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Oz

Bu calismada iki diizeyli regresyon modelleri teori, 6nemli noktalar ve uygulama olmak
tizere 1¢ bashk altinda tamtilmistir. Arastirmanin amact ¢ok duzeyli modellerin
kullanilabilirligini arttirmaktir. Makalenin giris kisminda yerli ve yabanci alanyazina
deginilmistir. Teori kisminin agik, anlagilir ve kolay takip edilebilir olmasi i¢in ¢aba
gosterilmistir. Cok diizeyli modellerin varsayimlari, bu modellerde bagimsiz degiskenlerin
merkezilestirilmesi ve hipotez testi konulari ayri basliklar altinda verilmistir. Uygulama verisi
iizerinde yapilan analizler acik¢a raporlanmis anlasilabilirligi arttirmak i¢in grafikler ile
desteklenmistir. Yapilan biitiin analizler i¢in kullanilan R betigi okuyucularin kullanimi i¢in
ekler kisminda sunulmustur.
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Abstract
This article is crafted to provide basic theory, definition of important issues and an
application of a two level regression model. It aims to enrich social scientists’ methodological
knowledge and equip them with appropriate theories and tools to deduce defensible
inferences they draw from statistical analyses. The basic theory with Kuehl (2000), Snijders
and Bosker (2012), and Swaminathan and Rogers (2008) were introduced. An illustrative
example was included and the R syntax was provided (see supplementary).
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Giris
Kreft ve de Leeuw (1998) ¢ok diizeyli modellerin tarihgesini 6zetlemislerdir. Yazarlar bu
modellerin ondokuzuncu ylizyilda gelistirilmeye baslandigini ve egitim alaninda yapilan
arastirmalarda ilk olarak Cronbach ve Webb (1975) ve Burstein,Linn ve Capell (1978)
tarafindan kullanildigini belirtmislerdir.Cok diizeyli modellerin &neminin Robinson‘un (1950)
baglamsal etkileri (contextual effects) tanimlamasi ile 6n plana ¢iktig1 soylenebilir.Bir
degiskenin etkisi incelendiginde ele alinan birey ya da nesnenin bagh oldugu grubun da
etkisinde kalmasina baglamsal etkiler denir. Ayrica Robinson (1950) ekolojik yanilma
(ecological fallacy) kavramini ortaya atarak bireylerin davramiglar1 arasindaki iliskileri
aciklamak icin bu bireylerin ait olduklar1 gruplara dair verileri kullanmanin dogru
olmayacagin ileri stirmiistiir. Diger bir deyisle yazar gruplar aras1 korelasyonun bireyler arasi
korelasyon yerine kullanilamayacagini gostermistir. Cok diizeyli modeller hem grup verisini
hem de bireysel verileri kullanarak hem grup bazinda hem de bireysel anlamda istatistiksel
cikarimlar yapilmasina olanak saglamaktadir. Ekolojik yanilma kavamina dayanan baglamsal
etkiler yaklasiminin yaninda ¢ok diizeyli modellerin dayandig: bir diger yaklasim da karma
etkiler modelleridir (mixed effects models) (Snijders ve Bosker, 2012). Karma etkiler
modelleri ANOVA ve regresyon gibi analizlerde kullanilan bir yaklasimdir. Bu yaklagima
gore bazi katsayilar rastgele bazilar1 da sabit olarak kabul edilir. ANOVA ve regresyon gibi
yaygin olarak kullanilan genel dogrusal modeller (general linear models) verideki
kiimelenmis (i¢ ice gegmis) yapilar1 hesaba katmadiklari durumlarda hatali sonuglar sunabilir.
Genel dogrusal modeller ailesinin bir diger iiyesi olan ANCOVA yontemi ortak degisken
(covariate) kullanarak gruplardan olusan yapilarin hesaba katilmasini saghiyor olsa da
cevaplayabildigi sorular ¢ok kisithidir (Roberts, 2004). Ge¢mis yillarda alanyazinda hem grup
yapilarin1 hesaba katacak hem de rastgele etkileri tahmin edebilecek modellere ihtiyag
duyulmustur. Bu ihtiyac1 karsilamak icin bir¢ok arastirmacinin c¢aligmalariyla giiniimiizde
kullandigimiz ¢ok diizeyli modellerin temelleri ortaya atilmistir (Aitkin ve Longford, 1986;
De Leeuw ve Kreft, 1986; Goldstein, 1986; Longford, 1987; Raudenbush ve Bryk, 1986 ).
Cok diizeyli modeller ANCOVA ve regresyonun birlesimine sahip ve genel dogrusal
modellerin genisletilmis bir versiyonu olarak goriilebilir. Yukarida adi gegen bircok
arastirmaci tarafindan es zamanli olarak gelistirilen projelerle ortaya c¢ikan cok diizeyli
modeller alanyazinda farkli adlarla anilmaya baslanmistir. Halen iizerinde anlasilan tek bir
adlandirma olmamasindan dolay1 ¢cok diizeyli modelleri (Goldstein, 1995; Snijders ve Bosker,

2012) kullanacak herhangi bir teori ya da uygulama ¢alismasi i¢in alanyazin tarama
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asamasinda bu modellere verilebilecek farkli isimleri bilmek yararli olacaktir. Bu farkl
isimlerden bazilar1 ¢ok diizeyli dogrusal modeller (multilevel linear models), karma modeller
(mixed models), rastgele regresyon katsayilari (random regression coefficient models),
hiyerarsik modeller (hierarchical models ya da nested models), kovaryans bilesenler
modelleri (covariance components models) ve dengelenmemis rastgele etkiler modelleri
(unbalanced models with random effects) olarak bilinir. Tiirkiye’deki alanyazinda karsimiza
cikan adlandirmalarda da farkliliklar géze ¢arpmaktadir. Tiirkiye’deki arastirmacilarin
kullandig1 adlandirmalar ¢ok diizeyli modeller, cok asamali modeller ve hiyerarsik dogrusal
modeller olarak sayilabilir. Bu c¢alismada ¢ok diizeyli modeller adlandirilmasi tercih

edilmistir.

Cok diizeyli modellerin kullanilmasina zemin hazirlayan durumlar iki ¢at1 altinda
toplanabilir, kiimeli yapilar (nested structures) ve tekrarlanan élgimler (repeated measures).
Kiimeli yapilardan kasit bireylerin gruplar i¢inde yer aldigi durumlardir. Sosyal bilimler
alaninda yapilan bir ¢ok ¢alisma gruplar i¢cinde yer alan bireylerden edinilen verileri kullanir.
Siniflar, okullar, hastahaneler, firmalar, ilgeler bu kiumelere 6rnek verilebilir. Bireylerin
kiimeler icinde yer almasi toplanan verilerde bir bagimlilik (dependence) olusturur. Aym
kiime i¢inde yer alan bireylerden toplanan veri benzerlik gosterebilir. Bu benzerligin gz ardi
edilmesi durumunda yapilan analizler hatali ¢ikarimlara yol agabilir. Bunun sebebi kiimelerin
dikkate alinmamas1 durumunda hesaplanan varyansin hatali olmasidir. Bu duruma bir 6rnek
verecek olursak, lise 6grencilerinin davranis bozukluklarini azaltmak iizere hazirlanmis bir
mifredatin rastgele segilen 30 lise ve her bir liseden rastgele sec¢ilmis 30 Ogrenciye
uygulandigim diisiinelim. Ogrencilerin okullarin iginde kiimelenmis oldugunu goz ardi
etmek, secilen her bir 6grencinin ¢alisma evreninden esit olasilikla se¢ildigini varsayar. Bu
varsayim hatalidir ve ayni1 okulda yer alan dgrencilerin benzer oranda davranis bozuklugu
gosterebilecek olusu orneklem hatasini artiracaktir. Kish (1965) kiimeli yapilarin 6rneklem
hatas1 iizerine olan etkilerini teori ve drnekleriyle agiklamistir. Cornfield (1978) ise kiimelerin
orneklemde yer alacak bireylere 0zgii karakteristiklerin (idiosyncratic characteristics) esit
dagilimma olan etkisini gostermis ve yazar kiime Ornekleme yonteminin kullanildig:
caligmalarda kiime etkisini géz ardi etmenin agik¢a kendi kendini aldatma (self deception)
oldugunu yazmstir. Ozetle, bireylerin gruplar icinde yer aldig1 c¢alismalarda ve ozellikle
kiimelerin homojen oldugu durumlarda, yapilan analizler istatistiksel diizeltmeler
kullanmalidir. Cogu zaman, kiimeleri kullanarak elde edilecek ekonomik kolayliklar

istatistiksel zorluklar1 ¢oziimleme i¢in harcanacak enerjiyi telafi eder. Tekrarlanan Slgiimler
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de aslinda yapilan &lgiimlerin birey iginde kiimelenmesi olarak diisiiniilebilir. Ornegin
ogrencilerin matematik yeterliliklerinde olusan gelismeyi anlamak i¢in ayda bir kez olmak
iizere 4 ay boyunca gozlem yapildiginda, edinilen yeterlilik puanlari muhtemelen sifirdan
farkli pozitif bir korelasyona sahip olacaktir. Ciinkii ¢ogu zaman ilk Ol¢limde diger
ogrencilere gore daha yiiksek puan alan bir 6grencinin, takip eden 6l¢limlerde yine yiiksek bir
puan almasi olasidir. Bir diger deyisle, ayn1 6grencinin farkli 6lgtimlerde aldigi notlar kendi
icinde benzerdir. Verilerin analizi esnasinda bu ilinti dikkate alinmalidir ve ¢ok diizeyli
modeller bu amag i¢in verimli bir segenek olusturur. Boylamsal arastirma (longitudinal study)
olarak da isimlendirilebilecek bu durum cok diizeyli modeller tarafindan yapilabilecek

analizlerden birisidir.

