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EXAMINING THE RESULTS OF LES WITH THREE-WAY
CROSS CLASSIFIED TABLE

Abstract: While the examining of the relations between the
categorical variables, the observation values are collected on a
cross classified table. In the situation that there is two
categorical variables, then a two dimensional table is prepared
as if one variable is in the row, and the other is in the column,
With respect to this table, in order to examine the relations
between the variables, usually applied method is chi-square
analysis.

When the variables is more than two, the analysis of variables’
cross classified tables as one within the other can not be done
with the chi-square analysis. In this case, for the examining of
the relation structures between the variables, log-linear
analysis can be made use of. Log-linear analysis is a method
that can analyze with the help of the models, both IX2 or 2X]J
dimensional tables to which chi- square can be applied, and
three or more dimensional tables to which chi-square is
insufficient.

In this study, the results of the Entrance Examination to the
Postgraduate Education (LES) carried out by The Student
Selection and Placement Center (OSYM) are examined with
the log-linear analysis by the classification on the three
dimensional crosswise table. In the scope of the analysis, the
Sfactors, that is examined with their relation structures, are the
variables of education level (bachelor’s degree, master,
doctor’s degree), LES score (45 point and more or less 45
point) and the type of point (qualitative, quantitative and equal
weight). At the end of the analysis, the relation structure
between the in question variables is revealed and the findings
are interpreted.

Chi-Square Independence Test, Log-Linear
Models, Odds Ratio, LES Scores.
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LISANSUSTU EGITIME GIRIS SINAVI(LES)
SONUCLARININ UC YONLU CAPRAZ SINIFLANDIRMA
TABLOSU ILE INCELENMESI

Ozet: Kategorik degiskenler arasindaki iliskiler incelenirken,
gozlem degerleri bir capraz simiflandirma tablosu iizerinde
toplanwr. Kategorik degisken sayisvmin iki olmast durumunda,
degiskenlerden biri satirda, digeri siitunda olacak sekilde iki
yonlii bir capraz tablo olusturulur. Bu tablodan hareketle,
degiskenler arasindaki iliskileri incelemek amacwyla siklikla
bagvurulan yontem, ki-kare analizidir.

Ki-kare analizi ile ikiden ¢ok sayida degiskenin i¢ ice capraz
tablolannmin  analizi  yapilamamaktadwr. Bu  durumda,
degiskenler arasindaki iliski yapisim incelemede loglineer
analizden yararlamlabilir. Loglineer analiz, hem ki-karenin
uygulanabildigi IX2 ya da 2X]J boyutlu tablolari, hem de ki-
karenin yetersiz kaldigr ii¢c ve daha biiyiik boyutlu tablolart
modeller aracihfyla analiz eden bir yontemdir.

Bu calismada, Ogrenci Secme ve Yerlestirme Merkezi (OSYM)
tarafindan uygulanan Lisansiistii Egitime Giris Smavi (LES)
sonuclan, ii¢ yonlii bir ¢capraz tablo iizerinde sumflandirlarak
loglineer  analizle  incelenmistir.  Analiz  kapsaminda
aralanndaki iliski yapisi incelenen faktorler, dgrenim durumu
(lisans, yiiksek lisans, doktora mezunu olma), LES puani (45
yada daha fazla, 45°den az) ve puan tiirii (sayisal, sozel, esit
agwrlikl) degiskenleridir. Analiz sonucunda, séz konusu
degiskenler arasindaki iliski yapist ortaya ¢ikarimis, bulgular
yorumlanmstir.

Anahtar Kelimeler:  Ki-Kare Bagimsizik Testi, Loglineer

Modeller, Odds Orami, LES Sonuglar.

I.  GiRisS

Ogrenci Segme ve Yerlestirme Merkezi (OSYM)
tarafindan uygulanan Lisansiistii Egitime Giris Sinavi
(LES), yiiksek lisans ve doktora egitimi almak isteyenler
ile arastirma gorevliligine atanacaklar icin 6nkosul olarak
getirilen merkezi bir sinavdir. Sinavda adaylara yoneltilen
sorular, sayisal ve sozel olmak iizere iki boliimden
olusmakta, sinav sonuglar: sayisal, sdzel ve esit agirlikli
olmak iizere li¢ puan tiirlinde ilan edilmektedir.

Lisansiistii egitim gormek isteyen 63renciler, basta
sosyal bilimler, fen bilimleri ve saglik bilimleri olmak
lizere liniversitelerin cesitli enstitiillerine bagvuruda
bulunmaktadir. 2547 sayili kanunun 35. maddesi uyarinca
ogrencilerin, bagvurduklart programin puan tiriinde 45
standart puandan az olmamak kosuluyla, ilgili iiniversite
yonetimi tarafindan belirlenecek LES puanina sahip
olmalari  gerekmektedir.  Ogrencilerin  lisansiistii
programlara yerlestirilmeleri, LES puani, mezuniyet notu
ve miilakat notunun agirlikli ortalamas: dikkate almarak
yapilmaktadir. Bu puanlarin giris notunun
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hesaplanmasindaki agirliklar, (niversite yOnetimince

belirlenmektedir.

Bu ¢alismada LES sonuglari, ii¢ yonlii bir ¢apraz
tablo iizerinde siniflandinlarak kategorik veri analizine
imkan saglayan loglineer analizle incelenmistir. Analiz
kapsaminda aralarindaki iligki yapisi incelenen faktorler,
ggrenim durumu (lisans, yiiksek lisans, doktora mezunu),
LES puani (45 ve iistii, 45’in alt1) ve puan tiirii (sayisal,
sozel, esit agirlikh)diir. Elde edilen loglineer model ve
parametre tahminlerine iliskin bulgular, uygulama
béliimiinde sunulmugtur,

II. KATEGORIK VERILERDE iLiSKi ANALIZIi

Kategorik  degiskenler  arasindaki iliskileri
incelemenin ilk asamasi, gozlem degerlerini capraz
smiflandirma (kontenjans) tablosu tizerinde toplamaktir.
Kategorik degisken sayisinin iki olmasi durumunda,
degiskenlerden biri satirda, digeri siitunda olacak sekilde
iki yonli capraz siniflandirma tablosu olusturulur.
Degisken sayisinin ikiden fazla olmasi durumunda ise,
tablo genigletilerek ii¢ yonli, dort yonlii tablolar elde
edilebilir.

