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ONSOZ

Sosyal bilim verileri tipik olarak cok diizeylidir: Ogrenciler siniflaricerisindedir, isgdrenler departmanlar
veya firmalar icerisindedir, insanlar bir semt icerisinde yasarlar. Cok dUzeyli verilerin yayginhgina ragmen,
bazi nedenlerden dolayi veri analizi ydntemlerinin geleneksel olarak tek bir diizeye odaklandigini sdylemek
yanlis olmaz. Ancak, cok dizeyli modelleme, 1980’lerin sonlarindan itibaren egitim, davranis, saglk ve
sosvyal bilim disiplinlerinde hiyerarsik veri analizinde belirgin bir sekilde kullanilmaya baslanan bir teknige
dontsmustdr.

Bu kitabin amaci, okuyuculara, veri analizlerinde sik kullanilan bir yazilim olan IBM SPSS ile HLM
yazilim paketini kullanarak cok diizeyli modellemenin yUritilmesiicin detayl temel bir kaynak saglamaktir.
Bazen hiyerarsik dogrusal modelleme olarak adlandirilan cok dazeyli modelleme, arastirmacinin
birden cok dizeyde toplanan verileri hesaba katmasina olanak taniyan glclU bir aractir. Cok duizeyli
modellemeye asina olmayan okuyucular olabilir, onlar icin bu kitabin amaci, sahip olduklari veriler
hakkindaki distncelerini yeniden sorgulamalarini saglamak ve o verilerden elde edilebilecek bulgularin
farkli olabilecegini anlamalarini hatirlatmaktir. Cok dizeyli modellemeye bir sekilde asina olanlar - en
azindan regresyon bilenler - icin, bu kitap cok diizeyli modellemeler hakkinda temel bir bilgi saglayarak bazi
katkilar saglayacag distntlmektedir.

Yillarca lisansUstU dlzeyde verdigim derslerde edinilen tecrlbelere ve cok dizeyli yaklasimi kullanan
calismalarima dayanarak, burada bir ‘nasil yapilir' kitabr formati benimsenmeye calistim. Esasen, amac,
okuyucularin IBM SPSS ve HLM vazilimlarini kullanarak farkli tirde cok dizeyli modelleri olusturmalarina,
analiz etmelerine ve ciktilari yorumlamalarina yardimci olmaktir. Baska bir ifadeyle, okuyuculara cok
dizeyli modellemede kendi arastirmalari icin baslangic noktasi olarak hizmet edecek bir rehber kitap
sunmaktr. Kitabin ilk bélimiinde cok diizeyli modelleri tanitici bilgilere yer verilmistir. ikinci bolimde cok
dUzeyli bir veri seti nasil olmasi gerektigi IBM SPSS yazilimi Gzerinde gdsterilmistir. Cok dizeyli veri analizi
ise Ucuncl boélumde IBM SPSS vazilimi ile; dordlncl bolimde ise HLM vyazilimi ile uygulamali olarak
gosterilmistir.

Tesekkdr

Bu kitabin gelistirimesinde énemli rol oynayanlari unutmamak gerekir. Ozellikle kitabin taslak halini
okuyup degerlendirenlere tesekkir etmek istiyorum: Nigde Omer Halisdemir Universitesi’nden Prof. Dr.
Fatih Cetin ve Mugla Sitki Kocman Universitesi'nden Prof. Dr. Serkan Cicek degerli geri bildirimler de
bulundular; onlara tesekkUr ediyorum. Ayrica, kitabin ikinci ve Uclncl bdliminde analiz islemine tabi
tutulan veri seti Turkiye Istatistik Kurumu’ndan (TUIK) izin alinarak kullaniimistir. 2012 Yasam Memnuniyeti
Arastirmasina ait mikro veri setini paylastigi icin TUIK’e tesekkir ediyorum.

Son olarak, kitap yaziminda, destek ve yardimlarindan dolayi aileme tesekkUrlerimi sunuyorum.

Faruk Sahin
Mugla, 2021
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BOLUM 1

Cok Dizeyli Analize Giris

“Hiyerargilerin var oldugunu bildiginizde, her yerde onlar: goriirsiiniiz”

(Kreft & de Leeuw, 1998)



COK DUZEYLI ANALIZE GIRiS

lkemizde cok dUlzeyli veri analizinin bilinirligi ve uygulamasi son 10 yilda hizla artmistir. Ulusal Tez

Merkezi'nde ve DergiPark’ta yapilan basit bir arama sonucunda, yayimlanmis bilimsel calismalarda

cok duzeyli veri analizini uygulayanlarin sayisi Sekil 1.1’de gdérmektesiniz. Ulkemizde, son yillar
icerisinde bu analiz tUrinUn uygulanmaya baslanmasini ve artmasini gozlemlememize ragmen, yabanci
literatirde bu analiz tird 1990l yillardan itibaren artan bir sekilde kullanilmaktadir (Bingenheimer &
Raudenbush, 2004; Costa vd., 2013).
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Sekil 1.1. Cok duzeyli analiz kullanilarak yayimlanan bilimsel calismalarin sayisi

Cok duzeyli analiz hakkinda literatlrde terim veya ifadelendirme tutarliigi olmamasi nedeniyle
karisik bir gorinim ortaya cikmis olabilir. Ancak ilerleyen kisimlarda s6z edecegimiz Uzere; cok duzeyli
analiz veya cok dizeyli modelleme, hiyerarsik dogrusal modelleme, karma etki analizi / modelleme veya
tesadufi etki analizi / modelleme aslinda benzer analiz teknigine isaret etmektedir ve cogu durumda tim
bu farkli terimler tamamen ayni esaslar Uzerinde durmaktadir. Kitabimizda, bu farkli ifadelendirmeler
arasindan “cok duzeyli analiz” ifadesini kullanacagiz.

Bu bolimde; cok dizeyli analiz hakkinda temel kavramlara ve aciklamalara deginecegiz. Bir zamanlar
sadece uzmanlarin kullanabildigi cok dizeyli analiz teknigi, bu konuda yazilimlarin (HLM, SAS, IBM SPSS
gibi) ortaya cikmasi ve gelismeleriyle birlikte artik arastirmacilarin oldukca pratik bir sekilde uygulayacagi
hale gelmistir. Iste bu bolliimde, cok diizeyli analiz teknigini kullanmak isteyenler icin, konunun esaslarina
gerekli oldugu kadar deginecegiz.



1.1. COK DUZEYLI ANALIZIN KISA BiR TARIHI

Kimelenmis verilerin hiyerarsik dizeyleriyaygin olarak gérilen bir olgudur (Osborne, 2000; Osborne
& Neupert, 2013). Ornegin, egitim sektoriinde veriler genellikle 6grenci, sinif, okul ve mahalle veya semt
dizeylerinde ele alinabilir. Benzer durum, firmalar icin de gecerlidir. Firmalar cok dizeyli ve hiyerarsik
bir olguyla ele alinabilir. Yani, isgorenler genellikle is gruplarina veya takimlara yerlestirilir. Takimlar da
departmanlaricerisindedir. Departmanlar da bir tesiste faaliyette bulunan firmanin binyesindedir. Firmalar
da ilgili endUstrinin bir unsurudur. Son olarak, endUstriler daha blylUk ortamin yani ekonomik cevrenin
bilesenidir. Hiyerarsiler yasamin diger alanlarinda da gorilebilir. Hiyerarsik verilerin analizi en iyi sekilde
hiyerarsiyi aciklayan istatistiksel teknikler kullanilarak gerceklestirilir, ancak bu tekniklerin gelistirilmesi
yakin zamana kadar pek mUmkUin olmamistir.

Klasik olarak istatistikte genellikle var olan bir varsayim, gdzlemlerin bagimsiz oldugu ve normal
dagildigi seklindedir. Dogrusal regresyon analizinde, normal dagilimda israr edemeyiz, cinkl gozlemler
beklenen degerden farklilik gosterir. Ancak genellikle gdzlemlerin bagimsiz oldugu konusunda israr etmeye
egilimliyizdir (De Leeuw vd., 2008). Ancak, gercek yasamda hiyerarsileri goz ardi edemeyiz. Baslangicta,
sosyal bilim arastirmacilari — ki bunlar arasinda egitim bilimi arastirmacilari 6n plandadir — hem bireyler
hakkinda bilgiyi hem de bu bireylerin ait olduklari gruplar hakkinda bilgiyi icerebilecek istatistiksel teknikler
aramaya basladilar. Bu isin en zorlu yénlerinden birinin mikro dizeyde ve makro dizeydeki bilgileri tek
bir modele entegre etmek oldugunu fark ettiler. Ozellikle, egitim bilim arastirmacilari, her égrencinin bir
sinifta oldugunu, her sinifin bir okulda bulundugunu ve her okulun da kendine 6zgu karakteristikleri olan bir
yerlesim alaninda bulundugunu hesaba katmak istiyorlardi. Tahmin edeceginiz lzere hiyerarside bulunan
her bir diizeyde cesitli yordayicilar (veya 6ngorici) bulunmaktadir, ancak isin zor tarafi tiim bu yordayicilar
uygun bir istatistiksel teknikte veya bir regresyon analizinde birlestirmektir. Hiyerarsik yapidaki verinin
analizinde bu tur glcluklerin Ustesinden gelmek icin, baslangicta, arastirmacilar kimeleme (aggregation)
ve ayristirma (disaggregation) yollarini deneyip dogrusal regresyon analizini uyguladilar. Ancak bu tir
yaklasimlar degiskenlerin varyanslarinin yanlis ayristirimasina, verilerdeki bagimhliklara ve Tip | hatasi
yapma riskinin artmasina neden olmustur (Gill, 2003). Simdi, bu yaklasimlara kisaca bir bakalm.

1.1.1. Ayristirma (disaggregation)

Ayristirma, genellikle bir hiyerarsinin Ust dizeyinde yer alan ayrintili gézlemlerin daha dUistk
dlzeye ait gdozlemlermis gibi boltnUp indirgenmesidir. Hiyerarsik yapidaki veriyi ele almada uygulanan bu
ayristirma yaklasimi, grup farkhliklarinin varhgini géz ardi etmektedir. Degiskenler arasindaki tiim iliskilerin
baglamdan bagimsiz oldugunu ve hiyerarsinin birinci dlzeyinde (yani, en alt dlzey olan bireysel dizeyde)
yer aldigini distinmektedir. Dolayisiyla ayristirma, gruplar arasi olasi varyasyonun varligini goz ardi eder
(Woltman vd., 2012).

Konunun daha iyi anlasilmasi icin bir 6érnek vermek gerekirse; bir arastirmacinin farkh firmalarda
(dlzey-2) bulunan isgorenleri (dlzey-1) kapsayan bir calisma yaptigini varsayalim. Duzey-1'de yer alan
isgoren performansi Uzerinde mesleki tecribenin etkisi oldugunu varsaydigini distnelim. Ayristirma
dizey-2 ve varsa daha ylksek dizeylerde yer alan degiskenlerin diizey-1'e indingenerek ele alinmasini
ifade eder. Bu durumda, ayni firmada bulunan bUtln isgdrenlere firmaya 6zgl degiskenler (6rnegin
yonetim tarzi, insan kaynaklari uygulamalari) ayni skorla atanir. Ayristirma islemi, Ust dizey degiskenleri



dlzey-1'e getirerek paylasilan varyansin goz ardi edilmesine ve hatalarin bagimsizhgi varsayiminin ihlal
edilmesine neden olur. Ornegimizde yonetim tarzi isgdren performansini etkiliyorsa, diizey-1 (isgdren) ve
dizey-2 (firma) degiskenlerinin bagimli degisken (isgoren performansi) Uzerindeki etkileri ¢coziimlenemez.
Diger bir deyisle, ayni firmada calismanin isgdrenler Uzerindeki ayrimi, ayristirma yaklasimi kullanilarak
varyans bolimlenirken aciklanmamaktadir. Dolayisiyla, verilerdeki bagimliliklar dizeltilmeden kalr
ve basit regresyon icin gerekli olan gozlemlerin bagimsizligl varsayimi ihlal edilir. Ayristirma yaklasimi
kullanildiginda, uygulanan istatistiksel testler sadece dizey-1'deki 6rneklem buylkligine dayanir ve
varyansi yanlis bolimleme ve yanlis istatistiksel tahminler yapma riskini artirir.

Tablo 1.1. Ayristirma yontemi icin drnek bir veri seti *

Firma ID Birey ID Mesleki Tecriibe (yil) Performans
(Diizey 2) (Diizey 1) (Duizey 1) (Diizey 2)

1 1 5,00 7,00

1 2 10,00 8,00

1 3 15,00 2,00

2 4 10,00 6,00

2 5 15,00 /7,00

2 6 20,00 8,00

3 / 15,00 5,00

3 8 20,00 6,00

3 9 25,00 /7,00

4 10 20,00 4,00

4 11 25,00 5,00

4 12 30,00 6,00

5 13 25,00 3,00

5 14 30,00 4,00

5 15 35,00 500

Tablo 1.1'de, hayali bir sekilde olusturulmus, farkli firmalarda bulunan isgdrenlere ait mesleki tecriibe
ve performans skorlari yer almaktadir. Tablo'da yer alan veriseti ayristirma yaklasimiyla kullanildiginda;
mesleki tecribe ile isgdrenlerin performansi arasindaki iliskiyi gésteren grafik Sekil 1.2'de yer almaktadir.
GorduglinUz Uzere, yordayici degisken (mesleki tecriibe) sonuc degiskeni (isgbren performansi) ile negatif
yonla iliski icerisindedir. Baska bir ifadeyle, ayristirma yaklasimiyla yapilan analiz, ortalama olarak bir
isgdrenin mesleki tecriibesindeki birim artislarin o isgdrenin performansinin dismesine neden oldugunu
gostermektedir.

1. Bu tabloda yer alan veriseti (Snijders & Bosker, 2011) calismasindan esinlenerek ttretilmistir.

* 4 *
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Sekil 1.2. Ayristirma yaklasimi kullanildiginda tecriibe-performans iliskisi

1.1.2. Kiimelestirme (aggregation)

Kimelestirme, daha yUksek dizeydeki grup farkhliklarini yok saymak yerine, daha disUk dizeydeki
bireysel farkliliklari yok sayar. Veri setinde yapilan kiimelestirme islemi, istatistiki analiz gibi amaclar
dogrultusunda s6z konusu verinin ilgili bir grupta toplandigl ve kimelendigi herhangi bir islemdir.
Kimelestirme isleminde, dizey-1 degiskenleri daha yiksek hiyerarsik seviyelere (6rnegin dizey-2)
yUkseltilir ve bireysel degiskenlik hakkindaki bilgiler kaybolur. Boylelikle, grup ici varyasyon goz ard
edilir ve bireyler homojen varliklar olarak ele alinir (Gill, 2003). Bir 6nceki 6rnegimiz olan isgbrenlere
ait mesleki tecriibe ve performans iliskisinde, bu sefer bagimli degisken, isgéren performansi (dlzey-1)
verine firmadaki ortalama isgbren performansi (diizey-2) olmus olur. Benzer sekilde, mesleki tecriibe
firma ortalamasi (dizey-2) seklinde ele alinir.



Tablo 1.2. Kiimelestirme yontemi icin 6rnek bir veri seti

Firma ID Firma Ortalama isgéren Mesleki Tecriibesi (yil) Firma Ortalama isgoren Performansi
(Diizey 2) (Diizey 2) (Diizey 2)

1 10,00 8,00

2 15,00 7,00

3 20,00 6,00

4 25,00 5,00

5 30,00 4,00

Tablo 1.2'de goreceginiz lzere, artik isgoren dlzeyinde (diizey-1) degiskenler s6z konusu degildir ve
bunedenleisgdren meslekitecribesinde ve performansinda degiskenlik dlctlemez hale gelir. Kimelestirme
yaklasiminda, diizey-1'de yer alan degiskenlerin ortalamalari alinarak bir st dlzeye ait degiskenmis gibi
ele alinmasi s6z konusudur. Bu yaklasimin kullaniimasi, bireysel farkliliklar nedeniyle var olan degiskenligin
yaklasik olarak % 80 ila % 90'a varan oranlarda kayboldugu ve sonucta degiskenler arasindaki iliskilerin
oldukca yanlis bir sekilde gosterilmesine neden oldugu belirtiimektedir (Bryk & Raudenbush, 1992).
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Sekil 1.3. Kimelestirme yaklasimi kullanildiginda tecriibe-performans iliskisi

Sekil 1.3'de, kiimelestirme yaklasimi kullanilarak firma ortalama isgéren mesleki tecrtbesi ve firma



ortalama isgdren performansi arasindaki iliski gosterilmektedir. Gordlglnlz Uzere, yordayici degisken
(firma ortalama isgéren mesleki tecrtbesi) sonuc degiskeni (firma ortalama isgdren performansi) ile negatif
yonld iliski icerisindedir. Bu negatif yonlu iliski bize, bir firmanin ortalama isgdren mesleki tecriibesindeki
birimin artmasinin, o firmanin ortalama isgdren performansinin dismesini 6ngdrdigint gdstermektedir.
Ayristirma yaklasiminda da bu iki degisken arasinda negatif yonlU iliski bulunmustu, ancak kimelestirme
yaklasimi kullanildiginda bu negatif yonla iliskinin egimin dikligine bakarak daha kuvvetli oldugu sodylenebilir.

Goruldugu tzere, bireysel diizeydeki degiskenlerin grup dizeyine toplanmasi (aggregation) ya da grup
dizeyindeki degiskenlerin bireysel dlzeye ayristiriimasi (disaggregation) yaklasimlarin bir sekilde gecici
cozUm oldugu ve ciddi bir sekilde yanhliga yol acabilecegi aciktir. Bu tlr hatalar, bireysel dizey verilerine
dayali olarak gruplar arasindaki degiskenlige (veya grup dizeyindeki degiskenler arasindaki iliskiye) iliskin
ctkarimlar yaparken ortaya cikar. Ya da, daha genel olarak, daha disuik bir seviyedeki birimler icin toplanan
verilere dayanarak, daha yUksek bir diizeyde tanimlanan birimler arasindaki degiskenlige iliskin cikarimlarda
bulunurken bu hatalar s6z konusu olur. Atomistik yanilgi (atomistic fallacy), bireysel dizeyde iki degisken
arasindaki iliskilerin grup dizeyinde o6lcllen benzer degiskenler arasindaki iliskiden farkli olabileceginden
kaynaklanir. Ornegin, yapilan bir calisma, bireysel diizeyde X ile Y arasinda pozitif yonli bir iliski oldugunu
bulabilir. Bu bulgudan hareketle, Ulke dlzeyinde, X'in artmasinin Y'nin artmasiyla iliskili oldugu sonucuna
varilirsa, arastirmaci atomistik yanilgisina kapiimis olabilir, cinkU Ulke dlzeyinde, bireysel dlizeyde yer alan
X ve Y negatif yonli iliski icerisinde olabilir (Diez, 2002). Ekolojik yanhlik (ecological fallacy) ise, bireylerin
dogasi hakkindaki cikarimlar, o bireylerin ait olduklari grup hakkindaki cikarimlardan elde edildiginde
olusan bir hatadir. Ekolojik yanlilik, grup dizeyinde iki degisken arasindaki iliskilerin, bireysel dizeyde
dlctlen benzer degiskenler arasindaki iliskiden farkli olabileceginden kaynaklanir. Ornegin bir arastirmaci
Ulke dizeyinde X ile Y arasinda pozitif yonll bir iliski oldugunu bulabilir. Ancak, bireysel dizeyde de bu
iliskinin oldugu cikarimlarinda bulunursa, o zaman ekolojik yanhlik dedigimiz hata ortaya cikar (Freedman,
2002).

Yukarida s6zUnU ettigimiz yaklasimlarla yapilan analizler — dérnegin grup diizeyindeki degiskenleri
bireysel diizeydeki regresyonlarda kullanmak gibi— baglamsal analiz olarak biliniyordu. Aslinda, cok dizeyli
analiz, iki ana kolu olan bir akimdir: biri baglamsal analiz (contextual analysis) digeri ise karma etkiler
modelidir (mixed effects model) (Snijders & Bosker, 2011).

Baglamsal analiz sosyal baglamin bireysel davranis Uzerindeki etkilerine odaklanan sosyal bilimlerdeki
bir gelismedir. Cok dlzeyli analiz tekniginin ortaya cikmasindan 6nce, sosyoloji alanindaki arastirmacilar
hiyerarsik olarak yapilandirilmis verilerin baglamsal veya cok diizeyli analizini yapmislardir. Ornegin, 1950'li
ve 1960’ yillarda bireysel davranislar Gzerindeki baglamsal etkileri degerlendirmeye basladilar. Sonralart,
1970l yillarda, egitim alanindaki hiyerarsik verilerin analizinde baglamsal analiz kullaniimaya baslandi.
Baglamsal analiz, her ne kadar cok diizeyli gozlemleri modellerinde tartissa da, tahminleri cok dizeyli analiz
icin uygun en kicuk kareler yontemini kullanarak gerceklestirdi (Wang vd., 2011). Diger taraftan, karma
etkiler modeli, hem sabit hem de tesadUfi etkilere izin vermek icin basit dogrusal modellerin bir uzantisidir
ve ozellikle verilerde hiyerarsik bir yapidan kaynaklanan bagimsizlik olmadiginda kullanihr. Karma etkiler
modeli, yordayici degiskenler olarak sabit ve tesadifi etkilerin bir kombinasyonunu icerir. 1950’1 yillardan
itibaren kullanimi ve gelisimi artan karma etkiler modeli, ilgilenilen her birim Uzerinde birden fazla iliskili
olctimUn vapildigl veya hiyerarsik yapidaki verilerin bulundugu bircok disiplinde uygulanmaktadir (Snijders
& Bosker, 2011).



Temelleri baglamsal analize ve karma etkiler modeline dayanan cok dlzeyli analiz, 1980'li yillarin
basindan itibaren, hem ilgili istatistiksel teorilerin gelistirilmesi hem de bilgisayar programlarin ortaya
cikmaya baslamasiyla yiikselise gecmistir. Ornegin o tarihlerde hiyerarsik yapidaki verilerin analizinde
(6rnegin Birlesmis Milletler Dinya Dogurganlik Arastirmasina ait veri) cok duzeyli modeller uygulanmaya
baslanmistir. Ayni zamanda egitim bilimleri alaninda yapilan éncl calismalar (Goldstein, 1987) ile kullanici
dostu Windows tabanli bilgisayar programlarinin (Bryk & Raudenbush, 1992) ortaya cikmasi cok dizeyli
modelleri yayginlastirmistir.

1.2. COK DUZEYLi ANALIiZ NEDIR?

“Cok duzeyli” terimi, genellikle, gruplar ve onlari olusturan birimleri kapsayan, hiyerarsik veya ic ice
gecmis birveriyapisina karsilik gelir. Cok dizeyliifadesi, ic ice gecmis veriicin genel bir terim olarak kullanilir
(Hox, 2002). Cok duzeyli analiz “karmasik degiskenlik drtntulerine sahip hiyerarsik yapidaki verinin analizi
icin bir metodoloji” olarak tanimlanmistir (Snijders & Bosker, 2011). Yani, farkli analiz dizeyleri arasindaki
varyans dagihimi teorik olarak uygun oldugunda, cok dlzeyli arastirma en iyi secim olarak gdzUkmektedir.
Cok duzeyli analiz, cok dlzeyli veri yapisinin farkl dizeylerinde olcilen degiskenler arasindaki iliskileri
incelemek icin kullanilir. Arastirma sorusu, farkli analiz dizeylerinde tanimlanan birimlerdeki yapilar
(veya degiskenler) arasindaki nedensellik gibi iliskilerin incelenmesini gerektirdiginde cok duzeyli analiz
yontemleri uygundur.

Duzeyler arasi (cross-level) arastirmalar “bir [analiz] dizeyindeki degiskenlerin baska bir dlizeyde yer
alanlar Gzerindeki etkisini” inceler (Rousseau, 1985). Bu da haliyle “meso” yaklasimini gerektirir. Bildiginiz
Uzere, sosyal bilimlerde “analiz dizeyi” terimi, bir arastirma hedefinin vyerini, bUyUkluginu veya olcegini
gostermek icin kullanihr. Sosyal bilim arastirmalari icin (¢ genel analiz dizeyinden séz edilir: mikro, meso
ve makro. Mikro diizeyde, arastirmacilar en kicUk etkilesim dizeyini inceler; arastirma orneklemi tipik
olarak bireylerdir veya belirli bir sosyal baglamda yer alan bireylerin olusturduklari gruplardir. Arastirmaci
kuruluslari veya topluluklari arastirdiklarinda, bu arastirmalar orta (meso) dizeydedir. Meso dUzey analizi,
topluluk veya kurulus (6rgit) gibi mikro ve makro dlzeyler arasinda kalan bir 6rneklem buyukligind
gerektirir. Makro dlzeyde, arastirmacilar sosyal yapilari ve kurumlari inceler. Makro dizeyde analizler
genellikle blyuk bir 6rneklem Uzerinde etkileri olan ekonomik, kUltlr veya hikimet politikasi gibi unsurlari
ele alir (DeCarlo, 2018).

Gorduglinlz Gzere, dlzeyler arasi bir arastirma “meso” yaklasimini gerektirir. Meso duzeyli bir
arastirma, mikro veya makro dizeyli arastirmanin aksine, “Orgltsel baglamlar ile o drgltin bilesenlerin
(bireyler, gruplar gibi) davranislari arasindaki iliskiyi inceleyen ve bu iliskilerin sonuclarinin nasil
sekillendirdigini gdsteren” bir arastirma olarak tanimlanabilir (House vd., 1995). Sosyal bilim arastirmalari
genel olarak bireyler ile icinde yasadiklari, calistiklari veya 6grendikleri sosyal baglamlar arasindaki iliskiyi
arastiran problemleri icerir. Bilinen ve varsayilan sudur ki; bireylerin ait olduklari sosyal baglamlarla
etkilesime girmeleri, bireylerin ait olduklari baglamlardan veya gruplardan etkilendikleri ve bu gruplarin
da bu grubu olusturan bireylerden etkilendikleri yontindedir. Bu nedenle, meso yaklasimi, farkh analiz
dizeylerinde var olan birimler arasindaki iliskiyi kuramsallastirabilen bir yaklasimdir (Short vd., 2005).

Cok duzeyli analiz, verilerin birden fazla diizeyde (ic ice gecmis veya hiyerarsik veriler) bulundugu
arastirma tasarimlari icin uygundur. Sosyal bilim arastirmalarinda cok dizeyli analiz birimleri, genellikle,
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baglamsal birtoplulukta (veya grupta)icinde yeralan bireylerdir (Luke, 2004). Onceki 6rnegimizi hatirlarsaniz,
bir arastirmacinin farkli firmalarda (dizey-2) bulunan isgérenleri (dlzey-1) kapsayan bir calisma yaptigini
varsaymistik. DuUzey-1'de yer alan isgbdren performansi Uzerinde mesleki tecriibenin etkisini inceleme
amaci oldugunu belirtmistik. Ayristirma ve kimelestirme yaklasimi kullanildiginda, mesleki tecriibe ile
isgoren performansi arasinda negatif yonl bir iliskinin ortaya ciktigini gormustik. Cok dlzeyli analiz
yapildiginda mesleki tecribe ile isgdren performansi arasindaki iliski Sekil 1.4'te yer almaktadir.

Sekil 1.4'te gordiglnlz Gzere her dlzey-1 birimi(yani herisgdrenin meslekitecriibesive performansi)
dizey-2 kiimesiyle (yani, o isgdrenin firmasi) tanimlanir. Her diizey-2 kiimesinin egimi (yani, her firmanin
egimi) ayri olarak tanimlanir ve analiz edilir.
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Sekil 1.4. Cok duzeyli analiz yapildiginda tecribe-performans iliskisi

Cok duzeyli analiz kullanildiginda, mesleki tecrlbe ile isgdren performansi arasindaki iliskiyi ortaya
ctkarmak icin hem grup ici hem de gruplar arasi regresyonlar dikkate alinir. Analiz sonuclari, mesleki
tecribenin dizey-1'deki (yani isgdren dizeyinde) isgbren performansi ile iliskili oldugunu, ancak bu egim
etkileri icin kesisimlerin dlzey-2 faktorlerinden (yani isgéren tecriibe-performans iliskisi firma duzeyi
faktorlerden) etkilendigini gostermistir. Her ne kadar, ayristirma ve kimelestirme yaklasimlari isgdrenin
mesleki tecribesi ile performansi arasinda negatif yonlU bir iliski oladugunu ortaya koysa da, cok dizeyli
analiz mesleki tecriibedeki bir birimlik artisin isgdren performansini pozitif yonde etkiledigini gdstermistir.
Kisaca belirtmek gerekirse; cok dlzeyli analiz, hiyerarsik yapidaki veriler icin idealdir ve ilgili dUzeylerdeki
faktorlerin sonuc Gzerindeki etkisini dikkate alir.



