkisidir.

r,: l.asama tesadiifi etkisidir yani 6grenci seviyesindeki ij. dgretim lyesinin gergek etkinligi

ile tahmin edilen etkinligi arasindaki sapmay:1 gosterir. Bu kalintilar $grenci seviyesi

etkileridir ve 0 ortalama ve o’ varyans ile normal dagildiklar1 kabul edilir.

YTU 6gretim fiyesinin etkinligi degerlendirme anketinden elde edilen veriler ile &grenci

goziiyle 6gretim liyesinin etkinlifi i¢in kurulan modele bakildiginda, , her bolim igin B,
ve B, (B, ) nin farkh oldugu goriiliir. Ornek olarak Istatistik boliimiindeki ortalama &gretim
tiyesi etkinligi (/f,,) ve Ofretim liyesinin bilgi ve beceri etkisinin derecesi (f3,,) diger

boliimlerden farklidir. Bu durum sekil 6.3’ de agikga goriilmektedir.

PR 2

265

2524

28]

Odretim ilyesinin etkiniioi

Sekil.6.3 J=23 tane boliime ait 6gretim tiyesinin etkinligi i¢in regresyon dogrular
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Bunun nedeni ise, aym boliimden tesadiifi olarak c¢ekilen oOgrencilerden elde edilen
gézlemlerin, tiim {iniversitedeki 6grenciler arasindan tesadiifi olarak ¢ekilen 6grencilerden
elde edilen gozlemlerden birbirine daha yakin olmasidir. Aymi béliim iginde bulunan
Ogrencilerin benzer kosullar altinda bulunmalar1 bu 6grencilerden elde edilen g6zlemlerin
birbirine daha yakin olmasina neden olabilir. Bu durum da her boliim i¢in ortalama &gretim

liyesi etkinligi ve modele dahil edilen agiklayici degiskenlerin etkileri farkli olmaktadir.

Her boliim icin $gretim Giyesi etkinliginde goriilen farkliliklan agiklayabilmek amaciyla, sabit
ve egim parametreleri i¢in 2. agama modellerinin olugtururuz. 1. asama parametrelerinin 2.

asamada tesadiifi olarak degistigi varsayim altinda, 2.asama modeli ise asagidaki gibidir:

ﬂ()j =Yoo T,
ﬂu =Vio Ty
ﬂ2j =V Ty, (6.10)

ﬂsj =Va Tl

B, = Vao T U
seklindedir . Ve modelde yer alan;

V. ortalama &grenci goziiyle 6gretim fiyesi etkinligidir.

0. Ofretim liyesinin bilgi becerisinin 6gretim tiyesinin etkinligi izerindeki ortalama etkisi

V' Ofretim iiyesinin &grenci ile iletisiminin 6gretim {iyesinin etkinligi izerindeki ortalama

etkisi
V5 © Ofretim Uyesinin anlatim bigiminin 8gretim iiyesinin etkinligi tizerindeki ortalama etkisi

74 adil degerlendirmenin 6gretim iyesi etkinligi {izerindeki ortalama etkisidir. (6gretim
fiyesinin degerlendirmedeki adaletinin 6gretim Uyesinin etkinligi iizerindeki ortalama

etkisidir. )

Uy, : tesadiifi boliim etkisidir. Yani, j. bolime ait 6grenci gdziiyle ortalama gretim iyesi

etkinliginin biiyiik ortalamadan sapmasidir. j. boliimiin ortalama [6grencinin goziiyle ]
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Ogretim Uyesinin etkinlifinin, biiytik ortalamadan sapmasidir. Bu etkilerin, 0 ortalama ve 7,

2. asama sabit varyans! ile bagimsiz normal dagildigini varsayilir. Birlestirilmis model ise
asagidaki gibidir:

Y, =¥+ 1io(bil bec—bil bec ;) + v, (iletisim — iletisim )+ y, (anlatim— anlatim ;) + ¥, (not.adil ~ not.adil ;) + u,,
+u, (bil.bec —bil bec ;) + u, (iletisim — iletisim ;) + u, (anlatim — anlatim ;) + u, ,(not.adil-not.adil ;) + r;

(6.11)

2.agamada 5 tane tesadiifi etki vardir ve ve 7; da 5*5 lik bir matrisidir.

[ 0.11685 -0.01321 -0.00501 0.02413  0.00246 |
-0.01321  0.00330 -0.00053 -0.00085 -0.00113
T,=| -0.00501 -0.00053 0.00504 -0.00922 0.00056
0.02413  -0.00085 -0.00922 0.02014 -0.00092
| 0.00246 -0.00113 0.00056 -0.00092 0.00054 |

7, matrisinin de diyagonal elemanlarina bakildiginda bunlarin 0°dan anlamli bir sekilde farkls

oldugu goriiliir. [ ,éo ;= I7a\r(u0 ;) 0’dan farklidir] Yani, 6gretim tiyelerinin etkinligi boliimden

boliime anlamli farklilik gostermektedir. Cizelge 6.3 de tesadiifi katsayili regresyon

modelinden elde edilen sonuglar vardir.

