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Oz: PISA, bir iilkedeki fen, matematik ve okuma alanlarinda 6grencilerin egitim seviyelerini &lgen
giivenilir bir aragtirmadir. Bu baglamda iilkelere ait farkli alanlarda (fen-matematik-okuma) puanlar elde
edilerek, {ilkelerarast egitim diizeylerini karsilagtirmak ve ileriye yonelik olarak egitim politikalarinin
belirlenmesi amacglanmigtir. PISA’nin ulusal diizeyde ceviri ve uyarlama islemleri, analizlerinin yapilmasi ve
ulusal raporun hazirlanmasi, aragtirmaya katilan her iilke icin belirlenen ulusal merkezler tarafindan
yiriitilmektedir. Kapulalar, degiskenler arasindaki bagimlilik yapisini ortaya koyan fonksiyonlar olup, bununla
beraber iki ya da ¢ok degiskenli dagilimlari olusturur. Kapula fonksiyonunun asil amaci, gézlenen verilere en
uygun diisen ¢ok degiskenli dagilimi, bagimlilik yapisim da ortaya koyarak elde etmektir. PISA, bireylerin
egitim seviyelerini ortaya ¢ikaran dnemli bir ara¢ olmasi ve iilkelerin karsilagtirilmasinda 6nemli rol oynamasi
nedeniyle PISA puanlar1 arasindaki bagimlilik yapisinin incelenmesi 6nemlidir. Bu ¢alismada 2006-2015 yillar
arasindaki PISA fen, matematik ve okuma puanlar icin ikili bagimlilik yapilari en uygun kapula modeliyle
belirlenmis ve secilen modellere gore bagimlilik yapilari yorumlanmastir.

Anahtar Kelimeler: Kapula, PISA, OECD.

PISA Modeling the Dependency Structure between Science, Mathematics
and Reading Scores with Copula

Abstract: PISA is a reliable study that measures the educational levels of students in science,
mathematics and reading in a country. In this context, it is aimed to compare the educational levels of the
countries and to determine the educational policies for the future by obtaining scores in different fields of the
countries. PISA's translation and adaptation at national level, analysis and preparation of the national report are
carried out by national centers designated for each participating country. Copulas are functions that represent the
structure of dependence between variables and they form multivariate distributions. The main purpose of the
copula function is to obtain the multivariate distribution, which is the most appropriate for the observed data, by
revealing the dependency structure. It is important to examine the dependence structure between PISA scores,
since PISA is an important tool to reveal the educational level of individuals and has an important role in
comparing countries. In this study, the most appropriate paired dependence structures for PISA science,
mathematics and reading scores between 2006 and 2015 were determined by the most suitable copula model and
the dependency structures were interpreted according to the selected models.

Keywords: Copula, PISA, OECD

1. Giris giinliik hayatta karsilagtiklar1 yeni durumlara
Kiiresellesen diinyada egitimin amaci; hazirlamaktir. Bu amag¢ dogrultusunda
bireylere bilgi 0Ogretme, bu bilgileri Ogrencilerin  sahip olduklar1 niteliklerin

kullanma ve bununla beraber bireyleri seviyesini 6l¢mek icin OECD (Organization
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of Economic Cooperation and Development)
tarafindan, her ii¢ yilda bir PISA (The
Programme for International  Student
Assessment) arastirmasi yapilmaktadir. 2000
PISA  arastirmalari,

yilinda  baslayan

arastirmaya katilan {ilkelerdeki zorunlu
egitimi tamamlamig, 15 yas {zerindeki
bireyler lizerinde uygulanmaktadir. PISA,
iilkeleraras1 6grencilerin egitim diizeylerinin
karsilagtirilmas1 ve egitimde eksik yonlerin
tespit edilmesinde 6nemli rol oynadig icin
tiim diinyada devlet otoritelerinin ilgilendigi
bir aragtirmadir (Tas ve ark., 2016).