1.3. COK DUZEYLIi ANALiZIN UYGULAMA ALANLARI

Cok dizeyli analizin 1980’lerin ortalarinda egitim ve sosyoloji alaninda basladigini séyleyebiliriz.
Ancak, hiyerarsik veri yapisini yasamin bircok alaninda gorebilmekteyiz. Dogal olarak gruplar halinde
bulunan bireyler, ayni gruba Ulyelik nedeniyle baglamin etkisindedirler. Bu durum, bircok disiplinde
Ustesinden gelinmesi gereken bir problem olarak ortaya cikmaktadir. Bununla birlikte hiyerarsik veri seti
farkli sekillerde karsimiza cikabilir (De Leeuw vd., 2008):

1.3.1. Saha Arastirmalari

Bircok arastirmaci yaptiklari saha arastirmalarinda homojen bir anakitleden tesadifi bir sekilde
secilen drneklemden veri elde etmemektedir. Arastirma sorunsalina ve anakitlenin niteligine bagh olarak
once cesitli arastirma birimlerine (6rnegin tabakalar) sonra daha kicuk arastirma birimlerine ulasiimaktadir.

Ozellikle buyik saha arastirmalari ic ice gecmis farkli diizeyleri olan veri seti ile ugrasmaktadir (bakiniz
Sekil 1.5).

Ornegin Uluslararasi Egitim Basarilarini Degerlendirme Kurulusu'nun (International Association
for the Evaluation of Educational Achievement - IEA) bir projesi olan Uluslararasi Matematik ve
Bilim Calismalarindaki Egilimler Arastirmasi (Trends in International Mathematics and Science Study
- TIMSS), dinyanin dért bir yanindaki 6grencilerin matematik ve fen bilgilerini uluslararasi bir sekilde
degerlendirmektedir (Milli Egitim Bakanligl, 2019). Katilan ¢grenciler ekonomik kalkinma, cografi konum
ve nUfus blayUkligl acisindan cesitli egitim sistemlerinden (llkeler veya Ulkelerin cesitli birimlerinden)
gelmektedir. Saha arastirmalarindaki boylesine karmasik bir ic ice gecme yapisinin nedeni, elbette, analiz
birimlerin bir acidan farkli oldugu varsayimina dayanmaktadir. Boylesi arastirmalarda gruplar arasindaki
heterojenligi cok dizeyli modeller ile modellemek gerekliligi ortaya cikar.



Diizey-4: Ulkeler

Diizev-3: Il ve Hceler

Diizey-2: Semtler

Diizey-1: Bireyler

Sekil 1.5. Cok duzeyli veri yapisl

1.3.2. Tekrarl Olciimler

Tekrarli 6lcim modellerinde, birkac birey (zerinde bir dizi sabit zaman noktasinda cogaltilan
Olctmlerimiz bulunur. Tekrarli 6lcim verileri icin cok duzeyli modellemede, dlcimler vakalar (6rnegin
bireyler) icine yerlestirilir (bakiniz Sekil 1.6). Bu nedenle, dizey-1 birimleri her bir denek icin tekrarlanan
Olciimlerden olusur ve dizey-2 birimi bireyler veya vakalardan olusur. Genellikle sadece tek bir sonuc
degiskeni vardir, ancak cok degiskenli sonuclara yonelik genelleme oldukca basittir. Ayrica, tim bireylerin
ayni zaman noktalarinda olctilmesine gerek yoktur. Eksik veriler olabilir veya her bir birey farkli zaman
noktalarinda olculebilir.



Sekil 1.6. Tekrarl 6lcumlerde cok duzeyli veri yapisi

Saha arastirmasi ve tekrarli 6lciimler disinda meta-analiz calismalari da cok dUzeyli analiz kapsamina
alinabilir. Meta-analiz cok dlzeyli bir analiz olarak kavramsallastirilabilir, ctink{ etki btytkldkleri calismalar
icerisine yerlestirilmistir. Etki bayukltkleri, dlizey-1'deki 6rnekleme varyansi ve blylk olasilikla dizey-
2'deki calismalar arasindaki sistematik farkliliklar nedeniyle degisiklik gosterir. Bu nedenle, meta-analiz
yapmak icin cok dizeyli modeller ve yazilimlar kullanilabilir (Fernandez-Castilla vd., 2019).

1.4. COK DUZEYLi MODELLEMEYE NEDEN iHTIYAC
DUYULMAKTADIR?

Daniel Courgeau (2003), sosyal bilimlerin doga bilimleri ile karsilastirildiginda, tam olarak
yapilandirilmis olmaktan uzak oldugunu ve ilgili sosyal yapida birden fazla dlzeyin dikkate alinarak
dlzeylerin nasil iliskilendirilebileceginin 6nemli oldugunu vurgulamaktadir. Tek bir denklemi olan model
icinde, bireyler ve icinde yasadiklari grup veya toplum arasinda bir baglanti kurmak oldukca zordur. Bu
anlamda farkli duzeylere ait farkh denklemlerinin kullanimi arastirmacinin bilimin bir alanindan digerine
gecisine olanak tanir: dgrenciler ve okullar, isgorenler ve firmalar, aileler ve semtler gibi. Bu iliskiyi
gormezden gelmek demek, bireylerin davranislari ve ayni sekilde gruplarin davranislari hakkinda yanlis
cikarimlar elde etmek anlamina gelir. Bu karsilikli etkilerin kabul edilesiyle, sosyal olgularin dogru analizi
mUmkUn olur (Hair Jr. & Favero, 2019).

Cok duzeyli analiz, adindan da anlasilacagi Uzere, verileriniz farkli dizeylerde yer aliyorsa vyani
hiyerarsik yapida ise uygundur. Farkli hiyerarsik dizeylerde o&lcllen degiskenler arasindaki iliskileri
ilgilendiren en dnemli sorun, cok dizeyli olmalaridir (Hox vd., 2010). Bu cok dizeyli yapi nedeniyle,
tek dizeyli bir analiz hatali olabilir. Tek dizeyli analiz, her seyin en disik dizeyde veya tek bir dizeyde
gerceklestigini varsayar. Daha once de belirttigimiz Uzere, bireysel dizeyde yapilan bir analiz, genellikle
atomistik yanhlik olarak adlandirilan bir hata olarak, grup dlzeyinde dnemli etkileri gbzden kacirabilir
(Russo, 2009). Benzer sekilde tam tersi durum da gecerlidir; bireysel dizeyde varsayimlarda bulunmak



icin grup dizeyinde tek dizeyli bir analiz kullanilmasi dogru degildir. Clnk{ baglamin etkisini goz ardi
etmek, dnemli cikarimlar kacirmamiza neden olabilir. Bireyler gruplar icerisinde belirli bir baglamdadir ve
s6z konusu ortak degerleri paylasma egilimindedirler. Ornegin 6grencilerin akademik basarisini etkileyen
bazi faktorleri kesfetmeye calistigimizi varsayalim. Arastirmamiza katilan 6grencilerin birer sinifta egitim
ve 0gretim gordigund ve o siniflarin da birer okulda oldugu asikardir. Bu 6rnek arastirmamizda, 6grenci
dluzeyi (duzey-1) faktorlerinin etkisi ile ilgilenebiliriz (6rnegin 6grencilerin ebeveynlerinin sosyoekonomik
durumu), ayni zamanda sinif diizeyi (dUzey-2) faktorleri (6rnegin 68retim metodu, 6gretmen tecriibesi) ve
okul dlzeyi (duzey-3) faktorleri (6rnegin tek cinsiyetli yani erkek ve kiz okullari veya karma) arastirmamizda
ele almak isteyebiliriz. Cok dlzeyli modelleme, bu tUr hiyerarsik yapidaki problemleri distinmek icin yararli
bir cerceve saglar.

Cok dizeyli analizin, diger geleneksel analizlere kiyasla — érnegin en kiicUk kareler yontemi (ordinary
least squares - OLS) ile tahmin edilen regresyon modelleri — temel avantaji, verilerin ic ice gecmis yapisini
veya hiyerarsik yapisini hesaba katmasidir (Hofmann, 1997; Steenbergen & Jones, 2002). Baska bir ifadeyle
cok duzeyli analiz, gerek bireyler arasindaki (diizey-1) gerekse bu bireylerin ait olduklari gruplar arasindaki
(dizey-2) heterojenlikleri analiz ederek her analiz diizeyinde tesadifi bilesenler belirlemeyi mimkin kilar
(Heck, 2008). Ornegimize ddnecek olursak, dgrenci seviyesi (diizey-1) faktorleriyle ilgilensek bile, yine
de hiyerarsik yaplyl hesaba katmamiz gerekecektir. Ornegin, ayni siniftaki iki 6grencinin basari diizeyleri,
farkl siniflardaki iki 6grencinin basari dizeylerine kiyasla daha benzer olacaktir. Kimelenmeyi gdz ardi
eden istatistiksel teknikler kullanirsak — 6rnegin regresyon modelleri — elde ettigimiz standart hatalar
ve glven araliklari gercekci olmayacaktir ve sadece rastgele varyasyona bakarak gercek etkilerin oldugu
sonucuna varabiliriz. Cok dlzeyli analiz, ayni gruptaki gézlemlerin bagimsiz olmadigi ve dolayisiyla en kicik
kareler yontemi ile tahmin edilen modellere kiyasla, standart hatalarin yansiz tahminlerini sagladigi icin
arastirmacilaricin dogru ve uygun bir tekniktir. Bununla birlikte, arastirmacilar grup dizeyindeki (dlzey-2)
degiskenlerin bireysel dizeydeki (dlzey-1) etkileri bicimlendirip bicimlendirmedigini (moderator analiz
gibi) test etmekle ilgileniyorlarsa, cok diizeyli modellerin en uygun secim oldugu sdylenebilir (Steenbergen
& Jones, 2002). Cok dizeyli analizin yaptigl bir baska sey, ic ice gecmis birimler arasinda korelasyonlar
saglamaktr. Boylece, ayni dizey-2 birimindeki dlzey-1 birimleri iliskilendirilmesi mimkdn olmaktadir.

Cok duzeyli analiz, nedensellik, tahmin ve tanimlayici modelleme dahil olmak Gzere ¢esitli cikarimsal
hedefler icin kullanilabilir (Gelman & Hill, 2006).

o Degisen islem etkileri hakkinda bilgi edinme (cok dlzeyli analiz, grubtan gruba goére farklilasan
etkileri incelememize olanak tanir),

e KlcUk 6rneklem buyukligt olan gruplar icin cikarim yapmak icin tim verileri kullanma (cok
dlzeyli analiz, karmasik grup ici tahmin ile grup gostergelerini goz ardi eden regresyon tahminlerini
uyumlastirarak grup ortalamalarinin ve grup dizeyinde etkilerin tahminine izin verir),

e Tahmin etme (cok dizeyli analiz, farkl duzeylerde var olan birimler arasinda varyasyon olmasi
durumunda, bu veri setinden yola cikarak tahminde bulunabilmektedir),

e Yapilandiriimis veriyi analiz etme (cok dlzeyli analiz, bir veri setindeki tim dlzeylerdeki analiz
birimleri icin ilgili gbstergelerini modele dahil etmenin dogrudan bir yoludur),

e Regresyon parametreleri icin daha etkili ¢cikarim (cok duzeyli analiz, farkli diizeylerde yer alan



birimler arasindaki degiskenligi dikkate alarak daha dogru tahminler yapabilmektedir),

e Farkli dizeyde yordayicilar dahil etme (cok dizeyli analiz, eszamanli olarak hem bireysel hem
de grup dizeyinde yordayicilari modele ekleyerek hiyerarsik veriyi ¢cozimlemede oldukca uyumlu bir
yaklasim sunar),

e Tahmin ve tahmindeki belirsizligin dogru bir sekilde hesaplanmasi (tahmin belirsizliginin dogru
bir 6lciminU yapmak icin, cok dizeyli analiz sonuc degiskeni ile farkli dizeylerdeki yordayicilar arasinda
koreladsyonu dikkate alir).

1.5. COK DUZEYLIi ANALIZE TEORIK BiR BAKIS

1980'li yillardan itibaren cok dlzeyli arastirmalarda hem teorik hem de analitik ilerlemeler
saglandigindan soz etmistik. Builerlemeler, aslinda, ilgili disiplinlerde — 6zellikle sosyoloji, egitim ve psikoloji
— uzun sUreler boyunca gelisen tarihsel temeller Uzerine insa edilmistir (van den Eeden & Hittner, 1982).
Cok duzeyli yaklasimin altinda yatan temel varsayim, sonucun farkli analiz dlzeylerinden kaynaklanan
etkilerin bir araya gelmesinin Grind oldugudur (DiPrete & Forristal, 1994; Hitt vd., 2007). Cok dizeyli
modelleme teknikleri icin 6ne sirllecek en basit argliman su sekildedir: Bir arastirmaci olarak Uzerinde
calistigimiz seylerin cogu dogada cok dlzeyli oldugu icin, cok dizeyli teorileri ve analitik teknikleri de
anlamaliyiz. Bunu eger yapmazsak ciddi sorunlarla karsilasabiliriz.

Hiyerarsik yapidaki veri cok dizeyli teorik bir bakisla aciklanabilmelidir. Genel olarak, cok duzeyli
modeller gruplandirma 6lcttinin acik olmasini ve ele alinan degiskenlerin acik bir sekilde uygun diizeylere
atanabilmesini gerektirir (Hox vd., 2017). Aslinda, bazi arastirmacilar sosyal bilimlerin dogasi geregi uygun
dizeyleri belirlemede bazi glclikler oldugunu tartismaktadir (Gully & Phillips, 2019). Bu gUcltklerin
kaynagi da, sosyal bilimlerde holizm (holism) ve bireysellik (individualism) yaklasimlari arasindaki oldukca
genis bir karsitliktan kaynaklanmaktadir (Courgeau, 2003). Holizm ve bireysellik arasindaki ayrim, bir
sosyal sistemin iki zit perspektiften gorutlebilmesinden ortaya cikar: Holizm; buttndn, kendisini olusturan
parcalarin toplamindan daha fazla oldugunu savunarak sosyal bir olguyu veya sistemi onu olusturan
parcalarin dzelliklerine indirgenemedigini ve belirli dzelliklerle donatilmis bir butlnlik olarak ele alinmasi
gerektigini savunmaktadir. Diger taraftan bireysellik, insanhgin toplumsal birliklerden degil, bireylerden
olustugu duslncesine dayandigini vurgulayarak bitin sosyal olay ve olgularin, herhangi bir bireysel st
faktor icermeden tamamen bireysel kararlarla ve eylemlerle dénistigiint varsaymaktadir. iste, holizm
ve bireysellik perspektiflerindeki bu farkliliklar sosyal bilimlerde toplum ve birey arasindaki zitliklarda
yansimakta ve sonucta “‘dlzey” kavramini karmasik bir hale getirmektedir. Genel olarak, bu farkl
perspektifler sosyal olay veya olguyu ya makro dizeyde veya mikro dlzeyde aciklamaya calisirlar. Ancak,
sosyal bilimlerde bu perspektiflerin ayri ayri uygulanisi ekolojik veya atomistik yanliliga yol acabilecegini
de belirtmemiz gerekir.

Hem epistemolojik olarak hem de teknik olarak holizm ve bireysellik perspektifi zithklari binyelerinde
barindirsa da, cok duzeyli distiinmek bu iki perspektifi iliskilendirmeyi gerektirir. Bu dtstnus, tek bir
model cercevesinde, drnegin, bireyleri icinde yasadiklari sosyal yapiya baglayan bir sentez elde etmeyi
amaclamaktadir. Bu amacla, bir bilimden digerine degisebilen farkli dizeyler kullanir. Ornegin, egitim
biliminde égrenci, sinif ve okul; isletme biliminde isgoren, takim/grup ve firma gibi. Bu yaklasim, bireylerin



bu cesitli dizeylere gore gruplandirilmasinin grubun onu olusturan bireyler Uzerindeki etkisini ve tam
tersine bireylerin grubun Uzerindeki etkisini oldugunu kabul etmektedir. Bu iliskilendirmeyi goz ardi etmek,
herhangi bir dizeyde sosyal olay veya olguyu aciklamada yetersiz kalacagina inanilmaktadir. Kisaca, cok
dizeyli distnmenin ana temasi, sosyal birimlerin ic ice gecmis dlzen ve yapilarda yer aldigidir (Hitt vd.,
2007). Sekil 1.7'de ic ice gecmis bir sosyal yapiyr gormektesiniz (De Leeuw vd., 2008).

Bilgeler Endistriler

Alt imiteler

Sekil 1.7. Hiyerarsik bir yapida dizeylerin gosterimi

Sosvyal bilim arastirmalari genellikle birey (6rnegin bireysel tutum, davranis ve performans gibi) veya
grup duzeyi (6rnegin grup uyumu, performansi, catismasi gibi) Gzerine odaklanma egilimi gdsterir. Bu husus,
diger sosyal bilimler dlzeyleri icin de gecerlidir. Egitim alanindan bir drnekle aciklayalim. Ulusal egitim
sistemine karsilik gelen bir sosyal yapi ile kisisel egitim sirecine karsilik gelen bireysel dlizey arasinda, farkli
dlzeylerin yer aldigini gormekteyiz. S6z konusu ilk dlizeyde dgrenciler bulunurken, diger dlizey ise siniftaki
ogretmen(ler) ile 6grencilerin basarisinda veya basarisizliginda 6nemli bir rol oynayabildigi siniflari kapsar.
Dogaldir ki, bireysel dlzeyde bazi karakteristikler (6rnegin genel yetenek gibi) bir 6grencinin basarisinda
vevya basarisizliginda etkili olabilmektedir. Benzer husus ikinci dlzey icinde gecerlidir. Bazi 6gretmenler,
ornegin tim 6grencileri ayni basari seviyesine ylkseltmeye calisarak sinifa bir btln olarak odaklanabilir.
Bunun yerine, diger 6gretmenler zayif 6grencileri gdz ardi ederek en iyi olanlarin daha yiksek basari elde
etmesine izin verebilir ve boylece 6grenciler arasindaki basari farkhliklarini genisletebilir. Diger dizeyler
de 6grenci basarisinda veya basarisizliginda 6nemli bir rol oynar (6rnegin okulun kamu veya 6zel olup
olmadigr gibi). Boylece, hiyerarsik bir yapi icerisinde cesitli dizeylerde 6grencilerin davranislari (zerinde
cesitli etkiler yaratabilecek faktorler belirleyebiliriz (Bryk & Raudenbush, 1992: Hox vd., 2017).

Gercekte, duzey sinirlari bazen bulanik ve biraz keyfi olabilmektedir. Arastirmaci icin séz konusu
dlzeylere degiskenleri atamasi her zaman kolay olmamaktadir. Arastirmacilar calismalarinin teorik
temellerini ayrintili bir sekilde dile getirme konusunda dikkatli olmalidirlar. Cok dUzeyli arastirmalarda,
dlzeylerin belirlenmesi, dlzeylerdeki birimlerin grup Uyeligi ve séz konusu dlzeylerde ele alinan yapilarin
isletimsellestirilmesi ile ilgili kararlar bir dizi teorik varsayimi icerir (Klein & Kozlowski, 2000). Rousseau
(1985), arastirmacilarin, calismalarina dahil ettikleri yapilar icin teori, 6lcim ve analiz dlzeylerini ayni anda
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dikkate almalari gerektigini savunarak, oldukca yararli bir cerceve sunmaktadir. Simdi bu rehber nitelikteki
dnerileri Uc alt baslikta ele alalim (Hitt vd., 2007).

1.5.1. Teorik Dilizey

Teorik dizey, genellemelerin uygulanmasi gereken odak duzeyi ifade eder. Teorik dizeyin temel
bir 6zelligi odak birimi kavramidir. Odak birimleri, arastirmacinin genelleme yapmak istedigi birimlerdir
(6rnegin, bireyler, gruplar, organizasyonlar gibi). Bireyler ve kiimeler arasindaki ayrimi yapmak nispeten
kolaydir, ancak bir kiimenin bittigi ve digerinin basladigl kesin bir siniri tanimlamak daha zor olabilir
(6rnegin gruplar). Egitim alaninda (Goldstein, 2011) 6grenciler, siniflar ve okullar; isletme alaninda (Bliese
vd., 2007; Hitt vd., 2007; Luke, 2004) isgdren, calisma takimlari/boélimler ve firma seklinde karsimiza
ctkan hiyerarsik yapida odak birimleri belirleme de herhangi bir belirsizlik yoktur. Ancak arastirmacilar,
odak birimlerini belirlerken bazi belirsizlikler yasayabilirler. Bu durumda su sorulari gbzden gecirmesi
gerekir (Hitt vd., 2007). “Paylasilan” bir amaci oldugu sonucuna varmasi icin bir grubun Gyeleri arasinda ne
kadar anlasma olmasi gerekir? Bir grubun Uyeligi “saglam” olarak degerlendirilmesi icin ne kadar istikrarli
olmalidir? Bir grubu tanimlamada gerekcelendirmek icin hangi tirden, hangi Gyelerden hangi orana kadar,
ne kadar karsilikli bagimhlik yeterlidir? Her ne kadar, bu sorulari akilda bulundurarak bir teorinin odak
birimlerini tanimlamak zor olsa da, cok dizeyli bir teorinin yeterliligi, bu islemlerin ve gerekcelendirmelerin
ne kadar iyi yapildigina baghdir. Genel olarak odak birim tanimlamasi zaman belirten bilgileri icermesi
gerekir (belirli bir formda —odak birim— ne kadar slre icin var) ve birimler arasindaki iliskiler belirli
donemlerde Uyelik acisindan belirtmelidir (Goldstein, 2003). Bunun boylamsal calismalarda oldugu gibi
bircok durumda kesitsel arastirma tasarimlari icin de gecerlidir.

Genelleme yapmak icin arastirmaci bir odak birimi tanimladiktan sonra, cok dizeyli bir teori
gelistirme islemine gecebilir. Yani, dlzeylerin ve dizeylerde yer alan yapilarin birbirleriyle nasil ve hangi
strecler aracihgiyla iliskili oldugu konusunda tahminler yapabilir. Sekil 1.8, cok dlzeyli bir teoride dlzeyler
arasindaki olasi iliskileri gdsteren basitlestirilmis iki dlzeyli bir modeli gostermektedir.

Makro degig- Ust-diizey etki » | Makro sonug-
kenler . lar
Cok diizevli 1:&3-"3‘ ..
mm\:ﬂ etliler \'u_“
Mikro degiy- | ------------------o--- > Mikro sonug-
kenler | lar
Alt-dizey etk

Sekil 1.8. Farkli diizeyler arasindaki iliskiler

Arastirmacilar olarak, cok dizeyli arastirmalari tekil bakis acisiyla aciklayamadigimiz bir takim sosyal
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olay veya olgulari anlamak icin yapiyoruz. Bu yontemin dogasinda, nedensellik veya nedensel sistemleri
anlamak veya “neden” sorusuna yanit bulma cabasi vardir (Gully & Phillips, 2019). Bu maksatla, bu cok
dlzeyli modellerimizde yer alan faktorlerinin olasi etkilerini nedensellik kapsaminda inceleyen, test eden
ve birlestiren bir teori olusturmak 6nem arz etmektedir. Bunu gtz ardi edersek oldukca yaniltici sonuclar
elde edebiliriz, cinkl baglami anlamadan tasarlanmis mikemmel bir deneysel calismada bile ne sonuca
varacagimizi bilemeyebiliriz.

1.5.2. Olciim Duizeyi

Olctim duzeyi, verilerin turetildigi birimlerin dizeyini ifade eder (Hitt vd., 2007). Arastirmada
kullanilan olcim dlzeyi, bir sonraki kisimda bahsedecegimiz analiz dlizeyinden farkl oldugunda, daha
dustk diizey verilerin kiimelestirilmesi icin bazi gerekcelere ihtiyac vardir. Ornegin, bireylerin tutumlari ve
gruplarda nasil davrandiklari ile ilgili bir calismayi dUstnelim. Bu durumda, tutumlar dogal olarak bireysel
analiz dizeyindeki bireye 6zgl bir takim yapilarla ele alinacaktir. Ancak, birey dlzeyindeki verileri grup
dizeyindeki olgularla ilgili hipotezleri test etmek icin kullanmak istersek, 6lcim duzeyi (bireysel) ile teori
ve analiz dlzeyi (grup) farkli olacaktr.

Cok duzeyli arastirmalar yirattlirken, arastirmacilarin bir analiz diizeyinde toplanan verilerin daha
yUksek bir analiz diizeyindeki yapilarla nasil iliskili oldugu konusunda acik olmasi gerekir. Alt dizey verileri
Ust diizeydeki olgulari dlcmek icin kullanmadan &nce, verilerin bu sekilde kullaniimasinin uygunluguna dair
psikometrik kanitlar gosterilmelidir. Alt dlzey veriler ve Ust dlzey yapilar arasindaki iliskiyi tanimlamak icin
iki yaklasim kullanilabilir. Bunlar birlestirme (composition) ve derlemedir (compilation).

1.5.2.1. Birlestirme

Birlestirme, daha diisiUk seviyedeki verileri daha yUksek seviyedeki yapilarla iliskilendiren sirecleri
temsil etmek icin basit tanimlayici istatistiklerin kullaniimasini ifade eder (Cole vd., 2011; van Mierlo
vd., 2009). Arastirmacilar, yaygin olarak, David Chan'in (1998) birlestirme modellerinin tipolojisini farkli
analiz dlzeylerinde bulunan yapilar/olgular arasindaki fonksiyonel iliskiyi belirtmek icin kullanmaktadirlar.
Chan'in tipolojisi, bes temel veya ideal birlestirme modeli tanimlar. Bunlar dogrudan konsensus, referans-

degistirilmis konsensUsU, dagilim, ilave ve islem modelleridir.

Bir dogrudan konsensis modeli (direct consensus), “alt dlizeyde kavramsallastiriimis ve islevsel hale
getirilmis bir yapinin daha yiksek dizeydeki yapinin baska bir formuna islevsel olarak nasil izomorfik
oldugunu belirlemek icin alt diizey birimlerin grup ici konsensisiini fonksiyonel iliski olarak kullanir”. Ust
dlzeydeki bir yapinin anlami, alt dizeydeki birimler arasindaki fikir birligindedir. Dogrudan konsensUs
birlesimi iki adimdan olusur. ilk olarak, biri altta ve digeri daha yiiksek diizeyde olmak Uzere ilgilenilen iki
yap! tanimlanir ve isletimsellestirilir. Ornek olarak, bireysel diizeyde bir psikolojik iklim 6lcegine verilen
bireysel yanitlari kullanabiliriz ve bir takimdaki bireysel yanitlarin ortalamasi olarak takimin psikolojik
iklimini islevsel hale getirebiliriz. ikinci adim, daha yiksek dizeyli yapiyi temsil etmek icin bireysel yanitlarin
naslil ve hangi kosullar altinda 6zetlenebileceginin belirlenmesinden olusur. Daha disUk dizey puanlarinin
kiimelestirilmesi (aggregation) icin ortak bir kosul grup ici mutabakattir (within-group agreement). Takim
Uyelerinin bireysel yanitlari daha sonra takim dizeyinde bir yapiyi temsil etmek icin genellikle toplanir (tipik
olarak basit ortalama kullanilir). Bireysel yanitlarin ortalamasinin glvenilir ve gecerli bir grup dizeyinde
yap! sagladigini gostermek icin minimum miktarda mutabakat gerekmektedir. Takim Uyeleri, drnegin,
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takimin ortalama puani ile tanimlanabilmesi icin psikolojik iklim 6lgcegine benzer yanitlar vermis olmalari
gerekir.

Referans-degistirilmis konsensls modeli (referent-shift consensus), dogrudan konsensiis modeline
benzerdir, zira grup dizeyindeki yapi bireysel diizeydeki yanitlara dayandirilmaktadir. Dogrudan konsensus
ile referans- degistirilmis konsensiis modeli arasindaki fark, referans- degistirilmis konsensis modelinin
ilave bir adim icermesidir: Grup dizeyinde yapiy! birlestirmeden 6nce, bireysel dizey élciminin referansi
degistirilir. Bu durumda, grup dizeyinde yapi dogrudan bireysel diizeyde yapidan degil, degistirilmis bir
versiyondan olusur. Dogrudan konsensts modellerinde oldugu gibi, bireysel takim Uyelerinin yanitlarinin
ortalamasini almak yerine, referans- degistirilmis konsensts modeli, bireysel takim Uyelerinin daha Ust
diizey bir birime referans olarak olusturulan dlciim maddelerine yanit vermesini gerektirir. Ornegimize
donersek, referans- degistirilmis konsensis modelini kullanmayi secersek, takim Uyelerinden bireysel
psikolojik iklimi degerlendirmelerini istemek yerine, onlardan takimin iklimini degerlendirmelerini isteriz.
Bireysel dizeyde olcimlenmis yapinin bu farkl versiyonu daha sonra yine takim Gyeleri arasinda vyeterli
mutabakat saglandiktan sonra takim seviyesine yonelik kimelestirilir (6rnegin basit ortalama kullanilir).