Cizelge 6.3 Ogretim tiyelerinin etkinligi igin tesadiifi katsayili regresyon modeli sonuglari

Sabit Etkiler (Fixed Effects) Katsayilar ( Coefficient)  Standart Hata  t orani p- degeri

Ortalama Ogretim Uyesinin etkinligi, ¥, 2.101364 0.070675 29.733 0.000
Ogr. Uye. bilgi ve becerisinin ort. etkisi, 7, 0.252247 0.016220 15.552 0.000
Ogr. Uye. dgrenci ile iletisiminin ort. etkisi, 7, 0.166624 0.018318 9.096 0.000
Ogr. Uye. anlatim bigiminin ort. etkisi, 75, 0.293723 0.032125 9.143 0.000
Degerlendirmede adil davranmanin ort. etkisi, 7, 0.197535 0.009265 21.320 0.000
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Tesadiifi Etkiler (Random Effect) Varyans Bilegenleri Serbestlik Derecesi X 2 p-degeri
(Variance component) @a.pn

Ogrenci agamas1 (1.asama) , ¥, 0.44702
Bolim agamasi (2.asama), i, ; 0.11685 22 837.42948 0.000
Ortalama bilgi ve beceri etkisi#; ; 0.00330 22 47.40618 0.002
Ortalama iletigim etkisi, &, y 0.00504 22 44.43628 0.003
Ortalama anlatim etkisi, %, ; 0.02014 22 96.81362 0.000
Ortalama adil deg. etkisi, #,; 0.00054 22 37.05202 0.023

E.K.K regresyon katsayilarinin tahminleri icin glivenirlikler

Ortalama 6gretim Uyesi etkinligi 0.973

Bilgi ve beceri 0.460

[letigim 0.554

Anlatim 0.775

Not.adil 0.210
Deviyans istatistigi Serbestlik derecesi
15424.546553 16

Cizelge 6.4’1in ilk bsliimiine bakildiginda, 6gretim iiyesinin etkinligi tizerinde, en fazla,
Ogretim iiyesinin anlatim bi¢imi degiskeninin etkili oldugu goriilmektedir, bunu sirasiyla
Ogretim iiyesinin bilgi ve becerisi, gretim iiyesinin notla degerlendirmede adil davranmas: ve

6gretim {iyesinin 6grenci ile iletisimi takip etmektedir.
o Opretim tiyesinin bilgi ve becerisinin &gretim iiyesinin etkinligi iizerindeki ortalama
etkisi i¢in sifir hipotezimiz H, :y,, =0 alternatif hipotezimiz ise H, :y,, #0 seklinde

kurulur.

Tesadiifi katsayili regresyon modeline gore; 7,, 0.252247 olarak tahmin edilmigtir ve

p<0.005 olmak iizere sifir hipotezi red edilir. Yani, 6gretim iiyesinin bilgi ve becerisi 6gretim

liyesinin etkinligi iizerinde pozitif anlaml bir etkiye sahiptir diyebiliriz.

Bu modele gore, H, =7, =\7a\r(uI ;=0 hipotezi red edilmistir (p<0.05) ve buda 6gretim

{iyesinin bilgi ve becerisinin dgretim iiyesinin etkinligi {izerindeki etkisinin boliimden béliime

anlamh farkliliklar gosterdigi seklinde yorumlanabilir.
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o Ogretim {iyesinin ofrenci ile iletisimini 6fretim iiyesinin etkinligi iizerindeki
ortalama etkisi 7,, =0.166624 olarak tahmin edilmigtir. Modelden elde edilen
sonuglara gbre, H;:y,, =0 seklindeki hipotez red edilir. Buna gore de, &gretim
tiyesinin Ogrenci ile olan iletisiminin 63retim iiyesinin etkinligi {izerinde pozitif

anlamli etkiye sahip oldugu soylenilebilir.

Tesadiifi katsayili regresyon modeline gére, H, =7,, = \7%1\r(u2 ;)=0 seklindeki hipotez red

edilerek, ogretim iiyesinin 6grenci ile iletigiminin Sfretim iiyesinin etkinligi tizerindeki

etkisinin bsliimden boliime farklihik gosterdigine karar verilebilir.

o Opretim iiyesinin anlatim bigiminin &gretim iiyesinin etkinligi {izerindeki ortalama
etkisi icin H,,:y,, =0 seklindeki hipotez red edilmistir. Tesadiifi katsayili regresyon
modeline goére, 7,, = 0.293723 olarak tahmin edilmis ve &gretim iiyesinin anlatim

bi¢imi 6gretim {iyesinin etkinligi lizerinde etkili olduguna kara verilmistir.

