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OZET

COK SEVIYELI REGRESYON MODELLERI ve UYYGULAMALARI

Burcin SIMSEK

Yiiksek Lisans Tezi, Zootekni Anabilim Dah
Damisman: Prof. Dr. Mehmet Ziya FIRAT

Haziran 2010, 84 Sayfa

Son yirmi yil civarinda gelistirilmis olan ¢ok seviyeli regresyon modelleri,
hiyerarsik ya da i¢ ice veri yapisina sahip veri setlerinin analizinde olduk¢a kullanigl
oldugundan bircok farkli alanda kabul gérmiis bir yontemdir. Veri setinin yapisindan
kaynakli olarak ortaya cikan gozlemler arasi korelasyon ve veri setinde yer alan
seviyeler bu modellerce kolayca ifade edilebilmektedir. Veri setindeki i¢ ice yapinin ve
gozlemler arasi bagimliliklarin g6z ardi edilerek geleneksel istatistiksel yontemlerle
hiyerarsik verilerin analiz edilmesi ile yapilan analiz sonuclarinda yanli parametre ve
yanlis hata terimi tahminleri elde edilmesine sebep olur. Bu da arastirmacilar tarafindan
hiyerarsik veri yapisina sahip veri setlerinin analizinde ¢ok seviyeli regresyon

modellerinin kullanilmasmi bir nevi zorunlu kilmaktadir.

Cok seviyeli regresyon modellerinin zirai alandaki kullanimi ¢ok yaygin olmadigi
icin bu calismanin amaci Ingiliz Siyah Alaca ki sigirlarma siit verimlerini veri setinde
¢ok seviyeli modelleme ydntemini uygulayarak bu alana bu konuyu tanitmaktir. ilk
olarak ortalama siit verimleri bagimli degisken olarak alinip regresyon modeli ve ¢ok
seviyeli regresyon modelleri kullanilarak analizler yapilmistir. Bunun yani sira kontrol

gilinli siit verimleri i¢in ¢ok seviyeli modelleme yonteminin tekrarlanan ol¢timler veri



setine nasil uygulanacagi gosterilmistir. Bu calismanin sonucunda, veri setindeki
seviyelerin gbz Oniine alinmasi gerektigi ve ¢ok seviyeli regresyon modellerin veri seti

yapisia en uygun model olduguna karar verilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Cok seviyeli regresyon modelleri, grup i¢i korelasyon, siit

verimi, kontrol giinii kayitlar1
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ABSTRACT

MULTILEVEL REGRESSION MODELS and APPLICATION of MULTILEVEL
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Multilevel regression models, discovered over the past decade, have widely
accepted in many different fields since it is considerably useful way to analyze nested or
hierarchical data sets. This method can easily deal with the levels of the data and the
possible correlation problems which usually occur as a result of the hierarchical data
sets. Ignoring nested structured and correlation in traditional statistical analysis lead to
biased parameter estimates and incorrect standard error estimation. Thus, using
multilevel regression models for hierarchical data structure is kind of obligation for

researchers.

In agriculture field, the using of the multilevel regression model is not common;
therefore, the aim of this study is to introduce this method to this area with applying
multilevel modeling technique to milk yield data which obtained from England Holstein
Friesian cattle. The average milk yield is considered as a dependent variable, and
ordinal least square regression models (single level model) and multilevel regression
models were used as a modeling method. Besides test day milk yield records is

considered and a multilevel approach for repeated measurements were used. As a result
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of this study, the level structure of the data had to be considered and multilevel

regression model is better fit the data.

KEY WORDS: Multilevel regression models, intra-class corelation, milk yield, test day

records
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ONSOZ

Son yirmi yilda ¢ok seviyeli regresyon modelleri artan bir oranla bir¢cok farkli
alanda kullanilmaktadir. Zirai alandaki kullanimi ise diger alanlara gore nispetten daha
azdir. Bu calismada, ¢ok seviyeli regresyon modeli kullanilarak siit verimi veri seti
analiz edilmistir. Yapilan bu calisma ile zirai alanda elde edilen hiyerarsik bir yap1
gosteren veri setlerinin analizinde c¢ok seviyeli modellemenin kullanilmasini

yayginlastirmasini ve bu alana katkis1 olmasini dilerim.

Bana bu konuda c¢alisma olanagi veren, calismanin  planlanmasinda,
yiirtitiilmesinde ve sonuglandirilmasinda her tiirli yardimimi gordiigiim danigmanim
Sayin Prof. Dr. Mehmet Ziya FIRAT’ a, goriisleriyle bu calismaya katkida bulunmus
Ars. Gor. Emre KARAMAN ve Ars. Gor. Ebru KAY A’ ya ¢ok tesekkiir ederim. Ayrica
manevi desteklerini ¢calisma boyunca gordiigiim aileme ve arkadaglarima tesekkiirlerimi

sunarim.
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1. GIRIS

Bilim, olgularin gozlenmesi ve smiflandirilmasi ile ugrasan bir ¢calismadir ve bilim
adamlar1 herhangi bir tasarimm sonucu olarak ortaya ¢ikan bir olayr veya olaylar
toplulugunu gézlemleyebilmelidir. Bilimsel ¢alismalarda ¢ok dnemli bir yere sahip olan
gozlemlerin elde edilmesi eylemi ise deney olarak adlandirilir (Comlek¢i 1988).
Deneyler, anlamli veri elde edebilmek amaciyla, genellenebilir belirli bazi sonuglarin
elde edilmesinde etkili olabilecek degiskenlerin var olan ¢oziimleme tekniklerinin
uygulanabilmesi i¢in gerekli olan varsayimlara uymasini saglamak ve bdylece anlamli
onsel smnamalar1 yapabilmek i¢in arastirmacilar tarafindan diizenlenen stire¢lerdir

(Comlekei 1988, Yildiz 1995).

Arastirmacilar, karsilastiklar1 problemlere giivenilir sonuglar bulmaya c¢abalarlar.
Bu problemlere dogru sonuglar bulunabilmesi i¢in dogru kararlarin alimmas1 gereklidir.
Dogru kararlar elde edebilmek ise bu bilgilerin dogru bir sekilde kullanilmasina
baghdir. Bundan dolay1 bilginin gercek kaynaginin ne oldugu hakkinda bir fikre sahip
olmak ve uygulamada karar alinirken hangi bilgi kaynaklarindan yaralanilacaginin

bilincinde olunmalidir (Serper ve Giirsakal 1989, Yildiz 1995).

Yapilan istatistiksel calismalarda dogru kararlarin alinmasi1 ve oOzellikle veri
analizinde kullanilacak istatistiksel yontemlerin se¢imi ¢ok dnemlidir. Ciinkii bu veriler
kullanilarak genelleme yapilacaktir (Yildiz 1995). Ayrica sonug¢ ¢ikariminda yapilacak
hatalar1 azaltmak amaciyla birgok farkli tipte veri setleri elde edilmektedir. Hiyerarsik

(cok seviyeli) veri seti de bunlardan birisidir.

Bir¢ok alanda yapilan calismalarda hiyerarsik veriler yaygin bir sekilde elde
edilmektedir. Bu tarz veri setlerinde her bir seviye birbiri i¢ine yuvalanmis haldedir. Bu

yiizden hiyerarsik verilerin analizi i¢in uygun deneme planlarinin se¢imi sanildig: kadar



kolay degildir. Ciinkii bu veri setlerinde seviyelerin modellemesi karmasiktir. Ayrica,
hiyerarsik veride ayni grupta bulunan bireyler arasinda bir iligki s6z konusudur. Ciinkii
bireyler arasinda bir iligki yoksa bunlar ayn1 grup i¢ine yuvalanamazlar. Bundan dolay1
hiyerarsik veri yapisinda gozlemler arasinda iliskiler s6z konusudur. Fakat bu iliski

bizim istemedigimiz bazi problemlere sebep olmaktadir (Leeuw ve Meijer 2006).

Ozellikle sosyal ve saglik alanindaki arastirmalarda hiyerarsik veri setleriyle ¢cok
yaygin bir sekilde ¢alisilmaktadir. Bu alandaki deneyler ve gozlemlere dayali ¢caligmalar
cok biiyiik paralar, zaman ve emek harcanarak yapildigi icin deneme planin se¢imi
biiylik 6nem tasimaktadir. Ciinkii deneme planinin yanlis se¢imi ya da en iyi olmamasi
bu cabalarin hepsinin bosa gitmesine sebep olur (Hsieh 1988, Feng ve Grizzle 1992,
Donner 1998, Moerbeek ve ark. 2001a). Ayrica arastirmalarda hatali modellemenin
kullanilmas1 ya da deneme planinin yanlis se¢iminden dolay1 6l¢iim ve siniflandirma
hatas1 ortaya ¢ikmakta ve bu hatalar1 géz ardi etmek sonug ¢ikarimda sorunlara neden

olmaktadir (Hsieh 1988, Moerbeek ve ark. 2001b).

Bu sebeplerden dolayr hiyerarsik veri yapisna sahip verilerin analizinde
kullanilacak olan uygun bir model ya da modellere ihtiya¢c duyulmustur. Bu tarz
verilerin standart modeller kullanilarak analiz edilmesi yanlis c¢ikarimlarda
bulunulmasma sebep olacagindan ¢ok sayida seviyesi bulunan ¢alismalar i¢in en iyi
deneme planlar1 arastirilmistir. Son yillarda bu sorunla bas edebilecek uygun ve etkili
modeller bulunmus ve bu karmasik modellerin gercek diinyay1 agiklamada c¢ok daha

etkili oldugu belirtilmistir (Leeuw ve Meijer 2006).

Cok seviyeli regresyon modelleri son 20 yil civarinda gelistirilmistir ve 6zellikle
son yirmi yilda egitim ve saglik alanin1 kapsayan bircok farkli alanda ¢ok seviyeli
modeller yaygim bir sekilde kullanilmaktadir ( Draper 1995, Goldstein ve Spiegelhalter
1996). Bu modeller farkli seviyelerden elde edilmis degiskenlerin analizi igin

planlanmis olup, birden fazla bagimlilik iceren modellerdir (Hox 1995). Bu modeller



hiyerarsik veri setlerindeki goézlemler arasindaki iliskiyi goz Oniine alan ve veri
setindeki her seviyeye ait agiklayict degiskenleri ayni ya da ortak bir modelde yer
verebilen modellerdir. Ayrica hiyerarsik veri setlerinin birgok farkli alanda yaygin bir
sekilde elde edilmesinden dolayr bu yontem artan bir oranla kullanilmaktadir. Hox

(1995) bu modelleme yontemin amacini su sekilde 6zetlemistir;

e Birey ve grup seviyesindeki aciklayici degiskenlerin direk etkisinin tespiti
e Seviye-2’deki (Grup seviyesi) degiskenlerin seviye-1 (birey seviyesi)
degiskenleriyle iligkili olarak degerlendirip degerlendirilemeyeceginin

arastirilmasidir.

Ayrica bu modeller olusturulurken modelde yer alacak agiklayici degiskenlerin
se¢cimi ve model i¢in belirlenen varsayimmlar 6nem kazanmaktadir. Cok fazla agiklayici
degiskenin modele alinmasi ile modelin yapist karmasiklastigi i¢in modellenecek
seviye-1’e ve seviye-2’ye ait aciklayicit degiskenlerin se¢imi ¢ok Onemlidir. Dahasi
model olusturulurken hatalarin beklenen degerlerinin 0 olmasi, kiimeler arasi kovaryans
matrisinin homojen olmasi ve bu matrise ait bazi istenen 6zelliklerinin belirlenmesi ve
degiskenlere ait c¢ok degiskenli dagilimlarin se¢imine iliskin  varsayimlar

belirlenmektedir (Hox 1995).

Bu varsayimlarin yani sira, Moerbeek ve ark. (2006) ¢ok seviyeli modelleme
yonteminde kiime sayismmi se¢imi ve yapilan analizler sonucunda elde edilen
tahminlerin gilicii ve modelin direnclilik (robustness) iliskin 4 6nemli konudan

bahsetmiglerdir ve bu noktalar asagida verilmistir.

1. Cok seviyeli modellerde en iy1 birimlerin paylasimi ¢ok onemlidir. Diger bir
deyisle, cok seviyeli veri seti yapisindaki her bir seviyenin 6rneklem genisliginin
belirlenmesi ¢cok dnemlidir.

Aslinda calismada bulunan kiimelerin sayisi, popiilasyonda bulunan kiime sayisindan
cok olamayacagindan en iyi orneklem sayisi popiilasyonda bulunan kiime sayisi ile
sinirhidir. Benzer sekilde her bir kiimedeki birey sayisi da popiilasyondaki kiime

genisliginden biiyiik olamayacagindan popiilasyondaki kiime genisligi ile sinirhidir.



2. Diger konu ise belli parametrelerin tahmini, testin giicii ve 1. tip hata orani
tahmini icin gerekli biitceye sahip olmadir ya da kisaca; belli parametre
testlerinin giiciinii belirleyebilecek biitgeye sahip olmaktir.

3. Eniyideneme planinin direngliligi de ¢ok dnemli bir konudur.

Model parametrelerinin degerlerine iliskin 6nsel tanimlamalar, 6zel olarak grup ici
(intra-class) korelasyon katsayisi, optimal Orneklem genisliginin belirlenmesi i¢in
verilmeli ve dahasi bu en iyi deneme deseninin hatali ya da yanlis belirlenmis 6nsel

tanimlamalar i¢in direncli olup olmadig1 arastirilmalidir.

4. Son olarak, birey seviyesine ait tesadiifi dagitim igslemine karsi yapilan kiime
rastgelelestirilmesinin etkinligi g6z oniine almmalidir.
Muamele etkisinin istatistiksel testinde birey seviyesinde tesadiifi dagitim yapildiginda
daha giiclii sonuglar vermesine ragmen genellikle kiime seviyesinde rastgelelestirme
yapilmaktadir. Bu durumda daha etkin sonuclar elde edilmesine engel olunup olmadig1

merak edilebilir ve bu konu goz Oniine alinabilinir.

Bilindigi gibi zirai alaninda yapilan birgok calismada, 6zellikle 1slah ¢aligmalarinda
hiyerarsik veri setleri elde edilmektedir. Bu yiizden bu ¢alismadaki amag, cok seviyeli
regresyon modellerinin zirai alaninda elde edilen veri setlerinin analizinde nasil
kullanilabilecegini uygulamali olarak biiyiik bir veri seti ile gostermektir. Verilerin
analizinde SAS istatistiksel paket programi kullanilacaktir. Ozel olarak, Siyah Alaca
k1 s1g1r popiilasyonuna iliskin siit verimini etkileyen bazi agiklayici1 degiskenlerin siit
verimi lizerine etkisi ¢cok seviyeli regresyon modelleri kullanilarak analiz edilecektir.
Burada her bir boganin yavrusunun kendisi i¢ine yuvalandig: diisiiniilerek, bir seviyeyi
bogalarin olusturdugu ve diger seviyeyi de bunlarin kizlarinin olusturdugu hiyerarsik
yap1 goz Oniine alinmistir. Cok seviyeli modelleme kullanilmasi ile bu iki seviyeye ait
aciklayici degiskenlerin bagimli degisken (siit verimi) {izerine etkisinin arastirilmasina
izin vermesinden dolayr c¢ok seviyeli regresyon modellerinin hayvan 1slahi

calismalarinda kullanilmasinin gerekliligi agiktir.



Calisma bes alt boliimden olusmaktadir. Konunun 6nemi ve calismanin amaci

birinci boliimde ac¢iklanmuistir.

Ikinci boliimde, ¢ok seviyeli modellemenin tarihgesine, bu ydntem i¢in gelistirilmis
paket programlara ve bu yontemin hangi alanlarda kullanildigma deginilmistir. Ayrica
kuramsal bilgiler kisminda ilk olarak cok seviyeli regresyon modelleme ile yakindan
iligkili olan varyans analizi ve i¢ i¢e siniflandirmadan bahsedildikten sonra ¢ok seviyeli
modellemenin teorisi detayli bir sekilde verilmistir. Burada iki seviyeli regresyon
modellerinin nasil elde edildigi ve bu modellerin matrissel olarak ifade edilmesi
verilmigtir. Bunlarin yan1 sira modelde birden fazla aciklayict degiskenin nasil yer
alacagi, bu agiklayic1 degiskenleri segerken nasil bir yol takip edilecegi anlatildiktan

sonra model parametrelerin tahmin yontemlerinden bahsedilmistir.

Ugiincii béliimde ise bu calismada kullanilacak materyal ve kullanilan modellerden
detayl1 bir sekilde bahsedilmistir. Dordiincii boliimde SAS paket programi kullanilarak
yapilan analiz sonuglar1 ve bu sonuglara iliskin agiklamalar verilmistir. Arastirmadan
elde edilen sonucglar ve bazi Onerilerden ise son bdliim olan altinca boliimde yer

verilmistir.



2. KURAMSAL BILGILER VE KAYNAK TARAMALARI

2.1. Tarihge

Cok seviyeli modelleme yontemi i¢ ice ( kiimelenmis) veriler i¢in uygun bir yontem
olarak degerlendirilmektedir. Aslinda Fisher (1923) faktorlerin farkli seviyeler i¢inde
yer almas1 fikrini 1920’li yillarda ortaya atmistir. Bu modeller gelistirilmeden Once,
hiyerarsik veri yapisina sahip verilerin analizinde i¢ ice olmayan veri setleri igin
bulunmus en iyi deneme planlar1 kullanilmistir (Cochran 1983). Gegmiste yaygin olarak
cok seviyeli regresyon modellerin yerine ¢oklu regresyon modelleri kullanilmaktaydi

(Burstein, 1980, Van den Eeden ve Hiittner 1982).

1960 yillarmin sonlarinda egitim ve sosyolojinin bir¢cok alanindaki arastirmacilar
Ol¢timlerin alindig1 bireylere ait bilgileri (seviye-1’e ait bilgileri), bireylerin ait oldugu
grup bilgileriyle (seviye-2’ye ait bilgilerle) birlestiren istatistiksel yontemleri
inceleyerek basladilar. Bu arastirmacilar ele aldiklar1 konularda her bir 6grencinin sinif
icine, her bir smifin okul i¢ine, her bir okulun... seklinde i¢ ice yuvalandigini
disiinmiistiirler. Bu i¢ ice seviyelerin hepsinin kendisine ait tahmin edicileri vardir ve
zor olan ise bu tahmin edicilerin hepsinin ayni istatistiksel analiz yonteminde yer
almasidir, yani 6zel bir istatistiksel yontemde bunlarmn yer almasidir (Coleman ve ark.

1966).

Galtung (1969) baslarda bu problemi ¢d6zmek i¢in yukari seviyedeki birimlerin
asag1 seviyeye kaydirilmasi (aggregation) veya asagidaki seviyelerdeki birimlerin
yukar1 seviyeye taginmasi (disaggreagation) yontemlerini kullanmistir. Bu yontemlerle,
hiyerarsik veri yapisina sahip veriler, tek seviyeli veri setleri haline doniistiiriilmiis ve
bunlara bilinen istatistiksel yontemler uygulanarak analizleri yapilmistir. Hox un (1995)
da bahsettigi gibi, degisik seviyelerdeki degiskenleri bir seviyeye tasiyarak yapilan

analizlerde iki sorunla karsilasilmaktadir.



e Bu sorunlarin birincisi istatistiksel bir sorundur. Eger veri asagi seviyeye
indirgenmigse yani yukari seviyedeki birimler asagi seviyeye kaydirilmissa,
yiiksek seviyelerdeki birimler alt seviyelerde diisiik degerler almaktadir. Dahas1
bazi bilgiler kaybolmakta ve istatistiksel analizler giiclinii kaybetmektedir.