Arastirmada fen, matematik ve okuma

alanlarinda beceri puanlari elde
edilmektedir. PISA arastirmasinda bu
puanlar  degerlendirilirken  okuryazarlik

kavrami esas alinmaktadir. Bu kavramda
ogrencilerin degerlendirilecek olan alanda
karsilagtiklar1  problemi  tanimlayabilme,
yorumlayabilme,
olduklari

ustesinden gelebilme ve elde ettikleri

anlayabilme, sahip

bilgileri kullanarak problemin

sonuclarla iletisim kurabilme becerileri ele
2016). Bu

okuma

alinmaktadir (Tas ve ark.,

baglamda fen, matematik ve
becerileri arasinda iliski olmasi beklenir.
Degiskenler arasindaki iliskinin
anlasilabilmesi icin degiskenler arasindaki
bagimlilik yapisinin belirlenmesi gerekir.
Degigkenler arasindaki bagimlilik yapisim
modelleyen kapulalar, bir rastgele degisken
vektoriiniin ortak dagilim fonksiyonu ile bu

dagilimin marjinalleri arasinda baginti1 kuran
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cok degiskenli, 0©zel bir fonksiyondur
(Alhan, 2008).
Bu c¢alismada 2006-2015 yillan

arasindaki PISA fen, matematik ve okuma

beceri puanlart baz almmistir. Fen,

matematik ve okuma puanlar1 birer degisken

olarak ele alinmis ve bu degiskenler

arasindaki bagimlilik yapisi, uygun kapula
modelleri belirlenerek incelenmis ve yillara

gore sonuglar yorumlanmustir.

2. Materyal ve YOontem

Kapulalar ~ degiskenler  arasindaki

bagimlillk  yapisim1  belirlerken,  bazi

korelasyon o&lcumleri ya da parametrik

yontemlerin sahip oldugu varsayimlara

ihtiya¢ duymadan, degiskenlerin ortak

dagilim fonksiyonu ile marjinalleri arasinda

baglant1 kurar. Bu sayede, kapula ile

degiskenler arasinda bagimhilik yapisi

belirlenirken diger taraftan da degiskenlere
uygun diisen c¢ok degiskenli dagilim elde
edilir. Kapulalar ile verilerin normal
dagilmadigr ya da dagilimin bilinmedigi
durumlarda ¢ok degiskenli bir modelle,
bagimlilik yapisin1 yansitan parametreler
elde edilebilir.

Kapulalar, marjinal olasilik dagilimlari
i¢cin herhangi bir varsayim gerektirmeyen bir
yaklasim  olup, ve

bagiml bagimsiz

degisken  arasindaki  lineer  olmayan

bagimliligin modellenmesini saglar. Ayrica

hicbir korelasyon olgiisii bu 6zellige sahip
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degildir. Dolayisiyla kapulalar, bagimlilik

nedeniyle uygulamada ©Onemli bir yere

acisindan  Olg¢iiden  bagimsiz  olarak  sahiptir (Nelsen, 2003).
calismaya olanak saglamasi ve iki ya da Kapulalar1 matematiksel olarak asagidaki
daha fazla degiskene sahip dagilim ailelerini gibi ifade edebiliriz.
insa etmede baglangic noktasi olmasi
C:1" -1

u — C(u) fonksiyonu,

»  Vu € I" igin u’nun koordinatlarindan en az biri 0 ise, C(u) = 0

»  Yu € I™igin u; hari¢ u’nun tiim koordinatlari 1 ise, C(u) = uy

» a<bolanVa,b eIl icinV.([a,b]) =0

sartlarini sagliyorsa C’ye n —boyutlu kapula ya da kisaca n —kapula denir (Nelsen, 1999).

2.1. Sklar Teoremi
Kapulanin varligin1 ortaya koyan bu
ile

teorem, ortak dagilim fonksiyonu

H(xqy, %3, e, Xp) = C(F1 (x1), F2(x2), -, Fy (xn))

olacak sekilde bir C n-kapulast vardir.

Eger F,,F,,...,FE;’lerin hepsi sirekliyse o
zaman C tektir. Aksi takdirde C,
Fi, F,, ..., E;’lerin deger kiimelerinin
kartezyen carpimi iizerinde tek tiirlil

tanimlanmistir. Tersine C bir n-kapula ve

Fi, F,, ..., F, dagilim fonksiyonlar1 ise (2.2)
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kapulalar arasindaki bagintiy1

tanimlamaktadir.