Geleneksel tek dizeyli istatisik yontemleriyle (regresyon ve ANOVA)
karsilastirildiginda ¢ok diizeyli modeller birgok avantaj sunmaktadir. ilk olarak diyebiliriz ki
cok diizeyli modeller geleneksel yontemlerden daha etkili bir analiz imkan1 sunmaktadir.
Ornegin 200 farkli okuldan gelen &grencileri igeren bir veri setindeki ogrencilerin ders
caligma saatleri ile sinav puanlar1 arasindaki iliskiyi incelemek isteyen bir arastirmacinin
farkli okullardaki iligkiyi resmetmek i¢in 200 farkli regresyon grafigi ¢izmesi gerekebilir.
Bunun aksine ¢ok diizeyli model kullanildiginda tek bir grafik tizerinden 200 farkli okula ait
degisimi gosteren cizgiler cizilebilir. Ikinci olarak hiyerarsik yapiya sahip verilerin analizinde
cok diizeyli modellerin kullanilmas1 istatistiksel olarak daha dogru olmaktadir. Verideki
hiyerarsik yapilar1 goz ardi eden modeller standart hatalarin diisiik ¢ikmasina ve dolayisiyla 1.
tir hata yapilmasina yol agmaktadir. Son olarak c¢ok diizeyli modeller yapilabilecek
istatistiksel analizler i¢in genel bir ¢at1 olusturmaktadir. Cok diizeyli modelleri kullanarak
ANOVA, regresyon, ANCOVA, meta-analiz ve boylamsal analizler yapabilmek mimkinddr.
Bunlara ek olarak hem bagimli degiskenin hem de bagimsiz degiskenin siirekli veya
kategorik oldugu durumlarda analizlere katilabilmesine olanak saglamasi ¢ok diizeyli
modellerin geleneksel ¢ok diizeyli olmayan modellere karsi daha esnek bir yapida oldugunu

gostermektedir.

Cok diizeyli (hiyerarsik) yapilara sahip verileri analiz etmek icin son yillarda bir¢cok
model gelistirilmistir (Snijders ve Bosker, 2012). Bu yontemlerin arasinda uygulamada en
cok kullanilan1 ¢ok diizeyli modeller olmustur. Bu c¢ok diizeyli modeller egitim
aragtirmalarinda da aragtirmacilar tarafindan ¢ok fazla kullanilmaya baslanmistir (Schreiber
ve Griffin, 2004). Yurtdisinda ¢ok fazla tercih edilen ¢ok diizeyli modellerin yurtdisiyla
karsilagtirildiginda Tiirkiye’de ¢ok daha az arastirmaci tarafindan (Acar, 2013; Acar ve
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Ogretmen, 2012; Atar, 2010; Atar, 2014; Can, Somer, Korkmaz, Dural ve Ogretmen, 2011;
Coker, 2009; Deniz-Basar, Ozden ve Bagdatli-Kalkan, 2013; Erol-Korkmaz, 2014; Golbasi-
Simgek ve Noyan, 2008; Golbasi-Simsek ve Noyan, 2009; Giivendir, 2014; Kadioglu, ve
Uzuntiryaki-Kondakci, 2014; Karabay, Yildirim ve Giiler, 2015; Noyan ve Yildiz, 2006;
Sahin, 2011; Yilmaz ve Aztekin, 2012) kullanildig1i goriilmektedir. Bu calismalar ve
kullandiklar1 ¢ok diizeyli modeller hakkindaki bilgileri asagida kisaca smiflandirilarak

sunulmustur.

Coker (2009) cok diizeyli modelleri kullanarak yaptigi tez calismasinda ¢ok diizeyli
regresyon modelleri ile ¢ok diizeyli yapisal esitlik modellerini karsilastirmistir. Bu ¢alismaya
benzer bir metodoloji caligmasinda da Atar (2010) TIMSS 1999 verisini kullanarak iki
diizeyli hiyerarsik dogrusal model ile basit dogrusal regresyon model analizlerini
karsilagtirmistir. Cok diizeyli modellerin kullanildig: bir diger tez ¢alismasinda (Acar, 2013)
8. Smnif dgrencilerinin Tiirkge dersi basarisinin baz1 68renci ve okul 6zellikleri ile iligkisi

incelenmistir.

Yilmaz ve Aztekin (2012) c¢alismasinda PISA 2009 verileri {izerinden Tlrk
ogrencilerinin basarilarin1  etkileyen faktorler iki diizeyli hiyerarsik dogrusal model
kullanilarak incelenmistir. Buna benzer bir ¢alismada da Karabay ve digerleri (2015) iki
diizeyli asamali dogrusal modelleri kullanarak farkli yillardaki (2003, 2006 ve 2009) PISA
verileri lizerinden Ogrencilerin matematik okuryazarlifinin 6grenci ve okul 6zellikleri ile
iligkisini incelemistir. Uluslarasi sinavlardan elde edilen Tiirkiye verisinin analizine bir diger
ornek de Atar’in (2014) TIMSS 2011 siavindaki Fen Bilgisi dersi basarisina bazi1 6gretmen
niteliklerinin etkisini inceledigi ¢ok diizeyli c¢alismasi verilebilir. Son olarak Acar ve
Ogretmen (2012) calismasinda 2006-PISA Fen Bilimleri Testi Tirkiye verilerine gore Tiirk
ogrencilerinin  performanslarinin, 06grenci ve okul diizeylerine goére farklilagip

farklilasmadigini iki diizeyli model ile analiz etmistir.

Noyan ve Yildiz (2006) ¢alismasinda bir {iniversitedeki 6gretim elemanlarinin 6grenciler
tarafindan degerlendirildigi anket sonuglarini kullanarak iki diizeyli (bolumler ve bolimler
icindeki Ogrencilerden) hiyerarsik dogrusal regresyon analizi yapmislardir. Kadioglu ve
Uzuntiryaki-Kondakci (2014) calismasi ise lise 6grencilerinin 6grenme stratejileri ve hedef

yonelimleri arasindaki iligkiyi iki diizeyli (6grenci ve sinif diizeyleri) model ile incelemistir.

Cok duzeyli modellerin meta-analiz ve yapisal esitlik modelleri gibi diger istatistik

yontemleri ile birlestirilebilmesi ¢ok diizeyli modellerin sundugu esneklikler arasindadir
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(Coker, 2009; Sen ve Akbas, (baskida)). Golbasi-Simsek ve Noyan (2009) calismasinda
algilanan 6gretim tiyesi etkinliginin 6grenci sadakatine etkisini arastirmak i¢in ¢ok asamali
yapisal esitlik modeli kullanilmistir. Cok diizeyli yapisal esitlik modelini kullanan bagka bir
calisma da Can ve digerlerinin (2011) ¢alismasidir.

Genelde egitim aragtirmalarinda uygulandig1r gozlemlenen cok diizeyli modellere ek
olarak Erol-Korkmaz’in (2014) bilgisayar teknolojileri ve yazilim sektoriinde gérev yapan
calisanlardan elde edilen anket verisinin hiyerarsik dogrusal modeller ile analizini yaptigi
calisgma Ornek verilebilir. Egitim alam1 disindan bagka bir 6rnek de Sahin’in (2011)
uluslararasi askeri bir orgiitte calisan liderlerden (iistlerden) ve bu liderlere bagl askerlerden
(astlardan) elde edilen verilerin ¢ok diizeyli modeller ile yaptig1 analizleri verilebilir. Egitim
alan1 disindaki baska bir calisma da Golbasi-Simsek ve Noyan’in (2008) ¢ok asamali
dogrulayic1 faktdr analizi kullanarak, Tiirkiye’deki ilgeler i¢in kullanilan gelismislik

indeksinin dogrulanmasi iizerine yapilan ¢alismasi 6rnek verilebilir.