Diger taraftan, eger alt seviyelerdeki birimler yukar1 seviyeye kaydirilmigsa, alt
birimlerde ¢ok sayida olan degerler iist birimlerde az sayidadir. Aslinda normal
istatistiksel testler asagi tasmmis veriyi, asil Orneklemden bagimsiz olarak
degerlendirdigi i¢in p degeri degismekte ve anlamlilik testlerinin bazilarinin red

edilmesi ortaya ¢ikmaktadir.

e Ikincisi ise kavramsaldir. Eger arastirmaci dikkatli degil ise yanlis bir seviye i¢in
yanlig bir degerlendirme yapabilir. Yani farkl bir seviyeyi analiz ederken, baska
bir seviye i¢in sonu¢ ¢ikariminda bulunabilir. Buna 6rnek olarak Robinson’ un
(1950) yaptig1 ¢alismasinda, 1930 yilinda 9 bdlgedeki zenci orani ile okuma
yazma seviyesi/durumu arasindaki iliskiyi arastirmistir. Analizlerini birey
seviyesine indirgenmis veri ile gerceklestirmis ve elde ettigi sonuglari

yorumlarken yanlighiklar yapmustir.

Cochran (1983) tek seviyeli modellerin ¢ok seviyeli modeller yerine kullaniminin
uygun olmadigini belirtmistir. Ciinkii tek seviyeli modellerde kullanilan formiilasyon
sadece toplam bireyleri gbz Oniine alir. Bu formiilasyon kiime sayilarini ya da her bir
bireyin sayisin1 belirlemez. Bu sebepten dolay1 tek seviyeli modellerin ¢ok seviyeli
modellerin yerine kullanilmasi uygun degildir. Bunun sonucunda da hiyerarsik veri
setlerinde kullanimi elverisli olan ve yapilan tahminler sonucunda yansiz ve tutarh

sonuglar veren istatistiksel yontem arayigina devam edilmistir.

Boyd ve Iversen (1979) ve Moerbeek ve ark. (2006) ¢alismalarinda hiyerarsik veri
seti yapisinda ayni grupta bulunan bireyler arasinda korelasyon bulundugunu ve grup ici
korelasyon olarak (intra-class corelation (/CC)) bilinen bu korelasyonun varliginin veri
setlerinin analizlerini zorlastirdigini belirtmislerdir. Grup i¢i korelasyonu géz ardi edip

geleneksel analiz yontemlerini kullanmak yanli tahminler yapmamiza, hatali “standart



hatalar” ve yanlis sonuclar elde etmemize sebep olabilir. Bu ylizden ayni gruptaki
bireyler arasinda bulunan korelasyonu da goz Oniine alabilecek istatistiksel yontem

arayisinda bulunulmasi gerektigini belirtmislerdir.

1970’lerde Coleman ve ark. (1966) ve Jencks ve ark. (1972) yaptig1 ¢caligmalarda o
zamanlarda poptller olmus okul etkililigi arastrmalarim1 ele almiglardir. Bu
arastirmacilar gruplarm yapismni yani verinin hiyerarsik yapisinit hesaba katmislardir.
Fakat bu hiyerarsik yapidan dolay1r bireylere ait gozlemler arasinda bagimliliklar
ciktigimi fark etmislerdir. Benzer sekilde daha sonraki yillarda yapilan zirai ve 1slah
calismalarinda, ekonomistler ve bio-istatistik¢iler de bunun farkia varmislar ve varyans

analizi i¢in varyans-kovaryans unsurlart modelini planlamislardir (Leeuw ve Meijer

2006).

Bilindigi gibi sosyal bilimlerdeki arastirmalarin genel yapisinda da bireyler ile
bunlarin i¢inde bulunduklar1 toplum etkilesim i¢indedir. Yani bireyler icinde
bulunduklar1 sosyal grup tarafindan etkilenir ve ayrica sosyal gruplar1 olusturan bireyler
de bu gruplardan etkilenir. Bu yiizden bu alanda yapilan caligmalarda da varyans-

kovaryans yapis1 modelde yer almistir (Burstein 1980).

Fakat okul etkinligi ¢alismalarinda bu iligkili yapiy1 a¢iklamak i¢in farkli bir yol
izlenmistir (Jencks ve ark. 1972, Leeuw ve Meijer 2006). Anlatilacak olan okul 6grenci
ornegi incelenmistir. Her okul i¢in farkli regresyon analizi yapmak tatmin edici sonuglar

vermez ¢linkii

e okullara ait 6rneklemler kiigiik ve regresyon katsayilar1 sabit degildir,
e aymi zamanda, bu ayr1 ayr1 yapilan analizlerde her okulun ayni okul sistemi/
egitim sisteminden oldugu ger¢egi goz ardi edilir ve bunun sonucu olarak

regresyon katsayilarinin benzer oldugunu diisiinmek ¢ok normaldir,



e dahasi, bircok okulun bulundugu caligmalarda, 100’lerce okul ve bunlara ait
regresyon katsayilar1 vardir ve burada veri azaltilmasi (data reduction) yeterince

yapilamaz.

Diger taraftan, her okuldaki regresyon katsayilarmin ayni oldugunu sart kosmak
arastrmay1 sinirlandirict bir faktordiir. Cilinkii okul i¢i yapilan regresyonun farkli
olmasini saglayacak bir¢ok sebep vardir. Ornegin bazi okullarda puanlama 6nemli iken,
bazilarinda sosyo-ekonomik durum 6nemli olabilir. Bu sebeplerden dolay1 regresyon
katsayilarmin ayni oldugunu varsaymak bazi hatalara sebep olabilir. Bu katsayilarin
ayni olmas1 varsayimi ile veri azaltilmasi yapilabilmekte fakat bunun sonucunda yanli
ve anlamsiz regresyon katsayilar1 elde edilebilmektedir. Bu yiizden tek tiir regresyon
katsayilar1 tahmini elde etmeyecek ve ayrica her okul i¢in ayr1 ayr1 regresyon katsayisi
hesaplamayacak bir regresyon modeline ihtiya¢ duyulmustur. Bu da dogrudan dogruya
arastirmacilar rastgele etkilerden olusmus modeller fikrine siiriiklemistir. Fakat burada
da farkli seviyedeki tahmin edicilerin ayn1 modele yazilmasinda sorunlar yasanmigtir

(Burstein ve ark. 1978).

1980’lerin basinda Burstein (1980) ilk seviyeye ait (seviye-1’e ait) regresyon
katsayilarini, okul seviyesi regresyon modeline (seviye-2 regresyon modeli) bagimli
degisken olarak dahil edilmesi fikrini ortaya atmislardir. Fakat burada seviye-2’deki
gozlemlerin bagimsiz oldugunu varsayan standart regresyon modeli kullanilmamistir,
clinkii bu yontemin kullanilmasi ile etkisiz regresyon katsayilar1 tahminleri ve yanli
standart hata tahminleri elde edilmektedir. Dahasi, her okuldaki tahmin ediciler farkl
dagilim fonksiyonuna sahip oldugundan, seviye—1 regresyon katsayilar1 farkli standart
hatalara sahip bulunmustur. Burada okul i¢i regresyon katsayilarinin dagilimma karar
verirken okul biiyiikliigli ve okul i¢i tahmin ediciler arasindaki kovaryans yapis1 goz
ontine alinmistir. Langbein (1977), Burstein ve ark. (1978) ve Burstein (1980) bu
seviyelerle ilgili ¢calismalar yapmislar ve agirliklandirilmis en kiigiik kareler metodu ile
seviye-2 regresyon katsayilarini tahmin etme girisimlerinde bulunmuslardir (Boyd ve

Iversen 1979, Tate ve Wongbundhit 1983).



Yukarida bahsedilen bu girisimler tamamen basarili olmamistir. Ciinkii iki asamali
tekniklere istatistiksel agidan yaklasim o donemdeki metot farkliliklarindan dolay1 kolay
olmamistir. Bu durum 1980’lerin ortalarinda daha agik bir hal almistir. Farkli isimler
altinda ve bazi farkliliklarla 1980’°lerde ¢ok seviyeli modeller kullanilmaya baslanmistir.
Ilk zamanlarda ¢ok seviyeli modeller, karisik dogrusal model (Hartley ve Rao 1967) ya
da hiyerarsik dogrusal modeller (Lindley ve Smith 1972) olarak adlandirilmistir.
Contexual analizdeki problem buradaki dogrusal model taslaginda da ortaya ¢ikinca bu
modellere ¢ok seviyeli regresyon modelleri olarak adlandirilmistir. Bu yiizden cok
seviyeli modelin analizi, geleneksel istatistiksel karma model teorisiyle contextual
analizin evliligi olarak da tamimlanabilir (Boyd ve Iversen 1979, Leeuw ve Meijer

2006).

Cok seviyeli modeller, bircok farkli seviyesi bulunan i¢ ice yapidaki veriyle
calismaya izin verdigi i¢in, bu seviyelerdeki bir ya da birden fazla aciklayici
degiskenlerin modelde yer almasma izin vermesi ve degiskenlerin dagilim varsayimi
konusunda esnek olmasindan dolayr ¢ok yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir
(Draper 1995). Giiniimiizde c¢ok seviyeli regresyon modelleri; rastgele etkili model (de
Leeuw ve Kreft 1986, Longford 1989, Kreft ve Leeuw 1993), varyans unsurlar1 modeli
(Aitkin ve Longford 1986) ve hiyerarsik dogrusal modeller (Raudenbush ve Bryk 1986)

olarak da bilinir.

2.1.1. Kullanim alanlan

Hiyerarsik veri yapisina sahip verilerin yaygimn bir sekilde bir¢cok farkli alanda elde
edilmesinden dolay1 c¢ok seviyeli modellerin farkli alanlarda kullanimi oldukca
yaygindir. Leeden (1998) c¢alismasinda belirttigi gibi bu modeller pek c¢cok farkli
arastirma alaninda uygulama olanagi bulmustur. Dahasi arastirmacilar bu modelleri
hiyerarsik veri yapisina sahip olmayan farkli yapidaki veri setlerinin analizinde de

kullanarak bu yontemin kullanim alanlarini1 daha da genisletmislerdir.
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Goldstien (2003) tarafindan uygulanan ¢ok degiskenli verileri ¢ok seviyeli model
taslagina uydurmak da yaygin bir yaklasimdir. n gézlem ve m degisken varsa; bunlar1 n
grup icine yuvalanmig ve her grupta m tane gdézlem olan veri seti olarak diisiinmek
olasidir. Bu yaklagim nxm seklinde n.m tane elemani olan bir matris elde etmemizi
saglar. Dahas1 bu deneme plani, kayip goézlemlerin bulundugu veri setlerine de
uygulanabilmektedir. Ciinkii burada kayip gézlemlere sahip olmanin anlami basit olarak
o grupta daha az gozlem olmasi olarak yorumlanabilir. Cok seviyeli modellerin

kullanim alanlarini asagidaki basliklarda 6zetlemek miimkiindiir.

2.1.1.1. Egitim ve sosyoloji alanindaki kullanimi

Egitim ve sosyoloji alaninda 1980’lerden baslayarak ¢ok seviyeli model analizi
kullanilmaya baslanmistir. Hiyerarsik veri yapisinda bireylere ait bilgiler ya da diger tip
konulara ait bilgiler belli bir grubun i¢inde yuvalandig1 i¢in hiyerarsik veri yapist pek
cok calismada ortaya c¢ikmaktadir (Leeuw ve Meijer 2006). Bununla birlikte cok
seviyeli modeller hizl1 bir sekilde bircok farkli alanda kullanilmaya baslanmustir. Ornek
olarak, den Brok ve ark.’nin, 2006 yilinda yaptig1 egitim alani ile ilgili ¢caligmay1 ve

Papp’m 2004 yilinda davranig bilimleri alaninda yaptig1 ¢caligmalar1 verebiliriz.

2.1.1.2. Tip ve saghk alanindaki kullanimi

Ozellikle son 20 yil civarinda yayginlasan c¢ok seviyeli regresyon modeli tip ve
saglik alanindaki ¢aligsmalarda artan bir oranla kullanilmaktadir. Bu ¢alismalara 6rnek
olarak Bardenheier ve ark.’nmn 2005°te, Burnside ve ark.’nin 2007°de, Tan ve ark.’nin
2007°de saghk hizmetleri konusunda caligmalari verilebilir. Bu calismalarda cok
seviyeli modeller bilinen diger istatistiksel yontemlerle karsilastirilmis ve ¢ok seviyeli

modellerin kullanilmasmnin avantajli oldugu noktalar belirtilmistir.
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2.1.1.3. Zirai alandaki kullanim

Genetik de, bitki ve hayvan 1slah1 ¢aligmalarinda hiyerarsik veri yapisi sik¢a elde
edilmektedir ve bu yilizden i¢ i¢e diizenlenmis deneme planlarinin kullanilmasi ¢ok
yaygindir (Firat 2000). Cok seviyeli modellerin hiyerarsik veri analizinde kullanimi ¢ok
elverisli oldugu igin zirai alanlarda da bu yontemin kullanimi miimkiindiir. Ornek olarak
Overmars ve Verburg (2006) , Sheng ve Chih’ in (2008) tarla caligmalarina iliskin

calismalar1 verebiliriz.

2.1.1.4. Anket cahismalarinda kullanimi

Anket calismalarini modellemede de c¢ok seviyeli yontemler kullanilmistir.
Bilindigi gibi bircok anket ¢alismasinda homojen bir popiilasyondan elde edilmis basit
rastgele 6rneklem kullanilmamaktadir. Genellikle anket caligmalarindaki 6rneklemler,
heterojen alt gruplardan i¢ ice Orneklem yontemiyle elde edilmektedir. Biiyiik anket
calismalar1 genellikle cok seviyeli i¢ ice etkiler icerir. Orneklemeler elde edilirken

genellikle asagidaki yol takip edilir.

Daha

Daha

En st

seviyeye kﬁ‘?.ﬁk kiigik
ai )| seviveye )| seviveye
birimler ait ait

birimler birimler

Sekil 2.1. Anket ¢alismalarinda 6rneklem se¢iminde izlenen yol

Bu sekilde ankete ait veri setindeki seviyeler olusturulur. Bazen her seviyedeki
birimlerin tamami analize katilir ve bu da anketorlerin karmasik bir veri yapisi elde

etmesine neden olur. Birimlerin bazi ac¢ilardan farkli oldugu varsayimindan dolay1 anket
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calismalarinda bu tarz karmasik i¢ ige yap1 kullanilmaktadir. Bu yiizden ¢ok seviyeli
modellerle gruplar arasi heterojenligi modellemek ¢ok normaldir, ¢iinkii ¢cok seviyeli
modeller karmasik veri yapisini modelleyebilecek ve analizler sonucunda tatminkar

sonuglar verebilecek bir 6zellige sahiptir (Leeuw ve Kreft 2006).

2.1.1.5. Kategorik veri analizinde kullaninm

Cok seviyeli modellerin kategorik veriler i¢in kullanimi istatistiksel ¢aligmalarda
aktif olarak kullanilmaktadir. Bilindigi gibi iki seviyeli (dichotomous) yanit degiskeni
iceren veri setleri i¢in, rastgele etki paylarinin tahmini i¢in lojistik ve probit regresyon
modelleri ya da degisik metotlar kullanilmistir (Stiratelli ve ark. 1984, Anderson ve
Aitkin 1985, Conaway 1989, D’Agostino ve ark. 1990, Drukker 2006, Wong ve Mason
1985). Snijders ve Bosker (1999) cok seviyeli regresyon modeli ile parametre tahminini
kisa bir sekilde 6zetlemis ve iki seviyeli (dichotomous) yanit degiskeni iceren veri
setlerinin analizinde cok seviyeli lojistik regresyon modelinin yaygin bir sekilde

kullanildigin1 gostermislerdir.

Daniels ve Gatsonis (1997), Revelt ve Train (1998), Skrondal ve rabe-Hesketh
(2004) ve Goldstein (2003) cok seviyeli siniflayici veri setleri (multilevel nominal veri)
icin daha genel regresyon modellerini goz oniine almiglardir. Cok seviyeli siralayici ve
cok smifli lojistik regresyon modeller (ordinal ve multinominal lojistik regresyon
modelleri) kategorik veri analizi i¢in tanimlanmistir. Hem c¢ok smifli verisi igin
gelistirilen modeller hem de siralayict ve ¢ok smifli lojistik regresyon modelleri, ¢ok
seviyeli regresyon modellerinin gelistirilmis halidir. Cevap degiskeni 2 ya da daha fazla

kategori icerdiginde bu modeller ¢ok kullaniglidir.
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2.1.1.6. Tekrarlanan ol¢iimler veri setlerinde kullanimi

Tekrarlanan Ol¢iimler igeren veri setlerinin analizinde de c¢ok seviyeli regresyon
modelleri kullanilmistir. Bu tarz veri setlerinde degiskenler arasinda bagimlilik,
gozlemlerin yer degistirmemesi gibi sorunlarla siklikla karsilagilabilir (Leeuw ve Meijer
2006). Tekrarlanan Slgiimler elde etmek amaciyla diizenlenmis bir deneme planinda,
bireyler icinde yuvalanmis tekrarli Olglimler en diisiik seviye (seviye-1) olarak
tanimlanabilir (Goldstein 1986). Yani seviye-1’1 bireylere ait tekrarli Olctimler

olustururken, seviye-2’yi bireyler olusturmaktadir (Omar ve ark. 1999).

Tekrarlanan dl¢timler ayni bireylerden belli zaman noktalarinda 6lgtimler alinarak
elde edilir. Genellikle burada tek bagimli degisken vardir. Fakat bunlarin ¢oklu ¢ikti
degiskenleri haline getirilmesi olduk¢a kolaydir. Ayrica her bireyin ayni zaman
diliminde Ol¢iilmesi gibi bir zorunluluk yoktur yani her bir bireyden elde edilen
Ol¢timler farkli zaman dilimlerinde de elde edilmis olabilir. Bunun yani sira, veri setinde

kayip veriler de bulunabilir.

Bu veri setlerinde birden fazla seviyede coklu cevaplar oldugu zaman problem
ortaya ¢ikmaktadir. Bu tarz problemin tahmini i¢in yapilan ¢ok seviyeli model ve coklu
tekrarlamanin dogru bir sekilde uygulanmasi énemlidir. Ornegin, biiyiime verileri gibi
tahmin etmeye calisilan birey seviyesinde ve grup seviyesindeki verilerin tekrarl

Olciimler seklinde elde edildigi ¢alismalarda bu sorunla karsilasilabilir.

Sonu¢ olarak bu tarz verilerin analizinde de ¢ok seviyeli regresyon modellerini
kullanmak miimkiindiir, ¢iinkii bu veri setlerinde yer alan gozlemler arasinda bagimlilik

sorunu ile siklikla karsilasilmaktadir.
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2.1.2. Gelistirilen paket programlar

Cok seviyeli modellerin kullaniminin yaygimlasmasi ile bunlarin analizi i¢in 6zel
paket programlar1 gelistirilmis ve gelistirilmeye devam edilmektedir. Bu gelistirilen
paket programlarinin kisaca tarihgesine bakilacak olursa eger, cok seviyeli modellerin
teorisinin gelistirilmesine oncli olmus kisiler tarafindan ¢ok seviyeli modelleme ile ilgili

kitaplar yazilmis ve bunlara ait paket programlar gelistirilmistir.