Dagilim (dispersion) modelinde de, sézUni ettigimiz iki modelde oldugu gibi, grup Gyelerinin bireysel
yargilari arasindaki anlasma veya homojenlik 6nemli bir husustur. Dagilim tanim geregi grup dlzeyinde bir
ozelliktir (ancak mutlaka grup duzeyinde bir yapi degildir), cinkd bir grup icindeki degiskenligi ifade eder.
Bir varyans istatistigi, herhangi bir bireysel dlzeydeki yanitin bir 6zelliginin aksine, grubun bir niteligini
gostermektedir. Dagilim modelinde, s6z konusu grup dizeyindeki yapinin isletimsellestiriimesi icin grup
ici varyans (veya bir tUrev) kullanilir. Buna karsilik, ilave birlestirme modeli (additive composition model),
yUksek dlzeydeki yapilari, birim ici varyansa bakilmaksizin, distk dizey degiskenleri Gzerindeki basit
toplam veya puanlarin ortalamasi olarak isler hale getirir. Tipik olarak uygulandigi gibi, bu modelin gecerliligi
(basit bir toplam veya ortalama), fonksiyonel bir iliskinin dizeyler arasinda dontsimu icin ampirik destek
saglar. Son olarak, islem birlestirme modeli (process composition), daha disik bir kavramsallastirma
dizeyinde meydana gelen davranislarin bolimleri veya davranislarindaki degisikliklerle iliskili bir yapinin
daha yUksek bir diizeyde ortaya ciktigl mekanizmalara odaklanir.

Dogrudan konsensUs ile referans- degistirilmis konsensls modeli cok duzeyli arastirmalarda
birlestirme islemi icin yaygin bir sekilde kullaniimaktadir.

1.5.2.2. Derleme

Derleme, alt dlizey birimlerden elde edilen 6lcimlerin, bilesen parcalarina indirgenemeyen bir
bitlind elde etmek icin karmasik ve dogrusal olmayan yollarla birlestirildigi bir kiimelestirme yaklasimidir
(Kozlowski & Klein, 2000).

Derleme benzerlik, karsitlik veya basitce ifade etmek gerekirse, birim ici anlasmazhgr (within-unit
disagreement) temsil eder. Alt dizey puaninin o dlzeydeki birimler arasindaki farkliliklara dayandigi
varsayllirsa, Ust dizey yapiyi olusturmak icin benzerlik gerekce gostermeye gerek kalmamaktadir. Bunun
yerine dogrudan birim ici anlasmazlik diizeyi tahmin edilir. Ornegimize dénecek olursak, iklim gicd,
psikolojik iklim algilarinin grup Uyeleri tarafindan ne kadar glclU tutuldugunu aciklamak icin varsayilan
bir degiskendir. Bu degisken, iklim algilarinda birim ici standart sapma olarak isletimsellestirilmistir.
Birim ici standart sapma ne kadar yUksek olursa, birim Gyeleri arasinda daha fazla anlasmazlik olur. Alt
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dlzeyde derleme yaklasimini uygulamanin baska yollari da vardir, ancak birim ici standart sapma en yaygin
kullanilanlar arasinda gorinmektedir.

Alt dlzey veriler ve Ust dlzey yapilar arasindaki iliskiyi tanimlamak icin kullanilan bu iki yaklasimdan
birlestirme (composition) yapilarin dogrusal bir sekilde dontstugl yerlerde ve derleme (compilation)
yapilari dogrusal olmayan bir sekilde donistlirmede kullanilir (Hofmann, 2002). Kisaca, o6lcim dizeyi
analiz dlzeyinden farkl oldugunda, arastirmacilar, daha yUksek dizeyli yapilari olusturmak amaciyla alt
dlzey verileri kimelestirmede kullanacaklari yaklasimlar icin teorik argiman olusturmalidir.

1.5.3. Analiz Diizeyi

Arastirmacilar, hipotezleri test etmek icin verilerin analiz edildigi dizeyi, s6z konusu yapilar icin
teorik dlzey ile iliskilendirmelidir. Teori ve analiz dizeylerinin yanlis iliskilendirilmesi, yanls cikarimlar
ortaya cikartacaktir (Hitt vd., 2007). Sosyal olay ve olgulari daha iyi anlamak icin, cok cesitli dizeylerde
inceleme yapmamiz gerekir. Alt diizey ve Ust dlzey gdrecelidir ve bir analizde alt dizey olarak kabul edilen
bir diizey bir digerinde Ust dizey olabilir. Ornegin, sinif dgrenciden daha yiiksek bir st dizeyi temsil
ederken, okula gore bir alt dlzey olarak gorilebilecektir. DUzeylerin birbirine gore bu goreliligi acikca
gorllebilir. Ancak daha da dnemlisi, bu diizeylerin ne kadar birbirine bagli oldugunu ve artik ayri ayri nasil
ele alinamayacaklarini anlamak énemlidir (Courgeau, 2003). Dlzeylerden herhangi birini digerlerinden
daha temel olarak niteleyemeyiz; ayrica diger diizeylerden bagimsiz oldugunu soyleyemeyiz.

Teori ve olcUm duzeyleri analiz dlzeyi ile, yani hipotezleri test etmek icin verilerin analiz edilme
dizeyi ile uyumlu olmalidir. Istatistiksel olarak grup ici mutabakati ve daha (st diizeye yonelik veriyi
kimelestirmeyi gerekcelendirmek icin cesitli dlcimler olusturulmustur. Bu &élcimler arasinda grup ici
mutabakat endeksi (within-group agreement index - Rwg (j)) bireylerden alinan puanlarin ne o6lcide
degisebilir oldugunu ifade eder; bu mutabakat, degerlendiricilerin esasen ayni derecelendirmeyi saglama
glclnl yansitir James vd., 1984, 1993) . Bir diger 6lcim olan grup ici korelasyon katsayisi (intraclass
correlation coefficient - ICC), kiimeli - gruplar halinde toplanan veya gruplar halinde siralanan veriler -
derecelendirmelerin veya olcimlerin glvenilirligini gosterir (Bliese, 2000). Son olarak, ortalama dagilim
indeksi (average dispersion index - ADI) her bir bireyin puaninin ortalama (veya medyan) puandan ne
olctde farkh oldugunu belirlemevyi, bu sapmalarin mutlak degerlerini toplamayi ve toplamin sapma sayisina
bolinmesini icerir (Burke & Dunlap, 2002).

Ancak, analiz dlzeyi konusu sézinU ettigimiz kUmelestirme sorunlarinin &tesinde bir konudur.
1980’lerden itibaren cok dizeyli verilerin analizi icin cesitli teknikler ve yontemler ortaya cikmistir. Bunlar
arasinda, kovaryans (ANCOVA) analizi (Mossholder & Bedeian, 1983), baglamsal analiz (contextual analysis)
(Firebaugh, 1979), grup-ici gruplararasi analiz (Within and Between Analysis - WABA) (Dansereau vd.,
1984) ve hiyerarsik dogrusal modellemede tesadifi katsayilar modeli (random-coefficient modeling -
RCM) (Burstein vd., 1978) sayilabilir. IBM SPSS, HLM, Stata, SAS, ve R gibi yaziimlarla da yakin zamanda
cok dizeyli verinin analizi konusunda ilerlemeler saglanmistir. Ancak, tek bir “en iyi” teknik yoktur.
Arastirmacilar secimlerini yaparken “ele aldiklari yapilarin tirG, 6rneklem ile veri ve arastirma sorusu
arasindaki tutarliligl; ve ayni zamanda analitik teknigin varsayimlari, glcll ve zayif yanlar” gibi hususlari
g6z dnlnde bulundurmalari gerektmektedir (Kozlowski & Klein, 2000).



1.6. COK DUZEYLI ANALIZIN TEMEL ILKELERI

Bu kisimda cok dizeyli analizin temel ilkelerini aciklamaya calisacagiz. Bunu yaparken de cok dizeyli
bir analizin strekli bir sonuc degiskenine (yani, cok dizeyli dogrusal analiz) uygulanmasi 6rnek olarak
gbsterecegiz. Burada dikkate alinmasi gereken en dnemli temel nokta, dogrusal cok dizeyli analizin
ashinda dogrusal regresyon analizinin genisletilmis bir formu olarak gortlebilmesidir. Bu nedenle, cok
dlzeyli analizin temel ilkelerini anlamak icin, dogrusal regresyon analizi baslangic noktasi olmalidir.

Isgdrenlerin mesleki tecriibeleri ile gérev performansi arasindaki iliskiyi arastirmak icin bir calisma
yaptigimizi varsayalim. Sekil 1.9, bu iliskiye ait dogrusal regresyon analizinin sonuclarini gosterir. Dogrusal
regresyon modelinine ait denklem 1.1'de yer almaktadir.

Performans = p0 + 1 X tecribe + = 1.1)

Bu denklemde goérev performansi sonuc degiskenidir; Bo kesisimdir; P1l mesleki tecriibe icin
regresyon katsayisidir ve € ise hata terimidir.

Gidrev performansi
=
|
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Mesleki tecritbe
Sekil 1.9. Mesleki tecriibe ve gorev performansi arasin-daki iliskinin dogrusal regresyon analizi

Bu dogrusal regresyon analizinin yorumlanmasini bildiginiz Uzere; kesisim RO bagimsiz degisken
(mesleki tecribe) sifir oldugunda sonug degiskeninin (gorev performansi) degeridir. Mesleki tecribe (B1
) icin regresyon katsayisi, mesleki tecribede 1 birim farklilasan isgdrenler icin toplam goérev performansi
farkini yansitmaktadir. Varsayalim ki, mesleki tecribe ve gdrev performansi iliskisinde cinsiyeti de hesaba
katmak istiyoruz. ClnkU kadinlar ve erkekler performans acisindan farklilik gosterebilir. Bu durumda
regresyon denklemi 1.2'deki gibi olur.



Performans = B0 + Pl X tecribe + p2 X cinsiyet + = (1.2)

Bu denklemde P2 cinsiyet icin regresyon katsayisidir. Erkekleri O (sifir) ve kadinlari 1 (bir) seklinde
kodladigimizi disinin. Bu durumda, BO erkekler icin kesisimi gosterirken, BO 4+ B2 kadinlar icin kesisimi
yansitir. Dolayisiyla cinsiyeti hesaba kattigimizda, regresyon cizgisinin kesisiminin erkekler ve kadinlar icin
farkli oldugu varsayilmaktadir (bakiniz Sekil 1.10).
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Sekil 1.10. Mesleki tecriibe ve gorev performansi arasindaki iliski cinsiyet dikkate alindiginda dogrusal regresyon analizi

Ornegimizi daha da gelistirebiliriz. Arastirma érneklemimizde ayni firmada bulunan birkac isgdren
vardir. Belirli bir firmadaki bir isgoren érnekleminin dzelliklerinin baska bir firmadaki isgdren 6érnekleminden
farkli oldugunu varsaymak cok mantiklidir. Bu farkliliklar, 6rnegin, yonetim tarzi, insan kaynaklari
uygulamalari gibi hususlardan kaynaklanabilir. Bu nedenle, dogrusal regresyon analizinde firmalari hesaba
katmak istiyoruz. Bu durum her firma icin farkl kesisimlerin tahmin edildigi anlamina gelir (bakiniz Sekil
1.11). Ancak, firmalari regresyon analizinde hesaba kattigimizda bir sorun ortaya cikar, cliinkt firma
degiskeni sUrekli degildir ve analize ikiden fazla firma dahil oldugunda, firma degiskeni de iki degerli
(veya iki kategorili) degisken olmamaktadir. Firma degiskeni kategorik bir degiskendir (veya nominal bir
degiskendir) ve bu degiskeni regresyon analizine kathigimizda, kukla degiskenlerin olusturulmasi gerekliligi
ortaya cikar. Kukla degiskenlerin sayisi, analize katilan firmalarin sayisina (yani, firmalarin sayisindan bir
eksik) baglidir ve tim bu kukla degiskenler icin ayri regresyon katsayilari tahmin edilmelidir (Denklem 1.3).

Performans = B0 + P1 X tecrilbe +p2 X
kuklaFIRMA1 + B3 x kuklaFIRMA2 + P4 x
kuklaFIRMA3 + -« - + pm x
kuklaFIRMA(m— 1) + =



Bu denklemde, m firma sayisini gosterirken; B2 den |3111’ye kadar olanlar ise farkli firmalari temsil
eden kukla degiskenlere ait regresyon katsayilaridir.
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Sekil 1.11. Mesleki tecriibe ve gorev performansi arasindaki iliski firma dikkate alindiginda dogrusal regresyon analizi

Dolayisiyla, analize 6 firma dahil edildiginde, dogrusal regresyon analizinde 5 ilave regresyon
katsayisi tahmin edilmelidir. Bu, etkili bir yaklasim degildir, cinkl firma degiskeni sadece regresyon
analizine dikkate alinmak tzere eklenmistir ve firmalarin her biri icin farkli performans degerlerine yonelik
gercek bir degerleme yoktur. Firmalari hesaba katmanin cok daha glcli ve etkili bir yolu cok dizeyli analiz
ile saglanir. Cok dUzeyli analiz kullanilarak, tim ayri kesisimler tahmin edilmez, ancak kesisimlerin varyansi
tahmin edilir. Dolayisiyla, 6 kesisimi tahmin etmek yerine, sadece bir varyans parametresi tahmin edilir.
Kesisimlerin varyansinin tahmin edilmesi, kesisimlerin tesadifi oldugunu varsaymak ya da izin vermek
demektir, baska bir ifadeyle bu tesadifi katsayi analizidir. Bu nedenle, cok dizeyli analiz tesadUfi katsay!
analizi (random coefficient analysis) olarak da bilinir (Twisk, 2006).

Daha o6ncede bahsedildigi lGzere cok dlzeyli analiz icin hem mikro hem de makro verilere ihtiyac
vardir. Cok dlzeyli verilerde sik karsilasilan bir zorluk, grup ici gdzlemlerin bagimhhgi durumudur. Yani, ayni
gruptaki bireyler benzer karakteristikler sergileme egilimindedir ve diger gruplardaki bireylere gore benzer
tutum ve davranislari paylasirlar. Ornegin, ayni mahallede yasayan insanlar, mahallenin sosyo-ekonomik
ozelliklerinden etkilendikleri icin birbirleriyle benzerlikler paylasabilirler. Bu, henliz yeni olusan gruplaricin
bile gecerli olabilir. Ornegin, ayni okulda olan 6grenciler, ayni okula baslamadan énce birbirleriyle iliskili
olmayabilirler. Ogrenciler okula girdikten sonra ayni grubun tyesi olurlar. Gruplandirmalar olusturulduktan
sonra, gruptaki bireyler kendilerini diger gruplarin Uyelerinden ayiran oOzellikleri paylasma egiliminde
olurlar. Istatistiksel olarak hiyerarsik bicimde yapilandirilmis verilerde grup ici homojenlik ve gruplar aras
heterojenlik oldugu ifade edilir.

Bu nedenledir ki, bir gruptaki gézlemler birbiriyle iliskilidir, baska bir ifadeyle gozlemler bagimsiz
degildir. Oysaki regresyon gibi geleneksel analitik yontemler, gbzlemlerin bagimsiz ve esit bir sekilde
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sekilde dagildigini varsayar. Bu hiyerarsik yapidaki verilerin analizinde dogrusal regresyonun kullanimi bizi
yanlis sonuclara ulastirir. Ornegin grup ici gdzlemlerin benzerligi cok distik diizeyde olsa bile, hiyerarsik
yapidaki verinin yanhs analizi istatistiksel testte Tip-1 hataya neden olabilmektedir, baska bir deyisle sifir
hipotezinin dogru olmasi gerekirken yanlis bir sekilde reddetmek hatasina yoneltebilmektedir (Wang vd.,
2011). Cok dtzeyli analiz, hiyerarsik yapidaki verilerde gozlemlerin bagimliligl sorunu ile basa ¢cikmak icin
uygun bir analitik cerceve saglamaktadir. Daha da 6nemlisi, cok dizeyli analiz, hem mikro hem de makro
dlizeylerde ve ayni zamanda dlzeyler arasindaki iliskilerin dogasini ve kapsamini kesfetmemize izin verir.

Genel olarak, cok duzeyli analiz, firma oérnegimizde oldugu Uzere bircok kategoriye sahip kategorik
bir degiskeni ele almanin etkili bir yoludur. Bu analiz icin dikkate alinmasi gereken varsayimlar da vardir.
O da, farkli firmalar icin farkl kesisimlerin normal olarak dagildigl varsayimidir. Bu nedenle, cok dizeyli
bir analiz gerceklestirirken, bu ‘normallik’ varsayiminin tahmin strecinin temelini olusturdugunu anlamak
dnemlidir.

1.6.1. Grup ici Korelasyon

Arastirmalarimizda ic ice gecmis veya kUmelenmis veri yapisi, ampirik bir arastirmadan énce var
olma egilimi gosteren bir olgudur ve veri toplama sirasinda gozlemlerin daha yUksek dizeydeki birimler
(6rnegin, siniflar, okullar, bolamler, firmalar, danismanlar, klinisyenler gibi) icinde iliskilendirilmesini biyUk
olasilikla mUmkin kilmaktadir. Kimelenmis verilerdeki bu etkileri degerlendirmek icin popdler bir 6lcim
grup ici korelasyon katsayisidir (Intraclass correlation coefficient - ICC) (Bryk & Raudenbush, 1992).
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Sekil 1.12. Grup ici korelasyonu olan bir veri kimesi-nin nokta grafigi

Grup ici korelasyonu bir ornekle gosterelim. Farkli firmalarda bulunan isgdrenlerin performans
skorlari Sekil 1.12'de gosterilmistir. Ornegin, birinci firmada isgdrenlerin performans skorlari yaklasik 4 ile
6 arasinda kimelenir. Firmalarin cogu benzer sekilde kiimelenmis skorlara sahiptir ve bu durum tim veri
setinde buyuk olasilikla yUksek bir grup ici korelasyon katsayisina ulastirir.

Grup ici korelasyon katsayisi p1 ile gosterilir ve gruplar arasinda mevcut olan toplam varyansa karsi
sonuc degiskenindeki varyans oraninin bir 6lctstdtr. pl1 O (gruplar arasinda varyans yok) ile 1 (gruplar
arasinda varyans var, ancak grup ici varyansi yok) arasinda degisen degerler alir. p1, ayni gruptan tesadfi
olarak secilen iki birey icin bagiml bir degiskene ait dlcUm icin korelasyon olarak da kavramsallastirilabilir
(Finch & Bolin, 2016). Klasik olarak tanimlamak gerekirse, grup ici korelasyon katsavyisi, p1, grup varyansinin
toplam varyansa (yani, grup ici ve gruplar arasi varyanslarin toplami) oranidir (Shrout & Fleiss, 1979). p1
hesaplanmasinda kullanilan denklem su sekildedir:

2
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Bu denklemde 12 gruplar arasindaki varyanstir (veya ikinci dizey varyansidir), 02 ise grup ici
varyanstir (veya birinci diizey varyansidir) ve 12 + 62 sonuc¢ degisken dlcimune ait toplam varyanstir. Bu
nedenledir ki, grup ici korelasyon, p1, gruplar arasi varyansin toplam varyansa orani olarak tanimlanir ve
gruplar arasi varyansa bagh toplam varyansin oranini temsil eder. Yiksek p1 degerleri, sonuc¢ degisken
olcimindeki toplam varyasyonun daha blylk bir payinin grup Gyeligi ile iliskili oldugunu gostermektedir;
yani, ayni gruptaki iki kisinin puanlari arasinda nispeten glclU bir iliski vardir. Baska bir deyisle, ayni
gruptaki bireylerin olctlen degisken Uzerinde diger gruptakilerden daha fazla benzer olmasi durumudur.
Orneklem veriseti kullanilarak 12 ve o2 degerleri, dolayisiyla p! degeri hesaplanabilir. Birden fazla denklemi
ve adimi gerektiren bu hesaplamalarin detayina girmek yerine, cesitli istatistiksel yazilimlarin (IBM SPSS,
HLM gibi) bunu oldukca etkili ve hizli bir sekilde yerine getirdigini hatirlatmak gerekir. ilerleyen bélimlerde
ele aldigimiz lzere, tesadUfi etkili tek yonli ANOVA modeli (One-Way ANOVA with Random Effects) en
basit model olarak cok diizeyli modellemenin ilk adiminda olusturulur. Ayni zamanda, bu model kosulsuz
veya bos model (unconditional, unconstrained, null model) olarak da bilinir. Bu modellerin incelenmesinde
grup ici korelasyon katsayisinin hesaplanmasina deginecegiz.

Bos model icin denklemler su sekildedir.

-l

Denklem 1.5 birinci dlzeydeki gozlemler her bir grubun ortalamasi (kesisim BOJ) ve gruptaki her
bir gdzlemin grup ortalamasindan sapmasi (rij) seklinde bir fonksiyon olusturarak modellenmektedir.
Yij j grubunda i bireyin sonuc degiskeni skorudur. BOJ, j grubu icin sonuc (bagimli degisken) skorunun
ortalamasidir. rij ise j grubunda i bireyin sonuc skorunun grup ortalamasindan farkidir. Denklem 1.6 ikinci
dizey modelinde gruplar arasi kesisimdeki varyasyonu gostermektedir. Bu denklemde vy, orneklemdeki
genel ortalamayi (j tane grubun ortalamasinin ortalamasi), Uy, isejgrubunaait sonuc skorunun ortalamasinin
genel ortalamadan farkidir. Denklem 1.7'de ise ikinci dlzey modelinin birinci diizey modelinde yerine
konulmasiyla birlestirilmis model elde edilir. Denklem 1.7 sonuc Yij icin iki kisimdan olusan birlestirilmis
modeli kapsamaktadir: Birinci kisim ‘sabit” kismidir (y,,) ve 6rneklemdeki tim bireylerin genel ortalamasini
gosterir. Ikinci kisim ise ‘tesadiifi’ kisimdir ve iki tesadiifi etkiyi kapsar. Bunlar, u, ve rij dir.

Grup ici korelasyon, cok diizeyli modellemede dnemli bir gbstergedir, clinkl cok dlizeyli veriyapisinin
ilgili sonuc degiskenini ne derece etkileyebileceginin bir gdstergesidir. Grup ici homojenlik ayni zamanda
gruplar arasi heterojenitenin bir gdstergesi oldugundan, p1 icin anlamhlik testi, gruplar arasi varyansin
olmadigini 6ne sUren sifir hipotezinin testine esdegerdir. Eger denklem 1.5'deki kesisim varyansi veya
denklem 1.6'daki U, varyans istatistiksel olarak anlamli ise, grup ici korelasyon katsayisinin p1 istatistiksel
olarak anlamli oldugunu ve veri analizinde cok dizeyli modellerin gruplar arasi heterojeniteyi aciklamada
kullanilabilecegini soyleyebiliriz. Eger grup ici korelasyon katsayisi pl istatistiksel olarak anlamli degilse,



0 zaman cok duzeyli analize gerek kalmaz ve geleneksel dogrusal regresyon ile analize devam edilebilir.

1.6.2. Cok Diizeyli Modellerin Formulasyonu

Kitabimizda ele alacagimiz model iki diizeyli modeldir. Iki diizeyli modeller daha Ust diizeyli modeller
icin zaten esas olusturmaktadir. Denklem 1.5 — 1.7 belirttigimiz bos model iki dizeyli modelleminin
baslangicini olusturmaktadir. Bos model sonuc¢ degiskeninde grup ici ve gruplar arasi varyanslar hakkinda
onemlionbilgilersaglar. Grupicikorelasyonkatsayisinin, p1, istatistiksel olarak anlamlioldugu test edildikten
sonra modele aciklayici veya yordayici degiskenler dahil edilir. Baslangic olarak, asagidaki denklemlerde
sadece dlUzey-1'e ait bir adet aciklayici degisken ve diizey-2'ye ait bir adet aciklayici degisken iceren iki
dizeyli bir cok diizeyli modelle drnegimizi olusturalim. Ogrencilerin siniflar icinde kiimelendigini ve sonuc
degiskeninin bir test puani oldugu bir calismayi ele alalim. Sinif (bireysel) dizeyinde, test puanlari ve
yetenek arasindaki iliski (standart testle dlctldUgU gibi) asagidaki modelle incelenebilir:

V.= B+ B (YETENEK) +r.8.. = y.. + u_ (1.9)

Bu modelde, dizey-2 j siniflarinin her biri iciny (BOJ) kesisimi, ortalama kesisim (BOJ.) ve hatanin (uoj) bir
fonksiyonu olarak modellenmistir. Ve her bir j sinifi icin puanlar ile yetenek arasindaki sinif ici iliskiyi temsil
eden egim (Bn) ortalama egim olarak modellenmistir (v, , ortalama egim, yani, tim siniflarda puan ve
yetenek arasindaki iliski). Cok dizeyli modellerde katsayilar, O'a karsi anlamlilik acisindan test edilir ve bu
modelde, ortalama egimin anlamlilik testi v, katsayisi ile dizey-2'de yapilir (ortalama egim O'dan anlamli
bir sekilde farkli midir?). y,, katsayisi O'dan anlamli bir sekilde farkliysa, sifir hipotezi reddedilir. Kesisim
ayrica vy, katsayisi ile anlamhlik acisindan test edilir (ortalama kesisim O'dan anlamli bir sekilde farkli
midir?). Bu testlerin neyi ifade ettigi, baska bir ifadeyle katsayilarin neyi temsil ettigi, aslinda 6lciimlerin
kendilerinin bir fonksiyonu olarak degisecektir. En dnemlisi, bu katsayilarin anlami, bir sonraki kisimda
tartisilan bir konu olan dlzey-1 aciklayici degiskenlerinin nasil merkezilestirildiginin bir fonksiyonu olarak
degisecektir. Cok dUzeyli modellerde, dlzey-1 katsayilarricin tesadifi hata terimleri de (uoj ve u, terimleri)
anlamlilik acisindan test edilir ve bu anlamlilik testleri, modellere tesadlfi hata terimlerini dahil etme
veya modellerden haric tutma hakkinda karar vermek icin kullanilabilir. Bir katsayi icin bir hata terimi bir
modele dahil edildiginde, katsayr tesadUfi bir katsay! olarak adlandirilir ve bir hata terimi modele dahil
edilmediginde ise, katsayi sabit bir katsayi olarak adlandirilir.

Ornegimize, dizey-2'yve ait aciklayici degisken eklenmesiyle devam edelim. Ogrencilerin test
puanlari ile 6gretmenin tecribesi arasindaki iliski asagidaki modelle incelenebilir:

B , (1.11)
B.=v. +v., (TECRUBE) + u (1.12)

Bu modelde, bir sinif icin ortalama puan (dizey-1'den getirilen BOJ.) genel ortalamanin ve bir

6gretmenin tecribesinin bir fonksiyonu olarak modellenmektedir. Eger vy, katsayisi O'dan anlaml bir

sekilde farkliysa, bir 6gretmenin tecrtbesi ile sinifindaki 6grenciler icin ortalama puan arasinda bir iliski
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vardir. Tekrar hatirlatmak gerekirse, bu diizey-2 katsayilarinin tam olarak neyi temsil ettigi, diizey-2'ye ait
yordayicilarin nasil merkezilestirildiginin bir fonksiyonu olarak degisecektir.

Aciklayici degiskenler ayni anda her iki analiz dizeyinde de eklenebilir. Test puanlari ve yetenek
arasindaki iliskiler bireysel dizeyde (duzey-1) incelenebilir ve buna karsilik, bu iliskilerdeki sinif duzeyi
farkliliklari, 6gretmen tecribesinin bir fonksiyonu olarak siniflar arasi dizeyde (dlzey-2) modellenebilir.
Bu tir iliskilerin yer aldigi modelde daha diistk bir seviyeden (6rnegin, dizey-1) bir egim (6rnegin iliski)
bir Ust dizeyde (6rnegin, dizey-2) bir sonuc haline gelir.

Biraz daha farkli bir modele bakalim. Asagidaki modelde, her sinif icin egim (Bn) dlzey-1'den geftirilir
ve bir 6gretmenin ortalamasinin ve tecribesinin bir fonksiyonu olarak modellenir. y,, katsayisi O'dan
anlamli bir sekilde farkliysa, test puanlari ve yetenek arasindaki iliski 6gretmen tecrtbesinin bir fonksiyonu
olarak degisir. Bu modelde tecriibenin dizey-2'de her iki denkleme dahil edildigini hatirlatmak gerekir.