Bu etkilerin boliimden bolime farklilik gosterip géstermedigine ise, H, =7,, = \Ta\r(u3 ;)=0
hipotezinin test edilmesiyle karar verilebilir. Bu test sonucunda (p<0.005) sifir hipotezi red
edilmistir. Yani, §gretim {iyesinin anlatim bigiminin 6gretim {iyesinin etkinligi tizerindeki

etkisi bolimden bdliime farkhlik gostermektedir diyebiliriz.

e Ogretim tiyesinin not degerlendirmede adil davranmasinin 6gretim iiyesinin etkinligi

iizerindeki ortalama etkisi 7,,=0.197535 olarak tahmin edilmistir ve olduk¢a anlamli

pozitif etkiye sahiptir yani 6gretim iiyesinin not degerlendirmede adil davranmasi

Ogretim tiyesinin etkinligi tizerinde pozitif bir etkiye sahiptir.

Ty = \Ta\r(u4 ;)da 0’dan anlamh bir gekilde farklidir, 8gretim iiyesinin not degerlendirmede

adil davranmasi 6gretim {yesinin etkinlii iizerindeki etkisi boliimden boltime farklilik

gostermektedir.

l.asama agiklayici degiskenlerinin eklenmesi ile olusan tesadiifi katsayili regresyon

modelinde,1.asamada agiklanabilen varyans orani;
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1.18556 —-0.44702

=0.6229 ’dir.
1.18556

Buna gore de l.asama agiklayici degiskenlerinin, 1. agama varyansmin %62.3’{inii

acikladifim soyleyebiliriz.
Normallik varsayimi altinda, boliim ortalamalari igin 95% giiven aralii:

70 x1,96(%,)"; §=0,1,2,3,4 seklindedir.

YTU veri setinde béliimler aras: ortalama Sgretim tyesi etkinligi ( B,) igin aralik (1.580364,

2.622364) seklindedir ve 7, ’nin 1.580364 ile 2.622364 degerlerinin alma ihtimali bu

degerlerin arasinda bulunma olasihifr) 0,95 dir. Benzer olarak ortalama bilgi ve beceri etkisi
(0.002827 , 0.501867), ortalama iletisim etkisi (-0.09896 , 0.431824), ortalama anlatim etkisi
(-0.05377, 0.64472) ve ortalama adil degerlendirme etkisi (0.008935 , 0,386135) araliginda
degismektedir.

Cizelge 6.3’de 2 asama tesadiifi etkileri igin glivenirlikler vardir. Tesadiifi katsayili regresyon
modelinde, bu giivenirlikler gercek parametrelerin( f,), E.K.K tahminlerinin ( ﬂAq}.)

glivenirliklerin esittir. Gilivenirlik tahminleri 1. asama parametrelerinin spesifikayonu
(tesadiifi, sabit yada tesadiifi olarak degismeyen) hakkinda bilgi wverir. 1. asama
katsayilarinin giivenirligi 0.05’in altinda ise bu katsayilar tesadiifi olarak degismiyor ya da

sabit olabilirler. (Raudenbush & Bryk, 2002 ) Uygulamamizda, sabite ait giivenirlik olduk¢a
yiiksektir (0.973) Bu da bosliimlerdeki ortalama 6gretim {iyesi etkinligi igin, BO ; nin oldukga
glivenilir bir tahminci oldugunu gosterir. Diger degiskenlere ajt tahminlere baktigimizda,
bunlarin da gilivenirliginin olduk¢a yiiksek oldugunu gériilmektedir. ﬂ:u lere ait
giivenirliklerin tiimiiniin 0.05°den biiyiik olmasi, bu katsayilarin boliimlere kars1 tesadiifi
olarak degistigini de gostermektedir. givenirlik(B,;)=021"dir ve en digitk giivenirliktir, bu

durum baz1 boliimlerde 6gretim iiyesinin etkinligi {izerinde adil degerlendirme etkisinin daha

homojen bir yapiya sahip oldugu seklinde yorumlanabilir. (Raudenbush & Bryk, 2002 )
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Parametrelerin E.K K. tahminlerinin ¢ok kesin olmamasi nedeniyle, parametrelerin ampirik
bayes tahminlerinden yararlanilir.” Boliimlerdeki ortalama 6gretim ityesi etkinligi igin ampirik
bayes tahminleri, ortalama &gretim iiyesi etkinliine 7, =2.101364 'ne, boliimler i¢in adil
degerlendirme etkisi ise ortalama bilgi ve beceri etkisine 7,,=0.252247"ne dogru gekilmistir.
(shrinkage) Boliimlerdeki ortalama Sgretim iiyesi etkinligi igin giivenirlik ¢ok yiiksekken
(0.923), adil degerlendirme etkisi i¢in giivenirlik diigiiktiir. Buna bagli olarak da sabit
parametrede daha az ¢ekilme beklenirken, egim parametresinde ise E.K.K tahminleri ile A.B
tahminleri arasindaki fark bilyiik oldugundan daha fazla ¢ekilme beklenmektedir. Bu durum
sekil 3 de goriilmektedir.