Leeuw ve Kreft (2001) tarafindan “(and The state of affair) ca. 2000~
gelistirilmistir. Bu programda kullanilan bakis agisi hala gegerli olmasina ragmen,
programin yazilimi iizerinde bazi oynamalar yapilmistir. Aslinda ¢ok seviyeli model
analizi i¢in yazilmis olan iki program bu alanda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
programlar HLM (Raudenbush ve ark. 2004) ve MLwiN ( Rasbash ve ark. 2005)’dir.
Bu programlar dogrusal ve dogrusal olmayan cok seviyeli modellerin analizi igin
gelistirilmis ve genis bir uygulama olanagi saglamaktadwr. Zaman icinde bu
programlarin algoritmasinda bazi degisikler yapilmistir. Bunun yani sira, daha ileri
seceneklere (options) sahiptirler ve ¢ok sik kullanilan model tanimlamalarinda da bazi
farkliliklar vardir. Fakat bu paket programlarinda kullanilan farkli model tanimlamalari,

bunlarn birini digerinden daha iyi yapma gibi bir sonuca neden olmamaktadir.

VARCL o6nemli bir paket programudir (Longford 1990). Fakat bu programin

gelistirilmesi ile ilgili ¢aligmalara son verilmistir.

Aslinda ¢ok seviyeli modellerin ¢ok 6zel durumlariyla ilgilenen, bunlarin farkl
secimlerine sahip olan programlar ya da farkli bakis agistyla bu modellere yaklasan
bircok paket program vardir. Ornegin MLA (Busing ve ark. 2005), yeniden &rneklem
se¢cimi (resampling) konusunda ¢ok kullaniglt bir programdir. PINT (Bosker ve ark.
1999) , giic hesaplama (power calculation) konusunda kullanilmaktadir. MIXFOO
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(Hedeker ve Gibbons 1996, Hedeker ve Gibbons 1997) aslinda genel ¢ok seviyeli paket

program olmasina ragmen, yinede bu kategoride yer alir.

BUGS ve BUGS’mn bagka bir tiirii olan WinBUGS (Spiegelhalter ve ark. 2003),
Bayesian veri analizi i¢in kullanilmaktadir. Bayesian Cok Seviyeli Analizi i¢in de ¢ok
kullaniglt bir programdir. Dahasi, bu programlar dogrusal olmayan cok seviyeli

modellerin tahminleri i¢in kullanishdir (Spiegelhalter 2001).

SAS, SPSS gibi analiz asamasinda ¢ok yaygim bir sekilde kullanilan istatistiksel
paket programlar da c¢ok seviyeli regresyon analizi yapabilecek secenegine (multilevel
option) sahiptir. Ornegin SAS (2004) “PROC MIXED ve PROC NLMIXED”, SPSS
(2006), “MIXED” komutlar1 ile ¢ok seviyeli istatistiksel analizler de kullanilmaktadir.

Benzer sekilde Stata (2005) , gllamm program (Rabe-Hesketh ve ark. 2004) ve R
(2006) programlarinda da ¢ok seviyeli regresyon analizi yapabilecek seg¢imler vardir

(Bates ve Sarkar 2006).

Cok seviyeli modellerinin yapisal esitlik modellerinde kullanilmaya baglanmasi ile
son zamanlarda gelistirilen LISREL (du Toit ve du Toit 2002), EQS (Bentler 2006) ve
Mplus (Muhten ve Muhten 1998) paket programlari da “multilevel” se¢enigine sahiptir.
Fakat bu paket programlar kullanilarak yapilabilecek analizler digerlerinden farklhidir.
Bunlar dogrusal olmayan modeller, {i¢ ya da daha fazla seviyesi olan modeller i¢in daha
az se¢ime sahiptir. Fakat bu programlarin ¢ok degiskenli modeller ve 6l¢iim hatasi ile
latent degiskene sahip olan modellerin analizinde kullanilmasi daha uygundur. Olgiim
hatasi ile latent degiskene sahip olan modellere 6rnek olarak ¢ok seviyeli yapisal model

verilebilir.
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2.2. Kuramsal Bilgiler

Cok seviyeli regresyon modelleri, ¢cok degiskenli regresyon modellerinin ¢ok
seviyeli seklidir (Hox 1995). Cohen (1998) ve diger arastirmacilarin gosterdigi gibi
coklu regresyon modelleri degisken yapidadir. Kategorik degiskenler igin yapay
(dummy) degisken kodlamasi kullanilarak, kategorik degiskenlerin analizinde ANOV A
modeli ve coklu regresyon modelleri kullanilabilir. Bunun sonucunda da ¢ok seviyeli
regresyon modelleri oldukca yaygin bir sekilde bircok degisik arastirma problemlerinin

analizinde kullanilmaktadir.

Cok seviyeli regresyon modellerinden bahsedilmeden once kisaca tek degiskenli ve cok

degiskenli varyans ve i¢ ice etkenli varyans analizinden bahsedilecektir.

2.2.1. Varyans analizi

2.2.1.1. Tek faktorlii varyans analizi

Yanit degiskenini/bagimli degiskeni etkileyen tek bir faktoriin/muamelenin
diizeylerinin arasinda 6nemli bir fark olup olmadigi arastirilmak istensin (Erbas ve

Olmus 2006). Bu durumda veri seti Cizelge 2.1° deki gibidir.

Cizelge 2.1. Tek faktorlii deneme deseninin veri seti

4 4, A
Y, Y, 7
YZI Y22 Y2j
Y, Y, Y,
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Albright (2007), modeli (2.1)’ki sekilde vermistir ve bu modelin genel gdsterimidir.
Yy =H+a te; i=1,2,...,a j=12,...n
(2.1

y; + Bagiml degisken

1 :Genel ortalama (deneyin ortak) etkisi

o, : A faktoriiniin i-inci birimin seviyesinin etkisi

e; : Hata terimi (j-inci muamelenin i-inci gézlemi y,’ye (yanit degiskenine) iliskin

rastgele hata)

Eger model sabit etkili model ise varsayimlar;
e ¢, leri¢in 2051. =0

iid
e Hata terimleri e, ~N (0,07) ve burada hata terimleri birbirinden bagimsiz ayni

dagilimli (iid olarak da kisaltilabilir) normal dagilim gostermektedir.

Sabit etkili model i¢in hipotez;

H):a,=a,=..=q, veya Hy:pu =p,=...=pu,
H, :enaz bir «a; farkh H, :enaz bir yu, arkh

seklindedir.

Eger model rastgele etkili model ise varsayimlar;

iid
.. 2
e ¢, ’lericin o, ~N(0,0,)

iid
e Hata terimleri igin e, ~ N(0, c?)
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Burada ¢, terimleri ile ¢, terimleri birbirinden bagimsizdir.

o- =0

2
o
2
o

seklindedir.

H,:
Sabit etkili model i¢in hipotez { 0 0
>

H :o
2.2.1.2. iki faktorlii varyans analizi

Cok degiskenli varyans analizi, iki ya da daha fazla bagimsiz ve bagimli gruplarda
cok degiskenli normal dagilima dayanan hipotezleri test etmek iizere gelistirilmis bir

yontemdir (Ozdamar 2004). Veri seti Cizelge 2.2°de verilmistir.

Cizelge 2.2. ki faktorlii deneme deseninin veri seti

B, B, B

Y YnnY, Yo YooY, . Y,LY

1212 712225 7 12n 16127122 " 1bn

AZ YZ]]’YZIZ””’ Y2]n Y22]’Y222””’ Y22n Y2b]’Y2b2”"’ Y2bn
Aa Ya]]’YaIZ""’ Yaln YaZI’YaZZ”"’ Ya2n Yab]’YabZ””’ Yabn
Model genel olarak (2.2) esitligindeki gibidir (Albright 2007).
Y =Mt +Btey i=12,.,a, j=12,...bve k=12,..n 2.2)

Burada;
Vi - Bagimli degisken
1 : Genel ortalama/deneyin ortak etkisi

o, : A faktoriiniin/muamelesinin i-inci seviyesinin etkisi
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B, : B faktoriiniin/muamelesinin j-inci seviyesinin etkisi

e;; - Hata terimidir.

Eger model sabit etkili model ise varsayimlari;
e ¢, leri¢in 2051. =0

e S ’lericin Zﬂj =0
J

iid
e Hata terimleri igin e, ~ N(0, c?)

Sabit etkili model i¢in hipotez;

H,:a,=a,=...=q, veva H,:B,=p,=...=0,
H, :enaz bir «a; farkh Y H, :enaz bir B  farkh

seklindedir.

Eger model rastgele etkili model ise varsayimlar;

iid
.. 2
e ¢, ’lericin o, ~N(0,0,)

iid
e p,’lericin B, ~N(O, 02)

iid
e Hata terimleri igin e, ~ N(0, c?)

Burada «; ve f3; terimleri ile e, terimleri birbirinden bagimsizdir.
o,=0

2
“ eklindedir.
2 >0 ;

H,:
Rastgele etkili model i¢in hipotez { 0

H :o

Iki faktorlii etkilesimli (interaksiyonlu) modeller yazilabilir. Ornegin iki faktdrlii/

muameleli karigik etkili interaksiyonlu model su sekildedir;
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Vig =M+ + ﬂj + (aﬂ)g + € (2.3)
Bu modelde etkenlerden birisi sabit birisi rastgele etkilidir ve

o, : Sabit etkiyi temsil etmektedir.
B, : Rastgele etkiyi temsil etmektedir.

(af); : Sabit etki ile rastgele etki arasindaki etkilesim terimidir.

Hipotezler ;
H,:a,=0a,=..=q, HO:G;‘;:O Hozaiﬁzo
H, :enaz bir «a; farkh H, 1(72 >0 H, Zdiﬁ >0

olarak tanimlanir.

2.2.1.3. i¢ ice simiflandirma

Etkileri arasinda bir hiyerarsi séz konusu olan tasarimlara I¢ Ige Etkili Deney
Tasarim1 (Experimental Design with Nested Factors) denir. Cesitli alt kosullarda
yapilmis denemeler ana kosul altinda birlestirilerek i¢ ice gruplar olusturulur ve

bulgular i¢ ice Gruplar Varyans Analizi ile degerlendirilir.

Veri setinin hiyerarsik yapisim gosterebilmek amaciyla ziraat ile ilgili bir 6rnek
inceleyebiliriz. Sprey seklindeki 3 c¢esit ilacin her biri rastgele secilen 4’er agaca
uygulansin. Bir hafta sonra 12 agactan rastgele koparilmis 6’sar yapragin azot degisimi
Olgiilsiin. Burada ila¢ diizeyleri 6zel se¢imli, aga¢ etkisinin diizeyleri ise rastgele
secimlidir. Ilaglarn uygulandigi her agacta bulunan c¢ok sayida yaprak arasindan
rastgele secilen 6’sar yaprak birer alt 6rneklem olusturmaktadir. Bu deneyde 12 agaca

ilagc spreyleri uygulanmis ve toplam 72 yapragin azot degisimi gozlenmistir. Azot
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derigimi 6lgtimleri Yy, olmak tizere i indisi spreyi, j indisi agaci ve k indisi yapragi

temsil etmektedir. Sekil 2.2°de gozlemlere yer verilmistir.

Sprevler

YIII YIZI YISI YI4I YZII Y22| Y23I Y24I YZII Y3|I Y32| Y33I Y34I
YI 12 Y122 YI32 YI42 Y2|2 Y222 Y232 Y242 Y2|2 Y3|2 Y322 Y332 Y342
YI 16 YIZ() Y136 YI46 YZI() Y226 Y236 Y246 YZI() Y3|6 Y326 Y336 Y346

Sekil 2.2. I¢ ice etkili deneme desenine iliskin veri yapisi

[lgili model;

Yo=u+a,+p

i j

e 171,23 1234 k=1.2,...6 (2.4)

bi¢iminde ifade edilir. Burada

3
Zai =0 By ~N(©,0,) ggn ~ N(0,07) ve B, ile &g, "lar birbirinden

i=1
bagimsizdir. Burada azot derisimi dort parcaya ayrilmis oldu. Bunlarm ilki genel

ortalama g ’diir, u ii¢ sprey’in tiimil i¢in ortalama azot derisimidir. Ikincisi «;,, dzel

bir spreye ait parcadir. «,, pozitif ise i-inci sprey ortalamadan daha yiiksek azot
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derisimi iiretir. Uciincii parca B, i-inci spreyin kullanildigi j-inci agaca aittir.
[laglama yaprak-yaprak degil de, agac-aga¢ yapildig: icin agac etkisinin diizeyleri ilag

etkisinin diizeyleri i¢inde yuvalanmistir. Bu yuvalanma S terimindeki indisler

J(@)
vasitasiyla ifade edilmistir. Yapraklarin da agaglardan koparildig1 diisiiniiliirse hata

terimi &), biciminde gosterilebilir. Ayica burada gézlemler hiyerarsi yapisinin en son

seviyesinde ortaya ¢cikmaktadir.

I¢ ice etkenli modellerin ¢ok seviyeli modellerden farki; cok seviyeli modellerde
her seviyenin kendisine ait 6zel aciklayict degiskenleri vardir ve bunlarla bagimli
degiskenler agiklanmaktadir. I¢ ice etkili modellerde ise hiyerarsi yapisinda yer alan

seviyelerde agiklayict degiskenler bulunmamaktadir.

2.2.2. Cok seviyeli modellerin teorisi

Regresyon analizinde oldugu gibi, gozlenmis verilerle ¢ok seviyeli regresyon
modeline ait regresyon katsayilar1 ve varyans bilesenleri (yani kisaca model

parametrelerini) tahmin edilmek istenmektedir.

Cok seviyeli modellerin teorisi ilerlemis yOntemlere gore daha az gelismis
durumdadir (Eeden, 1993). Simdiye kadar ¢ok seviyeli modellerin kullanilabilmesi i¢in,
grup kriterlerinin agik olmasinin gerekli oldugu ve ele alman degiskenlerin ait olduklari
seviyenin acik bir sekilde kendi seviyelerine atanmasi gerektiginden bahsedildi.
Gergekte, grup smirlar1 bazen agik degildir ve keyfi olabilir. Bu ylizden degiskenlerin
seviyelere atanmasi goriindiigli kadar basit ve kolay degildir. Ayrica ¢ok seviyeli
problemlerin grup iiyeligine iliskin kararlar ve gozlemlere gore bir kavrama tanimlama
siireci genig bir teorik varsayim gerektirmektedir (Blalock 1990). Bunlarin sonucu

olarak da ¢ok seviyeli modellerin teorisi karmasikligini korumaktadir.
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Teorik olarak bakildiginda, ¢ok degiskenli modellerin, veri yapisma iliskin seviye
yapisinin da modelde ele alinmasi ile ¢ok seviyeli regresyon modelleri elde edilir. Cok
seviyeli regresyon modelinde, en diisiik seviyede bir bagimh degiskenin oldugu ve
bulunan diger seviyelerin her birinde de aciklayic1 degiskenlerin bulundugu hiyerarsik
veri yapisinin oldugu varsayilir. Cok seviyeli regresyon modeli regresyon esitliklerinin
bir hiyerarsik versiyonu olarak da degerlendirilebilir. Ayrica ¢ok seviyeli modeller,
popiilasyonun hiyerarsik yapiya sahip oldugu ve seviye-1 ve seviye-2’ye ait

orneklemenin rasgele olarak yapildigini varsaymaktadir. (Hox ve Kreft 1994).

2.2.2.1. iki seviyeli regresyon modeli

Regresyon analizinde oldugu gibi iki seviyeli regresyon modelinde bagimli
degisken ile bagimsiz degisken/degiskenler arasindaki iliski matematiksel olarak
modellenir (Ozdamar 2004). Sullivan ve ark. (1999) iki seviyeli veri yapismi asagidaki

sekilde gdstermiglerdir.

1
S eViye_z /\ m .......

OO0 000 00 O

R A 1

Seviye-1

Sekil 2.3. iki seviyeli hiyerarsik veri yapisi

Seviye-1’de bagimli degisken Y nin ve agiklayici degisken X’in bulundugu, seviye-
2’de de agiklayici1 degisken Z ‘nin bulundugu iki seviyeli regresyon modelinin elde
edilisi asagidaki gibi gosterilmistir. J tane birimin oldugu (seviye-2’deki birim sayis1)

durum i¢in model;
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Y, =By, + B, X, +e, =12 n, [F1.2,..0 &, ~N(0,67) (2.5)

J

IIk bakista bu model ile sradan regresyon modeli arasinda bir fark yok gibi
goziikmektedir. Fakat cok seviyeli regresyon modelindeki sabit regresyon katsayisi

olarak bilinen 3, ve egim katsayis1 f3,;’nin seviye-2’deki her bir birimi i¢in farkli

regresyon esitlikleri vardir. Diger bir deyisle, sabit ve egim katsayis1 seviye-2
birimlerinin her biri arasinda degisim gostermektedir, ¢iinkii her birimin kendisine ait
katsay1 degerleri vardir. Dolayisiyla bu katsayilar genellikle rasgele katsayilar olarak ele

alinmaktadir. B, ve f,; katsayilarmin kendilerine ait regresyon denklemleri (2.6)
esitliginde verilmistir.

ﬁo; =Yoo +701Zj +u,;

(2.6)
ﬂ]j =710 +7/112j tu;

(2.6)’daki esitlikler ile seviye-2’de bulunan agiklayici degisken ya da degiskenlerle

regresyon katsayisi olan 3, ’ler kestirilir ve bunlarin arasindaki varyasyon tahmin edilir.
(2.6) esitliginde yer alan u,, ve u,;’ler seviye-2’deki rastgele hata terimlerini
gostermektedir. u; ’lerin ortalamasmin 0 oldugu ve &, hata terimlerinden bagimsiz
oldugu varsayilmaktadir. Ayrica u,;’nin varyansi o, ve u,’nin varyansi o, olarak
tammlanmistir ve u,;ile u,;arasindaki kovaryansi temsil eden o, nin 6zel olarak 0

oldugu varsayilmistir.

Not olarak; esitlik (2.6)’teki regresyon katsayist y’larin seviye-2’deki birimler

arasinda degisimi gostermedigi varsayilsin. Bunun sonucu olarak j indisine artik gerek
duyulmaz ¢iinkii j indisi ile bu degerlerin hangi birime ait oldugu gosterilmektedir. Bu

durumda y’lar sabit katsay1 olarak adlandirilir ve S katsayilar1 seviye-2’deki acilayici

degisken Z ’ler ile tahmin edilir ve hata terimi varyansi da hata terimleri u; ’lerin
icinde yer alir. Bu yiizden u, ’ler j indisine sahiptir ¢iinkii j indisi sayesinde bu hatalarin

hangi seviye-2 birimine ait oldugu belirtilmektedir.
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Esitlik (2.6) , (2.5)’te yerine yazilirsa esitlik (2.7)’de yer alan ¢ok seviyeli model
elde edilir.

Yy =70 70Xy tY0l; +1nZ; Xy tu Xy +uy; + &,

g

(2.7)

Z X, terimi etkilesim terimidir ve bu terim seviye-2’ye ait Z, degiskeni ile seviye-1’e
ait X, degiskenine ait degisik S, regresyon egim katsayisini gosteren ve modelleme
yapisinin bir sonucu olarak modelde ortaya c¢ikan terimdir. Yani veri yapisinin ¢ok

seviyeli olmasindan dolay1 boyle bir terim modelde ortaya ¢ikmaktadir. Cok seviyeli

regresyon analizindeki etkilesim terimlerini yorumlamak biraz karmasiktir (Hox 1995).