Yukarida belirtilen c¢alismalarin hepsi kesitsel verilerin ¢ok diizeyli modeller ile
analizlerini igerirken Deniz-Basar ve digerlerinin (2013) ¢alismasi bebeklerin 12, 24 ve 36
aylik donemlerdeki gelisimlerini 6lgmek i¢in kullanilan bir dlgekten elde ettikleri verinin
boylamsal analizini ¢ok diizeyli model ile ger¢eklestirdigi bir caligmadir.

Arastirmanin Amaci

Alanyazinda ¢ok diizeyli modelleri kullanan arastirmalar incelendiginde bu caligsmalarin
cogunun son bes yil icerisinde yapildigi ve sayisinin giderek artmakta oldugu goze
carpmaktadir. Bununla birlikte c¢ok diizeyli modeller yerine regresyon gibi geleneksel
yontemler halen ¢ogu arastirmacinin tercihi olmaktadir. Bunun baglica sebeplerinden birisi
Tiirkiye’deki arastirmacilarin ¢ogunun verinin yapisina (tek diizeyli ya da cok diizeyli)
bakmaksizin toplam puanlar1 kullanarak ¢ok daha kolay uygulanabilen regresyon analizlerini
uygulamasi gelmektedir. Diger bir sebep de ¢ok diizeyli modellerin gelismis istatistik bilgisi
gerektirmesi ve bu yontemlerin  Tiirkiye’deki istatistik kaynaklarinda yeterince
aciklanmamasidir. Bu caligmayla genelde c¢ok diizeyli modellerin 6zelde de iki diizeyli
modellerin Turkiye’deki arastirmacilara tanitilmasi: amaglanmaktadir. Cok diizeyli modellerin
daha 1iyi anlasilabilmesini saglamak icin gercek bir ¢ok diizeyli veri seti kullanilarak bir
uygulama yapilmistir. Bu uygulama ve yapilan analizler hakkindaki detaylar1 takip eden
bélimde yer verilmistir. Yontem kisminin teori, varsayimlar ve hipotez testi kisimlarinda yer

yer Aydin (2014) tarafindan verilen ¢ergeve takip edilmistir.
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Yontem
Izleyen boliimlerde, kiimelerin ikinci, bireylerin ise birinci diizeyi olusturdugu iki diizeyli
modeller ele alinacaktir. Snijders ve Bosker’in (2012) notasyonunu kullanirsak, toplam kiime
sayis1 J, herhangi bir j (j = 1,2,...,]) kiimesinin toplam birey sayis1 n; ,toplam Orneklem
sayist M = Z]!zlnj , kimelerin igindeki bireyler i(i = 1,2,...,n;), sonug degiskeni (outcome)
Y;;, birinci diizey agiklayici degiskenler X;; ve son olarak ikinci diizey agiklayici degiskenler
Z; ile simgelenmistir. Bu ¢alismada iki diizeyli modellerin iki farkli alt modeli tamtilacaktir,
bos model (the null ya da empty model) ve rassal kesim-egim modeli (random intercepts ya
da intercepts and slopes as outcomes). Raudenbush ve Bryk (2002), bos modelden daha
karmagik, rassal kesim-egim modellerinden ise daha sade olan {i¢ farkli model daha

tanitmistir. Bu lic ara model makalenin sadeligi adina deginilmemistir. Ayrica, Y, X ve Z

degiskenleri birer siirekli degisken olarak diistiniilmiistiir.
Bos Model

Bos bir model olabilecek en sade ¢ok diizeyli modeldir. Hig bir agiklayici degisken igermez;
Yij = Yoo + Uoj + & 1)

Bu modelde, y,o genel ortalamay: bir diger degisle sabit etkiyi, uy; j kiimesi ile bagdasik
rassal etkiyi ve g;; ise j kimesinde yer alan i numarali bireyle bagdasik rassal etkiyi simgeler.
Rassal etkiler i¢in yapilacak bir normal dagilim varsayimi tahminleme isleminde biiyiik
kolayliklar saglar. Bu yilizden rassal etkilerinin ortalamasinin 0, varyanslarinin kiime diizeyi
icin 72 ve birey duizeyi igin o2 oldugu varsayilir. Ayrica rassal hatalarin birbirinden bagimsiz
oldugu varsayilir ve bu ylizden var(Y;;) = 02 + 12 dir. Bos bir model genel ortalama i¢in bir
tahmin ve bu tahmine yonelik bir giiven aralifi (confidence interval) hesaplamada
kullanilabilir. Fakat ¢ogu zaman bos bir modelin amaci kiime-i¢i korelasyon katsayisini
(KIK, intra class correlation coefficient) yani toplam varyansin ne kadarhik kisminin

kiimelerin etkisi ile olustugunu hesaplamaktir.

Ornegin, sadece bir tane sekizinci sinif subesi olan okullarin her birinden 10 tane
sekizinci sinif Ogrencisinin ve toplamda 30 okulun rastgele secildigi bir calisma igin
ogrencilerin matematik yeteneklerinin 6l¢iildiigiinii ve her bir 6grenciye bir matematik puani
verildigini varsayalim. Bu 300 Ogrencinin ortalama puani bos bir modeldeki sabit etkiye

tekabul eder (yoo). Okul diizeyindeki puanlar o okuldaki 10 6grencinin ortalamasi olarak
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hesaplandiginda, her okul muhtemelen genel ortalamadan daha farkli bir ortalamaya sahip
olacaktir. Bu farklilik ikinci diizeyde bir varyans olusturur. Ayni okul igerisindeki

ogrencilerin aldig1 farkli puanlar ise birinci diizeyde bir varyans olusturur.

Matematiksel islemler agisindan daha sade oldugu i¢in bos modelin teorik altyapisi
olarak varyans analizi ayristmi (ANOVA decomposition) kullanilmistir. Her kiimenin esit
sayida birey igerdigi durumda n; =n, =...=n; =n, ANOVA ayrisimin1 kullanirsak
(Kuehl, 2000);

Grup igi kareler toplam1 (Sum of Squares Within) SSW = Zle Y (Y —Y)?

Grup ici ortalama kareler (Mean Squares for Within) MSW = %

Gruplar aras1 kareler toplami (SS Between) SSB = Z§=1 Yi(Y;—Y)?

Gruplar aras1 ortalama kareler (MSfor Between) MSB = ji—i

Beklenen grup ici ortalama kareler E(MSW) = MSW = ¢*
Beklenen gruplar arasi ortalama kareler E(MSB) = 0% + nt?
Bu dengeli (balanced) tasarida, o in tahmini , 42, MSW ve 72 tahmini
#2(MSB — MSW)/n dir.

Genel ortalama,

i, @)
Yoo = 7; J
kilime-i¢i korelasyon katsayisi,
KIK=p = L ®)
2 + 42

formiilleri ile hesaplanabilir. Bu tahminler icin, belirlenecek bir L. tiir hata orani (alpha) ile
giiven araliklar1 hesaplanabilir. 100(1 — a)% giiven araligi;
SSw SSw (4)

—— <0’ <
Xaj2,)(n-1) X(1-a/2),](n-1)
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SSB(1 = (Fa/2,j-1,j(n-1)/ (MSB/MSW)) . SSB(1 = (Fi-a/2,7-1,)(n-1)/ (MSB/MSW))  (5)
- <1?< b
NXa/2,0-1) NX1—a/2,0-1)
0% + nt? MSB MSB (6)
var(Poo) = n—] = Poo — n_] [ta/2,7-1 < Yoo < Poo + n—] [ta)2,-1l
(MSB/MSW) = Fay2,5-1,j(n-1) (MSB/MSW) — Fi_q/2,j-1,j(n-1) @)

p <
(MSB/MSW) + (n— D)Fq/2 j-1,;(n-1) (MSB/MSW) + (n — DFi_g/2,j-1,j(n-1)

Snijders ve Bosker (2012) Esitlik 3 ile hesaplanan KIK degerini su sekilde yorumlar:
KIiK, kiimelerden olusan bir evrenden rastgele segilmis bir kiimeden rastgele secilmis iki
bireyin benzerligidir (homogeneity). Esitlik 3 icin dengeli bir tasarida standart hata Fisher
(1958) tarafindan Esitlik 8’de verilmistir;

(8)