H, marjinalleri Fj, F,, ..., E, olan n-boyutlu
ortak dagilim fonksiyonu olsun. Bu takdirde
Vvx € R™icin,

(2.2)

esitliginde tammlanan H  fonksiyonu,

marjinalleri Fy, F,, ..., F, olan n-boyutlu bir
dagilim fonksiyonudur (Sklar, 1959).

H, marjinalleri Fy, F,, ..., E, olan ve
kapulas1 C olan dagilim fonksiyonu olsun.
Fl(_l), Fz(_l), . Fn(_l) sirastyla

Fi, F,, ..., E;’lerin yar tersleri olsun. Bu
takdirde herhangi bir u € I igin;

(2.1)
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€y, ty, 1) = H (ETD W), V() o B () (2.3)

esitligi Sklar teoreminin bir sonucu olarak saglanir.

2.2 Kapula Aileleri

2.2.1 Clayton Kapula

Clayton kapula bir Arsimedyen
kapuladir. 6 bagimhilik parametresi ile

asagidaki gibi ifade edilir.

Clu,v) = (u‘9 + 70— 1)_1/9, 0<f<om (2.4)

Clayton kapula tercih edilmelidir
6 -0 iken C(u,v)=n(u,v)=uv (Trivedi ve Zimmer, 2007).
olur ve bagimsizlik kapulasina ulagilir. 2.2.2 Student’s t Kapula
0 — o iken milkkemmel bagimliliga isaret Student’s t kapula eliptik bir kapula
eder. Clayton kapula icin sol kuyruk  olup, r Pearson korelasyon katsayist ve t,
bagimliligi  dikkate almmalidir.  Yani, ise v serbestlik dereceli student-t dagilimini

birlikte azalig gostermeye, birlikte artis  belirtmek  {lizere bu iki  bagimlilik

gostermekten daha yatkin olan gézlemlerde parametresi ile agagidaki gibi ifade edilir.
1 1 5 5 -2
ty (uy) ptyt(uz) (s2-2rst+t 2
C(uq,uy) = f_oo 1 f—oo 2 (1 +m) dsdt (2.5)

Burada t,, wvserbestlik derecesine  bagimliligi birbirine esit olup Ay =4, =

sahip student t dagiliminin tersini ifade eder. 2ty (—\/v+11+\/r1—r) ile  ifade edilir
v-oooicin C(uq,u,,rv)—> ®-(u,u,r
¢ (a2, 1 ) 6 (U2 T) (Wiboonpongse ve ark., 2015).
olur. Yaniv sonsuza yaklastiginda, )
2.2.3 Gaussian Kapula
Student’s t kapula, Gaussian kapulaya ) o
Gaussian kapula eliptik bir kapuladir.
yakinsar. Student’s t kapula simetrik o o
0 bagimhilik parametresi ile birlikte
bagimhilik sergiler. Alt ve {st kuyruk o .
asagidaki gibi ifade edilir.
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Cu,v) = (@7 (w), 7' (v); 6)

1

(2.6)

_ f_d)(;l(u) fd)_l(v)

—00

Burada @ standart normal dagilim
fonksiyonu, @ (u,v) iki degiskenli standart
normal dagilim fonksiyonudur. Gaussian
kapulada 6 bagimlilik parametresi, Pearson
korelasyon oOlcimi olup [—1,1] araligina
6 -0 igin

6->—-1 ve -1

kisitlanmustir. bagimsizlik
kapulasina doniisiir.
oldugunda sirasiyla Frechet alt smir ve
Frechet iist siirina ulasir. Esit derecede
pozitif ve negatif bagimliliga izin verdigi

icin esnek bir kapula modelidir (Trivedi ve

C(u,v) = exp {—[(—lnu)e + (—lnv)e]l/e}, 1<0<

0 - 1% icin C(u,v) =n(u,v) =uv
bagimsizlik kapulasina doniigiir. Bu kapula
hichir 6 degeri igin Frechet alt sinirina
ulagsmaz. Gumbel kapula, gii¢lii sag kuyruk
bagimhilig1 sergiler. Bunun anlami iki
boyutlu rastgele degiskenler birlikte artig
gostermeye, birlikte azalis gostermekten
daha yatkindir. Kiigiik degerler icin diisiik

korelasyon, yiiksek degerler icin giiclii

2nV1-62

(e—Gu_l)(e—Gv_l)