2,8 2.8
o
2,6 2.6 o
® 3

2,4 ° - e

B an 2,4 a 3
g 2,2 LA o
4 * 2,2 o o
o th []
§ 2 o+ P & a :3 o = @
fa 4 a U 2,04 a au
g o 5 o

1,8 b E
had o < 1,8
5 . & © .
s 1,6 Y]
W 5 1,64
X 1,4 &
¥ 9 @ 1,44 o
3 a a
w12 z 1,2

o} 1,2 ,3 4 5 6 ,7 ’
0 g .16 ,18 ,20 ,22 .24

E.K.K edim parametresi . .
p A.B edim parametresi

() EKXK (b) AB
Sekil 6.4 23 béliim igin en kiiciik kareler ve ampirik bayes sabit ve egim parametreleri
Bu durumda béliimleri ortalama 6gretim tiyesi etkinligine gore siralarken boliimlerin ortalama
Ofretim Uyesi etkinligi(f5,;) icin EKK tahminleri ( ,30 ;) yerine ampirik bayes
tahminlerinden (ﬁo ;) vararlaninz. Cizlege 6.5 da boliimlerin ortalama Ogretim Uyesi

etkinligine gore siralanmig hali bulunmaktadir. Bu siralamaya gore ortalama 6gretim tiyesi

etkinligi en yiiksek béliim Fizik boliimii, en diigiik boltim ise Egitim bilimleridir.

" Bolimlerdeki dgrenci sayist az oldugunda (# ) kiigtik oldugunda), ﬂo ; igin E.XK.K tahminleri kesin

olmayabilir. Bu ylizden bdliimlerdeki ortalama &gretim tiyesi etkinligi i¢in ampirik bayes tahminlerinden (Iéo i)

yararlaniriz. Omek genisligi kiigik oldugunda yada agiklayici degiskenler sinirlandiriimis araliga sahip
olduklarinda , egim parametreleri i¢in de E.K.K tahminleri dogru olmayabilir bu ylizden amprik bayes
tahminlerinden yararlanilabilir.,
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Cizelge 6.3’lin son panelinde ise deviyans istatisti3i bulunmaktadir. Deviyans istatistigi tek
bagina yorumlanamaz, ancak aym veri seti i¢in olusturulan bagka bir model ile yapilan
karsilagtirmalarda yorumlanabilir. ki model arasindaki deviyans farki, iki modelde tahmin
edilen parametre farkina esit serbestlik derecesi ile biiyitkk 6rnek x> dagilimma uymaktadir.

z’ istatistiginin bilylk degerleri, indirgenmis modelin uygun oldugunu sSyleyen Hg

hipotezinin yanli§ oldugunun kanitidir.( Snjders & Bosker, 1999)

Ho=Tesadiifi etkili tek yonliit ANOVA modeli

H,=Tesadiifi katsayili regresyon modeli olmak tizere, y’istatistigi 14 serbestlik derecesi ile

7204.59335 olarak elde edilir (p=0.000), yani indirgenmis ANOVA modelini gosteren Hy
hipotezi red edilir ve tesadiifi katsayili regresyon modelinin veri setine uygun olduguna karar

verilir.

Tesadiifi katsayili regresyon modeline gére ortalama 6§retim tiyesinin etkinligi boliimden
boliime anlamli bir sekilde degismektedir. Ayni zamanda 6grencilerin 6gretim {iyesinin
etkinligi degerlendirirken g6z 6niinde bulundurduklar: kriterlerin yani 6gretim iiyesinin bilgi
ve becerisinin, 8grenci ile olan iletigiminin, dersi anlatim bigiminin ve degerlendirmede adil
davranmasinin etkileri de Dboliimden boliime degisiklikler g&stermektedir

diyebiliriz.( H, = var(u ) = var(f,) =0;q = 0,1,2,3,4 hipotezi red edilmistir.)

Tesadiifi katsayili regresyon modeli i¢in HLM programi 1. asama varyanslar i¢in homojenlik

testi sonuglarini vermistir ve hipotezler agsagidaki gibi kurulmustur.

