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Iki Diizeyli Dogrusal Modeller I¢in Tahmin Yontemlerinin Karsilastirilmasi™
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Oz: Cesitli calisma alanlarinda dogal bir hiyerarsiye sahip verilerle siklikla karsilagiimaktadir.
Bu tip verilerde bir gruba ait olan gozlemler birbirlerine benzerlik gosterirken diger
gruplardaki gozlemlerden bagimsiz olurlar. Ayni grup igindeki gozlemlerin birbirlerine
benzerligi, gozlemlerin bagimsizligi varsayimimin ihlal edilmesiyle sonuglanir. Ortaya ¢ikan
bu sorun, ¢ok diizeyli modellerin kullanilmasiyla giderilebilir. Bu ¢alismada, Van ili
merkezinde sansa bagli olarak segilen 20 ilkogretim okulunda egitim Ogretim goren
ogrencilerin, 2010 yili SBS (Seviye Belirleme Sinavi) basari puani iizerine etkili olan
faktorler, ¢ok diizeyli dogrusal modeller kullanilarak degerlendirilmistir. Kesim ve egimin
sansa bagli oldugu model, sinav puanindaki degisimi en iyi agiklayan model olarak
belirlenmistir. Analizler yapilirken kullanilan tahmin yontemlerinden en kii¢iik sapmaya sahip
olan MCMC yontemi, IGLS ve RIGLS yontemlerine tercih edilmistir. Sonug¢ olarak,
ogrencilerin almig olduklar1 smav basarisi agisindan okullarin anlamli farkliliklara sahip
oldugu ortaya koyulmustur.
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A Comparison of Estimation Methods for Two-Level Linear Models

Abstract: In a variety of research areas data with natural hierarchies are frequently
encountered. In these kinds of data, while observations of a group show similarity with each
other it is independent from the observations of other groups. The similarity of observations
of the same group results with the violation of the independence of the observations. This
problem can be solved with the use of multi-level models. In this work, we apply the
multilevel analysis approach to the data including the 2010-year SBS (Placement Test)
achievement scores of the students at 20 elementary schools which were randomly selected in
the Centrum of Van Province and the aim is to investigate the important factors on the
achievement scores. The random intercept and random slope model was determined as the
model which best explains the change in exam scores. The MCMC, which has the smallest
deviation among the estimation methods, was preferred, as compared to IGLS and RIGLS
methods. The results revealed that there is a significant difference in the student achievement
scores across schools.

KeyWords: Multilevel models, hierarchical data, random intercept and random slope

model, SBS (PT), hierarchical models
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Giris
Bilinen istatistiksel modellerde gozlenen cevap degiskenleri arasinda bagimsizligin

oldugu varsaymmi yapilmaktadir. Basit regresyon modelinde (y; =/, + 6, % +€), X

verildiginde Y, ’nin benzer ve bagimsiz dagilisa sahip (iid) oldugu varsayilir. Gergek

yasamdan elde edilen veriler, siklikla hiyerarsik bir simiflandirma veya gruplandirmanin s6z
konusu oldugu hiyerarsik veya kiimelenmis verilerdir. Sosyal bilimler basta olmak iizere,
cesitli calisma alanlarinda bu tip verilerle siklikla karsilagilmaktadir. Ogrencilerin okullar
icinde gruplandirildign egitim ile ilgili aragtirmalarda, hastalarin hastaneler iginde
gruplandirildigr tip alanindaki arastirmalarda, hayvanlarin siiriiler i¢inde gruplandirildigi
hayvancilik alanindaki arastirmalarda, iizerinde calisilan popiilasyon, hiyerarsik bir yapiya
sahiptir. Bunun gibi iki seviyenin oldugu ¢ok diizeyli bir modelleme probleminde, ilk olarak
en yiiksek diizeyden Ornek birimler alinir. Daha sonra mevcut birimlerden alt birimler
orneklenir. S6z konusu alt birimler, diizey bir alt birimleridir. Buna gore, birinci diizeydeki
birimler genellikle tamamen bagimsiz olmazlar (Hox, 1998; Goldstein, 2011; Osborne, 2000).