Odds ve Odds Oranlar

X ve Y degiskenleri, iki kategoriye sahip dikotom
(binary) degiskenler olsun. Yaygin olarak dikotom
degiskenlerin  alabilecegi  degerler “basarili” ve
“basarisiz” olarak smiflandinlir. ’inci satirda Y igin

bagart olasiligt 77;, basarisizlik olasthgr (1-7Z;) olsun. Bu

(T, ,l—ﬂi) kosullu olastliklari kullanilarak, iki satirda
basar1 olasiliklarinin farki test edilebilir.

p1 ve pz 6rneklemden bulunan basar: olasiliklari, n,
ve n, Orneklem biyiikliikleri olmak iizere, 77; — 7, igin
gliven aralig1 agagidaki sekilde hesaplanabilmektedir.

(pl'pZ) + Za/zé'(pl - pz)’

Burada,

W}_pz)z\/pl<1—pl>+p2<1—p2>

n n,

Basari olasiliklari test edilirken, oranlarin 0’a ya da
I’e yakin olmasi durumunda oranlarin farki yoluyla
yapilan hipotez testi, yamltici sonuglar verebilir. Ornegin,
0,010 ve 0,001 arasindaki fark, 0,410 ve 0,401 arasindaki
farka esittir. Bu oranlarin iki ayn ilacin kullanim
sonucunda yan etkiye maruz kalan hastalarin oranlar
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oldugu diigtiniiliirse, 0,010 degeri 0,001’in 10 katidir,
buna karsin 0,410 ve 0,401 arasindaki fark ¢ok kiiciik

kalmaktadir. Bu sebeple, oranlarin farki (7, —77,)

/4
yerine oranlarin oran (—lj daha iyl bir gdsterge
T
2

olacaktir. Bu degere relatif risk ad1 verilir [1] .

Relatif riskten hareketle, capraz siiflandirma
tablolarmin analizinde sik¢a kullanilan odds degeri
tanimlanabilir. Odds degeri, bir sonucun gergeklesme
olasihiginin gerceklesmeme olasiligina oranidir [1].

T

odds = ——
-7

Odds degeri negatif olmayan degerler alir. Odds=1
ise, bagar1 ve basarisizlik olasiliklari aym demektir.
Odds>1 ise, basarinin gerceklesme sansi bagarisizhiga
gore daha yiiksektir. Odds<]1 ise, tersi gegerlidir.

Yalmzca bir degisken igin hesaplanan odds
degerlerini, iki degisken icin hesaplanan odds
degerlerinden ayirmak amaciyla, marjinal odds ve kosullu
odds ayrimi yapilir. Odds degeri, degiskenlerin her biri
icin satir ya da siitun toplamlari dikkate alinarak
bulunmugsa marjinal odds, degiskenlerden birinin belirli
bir kategorisinde diger degisken icin bulunmussa kosullu
odds adni alir [2].

2x2’lik ¢apraz smiflandirma tablolarinda iliski analizinde
kullanilan ve bir ¢ok model i¢in de parametre kabul edilen
bir diger ol¢li, odds oramdir. Odds orani, iki kosullu
oddsun orani bigiminde asagidaki gibi hesaplanir [3].

_odds, m/(-x)
odds, 7,/1-1,)

€ odds orani bilesik olasiliklar cinsinden agagidaki gibi
de yazilabilir. Elde edilen oran, yaygin olarak capraz
carpim orani adiyla bilinmektedir [3].

_Z (1-7) _ Ty
7, I(1-7,)

”]27[2]

6, 1’e esit ise iki degisken arasinda iliski yoktur. &,
hem artis hem de azalis yoniinde 1°den uzaklastikga iliski
kuvvetlenir. 1<@ <o durumunda paydaki degisken icin
basar1 odds’u, paydadaki degiskenden yiiksektir. 0< & <1
durumunda ise, paydaki degiskenin basar1 odds’u
paydadakinden diisiiktiir.
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@ odds oranlarinin &rnekleme dagilimi, saga
carpik bir asimetri verir. Bu durumdan kaynaklanan
yorum  gicliikleri, odds oranlart yerine dogal

logaritmalari(In@ ya da Log.@) yorumlanarak ortadan
kaldirtlir. @ =1 durumunda In & =0, 0<8 <1 durumunda
In 8 <0, 1< @ <oo durumunda In @ >0 olacaktir.

Ugiincii bir degiskene gore iki degisken arasindaki
iliski yapisi incelenmek istenirse, iigiincli degiskenin her
bir kategorisi igin diger iki degisken arasindaki odds
oranlar1  hesaplanir. Bu odds oranlarina  ikinci
dereceden(kosullu) odds orami ad1 verilir [2].

Uctincii degiskenin her bir kategorisi icin kogullu
odds oranlari birbirine esit ¢ikarsa, ticiincii degiskenin
diger iki degisken iizerinde etkili olmadig1 kabul edilir.
Yani, iicli etkilesim olmadig sonucuna varilr. Ikinci
dereceden odds oranlarinin  hesaplanmasinda, hangi
degiskenin iiclincii degisken olarak alindifi sonucu
degistirmez. Bu ozellik, degiskenler arasinda bagimli-
bagimsiz degisken ayriminin olmamasindan ileri gelir.

Degiskenler arasindaki iligki yapisinin
incelenmesinde, odds ve odds oranlarinin yan: sira kismi
odds ve kismi odds oranlarinin da dnemli bir roli vardir.
Bir degiskenin tiim kategorileri i¢in hesaplanan odds
degerlerinin geometrik ortalamasi, kismi odds degerini
verir. Bir bagka ifade ile kismi odds, kosullu oddslarin
ortalamasidir.

Kismi odds, degiskenlerden biri sabitken bagsari
durumunun basarisizlik durumuna goére sansini verir.
Marjinal odds bir degiskenin tek bagina odds degerini
verirken, kismi odds ikinci bir degiskenin sabitlenmesi
kosulu altindaki odds degerini verir. Marjinal ve kismi
odds degerlerinin farkli ¢ikmasi durumuna, Simpson
Paradoksu ad1 verilir. Hesaplanan marjinal ve kismi odds
oranlarinin birbirleri ile karsilagtirilarak yorumlanmasi
sonucunda, degiskenler arasindaki iliski yapisi ortaya
cikartlr [4].

Benzer sekilde, iiglincii bir degiskenin tiim
kategorileri icin hesaplanan ikinci dereceden kosullu odds
oranlarinin geometrik ortalamas: da, ikinci dereceden
kismi odds oramin: verir. Kismi odds orani, iigiincii
degisken sabitken, diger iki degigken arasindaki iligkiyi
verecektir. Kismi odds oranlari da marjinallerinden farkl
cikabilir [2].