(—(52—295t+t2)

. )dsdt

Zimmer, 2007). Burada u ve v parametrik
ya da non-parametrik keyfi bir dagilima
sahip olabilir. Ancak u ve v normal dagilan
iki

normal

marjinallerse  Gaussian  kapula’da
degiskenli
dagilima sahiptir (Chen ve ark., 2017).

2.2.4.Gumbel-Hougaard
Ailesi

Gumbel-Hougaard

dagilim fonksiyonu

Kapula

bir
bagimlilik

kapula
Arsimedyen  kapuladir. 6

parametresi ile asagidaki gibi ifade edilir.

(2.7)

korelasyona sahip gozlemler varsa, bu tir

gozlemler icin Gumbel kapula tercih

edilmelidir. Gumbel kapula i¢in sag kuyruk

bagimhiligi Ay = 2 — 29 ile hesaplanir

(Trivedi ve Zimmer, 2007).
2.2.5. Frank Kapula
Frank bir

kapula arsimedyen

kapuladir. 6 bagimlilik parametresi ile

birlikte asagidaki gibi ifade edilir.

C(u,v) = —%ln 1+

e 0-1
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6 -0 iken C(u,v) =n(u,v) =uv Rastgele  degiskenler  arasindaki
bagimsizlik kapulasina ulasilir. & - oo iken  bagimlilik yapis1 kapula ile istatistiksel

Frechet {ist sinirina & — —oo iken Frechet alt ~ olarak, bir parametre ya da parametreler

sinirina esit olur. Genis bir parametre  Vektorl ile belirlenebilmektedir.
uzayma sahip olmasi ve marjinaller ~ Parametrelerin tahmin edilmesinde
arasindaki  negatif ~ bagimhligin  da  kullanilan maksimum olabilirlik

modellenebilir olmasi nedeniyle, Frank  yOnteminde, tahmin edilen ¢ok degiskenli
kapula uygulamalarda daha c¢ok tercih dagilimin, marjinal dagilimlarina  ait
edilmektedir. Frank kapula ile modellenen  parametreleri ile  bagimhiik  yapisim
gozlemler ¢ok gucli negatif ya da gok giigli ~ karakterize ~ eden  kapulaya  iliskin

pozitif bagimlihga sahiptir (Meester ve  parametrelerin tamami esanlamli olarak

Mackay, 1994). tahmin edilir (Joe, 1997).
2.3 Kapula Tahmini Cok degiskenli bir dagilimin kanonik
gosterimi asagidaki gibidir.
f(x1, %2, 0, %,) = C(F1(x1): Fy(x3), ..., Fn(xn)) H;'l=1fj(xj) (2.9)
aFi(x;) .
fi(x) = —ng] Jj=1,..,nve
C(Fy (0, Fy(32), oo, By (1)) = Lol o x2), o) (2.10)

OF; (x1)0F;(x2)..0 Fp (xn)

olmak (zere, ¢ kapula yogunlugu €  dagilimlar belirlenir ve daha sonra uygun
kapulasinin n. mertebeden kismi tiirevini, kapula fonksiyonu tanimlanir (Cherubini ve
fi’'ler ise marjinal olasiik yogunluk  ark., 2004).

fonksiyonlarini ifade etmektedir. Ornek veri matrisi S = {x1¢, Xa¢, ) Xne}i=1
olsun. Bu  takdirde, log-olabilirlik

Kapulalarin istatistiksel modellemesi iki fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir

adimda gerceklesir. 1lk olarak marjinal

1(6) = ?:1 ln{C(F1(x1t)’ Fy(x3¢), -on) Fn(xnt))} + ZZ=1 Z}l=1 lnf]-(x]-t) (2.11)
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Burada 6, kapula ve marjinallere
iliskin parametreler vektoriidiir. Marjinal
dagilimlar ve kapula fonksiyonu biliniyorsa,
yukaridaki log-olabilirlik fonksiyonu yazilir
ve maksimum olabilirlik tahmin edicisi
Oyr = maxl(8) ile bulunur.