Ayrica cok seviyeli veri setlerinde grup iginde yer alan gozlemler bagimimliliktan
dolay1 grup i¢i korelasyon (/CC) katsayisit ortaya ¢ikmaktadir. Grup yapist ile elde

edilmis, populasyonun varyans tahmini grup i¢i korelasyonu p ’dur. Grup ici

korelasyonu grup seviyesine ait varyansi, tahmin edilen toplam varyansa

oranlanmasimin tahmini olarak ifade edilebilir. /CC = p = &2 formiilii yardimu ile
Oy +0O

ICC kestirilir. Ayn1 zamanda /CC popiilasyondaki aciklanan varyans (explained

variance) oraninin tahmini oldugu belirtilmelidir.

Cizelge (2.3)’de cok seviyeli regresyon modeli ile tek seviyeli regresyon modeli
arasindaki fark gorilebilsin diye verilmistir. Ac¢ikca gorildiigi {lizere cok seviyeli
modelde yer alan f katsayilariin hepsinin kendisine ait regresyon esitlikleri vardir ve

bu da bu modelleri birbirinden farkli kilmaktadir.
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Cizelge 2.3. Tek ve ¢ok seviyeli regresyon modelleri

Analiz Turt Model

Tek Seviyeli Regresyon Analiz Y, =B+ BX, +e¢,

Yy =B, + X, tey
Cok Seviyeli Regresyon Analiz
ﬂo‘; =Y t 70|Zj +Uy;

ﬂlj =Yt 7HZj +u,

2.2.2.2. iki seviyeli modelin adimsal olarak elde edilisi

Adim 1: Higbir seviyede agiklayici degiskenin olmadig1 varsayilsin. Model asagidaki
gibidir.

Y, =Py ¢ (2.8)
Y : seviye-2’deki j-inci birim ve seviye-1’deki i-inci birime ¢ikt1 degiskeni
g, Seviye-1’e ait hata terimi

ﬂo‘; =Yoo Uy, (2.9)

Agiklayict degiskenler modellenmedigi i¢in (2.8)’de ki modelde p,; katsayisi
yoktur. f3, katsayisina iligkin regresyon denklemi ise esitlik (2.9) daki sekilde

tanimlanmis olup (2.8) esitliginde yerine yazilirsa esitlik (2.10) elde edilir.
Y, =Yty T & (2.10)

> b 2 > b >
Buradag, "ye ait varyans o”ve u,;’ye ait varyans o, dur.
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esitlik (2.10)’daki modelden I/CC katsayist dogrudan kestirebilir. ICC = p = T -
Oy +0

yardimi ile hesaplanir.

Adim 2: Seviye-2’de X aciklayici degiskeni oldugu durumda model;
Y, =Py, + B X, + g, (2.11)

seklinde tamimlanir. Eger bu agiklayici degiskeni rasgele etkili ise p,;katsayisinin

kendisine ait bir regresyon esitligi olacaktir ve bu da esitlik (2.12) verilmistir.
ﬂlj =70 TU; (2.12)

u,;’ye ait varyans o, 'dur.

Adim 3:0, anlaml iken; seviye-2’de varyansa ectkisi olan degiskenler modele
alinabilir. Eger seviye-2’de bulunan iki tane agiklayici degiskenin (Z; ve W; ) bagimli
degisken tizerindeki etkisi aragtirilmak istenirse, f3,; katsayisina ait regresyon modeli

esitlik (2.13) sekilde olur.

Bo; =V V0 Z; + VW, +uy; (2.13)

Adim 4: Seviye-1’deki X agiklayict degiskeni, seviye-2’deki degiskenleri farkl sekilde
etkiliyor olabilir. Bu durumu arastirabilmek i¢in /3, regresyon modeli de belirtilmelidir

ve asagidaki gibi diizenlenir.

Biy=ro+traZ; vV, +u; (2.14)
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Adim §: B, ve B, esitlikleri (2.11)’de yerine yazilirsa; seviye-2’de yer alan agiklayici

degiskenler de modele alinmis olur ve bdylelikle esitlik (2.15) ¢ok seviyeli regresyon

modeli elde edilmis olur.

Yy =Yoo+ Vol YoV, + 710Xy + 10Xy Z, + v, X W, +uy, +uy X, + g (2.15)

g g7 J= Y

Yukaridaki modelde de goriildigli gibi ¢ok seviyeli regresyon modelinde her bir
seviyeye ait aciklayic1 degiskenler ele alinmistir. Bu modeldeki hangi ifadelerin rastgele

hangi ifadelerin sabit etkili oldugu (2.16)’da verilmistir.

Y =Yoot Yol ; + Yol + V1o Xyt Xy 2y + 70 KW+ ug; +uy Xy + &, (2.16)

sabit  etkili sabit  etkili rastgele etkili

Bu model kullanilarak tahminler yapilirsa; X degiskeni icin hem sabit hem de
rasgele etkili kisma ait tahminler elde edilir. Sabit etkili kisim; seviye-1’deki agiklayict
degiskenin bagimli degisken lizerindeki beklenen genel etkisini gostermektedir. Rasgele
etkili kisim ise bu etkinin seviye-2’deki birimler arasinda farklilik gosterip

gostermedigine iliskin bilgi vermektedir (Hox 1995 ve Albright 2007).

2.2.2.3. iki seviyeli modelin matrissel ile ifade edilisi

Yukaridaki boliimlerde goriildiigii gibi ¢ok seviyeli regresyon modeli uzun ve
karmagiktir. Adim adim yaklagimi kullanarak ¢ok seviyeli modellerin gdsterimi yerine
daha genel bir gosterim elde edebilmek i¢in matris notasyonu da kullanilabilir. Her
seviyesinde tek agiklayict degiskenin bagimli de§isken iizerine etkisi arastiriliyorsa

model (2.17)’deki gibi yazilabilir.
Y, =X,Z,y+Xu, +g, j=12,...] (2.17)

Y : nx1 biiyiikliiglindeki yanit vektoriini
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X : nxp biiyiikliiglindeki sabit etkileri igeren matris

Z. : nxq buytikliigiindeki rastgele etkileri iceren matris
u : gx1 biiyiikligiindeki rastgele etkenler vektoriini
€: nx1 biiytikliglindeki hata terimleri vektorlerini
temsil etmektedir.

Sullivian ve ark. (1999) makalelerinde matris notasyonu ¢ok seviyeli modellerin

gosterimini asagidaki gibi vermislerdir.

Seviye-1 modeli : Y, = X].Bj +g;,, j=L2,...0 seklindedir. Burada,

Yl./ 1 X'J v

Y, 1 X, By, &,

Y-: ../ , X: ) ../ , B: J , €, = .]
J : J : : J |:ﬁ]j J :
Y, X, &

Seviye-2 modeli : Bj =Zy+u;, j=12,..J seklindedir. Burada,

B = ﬁOj Z.zl Zj 0 0 y = Yol u = Uy,
Sy 001 Zj’ 3 U

Birlestirilmis model (yani ¢cok seviyeli regresyon modeli) (2.18)deki sekilde olur.
Y =X, (Zy+u)+e, = Y, =XZy+Xu,+g, j=12,...] (2.18)
Ozel olarak SAS paket programinda kullanilan ¢ok seviyeli model ise;

Aj =X,Z; olmak iizere,

Y =Ay+Xu,+g, =120 (2.19)
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WX,
WX,

olarak verilmistir. Burada A, =|. ./ = .~ |ve ayrica

Lw, x, WX,

g, ~N0,6°1,), u, ~N(0,G), G= {00" G‘O} dir.

Oy Oy

2.2.2.4. Birden fazla aciklayici1 degiskenin modellenmesi

Genellikle en yiiksek ve en diisiik seviyede birden fazla agiklayict degisken
bulunur. Eger diisiik seviyede P tane X aciklayic1 degiskenimiz varsa ve p=1,2,..,P ise
ve en yiiksek seviyede Q tane Z agiklayici degiskenimiz varsa ve g=1,2,..,Q ise model

esitlik (2.20)’ki1 gibidir (Hox 1995).

Y =Yoo +¥poX p +V0,Ly TV pal X

i X pyp F Uy X g+ (2.20)

Parametre sayisi: Cok seviyeli regresyon analizindeki parametre sayisi1 diger modellere
gore nispeten daha fazladir. Eger en diisiik seviyede (seviye-1’de) P tane agiklayici
degisken ve en yiiksek seviyede de (seviye-2’de) Q tane agiklayict degisken varsa ¢ok
seviyeli modelde yer alacak parametre sayisi Cizelge 2.4’ te verilmistir. Gorildagi
iizere ¢ok seviyeli modellerde agiklayici degisken sayisi ¢cok oldugu zaman, modelde
yer alan parametreler ¢ogalmaktadir. Bu durum modelin karmasik bir hal almasina
sebep olmakta ve dolayisiyla cok seviyeli modellere ait istatistiksel teorinin ¢ok
karmagik bir hal almasina sebep olmaktadir. Bu ylizden modele alinacak agiklayici

degiskenlerin se¢cimi ¢ok dnemlidir (Hox 1995).
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Cizelge 2.4. Cok seviyeli regresyon modelindeki parametre sayisi

Parametreler Degisken Sayisi
Sabit 1

En diisiik seviye tahmin edicileri i¢in egim P

En diisiik seviye tahmin edicileri i¢in egim P

Bu hatalar i¢in en yiiksek seviye hata terimleri P

En yiiksek seviyedeki sabitlerin kovaryansi ile en yiiksek

seviyedeki egimler arasindaki kovaryans P(P-1)2

En yiiksek seviye tahmin edicileri i¢in egim Q

Bu egim terimleri i¢in croos-level interactions PQ

Model varsayimlari: Cok seviyeli modellerde sabit etkili degiskenler i¢in hata
terimlerinin beklenen degerinin 0 oldugu varsayilmaktadir. Rastgele etkili agiklayict
degiskenlerden olusan modelde ise hata terimleri ile aciklayici degiskenlerin iliskisiz
oldugu varsayilmaktadir. Bu rastgele etkili model varsayimlari, modelde yer alan

varyans unsurlarma iligkin olup asagida listelenmistir (Snijders ve Bosker 1993, Hox

1995).

e &, ~N(O, o) olarak dagildig1 varsayilmaktadr.

e u,;artik hatalarinin varyansi, gruplar arasindaki sabit terimlerine ait varyans

olup 6zel olarak o, olarak ifade edilir.

e 1y . artik hatalarinin varyansi, gruplar arasindaki egim terimlerine ait varyans

2

olup 6zel olarak o, olarak ifade edilir.

e u terimleri u, ve u,;yani en yiiksek seviyeye ait hata terimleri olup bunlarin
birey seviyesine ait hata terimleri olan ¢&;’ lerden bagimsiz oldugu

varsayllmaktadir. Ayrica u, ve u,;’ler ortalamasi 0 olan normal dagilma

sahiptir.
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e Hata terimleri arasindaki kovaryansin genellikle 0 olmadig1 varsayilir ve bunlar

en ylksek seviyedeki varyans kovaryans matrisi olan ) ’dan elde edilir.

Regresyon analizinde model varsayimlari incelendigi zaman hata terimlerinin
dagiliminin normal dagilima uygunluk gostermesi istenen bir durumdur. Cok seviyeli
regresyon modellerinde ise bdyle bir zorunluluk yoktur, bu konuda bu modeller daha
esnektir. Eger rastgele degiskenler i¢cin normallik varsayimi saglanamiyorsa, bu
degiskenler i¢in farkli dagilim varsaymmlar1 kullanilir. Ornegin t-dagilimi (Seltzer ve
ark. 1996) ya da normal dagilimlarin karisimi (Verbeke ve Lesaffre 1996) kullaniabilir.
Buradaki varyanslarin homojenligi varsayimi, seviye-2’nin popiilasyondan rasgele

ornekleme ile elde edilmesi varsayimi ile nerdeyse aynidir.

Ayrica geleneksel istatistik testleri gézlemlerin bagimsizligi iizerine kuruludur.
Eger bu varsayim saglanmiyorsa (ki genellikle ¢ok seviyeli veride bu durumla karsi
karsiya kalinmaktadir) geleneksel istatistik testleri ile elde edilen standart hatalar
gereginden ¢ok kiigiik olmakta ve bunun sonucunda da yaniltic1 “anlamli” sonuglar elde
edilmesine sebep olmaktadir (Hox 1995). Bundan dolay1 ¢ok seviyeli 6rneklemlerin
analizi i¢in cok seviyeli modellere ihtiya¢ duyulmaktadir. Cilinkii c¢ok seviyeli
modellemede, grup i¢i korelasyona yer verilerek degiskenler arasindaki bagimliliklar

modelde incelenebilmektedir.

En iyi tasarimin direncliligi: Cok seviyeli calismalarin analizinde kullanilan c¢ok
seviyeli rastgele etkili regresyon modeli, bu alanda kullanilan ileri bir deneme plani
oldugundan bahsedilmisti. Bu modellerde karsilasilan sorunlar1 ortadan kaldirabilmek
icin, parametre tahminlerine ait bazi Onsel tanimlamalar yapilmaktadir. Fakat bazen
yapilan Onsel tanimlamalar yanlis olabilir ve bu yanlis Onsel tanimlamalar da
bulunulmus model parametrelerine karsi en 1yi tasarimlarin direncliliginin (robustness)
ne kadar oldugu bazi arastirmacilar tarafindan hala merak konusu olmustur (Moerbeek

ve ark. 2006). Moerbeek ve ark. (2006) c¢ok seviyeli modeller icin direngliligi en iyi
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olan tasarimlar elde etmede farkli yaklagimlar uygulandigmi belirtmislerdir. Bu

yaklagimlar asagida listelenmistir.

e Ilk yaklasim; 6rneklem genisliginin tekrardan tahmin edilmesidir.
Burada en iy1 6rneklem genisligi, kisinin bilgisine ya da genel bilgiye dayanarak elde
edilmis parametrelerin 6nsel tahminlerine bagli olarak hesaplanir (bu 6nsel tahminleri
elde ederken konu ile ilgili genel bilgilerden yararlanilir). Daha sonra kiime igine
yuvalanmis birey sayisit yeniden tanimlanarak bunlara ait veriler toplanir ve model
parametreleri tahmin edilir. Sonra en iyi1 6rneklem genisligi tekrar tahmin edilir ve
verinin geri kalani elde edilir. Tiim veriler kullanilarak son analiz yapilir. Bu yontem

giic ve calismanin maliyetini kontrol altinda tutmak i¢inde etkili bir yontemdir.

e Diger bir yaklasim; Bayesian en 1iyi tasarimdir (Bayesian optimal design)
(Spiegelhalter 2001, Turner ve ark. 2004).

Bu yontem ile model parametrelerinin 6nsel dagilimlar1 tanimlanarak model
parametrelerinin belirsizliginin ele alinmas1 saglanir. Burada model parametrelerinin
kendilerine ait Onsel dagilimlarindan defalarca Ornekleme yapilir ve model
parametrelerinin istatistiksel testlerinin giicli hesaplanir. Elde edilen gii¢ dagilim ile
model parametrelerinin belirsizligi aciklanir. Ayrica WINBUGS paket programi
kullanilarak Bayesian en 1yi deneme planlar1 test edilebilir (Spiegelhalter ve ark. 2003).

e Diger bir yaklasim maksimum en 1yi1 tasarimidir.

2.2.2.5. Aciklayicl degiskenlerin secimi

Cok seviyeli modelde yer alan agiklayict degisken sayis1 makul sayida olsa bile
model yapis1 karmagik bir hal almaktadir. Bu yiizden arastirmacilar tam modeli tahmin
etmezler ¢iinkii karmasik bir modelden c¢ikarim yapmak ¢ok zordur. Genellikle
arastirmacilar modeller olusturulurken, Onceki ¢aligmalarda ©Onemli bulunmus
parametreler ile ilgilenirler ya da teorik problemin bakis agisma gore ilging olan

parametrelerle ilgilenirler (Hox 1995).
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Eger arastirmacilar giiglii bir “cok seviyeli model teorisine” sahip degillerse,
modeldeki aciklayic1 degiskenlere karar verirken Hox un (1995) calismasinda bahsettigi
aciklayic1 degisken secimi yontemini kullanabilirler. Burada islemlere baglanirken en
basit modelle ise baslamak yaygindir. Bu higbir aciklayici degiskenin bulunmadigi
modele sadece sabit katsaymim yer aldigi (intercept-only model) model denir ve ilk
adimda bu model kullanilir. Daha sonra her bir adimda yeni bir parametre modele
eklenerek her bir parametrenin anlamli olup olmadig: arastirilir ve iki farkli seviyede ne
kadar artik hatas1 olustuguna bakilir. Asagida se¢me islemi ile ilgili adimlar verilmistir.
Buradaki her bir adimda hangi regresyon katsayismmin ve (ko)varyansin modelde
kalacagina karar verilecegi anlatilacaktir. Tabi ki bunlara karar verirken, modellere ait
anlamlilik testleri, sapmadaki degisim ve varyans unsurlarindaki degisim goz Oniine

alinarak karar verilmektedir.

Adim 1: Higbir agiklayict degiskenin bulunmadig1 sadece sabit katsay1 iceren model

(intercept-only model) (2.21)’de verilmistir.

Y. =yt Uy +e; (2.21)

g

Ayni gruptaki gozlemlerin, farkli gruptaki go6zlemlerden daha ¢ok birbirine
benzemesinden dolay1r bagimlilik durumu ortaya c¢ikmaktadir. Bu bagimlilik grup ici
korelasyon (ICC) olarak adlandirilmakta ve (2.21) modeli yardimi ile grup ici

korelasyon tahminini i¢in kullanildigindan dolay1 ¢ok kullanisl bir modeldir.

ICC=p=—20_
e

Ayn1 zamanda bu model sapma degerinin tahmininde de kullanilmaktadir (McCullagh

ve Nelger 1989).

Admm 2: En diisiik seviyede bulunan aciklayict degiskenlerin eklendigi model analiz

edilir.
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Y, =YtV ,0X,; +u; +e (2.22)

g

Bu asamada her bir agiklayici degiskenin katkisi degerlendirilir. Eger en ¢ok olabilirlik
tahmini (maximum likelihood-ML) tahmin metodunu kullaniliyorsak, (2.21) ile (2.22)
modellerinin hata terimlerinin varyanslar1 arasindaki fark hesaplanarak son modeldeki
tyilesme/gelisme tespit edilir. Bu fark, serbestlik derecesi iki modelin parametre
sayllarinin farkina esit olup yaklasik olarak ki-kare dagilisi gosterir. Aslinda bu
asamada ki-kare dagiliminin serbestlik derecesi adim 2’de modele eklenen acgiklayici

degiskenlerin sayis1 kadardir.

Adim 3: Burada herhangi bir agiklayict degiskenin egiminin anlamli varyans unsuruna

sahip olup olmadig1 degerlendirilir.

Y.=%p+ yposz.‘i + uij

y )24

+uy, +e; (2.23)

Rasgele etkili egim varyasyonunu test etmenin en iyi yolu tek tek bunlar1 ele almaktir.
Bir onceki adimda modele alinmamis bazi de§iskenler bu asamada tekrardan analiz
edilebilir. Adim 2’de regresyon egim katsayis1 degeri istatistiksel olarak anlamli
cikmamis olsa da ona ait varyans unsuru anlamli olabilir. Gruplar arasi hangi varyansin
anlamli olduguna karar verdikten sonra adim 2’deki modelin mi yoksa adim3’teki
modelin mi daha iyi oldugunu karar vermek i¢in sapmalar1 temel alan ki-kare testi

uygulanir.