H 0} #0°

H, 22 serbestlik derecesi ile 29.50587 olarak tahmin edilmistir. (p=0.512) yani 1. asama
kalintilar1 ig¢in homojenlik varsayimi tesadiifi katsayili regresyon modelinde saglanmistir.
Uygulamada likert 6lgeginden yararlanilmasina ragmen yapilan benzer ¢alismalarda da
oldugu gibi kalintilarda hem 1. asgama hem de 2. asama i¢in normal dagilim varsayimi

aranmaktadir. Sekil 6.5 de 1. asama kalintilari i¢in normal olasilik grafigi vardir.
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Normal probability plot

4
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Expected Normal value

Standardized Observed value

Sekil 6.5 Birinci agama kalintilar: igin normal olasilik grafigi

Hem bu grafiklere hem de Kolmogorov-Smirnov Testi sonucuna gére 1. agama kalintilarinin
normal dagildigini soyleyebiliriz. Fakat, 2. agama ampirik bayes kalintilar1 normal
dagilmamaktadir. Bu yiizden, sabit etkiler igin HLM program ¢iktilarinda yer alan ve normal
olmayan dagilima karg1 daha az duyarli olan robust tahminlerinden yararlaniriz. (Raudenbush
& Bryk, 2002 ) Cizelge 6.4 bu tahminlere gore diizenlenmistir. Sabit etkilerin hiyerarsik
lineer modellerdeki tahminleri ile robust tahminleri birbirine ¢ok yakin sonuglar vermistir bu
durumda modelin varsayimlardan sapmalara karst daha az duyarli oldugunun gostergesi
olabilir. (Raudenbush & Bryk, 2002 )

6.2.2 Sabit ve Egim Parametrelerinin Cikt1 Oldugu Modeller

Tesadiifi katsayili regresyon modeli sonucunda, béliimler arasinda Ggretim {iyesi etkinligi
acisindan degiskenlikler olduguna karar verildikten sonra boliimler dgretim iiyesi etkinligi
acisindan nasil farklilik gosterdigini bu asamalardaki agiklayici degiskenlerden yararlanarak

aciklayabilmek amaciyla ortalama ve egim parametrelerinin ¢ikti oldugu model kurulur.

. Boliimler arasinda Ogretim iiyesi etkinligi agisindan farkliklari agiklayabilmek
amaciyla ikinci agsamaya yerlesim yeri ve bolim alan degiskeni ekleyerek egim ve sabit
parametrelerin ¢ikti oldugu regresyon modelini kurabiliriz. Béylece, boliimlerin yerlesim
yerlerinin(Yildiz, Davutpaga ve Maslak kampiisleri) ve boliimlerin S6zel, Sayisal Yada
Tiirkge-Matematik tabanli olmalarinin 6@retim {iyesinin etkinlidi iizerinde etkili olup
olmadigini aragtirabiliriz. Yerlesim yeri degiskeni (2.asama degiskeni) Davutpasa yerlesim

yerindeki boliimler i¢in 0, Yildiz yerlesim yerindeki bolimler i¢in 1 degerini almaktadir.
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Boliim alan degiskeni ise, sozel boliimlerde 0, sayisal bolimlerde 1, degerini almaktadir.
Buna gore sabit ve efim parametresi ¢ikt1 olan model igin 2.agama modeli asagidaki gibidir:
ﬂo;‘ =Yoo *+ Vo (balan)+ y, (verlesim) + Yo

Bi; = 10 +11(balan) +y,, (verlesim) + u”

ﬂzj =¥ + ¥y (balan) +y,, (yerlesim) + Uy,

Bs; =73 + 75 (balan) +y, (verlesim) +u,

By = Vi + ¥y (balan) + y , (verlesim) +u,,

birlestirilmis model ise asagidaki gibidir:

Y, =1+ (bl + iy (ybirin) +y, (il bec—bil bec, Y-+, (blr), (bibec—bi bec )+, (ybirimd) (i bec —bilbec. )

Ay (letisim-—iletisim, Y 7, (bclcr) (letisim~letisim, Y-+, (ybirimi) (letisim—Tletisim, Y-+, (crdatm—crlctm;)

+92,(bar) (crictm—arlctmy +.(yirind) (ariatum—crictm, -+ ot o] ~rot.ad )+, (balan) (rot ol —rot il

/o (ybirind) (ot ol ~rot il )+, (bl bec—bil bec. Y-+, (letisim~Tletisim, )-+u, (arlotim—criatamy Y +u, (ror.ockl —rot.adl )+,

bu modelden elde edilen sonuclar gizelge 6.4 de verilmistir.