2
SE@)=A-p)(A+ - 1)p)jn(n -DU-1)

KIK degerinin popiilasyon bazinda sifira esit oldugu bos hipotezi (p = 0 ) Esitlik 9 ile

sinanabilir;
P MSB (9)
- MSW

Bu F istatistigi /] — 1 ve J(n — 1) serbestlik derecesine sahip bir F dagilimin takip eder.
Snijders ve Bosker (2012) bu bos hipotezin reddedildigi durumda istatiksel ¢ikarimlarin
(statistical inference) tek diizeyli modellere nazaran ¢ok diizeyli modeller kullanildiginda
daha gecerli oldugunu sdyler. Hesaplanan KiK, tasar1 etkisini (design effect) tahmin etmek

icin de kullanilabilir;
TE=1+(n-1)p (10)

Bu istatistik, basit rassal Orneklem (kiimelerin olmadigi bir evrenden elde edilen
orneklem) ile kiyaslandiginda, 6rneklem varyansinin (sample variance) ne oranda kiimeler
tarafindan etkilendigini ortaya koyar. Ornegin tasar1 etkisinin 2, drneklemin ise rastgele
secilmis 30 kiime ve her kiimeden rastgele se¢ilmis 10 bireyden olusan 300 kisi oldugu bir

durumda, aritmetik ortalamanin standart hatasi, kiimelerden olusmayan bir evrenden rastgele
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secilmis 150 (300/2) kisilik bir 6rneklem i¢in hesaplanan aritmetik ortalamanin standart

hatasina esittir.
Rassal Kesim-Egim Modeli

Yukarida kisaca deginilen bos model hicbir agiklayici degisken igermez. Rassal kesim-egim
modelleri ise her iki diizeyde agiklayicilar ve bu agiklayicilarin rassal etkilerine modelde yer
verebilir. Birinci diizeydeki aciklayict sayisinin p, ikinci diizeydeki agiklayici sayisinin g

oldugu iki diizeyli bir model2 Esitlik 11 ile verilmistir.

Yij = Yoo + Yo1Z1j + -+ VogZqj + Y1o(X1ij) + -+ + Vpo(Xpi) +uj + & (11)

Esitlik 11 ¢cogu kaynakta anlasilabilirligi arttirmak i¢in iki parca halinde verilir;

Dizey 1. Y, =B, +B,(X,)+...+B (X ) +¢, (12)
Duzey 2: B, =7, +VouZ, +.--+7,Z, T U,

Bl = Ym + ulj

pij

Bp:yp0+um’

Rassal egim-kesim modellerinin teorik altyapisi matrisler kullanarak daha kolay anlasilabilir.

Swaminathan ve Rogers (2008) notasyonunu kullanirsak;

Y=XF+e (13)
Y1 I oxp o Xy Bo e (14)
y = yz X = 1 x?1 xzp‘ B = ,81 o= 3:2
Ymlyq ll x,\.,,1 prJ(MX(p+1)) By (+1)xM) el mx1)
B=Zy+u (15)

2 Dizeyler arasi etkilesimin (crosslevel interaction) olmadigi varsayilmistir.
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Bo Zo] Y007 UoT (16)
B Zy Yo1 Uq
_ _ _ ]/Oq _
b= : Z= : Y = 1ya0 U=
: : Y11
-Bp-«pﬂ)xl) -Zp-((p+1)x(1+q+p)) Yad((14qpyxa) ol (p+1)x1)

Z matrisinin her bir satir1 aciklayici degisken degerlerini igeren bir vektordiir. Gézlemler

baz alindiginda, regresyon esitliklerini her bir kiime i¢in ayr1 ayr1 yazarsak;
ej ~ N(0,021) (18)

Bu egitlikte Yj, j kiimesinde yer alan bagimh degisken degerlerini igeren bir nj X 1
vektordur, X; agiklayict degiskenleri igeren bir nj X (p + 1) matrisdir, 3; katsayilar igeren bir
(p + 1) x 1 vektordlr, I, n; X n; birim matris, e; normal dagilimli rassal hatalar1 iceren bir
n; X 1 vektordiir. Bu rassal hatalarin ortalamasinin bir sifir vektorii ve varyans-kovaryans

matrisinin biitiin diyagonal elemanlarmm o2 geri kalan elemanlarmin ise sifir oldugu

varsayilir.
u; ~ N(0,T) (20)

Esitlik 19 ile verilen Z; agiklayici degiskenleri igeren bir ((p + 1) X (1+q + p))
matrisdir, y sabit etkileri iceren bir ((1+ g +p) x 1) vektordr, vu; ikinci dlzey rassal
hatalar1 igeren bir (p + q) X 1 vektordiir. Ikinci diizey rassal hatalarin sifir ortalama ve bir
((p+1) X (p+ 1)) varyans-kovaryans matrisi ile normal dagildig1 varsayilir. Bu varyans-
kovaryans matrisi T ile simgelenmistir. T matrisinin diyagonal elemanlar1 sabit etkilerin

varyansini ve diyagonal olmayan elemanlarida kovaryanslari igerir.

Her kiimenin esit sayida bireye sahip oldugu ve X matrislerinin aymi oldugu
varsayildiginda, iki kademeli siradan en kiiciik kareler yontemi (two-stage ordinary least
squares) Raudenbush ve Bryk (2002, s. 42-44) tarafindan su sekilde verilmistir;
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By = (X[ X)TX}Y,; (21)
?=ZZ) '3z B (22)
# = ;- Zp (23)
& =Yy — Xy Zip — Xyt (24)

Eger o2 ve 72 tahminleri mevcut ise iki kademeli en kiciik kareler tahmin edicisinin

orneklem varyans1 Swaminathan ve Rogers (2008) tarafindan su sekilde verilmistir;

Vi = 02X/ X)™! (25)
A=var(u;+e)=T+V, (26)
j

N (27)
Var(?‘)=(ZZj'Zj)_1 5752 Zz Z)™
=1

N

Cok diizeyli model parametrelerinin tahmini degerleri farkli tahmin yontemleriyle elde
edilebilir (Kreft ve De Leeuw, 1998; Raudenbush ve Bryk, 2002). Sabit ve rassal etkiler
eszamanli olarak en biiyiik olabilirlik (maximum likelihood) yontemi ile ya da ayr1 ayr1 en
kicuk kareler yontemi ile tahmin edilebilir. Bayes tahmin yontemleri de ¢ok dizeyli
modelleri analiz etmek icin kullanilabilmektedir. En biiyiikk olabilirlik yontemi E-M
algoritmasi ile uygulanabilirken Bayes tahmin yontemi de Gibbs o6rnekleyicisi (Gibbs
Sampler) ile uygulanabilmektedir. Cok duzeyli modelleri analiz edebilmek icin bircok
istatistik programi kullanilabilmektedir. Bunlarin basinda Harvey Goldstein tarafindan
gelistirilen MLwiN ile Bryk, Raudenbush ve Congdon (1996) tarafindan gelistirilen HLM
programlar1 gelmektedir. Bu programlara ek olarak ortiik degisken analizleri igin gelistirilen
Mplus (Muthén ve Muthén, 1998-2012) programi da ¢ok diizeyli modellerin analizinde
kullanilabilmektedir. Yukarida belirtilen ¢ok diizeyli istatistik programlarinin yaninda R,
SAS ve STATA gibi genel istatistik programlar1 da ¢ok diizeyli modellerin analizine imkan
saglayan paket ve fonksiyonlar igermektedir. R programinda ¢ok diizeyli verileri analiz
edebilmek icin baglica Imer, multilevel ve nlme paketleri, SAS programinda PROC MIXED

fonksiyonu ve STATA programinda xtreg ve xtmixed prosediirleri kullanilabilmektedir.
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Cok Diizeyli Modellerde Varsayimlar

Diger istatistiksel modellerde oldugu gibi c¢ok diizeyli regresyon i¢in de modelin dogru
kurulmas1 sonuglarin gecerli olmasi icin gereklidir. Cok diizeyli bir regresyon i¢in; dnemli
degiskenlerin modelin disinda birakilmast (Kim ve Frees, 2006), bagimli bagimsiz degisken
arasindaki iligkinin dogru tanimlanmamasi, varyans kaynaklarinin dogru tespit edilememesi
ya da istatistiksel ¢oziimleme esnasinda yapilan varsayimlarin gercek¢i olmamasi elde edilen
sonuglarin giivenirligini zedeleyebilir. Bahsedilen bu varsayimlarin detayli tanimlari
Raudenbush ve Bryk (2002, s 254-255) tarafindan verilmistir. Cok diizeyli modelde hata
terimlerinin gorsel olarak incelenmesi varsayim ihlalleri hakkinda bilgi verebilir. Grafikler
incelenerek normallik varsayimi, dogrusal iliski varsayami ve es-varyans (homoscedastisity)
varsayimi gdzden gecirilebilir. Normal bir regresyon analizinde oldugu gibi, ¢ok diizeyli
modellerde de aykir1 degerlerin (outliers) incelenmesi gerekir. Snijders ve Bosker (2012) ¢ok
diizeyli modellerin varsayimlarinin gbézden gegirilmesini tavsiye eder. Hox (2010) hata
grafiklerinin nasil yorumlanacagini 6rneklerle agiklamistir. Cok diizeyli modellerde aykiri
degerlerin ve etkili veri noktalarinin saptanmasi icin influence. ME (Rense, Manfred ve Ben,
2012) kitdphanesi R yazilimi ile kullanilabilir, benzer analizler SAS yaziliminda da
mevcuttur (SAS, 2004).