" Ki-Kare Bagimsizlik Testleri

Degiskenler arasindaki iligki yapisini incelemek
amactyla siklikla bagvurulan testler, bagimsizlik
testleridir. Bagimsizlik testleri, tesadiifi bir 6rneklemden
elde edilen gapraz simflandirma tablosundaki n; goze
frekanslari ile tahmin edilen fj; beklenen frekanslarinin
karsilastirilmasina dayanir.

Bu testlerde Ho(sifir hipotezi), ny; goze
frekanslarinin, f;; beklenen frekanslarina esitligini ifade
eder. Bu hipotezi test etmede siklikla kullanilan test
istatistikleri, Pearson y* istatistigi ve Fisherin G*
benzerlik oran istatistigidir [5].

(n,'j "f,’j)z

=Y, 7

&

G*= '22”,-,-1” f—

i

siniflandirma  tablosu
testlerinde, test

2x2’lik  capraz
bagimsizlik

icin  yapilan
istatistiginin
hesaplanabilmesi icin beklenen frekanslar fi= N7, =

niwt. T

Ty islemi ile bulunur,

Ki-kare dagilimli tim uyum iyiligi istatistiklert,
biiyiik 6rneklem teorisine dayanir. Goze frekanslarinin
yeterince biiyilik oldugu hallerde her iki test istatistigi de
ayni ki-kare dagilimina sahiptir ve yakin sayisal degerleri
verirler. Dagilimin serbestlik derecesi (I-1)(J-1) dir.

x> ve G’ istatistiklerinin ki-kare dagilimindan
uzaklagsmamalar1 igin, beklenen goze frekanslarinin en az
1 ve goze frekanslarinin en fazla %20’sinin 5°den kiigiik
olmas: istenir [5].

vy serbestlik dereceli bir ki-kare istatistigi ile,
bundan bagimsiz v, serbestlik dereceli bir bagka ki-kare
istatistigi soz konusu iken, bu iki istatistigin toplam vy+v,
serbestlik dereceli ki-kare dagilim gosterir. Bu ozellik
yardimiyla, serbestlik derecesi 1’den bilyiik olan ki-kare
istatistikleri daha kiiciik serbestlik derecesine sahip
bilesenlere ayrilabilirler. Boylece, bagimsizlik testlerinde,
capraz smiflandirma  tablosu parcalanarak belirli
kategoriler arasindaki iliski daha kiigiik boyutlu tablolarla
incelenebilir.

x* test istatistigi boliinebilme &zelligine sahip
olmadigindan bu amagla kullanilamamaktadir. Fakat G?,
tam boliinebilme o6zelligine sahiptir. Bu ozellik, G
olabilirlik oran istatistigine, Pearson * istatistiine karsi
tistiinliik saglar [1].

x2 ve G* test istatistikleri ile bu degerler icin
bulunan p kuyruk olasiliklar1, Hy'1n reddi igin yeterli kamt
bulunup bulunmadigini gosterirler. Fakat, gbzelerin her
biri i¢in g6zlenen ve beklenen frekanslari teker teker
karsilagtirmak, hipotez testi sonucunun hangi gézelerden
kaynaklandig ile ilgili ayrintihi bilgiler verir. Bu amagla
diizeltilmis artik ad1 verilen agagidaki degerler hesaplanir,
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ng = J

V5 =p)0=p,)

diizeltilmis artiklar standart
normal daZilim gosterir. Artik degerlerinin mutlak
degerce 2’den biiyiik olmasi, ilgili gozenin Hp'a
uyumunun zayif oldugunu gosterir [1].

Hy gegerli iken,

IIl. LOGLINEER MODELLER

Ki-kare analizi ile ii¢ ya da daha fazla degiskenin
i¢ ice ¢apraz tablolarinin analizi yapilamamaktadir. Ancak
ayri ayr1 IxJ tablolart biciminde diizenlenerek analizler
yapilabilmekte, ikili, ti¢lii, ¢coklu etkilesimler ve birlikte
degisimler analiz edilememektedir. Loglineer analiz, hem
ki-karenin uygulanabildigi Ix2 ya da 2xJ boyutlu tablolari,
hem de ki-karenin yetersiz kaldig1 ii¢ ve daha biiyiik
boyutlu tablolar1 modeller aracilifiyla analiz eden bir
yontemdir [6].

Loglineer modeller, Poisson ya da Multinomial
dagilimli veriler icin gelistirilmis lineer modellerdir. Bu
modellerde kategorik degiskenin diizeyleri ile gbze
frekanslart arasindaki iliskiler aragtinlir. Boylece bir
kategorik degiskenler kiimesi iginde iliski ve etkilesim
yapis1 ortaya ¢ikarilabilir.

Fischer’in One siirdligii fikirlerden yola gikarak,
Birch (1963) tarafindan ortaya atilan loglineer modeller,
Goodman, Haberman ve Andersen’in katkilariyla
gelistirilmigtir.  1970’lerde sosyal bilimler alaminda
aragtirma yapanlar tarafindan sikca kullanilmaya baglanan
bu modeller, sadece iliski yapisini ¢ozmekle kalmayip,
aym zamanda veriler i¢in uyumlu bir modelin elde
edilmesine olanak saglamas: yoniiyle de, kategorik veri
analizinde diger teknikler arasinda on plana ¢ikmustir [7].

Loglineer modellerin  bir  diger  ozelligi,
smiflandirilan  degiskenler arasinda bagimli-bagimsiz
degisken aymmmi yapmamasidir. Loglineer analiz,

degiskenler arasinda nedensel iliski olmamasi temeline
dayanir. Bununla birlikte nedensel iligki analizleri i¢in de,
parametre yorumlart farkli olmakla birlikte loglineer
modelleri kullanmak miimkiindiir [8].

Tesadiifi bir 6rneklemden elde edilen gézlemlerin,
iki kategorik degisken icin IxJ boyutlu bir c¢apraz
siniflandirma tablosunda gosterildigini disiinelim. X
degiskeni satirda, Y degiskeni siitunda smiflandiriimak
tizere, X ve Y degiskenleri arasinda bagimsizlik,

T, = T

i i esitligi ile ifade edilir. Carpim formundaki

bu esitligin her iki tarafi icin logaritma alinirsa, loglineer
modellere adini veren toplam formundaki esitlik ortaya
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cikar. Iki yonlii capraz simflandirma tablolar igin
bagimsizlik durumunu ifade eden bu loglineer model su
sekilde ifade edilir.

In;r,.j=/1+lf + A

Modelde A genel etki terimi, i’inci satirdaki

olasihiga iliskin lf( ana etki terimi ve j’inci siitundaki

olasiliga iliskin /1); ana etki terimi yer almaktadr.