Son yillarda bilgisayar paket programlarinin kullanish hale gelmesi ile yogun olarak
kullanilan ¢ok diizeyli modelleme, gozlemler arasindaki bagimlilik yapisini dikkate alarak
hiyerarsik verilerin analizlerinin dogru bir sekilde yapilmasina olanak saglamaktadir (Hox,
2002; Raudenbush ve Bryk, 2002; Noyan ve Ozer, 2006; Tatar, 2010). Bu amagla, ¢ok
diizeyli bir modelde regresyon egrisine hata terimi diginda hiyerarsinin herhangi bir
seviyesinde bulunan, birimler arasi degisimi (varyans) ve birlikte degisimi (kovaryans)
dikkate alan terimler ilave edilir. Bunun bir sonucu olarak hiyerarsik bir populasyondan elde
edilen veriler arasindaki bagimlilik yapis1 dikkate alinmis olur.

Cok diizeyli modeller caligilirken, olabilirlik ve Bayes tabanli yaklagimlardan
faydalanilmaktadir. Olabilirlik tabanli yaklagimlardan iteratif genellestirilmis en kiiclik kareler
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(IGLS:Iterative Generalized Least Square) normal dagilis gosteren cevap degiskenleri i¢in

¢ok diizeyli modellerin uyumunda kullanilmaktadir (Goldstein, 1986, 1991, 2011; Goldstein
ve Rasbash, 1992; Browne, 1998; Browne ve Draper, 2000; Akkol ve Okut, 2007). Ancak,
IGLS yonteminin kiiglik oOrneklerde sapmali tahminler vermesi, ozellikle sansa baglh
parametrelerin daha kiiclik tahminiyle sonu¢lanmaktadir. IGLS’deki bu eksikligi ortadan

kaldirmak tizere Goldstein (1989) tarafindan gelistirilen kisitlanmus iteratif genellestirilmis en
kiiciik kareler (RIGLS: Restricted Iterative Generalized Least Square) yonteminde, A ’nin

ornekleme varyansinin hesaba katilmasiyla diizeltme yapilmaktadir. Diger tahmin ydntemi
Bayes yorumlamada, ortak posteriorlar dagilisin elde edilmesi ve bu dagilistan dogrudan
ornekleme yapmak giictiir (Rasbash, Steele, Browne, ve Goldstein 2009; Browne, 2015).
MCMC yonteminin kullanilmasi ile bu problemin iistesinden gelinir. Bu yontemde,
parametreler gruplara ayrildiktan sonra elde edilen posterior dagiliglardan sirasiyla 6rnekleme
yapilir. Bu Orneklemenin, ortak poterior dagilisa denk oldugu bildirilmektedir (Browne ve
Draper, 2001, Browne, 2015; Rasbash, Steele, Browneve Goldstein, 2009; Goldstein, Browne
ve Rasbash, 2002).

Bu calismada, Van ili merkezine bagli 20 ilkogretim okulunda egitim 6gretim géren
ogrencilerin SBS basar1 puam degerlendirilecektir. Ogrencilerin okullar iginde gruplandirilmis
oldugu dogal bir hiyerarsik yapiya sahip olan bu veri seti icin iki diizeyli dogrusal modeller
kullanilacaktir. Verilerin analizi i¢in olabilirlik tabanli yontemlerden IGLS, RIGLS ile Bayes
tabanli yontemlerden MCMC kullanilacaktir. SBS basar1 puani en iyi agiklayan model ve
tahmin yontemi ki-kare testi ile belirlenecektir
Yontem

Materyal: Calismada, Van il merkezinde bulunan ve sansa bagl olarak segilen 20
okulun sekizinci sinif 6grencilerine ait 2010 yili1 SBS basar1 puani ile bu 6grencilere yapilan

anketten elde edilen veriler kullanilacaktir. [ Milli Egitim Miidiirliigii’nden alinan SBS

126



YYU Egitim Fakiiltesi Dergisi (YYU Journal Of Education Faculty),2017,Cilt:XIV, Sayi:1,123-139http://efdergi.yyu.edu.tr

http://dx.doi.org/10.23891/yyuni.2017.5 ISSN:1305-2020
basar1 puani, cevap degiskeni olarak degerlendirilecektir. Analizler i¢in MLwiN (2.02)

(Rasbash, Charlton, Browne, Healy ve Cameron, 2009) ve SAS (9.3) paket programlarindan
faydalanilacaktir. Calismada kullanilan degiskenler Tablo 1’de agiklanmustir.