Raudenbush ve Bryk (2002) birinci diizey hatalarin normal dagilmadigi durumlarda
standart hatalarin her iki diizeyde de yanli olacagini, ikinci diizey hatalarin normal
dagilmadig1 durumlarda ise ikinci diizeydeki standart hatalarin yanli olacagini yazmistir. Bir
ya da daha fazla varsayimin gecerliligi kuskulu ise tahmin yontemleri ¢esitli uyarlamalarla
(modification) kullanilabilir, degisikliklerden sonra bu tahmin edicilerin daha direncli

(robust) olmasi beklenir.
Bagimsiz Degiskenlerin Merkezilestirilmesi

Merkezilestirme segenekleri genel olarak ii¢ kategoride incelenir; genel ortalama etrafinda
merkezilestirme (GOM), kiime ortalamasi etrafinda merkezilestirme (KOM) ve herhangi bir
merkezilestirilmenin yapilmamasi durumu. Cok diizeyli regresyon modellerinde, bagimsiz
degiskenlerin, Ozellikle birinci diizey bagimsiz degiskenlerin merkezilestirme ile yeniden
tanimlanmasinin istatistiksel sonuglar1 vardir. Tek diizeyli regresyon modellerinde
kullanilacak merkezilestirme (GOM), sadece regresyon sabitinin tahminini ve yorumu
degistirecekken, ¢ok diizeyli modellerde uygulanacak merkezilestirme regresyon sabitine ek

olarak modeldeki regresyon katsayilarinin biiyiikliigiinii ve yorumunu da degistirebilir.
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Bununla birlikte, ¢ok diizeyli bir modelde sadece GOM kullanilmasi, modellerin esitligini
degistirmez (Kreft , de Leeuw ve Aiken, 1995). Bir diger deyisle, GOM kullanilan modeller
ve merkezilestirme kullanilmayan modellerin esitligi matematiksel olarak ispatlanabilir
(Paccagnella, 2006). Burada bahsedilen esitlik, model-veri uyumunun ve tahmin edilen
bagimli degisken degerlerinin (predicted values) ayni olmasidir. Bu noktada ¢ok diizeyli
modellerde GOM kullanmanin avantaji regresyon sabitinin yorumunun kolaylasmasidir.
Buna ilave olarak, Raudenbush ve Bryk (2002), modelde diizeyler arasi etkilesimin yer aldig1
durumlarda, GOM kullanmanin veriler arasindaki dogrusal bagliligi azaltabilecegini

belirtmistir.

Merkezilestime konusunun nispeten daha karmasik oldugu durum KOM'dur. Birinci
diizey bir degiskenin KOM ile yeniden tanimlanmasi durumunda yeni model GOM vya da
merkezilestirme kullamlmayan modelden farklhidir. Iki diizeyli modellerde KOM
kullannminin detayli bir tartismasi Algina ve Swaminathan (2011) tarafindan verilmistir.
KOM kullanmanin 6zellikle 6nemli oldugu nokta baglamsal etkinin (context effect) mevcut
oldugu durumlardir. Baglamsal etki, birinci diizey bir degiskeninin kiime-i¢i ve kiimeler-arasi

etkisi birbirinden farkli ise mevcuttur.
Cok Dizeyli Modellerde Hipotez Testi Alternatifleri

Regresyon modellerinde sadece sabit etkiler oldugu igin sabit Kkatsayilarin tahmini
yapildiginda hipotez testi islemi bu sabit katsayilarin sifira esit oldugunu (Ho: § = 0) varsayan
sifir hipotezinin testi ile gerceklestirilir. Burada sifir hipotezinin istatistiksel olarak sifirdan
farkli olup olmadigi t-testi ile sinanir. Bu uygulamada t degeri regresyon katsayisinin tahmini
degerinin standart hata degerine béliinmesiyle elde edilir (t = $/SH). Serbestlik dercesi
degeri de orneklem biiyiikliigiinden parametre sayisinin ¢ikarilmasiyla elde edilerek (N-k)
hesaplanir ve t-degerinin anlamli bulunup bulunmadigini sinamak i¢in kullanilir. Cok diizeyli
modellerde parametre tahminleri hipotez etmede t-testinin yani sira bir¢ok farkli yontem
kullanilmaktadir. Cok diizeyli modeller sabit parametrelerin yaninda rastgele parametreler de
icerdigi i¢in sabit ve rastgele kisimlara ait parametre tahminleri i¢in ayr1 ayri hipotez testleri
uygulanabilir. Oncelikle cok diizeyli modellerdeki sabit parametre tahmin degerlerini test
etmek i¢in regresyonda da oldugu gibi t-testi kullanilabilir. Burada da kesenin ya da egimin
tahmini degeri standart hata degerine boliiniir ve yaklasik olarak Z veya t dagilimina sahip
olan bir deger elde edilir. Bu oran Wald orani olarak da adlandirilir (Snijders ve Bosker,
2012). Bu Z ya da t dagilimina sahip degeri test etmek i¢in Diizey 1 ya da Diizey 2 eleman

sayisi ile bagimsiz degisken sayisinin farkindan bir ¢ikarilarak elde edilen (n-g-1) serbestlik



Ege Egitim Dergisi 2016(17) 2: 567 - 596
Cok Diizeyli Modeller: Siirekli Degisken ile iki Diizeyli Model Ornegi ve R Programu ile Analizi
582

derecesi degeri kullanilir. Cok diizeyli modellerde serbestlik derecesi hesaplamasi farkli
dizeylerin farkli 6rneklem biiyiikliiklerine sahip olmasi sebebiyle regresyon analizlerinde
oldugu gibi kesinlik gostermemektedir. Bu serbestlik derecesi degeri her analizde farkli deger
verdigi i¢in yaklasik serbestlik derecesi (approximate degrees of freedom) olarak da
adlandirlir. Bu yaklasik serbestlik derecesinden kaynaklanan problemi ¢ézmek i¢in farkli
serbestlik derecesi hesaplama yontemleri gelistirilmistir (Kenward ve Roger, 1997; Manor ve
Zucker, 2004; Satterthwaite, 1946). Cok diizeyli modellerdeki sabit etkiler iizerine ¢ikarim
yapabilmek i¢in gelistirilen alternatif strateji en ¢ok olabilirlik oran testinin (likelihood ratio
test) kullanilmasidir (Manor ve Zucker, 2004). Manor ve Zucker (2004) sabit katsayilarin
tahmini {izerine ¢ikarim yapabilmek icin gelistirilmis sekiz farkli yOontemin kiiciik
orneklemlerde karsilastirmasini yapmistir. Bu yontemler en biiyiik olabilirlik (ML: maximum
likehood) ve kisitlandirilmis en biiyiik olabilirlik (REML: restricted maximum likelihood)
tahmin yontemleriyle elde edilen standart asimptotik normal teori testleri (standard
asymptotic normal-theory tests), en ¢ok olabilirlik oran testi ve bu testin degistirilmis
(modified) verisyonunu, ve t ve F dagilimlarinin diizeltilmis testlerini iceren yontemlerdir.
Manor ve Zucker’in (2004) calismasina gore REML tahmini ile elde edilen Satterwaite
prosediirii ve ML tahmini ile elde edilen Bartlett diizeltilmis en ¢ok olabilirlik oran testi
uygun [. tiir hata oranlar ile iyi performans gostermislerdir. Bunlara ek olarak Kenward-

Rogers yontemi de iyi performans gosteren diger bir yontem olarak 6ne ¢ikmuistir.