Y. =B, + B, (YETENEK) + r (1.13)

B, =v Y., (TECRUBE) + (1.14)

B.=v,.,+v, (TECRUBE) +u (1.15)

Dogrusal regresyonuna benzer sekilde, bu cok diizeyli modeller cesitli veriyapilarina uygulanabilecek
sablonlardir. ilerleyen kisimda cesitli 6rnek modeller kisaca aciklanmistir.

1.6.3. Cok Diizeyli Modeller

Arastirmanin amacina bagli olarak kullanilabilecek birbirinden farkli cok diizeyli modeller bulunmasina
ragmen, Tablo 1.1'de yer alan Uc temel cok dizeyli model oldugunu séylemek yanlis olmayacaktir.?

Birinci kategoride yer alan model birinci veya ikinci dlzey bagimsiz degiskenin bulunmadigl en
basit cok dizeyli modeldir. Genellikle, bos model (null model) olarak bilinen bu model daha karmasik ve
gelismis modeller olusturmanin baslangici olarak gérilmektedir. Ozellikle grup (veya kiime) ici korelasyon
katsayisini yani toplam varyansin ne kadarlk kisminin gruplarin etkisi ile olustugunu hesaplamak icin bu
bos modelden yararlanilir.

Ikinci kategorideki model birinci diizey kesisimlerinin (intercepts) ikinci diizeydeki birimler (grup veya
kiimeler) boyunca farkhlastigini, ancak birinci dizeydeki egimlerin (slopes) farklilasmadigini varsaymaktadir.
Bu tir modellerin birincisi ortalamalarin sonuc oldugu model (means as outcomes model). Bu modelde
esas olan ikinci diizeydeki aciklayici degiskenlerin bagiml degiskeni tahmin etmesidir. Ornegin birinci
dlzeyde cahlsanlarin ikinci dlzeyde ydneticilerin oldugu bir modelde yonetici dzelliklerinin calisanlarin
performansini ne olctide tahmin ettigini gostermek Uzere bu model kullanilabilir. Bu kategorideki ikinci

2. Tablo 1.1 cesitli kaynaklardan yararlanilarak derlenmistir (Bickel, 2007; Bryk & Raudenbush, 1992; Hox vd., 2017; Luke,
2004; Snijders & Bosker, 2011).



model tesadifi etkili tek yonli ANCOVA modelidir (One-way random effects ANCOVA). Bu model dizeyler
arasinda ortak bir degisken oldugu durumlarda kullanilabilir. Ornegin birinci diizeyde banka calisanlari ikinci
dlzeyde banka subelerinin oldugu bir model distnelim. Birinci dlzeydeki banka calisanlarin maaslarinin
performanslarina etkisi subeler arasi farkliliklar gbzetilerek arastirilabilir.

Uclinc kategoride yer alan modellerde gerek kesisim gerekse egimler ikinci diizeydeki birimler
boyunca farklilasmasina izin verilir (random intercepts and slopes). Bu kategorideki modellerin birincisi
tesadufi katsayilar modeli (random coefficients (RC) models, random coefficient regression models,
multilevel regression models). Bu modelde her dizey icin tahmin edilen degiskenlik o dizeyde olcilen
degiskenler ile aciklanir. Birinci dizeydeki bagimh degisken birinci dizeydeki en az bir adet bagimsiz
degiskenle aciklanir. Bu degiskenin egim ve kesisimi ikinci dizeydeki grup degiskenin tesadifi etkisiyle
tahmin edilir. Baska bir ifadeyle, ikinci diizeyde yer alan her bir grubun birinci diizeydeki bagimli degiskeni
aciklamada farkli regresyon egimine ve farkli kesisime sahip oldugu varsayilir. ikinci tir model kesisim ve
egimlerin sonuc¢ oldugu modeldir (intercepts-and-slopes-as outcomes models, full random co-efficients
models). Bir 6nceki modele bagimli degiskeni tahmin edebilecek bagimsiz degisken veya degiskenlerin
modelin ikinci dizeyine eklenmesi ile elde edilir.
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1.6.4. Sabit ve Tesadiifi Etkiler

“‘Sabit” ve “tesadlfi” ifadeleri cok dizeyli modelleme literatlriinde siklikla kullaniimaktadir. Bu
terimler farkli kosullara atifta bulunmak icin kullaniimaktadir, bu nedenle bu iki terim arasinda farkhliklari
kisaca aciklamak glctlr. Asagida bu iki 6nemli terim hakkinda kisa aciklayici bilgiler yer almaktadir.

1.6.4.1. Sabit ve Tesadiifi Degiskenler

Sabit degiskeni, hatasiz bir sekilde olctldigi varsayilan bir degisken olarak tanimlayabiliriz. Ayrica
bir calismada sabit bir degiskenin degerlerinin baska bir calismada o sabit degiskenin degerleri ile ayni
oldugu varsayilmaktadir. TesadUfi degiskenler ise, genis bir popUlasyondan elde edilen ve dolayisiyla
bunlari temsil edecek degerler olarak kabul edilir. Bu iki degisken hakkinda bir diger bakis acisiyla yapilan
tanim su sekildedir. Bir 6érneklem populasyon kadar blylkse, karsilik gelen degisken sabittir; drneklem
popllasyonun oldukca klcUk bir parcasi oldugunda, karsilik gelen degisken ise tesadufi olur (Gelman,
2005).

Kisaca belirtmek gerekirse; sabit degisken: (1) 6lcim hatasi olmaksizin 6lcildigl varsayilir; (2)
popUlasyona veya diger calismalara istenen genelleme ayni degerlere yoneliktir; (3) calismada kullanilan
degisken, populasyondaki degisken degerlerinin tamamini veya cogunu icerir. Sabit degiskene &rnek
olarak, yas, cinsiyet, uyruk, deneysel calismalar icin kontrol ve deney grubu gosterilebilir.

Tesadifi degisken ise: (1) 6lciim hatasiyla dlctUldUgu varsayilir. Puanlar, gercek bir puanin ve rastgele
hatanin bir fonksiyonudur; (2) degerler, belirli bir olasilik dagilimina (6rnegin, normal dagilim) sahip cok
daha buyik bir olasi degerler populasyonundan gelir ve genelleme amaclidir; (3) Calismadaki degerlerin
sayisl, cekildigi popllasyonda goriindtgu sekliyle degiskenin degerlerine gore kiclktlr. TeadUfi degiskene
ornek olarak, yillar itibariyle nifus sayim sonuclari, deneysel bir calismada gosterilen bir resmi begenme
dizeyi gosterilebilir.

Farkli degerler alan bir degisken ile tesadifi bir degiskeni ayirt etmek dnemlidir. Sabit bir degiskenin
farkli degerleri olabilir, sabit bir degiskenin gruplar arasinda mutlaka degismez (esit) olmasi gerekmez. Cok
duzeyli modellerde, yordayici (aciklayici) degiskenler genellikle sabit degisken olduklari varsayilir.

1.6.4.2. Sabit ve Tesad(ifi Etkiler

Sabit ve tesadufi etkiler arasindaki farki anlamak, hiyerarsik modellerin incelenmesi icin cok
6nemlidir. Bu ayni zamanda varyans analizinde ve diger bazi metodolojilerde de gecerlidir. Hangi tur
etkinin uygun ve 6nemli oldugu, arastirma sorunsalinin baglamina, ilgili arastirma sorularina ve verilerin
nasil toplandigina baglidir.

Sabit etkiler, bir arastirmacinin Uzerinde calistigl bir degiskenin sahip oldugu dUzeylerle ilgilidir.
Arastirmaci verileri, ilgili degiskenin tim dUzeylerinden toplamaktadir. Tesadifi etkide ise, degisken
bircok dizeye sahiptir ve arastirmacinin ilgisi tim dtzeylerdedir. Ancak veriler sadece tesadifi olarak
belirlenmis bir dlizeyden elde edilmektedir. Bu nedenle, tesadlfi etkiler, arastirmacinin gézlemlemedigi
dizeylere yonelik genelleme yapmakla ilgilendigi durumlarda, bir degiskenin olasi tim dUizeylerinin bir
alt kiimesi olan etkilerdir. Ornegin, deneysel bir calismanin ylritildigt sinif ortamini disindn. Bu tir
calismada, 6zel muamele gdormeyen bir kontrol grubu ve 6gretmenlerin 6zel egitim verdigi bir deney
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grubunun oldugunu varsayalim. Ogrencilerin iki gruptan birindeki Uyeligini temsil eden bir degisken sabit
bir etki olarak kabul edilir, cinkU kontrol ve deney seklinde ortaya cikan iki dizey (veya kategori olarak
da gorilebilir) s6z konusu degiskenin sadece iki olasi dizeyidir. Bu deneysel calismaya birden fazla sinif
dahil oldugunda, bu siniflar arastirmacinin bulgulari genellemek istedigi olasi tim siniflarin bir alt kimesini
temsil eder, bu nedenle bu deneysel calisma tesadiifi bir etki de icermektedir (Department of Statistics
and Data Sciences, 2012).

Bazi arastirmacilar, hiyerarsik (cok duzeyli) analizi tartisirken, calismanin odaginda veride bulunan
tim Uyelerin bulundugu sonlu bir poptlasyon bulunuyorsa (6rnegin, bir ildeki tim ilkokullar) bir kesisimi
“tesadifi” olarak adlandirabilir. Ancak kesisimin, popilasyonun farkli Gyeleri icin farkl olmasina izin verilir.
“Kesisim” terimini kullanmak; kesisimin farkli degerler almasina izin verilse de, arastirma odaginda sadece
sonlu popllasyon oldugunu ve bu populasyonun otesinde bir ¢cikarim anlamina gelmedigini vurgulamaya
yardimci olabilir. Cok dizeyli regresyon modellerinde, hem diizey-1 hem de dlzey-2 yordayicilarinin sabit
oldugu varsayilir. Bununla birlikte, dizey-1 kesisimlerin ve egimlerin tipik olarak gruplar arasinda tesadUfi
olarak degistigi varsayilir. Hata dagilimlari hakkindaki varsayimlardan dolayi, s6z konusu varyanslara
“tesadifi katsayilar” denir. Onceki kisimlarda, cok diizeyli modellere ait denklemlerden s6z etmistik. Bu
denklemlerde yer alan BOJ ve Bn tesadufi olarak ele alinabilir. Arastirmaci, yaptigl calismada bu bagimsiz
degiskenlerin belirli degerlerinin 6tesine genelleme yapmak vyerine, calismadaki belirli gruplarin otesine
genelleme yapmaya calisir. Ornegin, arastirmada incelenen 100 okul olabilir, ancak arastirmaci elde ettigi
bulgular arasinda yer alan ortalamalari (kesisimleri) veya x-v iliskisini (egimler) daha genis bir okul evrenine
yonelik genelleme yapma gayretinde olabilir.

Kisaca belirtmek gerekirse; sabit etki: (1) tipik olarak regresyonda kullanilan istatistiksel model ve
bagimsiz degiskenin sabit oldugunu varsayan ANOVA icin gecerli olabilmektedir (6rnegin fixed effects
ANOVA, fixed effects regression); (2) sonuclarin genellestirilmesi, popUlasyondakiveya diger calismalardaki
benzer bagimsiz degisken degerlerine uygulanir; (3) muhtemelen daha klicUk standart hatalar Gretir.

Tesadufi etki: (1) bagimsiz bir degiskenin tesadUfi oldugunu varsayan bazi istatistiksel regresyon
modeli veya ANOVA modelleriicin gecerli olabilmektedir (6rnegin random effects ANOVA, random effects
regression); (2) genel olarak, bagimsiz degiskenin seviyelerinin, genellestirmek istenen olasi degerlerin
kiicUk bir alt kiimesi oldugu dusuntldtginde kullanilir; (3) muhtemelen daha blyUk standart hatalar
Uretir, bu nedenle daha az gliclU oldugu soylenebilir.

1.6.5. Merkezilestirme

Aciklayici  (tahminci) degiskenlerin  nasil merkezilestirildigi, cok duzeyli analizlerin  6nemli
yonlerinden biridir. Cok dlzeyli modellerde, arastirmanin hedefleriyle iliskili olarak sabit etkilerin kolayca
yorumlanabilmesi 6nemlidir. Arastirmacinin merkezilestirme konusundaki kararlari, aciklayici degiskenlerin
nasil yeniden élceklendirilecegiyle ilgilidir, bdylece kesisim en avantajli sekilde tanimlanabilir. Her durumda
gecerli tek bir dogru karar olmamasina ragmen, merkezilestirme konusunda verilecek karar arastirmanin
kavramsal yaklasimi esas alinarak olusturulmalidir (Heck, 2015).

Kisaca ifade etmek gerekirse, merkezilestirme, bir degiskenin ortalamasini her bir degerden cikarma
islemini ifade eder (Park, 2008). Bu, merkezilestirilmis degiskenlerin 6rneklem ortalamasinin O (sifir)
oldugunu ve her bir bireyin (merkezilestirilmis) puaninin, ortalamadan bir birim sapmayi temsil ettigini



gosterir (Finch & Bolin, 2016). Geleneksel coklu regresyon analizinde, aciklayici degiskenler Gzerinde
yapilan cesitli dogrusal dontsimler, regresyon tahminlerinin 6zUnU pek degistirmez. Ornegin, aciklayici
bir degiskeni ikiye bolersek, yeni regresyon egimi eskisinin iki katina esit olur, standart hata da eskisinin
iki kati olur ve regresyon egimi icin anlamlilik testi tam olarak ayni sonucu verir. Daha da dnemlisi,
aclklanamayan artik varyansin orani ve dolayisiyla coklu korelasyon da degismez. Bununla birlikte, cok
dUzeyli analizlerde, kesisimler ve kesisime ait varyanslar arastirmanin odagindadir ve yapilacak dogrusal
doénlstmler bu degerleri etkiler.

Klasik regresyon analizlerinde, poptlasyon ortalamasinin etrafinda merkezilestirme islemi yapmak,
en sik kullanilan yaklasimdir. Yukarida ifade edildigi Uzere, merkezilestirme islemi dlcekler Gzerinde anlaml
bir sifir noktasi olusturmayi amaclar (Aiken & West, 1991). Klasik dogrusal regresyon modellerine etkilesim
(interaction) terimlerini dahil ettigimizde dzellikle dnemli hale gelir. Bu tir dizenleyici (moderator) analizleri
yaptigimizda, dizenleyici degisken Uzerinde sifir olan katilimcilar icin degiskenler arasindaki iliskiyi temsil
edenkosulluveyabaglamsal etkilerelde ederiz. Bunedenle, daha anlamli bir sekilde yorumlanabilir katsayilar
elde etmek icin bagimsiz degiskenleri (dlzenleyici degisken dahil) merkezilestirmek gereklidir. Bu ayrica,
coklu esdogrusallik problemin 6nine gecmek icin de dnemlidir. Ayni durum, cok dizeyli analizler icin de
gecerlidir. Zira cok dizeyli analizlerde de siklikla dizenleyici (moderator) analizler uygulanabilmektedir.
Cok duzeyli analizlerde merkezilestirme islemi uygulanarak, tesadufi kesisimler ve egimler arasindaki
yUksek derecede iliski nedeniyle ortaya cikabilecek coklu esdogrusallik problemin éniine gecilmis olunur
(Wooldridge, 2005). Merkezilestirme isleminin bir diger varari, bulgulari yorumlamamizda ortaya cikar.
Merkezilestirme, anlamli sifir noktalari olusturmamiza yardimci olur ve bu da regresyon ciktimizi etkiler.
Merkezilestirmenin sadece metrikler Gzerindeki bazi soyut yapilari dlcen dlcekler icin anlamli olmadigina
dikkat etmek 6nemlidir. Metrik degiskenler (6rnegin, yas veya seyahat siresi) bir regresyon modeline dahil
edildiginde, orijinal sifir degerlerine (6rnegin vasi O olan katilimcilar veya seyahat siresi O saat olanlar)
bagli kesisimler elde ederiz. Pek cok uygulamada, bagimsiz degiskenlerin O degeri almasi mantikli olamaz,
ancak bu durum, regresyon denklemine kesisimi yerlestirmek icin gerekli bir deger olarak karsimiza cikar,
ancak kolayca yorumlanabilir bir deger olmadigini tekrar sdylemek gerekir. Bununla birlikte, regresyon
modellerinde bagimsiz degisken merkezilestirildiginde; kesisimin degeri (bagimsiz degiskenin ortalama
degerinde) bagimli degiskenin degerine denk gelir. Bu, bircok durumda arastirmacilar icin daha yararli
yorumlarortaya cikarmalarinayardimci olur. Cok diizeyli analizlerde de - tipki klasik regresyon modellerinde
oldugu tzere - merkezilestirmenin bulgulari daha anlamli bir sekilde yorumlamada faydasi bulunmaktadir
(Finch & Bolin, 2016).

Cok dizeyli modellemede merkezilestirmenin, genelde, iki farkli teknigi vardir: Genel ortalama
etrafinda merkezilestirme (grand-mean centering) ve grup ortalama etrafinda merkezilestirme (group-
mean centering).

1.6.5.1. Genel Ortalama Etrafinda Merkezilestirme

Genel ortalama etrafinda merkezilestirme, tim 6rneklemin bir ortalamasi (yani bir genel ortalama)
her bireyin puanindan cikarilarak yapilir. Bunu yaparak, bir i vakasinin veya bireyin xi Uzerindeki puani
ortalamadan bir sapma puani haline gelir (yani xi - xe) ve xi'nin konumu, tahmin edilen sonuc degiskeni
(yi) icin (yani kesisim), xi = O'dan xi = xe’e dogru degismis olur.



Varsayalimki elimizde 55 farkli firmada calisan 255 isgérenden olusan bir veri setimiz olsun. Bu veri
setinde X = kidem (yil olarak calisma sUresi) ve Y = gorev performansi olsun. Bu durumda A = kidem sUresi
O yil olan isgbrenin beklenen gorev performansi olur. Klasik regresyon analizinde, X (kidem) degiskenini
orneklemin genel kidem ortalamasi etrafinda merkezilestirdigimizi (yani standardize ettigimizi) distnelim
ve orneklemin genel kidem ortalamasinin Xe = 11 yil oldugunu bulmus olalim. Bu durumda klasik regresyon
denklemimiz su sekilde olur:

Bu durumda, denklemdeki kesisim farkli bir seyi gdsterir, yani ortalama kideme sahip baska bir ifadeyle
11 yil kideme sahip bir isgdrenin beklenen gorev performansi skorunu temsil eder. Clnkd;

Iste bu soziniU ettigimiz merkezilestirme genel ortalama etrafinda merkezilestirmedir. Cok diizeyli
modellerde her bir grup icin ayri kesisimler bulunmaktadir. Bu nedenle, cok dlzeyli modellerin analizinde genel
ortalama etrafinda merkezilestirme isleminde, grup kesisimi s6z konusu grubun dizeltilmis ortalamasidir.
Cok duzeyli analizde duzey-1'deki bagimsiz degiskenler genel ortalama etrafinda merkezilestirilmis olarak
girildiginde, her grubun kesisimi, dizey-1'deki bagimsiz degiskenin genel ortalamada oldugu bir gbzlem
icin beklenen degeri temsil eder. Bu, dlzey-2'deki bagimsiz degiskenlerin genel ortalama etrafinda
merkezilestiriimesi icin de benzerdir. Ancak bu durumda, tahmin edilen (BOJ.) her grup icin kesisimdir ve
dikkate alinan ise dlzey-1'deki bagimsiz degiskendir. Yukarida drnegimizde, kidem genel ortalama etrafinda
merkezilestirilmis olarak cok diizeyli analize girildiyse, bu durumda kesisim, ortalama kideme sahip birisgdren
icin her firmada beklenen puani temsil eder ve bu durumda “ortalama” 6rneklemdeki tim isgdrenler dikkate
alinarak tanimlanir.

Neden genel ortalama etrafinda merkezilestirme islemini yapmak isteyelim? Birincisi, bu islemle
kesisim biraz daha anlamli hale gelir. Ornegimizden devam edersek A, ortalama kideme sahip bir isgdrenin
tahmin edilen ortalama gorev performansi puanina esittir. Cok dizeyli analizde Boj, j firmasindaki ve k|.demi
orneklemin genel kidem ortalamasina esit olan isgbrenin ortalama gorev performansini temsil eder. Ikinci
olarak, bazi kuramsal nedenlerden dolayi bireyler ve drneklemdeki “ortalama” birey arasinda karsilastirmalar
arastirmanin ilgi odaginda olabilir. Uclincli olarak, diizey-1 ve diizey-2 yordayicilar arasindaki coklu
esdogrusallik sorunu genel ortalama etrafinda merkezilestirme islemi ile azaltilabilir. Coklu esdogrusallik
sorunu, klasik regresyonda oldugu gibi cok duzeyli analizlerde de tahmin sorunlarina neden olur. Ayrica,
merkezilestirmeden etkilenebilecek egimler ve kesisimler arasinda dogrusallik sorunu ortaya cikabilmektedir.

1.6.5.2. Grup Ortalama Etrafinda Merkezilestirme

Grup ortalamasina gore merkezilestirme, kesisimi, ortak degisken degerleri bir grubun ortalamasina
(yani bir gruptaki tim bireylerin ortalamasi) esit olan bir birey (veya vaka) icin beklenen sonuc¢ olarak
yorumlamamiza olanak tanir (Paccagnella, 2016). Bu ayrica baglamsal merkezilestirme (context centering)
olarak da adlandirilir. islem olarak, basit bir ifadeyle, her bireyin puani ile ait olduklari grubun ortalamasi
arasindaki fark hesaplanir. Grup ortalamasina gore merkezilestirme, arastirmaci oOzellikle gruplarin
(baglamlarin) birey ciktilarini (sonuclari) nasil etkiledigini arastirmak icin gruplar arasi ve grup ici bilesenleri
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toplam varyasyondan ayirmakla ilgilendiginde, 6zellikle grup vyapisinin arastirma modelinde dikkate
aldiginda yapilir (Cronbach & Webb, 1975).

Dizey-1'deki bagimsiz degiskenler grup ortalamasina gore merkezilestirilmis olarak cok dizeyli
analize girildiginde, her grup icin kesisim, dizey-1'deki degiskenin grup ortalamasinda oldugu bir gbzlem
icin beklenen degeri temsil eder. Kavramsal olarak bu, dizey-2 ‘deki merkezilestirme seceneklerine pek
benzememektedir. Bagimsiz degiskenler grup ortalamasina gore merkezilestirilmis olarak girildiginde, bu,
kavramsal olarak her grup icin ayri bir regresyon analizi yapmaya esdeger bir analiz Uretir. Ve daha sonra
bu analizlerden gelen katsayilar baska bir analizde bagimh 6lctmler olarak ele alinir, bu nedenle “egimlerin
cikti olmasi” (slopes as outcomes) ifadesi buradan gelmektedir. Ornegimizde, kidem grup ortalamasina
gore merkezilestirilmis olarak girildiyse, bu durumda kesisim, her bir firma icin ortalama kideme sahip
bir isgbrenin beklenen gorev performansi skorunu temsil eder. Burada soz edilen “ortalama” s6z konusu
firmadaki tim isgorenler acisindan anlasiimalidir.

Dizey-1 degiskeni grup ortalamasina goére merkezilestirildiginde ve bu diizey-2'de 6zel bir degisken
olarak birlikte kullanildiginda, aslinda ortalamalarin yeniden hesaplandigini sdyleyebiliriz. Clnkl dizey-1
degiskeni grup ortalamasina gdre merkezilestirildigi zaman grup ortalamasi ortadan kaldirilmis olur.
Bazen bu tir bir cok dlzeyli modelin amaci, bir bagimsiz degiskenin ayri ayri grup ici ve gruplar aras
etkilerini arastirmaktir. Ornegin, bir isgdrenin algilanan iklimi (dizey-1) ile 6rgit ikliminin (dlzey-2) gdrev
performansi Uzerindeki etkisi nedir? Veya bir 6grencinin sosyoekonomik dizeyi ile okul sosyoekonomik
dlzeyi akademik basarisi Gzerindeki etkisi nedir? Bu tir modelde, dlzey-1 ve karsiligi olan dlizey degiskeni
birlikte girildiginde, merkezilestirme yaklasimlari katsayilarin yorumlanmasini etkilemektedir (Raudenbush
& Bryk, 2001). Eger diizey-1 degiskeni grup ortalamasina gére merkezilestirilir ise, diizey-1 katsayisi vy,
grup ici etkiyi gosterir, dlzey-2 katsayisi y,, ise gruplar arasi etkiyi gosterir. Genel ortalama etrafinda
merkezilestirilme islemi yapilirsa, bu durumda vy, grup ici etkiyi gosterir, y,, ise baglamsal etkiyi gésterir.
Baglamsal etki grup iciile gruplar arasi egimler arasindaki farktir. Grup ortalamasina gore merkezilestiriime
isleminde baglamsal etki katsayisi grup ici ve gruplar arasi katsayilar kullanilarak hesaplanabilir.

Burayakadarmerkezilestirmedekullanilanikifarklitekniktensozettik. Literatlrde, cokluesdogrusalligin
zararl etkilerini azaltmada hangi yaklasimin en iyi olabilecegi konusunda bazi anlasmazliklar olsa da (Bryk &
Raudenbush, 1992; Snijders & Bosker, 2011), arastirmacilar, cogu durumda bu iki teknigin iyi calisacagini
belirtmektedirler (Kreft vd., 1995). Bu nedenle, hangi yaklasimin kullanilacagina iliskin yapilacak secim,
x ve y arasindaki iliskinin niteligine iliskin esasli gerekcelerle olusturulmalidir. Genel ortalama etrafinda
merkezilestirmeyi kullanarak, tim o6rneklem boyunca bireyleri birbirleriyle (genel ortalama biciminde)
ortlk olarak karsilastiriyoruz. Bununla birlikte, grup ortalama etrafinda merkezilestirmeyi kullanirken, her
bir bireyi kendi grubu icindeki x Uzerinde goreceli konuma yerlestiriyoruz (Finch & Bolin, 2016).

Merkezilestirme ile ilgili onemli kararlar, dizey-1 degiskenlerin nasil merkezilestiriimesi gerektigi
ile ilgilidir. Diger taraftan, dlzey-2 degiskenlerin merkezilestirilmesi icin yalnizca bir secenek vardir, o da
genel ortalama etrafinda merkezilestirmedir. CinkU grup basina yalnizca bir puan oldugu icin, dizey-2
degiskenleri icin karar olusturmak oldukca kolaydir. Dizey-1 degiskenlerinin merkezilestirilmesi ile ilgili
yapilan secimler cok daha zordur. Genel olarak, hemen hemen tim kosullarda gecerli olmasa da, kesisimin
yorumlanmasi, merkezilestirilmemis degiskenlere kiyasla, merkezilestirilmis degiskenler kullanildiginda daha
makul olacaktir. Bazi arastirmacilar, dlzey-1 degiskenlerinin merkezilestirilmesi ile ilgili su kriterlerin goz
onunde bulundurulmasi gerektigini belirtmektedirler (Enders, 2013): (a) Birinci durum, dizey-1 degiskeni,
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grup Uyeliginden bagimsiz bireysel farkliliklari veya grup icindeki bireysel farkliliklari yansithg durumdur.
Bir degiskeni grup Gyeliginden bagimsiz oldugunda, ona ait puan degerlerinin yorumlanmasi ayni grubun
diger Gyelerine bagli degildir (yani, dnemli olan bir bireyin o degisken Gizerindeki mutlak konumudur). Genel
ortalama etrafinda merkezilestirme, tim dizey-1 birimler arasinda mutlak puan farkhliklarini korudugu
icin bu durum icin uygundur. (b) Ikinci durum, grup ici farklliklari yansitan bir degiskenin, géreceli bir
puan yorumu gerektirdigi durumdur (yani, 6nemli olan bir bireyin gruptaki digerlerine gére konumudur).
Bu durum, literatlrde kurbaga-gol etkisi ile yakindan iliskilidir. Kurbaga-gol etkisi, genel olarak daha distk
bir gruptaki yUksek performansli bireylerin, genel olarak tstin bir gruptaki distk performansli bireylere
gore kendilerini daha olumlu degerlendirme egilimini ifade eder (VandenBos, 2015). Baslangicta akademik
O0z-degerlendirmeleri tanimlamak icin kullanilan terim, son zamanlarda, daha genel standartlarin aksine,
kendini etrafi veya bulundugu ortam ile karsilastiran herhangi bir degerlendirmeye atifta bulunacak sekilde
genisletilmistir. Kurbaga-gol etkisi, bireylerin kendilerini akran gruplarindaki digerlerine gore yargiladiklari
sosyal karsilastirmalardan ortaya cikar. Ornegin, ortalama basarisi yiksek bir okula giden yetenekli
bir 6grencinin, sinif arkadaslarininkine gdre basarisinin ortalamanin altinda olmasi nedeniyle zayif bir
akademik benlik kavramina sahip olabilmektedir (yani, aslinda yetenekli bir 6grenci blyUk bir havuzdaki
kiicik kurbaga durumuna dismustir). Bu durumda, grup ortalamasina gére merkezilestiriime, kurbaga-gol
etkileri icin idealdir cinkU her bir grup icindeki goreceli puan farkliliklarini yansitan bir degiskeni ortaya cikarir.