Tablo 1: Calismada kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenler ve a¢iklamalart

Degiskenler Aciklamalar

Y Ogrencinin 2009-2010 egitim-6gretim yili sonunda girmis oldugu SBS
sinavindan aldig1 puan

X1 Ogrencinin 2008-2009 egitim-dgretim yilia ait y1lsonu okul basar1 puani

Xz Cinsiyet

X3 Okul 6ncesi egitim alma

X4 Okul dis1 egitim destegi alma, 6zel ders

Xs Annenin egitim durumu

Xe Babanin egitim durumu

Ogrencilerin okullarin icinde yer aldigi bu c¢alismada, veri seti iki diizeyli bir
hiyerarsik yapiya sahiptir. Bir diger ifade ile 6grenciler okullar i¢inde yer almaktadir. Buna
gore ¢ok diizeyli modelleme mantiginda, diizey 1 birimleri 6grencileri ve diizey 2 birimleri ise
okullar1 gostermektedir. j=21,2,....,m ile gosterilen diizey 2’de m=20okul ve i=12,..,n,
ile gosterilen diizey 1’de 1 =1.2,...,n,, = 2498 &grenci bulunmaktadir. Her bir okuldaki 6rnek
biiytikliigii birbiri ile ayn1 olmak zorunda degildir (Goldstein ve Rasbash,1992; Hox, 2002).

Yontem: Y;, j'ninci gruptaki i’ninci bireye ait bagimli degiskeni, X; agiklayict
degiskeni ve [ regresyon katsayisini gostersin. Iki diizeyli bir regresyon modeli igin diizey
1 ve diizey 2 esitlikleri agsagidaki gibi tanimlanir (Goldstein, 1986, 1989, 2011; Browne ve
Draper, 2000).

Model I:Sadece kesim noktasinin sansa bagli oldugu iki diizeyli dogrusal regresyon
modeli i¢in diizey 1 esitligi asagida verilmistir.

Yi = ,Boj' + ﬂlxlij + ﬁzxzij + ,B3X3ij + ﬂ4x4ij + ﬂSXSij + IBGXGij + € (1)
Bu modelde f,; sansa bagh olarak degisen baslangic degerlerini ifade eder. Sansa bagh
degisimim ifade edildigi diizey 2 esitligi asagidaki gibi olur.
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Boj = By + U, (2)

Esitlik 2°nin 1 numaral: esitlikte yerine koyulmasi ile asagidaki esitlik elde edilir.

Vi = Boo + Bk + BoXoij + BoXai + B X + BoXsij + BsXeij +Ugj + 8 (3)
Burada, S, genel ortalamayi, f;,...5s; regresyon katsayilarini, Uy;ortalama etrafindaki
sapmay1 yani diizey 2 hatasim ve e;diizey 1 hatasini ifade eder ve hata terimleri igin Uy ~
N (0, 050 ) ve g;~N (O, aez) varsayimlari yapilir.

Model 11: Bu model, kesim noktasinin ve egimin sansa bagl oldugu modeldir. Bu

modelde diizey 1 ve diizey 2 esitligi sirasiyla 4 ve 5 numarali esitliklerle verilmistir.

Vi = Boj + BiiXa + BoXaij + BaXaiy + BaXaij + BsXsiy + BeXeij + € (4)
ﬂoj:IBO-'-qu (5)
ﬁlj = ﬂl + Uy

Yukarida verilen 5 numaral esitlik, 4 numarali esitlikte yerine yazildiginda asagidaki esitlik

elde edilir.
Yi = ﬂo + :lelij + ﬂZXZij + ﬂ3X3ij + IB4X4ij + 185X5ij + ﬂGXGij +Ug; + U Xy + € (6)
Model Il i¢in yukarida yazilan esitlikte, 3 ortalama egimi ve U,; egim etrafindaki sansa bagl

O, O

o ) o, O,
degisimi gosterir Ve e;~N(0,07), u; =[u0j,u1j]T~N(0,Qu), Q= ° S
varsayimlari yapilir (Goldstein, 2011).

Bulgular
Van ilinde 20 okul iizerinde yapilan bu g¢aligmada, 2486 birey degerlendirmeye

alinmigtir. Bunlarin iginde kiz Ogrencilerin oran1 % 49.96, okul Oncesi egitimi alan

ogrencilerin oram1 %26.19, okul dis1 egitim destegi alanlarin orani1 %41.55 olarak tespit
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edilmigtir. Anne ve babanin egitim durumuna iliskin aciklama ve dagilim Tablo 2’de

verilmistir.