Modeldeki X ve Y, degiskenleri temsilen yazilan
semboller olup, terimlerin iissii anlaminda
kullamilmamaktadir.

iki kategorik degisken icin bagimsizlig: ifade eden
Ho, bu loglineer modeli savunan hipotezdir. Modelin

A

6ngordigli tahmin degerleri, fij = n.7; degerleridir.

ya da G

benzerlik oran  istatistikleri kullanilarak sinanabilir.
Beklenen frekanslar, gozlenen frekanslara cok yakin
cikarsa, odds orami 1 olur ve her iki test istatistigi de
anlamsiz gikar.

Hy'in gecerli olup olmadigi, Pearson Y 2

iki yonlii bir capraz simflandirma tablosu igin,
degiskenler arasinda bagimlilik oldugunu gosteren
loglineer model ise asagidaki gibi formiile edilir.

Inf= A+ A7 + A7 + 4

Yukaridaki loglineer model ilk bakista, varyans
analizi modeline benzetilebilir. Fakat varyans analizi
modelinde, bagimli degisken bir gozlem skoru iken,
loglineer modelde belirli  bir sonucun gbézlenme
olasiigidir. Bununla birlikte varyans analizinin tersine,
loglineer analizde odak noktas: ana etkileri gosteren tek

degisken parametreleri degil, ﬁ;y ikinci dereceden iligki

terimleridir [1]. Bu tiir iligki parametreleri, beklenen
frekanslar hesaplanirken bir degiskenin diger degiskenin
kategorileri lizerinde etkili oldugunu ggsterir {9-10].

Loglineer modellerde serbestlik derecesi, capraz
simiflandirma tablosundaki goéze sayisi ile modeldeki
parametre sayisinin farki ile bulunur. [ki degisken
arasinda iliski oldugunu gosteren yukaridaki loglineer
modelde  parametre sayisi, ¢apraz  siniflandirma
tablosundaki gbze sayisindan fazla oldugu icin serbestlik
derecesi negatif cikar, model tamimlanamaz. Modelin
tanimlanabilirli§ini saglamak amaciyla, parametreler
lizerine kisitlar getiren bazi kodlama yontemlerinin
kullanilmasi gerekir.

Kullanilabilecek kodlama yontemlerinden biri,
parametrelerin etkilerini, her bir degiskenin belirli bir
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kategorisindeki etkilerden sapmalar seklinde ifade
etmektir. Regresyon analizinde de kullamlan bu
kodlamaya dummy kodlamast denir. Genellikle ilk satir ve
ilk siituna ya da son satir ve son siituna iligkin parametre
sifira esitlenir. Parametrelerin etkileri bu gozeye gore
yorumlanacagl i¢in segilen gbzeye referans gozesi denir.

/1‘X :/?1)/ = X1Y=0 ya da
B =A< 2 =0

i=1,2,.,] i=1,2,...J

Varyans analizinde de kullanilan bir diger kodlama
yontemi ise, her bir etkiyi ortalama etkiden sapmalar
seklinde degerlendirerek, A’larin toplamim sifir kabul
etmektir. Bu tiir kodlamaya ise, etki kodlamasi ad1 verilir.

S =S =S A =T A =0
i J

] 1

i=1,2,..,I j=1,2,..J

Bu iki kodlama y6ntemi ile ayn1 beklenen frekans
degerlerine ulagilmakla birlikte, hesaplanan parametre
tahminleri farkli ¢ikmaktadir. Bu nedenle parametreler
yorumlanirken, kullanilan kodlama yontemi - dikkate
alimmalidir [11].

Iki yonlii gapraz siniflandirma tablolart igin, tiim
ana etki ve etkilesim terimlerini iceren bu tiir modellere,
doymus(saturated) loglineer model adi verilir [9].

Bagimsizhik modeli doymus modelin /?,,-}I-(Y =0 igin 6zel
halidir.

Modeldeki parametrelerin i ve j indisleri iizerinden
toplamlar: sifir oldugundan, bir sabit parametre, (I-1)

sayida /15( ana etki parametresi, (J-1) sayida /1}; ana etki

parametresi ve (I-1)(J-1) sayida /?,fj{y iligki parametresinin

hesaplanmas: yeterlidir. Bu durumda tahmin edilmesi
gereken parametre sayisi, 1+(I-1)+(J-1)+(I-1)(J-1)=I"dir.
Modelin parametre sayisi, ¢apraz tablodaki goze sayisina
esit ciktiindan, verilere miikemmel uyum saglar. 1J
degeri miimkiin olan maksimum parametre sayisini verir.
Modele doymus model denmesinin sebebi budur. Modelin

uyum iyiliginin sinanmasinda, } % ve G test istatistikleri
icin serbestlik derecesi 0’dir.

Bir loglineer modelin ana etki parametreleri odds
degerleri ile, iliski parametreleri de odds oranlan ile
dogrudan ilgilidir. Her bir degiskenin iki kategorisi igin

/1i( ya da ﬂ’; ana etki parametrelerinin farki, iki

N XY
Vertr., /1,1

log-odds

kategori arasindaki log-odds degerini
parametreleri de asagida gosterildigi gibi,

oranlarinin hesaplanmasinda kullamibir [1].

fufn j

12J 21

= Inf,, + Inf,, — Inf,, — Inf,

In(6) =,In(

__ aXY Xy XY _ 4XY
- 1+/?'22_ 2 /121

Xy . .
/7,,-]- parametreleri sifira esit olunca, log-odds

degeri de sifir olur. Dolayisiyla odds orani 1’e esit ¢ikar.
Bu sonug, X ve Y arasinda iligki olmadigini gosterir.

Doymus modeldeki parametrelefden bir ya da
birkaginin  hari¢  tutuldugu modellere  doymamug
(unsaturated) loglineer model denir. Doymamis modeller
bazi parametreler iizerine konan kisitlarla, daha sade ve
kolay yorumlanabilir bir forma sahip olduklarindan
doymus modellere tercih edilir [9]. Verilere en iyi uyum
saglayan doymamis model aragtirtlirken, modeldeki
hiyerarsik yapiya dikkat edilmelidir.

Hiyerarsik yapt, yiiksek dereceli bir terimin
modelde bulundugu hallerde, daha diisiik dereceli tiim
terimlerin de modelde yer aldig: tiirde iliskileri ifade eder.

Hiyerarsik bir loglineer modelde, bir A parametresi sifira
esit ise, daha yiiksek dereceli tim A parametreleri de

sifira esit olur. Ayni zamanda, bir A parametresi sifirdan
farkli ise, daha diisiik dereceli tiim parametreler de
sifirdan farkhdir [8].