Adim 4: Yiiksek seviyedeki agiklayic1 degiskenler modele eklenir.

Yl.'i =Yoo T 7,,0ng; + yOquf + up.'X

j <" pij

+uy; +e; (2.24)

Bu model, en iist seviyeye ait agiklayici1 degiskenlerin bagimli degiskenlerdeki gruplar
arasindaki varyasyonu aciklayip aciklayamayacaginin arastirilmasina izin verir. Burada

da eger ML kullaniyorsak, modeldeki iyilesmenin testi i¢in ki-kare testi kullanilir.
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Adim 5: Adim 3’te elde edilmis egim katsayisinin varyansi (yani Var(u,j)) anlamli olan
birey seviyesindeki agiklayici degiskenler ile grup seviyesindeki agiklayict degiskenlere

ait karsiliklr etkilesim modele etkilenir.

Y. =Y+ VpoX

y )24

+ yOquf + yquq'X

/] + uij

12/)

+uy; +e; (2.25)

Bu model i¢in ML kullantyorsak, modeldeki iyilesmenin testi i¢in ki-kare testi

kullanilir.

Ozel olarak; eger en son kullanilan agiklayici degiskenler model 2’de modele
almmigsa, en diisiikk seviyeye ait o”’nin diismesi beklenir. Bu yiizden grup
seviyesindeki agiklayici degisken hem grup varyansmm bir kismmi hem de birey
seviyesine ait varyansin bir kismini a¢iklamaktadir. Ayrica Adim 4’te eklenen yiiksek
seviyeye ait aciklayici degiskenler sadece grup seviyesine iliskin varyansi agiklar. Eger
her seviyede ne kadar varyansin agiklandigi incelenmek isteniyorsa ¢oklu korelasyon
katsayis1 hesaplanabilir (Raudenbush ve Bryk 1986). Fakat bu ¢oklu korelasyon
katsayis1 yaklasik bir deger olarak elde edilebilir ve modele aciklayici degisken
eklendikce azalmasi miimkiindiir. Ayrica “en i1yi” modele ulasmak i¢in agiklayici
degisken se¢me yontemi kullaniliyor ise buradaki bazi kararlarin sadece sansa bagl

olmast mimkindiir.

2.2.2.6. Merkezlenme

Model parametre tahminlerinin nasil yapildigina deginilmeden once, ¢ok seviyeli
modellerde genellikle kullanilan (fakat kullanimi zorunlu olmayan) merkezlenmeden
(centering) bahsedilmesi gerekir. Ciinkii cok seviyeli modellerde agiklayici degiskenler

yer alirken merkezlenme islemini uyguladiklari i¢in bu konu oldukca dnemlidir.
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Regresyon analizi ve ¢ok degiskenli istatistiksel analiz metotlarinda genellikle O
etrafinda merkezlenir. Yani degiskenler sifir merkezli olarak ele alinir ¢iinkii sifir
merkezli olmak parametrelerden sonu¢ c¢ikarimini kolaylastirmakta (6zellikle de
birbiriyle etkilesim icinde olan parametrelerin) ve bazi hesaplamalarda kolayliklar

saglamaktadir (de Leeuw ve Kreft 2000).

Cok seviyeli model analizinde degiskenlerin sifir merkezli olmas1 uygulanmis fakat
dogrusal regresyon modelinde oldugu kadar etkili sonuglar vermemistir. Bu yiizden ¢ok
seviyeli modellerin analiz yontemlerinde iki tane merkezlenme (odaklanma) yontemi

vardir.

e Genel ortalama etrafinda merkezlenme (grand mean centering): Tiim gozlemlere
ait ortalama elde edilir ve bunu etrafinda odaklanir. Genel ortalama etrafinda

degiskenler merkezlenirse; degiskenler X, — X olarak modelde yer alir.

e Grup ortalamasi etrafinda merkezlenme (group mean centering/withing group
centering): Her grubun kendisine ait ortalamasi elde edilerek bunun etrafinda
odaklanir. Genel  ortalama  etrafinda  de§iskenler = merkezlenirse;

degiskenler X, -X ;olarak modelde yer alir (de Leeuw ve Kreft 2006 ve Peugh

2010).

Hem siirekli hem de kategorik veriye bu iki yontem uygulanabilir (Enders ve
Tofighi 2007). Seviye-2’de aciklayic1 degisken/degiskenlerin bulundugu durumda,
seviye-1 degiskenleri i¢in genel ortalama etrafinda odaklanma en uygun yontemdir.
Diger taraftan seviye-2’deki degiskenler i¢in sadece genel ortalama etrafinda odaklanma
islemi uygulanabilir ¢iinkii seviye-2 degiskenleri, seviye-2’de yer alan her {nite i¢in
aynidir. Yani okul- 6g8renci Ornegini ele alacak olursak; seviye-2’deki agiklayici

degiskenler her okulda aynidir (Peugh 2010).

Cok seviyeli modelin degiskenlere merkezleme islemi uygulandiktan sonra nasil

oldugunu gosterebilmek i¢in seviye-2’deki agiklayic1 degiskenin Z’nin bulundugu ve
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seviye-1’deki aciklayici degisken X’in bulundugu modelde merkezlenme islemi

asagidaki sekilde gerceklestirilir.

Eger sadece seviye-1de X degiskeni yer aliyorsa ve X degiskenin grup ortalamasi

etrafinda merkezlendigi durum inceleniyorsa (2.26)’daki model elde edilir.
Yy = Poy + (X, =X ) +e, (2.26)

By, ve B, ait regresyon denklemi; B, =y, +u,; ve B, =y, +u,seklindedir.

Bunlar1 (2.26)’da yerine yazilirsa (2.27) elde edilir.
Yzj =70 T 710 (le - }/) + (le - }J’)ul]’ + Uy, + €y (2-27)

Seviye-2’de Z degiskenin bulundugu durumda; Z degiskenin genel ortalama etrafinda

merkezlenecektir ve model (2.28) modeli ortaya ¢ikacaktir (Peugh 2009).

ﬂoj‘ =700 +7/01(Zj _Z)"H"oj‘

_ (2.28)
ﬂlj =710 +7/11(Zj _Z)+”1j

Esitlik (2.28), (2.26)’daki modelde yerine yazilirsa (2.29) modeline ulasilir.

Yy =Yoo +70(Z; =2+ 70 (X, =X ) +7, (X, =X )NZ, = 2) (229)
+(Xl~j _}-j)ulj Tuy; &y

2.2.2.7. Model parametrelerinin tahmininde kullanilan yontemler

Cok seviyeli modeli olusturulduktan sonra bu modelde yer alan parametrelerin
tahmini i¢in farkli yontemler kullanilmaktadir ve dogrusal olan modeller i¢in yapilan
tahminlerde genellikle en ¢ok olabilirlik metoduna bagli olarak elde edilir (Henderson
1953). Bu yontemler en c¢ok olabilirlik yontemi(Maximum Likelihood -ML) ve
kisitlanmig en ¢ok olabilirlik yontemidir (Restricted Maximum Likelihood-REML).
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2.2.2.7.1. ML (En cok olabilirlik) tahmini

ML Tarihgesi: Fisher (1921) tarafindan en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri yontemi
daha oncelerde kullanilmaktaydi. 1970’lere kadar, varyans unsurlarinin tahmini, Fisher
tarafindan bulunan ve ANOVA tekniginde kullanilan yontemler kullanilarak tahmin
edilmekteydi (Henderson 1953). Bu yontemle ilgili en kapsamli makale Hartley ve
JN.K Rao (1967) tarafindan yazilmistir. Bu makalede tiim rasgele ve karma etkili
modeller ve bunlar i¢in dengeli veya dengeli olmayan veri setleri incelenerek ML

yontemi gelistirilmistir.

Crump (1951) dengeli ve dengeli olmayan tek yonlii siniflama ile ilgilenmis ve
esitliklerde iterasyon islemini kullanmistir. Herbach (1959) belli modellere ait dengeli
veri setlerinden ML tahmin edicilerini bulmus ve bu tahmin edicilerin negatif olmama
zorunlulugunu getirmistir. Clinkii ML yOntemi bir maksimizasyon islemi oldugu i¢in
parametrelerin  ve varyans unsurlarinin tahmin edicilerinin negatif olmamasi
gerekmektedir. Miller (1977) da hem dengeli hem de dengeli olmayan veri setleri
iizerinde ¢alismis, 2 etkenli rasgele etkili hem etkilesimli hem de etkilesimsiz modelleri
kurmus ve bunlara ait ML esitliklerini yazmis fakat bu esitlikleri ¢6zememistir. Searle
(1970) dengeli olmayan veri seti i¢in ML tahmin edicilerine ait matrisleri

¢cOzlimlemistir.

1970’lerden once paket programlarin kullanilamamasindan dolay1 en ¢ok olabilirlik
tahmin yonteminin karisik modeller ve rasgele etkili modellere uygulanmasi miimkiin
degildi. Ciinkii bu modellerde olabilirlik esitlikleri ancak iteratif islemlerle
coziilebiliyordu. Fakat paket programlarin gelistirilmesiyle, en ¢ok olabilirlik tahmin
yonteminin kullanim1 olduk¢a yaygin bir sekilde model parametre tahmininde
kullanilmaya baslanmistir Giesbrecht (1983) ve Thompson (1980) tarafindan bu
esitlikleri hesaplayacak paket programlar gelistirilmistir.
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Cok seviyeli regresyon modelleri i¢in de en c¢ok olabilirlik tahminleri
kullanmaktadir. En c¢ok olabilirlik tahmin yontemi ile modele ait parametreler tahmin
edilirken olabilirlik fonksiyonlarina maksimum degeri verecek popiilasyon degerleri
belirlenmeye ¢alisilir. Basit olarak ifade edecek olursak, en c¢ok olabilirlik tahmin
edicileri, olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapacak parametre tahminleri

belirlemektedir.

Ayrica en ¢ok olabilirlik tahmin yonteminin kullanilmasi sonucunda bazi sapma
degerleri elde edilmektedir. Bu sapmalar modelin veri setine ne kadar uygunluk
oldugunu gosterir. Genel olarak sapmas1 az olan model, sapmasi ¢ok olan modele gore

veri setine daha ¢cok uygunluk gosterir.

En ¢ok olabilirlik tahmin yonteminin ANOVA yontemine gore bazi avantajlari

vardir,

e Varyanslar i¢in negatif tahminler elde edilmez. ANOVA kullanilarak varyans
unsurlari1 tahmin etmedeki temel prensip, kareler ortalamalarinin beklenen
degerleri esitlendikten sonra elde edilen dogrusal esitlik sistemlerini ¢ozmekten
ibarettir (Firat 1997). ANOVA’nin kullanilmasi ile bazen negatif varyans unsuru
tahminleri elde edilmesinden dolay1 sorunlar yasanmaktadir. En ¢ok olabilirlik
yontemi ile elde edilen tahminlerde ise bu negatif tahmin elde etme sorunu ile
karsilagiimamaktadir (Firat 2000).

e Ayrica bu yontemde rasgele ve karisik etkili modeldeki rasgele degiskene ait
dagilimi  belirtmeliyiz. Boyle bir zorunluluk ANOVA  yonteminde
bulunmamaktadir. Onceki ¢alismalarda ML ile tahmin edilen varyans
unsurlarmin dagilimi normal oldugu varsayilmistir. Ayrica ML yontemi ile ¢ok

yonlii siniflamaya da bu uyarlanmistir.

ML Teorisi: ML teorisinin temelinde yatan iki temel varsayim vardir. Bunlar;
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e Genellikle dagilimi1 ¢oklu normal dagilima uygunluk gdsteren hata terimlerin
birbirinden bagimsiz ayni1 dagilimli olmasi gerekir.

e Orneklem biiyiikliigii yeterince biiyiik olmalidir.

Fakat pratikte bu varsayimlar tam olarak saglanamamaktadir ve bunun sonucu
olarak da yanli tahminler ve dogru olmayan hata terimleri elde edilmektedir (Sullivian

ve ark. 1999). En ¢ok olabilirlik tahmin yonteminin teorisi kisaca asagidaki sekildedir.

Olabilirlik fonksiyonu; parametre tahmini yapabilmek i¢in gdzlenmis 6rnekleme ait

verilerin olasiliklarini veren bir fonksiyon olup asagidaki sekilde ifade edilir.

Vovar(Y)=XGX" +r,  r=Y-A(A"VI'A)ATVY, G-= {% 6‘0}
GO] U]]
ve A; = X ,Z; olmak tizere logaritmasi alinmis olabilirlik fonksiyonu;
1 N N 2r
lyy =—=log|V|——logr'V'r——|1+log=— 2.30
ML 5 glV| 5 g 5 [ g N :l ( )

seklinde tanimlanir. Bu fonksiyon yardimi ile parametre tahminleri yapilir. En ¢ok
olabilirlik tahmin ediciler yontemi kullanilarak yapilan tahminler sonucunda bazi
standart hatalar ortaya ¢ikmaktadir. Bu standart hatalar anlamlilik testlerinin formiiliinde

kullanilmaktadir (Sullivian ve ark. 1999).

parametre

Test istatistigi; Z =
parametreye ait standart hata
Bu test Wald Testi olarak bilinir (Wald, 1943) ve buradaki yokluk hipotez,
parametrenin 0 oldugunu test eder ve buna ait p-degeri bulunur. Z test istatistiginin
Z~N(0,1) oldugu varsayilmaktadir. Fakat Raudenbush ve Bryk’un (198)
calismalarindan sabit etkililer i¢in Z test istatistiginin serbestlik derecesi J-q-1 olan t
dagilimina sahip olmasi gerektigini tartismislardir. Ayrica Z test istatistiginin varyanslar
icin kullanilmasmin uygun olmadigini ve bunun yerine ki-kare testinin artiklar i¢in

kullanilmas1 gerektigini de tartismislardir
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Eger iki model i¢ ice ise; iki model arasindaki sapmanin dagilimi ki-kare olup,
serbestlik derecesi 2 modeldeki parametre sayisinin farki olarak elde edilir. Bu ayni
zamanda modelin analizinde ki-kare testi kullanilarak elde edilen model uyumlarinin
basit modelden anlamli bir sekilde daha iyi olup olmadiginin test edilmesinde de
kullanilir. Sapmalar i¢in kullanilan ki-kare testi ayn1 zamanda rasgele etkilerin 6nemini
test etmede de kullanilir. Eger karsilagtirilan modeller i¢ ice degilse, modelin prensibi

olabildigince basit olmalidir (Hox 1995).

Cok seviyeli modellemede sadece en ¢ok olabilirlik fonksiyonu kullanilmasi bazi

sorunlara neden olmaktadir. Draper (2006) bunlar1 asagidaki gibi 6zetlemislerdir.

e En ¢ok olabilirlik tahminleri ve bunlara ait standart hatalar Gausian ¢ok seviyeli
modellerdeki parametreler icin kolayca bulunabilir. Fakat seviye-2’deki
orneklem kiiclik ise bunlara ait giiven araliklarini bulmada sorunlar ortaya
cikmaktadir.

e Bagimh degisken Gaussian modelden farkli olarak, rastgele etkili lojistik

regresyondaki gibi ise durum daha karmasik olmaktadir.

Yukaridaki sorunlara bir ¢oziim bulabilmek ve modeldeki degiskenlerin Onsel
dagilimlarin1 tahmin asamasinda gbéz Oniine alabilmek i¢in c¢ok seviyeli regresyon
modellerine Bayesian yaklasimi  kullanilmistir. Markov Chain Monte Carlo
(MCMC)’nin degistirilmesi ve bilgisayarlarm gelistirilmesi ile 1990’11 yillardan sonra

cok seviyeli modeller i¢in Bayesian modeller artan bir oranla kullanilmaktadir.

e Ayrica iterasyonlarin sonlanmamasi sorunu ile de karsilasilir.
En ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin hesaplanmasinda iteratif yontem uygulanir. Paket
programlar c¢esitli parametreler icin uygun bir baslangic de§eri atayarak islemlere
baglar. Bu baslangic degeri belirlenirken regresyon analizinde baslangic deger
belirlenmesi temel almarak ¢ok seviyeli regresyon analizi i¢in baslangic degeri
belirlenmektedir. Yapilan iterasyonlarla bu baslangic degeri 1iyilestirilmeye

calisilmaktadir. Bu iyilestirme adimlar1 birgok kere tekrarlanir. Her bir iterasyon sonrasi
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elde edilen degerler bir 6ncekiyle karsilastirilir ve tahminler arasindaki fark yeterince
kii¢iik oldugunda bilgisayar tahmin igleminin bir sonucuna yakinsadigma karar verir ve
iterasyon islemini bitirir. Bazen programlar iteratif ML yonteminin durmasina garanti
verilemedigi i¢in bazi sorunlar yasanir ¢iinkii program iterasyon islemlerine son
verememektedir. Bu yilizden bir¢ok programin yaziliminda belli sayida iterasyon sayisi
siir1 konulmustur. Bu belirlenen iterasyon sayisina ulasildiktan sonra hala belirli bir
yakinsama elde edilmemisse iterasyon sayisi arttirilarak yeniden program yiiriitiilebilir.
Buna ragmen (yani ¢ok sayida iterasyon yapilmasina ragmen) bir yakinsama elde
edilemiyorsa, arastirmacilar yakinsama elde edilemeyecegini diisiiniirler. Burada da
yakinsama elde edilemeyen bir modelle nasil sonu¢ ¢ikariminda bulunacagi problemi

karsimiza ¢ikmaktadir.

Yakmsama elde edilemeyen modeller i¢in “iyi bir model degildir” yorumunda
bulunulur. Yeterli o0zelliklere sahip olmayan bu modelden tahmin yapilip
yapilamayacagi da hala bir tartisma konusudur (Hox 1995). Aslinda buradaki problemin
sebebi veri seti de olabilir. Ornegin kurulan model dogru olsa bile, kiigiik bir drneklem

kullanilmas1 sonucunda tahmin yontemindeki bu sorunlar ortaya ¢ikiyor olabilir.

Fakat  yapilan  caligmalar  gosteriyor ki, eger  yeterli  Orneklem
genisligine/biiyiikliigline sahip bir model yakinsama gostermiyorsa, bunun sebebi
genellikle yanlis model olarak goriilmektedir. Cok seviyeli regresyon modelinde,
yakinsama problemi genellikle degeri 0’a yakin olan varyans unsuru tahmin edilmeye
calisildiginda ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirabilmek i¢in genellikle bazi

varyans unsurlart modelden ¢ikarilir.
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2.2.2.7.2. REML tahmini

1970’lerden sonra FML ve REML yontemleri tercih edilen yontemler olmaya
baslamistir. Ozellikle paket programlarin kullanimi bu iki en ¢ok olabilirlik tahmin
yonteminin popiiler olarak kullanilmasina sebep olmustur. Cok seviyeli regresyon
modellerinin analizi i¢in gelistirilen paket programlarda son zamanlarda kullanilmaya
baslanmasinin sonucu olarak REML ydnteminin kullanimi yayginlagmistir (Hox 1995,

Albright 2007).

REML yonteminde sadece varyans unsurlari olabilirlik fonksiyonunda bulunur.