Baziarastirmacilar,dlzey-1degiskenistreklibirdegiskenise grup ortalamaetrafinda merkezilestirmeyi
kullanmayr 6nermektedir (Nezlek, 2011). Merkezilestirme ile ilgili verilecek karar, blyik 6lctde arastirma
sorularina baghdir. Gene de, hangi merkezilestirme isleminin tercih edilmesi gerektigi konusu oldukca
karmasiktir ve bu konuda arastirmacilarin bazi énerileri oldugunu belirtmek isteriz (Algina & Swaminathan,
2011; Enders & Tofighi, 2007):

e X ve Y arasindaki dizey-1 iliskisinin onemli olmasi durumunda grup ortalamasina gore
merkezilestirilme uygundur;

e Arastirmaci dncelikle bir dizey-2'deki bagimsiz degiskenle ilgilendiginde ve dlizey-1 degiskenlerini
kontrol etmek istediginde genel ortalama etrafinda merkezilestirme daha uygundur;

e Diuzey-1 ve dlzey-2'deki bir degiskenin farkl etkisini incelemek icin genel ortalama etrafinda
merkezilestirme veya grup ortalamasina gére merkezilestirilme kullanilabilir;

o Diuizey-1'de yer alan degiskenleri kapsayan etkilesimsel (interaction) etkiyi incelemek icin grup
ortalamasina gore merkezilestirilme tercih edilir. DUzey-2'de yer alan degiskenleri kapsayan etkilesimsel
etkiyi incelemek icin ise genel ortalama etrafinda merkezilestirilme uygundur.

Merkezilestirme hakkinda belirtilen bu tavsiyeler uygun ve yerinde olsa da, arastirma amaci, cok
dizeyli modelin yapisi, 6rnegin hem dizey-1 hem de dizey-2 degiskenlerin dahil edilip edilmedigi,
dlzeylerarasi veya dlzey ici etkilesimlerin olup olmadigl, merkezilestirme secimlerinin sonuclari Gzerinde
bir fark yaratabilir.

1.6.6. Orneklem Buyiklugi

Cok dizeyli analizlerde orneklem buUyUklGgulyle ilgili sorular iki konuya odaklanma egilimindedir
(Cohen, 1988, 2005; Hox, 2002). Birincisi belirli bir istatistiksel tahmin yontemini uygulamak icin ne
kadar blyiklikte orneklemin olmasi ile ilgilidir. Digeri ise, belirli bir istatistiksel glic elde etmek icin ne

* 35 .



kadar érneklem buyUklGglne ihtiyac olduguyla ilgilidir. Cok dizeyli bir calisma gerceklestirmeden 6nce,
onceden tanimlanmis bir etkinin istatistiksel olarak anlamli olacagindan emin olmak icin farkli dizeyleri
kapsayan model icin ihtiyac duyulan érneklem blyUklagint hesaplamak gereklidir.

Cok duzeyli modeller icin orneklem buyukluglyle ilgili olarak asgari dlzeyde uyulmasi 6nerilen
kurallar sunlardir:

e Enyaygin olarak sunulan temel kural, en az 20 grup ve grup basina en az 30 gozlemdir (20/30
kurall) (Heck, 2008).

e Bir diger alternatif éneri, 30 grup ve grup basina 30 gdzlemdir (30/30 kural) (Hox, 2002) (Kreft
& Yoon, 1994).

o Ozellikle, dizeylerarasi arasi etkilesimler (interactions) arastirmanin odaginda ise, grup sayisl
daha fazla olmalidir: 50 grup ve grup basina 20 gozlem (50/20 kurali) énerilmektedir (Hox vd., 2017).

o Cok duzeyli modelde tesadUfi kisma, varyans ve kovaryans bilesenlerine ve bunlarin standart
hatalarina bir ilgi varsa, grup sayisi daha fazla olmalidir. Onerilen yaklasik 100 grup ve grup basina 10
gbzlemdir (100/10 kurali) (Hox vd., 2017).

Bu temel kurallar, veri toplamaya bagli maliyetlerin oldugunu bize gostermektedir. En dnemlisi
grup sayisi artinca, grup basina gozlem sayisi azalma egilimdedir. Esasen, cok dizeyli modellerde optimal
tasarim, istatistiksel glicl veri toplama maliyetlerine karsi dengeleme sorunudur. Bu veri toplama
maliyetleri, veri toplama yonteminin ayrintilarina baghdir. Bircok arastirmaci (Cohen, 1988; Moerbeek vd.,
2000; Raudenbush & Liu, 2000; Snijders & Bosker, 2011), bu hususlari gbzeterek, yaptiklari arastirma
sonuclarina (similasyon calismasi gibi) bagh olarak farkl dizeylerde olmasi gereken 6rneklem biyUklugi
konusunda onerilerde bulunmaktadirlar.

Cok duzeyli analizlerde orneklem buyUkligl hesaplamalari hakkinda dnemli miktarda calisma
literatiirde bulunmaktadir (Cohen, 1988; Hedeker vd., 2016; Jung vd., 2001; Lee & Dubin, 1994; Liu
& Liang, 1997; Moerbeek vd., 2000, 2003; Plewis & Hurry, 1998; Snijders & Bosker, 1993). Genel
olarak, cok duzeyli bir calismada ihtiyac duyulan orneklem bUyUklUGglini hesaplamak icin, dnce standart
bir orneklem blyUkligl hesaplamasi yapilmali ve ardindan buna bir dizeltme faktort eklenmelidir
(Twisk, 2006). Standart 6rneklem blyUkliglindeki hesaplamalar temel olarak deneysel calismalar icin
tasarlanmistir. Midahale sonrasi belirli bir sonuc degiskeninde deney ve kontrol grubu arasinda beklenen
fark, etki baytklGgt olarak kullanilir. Denklem (1.18), strekli bir sonu¢ degiskeni icin standart 6rneklem
bayUkligl hesaplamasini gdsterir:

P* +Z S0 ‘/77;‘7 / ") (1.18)

Bu denklemde; N, = midahale grubuicin 6rneklem blytkltga; a = anlamlilik degeri; Z ., = (1-a/2)
standart normal dagilimin ytzdelik noktasi; (1-8) = gic; Zig= (1-B) standart normal dagilimin yizdelik
noktasi; o = sonuc degiskeninin standart sapmasi; r = karsilastirilan gruplardaki denek sayisinin orani
(6negin N/N,); N, = kontrol grubu icin ¢rneklem byUkligu; ve v = gruplar arasinda sonu¢ degiskeninin
ortalama degerindeki farktir.



Cok duzeyli analizde gerekli 6rneklem blyUkIGgUnl hesaplamak icin kullanilabilecek iki farkli
dizeltme faktor vardir. Denklem (1.19) ilk dUzeltme faktorind gosterir:

=N L+ (- Dp) (1.19

Bu denklemde; N = standart 6rneklem blyUklGgi hesaplamasina gore denek sayisi; m = grup sayisi;
n = grup basina disen gozlem (vaka) sayisi; p = grup ici korelasyon katsayisidir (ICC).

Ornegin, bir calismada, standart drneklem blyiklUgl hesaplamasinda 200 katilimcinin (isgdren)
gerekli oldugunu bulduk ve her firma basina 20 isgdren bulunmasini dngoériyoruz. Ayni zamanda, grup ici
korelasyon katsayisinin 0.20 olmasini umuyoruz. Denklem 1.19'a bu bilgileri yerlestirdigimizde;

n' N * [T+ Lol — m 20 =200 " [1 + (20-1)0,2] - m * 20 = 960 — n

48 adet firmanin gerekli oldugunu buluruz. Bu nedenle 200 katilimci yerine, cok dlzeyli bir calismada
oldukca dusUk bir seviyede grup ici korelasyon katsayisini dikkate alarak yaptigimiz bu hesaplamada
toplam 48 * 20 = 960 isgdrene ihtiyacimiz bulunmaktadir.

Pratikte, bu drneklem bUyUklGgl hesaplama prosediri cogunlukla kullaniimaktadir. Bu hesaplamayla
grup sayisinin tahmin edilebilecegini gordik. Ancak cogu arastirmada, cok dizeyli modele dahil edilebilecek
grup sayisl (6rnegin, firma sayisi veya sinif/okul sayisi) cok esnek degildir ve bu durumda cevaplanmasi
gereken soru sudur: her firma icin kac isgdren dahil edilmelidir? Bu islemleri tekrarladikca su sonuca
ulasacagimizi goreceksiniz; grup basina disen godzlem sayisinin cogalmasi belirli bir noktadan sonra
(ICC'nin blyUklugine bagli olarak) aslinda cok az bilgi saglar. Esasen, cok duzeyli bir calisma tasarlanirken,
grup sayisi ile grup basina disen gdzlem sayisinin en uygun kombinasyonu hesaplanmalidir. Bu dogrultuda
yukarda belirttigimiz kurallari da dikkate alarak, genel olarak, bir calismaya ne kadar cok grup dahil edilirse
o kadar iyidir diyebiliriz.

1.7. BOLUM OZETI

Bu bolimde, cok duzeyli analiz hakkinda genel bilgiler verilerek, ne anlama geldigi, tarihsel gelisimi
ve bu analiz teknigine neden ihtiyac duyuldugu ve temel konularda kisa aciklamalarda bulunulmustur.
Gerek istatistiksel teknikler gerekse bilgisayar yazilimlari hizlica ilerleyip gelismektedir. Sonug olarak,
bircok arastirmaci gittikce artan bir sekilde veri analizi uygularken ileri modeller kullanabilmektedir. Bu
nedenle, bu bdlimde cok dlzeyli analize giris yaparak hem arastirmacilara katkida bulunmak hem de
okuyucularin farkindaligini bu konuda artirmak hedeflenmistir.



BOLUM 2

Cok Dizeyli Veri Seti Hazirlama



COK DUZEYLIi VERI SETi HAZIRLAMA

ok duzeyli modellerin artan kullanimi IBM SPSS gibi istatistiksel analize yonelik genel amacli

yazilimlarin hiyerarsik veya ic ice gecmis verinin islenmesi icin kendi prosedurlerini sunmalarina

yol acmistir. Bununla birlikte, arastirmacilar, bu tir genel amach yazilimlarla cok dtzeyli modelleri
tahmin etmek icin izlenecek sreci, uygun komutu ve sézdizimini (syntax) belirlemeye calisirken iki zorlukla
karsilasabilirler (Albright & Marinova, 2010). ilk olarak, cok dizeyli modelleme kullanma arzusunda
olan sosyal bilimlerdeki bircok arastirmacinin regresyon modellerine asinaligl vardir, ancak istatistiksel
yazilimlarin cogu deneysel disiplinlerden ornekler kullanilir. Aslinda, cok dizeyli modelleme, tesadifi
etkileri olan deneyleri analiz etmek icin ANOVA yontemlerinden tiretilmistir (Searle vd., 2009). ikincisi,
cok dizeyli modeller icin ortaya konulan sunum ve gosterim genellikle disiplinler arasinda tutarsizdir
(Ferron, 1997).

Bu bolimde; cok dizeyli modelleme teknigi kullanilarak yapilacak analizlerde ne tir ve hangi
ozelliklere sahip bir veri setine ihtiyac duyuldugu konusuna deginilmistir. Boylelikle, IBM SPSS kullanarak
cok duzeyleri modelleri tahmin etmek icin ihtivac duyacagimiz veriyi nasil dizenlememiz gerektigini
68renmis olacagiz.

2.1. VERI SETi NASIL OLMALIDIR?

Cok duzeyli modelleme teknigiyle yapilan analizlerde bulyuk veri setinin kullanildigl gérilse de; bir
onceki bolimde belirtilen 6rneklem buyUklUgu kriterlerine gére minimum blyUklikte veri seti de yaygin
olarak kullaniimaktadir. Ornegin Robert ve Reither (2004) 1980 vilindaki ‘Amerikan Nuifus Sayimi’ ile 1986
yilindaki ‘Amerikalilarin Degisen Yasami’ (The Americans’ Changing Lives) arastirmalarindan elde edilen
verileri eslestirmis ve sonucta 3617 kisiden olusan dérneklem Gzerinde sosyoekonomik stati ile toplumsal
dezavantajlarin vicut kUtlesi (obezite) Uzerindeki etkisini ortaya koymustur. Baska bir calismada, 6rnegin,
Atar (2010) TIMSS (Trends in International Mathematics and Science Study Uluslararasi Matematik ve Fen
Egilimleri Calismasi) 1999 Turkiye verisini kullanarak 206 okula ait toplam 7841 sekizinci sinif 6grencisinin
fen dersine yonelik tutumlarinin genel fen basarisi Gzerindeki etkisini arastirmistir. Ic ice verinin yer aldigi
bu tlr calismalarda birinci dizeyde (6rnegin 6grenci dizeyi) yer alan bazi faktorler ile ikinci dizeyde
(6rnegin okul dlzeyi) yer alan bazi faktorlerin bagimh degisken (zerinde etkisi incelenmistir. Buna karsin
bazi arastirmalarda minimum diizeyde katiimcinin olusturdugu érneklem kullanilmistir. Ornegin Ornegin
Goddard ve Goddard (2001) 47 okuldan 438 6gretmen (zerinde kolektif yeterlilik ve 6gretmen yeterlilik
iliskisini incelemistir. Bir baska calismada, Sahin (2012) yat tretimi yapan firmalardaki 56 yonetici ve bu
yoneticilere bagli 173 calisandan elde edilen veriyi cok dizeyli modeller ile analiz ederek, yonetim tarzi
ve calisanin orglte baghhgl arasindaki iliskiyi arastirmistir.

Daha 6nceki bolimde belirtildigi Uzere cok dlzeyli modeller fakli sekillerde karsimiza cikabilmektedir.
Ornegin belirli bir stirede veya zaman diliminde, s6z konusu ciktida ne gibi degisimlerin oldugunu arastirmak
isteyebiliriz. Bakker ve arkadaslari (2015) 45 6grenciden 3 hafta boyunca ve her hafta iki kez olmak
Gzere uyguladigl anketle (45 x 3 x 2 = 270 vakalik) adanmislik, 6grenme davranislari ve performansla
ilgili veri toplamistir. ErolKorkmaz (2014) 50 calisandan 10 is glini boyunca anketle toplam 456 vakalik
veri toplamis, duygu durumlari, Gretim karsiti davranislar ve adalet algisi arasindaki iliskileri incelemistir.



Goruldugu tzere bu gibi 6rneklerde, belirli bir stirede yer alan zaman noktalarinda (glnler, haftalar gibi)
bireyde bir degisimin olabilecegi varsayiimakta ve 6lcim yapiimaktadir. Bu veri bireyle i¢ icedir, belki
de bireyler de baska gruplar (6rnegin okullar) icerisindedir. Bu dizeylestirme arastirma kapsamina gore
artirilabilir.

Veri setinin ne sekilde ic ice gecmis oldugunu bir kenara birakirsak, burada dnemli olan husus, her
dlzey orada yer alan birimlerin kendine 6zgl nitelikleri betimleyen degiskenler setine sahip olmahdir.
Veriyi hiyerarsik yapida yer alan diizeyler cercevesinde kavramsallastirmak dikkat gerektirir. Benzer sekilde
veri setimiz hiyerarsik kavramsallastirmayi dogru bir sekilde yansitabilecek bir yapida olusturulmalidir.
llerleyen kisimlarda, cok dizeyli modellemede kullanilan veri setinin genel yapisinin nasil olmasi gerektigi
ele alinmistir.

2.2. DOSYA DUZENI

Cok dUzeyli modelleme teknigini kullanarak analiz yapmak her farkl dizey icin ayri bir veri dosyasini
gerektirir. Boylelikle farkli diizeyler arasinda kesin bir ayrim yapilmis olur. Ornegin diizey1'de 7841 dgrenci
varsa, bu dlzeye ait veri dosyasi 6grencilerle ilgili bilgileri kapsadigi gibi, ayni zamanda bir st dizeye ait
Uyelik bilgilerini de (hangi sinifin 6grencisi veya hangi okulun 6grencisi oldugunu gosteren Uyelik bilgisi)
kapsamalidir.
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Sekil 2.1. Birinci diizeye ait veri dosyasl, N = 2561



Bu bélimde drnek olarak gdsterilen birinci ve ikinci diizeye ait veri Tirkiye Istatistik Kurumu’nun
her yil dizenli olarak gerceklestirdigi Yasam Memnuniyeti Arastirmasininin 2012 vyilina aittir'. Yasam
Memnuniyeti Arastirmasinda tGlkemizdeki bireylerin mutluluk algilamasi, umut ve kisisel saglk, egitim, gelir
ve calisma hayat gibi yasam alanlardaki memnuniyetleri 6lctlmektedir. Bu arastirmada, 18 ve daha yukari
yastaki fertler kapsam altina alinmistir. Ayrica ayni hanede yasayan fertler icin hane form numarasi ve
her bir fert icin de fert numarasi islenmistir?. Dolayisiyla yasam memnuniyeti arastirmasinda elde edilen
veri birden fazla dlizeye isaret etmektedir. Birinci dlizeyde fertler, ikinci dlizeyde ise fertlerin olusturdugu
haneler yer almaktadir.

Sekil 2.1'de dizey-1'e ait bir veri dosyasi gosterilmektedir. Bu 6rnek veri dosyasinda anket uygulanan
hane form numarasi (FormNo): hanehalkinda anket yapilan kisilere verilen sira numarasi (FertSiraNo); ve
arastirmaya konu diger degiskenler yer almaktadir (6rnegin hanehalkinda yasayan kisi sayisi (HHB), yas
(Yas), cinsiyet (Cinsiyet), mutluluk (Mutluluk) gibi). Dizey-1'e ait veri dosyasi 2561 kisiye ait bilgileri
kapsamaktadir. Sekil 2.2'de dizey-2'ye ait bir veri dosyasi gosterilmektedir. Bu veri dosyasi anket
uygulanan hane form numarasi (FormNo); maas, Ucret, kira, faiz, mitesebbis vb. gelirlerin toplami olmak
Gzere hanenin aylik toplam net geliri (HaneGelir); bu gelirle hanenin temel ihtiyaclarini karsilama dizeyi
(Karsilama) yer almaktadir. Dizey-2'ye ait veri dosyasl 752 haneye ait bilgileri kapsamaktadir.
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Sekil 2.2. Ikinci diizeye ait veri dosyasl, N = 752

Bazi durumlarda, her iki dizeye ait verinin bulundugu tek veri dosyasinin olusturulmaktadir. Tek

1. Turkiye istaﬁ_sv‘dk Kurumu'ndan (TUIK) izin alinarak kullaniimistir. 2012 Yasam Memnuniyeti Arastirmasina ait mikro veri setini
paylastigr icin TUIK'e tesekkir ederiz.

2. TUIK hanehalkini su sekilde tanimlamaktadir: Aralarinda akrabalik bagi bulunsun ya da bulunmasin ayni konutta yasayan, bir
veya birden fazla kisiden olusan topluluktur.



degiskenli hiyerarsik modellerde, bu tir veri dosyasi dlzey-1'deki her bir birim icin birer kayda sahiptir.
Daha yiksek duzeydeki degiskenlerin degerleri gruplar bazinda sabit olabilmektedir. Ornegin yukarida
verilen yasam memnuniyeti arastirmasina ait veri setini ele alalim. Tek veri dosyasi /52 haneden 2561
kisiye ait bilgileri kapsayacaktir. Kisi dizeyinde ver alan degiskenlere ait degerler kisiden kisiye gore farkli
degerler alacaktir. Ancak, hane dizeyinde ver alan degiskenlere ait degerler /52 hanenin her biri icin sabit
olacaktir. Baska bir ifadeyle, bir hanede yer alan kisiler icin hane dlzeyindeki degiskenler ayni degere sahip
olacaktir.

IBM SPSS farkli dizeylere ait veriyi kapsayan tek bir toplu dosya kullanmaktadir. Farkh dizeylere ait
veriyi kapsayan tek bir dosya olusturmak ve dizenlemek icin ne tir komutlar kullanildigina kisaca deginelim.

2.3. IBM SPSS'TE VERIi DUZENLEMEYE iLISKIN KOMUTLAR

Veri dUzenlemeye ait bircok komut bulundugunu hatirlatmak gerekir. Ancak IBM SPSS'te cok dizeyli
analizicin veri dosyasi olusturmada gerekli olan bazi temel komutlari asagida sirasiyla ele alahm. Bu komutlar:

o RECODE: Degiskenin mevcut degerlerini degistirme ve yeniden dizenlemede kullanilr.

o COMPUTE: Sayisal deger alabilen yeni bir degisken olusturma veya mevcut degiskenin degerlerini
dizenlemede kullanilir.

e MERGE FILES: IBM SPSS'e uyumlu farkl veri dosyalarindaki degiskenleri birlestirmede kullanilir.

o AGGREGATE: Mevcut veri setindeki vakalar grubunu tek bir vakaya toplar ve yeni bir toplam
dosya veya mevcut veri setinde toplam veriyi gosteren yeni bir degisken olusturur.

o VARSTOCASES: Karmasik veri yapisini daha anlasilabilir bir hale dontsttirmede kullanilir.

llerleyen kisimda bu temel komutlari kullanarak cok dizeyli veri seti olusturmaya calisacagiz. Ornek
olarak kullanilan veriseti Turkiye Istatistik Kurumu'nun Yasam Memnuniyeti Arastirmasindan esinlenerek
dussel olarak olusturulmustur. Bu veri setinde, kisilerin mutluluk skorlari (Mutluluk), vas (Yas), cinsiyet
(Cinsiyet), hanehalki gelirinden memnuniyet (HHGelirM) ve ayni zamanda iliskilerden (akraba, arkadas,
komsu gibi) memnuniyet (lliskiM1, IliskiM2, IliskiM3, lliskiM4) dlzeylerini gbsteren skorlar yer almaktadir.
Ayrica kisilerin her biri icin bir tanimlayici numara (FertSiraNo) ve bu kisilerin icerisinde yasadigl haneler
icin bir tanimlayici numara (FormNo) bulunmaktadir. Herbir kayit bir kisiyi temsil etmektedir. Sekil 2.3'te bu
veri dosyasina ait goruntm ver almaktadir. Tablo 2.1'de ise degiskenlere ait bazi istatistikler yer almaktadir.
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2.3.1. ‘Recode’ komutu

“Yeniden kodlama”
gerceklestirilir. Bir degiskendeki skorlari farkli bir sekile donUtstlirmek veya yanlis girilebilecek degerleri
dizeltmekicin kullanilabilen cokislevli bir komuttur. Varsayalim ki, drnek veri dosyamizda bulunan hanehalki
gelirinden memnuniyet (HHGelirM) degiskenini HHGelirM2 degiskenine donistlirmemiz gerekiyor. bu
degiskenin sirali (ordinal) 6lctimle elde edilen skorlarini siniflandiriimis 6zgi (kategorik, memnun-memnun
degil) skorlara cevirelim. Bu kategorik degiskeni olusturmada %50’lik dilim kesim noktasi (3.00) olarak

kullaniimistir.

Sekil 2.3. Veri gorinim

komutu olarak bilinen Recode islemi Transform menisinden girilerek



Tablo 2.1. Tanimlayici Istatistikler

N Ort. S.S. Alt deger Ust deger

FormNo 2551 2212224.00 13399.839 200205 245108
FertSiraNo 2551 247 1.372 1 16
Yas 2551 42.51 17.011 18 91
Cinsiyet 2551 1.53 0.499 1 2
Mutluluk 2551 3.55 0.811 1 5
HHGelirM 2551 3.00 0.980 1 5
lliskiM1 2551 3.85 0.647 1 5
lliskiM2 2551 4.01 0.504 1 5
lliskiM3 2551 3.88 0.619 1 5
lliskiM4 2551 3.89 0.557 1 5

Recode komutunun iki secenegi vardir: Birincisi “ayni degisken Uzerine kodla” (Recode Into Same
Variables...) yeni kodlamayi eskisi ile degistir yani degiskenin degerlerini yeniden olusturur. ikincisi “farkli
(Recode Into Different Variables) yeni kodlamayi farkli bir degisken ismi ile
kaydeder. Biz bu 6rnegimizde ham veriyi muhafaza etmek ve yapilacak dizenlemeyle yeni bir degisken
ismi ile kaydetmek icin “farkl degisken Gzerine kodla” (Recode Into Different Variables) komutunu tercih

degisken (zerine kodla”

edecegiz.,
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FormMo Fe;& Shift Values... lliskiM2 | lliskiM3 | lliskiM4 | HHB | MedeniD | EgitimD Sag
o
1 245008 ﬁ Recode into Same Variables... 4 4 16 2 1 ﬂ
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Sekil 2.4. “Recode Into Different Variables” komutu




IBM SPSS programinda bu islem icin izlenmesi gereken adimlar asagida belirtilmistir.

1. Buislem icin Transform — Recode Into Different Variables komutu verilir.

2. Yukardaki komutla acilan pencerede (Sekil 2.5), degiskenler arasinda bulunan HHGelirM sag
taraftaki Numeric Variable-> Output Variable Kismina aktarilir. Sag taraftaki Output Varible Name kismina
HHGelirM2 yazilir ve Change digmesine basilir. Boylelikle yeni degiskenin ismini tanimlamis oluruz. Sonra

yeni ve eski degerleri tanimlamak icin Old and New Values digmesine basilir.
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3. Acilan pencerede (Sekil 2.6), dncelikle %50'lik dilim kesim noktasina (3.00) kadar olan degerleri
1 (memnun degil) seklinde yeniden kodlayacagiz. Old Value kisminda Range sekmesini isaretleyerek 1 ve

& kM
& kM
]
o 12N
& HHE

o Mg daniD
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Sekil 2.5. “Recode Into Different Variables” komutu
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3 degerleri girilir. New Value kismina 1 degeri yazilir ve Add digmesine basilir.

1. Old Value
kisminda Range
sekmesini
isaretleyerek 1
ve 3 degerlen

girilir

4. Sonraki %50'lik dilim kesim noktasindana (3.00) blyUk olan degerleri 2 (memnun) seklinde
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Sekil 2.6. “Recode Into Different Variables” komutu
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yeniden kodlayacagiz. Old Value kisminda Range sekmesini isaretleyerek 3.01 ve 5 degerleri girilir. New
Value kismina 2 degeri yazilir ve Add digmesine basilir. Sonra Continue digmesine basilir.

B Rosode imto Disferens Variables: O and Mew Vaues H
1. Old Value T — -~ — | 2. New Value
kismunda O v @ vagos: 2 d kismina 2
Range © spatem-mizaing degeri yazilir
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(Comese] Camen) (il T

Sekil 2.7. “Recode Into Different Variables” komutu

5. Bir 6nceki pencereye dondlir (Sekil 2.8) ve son olarak OK digmesine basilir. Yeni degisken
(HHGelirM2) veri setinin sonuna eklenmis olur. istenirse yeni degisken (HHGelirM?2) eski degiskenin
yanina yerlestirilerek yeniden kodlama islemi kontrol edilebilir (Sekil 2.9).

#2 Recode into Different Variables X

Numeric Variable -> Output Variable: -Oulput Variable
HHGelirM —= HHGelirM2

& FormNo
& FertSiraNo
& Yas
&> Cinsiyet
&5 Mutluluk
&b lliskiM1
1. son olarak * TSt

as wr . lliskiM3
OK diigmesine & Niskil4

basilir & HHB

&5 MedeniD
&5 EgitimD
& SagliktanM
& EvlilikM

Name:
[HHGelim2 |
Label:

(change)

Qi apapenyaues )

@(upﬁunal case selection condition)

Lok J(paste ) (Reset ) cancel] e ]

Sekil 2.8. . “Recode Into Different Variables” komutu
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Sekil 2.9. Yeni veri gorinimU

2.3.2. ‘Compute’ komutu

“Hesaplama” komutu olarak bilinen compute islemi Transform menusinden girilerek gerceklestirilir.
Bu komut sayesinde veri setinde bulunan degiskenler (zerinde birbirinden farkli hesaplama islemi
yapilabilmektedir. Bu komutla érnegimize baslamadan énce acilan pencerede yer alan diigmelere ve ne
ise yaradiklarina kisaca bakalim.