Cok diizeyli modellerdeki varyans bilesenlerinin tahmini katsayilarim1 ve standart hata
degerlerini elde ettikten sonra Z-testi kullanarak hipotez testi uygulamak sabit katsayilarda
oldugundan daha karmagiktir. Bunun sebebi her zaman pozitif deger alan varyans
tahminleridir. Varyans 6rnekleme dagilimlarinin normal dagilim géstermemesi ya da carpik
olmas1 normallik varsayimina dayali t-testinin kullanilmasini zorlagtirmaktadir. Bu sebepten
dolayr varyans bilesenleri ig¢in hipotez testi en ¢ok olabilirlik oran testi kullanilarak
yapilabilmektedir (Snijders ve Bosker, 2012). En ¢ok olabilirlik oran testi daha ¢ok birden
fazla parametreyi ayni anda test etmek igin ve Ozellikle de rastgele parametrelerin
tahminlerini test etmek icin tercih edilen bir yontemdir. En ¢ok olabilirlik oran testi biri
digerinin genisletilmis verisyonu olan i¢-i¢ce gegmis (nested) modellerin karsilagtiriimasinda
da kullanilabilir. Burada en ¢ok olabilirlik oran testini kullanirken dikkat edilmesi gereken bir
konu da hangi tahmin yonteminin (ML ya da REML) modelde kullanildigidir. Bu yontem
genellikle ML tahmin yontemi kullanildiginda tercih edilir. Eger REML tahmin yontemi

kullanarak iki model tahmin edilmis ve en ¢ok olabilirlik oran testi ile karsilastirilacaksa bu
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iki modelin de sahip oldugu sabit etkiler ayni olmak zorundadir. Varyans bilesenlerinin
tahmini degerlerinin test edilmesinde )(2 testi de kullanilabilmektedir (Raudenbush ve Bryk,
2002). LaHauis ve Ferguson (2009) Xz testi ile en cok olabilirlik oran testini varyans
bilesenleri icin karsilastirmis ve )(2 testinin L. tlir hata oran1 agisindan daha giiclii oldugunu
gostermistir. Rastgele etkileri test etmek icin baska bir alternatif de permiitasyon testidir (Lee
ve Braun, 2012). Son olarak F-testinin rastgele kesen (intercept) tahmini icin
kullanilabileceginden bahsetmekte yarar vardir. Eger agiklayici degiskenleri kontrol
ettigimizde kesitin rastgele mi sabit mi oldugunu test etmek isteniyorsa ANCOVA yontemi
kullanilarak elde edilen F degeri de rastgele kesit tahmin degerinin hipotez testi igin
kullanilabilir (Snijders ve Bosker, 2012).

Cok duzeyli modellerde hipotez testine ek olarak model se¢cimi de 6nemli bir konudur.
Eldeki veriyi analiz etmek icin sabit ve rastgele olmak iizere dnce kesit ve egimin durumuna
sonra da modele giren degiskenlerin durumuna karar vermek gerekmektedir. Birden fazla
bagimsiz degiskenin oldugu durumlarda bu degiskenler arasi etkilesim (interaction) de
arastirma i¢in onemli olabilmektedir. Bu s ebeplerden dolay:1 oncelikle aragtirmanin altinda
yatan teoriye bakmanin yani sira modele karar vermek icin birgok istatistiksel yontem
kullanilmaktadir. Bu model segme yontemlerinin basinda en ¢ok olabilirlik oran testi ve bilgi
olchtleri (information criteria) gelmektedir. Eger karsilastirdigimiz iki farkli model birbiri
icerisinde kiimelenmis sekilde ifade edilebiliyorsa en ¢ok olabilirlik oran degerlerinin ve
serbestlik derecelerinin farki almr. Bu fark y* dagilimi gosterdigi igin serbestlik dereceleri
arasindaki fark da kullanilarak hangi modelin daha iyi uyum gosterdigine karar verilir. Ikinci
yontem olan bilgi olcutleri ise i¢-ice gegmemis modellerin karsilastirilmasinda kullanilir.
Karsilagtirilan modellerden daha kiigiik bilgi olgiitii degerine sahip olanin daha iyi uyuma

sahip oldugu sonucuna varilir.
Uygulama Verisinin Detaylari

[llustrasyon amacl kullanilan veri 2010-2013 yillar1 arasinda, Amerika Birlesik Devlerinde,
Egitim Bilimleri Enstitiisii tarafindan desteklenmis bir proje igin toplanmistir (Daunic ve dig.,
2012). Arastirma sorularindan bir tanesi, sinif diizeyinde verilen bir miidahelenin 6grencilerin
davraniglarinda olumlu bir degisime yol agip agmayacagidir. Proje kapsaminda ilkokul 4. ve
5. smif Ogrencileri hakkinda 6 Olgme aracindan 23 farkli kuramsal yapiya yonelik veri
toplanmistir. Her 6grenci ve bulundugu sinif i¢in kimlik (id) bilgisi olan veri setinden,
illustrasyon amacli 50 sinif ve her siniftan 12 6grenci olmak iizere 600 kisilik bir alt kiime

rastgele sec¢ilmistir. Verilerin tamamu ile yapilmis ¢ok duzeyli analizler igcin Smith ve
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digerleri. (2014) incelenebilir. Kullanilan degisken, Klinik Davranis Olgegi (KDO, Clinical
Assessment of Behavior, Bracken ve Keith, 2004) ile olusturulmustur, bu puan 70 adet Likert
tipi (1-5) soruya verilen cevaplarin toplamidir ve 70 ila 350 arasinda degisir. Bagimli
degisken miidahele sonrasi toplanan KDO puanlari (son test), bagimsiz degiskenler ise
miidahele dncesi toplanan KDO puanlar1 (6n test) ve simf diizeyinde uygulanmis miidahele

verisidir (treatment indicator, 1= mudahele, O=kontrol).

Uygulama Verilerinin Analizi

Analizler R programi ile yapilmistir, ¢ok diizeyli modellerin analizi i¢in nlme paketi
kullanilmistir (Pinheiro, Bates, Debroy, Sarkar ve R Core Team, 2016). Betimleyici
istatistikler icin psych paketi (Revelle, 2015) kullamlmustir. Ik olarak on-test ve son-test
puanlarinin dagilimlart goézden gecirilmistir ve betimsel analizler yiiriitiilmiistiir. Bu
analizleri, kiimeli yapilar1 gozardi ederek yiiriitiilen dogrusal regresyon analizi, kiimeli
yapilarin gerekli olup olmadig hakkinda fikir sahibi olmak igin yiiriitiilen KiK analizi takip
etmistir. Cok diizeyli regresyon modelleri olarak rassal-kesim ve rassal-kesim-egim modelleri
incelenmistir. Uygulama verisinin analizinde merkezilestirme yontemlerinden GOM
kullanilmigtir. KOM ile yapilan baglamsal etki analizleri ek olarak raporlanmistir. Varsayim

kontrolii i¢in hatalarin dagilim grafikleri incelenmistir.
Bulgular

Bagimli degisken KDO-son test puanmnin dagilimi normal dagilimdan c¢ok sapmadif
gdzlenmistir (Y=151, ss=52.89, carpiklik=0.64, basiklik=2.91). Bagimsiz degisken KDO-6n
test puaminin dagilimi da normale yakindir (X=146, ss=48.39, carpiklik=0.6, basiklik=2.75).
Bu degisken analizlerde genel ortalamaya gore yeniden hesaplanmistir. Bdylece bu puanin 0
olmasi, 6grencinin genel ortalamaya esit bir puanimnin oldugunu gosterir. Diger bagimli
degisken ikili veri olan miidahele durumudur, veri setinde yer alan 23 sinif kontrol grubunda,

27 smif ise miidahale grubunda yer almistir.

[k olarak kiimeli yapilar gozard: edilerek Esitlik 28'de yer alan basit regresyon analizi
yiiriitiilmiistiir. KDO-son test puanlarinin, KDO-6n test puanlar1 ve miidahele degiskeni ile
aciklandigr regresyon esitligi istatistiksel olarak anlamli bulunmustur, (F(2,597)=420.8,
p<.001, diizeltilmis-R?=.584). On test puanlari (b=0.84, p<.001) ve miidahele degiskeni (b=-
5.83, p=.038) istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. KDO puanlarinda yiiksek puaninin
yiiksek davranig bozuklugu riski oldugu goz 6niine alininca, kiimeli yapiyr géz ardi eden bir

arastirmaci, miidahelenin olumlu yonde etkili oldugu sonucuna ulasabilir.
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ANOVA ayrisimi ile hesaplanan KIK degeri son test puanlari i¢in.190 bulunmustur.
Yiizde 95 giiven arali§1.118-.295 olan bu KIK degeri istatiksel olarak anlamlidir
(F(49,550)=3.82, p<.001). Bir diger deyisle, kiimeli yapinin bagimli degiskenin varyansina
olan etkisi g6z ardi edilmemelidir. Bu KIK degeri ile tasar1 etkisi 3.09 bulunur. KiK degeri
ML ve REML tahminleme yontemi ile de hesaplanabilir, 6rnegimiz i¢in REML tahmini
0190, ML tahmini.186 olarak bulunmustur. Cok diizeyli regresyon varyans tahminlerinde ML
metodunun REML metoduna nazaran daha kiiciik tahminlerde bulunacagi Raudenbush ve
Bryk (2002, s 53) tarafindan not edilmistir, fakat bu fark kiime sayis1 arttikca gozardi

edilebilecek kadar kuculir.