2.4 Kapula Secimi

Farkli kapula fonksiyonlar1 farkli
bagimlilik modelleri sergiler. Bu nedenle,
bagimlilik yapisi arastirilmak istenildiginde,
birkagc kapula modeli tahmin edilir ve
verilere en uygun olam segilir (Trivedi ve
Zimmer, 2005).

Maksimum olabilirlik fonksiyonu ile
kullanllan AIC ya da BIC degerleri ile

kapula secimine karar verilir.

BIC = —21In(L) + kin(n) (2.12)

Burada In(L) maksimize edilmis log-
olabilirlik degeri, k parametre sayisi, n ise
gozlemlerin sayisidir. En  kiigiik BIC
degerine sahip kapula, bagimliligi en iyi

yansitan modeldir (Akaike, 1974).

AIC = —21n(L) + 2k (2.13)

Benzer sekilde, In(L) maksimize edilmis
log-olabilirlik degeri, k parametre sayisi
olmak ftizere en kiicilk AIC degerine sahip

olan kapula, en iyi uyuma sahip kapuladir.
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3. Bulgular

Bu c¢alismada 31 iilkenin, 2006-2015
yillaria ait PISA fen, matematik ve okuma
puanlari lizerinde aragtirma yapilmistir. Fen,
matematik ve okuma puanlar1 birer tesadiifi
degisken olarak ele alinmis ve aralarindaki
ikili bagimlilik yapilari i¢in en uygun kapula
modelleri edilmistir.

tespit Bagimlilik

yapisin1  karakterize eden parametreler,
parametrik yontemlerden olan maksimum
olabilirlik yontemi ile elde edilmistir. Elde
edilen kapula modellerinden en uygun olani
AIC ve BIC degerlerine bakilarak minimum
degere sahip olan model tercih edilmistir.

Tercih edilen kapula modeline gore ikili

bagimlilik yapilari yillara gore
yorumlanmustir.
2006-2015 yillar1 arasindaki Fen-

Matematik, Fen-Okuma, Okuma-Matematik
puanlar1 arasindaki ikili bagimlilik yapilari
incelendiginde, kapula modellerine ait elde
edilen AIC ve BIC degerleri Cizelge 1’de
verilmistir. En kiiciik AIC veya BIC degeri
baz alinarak segilen kapula modelleriyle
puanlar arasindaki ikili bagimlilik yapilari

belirlenmistir.
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Cizelge 1. Fen-Matematik, Fen-Okuma, Okuma-Matematik puanlari arasindaki ikili kapula modellerine ait elde
edilen AIC ve BIC degerleri