Loglineer modellerin ¢oziimiinde kullanilan
yontemler ve paket programlarin hemen hepsi, modelin
hiyerarsik oldugu varsayimina dayanir.. Ciinkii, bir
etkilesim teriminin sifira egit olmasi durumunda, daha
yiiksek dereceli etkilesim terimlerini yorumlamak anlaml
olmamaktadir.

U¢ ve daha bilyiik boyutlu ¢apraz simflandirma
tablolar i¢in, degiskenler arasindaki “iligki” terimi yerine
yaygin olarak “etkilesim” terimi kullanilmaktadir. X, Y
ve Z seklindeki ii¢ de@iskenin miimkiin tim kategori
kombinasyonlar1 igin, ixjxk boyutlu bir g¢apraz
siniflandirma tablosunda siniflandirildigint  diigiinelim.
Boyle bir ii¢ yonlii tablo igin, doymus loglineer model
agagida verilmistir.

Infy A+ 4+, + B + 2 + A + AL + 47

En yiiksek dereceli parametre dikkate alinarak, bu
model {XYZ} modeli bigiminde ifade edilir ve model
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parametrelerinin yorumu. en yiiksek dereceli terime

(ﬂf;,rz ) yonelik olarak yapilir.

Modeldeki tek degisken parametreleri
degiskenlerin ana etkilerini verir. Ikinci dereceden
etkilesim terimleri, ikiserli olarak degiskenler arasindaki
kismi  iligkileri  gosterir.  Ugiincii  degiskenin
kategorilerinde diger iki degisken arasindaki ortalama
iliski olarak yorumlanir. Modeldeki iglincii dereceden
etkilesim terimleri ise, iigiincii degiskenin kategorilerinde
diger iki degisken arasindaki iligkinin farkli olabilecegini
ifade eder. Bir bagka ifade ile, kismi ve kosullu iligkiler
arasindaki farkin biiyiikliigiinii ortaya koyar [9] .

Ug yonlii bir capraz smiflandirma tablosu igin
tahmin edilen model, igiincii dereceden etkilesim

{XY,XZ,YZ} seKlinde

gosterilen bir doymamis model elde edilic. Homojen iliski
modeli ad1 verilen bu model, igiincii degiskenin her bir
kategorisi icin herhangi iki degigsken arasindaki kosullu
odds oranlarinin ayni oldugunu ifade eder.

parametresini  icermezse,

Infy= A+ A + A, + A7 + A + A7 + A%

[kili etkilesim parametrelerinin bir ya da bir
kaginin modelden ¢ikarilmas1 da miimkiindiir. Hi¢ bir
etkilesim parametresi icermeyen, sadece  ana etki
parametrelerinden olusan agagidaki model ise, degisken

giftleri arasinda iligki olmadigmi gosterir. {X,V,Z}

seklinde gosterilen bu tiir doymamis modellere karsilikli
bagimsizlik modeli ad verilir.

modelin  parametre  tahminlerinin
bulunmasinda, en sik bagvurulan yontem, maksimum
benzerlik(en ¢ok olabilirlik) yontemidir. Maksimum
benzerlik yontemi, agirliklt en kiigiik kareler, minimum
ki-kare, minimum diskriminant bilgisi gibi alternatifleri
arasinda, olasilik dagilimi bilinen tesadiifi degiskenler
icin giiclii bir tahmin ydntemi olmasi nedeniyle tercih
edilmektedir [9].

Loglineer

Farkli loglineer modellerin karstlagtirilmasi
yoluyla, degiskenler arasinda iligkileri ifade eden
parametrelerin anlamlilik testi yapilabilir. Kargilagtirilan
iki modelden birinde test edilecek parametre/parametreler
yer alirken, diferinde yer almaz. Bu parametrelerin sifira
esitligini ifade eden Hy'in testi i¢in, tam boliinebilme
ozelligine sahip olan G? benzerlik oran istatistiginden
yararlamlir. Iki modelin G? degerleri arasindaki fark,
serbestlik derecesi, iki modelin serbestlik derecelerinin
farks olmak iizere test edilir. Kuyruk olasiligimin kiigiik
cikmast, Hy'in reddedilecegine, yani incelenen iliskinin
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anlamli olduguna isarettir. Kuyruk olasiiginin biiyiik
¢tkmasi durumunda ise, iki modelin uyum iyiligi
yoniinden farki olmadigl sonucuna vardir. Bu durumda,

test edilen iliski terimlerinin modele katkist olmadig1

goriildiigiinden, bu terimleri igermeyen daha az

parametreli model tercih edilir [12].

Cok yonlii tablolarda test edilecek model sayist
cok fazla olacagindan, hipotezlerin sistematik bir
yontemle test edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, test
edilecek hipotezleri anlamh bir yorum ¢ikaracak sekilde

gruplandirip, sirayla test etmek en akilcr yoldur.
Goodman bagimsizlik, kosullu baZimsizlik gibi
hipotezlerin yorumlanabilecegini, digerlerinin

yorumlanabilir olma ozelligi tasimadiFini gostermistir.
Haberman ve Andersen tarafindan gelistirilen bu sisteme
gore, ¢ yonlii tablolar igin test edilmesi gereken baslica
hipotezler agagida verilmistir [7].

H,, 27 =0

ik

Hy A7 =0, 27 =0

ijk

Hy, A7 =0, 27 =0

14

Hy A% =0, 1% =0

ijk

CQXYZ _(y9XY __ 9XZ _ qYZ _ X _
Hy Ay =047 =4"=4;,=0,4 =0

Hy i A% =0, Y =A% =220, ¥ =0

1

Hy: 7 =0, 4" =27 =2; =0, 4 =0

. 9XYZ _ XY _ 9XZ __ Yz _
Hy: ;=047 =4, =4, =0,
A =2 =2 =0

Hipotezlerin testi, en yiiksek dereceli parametreleri
iceren ilk hipotezle baglar. Bir sonraki hipoteze
gecilebilmesi i¢in o agsamaya kadarki tlim hipotezlerin
kabul edilmis olmas: gerekir. Arka arkaya gelen iki
hipotezden biri kabul edilirken, digeri red ediliyorsa
verilere en iyi uyan model, bu iki hipotezin arasinda yer
alir. Parametreler cesitli bigimlerde kombine edilerek test
edilir ve sonugta verilere en uygun model olugturulur.