(o} (o}
V=var(Y) = XGX' +r, r=Y-A(A"V'A) ATV Y, G :{ . ]O} )
UOI U]I

A, =X ,Z, ve p=rank(A4)

olmak tizere logaritmasi alinmis olabilirlik fonksiyonu;

1 1 -
Ly, == 108| V| = log| ATV A -2

longV"r—N_p l+10g2—ﬂ
2 N-p
seklinde tanimlidir (Sullivian ve ark. 1999). Gorildiigi gibi fonksiyon karmagsik bir

yapidadir. Bu yiizden, bu tarz fonksiyonlarm maksimize edilmesi ¢ok karmagiktir

(Searle 1970).

ML yonteminin REML yontemine gore 2 avantaji vardir (Hox 1995). Bunlar;

e Hesaplamalar daha kolaydir.

e ML yontemi regresyon katsayilarmi da olabilirlik  fonksiyonunda
bulundurdugundan, bu yontem sadece sabit etkili kismi farkli olan iki model
arasindaki farkin testi i¢cin kullanilir. Ayrica modelde yer alan sabit etkili

kisimda ki-kare testi kullanarak test edilir. Diger taraftan REML yontemi ile
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sadece varyans unsurlarina ait kisim yani rasgele etkili kisim ki-kare testi ile test

edilir.

2.2.3. Tekrarlanan olciimler verisine uygulanmasi

Bir onceki boliimde de bahsedildigi gibi tekrarlanan 6lgiimler verisine ¢ok seviyeli
modellemeyi kullanilarak analizler yapilmas1 miimkiindiir. Burada tekrarlanan 6l¢timler,
bireyler i¢ine yuvalanmis olan veri setleri olarak ele alinirlar (Peugh 2010). Bilindigi
gibi i¢ ice yapidaki veri setlerinde gozlemlerin bagimsizligi varsayimi bozulmaktadir.
Bu bagimsizligin saglanmamasi durumu, ¢ok seviyeli modellerin kullanimini gerekli
kilmaktadir. Geleneksel istatistiksel metotlarin kullanimi 1. tip hatalarin olusmasma ve
yanli parametre tahmini elde edilmesine neden olmaktadir. Tekrarlanan 6l¢timlerde i¢
ice veri setlerine doniistiiglinde benzer sorunlar c¢iktigindan dolayr ¢ok seviyeli

modelleme kullanilmalidir.

Burada kullanilan ¢ok seviyeli modeller de bir farklilik yoktur. Ama 6zel olarak
zaman degiskenini modele katarak, zamanin acgiklanan degisken iizerindeki etkisi

arastirilmak istenebilir. Boyle bir durumda model;
Y, = By, + By, (Time, )+ ¢, (2.31)
ﬂOj =Yoo T Y02, +Uy; Ve ﬂlj =Y T¥ul; +u,

seklinde tanimlanmis olup cok seviyeli modellerle tekrarlanan ol¢limler verisinin

analizine zaman etkisi katilarak bunun etkisi arastirilabilir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

Bu calismada kullanilan hayvan materyalini Ingiliz Siyah Alaca siiresindeki bogalarin
disi yavrularina ait siit verimi kayitlar1 olusmaktadir. Bu hayvanlarin ilk kontrolleri
Kasim 1998 ve Ekim 1999 tarihleri arasinda yapilmis olup 10 adet verim kaydi
bulunmaktadir. Verim kayitlar1 yaklasik olarak birer aylik araliklarla alinmistir. Her bir
kontrol giinii siit verimi 24 saatlik siire igerisinde alinan bireysel giinliik siit verimlerinin

toplamidir ve kilogram (kg) cinsinden kayit edilmistir.

Veri seti 40 denenmis ve 649 denenmemis boganin 23,873 disi yavrusuna ait siit
verimi kayitlarindan olugmaktadir. Ayrica denenmemis boga basina diisen disi yavru
sayisi 1 ile 31 arasinda degismekte iken denenmis boga basina diisen yavru sayis1 187

ile 1,371 arasinda degisim gostermektedir.

Cizelge 3.1. Veri dosyasinin formati

Boga Sym fx ps yas iskgs hy L1 L2 ... L10 LT
4 I 1 2 295 4 0.19 23.80 24.60 ... 14.6 5793.5
4 I 1 2296 4 0.19 1780 162 ... 11.8 5195.2
4 2 1 2 306 23 0.19 168 18.8 ... 14.2 4776.9
4 2 1 2 31 20 0.19 228 21 ... 16.8 5476.5
6 3 1 2 304 15 025 22,6 238 ... 264 75782
469 3 2 1 289 15 0.50 17.6 21.2 ... 12 44583

Veri girisi yapilirken Cizelge 3.1° deki format kullanilmistir. Burada ‘obs’
gbzlem sayisini, ‘boga’ erkek sayisini, ‘sym’ siirii-yil-mevsimi etkisini, ‘fx’ bogalarin

yash ve geng siiriilerden hangisine ait oldugunu, ‘ps’ ebeveyn kaydi tutulup
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tutulmadigini, ‘yas’ yasi, ‘iskgs’ dogumdan ilk kontrole kadar gecen siireyi, ‘hy’
Holystein yiizdesini, ‘L1, L2,...,.L10° Kasim 1998 ile ekim 1999 arasinda tutulan 10
adet kontrol giinii siit verim kaydin1 ve ‘LT’ toplam siit verimini temsil etmektedir.
Ayrica fx 1 degerini almasi boganin yasl stiriiden geldigini ve 2 degerini aliyorsa

boganin geng siiriiden geldigini gostermektedir.

Cizelge 3.2. Yaslh ve geng stiriideki bogalara iliskin frekans tablosu

Birikimli Birikimli
fx Frekans Yiizdelik Frekansi Yiizdelik
1 18975 79.48 18975 79.48
2 4898 20.52 23873 100.00

Yasli ve genc siiriideki boga sayis1 Cizelge 3.2.° de verilmistir. Bu frekans
tablosundan goriildiigii gibi verideki bogalarin % 79.48°1 yash boga siiriisline aittir ve
geri kalan %20.52°si ise gen¢ boga siiriisiindendir. Ayrica yash siirtide bulunan
bogalarin yavrularinin siit verimi ortalamas1 5268.82 kg ve geng slirliniin yavrularmin

slit verimi ortalamas1 5258.32 kg’ dur.

Cizelge 3.3. Siit verimi kaydina ait tanimlayici istatistikler

Standart

Degisken N Ortalama Standart Hata Sapma
Yas 23873  30.2491681  0.0295031 4.5584986
iskgs 23873  18.3304151  0.0575655 8.8943844
Hy 23873  0.3670527 0.0025607 0.3956586
L1 23873  19.4498304  0.0260207 4.0204351
L2 23873  20.6566791  0.0252186 3.8964948
L3 23873  19.6954467  0.0253203 3.9122041
L4 23873  18.5825200  0.0247413 3.8227526
L5 23873  17.5815147  0.0242947 3.7537502
L6 23873  16.7524442  0.0240150 3.7105389
L7 23873  16.1753780  0.0241651 3.7337220
L8 23873  15.5848532  0.0242155 3.7415102
L9 23873  14.6880870  0.0242814 3.7516966
L10 23873  12.9894986  0.0251094 3.8796248
LT 23873  5266.66 6.0075603 928.2215367
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Cizelge 3.3. Siit verimi dosyasinda bulunan yas (age), dogumdan ilk kontrole kadar
gecen siire (dac), Holystein yiizdesi (holp), toplam verime (LT) ve 10 kontrol giinii siit
verimine iliskin ortalama, satandart hata ve standart sapma degerleri verilmistir.
Goriildigi iizere, 23873 tane gozlem bulunmaktadir. Bu veri setinde yer alan ineklerin
ortalama yaslarmin 30.25 ve ortalama Holystein yiizdeleri 0.367 oldugu goriilmektedir.
I1k siit sagmmi yapilana kadar ortalama 18.33 giin gegcmistir. Ayrica inek basma diisen

ortalama toplam siit verimi de 5266.66 bulunmustur.

Bunun yani sira kontrol giinii siit verimleri ortalamalarinda bir azalis goriilmektedir

ciinkii ilk kontrol giinii (L1) siit verimi 19.45 kg iken son kontrol giinii (L10) siit verimi
ortalamast 12.99 kg’ dir. Yani %33’1ﬁk([19-45‘12-99}1/9 452 0.33) bir azalis

goriilmektedir. 10 farkli zaman noktasindaki siit verimlerinin 10 farkl1 zamanda nasil bir
degisim grafiksel olarak sekil 3.1 de incelenebilir. Bu grafikte agik¢a goriildiigii iizere
ilk 2 aydan sonra siit veriminde diizenli bir diisii goriilmektedir. Ik kontrol giiniindeki
siit verimi ortalama 19,5 kg iken 10. kontrol giinlindeki siit verimi ortalamal3 kg’ dir.
Ayrica gozlemler alinan inekler arasinda siit verimleri degisimleri yaklagik olarak

aynidir.

ort
21

Sekil 3.1. Zaman i¢indeki siit verimindeki degisim
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3.2. Metot

Bu calismada yer alan Ingiliz Siyah Alaca ineklerine iliskin ortalama toplam siit
verimleri ve 10 adet kontrol giinii siit verimleri ¢cok seviyeli regresyon modeli aracilig1

ile analiz edilmistir.

a)Toplam siit verimi olan LT’ ler i¢in yapilan analizlerde kullanilan modeller;

1. ilk olarak regresyon modeli kullanilmustir.
Vi = By + Bi(yas), + B,(hy), + B;(iskgs), + B, (sym), + &y (3.1

Y,; i boganin ;. yavrusuna iligkin siit verimini ve ¢, ise inek seviyesine ait hata

terimini gostermektedir. Ayrica [ regresyon katsayilarini temsil etmektedir.

2. Seviyelerin hicbirindeki agiklayici degiskenin bulunmadigi ve sadece sabit
terimden olusan ¢ok seviyeli model (intercept-only model)

Yy =Bo; ¢ (3.2)
Y, i inci boganinj inci yavrusuna iligkin st verimi
&, :inek seviyesine ait hata terimi

Modelde agiklayict degisken olmadigi igin modelde f3,; katsayis1 yoktur.

B, katsayismna ait regresyon denklemi ise (3.3) ’te oldugu gibi tanimlanmustir.
ﬂo‘; =Yoo Uy, (3.3)
(3.3) esitligi (3.2)’de yerine yazilirsa (3.4) elde edilir.

Y, =Y tty, T & (3.4)

q
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seklinde elde edilir.

3. Inek ve boga seviyesindeki agiklayici degiskenlerin modele alinmasi ile elde

edilen ¢ok seviyeli regresyon modeli;
Vi = Bo; + Bi(yas), + B,;(hy); + B;; (iskgs), + &; 3.5)

Bo; =700+ Vo (sym); +up,
Ba; =720+ 7Vu(sym); +u,, olan regresyon denklemeleri tanimlanmistir bu denklemler

Bs; = Va0 + 731(sym) ; +uy,

(3.6)’da verilen ¢ok seviyeli regresyon modeli yazilir.

Yii =7Y00 T 701 (Sym)j + 710(3’515);,- + 720(@’);,— + }/SO(iSkgS)gj
+aa(sym, )+ v (om, ¥isks,) +u, (3.6)
+uy; (hy)l.]. + qu(z'skgs)y +é;

Burada ilk seviye yani inek seviyesi i¢in ele alinan acgiklayic1 degiskenler inegin yasi
(yas), Holystein yiizdesi (hy) ve dogumdan ilk kontrole kadar gecen siire (iskgs) olarak
almmistir. Ayrica inegin yast modelde kovaryete olarak incelenmistir. Diger taraftan
ikinci seviye yani boga seviyesi i¢in siirii-yill-mevsim (sym) etkisi modele alinarak

(3.5)’ teki model elde edilmistir.

b) On adet kontrol giinii siit verimleri i¢in kullanilan modeller:

Burada veri seti tekrarlanan 6lctimler veri seti seklinde oldugu i¢in tekrarlanan 6l¢timler
veri setinde kullanim1 uygun olan ¢ok seviyeli model analiz asamasinda kullanilmistir.
Ayrica veri tekrarlanan Olglimler veri setine doOniistigli i¢in buradaki seviye-1’1
tekrarlanan Olglimler seklindeki kontrol giinii siit verimleri ve seviye-2’yi inekler

olusturmaktadir.

1. Sadece zaman degiskenin bulundugu ¢ok seviyeli model;
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(Burada zaman degiskeni 10 kontrol giiniinii temsil etmektedir)
V= ﬂoj + B, (zaman), + &; 3.7)
Inek seviyesine ait agiklayici degiskenlerinde modele alinmasi ile elde edilen model;

Bo; =V +7a(y); +ye(sym); +7o(vas), +uy,;

(3.8)
ﬂ]j =Y T 7u (hy)j 7 (Sym)j + 70 (ya§)j tuy;
olmak tizere ¢ok seviyeli model;
Y, =Yg+ 701(}1)’)‘,— 70 (Sym)‘,- + 701()’5159)‘,-
+7,0(zaman); +y,,(hy; * zaman; )+ y,,(yas , * zaman,) (3.9

+uy; +uy(yas); +&;

Yy

i. inek i¢in j. zamandaki siit verimidir.

Bu modeller yardimu ile siit verimi lizerinde etkisi olan degiskenler tespit edilmeye

calisiimastir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Toplam Siit Verimi I¢in Elde Edilen Sonuclar

Burada ilk olarak veri setindeki hiyerarsi yap1 goz ardi edilerek veri setinin alt

seviyeye indirgenerek geleneksel regresyon analizi ile veriler modellenip analiz

uygulanmis ve elde edilen sonuglar varyans analiz tablosu Cizelge 4.1.’de sunulmustur.

Cizelge 4.1. Alt seviyeye indirgenmis veri i¢in varyans analiz tablosu

Degisimin

Kaynagi s.d. KT KO F p degeri
Model 4 960634431 240158608 292.34  <0.0001
Hata 23868 19607366687 821492

Diizeltilmis

Toplam 23872 20568001119

Cizelge 4.2. Alt seviyeye indirgenmis veri i¢in parametre tahminleri

Standart
Degisken sd Tahmin Degeri  Hata t degeri p degeri
Sabit 1 4420.92966 43.71776 101.12  <.0001
Yas 1 24.37712 1.29335 18.85  <.0001
Hy 1 412.15876 14.89621 27.67  <.0001
Iskgs 1 2.47485 0.65993 3.75 0.0002
Sym 1 -0.02461 0.00291 -8.47 <.0001

Yapilan regresyon analizi sonucunda kareler toplami ve kareler ortalamalar:

Cizelge 4.1.’de verilmistir ve bunlar kullanilarak F test istatistigi hesaplanmistir. Burada
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p degeri 0.05 yanilma payindan kii¢iik oldugu i¢in model parametrelerin sifira esitligi
hipotezi red edilir. Dolayisiyla modelin anlamli olduguna karar verilir. Cizelge 4.2.de
ise model parametrelerinin anlamli olup olmadigini arastirmak icin yapilar t testi
sonuclart verilmistir. Yapilan analizler sonucunda parametrelerin hepsi anlamli
bulunmustur. Dolayisiyla agiklayici degiskenlerin hepsinin toplam siit verimi iizerinde
bir etkisi vardir. Modelde tahmin edilmis olan parametre degerleri yerine yazildiginda

tahmin esitligi (4.1)’deki gibi elde edilir.

V; =4420.93+24.38(yays), +412.16(hy), +2.48(iskgs), —0.025(sym), @1

Yani yas degiskenindeki 1 birimlik degisim toplam siit verimini 24.38kg.
etkilemektedir. Benzer sekilde Holystein yiizdesi degiskenindeki degisim toplam siit
verimini 412.16kg, dogumdan ilk kontrole kadar gegen siire degiskenindeki degisim
toplam siit verimini 2.48kg etkilemektedir. Diger taraftan siirii-y1l-mevsim etkisindeki
degisim ortalama siit veriminin 0.025kg diismesine sebep olmaktadir. Ayrica R* degeri
0.0467 bulunmustur. Bunun anlami modeldeki aciklayict degiskenler ile ¢ikti

degiskeninin %4’1 aciklanabilmektedir.

Sekil 4.1. Alt seviyeye indirgenmis verinin analizi sonucunda elde edilen siit verimi

tahminleri ile hatalara iliskin grafik
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Sekil 4.1.’de kestirilen regresyon denklemi soncunda yapilan LT tahminlerinin (siit
verimi) hatalara kars1 grafigi goriilmektedir. Bu grafikte hatalarin homojen bir yayilima

sahip oldugu goriilmektedir.

Daha sonraki asamada ise veri setindeki hiyerarsi yapist géz ardi edilip veriler st
seviyeye kaydirilmis ve veri tek seviyeli veri setine doniistiiriilmiistiir ve bu tek seviyeli
verinin analizden kullanilan regresyon sonuglar1 Cizelge 4.3. ve Cizelge 4.4.’te

verilmistir.

Cizelge 4.3. Seviye-2’ ye kaydirilmis veri i¢in varyans analiz tablosu

Degisimin

Kaynagi s.d. KT KO F p degeri
Model 4 23015276 5753819 17.41 <0.0001
Hata 684 226012448 330428

Diizeltilmis

Toplam 688 249027725

Cizelge 4.4. Ust seviyeye kaydirilmis veri i¢in parametre tahmini

Tahmin Standart
Degisken sd Degeri Hata t degeri p degeri
Sabit 1 4248.16693 246.98945 17.20  <.0001
Yas 1 25.71154 7.17653 3.58 0.0004
Hy 1 585.59980  73.40198 7.98 <.0001
Iskgs 1 2.36874 4.69803 0.50 0.6143
Sym 1 -0.02009 0.01251 -1.61 0.1087

Cizelge 4.1.° de oldugu gibi Cizelge 4.3.” te de kareler toplami ve kareler

ortalamalar1 verilmistir ve bunlar kullanilarak hesaplanan F test istatistigi verilmistir.
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Burada p degeri 0.05 yanilma payimdan kii¢iik oldugu i¢in model parametrelerinin sifira
esitligi hipotezi red edilir, yani model anlamlidir. Bu durumda regresyon tahmin esitligi;

V; = 424817+ 25.71(yas), + 585.6(hy), +2.37(iskgs), — 0.02(sym), (4.2)

seklinde elde edilir. Cizelge 4.4. ise model parametrelerinin her biri i¢in yapilmis olan t
testi sonuglarimi icermektedir. Burada iskgs ve sym degiskenlerinin katsayilarinin sifira
esit oldugu hipotezi red edilememistir. Sonug¢ olarak bu iki degiskenin ortalama siit
verimi tizerinde onemli bir etkisi yoktur. Diger taraftan yas ve Hoystein yilizdesi (hy)
degiskenlerin katsayilarinin sifira esitligi hipotezi red edildigi i¢in bu degiskenlerin
ortalama siit verimi lizerinde anlamli bir etkisi oldugu sonucuna variir. Ayrica yas
degiskenindeki degisim ortalama siit veriminde 25.711 kg.’lik bir degisikligi neden
olurken, hy degiskenindeki degisim 585.6 kg.’lik bir degisime neden olmaktadir.

R? degeri 0.0924 olarak kestirilmistir. Bunun anlami modeldeki aciklayict

degiskenler ile ¢ikt1 degiskenin %9’u agiklanabilmektedir.
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Sekil 4.2. Ust seviyeye kaydirilmis verinin analizi sonucunda elde edilen siit verimi

tahminleri ile hatalara iliskin grafik
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Ust seviyeye kaydirilmis veri seti icin elde edilen LT tahminlerinin (siit verimi) hatalara
kars1 grafigi Sekil 4.2.°de verilmistir. Burada veri seti {ist seviyeye kaydirildig: i¢in her
bir boganin yavrularinin siit verimi ortalamalar1 alinarak analizler yapilmistir. Bu
yilizden analizdeki 6rneklem hacmi asagi seviyeye yuvarlanarak elde edilen veri setinin
ornekleminden daha kiiciiktiir. Dolayisiyla sekil 4.2’°de daha az LT tahmini ve hata

terimi bulunmaktadir.