ikili Yil Aile AlC BIC
FEN-MAT 2006 Gaussian -57.71 -56.28
Student’s t -55.7 -52.83
Clayton -75.48 -74.04
Gumbel -46.91 -45.48
Frank -52.59 -51.16
Joe -33.68 -32.24
FEN-OKUMA 2006 Gaussian -33.01 -31.58
Student’s t -32.41 -29.55
Clayton -39.27 -37.83
Gumbel -27.72 -26.28
Frank -30.17 -28.74
Joe -19.04 -17.61
OKUMA-MAT 2006 Gaussian -40.27 -38.84
Student’s t -38.35 -35.48
Clayton -40.13 -38.7
Gumbel -35.67 -34.23
Frank -33 -31.57
Joe -27.73 -26.3
FEN-MAT 2009 Gaussian -57.2 -55.77
Student’s t -55.07 -52.21
Clayton -66.19 -64.75
Gumbel -47.53 -46.1
Frank -48.13 -46.69
Joe -35.85 -34.42
FEN-OKUMA 2009 Gaussian -40.58 -39.15
Student’s t -40.75 -37.88
Clayton -36.45 -35.02
Gumbel -38.92 -37.48
Frank -37.74 -36.3
Joe -32.25 -30.81
OKUMA-MAT 2009 Gaussian -58.73 -57.3
Student’s t -60.07 -57.21
Clayton -46.45 -45.02
Gumbel -61.89 -60.46
Frank -56.14 -54.7
Joe -56.51 -55.08
FEN-MAT 2012 Gaussian -59.72 -58.28
Student’s t -58.01 -55.14
Clayton -71.51 -70.08
Gumbel -49.2 -47.77
Frank -56.63 -55.2
Joe -35.75 -34.32
FEN-OKUMA 2012 Gaussian -39.76 -38.33
Student’s t -49.74 -46.87
Clayton -37.37 -35.93
Gumbel -45.47 -44.04
Frank -39.67 -38.24
Joe -39.98 -38.54
OKUMA-MAT 2012 Gaussian -41.78 -40.35
Student’s t -40.8 -37.94
Clayton -37.98 -36.55
Gumbel -39 -37.56
Frank -39.38 -37.95
Joe -31.02 -29.59
FEN-MAT 2015 Gaussian -44.11 -42.68
Student’s t -44.76 -41.89
Clayton -52.45 -51.01
Gumbel -38.81 -37.38
Frank -38.34 -36.91
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I Joe -29.29 -21.86
FEN-OKUMA 2015 Gaussian -35.24 -33.81
Student’s t -39.2 -36.33
Clayton -29.73 -28.3
Gumbel -36.74 -35.31
Frank -40.29 -38.86
Joe -30.76 -29.33
OKUMA-MAT 2015 Gaussian -33.45 -32.02
Student’s t -31.54 -28.67
Clayton -33.1 -31.67
Gumbel -26.72 -25.28
Frank -37.19 -35.76
Joe -17,82 -16,39
Fen-Matematik puanlar1 arasindaki anlami  bireylere ait  Fen-Matematik

bagimlilik yapisina gore secilen en uygun
kapula modelleri ve bu modellere ait
parametreler Cizelge 2’de verilmistir. Fen-
Matematik puanlar1 arasindaki bagimlilig
en iyi modelleyen Clayton kapula ailesi
olmustur. Bu aileye ait parametreler; 2006
yil1 i¢in 8.207788, 2009 yili i¢in 6.610368,
2012 yilt i¢in 7.743329 ve 2015 yili igin

5.098275 olarak elde edilmistir. Bunun

ikililer Yillar Aileler
2006 Clayton
2009 Clayton
2012 Clayton
2015 Clayton

157

puanlarinin, tiim yillarda birlikte azalmaya
egilimli oldugu goriilmektedir. Diger bir
ifadeyle bireylerin fen puanlar1 azaldiginda,
matematik puanlarinin da azaldigin1 benzer
sekilde matematik puanlar1 azaldiginda, fen
puanlarinin  da  azaldigmi = sOylemek
miimkiindiir. Yillara gore Fen-Matematik
puanlart arasindaki bagimlilik yapisi Sekil

1’deki gibi gosterilebilir.

Cizelge 2. Fen-Matematik puanlari arasinda se¢ilen en uygun kapula modelleri ve bu modellere ait parametreler

parl par2 tau

8.207788 0 0.804071
6.610368 0 0.767722
7.743329 0 0.794731
5.098275 0 0.718241
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Sekil 1. Yillara gore Fen-Matematik puanlar1 arasindaki bagimlilik yapilari

Fen-Okuma arasindaki

puanlari
bagimlilik yapisina gore secilen en uygun
kapula modelleri ve bu modellere ait
parametreler Cizelge 3’de verilmistir. 2006

yilinda Fen-Okuma puanlarn arasindaki

bagimliligt en iyi modelleyen Clayton
kapula  ailesi  olmustur.  Fen-Okuma
puanlarinin  birlikte azalmaya egilimli

oldugu goriilmektedir. Diger bir ifadeyle
bireylerin fen puanlar1 azaldiginda, okuma
puanlarmin da azaldigint benzer sekilde

okuma puanlar1 azaldiginda, fen puanlarinin
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da azaldigim1 soylemek miimkiindiir. 2009

yili i¢in, Fen-Okuma puanlar1 arasinda
bagimliligi en iyi modelleyen Gaussian
0.885637