Ug yonlii tablolar igin ifade edilen loglineer
modeller ve parametre yorumlari, dort, bes,... yonli
tablolar igin de genisletilebilir. Fakat deZisken sayisi
arttikga, iliski ve etkilesim terimlerini agiklamak karmasik
ve kolay yorumlanamayan bir hal almaktadir.
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IV. UYGULAMA

Bu calismada 2002 Mayis dénemine iliskin LES
sonuglari, li¢ yonlii bir ¢apraz simiflandirma tablosu
seklinde diizenlenerek loglineer analizle
degerlendirilmistir. Aralarindaki iliski yapisi incelenen ii¢
kategorik degisken, ogrenim durumu, LES puan: ve puan
tiirii olarak tanimlanmustir. Ogrenim durumu degiskeni,
LES’e giren kigilerin lisans, yiiksek lisans ve doktora
mezunu olma durumlarina gére ¢ kategoriye
ayrilmaktadir. LES puani1 degiskeni, 45 ve iistii ile 45’in
alti seklinde iki kategoriye ayrilmistir, LES sonuglari
sayisal puan, sozel puan ve esit agirlikli puan geklinde tig
ayri agirliklandirma ile hesaplandifindan puan tiri
degiskeninin de ii¢ kategorisi vardir.

2002 Mayis doneminde LES smnavina giren
kigilerin 339’u doktora mezunu, 16017°si yiiksek lisans
mezunu, 172054’{ lisans mezunudur. Bu Kkigiler arasinda
45 ve daha fazla puan alan kisi sayis1 120745, 45’in
altinda puan alan kisi sayis1 67664’diir. Elde edilen ii¢
yonlii capraz smiflandirma tablosu agagida verilmistir.

Puan Tiirii
Ogrenim | LES |Saysal | Sozel Esit
Durumu | Puam Agirlikli
Doktora 245 82 89 85
<45 31 24 28
Yiiksek 245 3093 | 3375 3296
Lisans <45 2246 | 1964 2043
Lisans >45 35547 | 37901 | 37277
<45 21804 | 19450| 20074

Verilerin analizinde SPSS for Windows 10.0 paket
programi kullamImigtir. Loglineer analizin ilk asamasinda
ana etki, ikinci dereceden etkilesim ve ligiincii dereceden
etkilesim terimlerinin anlamlili1 incelenmistir.

Tests that K-way effects are zero

K DF L.R.Chisq Prob Pearson Prob Iteration
Chisq

I 5 314638,889 ,0000 326300,830 ,0000 0

2 8 351414 ,0000 351,972 ,0000 0

3 4 1,421 ,8406 1,423 ,8403 0

Yukaridaki tablodan anlagilacagi gibi {igiinci
dereceden etkilesim terimlerinin istatistiksel olarak
anlamsiz  oldugunu ifade eden sifir hipotezi
reddedilememistir (0.8403). Bu durumda, Ioglineer
modelin hiyerarsik yapis1 geregi ikinci dereceden
etkilesim terimlerinden en az biri anlamsiz olacaktir.
Dolayisiyla verilere en uygun loglineer modelin, en fazla

ikinci dereceden etkilesim terimlerini iceren doymamis
bir model oldugu anlagiimaktadir.

Modelde yer alacak ikinci dereceden etkilesim
parametrelerini tespit etmek tlizere yapilan kismi iligki
testi sonuglar1 agagida verilmigtir.

Tests of PARTIAL associations.

Effect Name DF Partial Prob Iter
‘ Chisq

QGRENIM*LESPUANI 2 93.173 .0000 2
OGRENIM*PUANTURU 4 130 .9980 2
LESPUANI* PUANTURU 2 258.372 .0000 2
OGRENIM 2 299479.868  .0000 2
LESPUANT 1 15159.046 .0000 2
PUANTURU 2 .000 1.0000 2

Ikinci  dereceden  etkilesim  parametreleri
incelendiginde, &grenim durumu-LES puani ve LES
puani-puan  tiirli  de8iskenleri icin  kismi iligki

parametreleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.
Fakat, 6grenim durumu-puan tiirii degiskenleri arasinda
anlambh bir iligkiye rastlanmamistir.

Ana etki terimleri incelendiginde ise, puan tiirii
degiskeninin istatistiksel olarak anlamli  olmadif
goriilmektedir.

Bu durumda, istatistiksel olarak anlamsiz bulunan
6grenim durumu-puan tirii etkilesim parametreleri,
olusturulacak ~ doymamis loglineer modelde yer
almayacaktir.  Fakat kismi iligki testlerinde anlamh
bulunmayan puan tiirli ana etki parametresi, LES puani-
puan tiirii etkilesim parametrelerinin varligi nedeniyle
modele alinacaktir.

Aym sonug, doymus loglineer modelin parametre
tahminlerinden de goriilebilmektedir.

Note: For saturated models.500 has been added all
observed cells. This value may be changed by using the
CRITERIA=DELTA subcommand.

Estimates for parameters.

OGRENIM*LESPUANI*PUANTURU

Parameter ~ Coeff  Std. Err. Z-Value Lower 95 Upper 95
CI CI
1 -013828 .05832  -23711  -12814  .10048 °
2 .030466  .06085 .50067 -.0880 14973
3 .000989  .03009 03290 -.05799  .05997
4 -010404 03134  -33201 -.07183 .05102

219



Haziran 2003.ss.213-223.

OGRENIM*LESPUANI
Parameter ~ Coeff  Std. Err.  Z-Value Lower 95 Upper 95
CI CI
1 199985 04206  4.75482 11755 28242
2 -.136274 02168  -6.28473 -.17877  -.09377
OGRENIM*PUAN TURU
Parameter ~ Coeff  Std. Err.  Z-Value Lower 95 Upper 95
CI CI
1 016953  .05832 .29069 -.09736 13127
2 -.023501  .06085 -38622  -.14277  .09576
3 -009078 .03009  -.30170  -.06806  .04990
4 011955  .03134 38150  -.01947  .07338
LESPUANI*PUANTURU
Parameter ~ Coeff  Std. Err.  Z-Value Lower 95 Upper 95
CI CI
1 -.064263  .02936  -2.18854 -.12182  -.00671
2 057818  .03062  1.88803  -.00220 .11784
OGRENIM
Parameter ~ Coeff  Std. Err.  Z-Value Lower95 Upper 95
CI Cl
1 -3.43313 04206  -81.6257 -3.51558  -3.3507
2 538593  .02168 24.839 49609 .58109
LESPUANI
Parameter ~ Coeff  Std. Err.  Z-Value Lower 95 Upper 95
CI ClI
1 359512 02117 16.98052 31802 40101
PUANTURU
Parameter  Coeff  Std. Err.  Z-Value Lower 95 Upper 95
CI CI
1 022086  .02936 75216 -.03547 .07964
2 -022395 03062  -.73132  -.08242  .03763

Parametre tahminlerine iligkin bu bilgiler, 0,05
anlamhilk diizeyinde degerlendirildiginde, 6grenim
durumu-LES  puani-puan  tiirii icli  etkilesim
parametrelerinin anlamsiz oldugu goriilmektedir (Z-value:
-0.23711, 0.50067, 0.03290, -0.33201). Aym1 sonug
6grenim durumu-puan tiirdi  etkilesim parametreleri
(Z-value: 0.29069, -0.38622, -0.30170, 0.38150) ve puan
tiirii ana etki parametreleri (Z-value: 0.75216, -0.73132)
icin de gegerlidir.