Sekil 4.3.’de ise her iki regresyon modelinde anlamli bulunmus ve ortalama siit
verimi tizerinde ¢cok Onemli bir etkiye sahip olan Holystein yiizdesi degiskenin siit
verimini nasil etkiledigi grafiksel olarak verilmistir. A¢ik bir sekilde Holystein yiizdesi
%100’e yaklastikca (ya da Holystein orani 1’e yaklastik¢a) ortalama siit veriminde bir

artis gosterdigi soylenebilir.
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Sekil 4.3. Holystein ylizdesindeki degisimin toplam siit verimine etkisi

Su ana kadar veri setindeki seviyeler goz ardi edilerek geleneksel regresyon
yontemi ile analizler yapilmistir. Bu islemlerin yapilmasindaki amac hiyerarsi yapismin
g6z ard1 edilmesi yapilan tahminlerde hatali kestirimlerde bulunulup bulunulmadig: ya

da yanliliga neden olup olmadigmi arastirmaktir. Bundan sonraki analiz asamasinda ise
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calismadaki asil amag¢ olan ¢ok seviyeli regresyon modeller analiz yontemi olarak

kullanilmastir.

Ik olarak veri setindeki hiyerarsi yapis1 goz ardi edilerek ¢ok seviyeli regresyon
analizi ile veriler modellenip analiz edilmistir. Seviyeler goz ardi edildigi i¢in bu
analizde kullanilan modelin regresyon analizinde kullanilan modelden bir fark: yoktur.
Seviyelerin goz ard1 edilmesindeki amag ise seviyeler goz Oniine alinmadigi siirece ¢ok
seviyeli regresyon yonteminin kullanilmasmin hatali sonucglar elde etmemizi
saglayacagin1 gostermektir. Cizelge 4.5.” de modelde yer alan agiklayict degiskenlerin
katsayilarinin tahmin degerleri, bu tahminlerde yapilan standart hatalar ve bunlarin her
birine ait t test istatistigi yer almaktadir. Buradaki her bir katsayinin sifira esitligi
hipotezi 0.05 yanilma payi ile red edildigi icin tiim katsayilar anlamli bulunmustur ve

model;

V; = 442093+ 24.38(yas), +412.16(hy), +2.48(iskgs), — 0.025(sym), 4.3)

olarak kestirilmistir. Ayrica hatalarin varyansi 821320 olarak tahmin edilmistir.

Cizelge 4.5. Parametre tahminleri (tiim agiklayict degiskenlerin yer
aldig1 fakat hiyerarsinin goz ardi edildigi model)

Tahmin Standart
Degisken Sd Degeri Hata t degeri p degeri

Sabit 23873 4420.93 43.7132 101.13  <.0001

Yas 23873 24.3771 1.2932 18.85  <.0001
Hy 23873 412.16 14.8946 27.67  <.0001
Iskgs 23873 2.4748 0.6599 3.75 0.0002
Sym 23873 -0.02461 0.002906 -8.47 <.0001
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Sekil 4.4. Hiyerarsi yapis1 géz ard1 edilmesi ile yapilan analiz sonucunda elde edilen siit

verimi tahminleri ile hatalara iliskin grafik

Sekil 4.4.’de analiz sonucunda tahmin edilen LT ler (siit verimi) ve bunlarin her
birine ait hatalara iliskin grafigi goriilmektedir. Bu grafikte ¢ok fazla sapan degerin

olmadig1 goriilmektedir.

Seviye-2’nin goz Oniine alindig1 ve seviyelerin higbirinde agiklayict degiskenin
bulunmadig1 modele ML uygulanmasi sonucunda elde edilen tahminler Cizelge 4.6.’da
verilmistir. Bu modelde sadece rasgele etki olarak ele alinmis sabit katsay1 yer
almaktadir. Ayrica bu model grup ici korelasyon katsayisinin (/CC) hesaplanmasia da
izin verir ¢linkii grup i¢i korelasyon katsayisinin hesaplama formiiliinde yer alan seviye-
1 hata varyans1 (level-1 residual variance) olan o bu model sayesinde tahmin edilir ve
buna iliskin bulgular Cizelge 4.6.’da yer verilmistir. Ayrica Cizelge 4.7.’de yer alan

tahminler yardimi1 ile /CC hesaplanabilir. FElde edilen tahmin degerlerine gore

6* =770532ve 6, =186639 bulunmustur. Buna gore
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= 186639 =0.19499
186639 + 760532 (4.4)

olarak tahmin edilir. Bu katsay1 agiklanamayan varyansinin %20’si seviye-2’den dolay1

ortaya ¢iktiginin gostermektedir.

Cizelge 4.7°de 6° =760532ve &, =186639 oldugundan ortalama siit verimine

ilisgkin %95 giiven araligt: 5256.69i1.96«/186639:(4409.94 ; 6103.34)01arak

bulunmustur. Yani ortalama siit verimi %95 giivenle 4.5 ton ile 6 ton arasinda bir deger

almasi beklenmektedir.

Cizelge 4.6. Parametre tahmini (sadece sabitin yer aldigi model)

Standart
Degisken Sd = Tahmin Degeri Hata t degeri p degeri
Sabit 688  5256.69 20.9259 251.20 <.0001

Cizelge 4.7. Kovaryans parametrelerinin tahminleri (sadece sabitin yer aldig1

model)
Kovaryans Tahmin Standart
Parametresi Degeri Hata Z p degeri
Boga 186639 16386 11.39 <.0001
Hata 760532 7065.21 107.64 <.0001

Ayrica bu model yardimi ile deneme etkisi (design effect) hesaplanarak da veri
setindeki hiyerarsi yapisinin goz Oniine alinarak c¢ok seviyeli regresyon analizinin
yapilmasimnim gerekli olup olmadigma karar verilebilir. Bunun i¢in DE =1+ (n, —1)ICC
esitliginden yararlanilir (Peugh 2010). DE “design effect”in kisaltilmis hali olup /CC ve

boga basma diisen ortalama yavru sayisi (#,)’ye bagl olarak hesaplanmaktadir.
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n, =23873/689 =34.65
DE =1+(34.65-1)(0.20) = 7.73

(4.5)
olarak hesaplanir. Burada n, degeri ve DE yeterince biiyiik oldugu i¢in ¢ok seviyeli

modellenmenin kullanilmas1 gerektigi sonucuna varilir.

Seviye-2’nin goz Oniine alindig1 ve aciklayici degiskenlerin modele alimmmas ile elde
edilen tahminler Cizelge 4.8.’de yer almistir. Bu sonuclara gore (4.6)’daki ¢ok seviyeli
regresyon modeli elde edilir.

Y, =4134.27-0.018(sym) ; +28.93(yas), +584.61(hy), +3.1671(iskgs),

4.6
—0.0017(sym; * hy, ) —0.00013(sym, * iskgs;) (*4)

Cizelge 4.8. Parametre tahminleri (tiim agiklayict de§iskenlerin yer

aldig1 model)
Tahmin Standart
Degisken Sd Degeri Hata t degeri p degeri
Sabit 688 4134.27 59.2534 69.77  <.0001
Yas 23873 28.9300 1.3063 22.15  <.0001
Hy 23873 584.61 69.0932 8.46 0.0125
Iskgs 23873 3.1671 1.3123 241 <.0001
Sym 23873 -0.01750 0.007009 -2.50 0.0158
hy*sym 23873 -0.00172 0.007632 -0.23 0.8216
iskgs*sym 23873 -0.00013 0.000315 -0.40 0.6881

Burada hy*sym ve iskgs*sym etkisinin 0.05 yanilma pay: ile anlamli degil iken
modelde yer alan diger degiskenlerin anlamli bir etkiye sahip oldugu sonucu varilir.
Diger modellerde oldugu gibi burada da sym etkisi ortalama siit veriminin diismesini
saglamakta ve bu deger 0.018 kg. olarak tahmin edilmistir. Yas degiskenindeki degisim
siit veriminin 28.93kg. degismesine neden olurken Holystein ylizdesindeki degisim siit

veriminde 584.61 kg.’lik bir degisiklige sebep olmaktadir.
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Cizelge 4.9. da ise hatalara ve seviye-2’ye iligkin varyans tahminleri yer almaktadir.
Bu degerler ile veri setindeki varyasyonun ylizde kag¢inin modelde yer alan agiklayici

degiskenler tarafinda agiklanamadigi arastirabilinir.

52 160534
G2 +6  160534+742711

7=
4.7)
Veri setindeki varyasyonun yaklasik olarak %22’ si modeldeki agiklayic1 degiskenler

tarafindan agiklanamamaktadir sonucuna varilir.

Cizelge 4.9. Kovaryans parametrelerinin tahmini (tim aciklayici
degiskenlerin yer aldig1 model)

Kovaryans Tahmin Standart

Parametresi Degeri Hata Z p degeri
UN(1,1) 160534 14804 10.84 <.0001
Hata 742711 6900.62 107.63 <.0001

Sekil 4.5. Hiyerarsi yapis1 géz Oniine alinarak yapilan analiz sonucunda elde edilen siit

verimi tahminleri ile hatalara iliskin grafik
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Sekil 4.5.°de hiyearsik yapinin modellenmesi sonucunda yapilan analizden elde
edilen LT tahminlerinin (siit verimi) hatalara kars1 grafigi cizdirilmistir. Bu grafikte
hatalarm homojen bir yayilima sahip oldugu ve c¢ok fazla sapan degerin olmadigi
goriilmektedir. Ayrica Sekil 4.4.°e kiyasla, bu grafikteki hata terimleri birbirine daha

yakin degerler aldig1 gorsel olarak sdylenebilir.

Yapilan analizler sonucunda hangi modelin veri setinin analizi i¢in daha uygun
olduguna karar vermek icin model uygunluk testleri yapilmasi gereklidir. Bu testlerin
icinde en kiiciik olan veri setinin analizi i¢in en uygun model olarak kabul edilmektedir.
Incelenilen calismalarda ¢ok seviyeli modeller igin yapilan model uygunluk testlerinden
olabilirlik orani (Likelihood Ratio -LR) test sonuglarina géore model uygunluga karar

verildiginden bu ¢alismada da bu test istatistigi degerine gore karar verilecektir.
Cizelge 4.10.’da seviyeler goz ardi edilmesi ile yapilan c¢ok seviyeli regresyon

modeli sonuglar1 ile seviyelerin géz Oniine alinmasi sonucunda elde edilen modellere

iliskin model uygunluk testlerinin degerleri sunulmustur.

Cizelge 4.10. Model uygunluk test degerleri

Seviyelerin g6z ardi edildigi c¢ok seviyeli Seviye-2’nin G6z Oniine alindigi c¢ok

regresyon analizi seviyeli regresyon analizi

-2 Log Likelihood 392867.1 -2 Log Likelihood 391231.3
AIC 392879.1 AIC 391249.3
AICC 392879.1 AICC 91249.3
BIC 392927.6 BIC 391290.1

Buna gore hiyerarsi yapisinin goz 6niine alinmasi ile yapilan ¢ok seviyeli regresyon

modeli icin elde edilen -2LL degeri daha kiiclik bulunmustur. Test istatistigi degeri
12(6)=392867.1-391231.3=1635.8 bulunmus ve bu deger istatistiksel olarak

anlamli oldugu i¢in seviyelerin g6z Oniline alnarak agiklayici degiskenlerin
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modellendigi ¢ok seviyeli regresyon modeli veri seti analizine en uygun modeldir

sonucuna varilrr.

4.2. Kontrol Giinii Siit Verimleri i¢in Elde Edilen Sonuclar

Bu béliimde veri setinde kontrol giinii siit verimleri gdz oniine alinmis ve 10 farkl
kontrol giiniindeki siit verimleri incelenmistir. 1k olarak hicbir agiklayici degiskenin yer
almadig1 sadece sabit katsaymin bulundugu model analiz edilmistir. ML yonteminin
uygulanmast sonucunda elde edilen tahminler Cizelge 4.11.°de verilmistir. Ayrica

Cizelge 4.12.°de de varyans tahminine yer verilmistir.

Cizelge 4.11. Parametre tahminleri (sadece sabitin yer aldig1 model)

Standart
Degisken sd = Tahmin Degeri Hata t degeri p degeri
Sabit 688  17.1857 0.07237 237.48 <.0001

Cizelge 4.12. Kovaryans parametrelerinin tahminleri (sadece sabitin yer

aldig1 model)
Kovaryans Tahmin Standart
Parametresi Degeri Hata Z p degeri
Sabit 3.2645 0.1987 16.43  <.0001
Hata 18.6627 0.05410 344.97 <.0001

A

Burada &° =18.6627ve &, =3.2645bulunmustur. Ayrica kontrol giinii siit

verimine ait %95 giiven araligr: 17.1857+1.96+/3.27:(10.7765 ;  27.9622)olarak

bulunmustur. Yani kontrol giinii siit verimlerinin %95 giivenle 10.78kg ile 27.96kg

arasinda olmasi beklenmektedir.
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_3.2645
3.2645+18.6627

=0.148879 olarak tahmin edilir. Yani agiklanamayan

varyansinin %15’s1 seviye-2’den dolay1 ortaya ¢ikmaktadir.
Sadece zaman degiskeninin modele alinmasi ile elde edilen tahminler Cizelge 4.13.

ve Cizelge 4.14.’te yer almistir. Buna gore kestirilen ¢cok seviyeli regresyon modeli;

P, =21.47-0.78(zaman), (4.8)

Burada sabit ve zaman degiskenleri 0.05 anlam diizeyinde 6nemli bulunmustur. Zaman
degisken siit veriminde diismeye neden olmaktadir. Yani zamanla zamandaki 1 birimlik

degisimin sonucunda siit veriminde 0.78kg.’lik bir azalma goriilmektedir.

Cizelge 4.13. Parametre tahminleri (zaman degiskeninin yer aldigi

model)
Standart
Degisken Sd  Tahmin Degeri Hata t degeri p degeri
Sabit 688 21.4705 0.07429 288.99 <.0001
Zaman 23873  -0.7789 0.002632 -295.97 <.0001

Cizelge 4.14. Kovaryans parametrelerinin tahminleri (zaman degiskeninin yer

aldig1 model)
Kovaryans Tahmin Standart
Parametresi Degeri Hata Z p degeri
U(L1) 3.4022 0.2006 16.96 <.0001
Hata 13.6419 0.03954 344.97 <.0001

Ayrica zaman degiskeninin veri setindeki varyasyonun yiizde kag¢ini aciklayabildigi

Cizelge 4.14. yardimi ile hesaplanabilir.
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A2
ICC=p=—2% = 34020 _ ) 1996 (4.9)
62+6  3.4020+13.6419

Veri setindeki varyasyonun yaklasik olarak %20’ si modeldeki agiklayic1 degiskenler

tarafindan agiklanamamaktadir sonucuna varilir.

Zaman degiskeni ve etkisi arastirilmak istenen diger degiskenlerin modele alinmasi
ile yapilmis olan analiz sonucu Cizelge 4.15. ve Cizelge 4.16.’te yer almistir. Buna gore

kestirilen ¢ok seviyeli regresyon modeli esitlik 4.10°daki sekildedir.

A

Y, =17.93+2.32(hy), - 0.00013(sym) , + 0.099(yas),
—0.77(zaman),; —0.073(hy ; * zaman,) — 0.0006( yas ; * zaman,;) (4.10)
—0.000011(sym  * zaman,; )

Modelde yer alan zaman*yas degiskeninin etkisinin 0.05 anlam diizeyinde siit
verimi tlizerinde onemli bir etkisi yoktur. Fakat diger degiskenler anlamli bulunmustur

ve yas disindaki diger degiskenler siit veriminde az da olsa azalmaya sebep olmaktadir.

Cizelge 4.15. Parametre tahminleri (zaman ve diger agiklayici
degiskenlerin yer aldig1 model)

Tahmin Standart
Degisken  Sd Degeri Hata t degeri p degeri
Sabit 688 17.9272 0.1658 108.14 <.0001
zaman 23874 -0.7742 0.01884 -41.08  <.0001
Hy 23874 2.3197 0.23 10.09  <.0001
Sym 23874 -0.00013 0.00829 -15.47  <.0001
Yas 23874 0.09875 0.003637 27.16  <.0001
zaman*hy 23874 -0.07248 0.006637 -10.92  <.0001
zaman*sym 23874 0.000011 1.295 8.62 <.0001
zaman*yas 23874 -0.00060 0.000576 -1.04 0.2963
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Cizelge 4.16. da ise hatalara ve seviye-2’ye iliskin varyans tahminleri yer
almaktadir. Bu degerler veri setindeki varyasyonun yiizde kacinin modelde yer alan

aciklayici degiskenler tarafinda a¢iklanamadigi arastirabilinir.

Cizelge 4.16. Kovaryans parametrelerinin tahminleri (zaman ve diger
aciklayici degiskenlerin yer aldig1 model)

Kovaryans Tahmin Standart

Parametresi Degeri Hata Z p degeri
U(L1) 3.0765 0.1827 16.84 <.0001

Hata 13.4525 0.039 344.97 <.0001

Buna gore;
~2
P AzGaAz _ 3.0765 0186
6, +6° 3.0765+13.4525 4.11)

Veri setindeki varyasyonun yaklasik olarak %19’ i modeldeki agiklayici degiskenler

tarafindan agiklanamamaktadir sonucuna varilir.

Resid

Pred

Sekil 4.6. Kontrol giinii siit verimi tahminleri ile hatalara iligskin grafik
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Sekil 4.6.’de sabit etkili zaman degiskeni ve diger degiskenlerin modellenmesi
sonucunda yapilan analizden elde edilen kontrol giinii siit verimleri tahminlerinin (siit
verimi) hatalar terimlerine kars1 grafigi ¢izdirilmistir. Gorsel olarak yapilan tahminlerin
yaklagik 10 kg ile 25 kg arasinda degisim gosterdigi soylenebilir. Ayrica ¢ok fazla

sapan degerin olmadig1 goriilmektedir.

Zaman degiskeninin rasgele etkili olarak modellenmesi;

Modelde sadece zaman degiskeninin bulundugu analiz sonucunda elde edilen
tahminler Cizelge 4.17. ve Cizelge 4.18.te yer almistir. Buna gore kestirilen ¢ok
seviyeli regresyon modeli (4.12)’deki gibidir.

y; =21.443-0.77(zaman), (4.12)

Elde edilen sonuglar esitlik (4.8)’de yer alan modeldeki kestirim degerlerine yakin
bulunmustur. Burada da sabit ve zaman degiskenleri 0.05 anlam diizeyinde 6nemli
bulunmustur. Zamandaki 1 birimlik degisimin sonucunda siit veriminde 0.77kg.’lik bir

azalmaya neden olmaktadir.