Tablo 2. Calismada yer alan anne ve baba i¢in egitim durumu bilgisi

Egitim Durumu Anne icin dagihm Baba i¢cin dagihm

% %
Okuryazar degil 37.85 9.82
[lkokul mezunu 42.62 37.09
Ortaokul mezunu 9.73 19.80
Lise mezunu 8.19 23.43
On lisans, lisans mezunu 1.61 9.86

2010 y1l1 SBS basgar1 puani Ve her bir 6grencinin bir 6nceki yila ait sinif basar1 puanlari
standardize edildikten sonra ¢ok seviyeli analizler yapilmistir. Model | kullanilarak elde
edilen IGLS, RIGLS ve MCMC yo6ntemlerine iligskin analiz sonuglar1 Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Model | icin analiz sonuclar

IGLS RIGLS MCMC?
Sabit Etkiler Tahmin (Std. Hata) Tahmin (Std. Hata) Tahmin (Std. Hata)
B, -0.043 (0.115) -0.042 (0.116) -0.036 (0.117)
B 0.747 (0.016) 0.748 (0.016) 0.748 (0.015)
B, 0.098 (0.029) 0.098 (0.029) 0.098 (0.029)
B, 0.008 (0.035) 0.008 (0.035) 0.006 (0.035)
B, -0.190 (0.032) -0.190 (0.032) -0.189 (0.032)
B 0.016 (0.012) 0.014 (0.012) 0.016 (0.012)
B 0.033 (0.011) 0.033 (0.011) 0.032 (0.011)
Sansa bagh etkiler
ol 0.028 (0.011) 0.030 (0.012) 0.034 (0.015)
o2 0.384 (0.013) 0.385 (0.013) 0.385 (0.013)
Sabit Etkiler t degeri t degeri t degeri
B, -0.37™ -0.36™ -0.31™
B, 48.08"" 48.017" 49.87"
B, 3397 3397 3.387"
i 0.22" 0.22"™ 0.17™
B, -6.00" -5.98"" -5.917"
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B 1.29"™ 1.28"™ 1.33™
B 2.937 2.90" 2917
Sansa bagh etkiler Z deg*e;ri z deg*gri z deg*gri
gjo 2.55 2.51 2.27

ol 30.66 30.617" 29.627"

e

Sapma (-2*log 3610.460 3610.502 3579.227

olabilirlik)

a
Parameter tahminleri 500 iterasyon burn-in periyodundan sonra 5000 MCMC 6rneginden elde edilen
ortalamalardir.

Tablo 3 ile verilen sonuglar incelendiginde, IGLS ve RIGLS tahmin yontemleri i¢in
sabit ve sansa bagl etkiler bakimindan elde edilen sonuglarin birbirine benzer oldugu
goriilmektedir. Sapma miktar1 dikkate alindiginda, her iki yontemin ayni sapma degerine
sahip oldugu dikkat ¢ekmektedir (3650.5). Bunun nedeni, IGLS yonteminin sadece kiigiik
ornek testlerinde sapmali tahminler tiretmesidir (Browne, 1998; Browne ve Draper, 2001;
Goldstein, 1991, 2011; Goldstein ve Rasbash, 1992). Tablo 3’deki MCMC yontemi
sonuglarmin IGLS ve RIGLS yo6nteminden elde edilenlerden farkli oldugu goriilmektedir. En
dikkat ¢ekici farklilik sapma degerinde meydana gelen azalmadir (3610.5-3579.2=31.3). Bu
sonug, Model I i¢gin MCMC tahmin yonteminden elde edilen sonuglarin daha giivenilir
oldugunu gostermektedir (Goldstein, 2011; Hox, 2002).

Model Il kullanilarak elde edilen IGLS, RIGLS ve MCMC analiz sonuglar1 Tablo 4’te
verilmistir.

Tablo 4. Model Il icin analiz sonuclart

IGLS RIGLS MCMC?