Diigme Fonksiyon
+ Toplama
- Cikarma
’ Carpma
/ Bolme

Ustel fonksiyon

< Kacuk
<= Klclk esit
= Esit

& Ve

~ Degil

> Blyuk




>= Blyik esit

Fsit degil

| \Veya

() Parantez

Bu komutu kullanarak ele alacagimiz érnekte veri setimizde bulunan dort farkli iliskilerden (akraba,
arkadas, komsu gibi) memnuniyet (IliskiM1, lliskiM2, liskiM3, lliskiM4) degiskenlerin genel bir ortalamasini
gosteren degisken olusturmak istedigimizi varsayalm.

IBM SPSS programinda bu islem icin izlenmesi gereken adimlar asagida belirtilmistir.

1. Buislemicin Transform — Compute Variable komutu verilir.

2. Yukardaki komutla acilan pencerede (Sekil 2.10), Target Variable kismina olusturacagimiz yeni
degiskenin adi yazilir. Bu 6rnegimizde yeni degiskenin adi lliskiM olacaktir. Daha sonra Function group
kisminda “Statistical” turinl secip alt tarafinda bulunan “Functions and special variables” kisminda
listelenen fonksiyonlardan “Mean” yani ortalama fonksiyonunun secelim. “Mean” Uzerinde cift tiklama ile
bu fonksiyonu “Numeric expression” kismina ekleyelim.

3. MEAN (?,?) ifadesinde parantez icerisinde bulunan soru isaretleri ortalamasi hesaplanacak
degiskenleri temsil etmektedir. Bu ornegimizde lliskiM1, lliskiM2, IliskiM3, lliskiM4 degiskenlerin
ortalamasi hesaplanacagi icin bu degiskenler sol taraftaki kutudan sirasiyla isaretlenerek okla (veya cift
tiklanarak) parantezin icerisine yerlestirilir. Burada dikkate edilmesi gereken bir husus ortalamasi alinacak
degiskenler parantez icerisinde virgille (,) ayrilmalidir. Kisaca “Numeric expression” kisminda gorinim su
sekilde olmalidir (Sekil 2.11): MEAN(IliskiM1,1liskiM2 1liskiM3, lliskiM4)
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agkasen
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sing
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HiskiM3, el i et ||| [ butonan
1iskivig & EgRmil ot e nurmwis. You san apealy @ misimem sumben of o Mean yani
7 L & Ksmttd il awguments for Tiis Anchon 13 be evalualed
degiskenlerini & Semd s ortalamayi
parantez = Gift
. L) [l A ERAA NAAERAN SRS
icerisine " R 2 tiklavalim.
verlestirelim. . LJ mﬁw

Sekil 2.10. “Compute Variable” komutu

4. Son olarak OK digmesine basilir. Yeni degisken (IliskiM) veri setinin sonuna eklenmis olur.

* 48 .



1. Son olarak
OK
diigmesine

8. THiS Rasoman FEJures Bd oF MohE SRUENE. ahich
il b Pamenc You can spealy 3 minsmum numbes of
3 ArgETANE for IIE uncion o op evalvated.

EE

_____ 190
500
400
4,00

400
o
400
400
375
400
4,00
3,00
4.0
400
400

a00 ﬁ

Sekil 2.12. Yeni veri gorantimu

EX A I

2% ziiﬂ
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Bu islemlerin yani sira var olan degiskenlerin ortalamasini hesaplamak icin “Numeric expression”
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kismina (IliskiM1+lliskiM2+1liskiM3+l1liskiM4)/4 ifadesi yazilmasi ve OK tusuna basiimasi da yeterlidir.

Buraya kadar gordigliimiz Recode ve Compute komutlari mevcut veri setinde yeni degiskenler
olusturmada kullanilan komutlardirve birey diizeyinde (dlizey-1'de) veri dosyasinda bir takim hesaplamalarla
degisiklikler yaratmaktadir. Ornek veri set dosyamizda diizey-2’ye (hane diizeyi) ait bir tek FormNo isimli
degisken vardir ve o da kisilerin icerisinde yasadigl haneler icin bir tanimlayici numarayi gdstermektedir.
Cok duzeyli veri setinde analiz yapabilmek icin bireylerin bulundugu haneye ait bir takim bilgilere yani
ikinci dlizeye ait degiskenlere ihtiyac vardir.

2.3.3. ‘Merge files’ komutu

Farkli kaynaklarda bulunan veriyi birlestirmede kullanilan bu komutla iki sekilde veri birlestirme
islemi yapilabilir. Birincisi, mevcut veri setini degiskenler (variables) eklemektir; ikincisi ise mevcut veri
setine arastirma birimleri (units veya cases) eklemektir. Cok dizeyli veri analizi yaparken farkli diizeylere
ait degiskenlere ihtiyac séz konusudur. Ornegin bireylerin yer aldigi birinci diizeye ait veri dosyasina hane
bilgilerini iceren ikinci dizeye ait bir takim degiskenleri ayri bir veri dosyasindan eklemek istedigimizi
varsayalim. Ikinci diizeye ait veri dosyasi hane bilgilerini iceren Uic degiskene ait skorlari barindirmaktadir.
Birinci degisken kisilerin icerisinde yasadigl haneler icin bir tanimlayici numarayi (FormNo) géstermektedir
ve bu degisken birinci diizeye ait veri dosyasinda yer almaktadir. ikinci degisken (HaneGelir) hanenin aylik
toplam net geliri (maas, cret, kira, faiz, mitesebbis vb. gelirleri) gbstermektedir ve kategorik dlctlmastir:

Deger Hane Geliri
1 0-849 TL
2 850-1180 TL
3 1181-1550 TL
4 1551-2060 TL
5 2061-3850 TL
6 3851+ TL

Uclincli degisken ise bu gelirle hanenin temel ihtiyaclarini karsilama diizeyini (Karsilama)
gdstermektedir. Birinci dlzeye ait veri dosyasi 2551 kisiye ait bilgileri kapsarken, ikinci dlzeye ait veri
dosyasi 744 haneye ait bilgileri kapsamaktadir. Tablo 2.2 ve Tablo 2.3'de ise dlzey-1 ve diizey-2'de yer
alan degiskenlere ait bazi istatistikler yer almaktadir. Ayrica diizey-2'ye ait veri dosyasindan bazi bilgilerin
birinci dlizeye ait veri dosyasina eklenmesi Sekil 2.13'de gortlmektedir.



Tablo 2.2. Diizey-1e ait Tanimlayici istatistikler

N Ort. S.S. Alt deger Ust deger
FormNo 2551 2212224.00 13399.839 200205 245108
FertSiraNo 2551 247 1.372 1
Yas 2551 42.51 17.011 18
Cinsiyet 2551 1.53 0.499 1
Mutluluk 2551 3.55 0.811 1
HHGelirM 2551 3.00 0.980 1 5
lliskiM1 2551 3.85 0.647 1 5
lliskiM2 2551 4.01 0.504 1
lliskiM3 2551 3.88 0.619 1
IliskiM4 2551 3.89 0.557 1
Tablo 2.3. Dizey-2've ait Tanimlayic Istatistikler
N Ort. S.S. Alt deger Ust deger
FormNo 744 221096.06 13270.764 200205 245108
HaneGelir 744 3.35 1.529 1
Karsilama /44 2.58 0.875 1
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Sekil 2.13. Birlestirilecek iki veri dosyasinin gdrintma




IBM SPSS programinda iki veri dosyasini birlestirme islemi icin izlenmesi gereken adimlar asagida
belirtilmistir.

1. Oncelikle birlestirilecek her iki veri dosyasinda anahtar bir degiskenin tanimlanmasi gerekir.
Ornegimizde yer alan her iki diizeye ait dosyada yer alan anahtar degisken ‘FormNo’ dur ve kisilerin
icerisinde yasadigli hanelericin bir tanimlayici numarayi gdsterir. Her iki veri dosyasini bu anahtar degiskene
gore siralamak gerekir.

2. Birinci dlzeye ait veri dosyasli aclk iken Data — Sort Cases komutu verilir.

3. Acllan pencerede (Sekil 2.14) FormNo degiskeni sag taraftaki Sort by kismina okla veya cift
tiklayarak aktarilir. Hemen alttaki Sort order kisminda ‘Ascending’ (distkten yUksege) secili olmalidir.

4. Son olarak OK digmesine basilir.

rta Sort Cases ﬁ
Sort by:
& FormNo_— - & FormNo (&)
1. FormNo &> FertSiraMo @ '
degiskeni sag & Yas
gfsiakj S g & Cinsiyet / 2. Sort order
tara ort & Mutluluk k_ls]_mnda
bv kismina & HHGelirM rSort Order / | . S,
a]}:tarlhr &b HHGelirM2 @ Ascending AS.Cfa]ldlllg
: ﬁa ::I::I::; L O Deccending secili olmalidir.
rSave Sorted Data
[l
3. Son olarak
A OK diigmesine
' basilir
Reset ]ICarmH Help

Sekil 2.14. Sort Cases komutu
5. Ayniislem ikinci dlzeye ait veri dosyasi icin yapilr.

6. Her iki dosyamiz acik durumdayken birlestirme islemine baslayabiliriz. Birinci dlzeye ait veri
dosyasi goriiniUmUne gecip Data — Merge Files — Add Variables komutu verilir.

7. lIkinci diizeye ait veri dosyasi acik oldugu icin Sekil 2.15'te yer alan pencerede secili durumda
karsimiza gelir. An open dataset kisminda veri dosyasini isaretleyip Continue digmesine basilir.
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© An extemal SPSS Statistics data file
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(o] | cances ||_wep |

Sekil 2.15. Add Variables komutu

8. Acilan pencerede (Sekil 2.16) Excluded variables kisminda FormNo secilir ve asagi kisimda yer
alan Match cases on key variables kismi aktif hale getirilir. Bu kisimda Non-active dataset is keyed table
secilir. Sag ok tusuyla FormNo degiskeni Key variables kismina aktarilir. Son olarak OK dtigmesine basilir.

ir@ Add Variables fram DataSet2 g

i Exclisted Vanasles: Hew Adtive Dataset

[ Fonmiol+) FerSirahlo(")

1P o 3. Sag ok tusuyla
1. FormNo segilir. = W [ FormNo

] ' degiskeni Key
/ngn cases on keyvariables | el Val’iables
Cases are soaed In ordier of key vanabies in bolh datasels rartables:
2. Match cases on g T eyrr—— ™ 'ﬁ::i..,ﬂ kismina aktarilir
: Owﬂllﬂﬂ& kiyedtable

key variables kismi
aktif hale getirilir i Son olarak OK
veNon-active dataset oz / diigmesine
is keyed table secilir. ) (e T D D basilir

Sekil 2.16. Add variables komutu

9. Artik ikinci dizeye ait veri dosyasinda bulunan HaneGelir ve Karsilama degiskenleri birinci
dUzevye ait veri dosyasina aktariimis olur.

Sekil 2.17'de de goruldigu Uzere birlestirilmis veri dosyasinda kisi bilgilerini kapsayan degiskenlerle
birlikte hane bilgilerini kapsayan iki degisken yer almaktadir. Hane bilgilerini kapsayan iki degiskene ait
skorlar, ayni hanede bulunan kisiler icin ayni oldugunu goreceksiniz.

Tablo 2.4'de ise birlestirilmis veri dosyasinda yer alan degiskenlere ait bazi istatistikler yer almaktadir.
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Sekil 2.17. Birlestirilmis veri dosyasi gbrinimu
Tablo 2.4. Birlestirilmis veri dosyasinda yer alan degiskenlere ait tanimlayici istatistikler
N Ort. S.S. Alt deger Ust deger

FormNo 2551 2212224.00 13399.839 200205 245108
FertSiraNo 2551 2.47 1.372 1 16
Yas 2551 4251 17.011 18 21
Cinsiyet 2551 1.53 0.499 1 2
Mutluluk 2551 3.55 0.811 1 5
HHGelirM 2551 3.00 0.980 1 5
[liskiM1 2551 3.85 0.647 1 5
[liskiM2 2551 4.01 0.504 1 5
[liskiM3 2551 3.88 0.619 1 5
lliskiM4 2551 3.89 0.557 1 5
HaneGelir 2551 3.38 1.534 1 6
Karsilama 2551 2.57 0.874 1 5

* 54 .



2.3.4. ‘Aggregate’ komutu

Birden fazla dlizeye ait veri s6z konusu oldugunda aggregate komutu siklikla kullanilan bir diger
komuttur. Bu komut sayesinde, veri seti bir veya daha fazla degisken esas alinrak bolumlendirilmekte ve
daha isler hale getiriimektedir. Ornegin arastirmaci, grup icerisindeki her bireyin 6zelliklerini kiimeleyerek
vevya toplayarak grup dlzeyinde yeni bir dlctlmUs degisken olusturabilir.

Ornek veri dosyamizda bulunan hanehalki gelirinden memnuniyet (HHGelirM) degiskeni bireysel
dizeyde olctlmustir. Oysa ayni hanede yasayan bireylerin genel memnuniyetlerin ne oldugunu tespit
edebilirsek, bu yeni degisken ikinci dlizeye ait bir degisken olarak gorulebilir.

IBM SPSS programinda birinci diizeye ait veri dosyasinin acik oldugunu varsayarak ‘aggregate’ islemi
icin izlenmesi gereken adimlar asagida belirtilmistir.

1. Data — Aggregate komutu verilir.

2. Acilan pencerede (Sekil 2.18) FormNo degiskeni sag taraftaki Break Variable(s) kismina okla
veya cift tiklayarak aktarilir. Hemen alttaki Summaries of Variable(s) kismina ‘HHGelirM’ degiskeni ayni
sekilde aktarilir. Bu kisma aktarilan degiskenlere ait hesaplamalarda SPSS varsayilan olarak ortalama
(MEAN(HHGelirM)) fonksiyonunu kullanir. Eger baska fonksiyonlar kullanilmak istenirse, Function
digmesine basilarak (MEDIAN, SUM, gibi) farkl fonksiyonlar secilebilir.

3. ‘Save’ kisminda yeni olusturulacak degerin kayit isleminde secenekler sunuluyor. Biz bu
ornegimizde yeni degiskenin (HHGelirM_mean) mevcut veri dosyasina eklenmesini istedigimiz icin ‘Add
aggregated variables to active dataset’ isaretledik. Farkli ve yeni bir veri seti veya dosyasi icin diger
secenekler kullanilabilir.

4. Son olarak OK digmesine basilir.
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Sekil 2.18. Aggregate komutu

Sekil 2.18'de de goruldugl tzere birinci dizeye ait veri dosyasinda ayni hanede yasayan bireylerin
genel memnuniyetlerini gosteren yeni bir degisken (HHGelirM_mean) olusturulmus oldu. Dikkatle
incelerseniz, bu yeni degiskene ait skorlarin ayni hanede bulunan kisiler icin ayni oldugunu goreceksiniz.
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Sekil 2.19. Veri dosyasi son hali



Buraya kadar gordigimiz RECODE, COMPUTE, MERGE FILES ve AGGREGATE komutlari IBM
SPSS'’te cok diizeyli veri analizi icin uygun bir veri dosyasi olusturmada veterli olabilmektedirler. ilerleyen
kisimlarda veri dosyasi olusturmada yararli olabilecek bir komuttan daha kisaca s6z edecegiz.

2.3.5. ‘Varstocases’ komutu

Cok dlzeyliverianalizinde nemlihususlardan biriveri dosyasinianaliz dncesi uygun hale getirmekftir.
Cogu zaman veri dosyalari her satirda bir katilimci veya arastirma birimi, ayni zamanda ona ait bilgilerden
olusmaktadir. Oysa tekrarli dlcimler varsa, veri dosyasi ayri stGtunlarda bu tekrarli dlciimlere ait skorlari
kapsar. Baska bir ifadeyle veri dosyasi enlemesine genis goziikiir. Iste enlemesine genis gdziiken veri
dosyasi boylamasina uzun bir hale ‘varstocases’ komutuyla dondstiralr.

Onceki komutlarda kullandigimiz veri dosyasi ayni yil icerisinde dért ayri zamanda iliskilerden
(akraba, arkadas, komsu gibi) memnuniyet (lliskiM1, lliskiM2, liskiM3, lliskiM4) dUzeylerini gbsteren
skorlari kapsamaktadir. Veri setinde gortldigl Uzere iliski memnuniyeti icin tekrarli dlctmler yapilmis ve
her bir birey icin 4 ayri sGtunda bu tekrarli 6lciime ait skorlar yer almaktadir. ‘varstocases’ komutuyla bu
4 farkli zamanda o6lcilen memnuniyet skorlarini her bir birey icin ic ice gecmis bir sekilde dizenlenebilir.

Bu islemler icin izlenmesi gereken adimlar asagida belirtilmistir.

1. Veri dosyasl acik iken Data — Restructure komutu verilir.

2. Acilan pencerede (Sekil 2.20) verinin yapilandirma sihirbazi cikar. Sekilde gortldUgu Uzere
yapilandirma islemi icin Gc secenek bulunur. Bizim amacimiz, kisiye ait iliski memnuniyeti tekrarl 6lcim
skorlarini gruplamak oldugu icin ‘restructure selected variables into cases’ secenegini isaretleyip Next
tusuna basiyoruz.

BB Restructure Data Wizard X

Welcome to the Restructure Data Wizard!

This WAZard Relps you 1o resuchae your data from multiple variables (columng) in a single case 1o
Qroups of reled Cases (ToWs) or vice Versa, or you can chaose 1o Tanspose your 4ata

The wizard replaces the cument data set with the restructured data. Note that data

L restnuchuing cannat be undone.
1. Tekrarh
DD ED What 6o 1o so? ..l e 1 - b
e
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o 158 this whin each case in your curmg 2§ SOMe
SIEE] | Laranies Dt soumeuiti o reanange o ruups o secenek i1saretlenir
related Cases in the new data set
10 Restructure selecied cases into variables
Usa this when you have groups of related cases that you
WAt 1o rearrange o thal &ata rom each group e
represented a8 3 single case in the new data set
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willl BECOME CASEE in thi new data S6L (Chodding tis
option will end the wizard, and he Transpoze aalog will
appear.)
2. Next tusuna

(Cancel] _Het |

Sekil 2.20. Restructure sihirbazi



3. Acilan pencerede (Sekil 2.21) kac adet degiskeni yapilandirmak (gruplamak) istediginiz sorulur.
Bizim ornegimizde iliski memnuniyetine ait tekrarh olctimleri yapilandirma islemi yapacagimizdan tek
degisken (iliski memnuniyeti) secenegi olan ‘one (for example w1, w2, and w3)’ isaretlenir ve Next tusuna
basilir.

@_‘ Fiestructure Data Wizerd - Step 2ed 7 ®

Variables to Cases: Number of Variable Groups
You have chosen ta restructure selecled variables inko groups of related cases in e new file.
A group of relabed variables, called avariable group, represents measurements on one variable

For example, the vanable may be width. If it is recorded in fhree separale measwements, each
one representing a diferent point in ime—w1, w2, and w3, then the dala are amanged in a group
2 ofvariables

If mere |5 mare tan one vanadle in e file often itis also recorded in a variable group, for
exampla helght, recorded in h1, k2, and h3.

Haw many variable groups 4o you want o restruchure?

®{0ne for example, wl, w2. and w3
3. Tek
degisken
secenegdi

© More than one (for example, w1, w2, w3 and h1, h2, h3, sc) isaretlenir

4. Next
tusuna basilir

(cgoorj(nmaz)  (concet)(riew |
Sekil 2.21. Restructure sihirbazi

4. Artik yapilandirma islemi icin esas pencereye ulasmis oluruz (Sekil 2.22). Oncelikle Case Group
Identification kisminda yeni degiskeni tanimlayabilecek Name kutucuguna bir isim yazilir. Varsayilan isim
‘id" oldugu gibi birakiyoruz.

5. Variables to Transposed kisminda hedef degisken ismi olarak ‘lliskiM’ belirtliyoruz. Daha sonra
sol tarafta degiskenler arasinda yer alan lliskiM1, IliskiM2, IliskiM3 ve lliskiM4 degiskenlerini okla veya
tiklayarak Variables to Transposed kismindaki kutuya ekliyoruz. Bu degiskenler tekrarli dlcimlere ait
skorlari kapsiyor ve her bir kisiye ait tek bir degiskene donustirtlmesi icin buraya aktariliyor.

6. Geriye kalan tim degiskenler Fixed Variable(s) kismina okla veya tiklayarak aktariyoruz. Boylelikle
olusturulacak yeni veri dosyasinda bu degiskenler her satir (kisi) da yer almasi saglanmis olacaktir.
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Sekil 2.22. Restructure sihirbazi

7. Acilan pencerede (Sekil 2.23) kac adet indeks degiskeni olusturmak istedigimiz sorulmaktadir.
Bizim ornegimizde indeks degiskeni tekrarl dlcUmler icin zaman sirasini gosterecektir. Tek secenegini
isaretleyip netxt tusuna basilr.
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Sekil 2.23. Restructure sihirbazi

Indeks degiskeni hakkinda biraz daha detay isteyen bir pencere ile karsilasilir (Sekil 2.24). Indeks
degiskeni icin ne tur degerler kullanilacagl konusunda iki secenek vardir: ardisik sayilar veya degisken
isimleri. Biz ardisik sayilari (sequential numbers) seciyoruz. Hemen alt kisimda indeks degiskenin ismi
zerinde tiklanarak diizenlenebilir. Ornegimizde indeks adini ‘zaman’ seklinde belirliyoruz. Sonra Finish
tusuna basarak sihirbazi bitiriyoruz.
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Sekil 2.24. Restructure sihirbazi

Bitir tusuna bastiktan sonra bir uyari penceresi gelir. Bu uyarida yeniden yapilandiriimis veri setinde
orijinal veriden bazi bilesenlerin yer aldigl konusunda hatirlatmalar bulunur. Ok tusuna basilir ve yeni veri
setini olusturmaya devam edilir. Yeni veri seti ekranda belirir ve ‘zaman’ ve ‘lliskiM’ isimli degiskenlerin
son iki sttuna yerlestirildigi gorular. Sekil 2.25te goruldigu Uzere her bir kisi icin artk 4 adet satir
olusturulmustur ve her bir satirda belirli zamanda yapilan dlcime ait skor yer almaktadir.
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Sekil 2.25. Veri dosyasi son hali gdrantmu



Tablo 2.5. Yeniden duzenlenmis veri dosyasinda yer alan degiskenlere ait tanimlayici istatistikler

N Ort. S.S. Alt deger Ust deger
id 10204 1276.00 736.44 1 2551
FormNo 10204 2212224.00 13399.839 200205 245108
FertSiraNo 10204 247 1.372 1 16
Yas 10204 42.51 17.011 18 91
Cinsiyet 10204 1.53 0.499 1 2
Mutluluk 10204 3.55 0.811 1 5
HHGelirM 10204 3.00 0.980 1 5
HaneGelir 10204 3.38 1.534 1 6
Karsilama 10204 2.57 0.874 1 5
Zaman 10204 2.50 1.11 1 4
lliskiM 10204 3.91 0.59 1 5

Tablo 2.5’te yeni olusturulan veri setine ait bazi istatistikler yer almaktadir. Hatirlanacagi Uzere
orijinal birinci diizeye ait veri dosyasi 2551 kisiye ait bilgileri kapsamaktadir. Yeni olusturulan veri setinde
ise 2551 kisiye ait 4 farkh zamanda olcilen memnuniyet skorlarini her bir birey icin ic ice gecmis bir
sekilde dizenlenmis ve toplamda 2551 x 4 = 10204 kavyit olusturulmustur.

2.4. BOLUM OZETI

Bu bolimde cok duzeyli veri analizinde kullanilan hiyerarsik verinin nasil olusturulmasi gerektigi
konusunda IBM SPSS'te bazi temel komutlari kullanarak aciklamaya calisilmistir. Bu kapsamda veri
dizenlemede kullanilan bes adet temel komuta yer verilmistir. Ancak, verinin dizenlenmesinde bu bes
adet komuttan daha fazlasi oldugunu hatirlatmak gerekir. Burada aciklanmaya calislan komutlar sayesinde
kullanicilar IBM SPSS'de cokdUzeyli analiz icin gerekli olan hiyerarsik veri dosyasini baslangic dizeyinde
sekillendirebileceklerdir.



BOLUM 3

IBM SPSS ile Cok Diizeyli Veri Analizi



IBM SPSS iLE COK DUZEYLIi VERI ANALIzZi

u bolimde; IBM SPSS ile yapilacak cok duzeyli veri analizlerinde ne tUr adimlar ve nasil islemler
uygulandigl konusuna deginilmistir.

3.1. iKi DUZEYLIi MODEL OLUSTURMA

Cok dizeyli modelleme, bireylerin yanitlarinda var olabilen i¢ ice gecmis olmanin (nesting) veya
kiimelenmenin (clustering) etkisini, bagimh degiskeni gruplar arasindan daha cok grup icinde dikkate
almaktadir (Gill & Womack, 2013). Bu nedenle, farkli dizeylerde (6rnegin hem birey dizeyinde hem
de grup duzeyinde) bulunan veriyi analizde cok dlzeyli modelleme kullaniimaktadir. Bireysel duzeyi
temel analiz dlzeyi olarak ele alirsak, gruplari veya takimlari daha yUksek mertebedeki analiz dlzeyi
olarak gdérmek gerekir. Bazi durumlarda bireysel dlzey mikro diizey, grup diizeyi ise makro dizey olarak
adlandirilir. Aslinda her iki diizeyin de icinde bulundugu daha st bir diizey s6z konusu olabilir. Ornegin
ogrenciler (dlzey-1) bir sinif (dlizey-2) icerisinde, siniflar da bir okul (diizey-3) icerisindedir. Ancak burada
ele alinan drnek iki dizeyli bir hiyerarsiyle kisitlanmis durumdadir.

Cok duzeyli modelleme coklu regresyon yonteminin genellestirilmis halidir. Ancak bu yontem grup
etkisi kontrol edilirken birey &zelliklerini degerlendirmeye ayni zamanda birey etkisi kontrol edilirken
grup etkisini degerlendirmeye imkan vermektedir. Cok diizeyli modellemenin esasisini rastlantisal olarak
farklilasan bagimh degiskene ait parametrelerin incelenmesi olusturmaktadir. Bu da bagimli degiskenin
dizeyindeki faklilasmayi (kesisim - intercepts) ve gruplardaki grup ici iliskilerin glicin(l gdsteren regresyon
katsayilarini (egim - slope) kapsamaktadir (Heck vd., 2013). S6z konusu parametredeki degisimin oldugu
gosterildiginde, bunu aciklamak icin cesitli modeller olusturulabilir.

Varsayalim ki bir arastirmaci bagimsiz bir degisken (6rnegin gelir veya gelirden memnuniyet) ile
bagimli bir degisken (6rnegin mutluluk) arasindaki iliskiyi incelemek istiyor. Mutluluk konusunda yapilan
arastirmalar gdstermektedir ki; ekonomi bakis acisina gore yasama dair gercek kosullar (6rnegin gelir
durumu, saglik, medeni durum) mutluluk Gzerinde etkilidir. Ancak psikolojik bakis acisina gore mutluluk
bireyin yasama dair cesitli alanlarda duydugu 6znel memnuniyetlerin toplamidir (Easterlin & Sawangfa,
2009). Yasam kalitesi ve/ya mutluluk Gzerinde etkili oldugu distntlen bazi yasam alanlari bireyin
gelirinden memnuniyet, evliliginden memnuniyet, sagligindan memnuniyet, aldigl egitimden memnuniyet,
kamu hizmetlerinden memnuniyet olabilir. Yizlerce yil dnce, Sokrates devletin insan icin var oldugunu ve
amacinin insanlarin refah ve mutluluk seviyesini artirmak oldugunu séylemektedir (Platon (Eflatun), 2016).
Ancak devletin her cografyasinda (veya her vilayetinde) yasama dair alanlardan duyulan memnuniyet
farkhlasabilir. ideal olani yasama dair alanlardan duyulan memnuniyetlerin etkilerinin tiim cografyada esit
veya benzer oldugunu tespit etmektir. Bunun tersi olarak yasama dair alanlardan duyulan memnuniyetlerin
etkilerinin cografyadan cografyaya farkli oldugu tespit edilirse, o zaman ilgili alanda iyilestirme yapmak
icin dnemli bir firsat ortaya ¢cikmis olur.