bulunmustur. Fen-Okuma puanlar1 arasinda

kapula  parametresi olarak

giiclii pozitif bagimhilik s6z konusudur.
Bunun anlami, Fen ve okuma puanlarinin
biri artarken digerinin artma, biri azalirken
digerinin azalma egiliminde oldugunu
sOylemek miimkiindiir. 2012 yili i¢in, Fen-
Okuma puanlar1 arasinda bagimlili1 en iyi

modelleyen Student’s t kapula parametresi
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0.918422 olarak bulunmustur. Fen-Okuma

puanlar1 arasinda glicli bir simetrik
bagimlilik s6z konusudur. 2015 yili igin,
Fen-Okuma puanlar1 arasinda bagimliligi en
iyi modelleyen Frank kapula parametresi
11.618 olarak bulunmustur. Fen-Okuma

puanlart arasinda diger yillara kiyasla daha

giclii pozitif bagimlilik séz konusudur.
Yillara gore Fen-Okuma puanlari arasindaki
bagimlilik  yapisi1  Sekil 2°deki  gibi

gosterilebilir.

Cizelge 3. Fen-Okuma puanlari arasinda segilen en uygun kapula modelleri ve bu modellere ait

parametreler

ikililer Yillar Aileler parl par2 tau

2006 Clayton 3.489343 0 0.635658

2009 Gaussian 0.885637 0 0.692555

2012 t 0.918422 2.0001 0.741073

2015 Frank 11.618 0 0.70445
Fen.Okuma. 2006 Fen.Okuma.2009

Fen Okuma.2012

Sekil 2. Yillara gore Fen-Okuma puanlari arasindaki bagimlilik yapilar
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Okuma-Matematik  puanlart  bagimlilik

yapisina gore secilen en uygun kapula
modelleri ve bu modellere ait parametreler
Cizelge 4’de verilmistir. 2006 yili igin,

Okuma-Matematik puanlari arasinda

bagimliligi en iyi modelleyen Gaussian

kapula  parametresi  0.884366  olarak

bulunmustur. Okuma-Matematik puanlari

arasinda giiglii pozitif bagimlilhik s6z

konusudur. Bunun anlami, Okuma ve

Matematik  puanlarinin ~ biri  artarken

digerinin artma, biri azalirken digerinin

azalma egiliminde oldugunu sdylemek

miimkiindiir. 2009 yili  i¢in, Okuma-

Matematik puanlar1 arasinda bagimliligi en
iyi modelleyen Gumbel kapula parametresi
4.586192 olarak bulunmustur. Okuma-

Matematik puanlarimin birlikte artmaya

egilimli oldugu goriilmektedir. Diger bir

ifadeyle  bireylerin  okuma  puanlar
arttiginda, matematik puanlarmin da arttig
benzer  sekilde  matematik  puanlar
arttiginda, okuma puanlarinin da arttigini
sOylemek mimkiindiir. 2012 yili igin,
Okuma-Matematik puanlari arasinda

bagimliligi en iyt modelleyen Gaussian

kapula  parametresi  0.890511 olarak

bulunmugtur. Okuma-Matematik puanlari
arasinda giiclii pozitif bagimlilhik s6z
2015

Matematik puanlari arasinda bagimliligi en

konusudur. yilt  i¢in, Okuma-
Ilyi modelleyen Frank kapula parametresi
10.40644 olarak bulunmustur. Yillara gore
arasindaki

3 deki

Okuma-Matematik  puanlari

bagimlilik  yapisi  Sekil gibi

gosterilebilir.

Cizelge 4. Okuma-Matematik puanlar1 arasinda segilen en uygun kapula modelleri ve bu modellere ait

parametreler

ikililer Yillar Aileler

2006 Gaussian
2009 Gumbel
2012 Gaussian
2015 Frank
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parl par?2 tau

0,884366 0 0,690818
4,586192 0 0,781954
0,890511 0 0,699306
10,40644 0 0,676368



PISA Fen, Matematik ve Okuma Puanlar1 Arasindaki Bagimhilik Yapisinin Kapula ile Modellenmesi