Sabit Etkiler Tahmin (Std.Hata) Tahmin (Std. Hata) Tahmin (Std. Hata)
i -0.090 (0.113) -0.089 (0.114) -0.087 (0.115)
B, 0.740 (0.040) 0.740 (0.041) 0.741 (0.043)
B, 0.098 (0.028) 0.098 (0.028) 0.098 (0.028)
B, 0.023 (0.034) 0.023 (0.034) 0.023 (0.034)
B, -0.165 (0.031) -0.165 (0.031) -0.164 (0.032)
Bs 0.014 (0.012) 0.014 (0.012) 0.014 (0.012)
Bs 0.027 (0.011) 0.027 (0.011) 0.027 (0.011)
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Sansa bagh etkiler
o’ 0.027 (0.010) 0.029 (0.011) 0.034 (0.014)
0.009 (0.007) 0.009 (0.008) 0.011 (0.010)
o2 0.025 (0.010) 0.026 (0.010) 0.031 (0.014)
o 0.366 (0.012) 0.367 (0.012) 0.367 (0.012)
Sabit Etkiler t degeri t degeri t degeri
By -0.80™ -0.78™ 0.76™
B, 1850 18.05" 17.237
B, 350 350 350"
B 0.68" 0.68" 0.68"™
B, 5327 5327 5137
B, 1.17™ 1.17™ 1.17"™
B 2.45° 2.45° 2.45°
Sansa bagh etkiler  z degeri z degeri z degeri
o2 2707 264" 243"
1.29™ 1.13™ 1.10™
o2 2507 260" 222"
o 30.507 30.58"" 30.58""
Sapma (-2*log 3554.571 3554.638 3487.884
olabilirlik)

a
Parameter tahminleri 500 iterasyon burn-in periyodundan sonra 5000 MCMC 6rneginden elde edilen
ortalamalardir.

Tablo 4’deki sonuglar incelendiginde, IGLS ve RIGLS yontemlerinin 6zellikle sabit
etkiler i¢cin benzer sonuglar iirettigi goriilmektedir. Modelin sansa bagli unsurlar1 tahmin
edilirken s6z konusu iki yontem agisindan anlamli bir degisim olmamustir. Model II i¢in IGLS
ve RIGLS yontemleri kullanilarak elde edilen sapma miktarinda herhangi bir degisim
gozlenmemistir (3554.6). Ciinkii IGLS kiiciik Ornek terslerinde sapmali tahminler
tiretmektedir. Biiyiik ornek testleri icin IGLS sonuglarinin RIGLS ile benzer olmasi beklenen
bir sonugtur ( Goldstein ve Rasbash, 1992; Browne ve Draper, 2001; Goldstein, 2011).

Model II igin MCMC yontemi kullanilarak elde dilen tahminler, IGLS ve RIGLS
yontemleriyle elde edilenlerden farklilik gdstermektedir. Ozellikle sabit etkilerde dnemli bir

degisim gozlenmezken sansa bagli unsurlarin tahmininde fark s6z konusu olmustur. Tablo 4
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ile verilen sapma miktarlar1 incelendiginde, MCMC yontemi ile elde edilen sapma degerinin

IGLS/RIGLS yontemi ile elde edilenden daha kiiclik oldugu goriilmektedir. MCMC
yonteminin kullanilmasi ile sapma miktarinda 66.7 birimlik azalma meydana gelmistir
(3554.6-3487.9=66.7). Sapma miktarindaki bu azalma, MCMC yo6nteminin diger yontemlere
tercih edilme nedeni olmustur. Model II igin yapilan bu degerlendirmeler en uygun tahmin
yonteminin, en kiigiik sapma degerine sahip MCMC yo6ntemi oldugunu ortaya koymustur.

Tablo 5’te ¢alismada kullanilan Model 1 ve Model II i¢in IGS, RIGLS ve MCMC
yontemlerine ait Sapma degerleri ve ki-kare test sonuglar1 verilmistir.

Tablo 5: Model I ve Model I i¢in sapma degeri

Sapma (Deviance) IGLS RIGLS MCMC Parametre Sayisi
Model | 3610.460 3610.502 3579.227 9

Model 11 3554.571 3554.638 3487.884 11

Model 1-Model 11 55.889 55.864 91.343 }(22;0.001210.827

P <0.001 <0.001 <0.001

Tablo 5 incelendiginde, IGLS yonteminin kullanildigt Model I’den Model II'ye
gecildiginde sapma degerinde 55.9 birim azalma meydana gelmistir. Yapilan ki-kare testi
sonuglarina gére sapma miktarindaki azalma anlamli bulunmustur ( p<0.001). Bu sonug, SBS
puanindaki degisimi Model II'nin Model I’den daha iyi agikladigini ortaya koymaktadir.
Dolayisiyla, IGLS yontemi kullanildiginda Model 11, Model I’e tercih edilmistir.