3.2. ARASTIRMA SORUNSALI

Arastirma sorularimizin ilki bireylerin  mutluluk dUzeylerinin  haneden haneye farklilasip
farklilasmadigina odaklanmaktadir. Birinci arastirma sorumuz su sekilde olabilir: Bireylerin mutluluk
dlzeyleri haneden haneye farklilik gdsterir mi? Sonrasinda bireylerin mutluluk dizeyleri ile aylik hanehalki
gelirinden memnuniyet arasindaki iliskiyi incelemek isteyebiliriz. ikinci arastirma sorumuz; bireylerin aylk
hanehalki gelirinden memnuniyetinin mutluluk Gzerinde etkisi var midir? Bununla birlikte haneye 6zgl
bir takim degiskenlerin (aylik hanehalki geliri, hanehalki buylklGglu ve ortalama hanehalki gelirinden
memnuniyet) bireylerin mutluluk dizeyleri Gzerindeki etkisi incelenmek istenebilir. Bu dogrultuda tclnci
arastirma sorusu; bireylerin aylik hanehalki gelirinden memnuniyetinin, aylik hanehalki gelirinin, hanehalki
bayUkliglinin ve ortalama hanehalki gelirinden memnuniyetin mutluluk Gzerinde etkisi var midir? Daha
sonra, hane gelirinin miktari memnuniyet - mutluluk iliskisi Gzerinde etkili olup olmadigl da arastirmak
istemekteyiz. Baska bir ifadeyle, clncl arastirma sorumuz; aylk hanehalki geliri bireylerin hanehalki
gelirinden memnuniyeti ve mutlulugu arasindaki iliski Uzerinde dizenleyici (bicimleyici, moderator) bir
etkiye sahip midir?

Bu arastirma sorularimiz iki dizeyli model olusturmamizi saglamaktadir. Bu model ile gerek
rastlantisal olarak farklilasan kesisimin (mutluluk duzevyi) gerekse ratlantisal olarak farklilasan egimin (hane
gelirinden memnuniyet - mutluluk iliskisi) incelenmesi mimkin olmaktadir.

3.3. VERI SETI

Bu bdlimde uygulamada kullanilan érnek veri seti 742 hanede yasayan 2546 kisiyi kapsamaktadir.
Birinci diizey (birey) ve ikinci dizeye (hane) ait veri Turkiye Istatistik Kurumu’nun her yil diizenli olarak
gerceklestrdigi Yasam Memnuniyeti Arastirmasininin 2012 vilina aittir®. Sekil 3.1'de veri dosyasinin ekran
gorinimu yer almaktr.

1. Turkiye istat"i'svt‘ik Kurumu’'ndan (TUIK) izin alinarak kullaniimistir. 2012 Yasam Memnuniyeti Arastirmasina ait mikro veri setini
paylastigr icin TUIK'e tesekkir ederiz.
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Sekil 3.1. Veri dosyasi ekran gorinumu, N = 2546

Bagimli degisken, Yasam Memnuniyeti Arastirmasinda bireylerin “Bir bltlin olarak yasaminizi
dustnddaginizde ne kadar mutlusunuz?” sorusuna besli Likert tipi 6lcek kullanarak verdikleri yanitlara
ait skorlardan olusmaktadir (1 = cok mutsuz, 5 = cok mutlu)?. Bu degiskene ait yiksek skorlar bireyin
mutluluk dizeyindeki yUksekligi gostermektedir. Veri dosyasinda bagimli degiskene ‘Mutluluk’ seklinde
isim verilmistir. 742 hane verinin hiyerarsik yapisini gdstermektedir, baska bir ifadeyle 2546 kisi 742 hane
icerisinde bulunmaktadir. Bu ¢rnek veri dosyasindaki degiskenlere ait bilgiler Tablo 3.1.de yer almaktadir.
HHB, Hane - Gelir ve Karsilama isimli degiskenler ikinci dlizey degiskenlerdir.

Tablo 3.1. Degisken bilgileri

Degisken Adi Tanimi Kodlama
FormNo Anket yapilan hane form numarasi
FertSiraNo Ha.mehalk\r?daki 18 ve yukari yastaki anket yapilan
kisilere verilen sira numarasi
Yas 18 ve yukaridaki fert yasl
Cinsiyet Ankete katilanlarin cinsiyeti O = erkek, 1 = kadin

Ankete katilanlarin “Bir bitln olarak yasaminizi

1 = Cok mut 2 = Mut 3 = Orta, 4 = Mutlu,
Mutluluk distntdigunuzde ne kadar mutlusunuz?” sorusuna Gok mutsuz, B e e

verdikleri yanit 5 = Cok Mutlu
Mermnunivet1 Ankete katilanlarin “Aylik hanehalki gelirinden 1 = Hic memnun degil, 2 = Memnun degil, 3 =
/ memnuniyet” sorusuna verdikleri yanit Orta, 4 = Memnun, 5 = Cok memnun

HHB Hanehalkinda yasayan kisi sayis

2. TUIK Yasam Memnuniyeti Arastirmasinda “Bir biitiin olarak yasaminizi diisinidigiintizde ne kadar mutlusunuz?” sorusuna
verilen yanitlari 1 = Cok mutlu, 2 = Mutlu, 3 = Orta, 4 = Mutsuz, 5 = Cok mutsuz seklinde 6lcek kullanarak kodlamistir.
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HaneGelir H;—.a‘memm a.yhk top\a_m m.et geliri (maas, Ucret, kira, faiz, 1-0.849TL 2 = 850-1180 TL. 3 =
mtesebbis vb. gelirleri)

1 = Cok zor, 2 = Zor, 3 = Orta, 4 = Kolay, 5 = Cok

Karsilama Bu gelirle hanenin temel ihtiyaclarini karsilama dizeyi Kolay
c

Not: TUIK 2012 vili Yasam Memnuniyeti Arastirmasinda “Mutluluk’, “HHGelirM”, “Karsilama” degiskenleri ters kodlanmistir. Cinsiyet
degiskeni ise 1 = erkek, 2 = kadin seklinde kodlanmistir.

3.4. ISLEM STRATEJISI

Veri dosyasinda bulunan nicel (sayisal - kantitatif) éncil degiskenlerin merkezilestirilmesi gerekir.
Onceki bolimde daha detayh aciklandigi Gzere iki tir merkezilestirme yaygin olarak kullaniimaktadir.
Bunlardan birincisi genel ortalama (grand-mean) etrafinda merkezilestirmedir, digeri ise grup ortalamasi
(group-mean) etrafinda merkezilestirmedir (Hox, 2002). Hangi tir merkezilestirmenin daha uygun
oldugu konusunda fikir birligi olmasa da (Algina & Swaminathan, 2011; Enders & Tofighi, 2007; Wang &
Maxwell, 2015), yaygin olarak ikinci dizeyde vyer alan nicel bagimsiz degiskenler genel ortalama (grand-
mean) etrafinda merkezilestirilmektedir. Ancak birinci dizeyde yer alan nicel bagimsiz degiskenlerin
merkezilestirilmesinde hangi tlrin uygun olabilecegi konusunu ise dikkatle ele almak gerekir. Gulclu
kuramsal gerekceler bulunmuyorsa, birinci dizeye ait bagimsiz degiskenler grup ortalamasi (group-mean)
etrafinda merkezilestiriimemesi 6nerilmektedir (Hox, 2002). Bu 6rnek uygulamada birinci ve ikinci dizeye
ait bagimsiz degiskenler genel ortalama (grand-mean) etrafinda merkezilestirilmistir. Bagimsiz degiskenlerin
merkezilestirme islemi icin yapilanlar sirasiyla asagida belirtilmistir:

e Birinci dlzeye ait nicel bagimsiz degisken aylik hanehalki gelirinden memnuniyeti gdsteren
HHGelirM isimli degiskendir. Bu degiskenin genel ortalama (grand-mean) etrafinda merkezilestirilmesi
(HHGelirM _z) bireye ait memnuniyet skorunun genel ortalamadan (grand-mean) cikarilmasiyla
gerceklestirilir (HHGelirM_z = HHGelirM - genel ortalama).

o ikinci dizeye ait bagimsiz degiskenler arasinda hanenin aylk toplam net geliri (HaneGelir)
bulunmaktadir,ancak hanehalkinin hane gelirinden memnuniyeti (grup ortalamasi) hentz hesaplanmamistir.
Oncelikle ikinci dizeydeki HHGelirM_grup degiskenini; her hanenin memnuniyet ortalamasini hesaplayarak
ve ayni hanedeki tim bireylere ortalama degeri atayarak olusturulmalidir. Daha sonra degiskenlerin genel
ortalama (grand-mean) etrafinda merkezilestiriimesi (HHGelirM_grup_z ve HaneGelir_z) s6z konusu skorun
genel ortalamadan (grand-mean) cikariimasiyla gerceklestirilir (6rnegin HHGelirM_grup_z = HHGelirM _
grup - genel ortalama gibi).

Gerek birinci dlzey gerekse ikinci dlzeye ait degiskenleri bu sekilde merkezilestirme islemine tabi
tuttuktan sonra cok diizeyli modelleme analizine baslanir. Bir dizi modelin sirasiyla incelenmesi cok dizeyli
modelleme tekniginde genel uygulama haline gelmistir. Once basit bir modelden baslanir ve gittikce
karmasik modeller olusturulur (Hox & Roberts, 2010). Bu érnegimizde ele alinan modeller bes adimda
olusturularak asagida kisaca aciklanmistir:

e Birinci adim: Kosulsuz veya bos model (unconditional, unconstrained, null model). Cok dzeyli
modellemenin en basit modeli olan bu model tesadifi etkili tek yonli ANOVA modeli olarak da bilinir.
Bu baslangic modeli ile bagimli degiskendeki degisim hiyerarsinin farkli dizeylerine gére ayrilmaktr.
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Bu sade model tesadUfi gruplar ve bu gruplar icerisindeki varyanslari icerir. Ornegimizde ise, bireylerin
mutluluk skorlarindaki varyansin 742 hane arasindaki farkliliktan kaynaklanip kaynaklanmadigi hakkinda
bilgi verecektir.

o Ikinci adim: Birinci dlizey tesadiifi kesisim modeli (Level 1 Random Intercept Model). TesadUfi
etkiler ANCOVA modeli (ANCOVA Model with Random Effects) olarak da bilinen bu model birinci dizeydeki
(birey) merkezilestirimis aylik hanehalki gelirinden memnuniyet degiskeninin (HHGelirM) mutluluk skoru
Uzerindeki sabit (fixed) ve tesadUfi (random) etkilerini kapsamaktadir.

o Uclinctadim: ikincidiizey tesadfi kesisim modeli (Level 2 Random Intercept Model). Ortalamalarin
sonuc oldugu model (Means as outcomes model) olarak da bilinen bu model birinci dizeydeki (birey) aylk
hanehalki gelirinden memnuniyet degiskeniyle (HHGelirM) birlikte ikinci dizeydeki (hane) aylik hanehalki
gelirinin (HaneGelir), hanehalki buytkluginin (HHB) ve ortalama hanehalki gelirinden memnuniyetin
(HHGelirM_grup) mutluluk skoru Gzerindeki sabit (fixed) ve tesadifi (random) etkilerini kapsamaktadir.

o Dordinct adim: ikinci diizey tesadifi kesisim ve egim modeli (Level 2 Random Intercept and
Slope Model). Bu model bir 6nceki modelle blyUk oranda benzesmekte, ancak egimlerin ikinci dlzeydeki
birimler (haneler) boyunca farklilasmasina izin verilmektedir.

e Besinci adim: Etkilesimsel model (interaction model). Bu model 6nceki modele ilave olarak birinci
dizeydeki (birey) memnuniyet ile ikinci dlzeydeki (hane) hanenin aylik toplam net gelirinin (HaneGelir)
carpimini kapsamaktadir.

3.5. DEGISKENLERI MERKEZILESTIRME

Degiskenleri merkezilestirme islemine tabi tutmadan 6nce dlzey-2'ye (hane) ait bir degisken olan
her hanenin hanehalki gelirinden memnuniyeti olusturulmasi gerekir. Baska bir deyisle bir hanede yasayan
her bir birey icin o haneye ait ortak bir hanehalki gelirinden ortalama memnuniyeti skoru atanmaldir.
Bu islemi yapabilmenin en kisa yolu ‘aggregate’ komutunu kullanmaktir. Hatirlanacagi Uzere onceki
bolimlerde bu komut kullanilarak grup icerisindeki her bireyin dzelliklerini kiimeleyerek veya toplayarak
grup dlzeyinde yeni bir olctlmis degisken olusturabilecegi aciklanmisti. Hatta drnek uygulama olarak
bireysel diizeydeki hane halki gelirinden memnuniyet degiskeni kullanilarak ayni hanede yasayan bireylerin
hanehalki gelirinden genel (ortalama) memnuniyetleri hesaplanmisti. Bu 6rnek calismada da her hane
icin hanehalkr gelirinden genel (ortalama) memnuniyeti ‘aggregate’ komutu kullanilarak hesaplanmistir.
Hesaplanan bu yeni degisken HHGelirM_grup olarak adlandiriimistir.

Dizey-1'e ait aciklayici degisken aylik hanehalki gelirinden memnuniyeti gésteren HHGelirM isimli
degiskendir. Bu degiskenin genel ortalama (grandmean) etrafinda merkezilestirilmesi ‘compute variable’
komutuyla bireyin memnuniyet skorunun genel ortalamadan (grandmean) cikariimasiyla gerceklestirilir
(HHGelirM_z = HHGelirM - genel ortalama). Bu komutu icra etmeden 6nce degiskenlere ait bir takim
istatistiklere ihtiyac vardir (bakiniz Tablo 3.2).



Tablo 3.2. Tanimlayic Istatistikler

N Ort. S.S. Alt deger Ust deger
FormNo 2546 221228.87 13412.250 200205 245108

FertSiraNo 2546 247 1.372 1 16
Yas 2546 42.51 17.000 18 921
Cinsiyet 2546 1.53 0.499 0 1
Mutluluk 2546 3.55 0.811 1 5
HHGelirM 2546 3.01 0.979 1 5
HHB 2546 5.01 2.022 3 16
HaneGelir 2546 3.23 1.204 1 6
Karsilama 2546 2.58 0.873 1 5

HHGelirM_grup 2546 3.0059 0.71692 1 4.67

HHGelirM isimli degiskenin genel ortalama (grand-mean) etrafinda merkezilestirilmesi icin ‘compute
variable’ komutuyla yapilan hesaplama su sekildedir:

HHGelirM z = HHGelirM - 3.01

Ikinci diizeye ait aciklayici degiskenler arasinda aylik hanehalki geliri (HaneGelir), hanehalki biyUklGgi
(HHB) ve ortalama hanehalki gelirinden memnuniyet (HHGelirM_grup) bulunmaktadir.

HaneGelir isimli degiskenin genel ortalama (grand-mean) etrafinda merkezilestirilmesiicin ‘compute
variable’ komutuyla yapilan hesaplama su sekildedir:

elir z = HaneGelir - 3.23

HHB isimli degiskenin genel ortalama (grand-mean) etrafinda merkezilestiriimesi icin  ‘compute
variable’ komutuyla yapilan hesaplama su sekildedir:

HHB_z = HHB - 5.01

HHGelirM_grup isimli degiskenin genel ortalama (grand-mean) etrafinda merkezilestirilmesi icin
‘compute variable’ komutuyla yapilan hesaplama su sekildedir:

30059

HHGelirM _grup_z GelirM _grup - 3

Sekil 3.2’de birinci ve ikinci dizeydeki aciklayici degiskenlerin merkezilestirilmesi sonrasi verdi
dosyasinin ekran gdérinimu yer almaktadir.
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Sekil 3.2. Merkezilestirilmis degiskenlerle veri dosyasi ekran gdrintima

3.6. IBM SPSS iLE COK DUZEYLIi VERI ANALIZi

Istatistiksel analizlerde birbiriyle iliskili verinin gittikce cogaldigini gdrmekteyiz. Bu durum,
muhtemelen grup veya kime icerisindeki katihmcilardan veya her bir katihmcinin herhangi bir dzelligine
ait tekrarh o6lcimlerden kaynaklanabilir. Bu gibi durumlarda karma modellerle (mixed models) yapilan
analiz bircok iliski desenini (veya varyans - kovaryans yapilarini) acikca modelleme olanagi saglamaktadir
(Seltman, 2015). Karma model ile sabit etkilere tesadufi etkilerin eklendigi vurgulanmak istenmektedir.
Sabit ve tesadufi etkiler konusuna birinci bélimde ayrintili deginilmisti.

IBM SPSS'de yer alan ‘Mixed Models’ kullanilarak cesitli karma modeller test edilebilmektedir. Bu
komut vasitasiyla basit dogrusal regresyondan hiyerarsik modellere kadar uzanan kesitsel (cross-sectional),
boylamsal (longitudinal), tekrarl (repeated) tasarima sahip birbirinden farkli modeller incelenebilmektedir
(Brauer & Curtin, 2018). IBM SPSS’de ‘Mixed Models’ komutunu kullanarak model gelistirmenin farkli
yollari vardir. Cogu kullanici grafiksel kullanici araylzind (graphical user interface) kullanirken, bazilari
model olusturmada sozdizimi (syntax) cimleleri olusturmayi tercih etmektedir. Her iki kullanim tarzinin
kendine 6zgl avantaj ve dezavantajlari oldugunu hatirlatarak, bu bolimde cok dizeyli veri analizi icin
karma modelleri olusturmada grafiksel kullanici araylzinUn kullaniimasi tercih edilmistir.

3.6.1. Birinci Adim: Kosulsuz veya Bos Model (unconditional, unconstrained, null model)

Daha dnceki kisimlarda belirtildigi Uzere cok dizeyli veri analizinde dnce basit bir modelden baslanir
ve gittikce karmasik modeller olusturulur. Cok dtzeyli veri analizinde ilk adim dizey-1 veya dizey-2



bagimsiz degiskenin bulunmadigl bos bir model (null model) olusturmaktir. Bu model “tam kosulsuz
model” (fully unconditional model) olarak da adlandirilir (Snijders & Bosker, 2011). Bu model bagimli
degiskendeki varyansi hiyerarsinin farkli dizeylerine gdre ayirmaktadir. Dolayisiyla, bu model ile bagimli
degiskendeki (6rnegimizde mutluluk) varyansin ne kadarlik kisminin gruplarin (6rnegimizde haneler) etkisi
ile olustugunu hesaplamak mimkUin olabilmektedir. Bu modele ait denkleme bakildiginda haneler icin
altsimge (veya altindis) eklenmektedir.

Bu gibi modelde (bakiniz 3.1), Y bagimli degiskeni icin dizey-1'de yer alan i gozlemleri ikinci
dlizeydeki j gruplar icinde kiimelenmistir. Birinci dizeydeki gozlemler her bir grubun ortalamasi (kesisim
BOJ.) ve gruptaki her bir gdzlemin gup ortalamasindan sapmasi (ru.) seklinde bir fonksiyon olusturarak
modellenmektedir. r, varyansi birinci dizey grup ici varyanstir (withingroup variances). Toplam grup ici
varyans veri seti icerisinde yer alan her bir j grubun grup ici varyanslarinin toplamidir. Baska bir ifadeyle,
dizey-1'deki degiskenlik grup ortalamalarinin grup icerisindeki skorlari ne élctide temsil edebildiginin
gostergesidir. Bir grup icerisindeki gozlemler grup ortalamasindan ne kadar farklilasmaktadir? Kisaca ifade
etmek gerekirse Y.H.j hanesinde i bireyin mutluluk skorudur. r ise j hanesinde i bireyin mutluluk skorunun
hane ortalamasindan farkidir.

Bu model ile sadece bir adet birinci dizey parametresi By ile cikblar tahmin edilmektedir. By |
hanesi icin ortalama mutluluk skorudur, yani Boj = Yy dir. Dlzey-1'deki katsayilar daha sonra diizey-2'de
modellenmekte ve her bir dlizey-1 katsayisi icin dlzey-2 denklemi yer almaktadir. Ikinci dizey modelinin
temel gdsterimi su sekildedir:

Bu denklemde (bakiniz 3.2), dizey-2'deki her bir j grubu icin y kesisimi (Boj), kesisimlerin ortalamasi
(yoo - bu durumda ortalamalarin ortalamasi) ve her bir grubun bu ortalamadan kesisimin sapmasi (uoj)
seklinde bir fonksiyon olusturarak modellenmektedir. U, varyansi ikinci dlzey varyansidir. Baska bir
deyisle, her gruba ait kesisimler (veya her gruba ait ortalamalar) ne kadar farklilasmaktadir? Dizey-2'ye
ait katsayilar icin altsimgelerin ilki hangi dizey-1 katsayisinin modellendigini, sonraki alt simge ise ikinci
dlzey katsayisini gostermektedir. Bu model gruplararasi kesisimdeki varyasyonu godstermektedir. Bu
denklemde YOO érneklemdeki genel ortalamayi (j tane hanenin ortalamasinin ortalamasi), Uy, ise j hanesine
ait ortalama mutluluk skorunun genel ortalamadan farkidir.

Bu iki dizeye ait modeller birlestirildiginde tam kosulsuz model veya bos model olusturulmus
olur. CUnkU herhangi bir dlzeyde aciklayici bir degisken yer almamaktadir. Dizey-2 modelinin dizey-1
modelinde yerine konulmasiyla birlestirilmis model elde edilir (bakiniz 3.3).

Y =y +u.+r

Bos model ile tiim haneler icin ortalama mutluluk skoru tahmin edilebilmektedir. Ayni zamanda bos
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model bagimli degiskendeki (mutluluk) varyansi birinci dlzey (r”.) ve ikinci dizey (uoj) seklinde hiyerarsinin
farkli dlzeylerine gore ayirmasi nedeniyle oldukca 6nemli bilgiler saglamaktadir. Kisaca, bu modelde
Uc etkinin tahmin edildigi gorilmektedir: kesisim, haneler arasi kesisimdeki degisim (uoj) ve hanelerdeki
bireylerin mutluluk skorlarindaki degisim (ru). Bu model grup (veya kiime) ici korelasyon katsayisini (intra
class correlation coefficient) yani toplam varyansin ne kadarlik kisminin gruplarin etkisi ile olustugunu
hesaplamak icin dnemli bilgiler saglamaktadir. Birey dizeyine ait rij, O ortalamali ve sabit 02 varyansli
normal dagilima sahip oldugu varsavilir; genellikle grup ici varyans olarak gdsterilir. Grup dizeyinde ise
Uy, ise j gruba ait O ortalamali 00 varyansi ifade eder; siklikla gruplar arasi varyans olarak gosterilir.
3.3'de yer alan denklemden yola cikarak grup ici korelasyon katsayisi (bakiniz 3.4), gruplar arasi varyansin

gbzlemlenen varyansa orani seklinde formule edilir (Goldstein, 2011).

Grup ici korelasyon katsayisi gruplar arasi ve grup ici varyansin dogrusal olmayan bir fonksiyonudur.
Bu katsayi, ayni gruptaki bireylerin bagimli degiskene ait skorlarin korelasyonuna esittir (Kreft & de Leeuw,
1998). Kisaca ifade etmek gerekirse; grup ici korelasyon katsayisi, grup diizeyindeki varyansin, toplam
varyansa oranini vermektedir. Bu katsayi O ile 1 arasinda degisir. Katsayinin yUksek olmasi gruplarin tirdes
oldugunu yani gruplar arasinda 6nemli degiskenlik oldugunu gosterir. Tam tersi olarak, katsayinin O olmasi
ancak grup duzeyindeki varyansin O olmasi ile mimkUnddr. Yani grup dizeyinde hic varyans (degiskenlik)
olmamasi anlamina gelir. Ust diizeydeki gruplasmanin anlamli bir etkisinin olmadigl sonucuna varllir.
Bu durumda cok dizeyli modellleme teknigini kullanmanin pek bir varari olmaz ve analizin geleneksel
regreson gibi tek dizeyli modelleme yaklasimiyla gerceklestiriimesi dnerilir (Raudenbush & Bryk, 2001).
Grup ici korelasyon katsayisinin en az degerinin ne olmasi gerektigi konusunda tartismalar strmektedir.
Cok duzeyli veri analizini yapabilmek icin bu katsayinin en az 0.12, 0.10 hatta 0.05 degerinde olmasi
gerektigi belirtilmektedir (Heck vd., 2013; James, 1982; Lee, 2000; Reise & Duan, 2003). Bu katsayi
degerinin klcuUk bile olmasi onemlidir, ctinkl ayni grup icindeki gozlemlerin birbirlerine benzerligi veya
gdzlemlerin bagimsizligl varsayiminin ihlal edilmesinin olumsuz sonuclari vardir.

3.6.1.1. IBM SPPS’de Bos Model Olusturma

Daha onceki kisimlarda belirtildigi Gzere bu bolimde uygulamada kullanilan érnek veri seti 742
hanede yasayan 2546 kisiyi kapsamaktadir.

IBM SPSS programinda ¢ok dUzeyli veri analizinin ilk adimi olan bos model olusturma ve test etme
icinicin izlenmesi gereken adimlar asagida belirtilmistir.

1. Ornek veri seti dosyas acik iken Analyze — Mixed Models — Linear komutu verilir (bakiniz Sekil
3.3).
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General Linear Modal » 5 3 367
Generalized Linear Models  * 93 5 1,62 3 3,67
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Sekil 3.3. Mixed models komutu ekran gérinimu

2. Yukardaki komutla acilan pencere (Sekil 3.4), karma modelin tanimlanmasini istemektedir. Veri
setinde bulunan degiskenlerden FormNo isimli degisken ikinci diizey bir degiskendir ve anket yapilan hane
form numarasini goéstermektedir. Sol tarafta yer alan bu degiskenler arasindan FormNo'yu isaretleyerek
sag taraftaki Subjects kutusuna cift tiklayarak veya ok yardimiyla aktarilir. Sonra Continue digmesine
basilir.

B Linear Maed Modetu Specily Subjects and Regeated ®

Chick Confirrss for modils wilh uscorrelale 3 19ms
Spacify Subjact vanabis far madaly with comelabed random effeds.

Bpecily both Repseated and Sutjed variables 1or modets with comelabed
tisstuali mihin e randam sfets

pa 3_;:-‘_;_::“-7—— 1. Degiskenler

& Fenginatia arasindan

i - 2 FormNo'yu

g o isaretlc}:crck.sag
& HHGw2 i taraftaki Subjects

kutusuna tasuur

2. Continue
diigmesine
basilur

Sekil 3.4. Mixed models belirleme ekran gdorinimu



3. Aclilan yeni pencere karma modeldeki bagimli degiskeni ayni zamanda aciklayici degiskenlerin
tanimlanmasini saglamaktadir (bakiniz Sekil 3.5). Aciklayici degiskenler modele eklenecek ise Factor(s)
kismina siniflama (veya kategorik) degiskenler Covariate(s) kismina esit aralikli (veya interval) degiskenler
aktariir. Bos modelde hicbir aciklayici degisken olmadigl icin bu asamada sadece Dependent Variable
kismina bagimli degisken olan Mutluluk aktarilir. Modelde sabit etki olmadigl icin sag tarafta bulunan
digmelerden Fixed digmesi pas gecilir ve tesadifi etkiler icin Random digmesine basilir.

2 Linear Mixed Models x
Dependent Variable: -
o Fixed...
& FormNo il Mutluluk
& FertSiraNo o
g;?s » r — | 4. Random
nsiye! - b .
3. Mutluluk — Mumrux—/ diigmesine
- . HHGelir M -
degiskeni g s e basilir
Dependent & HHe _sae. ]
. ol HaneGelir Bootstrap..
Variable kismina # HaneGelir_z
aktanllr ol Karsilama Residual Weight
& HHGelitM_grup | |
[:] aste | Reset | cancel | Help

Sekil 3.5. Mixed models belirleme ekran gdorinimu

4. Random dugmesine basiimasiyla acilan pencerede (Sekil 3.6) tesadifi etkiler belirlenir, yani
hangi degiskenlerin gruplar boyunca tesadifi olarak degismesi istenmektedir o belirtilir. Pencerenin Ust
kisminda Random Effect 1 of 1 ver almaktadir, bu kisimda cok diizeyli veri analizinde hangi tir kovaryans
matrisi kullanilacagi belirtilir. Varsayilan olarak kovaryans tiri Varience Components'dir. Bos modelde bu
secenek kullanilir. Boylelikle tesadufi etkiler icin capraz kovaryans matrisi olusturulur; baska bir ifadeyle,
tesadUfi etkiler arasindaki kovaryans degil, her bir tesadifi etki icin ayri varyans tahmini elde edilir. Bos
model icin tek tesadifi etki (kesisim) vardir, o nedenle varsayilan secenek olarak Varience Components
kullaniimahdir. Ancak, tesadifi egim ve/veya kesisimlerin oldugu diger modellerde tesadufi etkiler
arasindaki varyans ve kovaryanslara uygun olabilecek Unstructured gibi secenekler tercih edilmelidir.
Random Effect 1 of 1 kisminda tahmin degiskenleri icin tesadufi etkiler belirlenebilir. Ancak, bu asamada
sadece kesisim tesadUfi degisebilir. Bu nedenle Include intercept secenegi isaretlenmelidir. Daha sonra alt
kisimda yer alan Subject Groupings kisminda FormNo degiskeni Combinations kimina cift tiklayarak veya
okla aktarilir. Son olarak Continue digmesine basilir ve dnceki pencereye donalir.