Esitlik 29 bos modeli, Esitlik 30 rassal-kesim modelini, Esitlik 31 ise rassal-kesim-egim
modelini gosterir. Tablo 1 bu modeller ile yapilan tahminleri, standart hatalarim1 ve p-
degerlerini gostermektedir. Bu tablodan goriilebilecegi gibi, ikinci diizey bagimsiz degisken
olan mudahelenin etkisi, tek duzeyli modelin aksine, ¢cok diizeyli modellerde istatistiksel

olarak anlamli bulunmamustir. Bir diger deyisle I. tiir hata yapilmamustir.
Yl:ﬂ0+ﬁ1(xi_)?|)+ﬁz(-r|)+gl (28)

Duzey 1, Y, =B, +¢, (29)
Dizey 2; B, =7, +U,,

Diizey L, Y, = B, + B,(X, = X,) +¢, (30)
Duzey 2; B, =7, + 7T, +U,,

B =7
DiizeyL; Y, =B, + B, (X, - X,)+¢, (31)
Dluzey 2; B, =7y + 7,1, +U,,

,Bu =7, T U,

Bos model, rassal kesim modeli ve rassal kesim-egim modellerinde tahminleyici olarak
kisitlandirilmis en ¢ok olabilirlik (REML) yontemi kullanilmistir. Modelde yer alan
regresyon katsayilarinin istatistiksel anlamliligi i¢in t-testi prosediirii kullanilmustir (serbestlik
derecesi hesaplamalar1 i¢in Pinheiro ve Bates, 2000, s. 90-91). Bos model ile hesaplanan

Yoobagimsiz degiskenin ortalamasidir, 150.91 olarak hesaplanan bu deger istatistiksel olarak
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stfirdan farklidir (t550=39.66, p<.001). Esitlik 6 ile y,( i¢in hesaplanan %95 giiven araligi
143.26 ile 158.55 arasindadir.

Tablo 1
Model sonuclar
Model Yoo Y10 Yo1 o? T ngim

Tek Duzey Regresyon 154.06(2.06)* 0.84(0.03)* -5.83(2.81)* 1165
Bos model 150.91(3.81)* 2273 535
Rassal kesim 154.13(4.07)* 0.85(0.03)* -5.97(5.54) 868 309

Rassal-kesim-egim  153.39(3.80)* 0.87(0.04)* -3.17(4.99) 806 288 0.03

Not. * p<.05; y,0: Sabit, y10: On test, yo1:Miidahele

Rassal kesim modeli ile hesaplanan y,,, 0On teste gore diizeltimis, kontrol grubu
iiyelerinin genel ortalamasidir, 154.13 olarak hesaplanan bu deger istatistiksel olarak sifirdan
farklidir (ts549=37.85, p<.001). Genel ortalama etrafinda merkezilestirilmis 6n test igin
hesaplanan y;ydegeri 0.85 bulunmustur ve bu deger istatistiksel olarak sifirdan farklidir
(t549=30.60, p<.001). Bu deger, 6n test puanlarinda goriilen her bir artigin tahmin edilen son

test puanlarinda 0.85 puan artisla iliskilidir denilebilir.

Miidahele verisinin katsayisit y,;=-5.97 olarak hesaplanmistir ve bu degerin sifira esit
oldugu sifir hipotezi reddedilemez (t43=-1.08, p=0.29) seklinde ¢ikmistir. Rassal kesim-egim
modeli icin tahminler benzerdir, y,,=153.39 (t549=40.38, p<.001), y,0=0.86 (t549=22.28,
p<.001) ve y,,;=-3.17 (t456=-0.63, p=0.53). Rassal kesim modelinden farkli olarak modele
eklenen rassal egim hata teriminin varyansi olabilirlik oran testine (deviance test) gore
anlamli bulunmustur, bu teste gore hesaplanan fark 20.42, 2 serbest dereceli ki-kare
dagilimina gore anlamli (p<.001) bulunmustur. Egimlerin farkli oldugu Sekil-1 de gordlebilir,
bu grafik R paketi lattice (Sarkar, 2008) ile ¢izilmistir. Rassal kesim-egim modeli i¢in
hatalarin normal dagildigi varsayiminin Sekil-2 de yer alan grafikler incelenerek guclu bir
sekilde ihlal edilmedigi sonucuna varilmistir. Ayrica, model ile tahmin edilen degerlerin
standardize edilmis birinci diizey hatalara gore cizilen sacilim grafiginde es-varyanshiligin

gliclii bir sekilde ihlal edilmedigi goriilmiistiir. Varsayim ihlalleri durumunda arastirmacilar
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modeli gbzden ge¢irmeyi, doniisiim (transformation) yapmay1 ya da degistirilmis (modified)

daha direngli tahminleyiciler kullanmay1 deneyebilirler.3
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Sekil 2. Rassal-kesim-egim modeli hatalarinin dagilim grafigi.

} Varsayimlar hakkindaki kabullerimizi kontrol etmek amaciyla analizler Mplus yaziliminin varsayim ihlallerine
karsi direngli en biyiik olabilirlik (MLR) tahminleyicisi ile tekrarlanmistir ve sonuglar kayda deger sekilde

degismemistir.
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Klinik davranmis 0Olgegi verileri iizerinde yapilan analizde, GOM kullanilmamasi
durumunda regresyon sabiti 6n test puani 0 olan 6grencilerin ortalamasini verecektir. Fakat
bu Olcekten gelen puanlar 70 ila 350 arasinda deger aldigi icin, regresyon sabiti

merkezilestirme yapilmadigi durumda gercekei bir yoruma sahip degildir.

Klinik davranis 6lgegi i¢in Esitlik 32’de verilen model kosularak on test puanlarinin
baglamsal etkisi olup olmadig test edilebilir. Baglamsal etkinin istatistiksel anlamliligi KOM

ile de test edilebilir. Bu durumda model Esitlik 33’te oldugu gibi ingaa edilmelidir.

Dizey L, Y, =4, + B,(X,) +¢, (32)
Dizey?2; B, =y, +7. X, +U,,

B =74
Dizey L, Y, =5, + B, (X, - X,)+é&, (33)
Duzey 2; B, =7, +7. X, +U,

B=7

Esitlik 32°de 6n test puanlar1 merkezilestirilmemis ve ikinci diizeye her sinifin 6n test
ortalamas: eklenmigtir. Esitlik 33’te ©on test puanlart kiime ortalamasi1 etrafinda
merkezilesirilmis ve ikinci diizeye her sinifin dn-test ortalamasi eklenmistir Sonuglar Tablo
2’de verilmistir. Klinik davranis 6lgegi igin yiiriitiilen analizde baglamsal etkinin istatistiksel
olarak anlamli bulunmadig goriilmistiir (y=-0.10, SH=0.12). Baglamsal etki Esitlik 33 ile
olusturulan modelden gelen yp Ve yo,’in farkina esittir (0.76-0.86). On test icin bir
baglamsal etkinin olmamasi1 ve diizeyler arasi bir etkilesimin modelde yer almadigr goz
oniinde bulunduruldugunda, Klinik Davranis Olgegi Tablo 1°de raporlanan ¢ok diizeyli

analizlerin gecerli oldugu kabul edilebilir.

Tablo 2

Baglamsal etki analizleri

Model Y00 Vo1 Ve Ve o2 12
Esitlik 32 39.39(16.99)*  0.86(0.03)*  -0.10(0.12) 868 312
Esitlik 33 39.39(16.99)*  0.86(0.03)* 0.76(0.12)* 868 312