RIGLS yontemi i¢in Model | ve Model I1’yi karsilastirmak amaciyla yapilan ki-kare
testi sonucu, Model 1I’'nin Model I’e tercih edilmesi gerektigini ortaya koymustur. Zira Model
I yerine Model II kullanilmasi1 durumunda sapma miktarinda azalma meydana gelmis (55.864)
ve bu azalma miktar1 6nemli bulunmustur (p<0.001). MCMC yontemi i¢in Model I ve Model
Il karsilastirildiginda, sapma miktarindaki azalma (91.343) yine anlamli bulunmustur
(p<0.001). Tablo 5’e¢ gore Model II, galismada kullanilan tahmin yontemlerinin (IGLS,

RIGLS ve MCMC) tamamu i¢in SBS puanindaki degisimi en iyi agiklayan model olarak
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tespit edilmistir. Tablo 5’te Model II i¢inde kullanilan tahmin yontemlerinden en kiigiik

sapmaya sahip olan yontemin, MCMC yo6ntemi oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla, SBS
puanindaki degisimi en iyi agiklayan model, Model II ve en iyi tahmin yontemi, MCMC
olarak belirlenmistir.

Model Il ve MCMC tahmin yontemi kullanilarak elde edilen sonuglara (Bkz.Tablo 4)
gore dgrencinin SBS puanindaki degisimi iizerine etkisi onemli bulunan degiskenler, bireyin
bir 6nceki yilsonu okul basar1 puani, cinsiyet, okul diginda egitim destegi almasi ve babanin
egitim durumu olmustur. Buna gore, bir 6nceki yil 6grencinin sinifta elde ettigi yilsonu basari
puanindaki (£,) birim artigin, SBS puanda 0.741 birimlik artisa neden oldugu ve bu artigin
miktarinin istatistiksel olarak 6nemli oldugu tespit edilmistir (p <0.001). Alanda yapilan
calismalarda, Ogrencinin akademik basarisini gosteren yilsonu basari puani ile sinav
basarisinin pozitif dogrusal bir iliskiye sahip oldugu bildirilmektedir (Uzkurt ve Kogakoglu
2009). Bir diger ifade ile akademik basarisi yiiksek olan bir 6grenci, ayn1 zamanda yiiksek
SBS puanina sahip olacaktir. Ayni yasta olan bu bireylerde kiz &grencilerin erkek
ogrencilerden 6nemli 6l¢iide daha basarili oldugu tespit edilmistir (p <0.001). Sosyal bilgiler,
Tiirkge ve dilbilgisi gibi alanlarda yapilan c¢alismalar, kiz 6grencilerin erkeklerden daha
basarili oldugunu ortaya koymaktadir (Cift¢i ve Temizyiirek, 2008; Gelbal, 2008; Giingor,
2009). Okul disinda herhangi bir egitime destek programina dahil olarak destek alan
ogrenciler almayanlara gore anlamli derecede daha basarili olmuslardir (p <0.001). Anilan
(2004) yaptig1 calismada, okul disinda egitim destegi alan 6grencilerin almayanlara gore daha
basarili oldugunu ortaya koymustur. Okul disinda egitim destegi alinmasinin, egitimde firsat
esitsizligine neden oldugu unutulmamalidir. Calismada anlamli bulunan bir diger aciklayici
faktor, babanin egitim durumu olmustur. Tablo 4 sonuglari, babanin egitim durumunun
yiikselmesiyle birlikte 6grencinin SBS puaninda artis meydana geldigini ve bu artis 6nemli

oldugunu gostermektedir (p<0.05). Bu konuda yapilan caligmalar da babanin egitim
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durumunun 6grenci basarisi tizerine 6nemli etkisi oldugunu ortaya koymaktadir (Hortagsu

1995; Keskin ve Sezgin, 2009; Ozer ve Anil, 2011). Babanin egitim seviyesinin yiikselmesi,
cocuguna sunacagi destek ve kosullarin iyilestirilmesi olarak yorumlanabilir.