Geriye dogru eleme yontemi sonucunda tiiretilen
en iyl model, 6grenim durumu-LES puani, LES puani-
puan tiirll, 6grenim durumu, LES puani, puan tiird
parametrelerini iceren modeldir. Ogrenim durumu O, LES
puami L, puan tiirii P ile gosterilmek ilzere elde edilen
loglineer model asagida tanimlanmigtir.
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Infp= A+ A7 + A+ A, + A0+ A5

Backward Elimination (p=.050) for DESIGN 1 with
generating class

OGRENIM*LESPUANI*PUANTURU
Likelihood ratio chi square =.0000 DF=0 P=1.000

If Deleted Simple Effectis DF L.R.Chisq Prob Iter
Change
OGRENIM*LESPUANT* 4 1.421 08406 2
PUANTURU
Step 1

The best model has generating class

OGRENIM*LESPUANI
OGRENIM*PUANTURU
LESPUANI*PUANTURU

Likelihood ratio chi square=1.42085 DF =4 P=0.841

If Deleted Simple Effectis DF.  L.R.Chisq

Prob Iter
Change
OGRENIM*LESPUANI 2 93.173 0000 2
OGRENIM*PUANTURU 4 130 9980 2
LESPUANI*PUANTURU 2 258372 .0000 2

Step 2
The best model has generating class

OGRENIM*LESPUANI
LESPUANI*PUANTURU

Likelihood ratio chi square=1.55043 DF = 8 P=0.992

If Deleted Simple Effectis DF L.R.Chisq Prob Iter
Change

OGRENIM*LESPUANI 2 93.043 .0000 2

LESPUANI*PUANTURU 2 258.244 .0000 2

Step 3
The best model has generating class

OGRENIM*LESPUANI
LESPUANI*PUANTURU

Likelihood ratio chi square=1.55043 DF = 8 P=0.992
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SPSS paket programinda- loglineer modelin  Table Information
parametre tflhmmlerx, deBiskenlerin son kategorisini . o Value Observed Expected
referans goze kabul eden dummy kodlamasma Count(%) Count(%)
dayanmaktadir, Ogrenim durumu igin /:doktora mezunu, =~ OGRENIM 1
2:yiiksek lisans mezunu, 3:lisans mezunu, LES puam igin LI}?[SJ?IL?FII\IJ{{U } £200.00) $2.100.04)
1 45 ve ustu 2;' 45’in alt, Puan tiirll 1g.m 1 :sa).)zsal, PUANTORU » 89(0.05) 87:70(0:05)
2:s0zel, 3: esit agirlikli olmak iizere, elde. ed11e.n loglineer PUANTURU 3 85(0.05) 86.20(0.05)
modelin parametre tahminleri asagida verilmigtir. LESPUANI 2
PUANTURU 1 31(0.02) 29.54(0.02)
PUANT[:;TRI:V 2 24(0.01) 26.30(0.01)
Parametre Tahmin Standart Hata Z degeri PUANTURU 3 28(0.01) 27.16(0.01)
OGRENIM 2
1 A 9,9070 ,0068 1449,98 LESPUANI I
2 o -6,6052 ,1098 -60,14 PUANTURU 1 3093(1.64) 3131.24(1.66)
21 PUANTQRINJ 2 3375(1.79) 3344.97(1.78)
3 o 22,2832 ,0133 -171,99 PUANTURU 3 3296(1.75) 3287.79(1.75)
A LESPUANI 2
4 ) 0000 PUANTI:TRI..‘J 1 2246(1.19) 2225.39(1.18)
A ’ ’ ’ PUANTURU 2 1964(1.04) 1981.14(1.05)
5 ﬂqp 0838 0093 9.00 PUANTURU 3 2043(1.08) 2046.48(1.09)
OGRENIM 3
6 /'Ll: -,0324 ,0096 -3,39 LESPUANI _ 1
7 P 0000 PUANTQRQ I 35547(18.87) 35508.08(18.85)
/’{3 4 ’ ’ PUANTURU 2 37901(20.12) 37932.33(20.13)
PUANTURU 3 37277(19.79) 37284.00(19.79)
8 /qu ,6193 ,0085 72,97 LESPUANI _ 2
9 L 0000 PUANTgRg 1 21804(11.57) 21826.08(11.58)
/12 ’ ’ ’ PUANTQRQ 2 19450(10.32) 19430.56(10.31)
10 oL 5355 1264 4.04 PUANTURU 3 20074(10.65) 20071.36(10.65)
X‘“ y P e
1 Qf 0000 ’ ’ Table Information
12 OL -,1452 ,0170 -8,56 Factor Value  Resid.  Adj.Resid.  Dev. Resid.
! ‘ OGRENIM 1
13 oL ,0000 , , LESPUANI 1
2 PUANTURU 1 -.10 -.01 -.0.1
14 ]BOL ,0000 s , PUANTURU 2 1.30 17 14
1 PUANTURU 3 -1.20 -.16 -13
15 oL ,0000 , , LESPUANI | 2
2 PUANTURU 1 1.46 34 27
P N - PUANTURU 2 -2.30 -54 -45
16 A 1326 0117 1,32 PUANTURU 3 84 20 16
17 Lp ,0497 ,0119 4,19 s
2 OGRENIM 2
18 Lp 0000 LESPUANI 1
3 ’ ’ ’ PUANTURU 1 -38.24 -.86 -68
LP 0 PUANTQRQ 2 30.03 .67 52
19 1 000 ’ ’ PUANTURU 3 8.21 18 14
20 LP 0000 LESPUANI 2
2 ’ ’ ’ PUANTURU 1 20.61 57 44
21 LP L0000 , , PUANTURU 2 -17.14 -49 -39
223 PUANTURU 3 -3.48 - 10 -.08
OGRENIM 3
Bu tahmin degerleri ¢apraz smmiflanduma  LESPUANI 1
tablosundaki her bir goze i¢in, loglineer modelde yerine ggﬁgggg ; 33813;; _'8669 21%
konarak agagidaki beklenen frekanslar hesaplanmugtir. PUANTURU 3 7,00 15 04
LESPUANI 2
PUANTI::JRI:I 1 -22.08 -61 -.15
PUANTI_JRI_J 2 19.44 55 .14
PUANTURU 3 2.64 .07 .02
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Goodness-of-fit Statistics
Chi-Square DF Sig.