Not: * p<.05
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Sonuclar ve Tartisma
Kiimeli yapiya sahip olan verilerin analizleri yiiriitiiliirken kiime etkisinin gozardi edilmesi
hatali ¢ikarimlara yol acabilmektedir. Yapilabilecek hatali ¢ikarimlardan biri, uygulama
orneginde gosterildigi gibi, kiimeli yapilarin dikkate alinarak yapilan daha gecerli analizlerde
istatistiksel olarak anlamli bulunmayan bir miidahele etkisinin, kiimeli yapilarin gozardi
edildigi dogrusal regresyon modelinde istatistiksel olarak anlamli bulunmasidir. Kisaca I. tiir
hata yapmaktir. Cok diizeyli modeller, varyansin daha dogru bir sekilde modellenmesi,
anlagilmasi ve yorumlanmasi agisindan da onemlidir. Bu makalenin amaci ¢ok diizeyli
modellerin gerekliligini, basit teorik altyapisini, basit bir uygulamasini gostermek ve cok
diizeyli modellerde 6nemli olan bazi noktalarin kisaca Ozetlenmesidir. Bu konular ¢ok
diizeyli modellerin dogru bir sekilde uygulanabilmesinde kritik Onem tasimaktadir. Bu
konularin 6nemine ragmen yurticinde yapilan ¢ok diizeyli model ¢alismalarinda bazilarinin
g0z ard1 edildigi gézlenmistir. Cok diizeyli modellerin yorumlanmasini kolaylastirmak adina
uygulanan merkezilestirme uygulamasindan birka¢ c¢alisma (Acar, 2013; Atar, 2010; Atar,
2014; Coker, 2009; Giivendir, 2014) disinda neredeyse hi¢ bahsedilmemistir. Diger
cikarimsal istatistik yontemlerinde oldugu gibi ¢ok diizeyli modeller belirli baz1 varsayimlara
sahiptirler. Bu varsayimlarin saglanmamasi bulgularin gecerligini olumsuz ydnde
etkilemektedir. Alanyazinda bu konuda da yapilan ¢ok diizeyli modellerde eksiklikler oldugu
gozlenmistir. Alanyazin incelendiginde dikkati ¢eken bagka bir konu da uluslarasi biiyiik
Olcekli sinav verisini kullanan c¢aligmalarin 6rneklem ozelliklerinden olan agirliklandirma
meselesini goz ardi1 etmeleri olmustur. Bu ve benzeri biiyiik ¢apta yiiriitiilen ¢caligmalar cogu
zaman Orneklemin nasil se¢ildigi konusunda oldukca detayli ve dikkatli bir agirliklandirma
prosediirii takip ederler. Bu calismalardan edinilen veriler iizerine yapilan analizlerin
genellenebilirligi bu agirliklandirmalarin analizlerde ne kadar dogru kullanildig: ile dogru

orantilidir.

Arastirmacilar yriitiilen analizler i¢in kullanilan R betigini ek dosyada bulabilirler. Bu
calisgma kapsaminda deginilmemis fakat cok diizeyli modellerde olduk¢a O6nemli olan
konulardan bazilari, kayip veri teknikleri, kusursuz olmayan kiimeli yapilar (imperfect
hierarchies), agirliklandirma, siirekli olmayan bagimli degiskenler, boylamsal yapilar ve
model ingaas1 prosediirleridir. Kiimeli yapilarda kayip veri problemi tespit eden arastirmacilar
Black, Harel ve McCoach (2011), Graham (2012), Longford (2008), Yang, Kim ve Zhu
(2013) kaynaklarini incelemek isteyebilirler. R kullanicilari, pan (Zhao ve Schafer, 2013)

paketini igse yarar bulabilirler. Bireylerin birden fazla kiimeye dahil olabildigi durumlarla
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karsilagan arastirmacilar Beretvas (2011) tarafindan kaleme alinan kitap boliimiinden
faydalanabilirler. Bu ¢alismada ¢ok diizeyli modellerin hepsi igin gegerli olan birgok konuya
vurgu yapilmasiin yaninda sadece iki diizeyli kesitsel modelin uygulamasi verilmesi bu
calismanin siurliliklart arasinda sayilabilir. Cok diizeyli model alanyazininda farkli veri
durumlarinda kullanilan bir¢ok ¢ok diizeyli model tiirleri bulunmaktadir. Bu modeller
arasinda iki diizeyli modelin genisletilmis versiyonu olan ii¢ diizeyli modeller, kategorik
bagimli degiskenin analizine imkan veren genellestirilmis (generalized) ¢cok diizeyli modeller,
boylamsal verilerin analizine imkan veren boylamsal cok dizeyli modeller verilebilir. Bu
model tiirlerinin yan1 sira ¢ok diizeyli modellerin diger model tiirleri ile birlestirilmesinden
olusan yeni model tiirleri bulunmaktadir. Bu modellere ¢ok diizeyli yapisal esitlik modelleri,
cok diizeyli madde tepki kurami modelleri ve ¢ok diizeyli meta-analiz modelleri 6rnek
verilebilir. Yurti¢indeki alanyazina bakildiginda ¢ok diizeyli yapisal esitlik modellerinin diger
modellerden daha fazla calisildig1 goriilmektedir (Can ve dig., 2011; Coker, 2009; Golbasi-
Simsek ve Noyan, 2009). Bu ¢alismada oldugu gibi yukarida belirtilen ¢ok diizeyli model

tiirlerinin detaylica anlatildig1 ¢aligsmalarin yapilmasina Tiirk¢e alanyazinda ihtiya¢ vardir.
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Extended Abstract

This article is crafted in Turkish to provide basic theory, definition of important issues and an
application of a two level regression model. It aims to enrich social scientists’ methodological
knowledge and equip them with appropriate theories and tools to deduce defensible
inferences they draw from statistical analyses. The data in social sciences generally have a
clustered structure; individuals are nested in classrooms, schools, companies, neighborhoods
and so on. Ignoring the true structure of the data when utilizing statistical procedures might
yield less valid results. Literature on how to address a clustered structure is notlimited; there
are several frameworks (e.g. Permutation tests, generalized estimating equations, multilevel
models) and even several names exist for the same or similar framework (e.g. mixed model,
hierarchical models, nested models, multilevel models). Milestones of the field might date
back to the works of Robinson (1950), Kish (1965) and Cornfield (1978). Goldstein (1995)
Raudenbush and Bryk (2002), Hox (2010), and Snijders and Bosker (2012) are popular
multilevel introductory books at least among social scientists. Even though there are several
multilevel application papers in the Turkish literature, there is a paucity of information on the
theory and analytic procedures of multilevel models. In the introduction, these application
papers were mentioned shortly.

The basic theory with Kuehl (2000), Snijders and Bosker (2012), and Swaminathan and
Rogers (2008) were introduced in the present study. Equations 1 through 27 are related to
two-level null model, random intercepts model, and random intercepts and slopes models. In
the study(a) two-level regression assumptions following Raudenbush and Bryk (2002, p. 254-
255), (b) centering issue mainly following Algina and Swaminathan (2011), and (c)
hypotheses testing alternatives mainly summarizing the literature review by Aydin (2014)
were briefly summarized. Estimator alternatives; maximum likelihood, restricted maximum
likelihood, Bayesian procedures were briefly mentioned. HLM, Mplus, MLwiN, R, SAS and
STATA as the software alternatives were listed.

For illustrative purposes, a subsample from the original cluster randomized trial study by
Daunic et al. (2012) was taken. The subsample included 50 clusters (23 in control) and 12
elementary-schoolers in each classroom. Pretest and posttest scores were gathered using
Clinical Assessment of Behavior Teacher-Rating Form (Bracken and Keith, 2004). Based on
70 different 5-point Likert type items, the scale ranged 70 to 350. The analyses were
conducted with R using the nlme package (Pinheiro, Bates, Debroy, Sarkar & R Core Team,
2016) and the psych package (Revelle, 2015).
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The mean value of posttest scores was 151, the standard deviation was 52.99, the
skewness value was.64, and the kurtosis value was 2.91. The mean value of pretest scores
was 146, the standard deviation was 48.39, the skewness value was.6, and the kurtosis value
was 2.75. Intraclass correlation coefficient for the post test scores was .190 with a 95 %
confidence interval of [.118, .295]. First the data set ignoring the clustered structure was
analyzed and a multiple regression model was ran (Equation 28) in which the posttest scores
were set as dependent variable, and grand-mean centered pretest scores and the treatment
indicator (1 = treatment, O = control) were set as independent variables. In this multiple
regression model, the treatment indicator found to be statistically significant (b = -5.83, p
=.038) indicating an expected treatment effect. Then the same data set was analyzed using a
random intercepts model (Equation 30), and a random intercepts and slopes model (Equation
31). The results were given in Table 1. In these multilevel models, the treatment indicator
was no longer statistically significant. The distribution of the residuals was studied to
examine possible assumption violations, and these graphs were presented in Figure 2. Also
cluster specific regression lines in Figure 1 using the R package lattice (Sarkar, 2008) Was
depicted. The final analyses aimed to detect any possible contextual effects and to illustrate
group-mean centering. These models presented in Equation 32 and 33 and the results were
reported in Table 2. The contextual effect of the pretest was found to be insignificant. The R
syntax for all these analyses can be found in the supplementary file.

Multilevel models are important tools to analyze data with a clustered structure. This study
aimed to increase social scientists’ familiarity with multilevel models by introducing the
basic theory, selected issues and an application of a two level regression model. An
illustrative example was included and the R syntax was provided (see supplementary). This
introductory study did not include the issues related to missing data in multilevel models, so
readers were referred to Black, Harel and McCoach (2011), Graham (2012), Longford (2008)
and Yang, Kim and Zhu (2013). Imperfect hierarchies, categorical outcomes and weighting
issues in multilevel models were not included, either. Non-Turkish readers might find the R
code helpful.
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