Cizelge 6.4 Ortalama ve egim parametrelerinin ¢ikt: oldugu modeller: boliim ve fakiilte
yerlesim biriminin dgretim tiyesinin etkinligi tizerindeki etkisi i¢in

Sabit Etkiler (Fixed Effects) Katsayilar S.e torami s.d. p- degeri
( Coefficient)

j- bolim ortalama 8gretim liyesi etkinligi £, icin;

sabit, ¥4, 1.968609 0.166207 11.844 20 0.000
Boliim alan etkisi, ¥, 0.188512 0.123262 1.529 20 0.142
yerlesim yeri etkisi, 7, -0.104941  0.113982 -0.921 20 0.369

j- boliimde 8Fretim fiyesinin bilgi ve becerisinin ayirt edici etkisi ﬂ1 ; igin;

sabit, 7, 0.281170 0.049330 5.700 20 0.000
Bdliim alan etkisi, y;, -0.028278 0.040133 -0.705 20 0.489
yerlegim yeri etkisi, y,, 0.001552 0.028420 0.055 20 0957

j- boliimde 6Fretim {iyesinin 6grenci ile iletisiminin ayirt edici etkisi ﬂz ; igin;
sabit, ¥, 0.072938  0.044737 1.630 20 0.118
Boliim alan etkisi, y,, 0.056341  0.036389 1.548 20 0.137
yerlesim yeri etkisi, ¥, 0.048150  0.025390 1.896 20 0072
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j. boliimde dfretim fiyesinin dersi anlatim biciminin ayirt edici etkisi ﬂs Y igin;

sabit, 75, 0.403731 0.073312 5.507 20 0.000
Béliim alan etkisi, 75, -0.033394 0.058273 -0.573 20 0573
yerlesim yeri etkisi, 7;, -0.101599 0.046516 -2.184 20  0.041
j- boliim icin 6gretim fiyesinin adil degerlendirme yapmasimn ayirt edici etkisi f, ; icin;
sabit, 7,, 0.212269  0.034573 6.140 20  0.000
Boéliim alan etkisi, 7,, -0.028313 0.027711 -1.022 20  0.320
, Yerlesim yeri etkisi ,7,, 0.016378 0.019615 0.835 20 0414
Tesadiifi Etkiler (Random Effect) Varyans Bilesenleri Serbestlik Derecesi z p- degeri
(Variance component) (d.f
Ogrenci asamast (1.asama) , 7, 0.44694
Boliim asamasi (2.asama),
Ortalama 68retim Uyesi etkinligi , %, 0.11166 20 765.54617 0.000
Ortalama bilgi ve beceri etkisiy, , 0.00366 20 45.16570 0.001
Ortalama iletisim etkisi, &, ; 0.00280 20 31.75373 0.046
Ortalama anlatim etkisi, %, / 0.01465 20 64.10518 0.000
Ortalama adil deg. etkisi , 4, 0.00118 20 35.47099 0.018
Deviyans istatistigi Serbestlik derecesi
15459.050393 16

Egim ve sabit parametresi ¢ikt1 olan modelden elde edilen katsay1 tahminleri ve bunlara ait t

oranlar ¢izelge 6.4 de goriilmektedir.

e Boliimlerde ortalama 6gretim iiyesinin etkinligi tizerinde béliim alan degiskeninin

etkisi i¢in sifir hipotezimiz H,:y, =0 alternatif hipotezimiz ise H, :y, #0

seklindedir. Egim ve sabit parametresi ¢tkti olan model sonucunda 7, =0.188512

olarak tahmin edilir ve p>0.05 olmak {izere bu tahmin anlamsizdir. Bu sonug,

ortalama Sgretim iiyesi etkinliginin YTU de sozel, sayisal ve Tiirkge-Matematik

tabanli boliimlerde farklilik gostermedigi seklinde yorumlanabilir

e Bu da YTU de boéliimlerin yerlesim yerlerinin ortalama 6gretim tiyesi etkinligi

iizerindeki etkisi 7, =-0.104941 olarak tahmin edilmistir. p>0.05 olmak {izere
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H,:y, =0 hipotezi kabul edilir. Bu sonug, ortalama Ogretim {yesi etkinligi

boliimlerin Yildiz , Davutpasa yada Maslak yerlesim biriminde bulunmalarina gére

farklilik gostermedigi seklinde yorumlanabilir.

Cizelge 6.4°e gore, dgrencilerin dgretim tliyesini degerlendirirken géz dniinde bulundurduklar:
Ogretim {iyesinin Ogrenci ile iletigiminin, Ogretim Uyesinin anlatin bigiminin, 63retim
liyesinin bilgi ve becerisinin ve notla degerlendirmede adil davranmasinin etkisi béliimlerin
yerlesim yerlerine ve alanlarina gore Ogretim {yelerinin etkinligi Gzerinde farklilik

gostermemektedir .