Tablo 4’te verilen MCMC sonuglart incelendiginde, Model II igin sansa bagl

unsurlardan diizey 2 varyansi, ofo onemli ¢ikmistir (p <0.01). Bu, okullarin baslangigtaki
genel ortalamalarinin birbirlerinden anlamli 6l¢tide farklilik gosterdigini ortaya koymaktadir.
Diger bir diizey olan 2 varyansi, auzl okullarin egimlerinin birbirinden farkli oldugunu ve bu
farkliligin anlaml oldugunu gostermektedir (p <0.01). Diizey 2 kovaryans degeri (o, =1.10

) pozitif bir deger olup daha yiiksek baslangi¢c degerine sahip olan bir okulun bireylerinin daha
yiiksek bir egime sahip olacagini gosterse de bu, anlamli bulunmamustir.
Model II sonuglarina gére elde edilen, okullarin SBS basar1 puanina ait regresyon

dogrular1 Grafik 1’de verilmistir.

Grafik 1. Calismamada kullanilan okullart i¢in SBS basarisina ait regresyon dogrulari
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Grafik 1 incelendiginde, her bir okulun baslangigtaki basar1 ortalamasinin birbirinden

farkli oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde her bir okula ait egim, birbirinden farklilik
gostermektedir. Okullara ait egimler 6nemli farkliliga sahip olmasina ragmen her bir okul i¢in

basarinin ayni artisa sahip oldufu sdylenemez. Zira diizey 2 kovaryansinin (o, =1.10)

anlaml1 olmamas1 bunu isaret etmektedir.
Sonuc¢

Hiyerarsik yapidaki verilerin analizi i¢in uygun yontemlerin kullanilmasi
gerekmektedir. Cok diizeyli dogrusal modeller bu yontemlerdendir. Bunun nedeni ¢ok diizeyli
dogrusal modellerin, hiyerarsik verilerde ortaya ¢ikan gézlemler arsindaki bagimlilik yapisini
dikkate almasidir. Ayn1 zamanda, hiyerarsinin herhangi bir seviyesinde Ol¢iilen kovaryetlerin
kullanimina olanak saglamasidir. Boylece elde edilen regresyon katsayilarinin, hiyerarsinin
bir {ist seviyesi i¢in anlamli farka sahip olup olmadigi tespit edilmektedir.

Cok diizeyli modellerde, cevap degiskenindeki degisimi en iyi agiklayan modelin
tespiti i¢in agamali olarak kurulan birden fazla modelin analiz edilmesine ve en iyi tahmin
yonteminin tespit edilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Zira, cevap degiskenindeki degisimi en
iyi aciklayan model ve tahmin yonteminin tespit edilmesi, regresyon katsayilarnm etkin
tahminlerinin, dogru standart hatalarin, giiven araliklar1 ve 6nem testlerinin elde edilmesine
olanak saglamaktadir. Bu ¢alismada, ¢ok diizeyli modeller kullanilarak SBS basar1 puani
tizerine etkili olan degiskenler belirlenmeye calisilmistir. SBS basar1 puanindaki degisimi en
iyi aciklayan modelin, iki diizeyli kesim ve egimin sansa bagli oldugu model ve tahmin
yonteminin MCMC oldugu otaya koyulmustur. SBS basari puani iizerine etkili olan
degiskenler, bireyin bir onceki yilsonu okul basar1 puani, cinsiyet, okul diginda egitim destegi
almasi ve babanin egitim durumu olarak tespit edilmistir. Ayn1 zamanda, okullarin hem
baslangi¢ basari puanit bakimindan hem de basarinin zaman igindeki degisimi bakimindan

anlamli farkliliga sahip oldugu ortaya koyulmustur.
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Makalenin Bilimdeki Konumu

Egitimde Olgme ve Degerlendirme Anabilim Dali
Makalenin Bilimdeki Ozgiinliigii

Hiyerarsik veriler ile calisildiginda gozlemlerin bagimsizligr varsayiminin ortadan
kalkmast nedeni ile normal dagilis gosteren veriler i¢in ¢ok diizeyli dogrusal modeller
kullanilmalidir. Aksi halde elde edilen sonuglara giivenilemez. Dogru istatistiksel modeller
kullanmak kadar cevap degiskeninde meydana gelen degisimi en iyi agiklayan modeli bulmak
ve buna gore yorum yapmak tiim arastirmalarin temel hedefidir. Cok diizeyli modeller
ozellikle son yillarda iilkemizde kullanilmasina ragmen tahmin yontemlerine gerekli yer
verilmemistir. Yontem karsilastirmali ¢aligma yoktur. Bu calisma, s6z konusu boslugu
doldurarak, alanda ¢aligan arastirmacilara yardimci olacak nitelige sahiptir.
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