Okuma.Mat.2006

Okuma.Mat.2009

Sekil 3. Yillara gore Okuma-Matematik puanlari arasindaki bagimlilik yapilar

4. Tartisma
PISA 2006-2015 yillar

Fen, Matematik ve Okuma puanlariin ikili

arasindaki
bagimlilik yapilart kapula modelleri ile
belirlenmis ve en uygun kapula modelinin
se¢imine AIC ve BIC degerlerine bakilarak
karar verilmistir.
Fen-Matematik  puanlarinin ~ tiim
yillarda sol kuyruk bagimhiligina sahip
oldugu ve 2015 yilinda Fen-Matematik
puanlar1 arasinda bagimliligin en az, 2006
yilinda ise en fazla oldugu goriilmektedir.
2006 y1l1 Fen-Okuma puanlarmin sol kuyruk
bagimhilig1 sergiledigi ve 2015 yili Fen-

Okuma puanlarinin diger yillara kiyasla

daha giiclii bagimlilik yapisina sahip oldugu
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goriilmektedir. 2009 yili Okuma-Matematik

puanlarmin  sag  kuyruk  bagimlilig

sergiledigi ve 2015 yili Okuma-Matematik

puanlar1 arasinda diger yillara kiyasla daha

giclii pozitif bagimlilik yapisina sahip
oldugu elde edilmistir.
Sonuglar degerlendirildiginde, Fen-

Okuma ve Okuma-Matematik arasindaki
bagimliligin son yillarda daha da arttif
gorulmektedir. Ulkeler bireylerin  okuma
becerilerini gelistirdiginde ve bununla ilgili
egitim  politikalarima  yon  verdiginde,
Matematik ve Fen alaninda basarinin daha

da artacagini soyleyebiliriz.



Pala ve Saglam, Ekim (2019) 45(2):149-162

Kaynaklar

Akaike H (1974). A new look at the statistical model identification. In Selected Papers of
Hirotugu Akaike, Springer, New York, 215-222.

Alhan A (2008). Bagimsizlik kapulasini i¢eren kapula aileleri, kapula tahmin yontemleri ve
Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda sektorler arasi bagimlilik yapisi. Doktora Tezi,
Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Istatistik Anabilim Dali, 162, Ankara.

Cherubini U, Luciano E, Vecchiato W (2004). Copula methods in finance. John Wiley and
Sons, 289, New York.

Chen M, Yu G, Chen P, Wang Y (2017). A copula-based approach for estimating the travel
time reliability of wurban arterial. Transportation Research Part C: Emerging
Technologies 82: 1-23.

Joe H (1997). Multivariate models and multivariate dependence concepts. CRC Press 395,
London.

Meester SG, Mackay J (1994). A parametric model for cluster correlated categorical
data. Biometrics 954-963.

Nelsen RB (2003). Properties and applications of Copulas: A Brief Survey. In Proceedings of
the First Brazilian Conference on Statistical Modeling in Insurance and Finance,
September, University Press USP: Sao Paulo, Brazil, pp. 10-28.

Nelsen RB (1999). An introduction to Copulas. Springer, New York, 1-4.

Sklar A (1959). Fonctions de Reépartition a n Dimensions et Leurs Marges. Publ Inst Statist
Univ 8: 229-231.

Trivedi PK, Zimmer DM (2005). Copula modeling: An introduction for practitioners.
Publishers Inc., 28, Hanover, USA.

Trivedi PK, Zimmer DM (2007). Copula modeling: An introduction for
practitioners. Foundations and Trends in Econometrics 1(1): 1-111.

Tas UE, Aric1 O, Ozarkan HB, Ozgirlik B (2016). PISA 2015 ulusal raporu. Ankara: Milli
Egitim Bakanligi.

Wiboonpongse A, Liu J, Sriboonchitta S, Denoeux T (2015). Modeling dependence between
error components of the stochastic frontier model using Copula: Application to
intercrop coffee production in Northern Thailand. International Journal of Approximate
Reasoning 65: 34-44.

URL-1: http://www.oecd.org/pisa/data/ (Erisim Tarihi: 29.06.2017)

162



	PISA Fen, Matematik ve Okuma Puanları Arasındaki Bağımlılık Yapısının Kapula ile Modellenmesi