Ortalama ve egim parametrelerinin ¢ikti oldugu modelde, yerlesim birimi degigkenine ve
boliim alan degigkenine ait katsayilarin tiimii anlamsizdir. Bu durumda bu degiskenlerin

modele dahil edilmesi uygun degildir. En ¢ok olabilirlik oran testi (deviyans testi) ile

Hy: tesadiifi katsayili modeli

H;: egim ve sabit parametresi ¢ikt1 olan model olmak {izere, iki model arasinda karsilagtirma
yapabiliriz. Tesadiifi katsayili regresyon modeli igin deviyans istatistigi 16 serbestlik derecesi
ile 15424.546553 ortalama ve egim parametrelerinin ¢ikt1 oldugu model i¢in ise 16 serbestlik

derecesi ile 15459.050393"diir. Sonug olarak en ¢ok olabilirlik oran test istatistii O serbestlik
derecesi ile 34.50384 (p>0.5)’ dir (H= Dy - Dy = 34.50384 ~ z7,) ve sinurlandirilmis model

yani tesadiifi katsayili regresyon modelinin yer aldig1 Hy hipotezini kabul ederiz.

Deviyans testi sonucuna gore; tesadiifi katsayili model segilir. Yani, boliimler 6gretim
iiyesinin etkinligi bakimindan tesadiifi olarak degisen etkiye sahiptir fakat 6gretim iiyesi
etkinligi boliimlerin yerlesim birimleri ve sozel , sayisal yada Tiirkge-Matematik tabanh

olmalarina gére anlamli bir farklilik gostermemektedir.
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7. SONUCLAR

Caligmamizda, YTU’de 6grenci gozilyle dgretim iyesi etkinliginin degerlendirilmesi icin ok
asamali modellerden yaralanmilmigtir. Uygulamada, hiyerarsik lineer modellerin  6zel
hallerinden meydana gelen ¢esitli alt modellerden yararlanarak, hiyerargik yapiya sahip veri
seti i¢in en uygun model kurulmaya galisiimistir. ilk olarak tesadiifi etkili tek yonli ANOVA
modeli kurularak gok asamali modellere baglanmigtir, ama¢ Ggretim lyesi etkinligindeki
toplam degiskenligi hiyerarsinin farkli agsamalarina gore ayirmaktir. Bu model sonucunda
boliimler arasinda 6gretim iiyesinin etkinlii agisindan anlamli farkliliklar olduguna karar

verildikten sonra tesadiifi katsayili regresyon modeli kurulmugtur.

Bu adimda 6grencinin 6gretim iiyesi etkinligini degerlendirirken g6z 6niinde bulunduracag;,
Ogretim Uyesinin bilgi ve becerisi, 6gretim fyesinin 6grenci ile olan iletigimi, Ggretim
liyesinin anlatim bigimi, ve Ofretim {yesinin notla degerlendirmede adil davranmasi

degiskenleri modele dahil edilmigtir.

Tesadiifi katsayili regresyon modeli sonucunda, 6gretim {iyesinin etkinligi iizerinde, en fazla,
Ogretim {iyesinin anlatim bigimi degiskeninin etkili oldugu goriilmektedir, bunu sirasiyla
Ogretim lyesinin bilgi ve becerisi, 6gretim iiyesinin notla degerlendirmede adil davranmasi ve
Ogretim liyesinin 6grenci ile iletisimi takip etmektedir. Bu modele gore, tiim bu degiskenlerin
Ogretim {iyesi etkinligi {izerindeki etkilerinin de boliimler arasinda anlamli farkhiliklar

gosterdigi soylenebilir.

Tesadiifi katsayili model sonucunda béliimler arasinda ortalama Ggretim iyesi etkinligi
acisindan anlamhi farkliliklar olduguna karar verdikten sonra, ¢ok asamali modellemeye
boliimlerin yerlesim birimleri ve tabii olduklari alan degiskeninin modele eklenmesi ile egim
ve sabit parametresi ¢ikti olan model kurularak devam edilir. Fakat bu model sonucunda
béliim asamasi degiskenlerine ait katsayilarin anlamsiz oldugu goriilmektedir. Ve yine bu
modelin tesadiifi katsayili regrsyon modeli ile karsilastirilmas: sonucunda en uygun modelin
tesadiifi katsayili regresyon modeli olduguna karar verilebilir. YTU deki ogretim iiyesi
etkinliginin fakiiltelerin yerlesim birimleri ve boliimlerin sozel, sayisal yada Tiirkge-

Matematik tabanli olmalarina gore anlamli bir farklilik gostermedigi goriilmiistiir.
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Sonug olarak, yiiksek bilgi ve beceriye sahip, anlatim kabiliyeti ve 6grenci ile iletigimi iyi
olan ve notla degerlendirmede adil davranan Sgretim Uyelerinin etkiliginin yiiksek oldugu
soylenebilir. Ve Ofretim tiyelerinin etkinligi bolimden bélime anlamli  farklihik
gostermektedir. Fakat 6gretim tiyelerinin bilgi ve becerisi, dersi anlatim bigimi, 6grenciyle
olan iletisimi ve degerlendirmede adil davranmasi boliimlerin yerlesim birimi ya da

béliimlerin alanlarindan etkilenmemektedir diyebiliriz.