Cizelge 4.17. Parametre tahminleri (zamanin yer aldig1 model)

Standart
Degisken Sd = Tahmin Degeri Hata t degeri p degeri
Sabit 688  21.4430 0.08991 238.49 <.0001
Zaman 688  -0.7739 0.009084 -85.20 <.0001

Cizelge 4.18. Kovaryans parametrelerinin tahminleri ( zamanin yer aldigi

model)
Kovaryans Tahmin Standart
Parametresi Degeri Hata Z p degeri
UN(1,1) 4.5824 0.3124 14.67 <.0001
UN(2,1) -0.1974 0.02616 -7.55  <.0001
UN(2,2) 0.03272 0.003131 10.45 <.0001
Hata 13.5255 0.03927 344.45 <.0001
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Modelde hem rasgele etkili zaman degiskeninin hem de diger degiskenlerin
bulundugu analiz sonucunda elde edilen tahminler Cizelge 4.19. ve Cizelge 4.20.’te yer

almistir. Buna gore kestirilen ¢cok seviyeli regresyon modeli;

A

Y, =17.93+2.08(hy); —0.00012(sym) ; +0.099(yas),
—0.77(zaman);; — 0.029(hy , * zaman) — 0.0006( yas, * zaman,;) (4.13)

+9.648(sym; * zaman,)

Cizelge 4.19. Parametre tahmini (zaman ve diger agiklayici
degiskenlerin yer aldig1 model)

Tahmin Standart
Degisken  Sd Degeri Hata t degeri p degeri
Sabit 688 17.9343 0.1878 9548  <.0001
zaman 23874 -0.7755 0.02477 -31.31  <.0001
Hy 23874 2.0785 0.2772 7.50 <.0001
Sym 23874 -0.00012 8.88 -13.51  <.0001
Yas 23874 0.09867 0.003791 25.02  <.0001
zaman*hy 23874 -0.02862 0.02888 -0.99 0.3217
zaman*sym 23874 9.648 1.42 6.80 <.0001
zaman*yas 23874 -0.00059 0.000609 -0.96 0.3359

Modelde yer alan zaman*yas ve zaman*hy degiskeninin etkisinin 0.05 anlam diizeyinde
siit verimi lizerinde Onemli bir etkisi yoktur. Fakat diger degiskenler anlamli
bulunmustur. Holystein yilizdesindeki degisim siit veriminde 2.08’lik bir artisa sebep
olmakta, yas degiskenindeki degisim az da olsa (0.1 kg) siit veriminde bir artisa sebep
olmakta ve siirii-yill-mevsim ile zaman etkilesimindeki degisim siit veriminde
9.65kg.’lik bir artisa sebep olmaktadir. Diger taraftan siirii-yil-mevsim siit veriminde
0.00012 kg.’lik azalisa ve zaman degiskeni siit veriminde 0.77 kg.’lik azalisa neden

olmaktadir.
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Cizelge 4.20. Kovaryans parametrelerinin tahmini (zaman ve diger aciklayici
degiskenlerinin yer aldigi model)

Kovaryans Tahmin

Parametresi Degeri Standart Hata Z p degeri
O oo 4.0381 0.2820 14.32  <.0001
G10-00 -0.1743 0.02445 -7.13  <.0001
O 0.03162 0.003056 10.35 <.0001
o’ 13.3454 0.03874 344.45 <.0001

Sadece zaman degiskenin bulundugu modelde tahmin edilen varyans unsurlari
Cizelge 4.18’da seviye-2 agiklayict degiskenlerinin modellenmedigi sadece zaman

degiskeninin modellenmesi ile tahmin edilen varyans unsurlar1 verilmis ve &, =4.58,

G,,=6,=-02 &,,=0.033 ve &°=13.53bulunmustur. Cizelge 4.20.’te ise seviye-

2’ye iliskin aciklayict degiskenlerinde modele alinmasi sonucunda tahmin edilen

varyans unsurlari tahminlerinin 6, =4.04, &,,=6,=-0.17, &,,=0.032 ve

6% =13.35 oldugu belirtilmistir. Buna gore seviye-2 sabit varyans (level-2 intercept

variance) G modele aciklayict degisken alimmasi ile yani
([4'58 B 4'04% 58 = 0. 12) %12 azalmistir. Benzer sekilde seviye-2 egim varyans (level-
2 slope  variance) o modele  agiklayic1  degisken  alinmasi ile
([0'033_0'03 2)6 0335 0.03) %3 azalmistir. Benzer sekilde bu agiklayict degiskenlerin

modele alinmasi seviye-1 hata varyansi olan & 'da da azalmaya sebep olmustur. Bu

[13.53-13.35 ~
azalma ( }1/3 53< 75 '167) olarak bulunur.
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Resid

Pred

Sekil 4.7. Rasgele etkili model i¢in kontrol giinii siit verimi tahminleri ile hatalara

iliskin grafik

Sekil 4.7.’de rasgele etkili zaman degiskeni ve diger degiskenlerin modellenmesi
sonucunda yapilan analizden elde edilen kontrol giinii siit verimleri tahminlerinin (siit
verimi) hatalar terimlerine kars1 grafigi ¢izdirilmistir. Bu grafik gorsel olarak Sekil 4.5°
teki ile birbirine benzerlik gostermektedir. Burada gorsel olarak yapilan tahminlerin
yaklagik 10 kg ile 22 kg arasinda degisim gosterdigi sOylenebilir. Ayrica ¢ok fazla

sapan degerin olmadig1 ve hatalarin birbirine yakin degerler aldig1 goriilmektedir.

Bu boliimde de kullanilan modellerin hangisinin veri setinin analizi i¢in daha uygun
olduguna karar vermek i¢in -2 Likelihood Ratio (LR) test sonuglar1 kiyaslanir. Cizelge
4.21.°de kontrol giinii siit verimleri veri setinin analizinde kullanilmis olan modellerin

her biri i¢in yapilan model uygunluk testleri sonuglarina yer verilmistir.

Burada -2LL iligkin degerler baz alinarak model uygunluga karar verilecektir. Buna
gore rasgele etkili zaman etkisi ve diger acilayici degiskenlerin modellenmesi ile elde
edilmis cok seviyeli regresyon modeli i¢in elde edilen -2LL degeri daha kiiciik

bulunmustur. Bu deger istatistiksel olarak anlamli oldugu i¢cin bu model kontrol giinti
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siit verimi analizinde kullanilan veri setinin analizine en uygun modeldir sonucuna
varilir. Buna goOre rasgele etkili zaman degiskeni ve diger agiklayic1 degiskenlerin

modeli veri seti analizine en uygun modeldir sonucuna varilmaistir.

Cizelge 4.21. Model uygunluk test degerleri

Model Model Uygunluk Testleri ve Sonuglar1
. . . -2 LL 1378015
Sadece sabit etkinin modellenmesiyle AIC 1378021
yapilan ¢ok seviyeli regresyon analizi | AICC 1378021
BIC 1378035
sonuglari
. . .. . -2 LL 1303425
Sabit etkili zaman degiskeninde modele AIC 1303433
alinmasi ile yapilan ¢ok seviyeli regresyon | AICC 1303433
BIC 1303452

analizi sonuglar1

. o .. . .. | -2LL 1300033
Sabit etkili zaman degiskeni ve diger AIC 1300053
aciklayict degiskenlerin modele alinmasi | AICC 1300053
. . .. | BIC 1300099
ile yapilan ¢ok seviyeli regresyon analizi
sonuglari

. .. . -2LL 1302118
Rasgele etkili zaman degiskeninde modele AIC 1302130
alinmasi ile yapilan ¢ok seviyeli regresyon | AICC 1302130

. BIC 1302158

analizi sonuglar1
o .. . .. | -2LL 1298856
Rasgele etkili zaman degiskeni ve diger AIC 1298880
aciklayict degiskenlerin modele alinmasi | AICC 1298880
BIC 1298935

ile yapilan ¢ok seviyeli regresyon analizi

sonuglari
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5. SONUC

Bircok farkli alanda yaygm bir kullanima sahip olan c¢ok seviyeli modelleme
yontemi zirai alandaki 6zellikle de hayvansal veri setlerindeki kullanimi pek yaygin
degildir. Veri setindeki hiyerarsik yapiyr géz Oniine alinarak modelleme yapilmis ve
modelde yer alan regresyon katsayilarinin her birinin kendine ait farkli regresyon
denklemi olusturularak Siyah Alaca bogalar1 ve onlarmin yavrulariin ortalama siit
verimi kayitlar1 ve 10 farkli zamanda 6lglilmiis kontrol giinii siit verimlerine iliskin

analizler yapilmistir.

Veride setinin analizinde ilk olarak ortalama siit verimi goz oniine alinarak analizler
yapilmistir. Burada her inegin bogalarin i¢ine yuvalandigi (her bir boganin yavrusu
kendi i¢ine yuvalandigi) diisiiniilerek seviye-1’1 ineklerin ve seviye-2’yi bogalarin
olusturdugu hiyerarsi yapist géz Oniine alinmistir. Daha sonra 10 kontrol giinii siit
verimi lizerinde analiz yapilmak istenmis ve veri seti tekrarlanan 6l¢iimler verisi haline
dontismiistiir. Tekrarlanan Olglimler verisinin ¢ok seviyeli modelleme ile analizinde
tekrarlanan Gl¢limlerin bireyler i¢ine yuvalandigi ve seviye-1’1 olusturdugu seviye-2’yi
de bireylerin olusturdugu disiiniilerek c¢ok seviyeli modelleme yOntemi
uygulanmaktaydi. Burada ise kontrol giinii siit verimi seviye-1’1 ve ineklerinde seviye-
2’yi olusturdugu diisiiniilerek tekrarlanan 6l¢iimler veri setine ¢ok seviyeli modelleme

uygulanmistir.

Ortalama siit verimi i¢in yapilan ¢ok seviyeli regresyon yonteminden Once veri
setindeki hiyerarsi yapis1 g6z Online alinmadan regresyon analizi uygulanmistir. Hem
ist seviyedeki birimlerin asagi seviyeye kaydirilmasi ile yapilan regresyon analizi
yapilmistir. Alt seviyeye indirgenmis veri setine yapilan regresyon analizi sonucunda
hatalarin varyansi 821492, iist seviyeye kaydirilmis veri setine yapilan regresyon analizi
sonucunda hatalarin varyanst 330428 bulunmustur. Hata varyansinin ¢ok kiiclik
bulunmas1 sonucunda yaniltic1 sonu¢ ¢ikariminda bulunacagi belirtilmisti. Alt seviyeye

indirgenmis modelde yer alan tiim aciklayici deg§iskenlerin ortalama siit verimine
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anlamli etkisi oldugu sonucuna varilirken tist seviyeye kaydirilmis modelde iskgs (ilk
sagim yapilana kadar gecen siire) ve sym (siirii-yil-mevsim) degiskenlerinin ortalama
siit verimi lizerinde anlamli etkisi yoktur sonucuna varilmistir. Goriildiigii tizere yapilan
regresyon analizi sonuglar1 birbirinden farklidir. Bu da gosteriyor ki veri setindeki

hiyerarsi yapis1 géz oniine alinarak analizler yapilmalidir.

Benzer sekilde seviyeler goz dniine alinmadan yapilan ¢ok seviyeli regresyon analiz
sonucunda elde edilen sonuglar regresyon analizi sonucu tahminlerine oldukga yakin
bulunmustur. Modelde yer alan tiim agiklayict degiskenlerin ortalama siit verimine
anlaml etkisi oldugu sonucuna varilir. Sadece siirii-y1l-mevsim degiskeni ortalama siit
verimi lizerinde negatif etkiye sahip bulunmustur. Yani sadece bu degisken ortalama siit
veriminde azalisa sebep olmaktadir sonucuna varilmistir. Dahasi hatalarin varyansi

821320 olarak tahmin edilmistir.

Seviye-2’nin gbz Oniine almmasi sonucunda yapilan cok seviyeli regresyon
analizinde ise modelde yer alan hy*sym ve iskgs*sym etkilesim terimlerinin ortalama
siit verimi zerinde dnemli bir etkiye sahip degildir (0.05 yanilma pay ile). Ayrica sym,
hy*sym ve iskgs*sym degiskenlerine ait katsayilar negatif bulundugu i¢in ortalama siit
veriminde azalisa sebep oldugu sdylenebilir. Hata terimlerinin varyansmin tahmini

742711 (Cizelge 4.9°dan) olarak kestirilmistir.

Cok seviyeli regresyon analizi ile test edilmis iki modelin birincisinde hata terimi
varyans1 821320 ikincisinde ise hata terimi varyanst 742711 bulunmustur. Goriildiigi

iizere seviyelerin gbz Oniine alinmasi ile hata terimlerinin varyansinda %10’luk

([82 1320-742711 8213205 0.0957) azalis goOriilmiistir. Burada da wveri setindeki

hiyerarsi yapis1 goz Oniine almarak veri setine ¢ok seviyeli modelleme uygulanmalidir

sonucuna varilmistir.
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Deneme etkisi hesaplanarak da veri setindeki hiyerarsi yapisinin g6z 6niine alinarak
cok seviyeli regresyon analizinin yapilmasinin gerekli olup olmadigina karar verilebilir.

ICC ve boga basma diisen ortalama yavru sayis1 (n,)’ye bagl olarak hesaplandig:
belirtilmisti. n, 34.65 ve deneme etkisi 7.73 bulunmustur. n, ve DE degeri yeterince

biiyiik oldugundan c¢ok seviyeli modellemenin kullanilmasi1 gerektigi sonucuna vartlir.

Ayrica hiyerarsi yapisinin géz Oniine alindig1 ve sadece sabit terimin bulundugu
modele iliskin hata terimlerinin varyanst 760532 (Cizelge 4.7.’de) olarak bulunmustur.
Aciklayict degiskenlerin de yer aldigi model i¢in hata terimlerin varyansinin 742711
(Cizelge 4.9.°de) olarak tahmin edilmistir. Yani seviye-1’e ait aciklayici degiskenler
modele alindiginda bu seviyeye iliskin hata terimlerinin varyansmda % 2

([760532 —742711 760532~ 0.0234) disiirmiistiir. Dolayisiyla her seviyeye ait

aciklayic1 degiskenlerin modele alinmasi ile yapilan analizler sonucunda elde edilen

hata degerleri diger modellere gore daha kiiciiktiir denilebilir.

Hangi modelin veri setine daha uygun olduguna karar vermek -2LL iligkin degerler
baz alinarak karar verilmistir. Burada hiyerarsi yapisinin géz oniine alinmasi ile yapilan
cok seviyeli regresyon modeli i¢in elde edilen -2LL degeri daha kii¢cik bulunmustur.
Test istatistigi degeri y’(6)=2392867.1-391231.3=1635.8 bulundugu icin bu deger
istatistiksel olarak anlamli oldugu i¢in seviyelerin goz Oniine alinarak agiklayict
degiskenlerin modellendigi cok seviyeli regresyon modeli veri seti analizine en uygun

modeldir sonucuna varilir.

Secilen bu model i¢cin /CC katsayis1 yaklasik olarak 0.20 (/CC= r=0.20) oldugu ve
aciklanamayan varyansmin %?20°si seviye-2’den dolay1 ortaya c¢iktigi sdylenebilir.
Bunun yam sira r*=0.4oldugu i¢in ortalama siit verimindeki varyasyonun %4’ niin

modelde yer alan degiskenler tarafindan agiklandig1 sonucuna vartlir.
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10 farkli kontrol giiniindeki siit verimleri incelemek i¢in veri setinde kontrol giinii
siit verimleri g6z Oniine almmistir. Sadece sabit etkinin modellenmesi ile yapilan analiz
sonucunda kontrol giinii siit verimi %95 giivenle 10.78kg ile 27.96kg arasinda olmas1
beklenmektedir sonucuna varilir. Ayrica /CC katsayis1 yaklasik olarak 0.15 (yani
r=0.20) olarak bulunmustur. Bu da a¢iklanamayan varyansinin %15’ini seviye-2’den

dolay1 ortaya ciktigi anlamima gelmektedir.

Modelde sadece aciklayict degisken olarak zamanin ele alindigi zaman yapilan
analiz sonucunda zaman degiskene iliskin katsay1 negatif tahmin edildigi i¢in zamanin
siit veriminde diismesine sebep oldugu sdylenebilir. Yani ilk aylardaki siit verimleri son

aylardan daha yiiksektir.

Ayrica seviye-1 ve seviye-2’ye ait aciklayic1 degiskenlerin modele alinmasi ile veri
setindeki varyasyonun yaklasik olarak 9%19°’u modeldeki aciklayict degiskenler
tarafindan agiklanamamaktadir. Dahasi yapilan analiz sonucunda zaman, sym (stirii-yil-
mevsim) ve zaman*hy (zaman ile Holystein yiizdesi etkilesimi) etkenlerinin siit verimi
diistirmektedir sonucuna varilmistir. Diger taraftan zaman degiskenin rastgele etkili
oldugu diistiniilerek tiim degiskenlerin de modele alinmasi ile analizler yapildigi zaman
sym mevsim etkisinin ortalama siit verimi lizerinde etkisi oldugu ve bir azalmaya sebep

oldugu bulunmustur.

Seviye-2’ye ait agiklayici degiskenler g6z ardi edilerek yapilana analizlerde tahmin
edilen varyans unsurlar1 degerleri bu aciklayict degiskenelerin goz Oniine alinmasi ile
yapilan analizler sonucunda tahmin edilen varyans unsuru degerlerinden daha yiiksektir.
Yani bu degiskenlerin modellenmesi ile hata varyanslarinda bir azalma goriilmiistiir.
Buna gore seviye-2 sabit varyans (level-2 imtercept variance) o, modele aciklayici
degisken alimmasi ile %12 azalmistir. Benzer sekilde seviye-2 egim varyans (level-2
slope variance) o,, modele agiklayic1 degisken alinmasi ile %3 azalmistir. Benzer

sekilde bu agiklayic1 degiskenlerin modele alinmasi seviye-1 hata varyansi olan o 'da

da azalmaya sebep olmustur. Bunun anlami modelde eklenen agiklayici degiskenler
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yardimu ile kestirilen modelde elde edilen hatalar daha diisiiktiir ve bu da arastirmada

istenilen bir durumdur.

Burada da model uygunluk testlerin -2LL sonuglarma gore hangi modelin veri
setinin analizinde kullanilmasinin daha avantajli olduguna karar verilmistir. Rasgele
etkili zaman degiskeni ve diger agiklayici degiskenlerin modeline iliskin -2LL tahmini
diger modellere gore daha kiiciik oldugu icin bu modelin veri seti analizine en uygun

modeldir sonucuna varilmistir.

Sonu¢ olarak bakildiginda hem ortalama siit verimine iliskin yapilan analizlerde
hem de kontrol giinii siit verimleri i¢in yapilan analizlerde ¢ok seviyeli modellemeye
ihtiya¢ duyulmustur. Bu da gosteriyor ki zirai alanlarda yapilan ¢aligmalarda hiyerarsi
yapist goz niine alinarak ¢ok seviyeli modelleme kullanilmalidir. Bir ¢ok farkli alanda
kullanim1 ¢ok yaygm olan bu modelleme yOnteminin zirai alandaki kullanimi da

elverisli olup yayginlagmalidir.

Yapilan bu ¢alisma hayvansal veri setlerinin analizinde ¢ok seviyeli modellemeyi
kullanmasi bakimindan 6ncii bir ¢alisma niteligindedir. Elde edilen sonuglar gosteriyor
ki ¢ok seviyeli regresyon analizi hiyerarsik veri yapisi gosteren hayvansal veri setlerinin
analizinde kullanimi1 ¢ok elverislidir ve yapilan tahminlerde seviyelerin goz Oniine
almmasi ile elde edilen hatalarin azaldigi1 ve daha gercekei sonuglar elde edildigini
gostermektedir. Bu nedenlerden dolayr ¢ok seviyeli modelleme farkli hayvansal veri

setlerinde de kullanilarak bu alana ¢ok seviyeli modelleme tanitilmalidir.
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