Likelihood Ratio 1.5533 8
Pearson 1.5477 8

Goriildigi gibi doymamig formda olan bu
loglineer modelin, doymus modelle karsilagtirildiginda
anlamliligr 0,992 olasilikla red edilememistir. Modelin
verilere uyumu diizeltilmis artiklarin (adjusted residuals)
mutlak degerce 1’i gegmemesinden de anlagilmaktadir.

Modelin genel yapisinin yani sira, parametre
tahminleri kullanilarak kismi odds ve kismi odds oranlari
da hesaplanabilir.

A= 66052 degeri,
degiskeninin 1’inci kategorisinin son kategoriye gére log-
odds degerini verir. Bu deger, LES’e giren kisiler
arasindan tesadiifi olarak segilen bir kiginin doktora
mezunu olma sansinin lisans mezunu olmaya goére exp(-
- 6,6052) = 0,00135 oldugunu gosterir. Benzer sekilde,
lisans mezunu olma durumuna gore, yiiksek lisans

exp( A2 y=exp(-2,2832)
=0,10196’dir. Parametre degerlerinin negatif ¢ikmasi,

lisans mezunu olmaya gore dier iki kategorinin
olastliginin diisiik olduguna igaret etmektedir.

O0grenim  durumu

mezunu olma sansl,

LES puam degiskeni igin parametre tahminleri
degerlendirildiginde, rastgele segilen bir Ogrencinin
LES’den 45 ve iistii puan alma sansi, 45’in altinda alma

durumuna gore exp( 211‘ )=exp(0,6193)=1,8576’dur.

Ikinci  dereceden  etkilesim  parametreleri

yardimiyla da log-odds oranlari bulunabilir.

Doktora mezunlarinin 45’in altinda - puan alma
durumuna gore, 45 ve daha fazla puan alma sans, yiiksek

lisans mezunlari ile karsilagtirildiginda,
exp( A% + A% — A0k — 29" )=exp(0,5355+0,1452)=1.9
753, lisans  mezunlart  ile  karsilastirddiginda

exp( A7) + A7 — A — A )=exp(0,5355)=1.7083"tir.

Odds oraninin 1’den farkli ¢ikmasi egitim durumu ile
alinan LES puani arasinda iligki oldugunu gostermektedir.
Ayrica, 1.9753 degerinin, 1.7083’den biiyiik olmasi,
doktora ve yiiksek lisans mezunlar1 arasindaki basari
farkinin, doktora ve lisans mezunlar1 arasindaki farktan
fazla oldugu anlamina gelir. Yiiksek lisans mezunlar
lisans mezunlari ile karsilastirildiginda

exp( AT + A% =A% — %) =exp(-0,1452)=0,8648

cikar. Bu odds oraninin 1'den kiiciik ¢ikmasi, yiiksek
lisans mezunlarinin LES’den 45 ve daha fazla puan alma
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sansinin hem doktora, hem de lisans mezunlarindan az
oldugunu gosterir.

Sayisal ve s6zel LES puanlari karsilastirildiginda,
45 ve daha fazla puan alma sansi

exp( A + A — A =A%) = exp(-0,1326-0,0497) =
0,8333, sayisal ve egit agirhikli puanlar karsilastirildiginda
Lp LP LP LP
exp(A;] + A3 + 4, +45;) = exp(-0,1326) = 0,8758,
sozel ve esit agirlikli puanlar karsilastiriidiginda ise,
LP LP Lp Lp ,
exp(A, + A5 + Ay, + A3 ) = exp(0,0497) = 1,0509"dur.
Hesaplanan odds oranlarinin 1°den farkli olmasi, puan
tlirii ile LES puani arasindaki iligkinin gostergesidir. Bu
sonuglara gore, sayisal puan tiirinde 45 ve daha fazla

puan alma sansinin, sdzel ve esit agirlikli puan tiiriine
gore disiik oldugu anlasiimaktadir.

V. SONUC

LES sonuglar1 incelendiginde &6grenim durumu,
alinan LES puani ve puan tiirii arasinda liclii etkilesim
olmadig tespit edilmigtir. Elde edilen loglineer modelin,
doymus modelle karsilastinnldiginda istatistiksel olarak
anlamsiz oldugunu ifade eden H, 0,992 olasilikla
reddedilememisgtir.

Ana etki terimleri incelendiginde puan tiiriine
iliskin  parametreler istatistiksel olarak anlamsiz
bulunmustur. Fakat puan tiiriinden daha yiiksek dereceli
puan tiliri-LES puam etkilesim teriminin anlaml
bulunmasi nedeniyle, loglineer modelin hiyerarsik yapisi
puan tiirli ana etki teriminin de modele alinmasim
gerektirmistir,

Modeldeki ikinci dereceden etkilesim terimleri
incelendiginde, adayin 6grenim durumu ile LES puan tiirii
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iligkiye
rastlanmamistir. Bununla birlikte alinan LES puani ile
puan tiirli ve LES puam ile §grenim durumu arasinda
anlaml iligkiler oldugu saptanmigtir.

Puan tiiri ve aliman LES puani arasindaki iligki
incelendiginde, sdzel puan tiiriinde 45 ve daha fazla puan
alma sans1, sayisal ve esit agulikli puan tiirlerine gore
daha. yiiksek bulunmustur. Basari sansinin en diisiik
oldugu puan tiirii ise, sayisal puandiwr. Bu sonug,
iniversiteye giris sinavinda da oldugu gibi sayisal
boliimdeki sorularin 6grencilere daha zor gelmesinden
kaynaklanmaktadir.

Ogrenim durumu ile alinan LES puani arasindaki
iliski incelendiginde, doktora mezunlarinin LES’den 45
ve daha fazla puan alma sansi, hem yiiksek lisans hem de
lisans mezunlarina gore yitksek bulunmustur. Yiiksek
lisans mezunlarinin lisans mezunlarina gére bagarih olma
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sansi ise daha disiiktiir. Goriildiigii gibi, e3itim seviyesi
ile LES’deki basar1 diizeyi arasinda dogrusal bir iligki
yoktur, Bu durum, LES’in bilgi birikimini degil, genel
yetenedi 6lgen bir sinav olmasindan ileri gelmektedir.
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