Diger modellerle yapilan ikili karsilastirmalar sonucu en uygun modelin tesadiifi katsayili
regresyon modeli olarak belirlenmesi ile boliimlerdeki 6gretim tiyesi etkinliginin anlaml bir
sekilde farklilik gosterdigine karar verdikten sonra; boliimleri ortalama &gretim iyesi
etkinligine gore siralayabiliriz. Cizelge 6.5 de bdliimlerin ortalama 6gretim tiyesi etkinlifine
gore siralanmig hali bulunmaktadir. Bu siralamaya gore ortalama §gretim iiyesi etkinligi en
yiiksek boliim Fizik boliimii, en diigiik boliim ise Egitim bilimleridir. Uygulamada kurulan

tiim alt modeller de &zet halinde Ek I de verilmistir.

Cizelge 6.5 Tesadliifi katsayih regresyon modeli sonuglarina gére, boliimlerin ortalama
Ogretim iiyesi etkinligi en yiiksek boliimden en diisiik boliime dogru stralanmasi’

Sirano | Boliimler

Fizik

Bilgisayar ve Ogretim Tek. Egitimi
Iktisat

Isletme J
Matematik Miih.

Matematik

Teknik Programlar

Kimya

Kimya Miih.

Ingaat Miih.

Makine Miih.

Metalurji ve Malzeme Miih.
Jeodezi ve Fotogrametri Miih.
Istatistik

Mimarlik

iktisadi ve idari Programlar

O (0 (3| |h Wi (=

—_
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—
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—
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—
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" Bu siralamada, bslimlerin ortalama dgretim tiyesi etkinligi( 3, ;)igin - EK.K tahminleri ( £, ;) yerine

Ampirik Bayes tahminlerinden ( ﬂ(; ;) yararlanilmstr.
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Sirano | Boliimler

16 Siyaset Bilimi ve Ulus. Iligkiler
17 Sehir ve Bolge Planlama

18 Cevre Miih.

19 Sanat

20 Miizik ve Sahne Sanatlar1

21 [letigim Tasarim1

22 Egitim Bilimleri
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Ek.2 Y.T.0. OGRETIM ELEMANI DEGERLENDIiRME ANKETi

Bu ankete katilarak, tiniversitemizdeki gretim kalitesinin yiikseltilmesine destek oldugunuz igin
tegekkiir ederiz. Orenci anketleri merkezi olarak yapilmakta ve biitiin dersler igin aym sorular
icermektedir.

A)Tamamen katiliyorum B) Katihyorum C) Kararsizim D) Katiimiyorum E) Hig katilmiyorum

1. Yaniyill baginda, 6fretim iiyesi konularin haftalara gore dagilimim ve kaynaklari
gosteren ders 6gretim programini duyurdu.

2, Ogretim ilyesi, dersi ders 6gretim programina uygun olarak isledi.

3. Ogretim iiyesinin dersle ilgili 6nerdigi kaynaklar yeterliydi.

4, Ogretim iiyesi derse diizenli olarak girdi.

5. Ogretim iiyesinin ders konusundaki bilgi ve becerisi yeterliydi.

6. Ogretim iiyesi derse hazirlikli geldi.

7. Ogretim iiyesinin 6grencilerle iletisimi olumluydu.

8. Ogretim iiyesi dersleri acik ve anlasilir bir bicimde anlatt:.

9. Ogretim iiyesi tahtay: ve/veya diger gorsel araclan etkin kulland.

10. Ogretim iiyesi , 6grencileri derse katilmaya dzendirdi.

11. Ogretim iyesi arastirma yapmaya (kiitiiphane, internet vb kullanarak) 6zendirdi.

12. Opgretim iiyesinin degerlendirmesi adildi.

13. Ayni 6gretim iiyesinden tekrar ders almak isterim.

14. Dersin timiinii gdz Oniinde bulundurdugumuzda, dgretim iiyesinin etkililigini nasil
degerlendirirsiniz.

15. Dersin kazandirdign bilgi ve becerileri bagka derslerde ve meslek hayatimda
kullanabilirim.

16. Derste kazandirilan bilgi ve beceriler 6nemli idi.

17. Bu ders benim takim galigmasi becerime katki sagladi.

18. Bu ders benim sdzlii ve yazili anlatim becerimi gelistirdi.

19, Bu ders, meslegimi ve ugragi alanlarini anlamama katk: sagladi.

- 20. Bu ders, bana meslegimin toplumdaki yerini ve etik yonlerini 6gretti.
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