5. Kovaryans tiirti
Varience Compo-
nents segilir

8. Continue
diigmesine basilir

5. Mixed models belirleme ekranina tekrar dontlmustUr. Sag tarafta bulunan Estimation digmesine
basilarak model ile ilgili cesitli tahmin secenekleri belirleme icin yeni bir pencere acilmasi saglanir
(bakiniz Sekil 3.7). Tahmin yontemleri secenekleri arasinda Maximum Likelihood [encok (maksimum)
olabilirlik] veya Restricted Maximum Likelihood [kisith encok olabilirlik] yontemi vardir. Encok olabilirlik
yontemiminde olabilirlik fonksiyonunu aciklamada hem regresyon katsayilari hem de varyans bilesenleri
dahil edilmektedir. Ancak kisith encok olabilirlik yonteminde sadece varyans bilesenleri katilmaktadir. Bu
yontemle yapilan tahminlerde sabit etkilerle iliskili serbestlik derecesi dikkate alinmaktadir. Kisitli encok
olabilirlik ydontemi IBM SPSS’de varsayilan tahmin etme yontemi olarak kullaniimaktadir. KiicUk veri setleri
icin de uygun olan bu yontem, varyans bilesenleri tahmin etmede kullaniimaktadir. Bu nedenle Restricted
Maximum Likelihood [kisitli en cok olabilirlik] metodu isaretlenerek Continue digmesine basilir ve 6nceki

pencereye dondllr.
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Sekil 3.6. TesadUfi etkiler belirleme ekran gorintima

10. Restricted
Maximum
Likelihood
isaretlenir
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Sekil 3.7. Mixed models'da tahmin yontemi belirleme ekran goriintima




6. Tekrar Mixed models belirleme ekranina dontlmuUstir. Sag tarafta bulunan Statistics digmesine
basilarak cesitli istatistikleri gbsteren pencere acilmasi saglanir (bakiniz Sekil 3.8). Descriptive Statistics
secenegi, her bir hanedeki birey sayisini, bagimh degiskenin ortalama ve standart sapmayi hesaplamayi
saglar. Case Processing Summary secenegi ise her bir hanedeki birey sayisini gosterir. Bu pencerede
sadece parameter estimates, tests for covariance parameters ve covariances of random effects secenekleri
isaretlenir. Continue diigmesine basilir ve dnceki pencereye donuldr.

A Linear M———= X
1 ® Linear Mixed Models: Statistics X
& FormN| ~Summary Statistics- ]
% 5::5'“- [] Descriptive statistics
.&) Cinsive| |2 Case Processing Summary 12. Statistics
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paran?e €rs ve & HaneG ["| Covariances of parameter estimates i
covariances of g E?E"T ¥ Covariances of random effects i :| 14. Continue
e = - - b .
random effects sece- — | | Covariances of residuals N diigmesine
.. . ("] Contrast coefficient matrix
nekleri isaretlenir | basilir
Confidence interval: %
Sekil 3.8. Mixed models'da istatistikleri belirleme ekran gorinim
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Sekil 3.9. Mixed models belirleme ekran gorinimu

7. Son olarak Mixed models belirleme ekraninda OK digmesine basilir.



3.6.1.2. Bulgularin Yorumlanmasi
Yukarida adim adim belirtilen islemlerden sonra IBM SPSS programi cikti (output) sayfasini tiretir.

Tablo 3.3'de yer alan Model Dimension tahmin edilen toplam parametre sayisini 6zetlemektedir.
Number of Parameters stitununda gorildigi Uzere bu 6rnekte toplam ¢ adet parametre bulunmaktadir.
Bu sonug 3.4'te yer alan denklemle aynidir. Bu parametrelerden birincisi sabit etkidir (Fixed Effect) ve
kesisimin (Intercept) kendisidir. Ikinci parametre is tesadifi etkidir (Random Effect) bu da ikinci diizeydeki
gruplar arasinda kesisimdeki degisimin derecesini gdsterir yani ikinci dizey varyansidir. Ve UclncU
parametre hatadir (Residual) ve bu da bagimli degiskendeki aciklanmayan (veya artik/hata) degiskenligi
gOsterir veya birinci dlizey varyansidir. Number of Levels siitunu sabit etki (fixed effects) ve tesadifi etki
(random effects) sayisini gbdstermektedir. Bu 6rnekte tahmin edilen bir sabit etki ve bir tesadifi etki
vardir. Subject Variables sGtunu analizdeki dizey sayisi hakkinda bilgi vermektedir. Bu drnekte haneleri
kodlamada kullanilan FormNo iki dizeyli analize isaret etmektedir. Covariance structure siitunu tesadifi
etkinin kovaryans matrisinin grup dizeyinde nasil yapilandirildigini gdstermektedir. Bu drnekte varsayilan
secenek olarak varyans bilesenleri kullaniimistir (variance components). Bu secenek ile kesisime ait
varyansin tahmin edilmesi saglanmaktadir, ancak bu 6rnegimizde ikinci dizeyde herhangi bir tesadufi
egim varyansl veya egim ile kesisim arasinda kovaryans bulunmamaktadir.

Tablo 3.3. Model Dimension?

Number of

Number of Levels  Covariance Structure Parameters Subject Variables
Fixed Effects Intercept 1 1
Random Effects Intercept® 1 Variance Components 1 FormNo
Residual 1
Total 2 3

a. Dependent Variable: Mutluluk.

b. As of version 11.5, the syntax rules for the RANDOM subcommand have changed. Your command syntax may vield results that differ from those
produced by prior versions. If you are using version 11 syntax, please consult the current syntax reference guide for more information.

Bir sonraki Tablo 3.4 (Information Criteria) model uyum kriterlerini gostermektedir. Bu tabloda yer alan
indeksler modelin veri setine ne kadar iyi uydugu hakkinda bilgi vermektedir. Degerlerin klclk olmasi dah iyi
uyuma isarettir. Aslinda bu tabloda yer alan degerler bir modeli diger model ile kiyaslamada kullanilmaktadir
(Heck vd., 2013; Mevers vd., 2013). Modelleri karsilastirmada Akaike Information Criterion (AIC) ve Schwarz
Bayesian Criterion (BIC) degerlerin kullanilmasi 6nerilmektedir (Norusis, 2011). KlicUk degerler daha dogru
modele isaret etmektedir. Ayrica =2 Restricted Log Likelihood degeri model karsilastirmada istatistiksel olarak
anlamli bir iyilesmenin olup olmadigini belirlemek icin kullanilir. Bu deger 6zellikle bir model diger model ile
ice ice gecmis ise ve karsilastirma yapildiginda kullaniimasi yararlidir. Ornegin cok diizeyli veri analizi basit bir
modelden baslar ve gittikce karmasik modelleri (6rnegin modele birinci diizey tahmin degiskenin eklenmesi)
kapsar. Dolayisiyla basit model bir sonraki modelile ic ice gecmis durumdadir. Sonraki modelin dnceki modelden
daha iyi uyum saglayip saglamadigi ki-kare testi ile incelenir. Once iki modele ait -2 Restricted Log Likelihood
degerleri birbirinden cikartilir ve mutlak bir deger elde edilir. Sonra her iki modele ait toplam parametre degerleri
birbirinden cikartilir ve mutlak bir deger elde edilir. Bu deger serbestlik derecesi yerine koyarak, ilk adimda
elde edilen degerle birlikte ki-kare tablosuna bakarak (bakiniz Ek-3) istatistiksel anlamlilik test edilir.



Tablo 3.4. Information Criteria®

-2 Restricted Log Likelihood 6036,228
Akaike's Information Criterion (AIC) 6040,228
Hurvich and Tsai's Criterion (AICC) 6040,233
Bozdogan's Criterion (CAIC) 6053,912
Schwarz's Bayesian Criterion (BIC) 6051,912

The information criteria are displayed in smaller-is-better form.®

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.5 modele ait sabit etkileri (Fixed Effects) gdstermektedir. Bos modelde var olan tek bir sabit
etki vardir, o da kesisimdir (intercept). Tahmin edilen deger 3.56'dir ve bu deger bagimli degisken olan
Mutluluk degiskenin genel ortalamasidir (grand-mean).

Tablo 3.5. Estimates of Fixed Effects®

95% Confidence Interval

Lower Bound Upper Bound

Parameter Estimate Std. Error df t Sig.

Intercept 3,560290 019796 750,237 179,846 ,000 3,521427 3,599152

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.6. (Estimates of Covariance Parameters) varyans bilesenlerini géstermektedir. Bu tablodaki
varyans degerleri modeldeki hanelerin tesadfi etkileri esas alinarak tahmin edilmistir. Hanelerin varligi
ile aciklanan varyans miktarini gosteren kesisim (intercept) degeri 0.136796'dir ve istatistiksel olarak
anlamhdir (p < 0.001). Hata (residual) degeri 0.519240'dir ve geriye kalan ve aciklanamayan varyansi
gdstermektedir. Toplam varyansin 0.656036 oldugu gorilmektedir. Grup ici korelasyon katsayisini
3.4’deki denklemi kullanarak hesaplandiginda [ 0.136796/(0.136796+0.519240) = 0.136796/0.656036
= 0.208519] 0.20 veya %20 degeri elde edilir. Bu deger bagimli degisken olan Mutluluk degiskenindeki
varyansin %20'sinin haneler tarafindan aciklandigini gdstermektedir. Grup ici korelasyon katsayisi Mutluluk
degiskenine ait skorlarin haneler icerisinde kimelenmis oldugunu gostermektedir. Yani ayni hanede
yasayan bireylerin benzer Mutluluk skorlari vardir. Bu da gézlemlerin bagimsizligi varsayimini ihlal eden bir
durumdur. Ikinci diizeyin kiimeleme etkisinin yeterli oldugu gérilmektedir, bu nedenle haneleri Mutluluk
skorlari Uzerinde yapilacak analizlerde 6ndegisken (covariate) olarak ele almak gerekmektedir. Elde edilen
sonuclar Mutluluk degiskenindeki varyansin %20’sinin haneler tarafindan aciklandigini gdstermekte,
ayrica Mutluluk degiskenindeki varyansin %80Q’inin ise aciklanamadigini, belkide veri setinde bulunan
diger degiskenlerle aciklanabilecegini gbstermektedir.

Kisaca belirtmek gerekirse kesisimin anlaml bir sekilde haneler boyunca degismesi (Wald Z = 8.75, p
< 0.001) ve grup ici korelasyon katsayisinin Mutluluk skorlarindaki varyansin %20'sinin haneler tarafindan
aclklandigini belirtmesi nedeniyle cok dizeyli veri analizine devam edilmesi gerektigi sonucuna ulasiimistir.



Tablo 3.6. Estimates of Covariance Parameters?

95% Confidence Interval

Parameter Estimate Std. Error Wald Z Sig. Lower Upper
Bound Bound
Residual 519240 017182 30,219 ,000 486632 ,554034

Intercept [subject = FormNo]

S 136796 015634 8,750 000 , 109344 171141
Variance

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Varyans bilesenlerinin yer aldigr Tablo 3.6. (Estimates of Covariance Parameters) ayni zamanda
glvenilirlik hakkinda bilgi vermektedir. Birim ortalamasi givenilirligi (unit-mean reliability) s6z konusu
bagimli degiskenin gruplar boyunca degismesine dair varsayim icin ortalama degerler sunmaktadir. Her
bir j hanesinde farkli sayida birey yer aldigi icin, bu glvenilirlik katsayisi ikinci dlzeydeki birimler (haneler)
boyunca degismektedir. Bir birimdeki glvenilirlik hesaplamasi icin su denklem kullanilabilir:

Bu 6rnek calismada haneicibireysayisi 3ila 8 birey arasinda degismektedir. Budegerler kullanildiginda
en klcUk birim icin glvenilirlik katsayisi 0.136796/[0.136796+(0.519240/3)] = 0.136796/0.309876
= 0.441454 bulunur. En blyik birim icin glvenilirlik katsayisi 0.136796/[0.136796+(0.519240/8)] =
0.136796/0.201701= 0.678211 bulunur.

Birinci arastirma sorusu bireylerin mutluluk dlzeylerinin haneden haneye farklilik gosterip
gostermedigi ile ilgiliydi. Bu arastirma sorusunu Tablo 3.6’da yer alan degerler cevaplamaktadir. Buna
gore; grup ici (hane) aciklanan varyans istatistiksel olarak anlamlidir (Wald Z = 30.219, p < .001). Benzer
sekilde, kesisim anlamli bir sekilde gruplar (haneler) boyunca degismektedir (Wald Z = 8.75, p < 0.001).

3.6.2. ikinci adim: Birinci diizey tesadiifi kesisim modeli (Level 1 Random Intercept Model)

Cok dtzeyliverianalizinde genellikle U¢ tir denklemle calisilir: grup ici (birey dizeyi) denklem, gruplar
arasi kesisim denklemi ve gruplararasi egim denklemi. ikinci arastirma sorusu “bireylerin aylik hanehalk
gelirinden memnuniyeti ile mutluluk dazeyleri arasinda bir iliski var midir?” seklindedir. Bu arastirma
sorusunu yanitlamak icin olusturulan karma birinci dizey model; birinci dizeyde (birey) bir yordayici
veya tahmin degiskeni iceren modeldir. Bu model birinci diizeydeki (birey) merkezilestirilmis memnuniyet
degiskeninin mutluluk skoru Gzerindeki sabit (fixed) ve tesadifi (random) etkilerini kapsamaktadir. Bu
model icin j hanesindeki her bir i bireyi icin hanehalki gelirinden memnuniyetin mutluluk Gzerindeki etkisi
su sekilde formule edilir:

Y B v B (HHGelirM). +r (3.6)



3.6’da yer alan denklem birinci (birey) dizeyde, grup ici HHGelirM degiskeni Mutluluk ile iliskilidir.

~J

B.=v

Daha 6nce 3.2. denklem icin yapilan aciklamalara benzer sekilde, 3.7'de yer alan denklem kesisimdeki
degisimi grup dlzeyi kesisim (y,,) veya ortalamalarin ortalamasi ile herbir grubun bu ortalamadan kesisimin
sapmasi (uoj) seklinde aciklamaktadir.

3.8’de yer alan denklem grup ici egimin 6rneklemdeki gruplar boyunca tesadufi olarak degisebilecek
sekilde incelenebilecegini gdstermektedir. Bu denklem, egimdeki degisimi grup dizeyi ortalama egim
katsayisi (v,,) veya genel ortalamaile her bir grubun bu genel ortalamadan sapmasin (Uu) gdsteren tesadufi
bir parametre ile aciklamaktadir. Egimin gruplar boyunca tesadUfi olarak degistigi dUstnuldugu icin ilgili
parametrenin anlamlilik testi drneklemdeki grup sayisi ile iliskilidir. Genellikle model olustururken, grup ici
egimler sabitlenir yani gruplar boyunca degismedigi distnulir. Bu durum denklem 3.9’daki gibi formdile
edilir:

B .=y (3.9)

3.9’da yer alan denklem tesadifi bir bilesen olmadigini gostermektedir. Egim katsayisi 6rneklem
icin bir degere sabitlenmistir. Birinci dizey egim katsayisinin sabitlendigi bu durumda anlamlilik testi
orneklemde ver alan birey sayisini esas almaktadir. Eger hem kesisim hem de egim gruplar boyunca
degisiyorsa, 3.7 ve 3.8'de yer alan denklemler kullanilarak gruplar boyunca tesadufi degisen kesisim ve
egimdeki varyansi aciklamada modeller olusturulabilir. Bu modelde 3.9'daki denklem kullaniimistir.

3.6.2.1. IBM SPPS’de karma birinci diizey model olusturma

Ornek veri setini IBM SPSS programinda actiktan sonra izlenmesi gereken adimlar asagida
belirtilmistir.

1. Analyze = Mixed Models = Linear komutu verilir (bakiniz Sekil 3.10).
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Sekil 3.10. Mixed models komutu ekran gdérinima

2. Yukardaki komutla acilan pencere (Sekil 3.11), karma modelin tanimlanmasini istemektedir. Daha
onceki modelde aciklandigl Uzere sol tarafta yer alan bu degiskenler arasindan FormNo'yu isaretleyerek
sag taraftaki Subjects kutusuna cift tiklayarak veya ok yardimiyla aktarilir. Sonra Continue digmesine

basilir.

2. Continue
diigmesine
basilir

13 Linear Mined Madeds: Specify Subjects ard Repeated

Clicit Cantinué for madals with uncosmslabs d lerms.

Specify Subjed variable for models with co mikabed random elecs.
Spedty both Repeated and Subject variablers for models with comelated

residuals within the random efects.
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Sekil 3.11. Mixed models belirleme ekran gérinimu

1. Degiskenler
arasindan
FormNo'yu
1saretleyerek sag
taraftaki Subjects
kutusuna tasinir

3. Acilan yeni pencere karma modeldeki bagimli degiskeni ayni zamanda aciklayici degiskenlerin
tanimlanmasinisaglamaktadir (bakiniz Sekil 3.12). Bumodelde Dependent Variable kismina bagimli degisken
olan Mutluluk aktarilir. Aylik hanehalki gelirinden memnuniyeti gdsteren HHGelirM_z (merkezilestirilmis
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hali) degiskeni Covariate(s) kismina aktarilir. Modelde sabit etkileri tanimlamak icin sag tarafta bulunan
digmelerden Fixed diigmesine basilir.

3. Mutluluk I Dl : *
degl$kﬂ'ﬁ pendent Vanable
Dep‘endent o ii:g::m? 1 Fad:::m %’_ 5. Fixed
Variable kismina «i o — (Estimavon.. diigmesine
sy
| aktanlir F e > (_statstics. | basilir
il HHG etk
& HHBsIM_2 nalbie) m
. & HHR ] e HHGeli_z _sae. |
| 4. HHGelitM z A Hanecein (Beotsiep..
degiskeni y P Rosoua o
Covariate(s) & wicamgup 5 |
kismina aktarilir | Paste || Reset ||Cance| | Heip |

Sekil 3.12. Mixed models belirleme ekran gdorinimu

4. Sabit etkilerin tanimlandigl bu pencerede 6nce Factors and Covariates kisminda yer alan
HHGelirM_z degiskeni sag tarafta yer alan Model kismina cift tiklayarak veya Add digmesiyle eklenir. Bu
islem, mutluluk degiskenini tahmin eden HHGelirM_z degiskeninin kesisim ve egimini degerlendirmemizi
saglar. Orta kisimda bulunan Factorial acilan menUstnde Main Effects secilir. Bu mentde main effects
(temel etkiler) disinda etkilesimsel etkilerin de (interaction effects) eklenebilmektedir. Pencerinin alt
kisminda Include intercept kutucugu varsayilan olarak secilidir. Continue digmesine basilarak dnceki
pencereye donUlUr.
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6. HHGelirM_z
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8. Continue aktarihir
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basilir 7. Main effects

segilir

Sekil 3.13. Fixed effects belirleme ekran gorinimu

5. Tesadifi etkileri tanimlamak icin Random digmesine basilir (bakiniz sekil 3.14).Acilan pencerinin
Ust kismi (Random Effect 1 of 1) tesadifi etkilerle ilgilenir. Bu kisimda kovaryans turU olarak acilan mentde
Varience Components secilir. Kovaryans HHGelirM_z degiskenine ait egim ve kesisim parametreleri



arasindaki iliskiyle ilgilidir. Varience components tirini secerek grup ici modelde sadece kesisim tesadUfi
olarak degisebilmektedir. Daha sonra Include intercept kutucugu isaretlenir. Son olarak alt kisimda yer
alan Subject Groupings kisminda FormNo degiskeni Combinations kimina cift ttklayarak veya okla aktarilir.
Continue digmesine basilir ve dnceki pencereye donuldr.
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‘ 12. FormMo

Sekil 3.14. Tesadufi etkiler belirleme ekran gorinim

6. Mixed models belirleme ekranina donildiginde sag tarafta bulunan Statistics digmesine
basilarak onceki modelde oldugu gibi islemler yapilir (bakiniz Sekil 3.15). Acilan pencerede sadece
parameter estimates, tests for covariance parameters ve covariances of random effects secenekleri
isaretlenir. Continue digmesine basilir ve 6nceki pencereye donilir. Mixed models belirleme ekraninda
son olarak OK digmesine basilir ve analiz islemi gerceklestirilir.
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Sekil 3.15. Mixed models'da istatistikleri belirleme ekran gdérinima

3.6.2.2. Bulgularin Yorumlanmasi
Yukarida adim adim belirtilen islemlerden sonra IBM SPSS programi cikti (output) sayfasini tUretir.

Tablo 3.7'de yer alan Model Dimension tahmin edilen toplam parametre sayisini 6zetlemektedir.
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Number of Parameters stitununda gorildigl Gzere bu modelde toplam dort adet parametre bulunmaktadir.
Bu sonuc 3.7 ve 3.8'de yer alan denklemlerle uyumludur (hane-ici aciklayici degisken HHGelirM, kesisim,
ikinci dlzey varyans ve hata). Number of Levels siitunu 2 adet sabit etkiyi (fixed effects) ve 1 adet tesadUfi
tesadifi etkiyi (random effects) gostermektedir. Bu modelde tahmin edilen bir sabit etkiler kesisimi ve
HHGelirM'dir. Tahmin edilen tesadifi etki ise kesisimin heneler boyunca degisimini gosteren ikinci diizey
varyanstir. Subject Variables stitunu analizdeki diizey sayisi hakkinda bilgi vermektedir. Bu 6rnekte haneleri
kodlamada kullanilan FormNo iki dlzeyli analize isaret etmektedir. Covariance structure stitunu tesadufi
etkinin kovaryans matrisinin grup dizeyinde nasil yapilandirildigini gdstermektedir. Bu drnekte varsayilan
secenek olarak varyans bilesenleri kullaniimistir (variance components).

Tablo 3.7. Model Dimension?

Number of Levels Covariance Number of Subject Variables
Structure Parameters
Intercept 1 1
Fixed Effects
HHGelirM_z 1 1
Random Effects Intercept® 1 varance 1 FormNo
Components
Residual
Total 3 4

a. Dependent Variable: Mutluluk.

b. As of version 11.5, the syntax rules for the RANDOM subcommand have changed. Your command syntax may vield results that differ from those
produced by prior versions. If you are using version 11 syntax, please consult the current syntax reference guide for more information.

Bir sonraki Tablo 3.8 (Information Criteria) model uyum kriterlerini gdstermektedir. Tablo 3.8'de yer
alan Akaike Information Criterion (AIC) ve Schwarz Bayesian Criterion (BIC) degerlerini bir 6nceki bos
model ile karsilastirildiginda (bakiniz Tablo 3.4) daha kiiclk degerlere sahip oldugu anlasiimaktadir. Bu da
daha iyi bir uyumu gostermektedir. Ki kare testi ile modeller kiyaslanabilir. Bu modelde -2 Restricted Log
Likelihood degeri 5790.986 iken bos modelde (bakiniz Tablo 3.4) 6036.228'dir. iki degerin mutlak farki
245.242'dir. Serbestlik derecesi adina her iki modelin toplam parametre degerinin mutlak farki 4 - 3 =1
degeri ortaya cikar. Ek-3’de yer alan ki-kare tablosuna bakildiginda 1 serbestlik derecesi ile 245.242 ki-
kare degeri istatistiksel olarak anlamlidir (p < 0.001). Bu nedenle karma birinci dizey model bos modele
kiyasla daha iyi uyum degerlerine sahiptir ve daha aciklayici (tahmin edici) bir modeldir.

Tablo 3.8. Information Criteria®

-2 Restricted Log Likelihood 5790,986
Akaike's Information Criterion (AIC) 5794,986
Hurvich and Tsai's Criterion (AICC) 5794991
Bozdogan's Criterion (CAIC) 5808,669
Schwarz's Bayesian Criterion (BIC) 5806,669

The information criteria are displayed in smaller-is-better form.c

a. Dependent Variable: Mutluluk.



Tablo 3.9 modeldeki sabit etkiye ait parametrelerin anlamhliklarini test eden bir cesit ANOVA
tablosudur. HHGelirM degiskeni icin F degerinin blyUk olmasi Mutluluk degiskeni ile istatistiksel olarak
anlamh bir iliski icerisinde oldugunu gostermektedir. Kesisime ait bulgulara bakildiginda F degerinin
istatistiksel olarak anlaml oldugunu, baska bir ifadeyle kesisim degerinin O'dan farkli oldugunu
gdstermektedir. Zaten bir dnceki modelde kesisim degeri 3.56 oldugu gorilmektedir (bakiniz Tablo 3.5).

Tablo 3.9. Type Il Tests of Fixed Effects®

Source Numerator df Denominator df F Sig.
Intercept 1 726464 41792963 000
HHGelirM_z 1 2315772 279722 000

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.10 modele ait sabit etkileri (Fixed Effects) gostermektedir. Tabloda yer alan kesisim degeri
3.559'dir. Bu deger bagimli degisken olan Mutluluk degiskenin genel ortalamasidir (grand-mean). Standart
hatasiise 0.017’dir. Bir dnceki bos model ile karsilastirildiginda, kesisim degerinin 3.560 degerinden 3.559
degerine dogru cok az azaldigi gortlmektedir, cink( bu modelde HHGelirM degiskeni yer almaktadir.
Tabloda yer alan serbestlik dereceleri (degrees of freedom - df) degiskenlerin hangi dlzeye ait olduklari
konusunda fikir verebilmektedir. Ornegin, veri seti 742 hanede yasayan 2546 kisiyi kapsamaktadir.
Kesisime ait serbestlik derecesi 726.464'dUr ve ikinci dizeye (haneler) aittir. Benzer sekilde, HHGelirM
degiskeni binci dizey (birey) degiskenidir. Bu degiskene ait serbestlik derecesi 2315.722'dir ve toplam
birey sayisi ile uyumludur. Sig. sGtunu kesisimin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir (p <
0.001). Yani kesisim sifirdan farklidir.

Tablo 3.10'da ayrica HHGelirM degiskenine ait parametre yer almaktadir. Bu parametrenin degeri
0.26'dir ve HHGelirM degiskenin egimi olarak anlasiimalidir. Baska bir ifadeyle, HHGelirM degiskenine ait
skorlarda bir birimlik artis (cinkd egim pozitiftir) bagiml degisken olan Mutluluk skorlarinda 0.26 oraninda
artisi saglamaktadir. Tablodan da gorUlecegi tzere Sig. sUtunu egimin istatistiksel olarak anlamli oldugunu
gostermektedir (p < 0.001). Yani egim sifirdan farkhdir.

Tablo 3.10. Estimates of Fixed Effects

95% Confidence Interval

Parameter Estimate Std. Error df t Sig.
Lower Bound Upper Bound
Intercept 3,559019 017409 726,464 204,433 000 3,524841 3,593197
HHGelirM_z 265984 015904 2315,772 16,725 ,000 234798 297171

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.11. (Estimates of Covariance Parameters) varyans bilesenlerini gdstermektedir. Tablodan da
gorllecegi Uzere birinci dizey (birey) degiskenlerden HHGelirM isimli degiskenin modele eklenmesiyle
hata (residual) degeri 0.519240 (bakiniz Tablo 3.6) degerinden 0.501649 degerine azalmistir. Bir 6nceki
bos model ve su anki modeldeki varyans farkhliklari grup ici (hane ici) ve gruplar arasi (haneler arasi)
varyanstaki azalmayi hesaplamak icin de kullanilabilir. Her bir dizey icin asagidaki (3.10) denklem
kullanilabilir (Heck vd., 2013):



Bu denklemde Model, bir dnceki bos modeli, Model, ise su anki modeli gostermektedir. Grup ici
(haneici) hesaplamasi sonucu (0.519240 - 0.501649) / 0.519240 = 0.033878 degeri elde edilir. Bu deger;
bireylerin hanehalki gelirinden memnuniyetin (HHGelirM) birey skorlarinda grupici (hane ici) degiskenligin
%3'UnU acikladigini gbstermektedir. Ayrica bu degisken ikinci diizey (hane) kesisimlerdeki hata (residual)
degiskenligini de etkilemektedir. Bir dnceki bos modelde hanelerin varlig ile aciklanan varyans degeri
0.136796'dir (bakiniz Tablo 3.6). HHGelirM degiskenin eklenmesiyle hane dlzeyindeki varyans degeri
0.076760'a azalmistir. Gruplar arasi (haneler arasi) varyanstaki bu azalma (0.136796 - 0.076760) /
0.136796 = 0.438872 degerindedir. Bu deger, hanehalki gelirinden memnuniyetin (HHGelirM) mutluluk
skorunda gruplar arasi (haneler arasi) degisimin neredeyse yarisini (%44) aciklamaktadir. Baska bir ifadeyle,
mutluluk skorunun ortalamasindaki haneden haneye degisimin nedeninin yaklasik vyarisi hanehalki
gelirinden memnuniyetten kaynaklanabilir. Tablo 3.11'deki bulgulari farkh bir sekilde de ele alinabilir.
Grup ici korelasyon katsayisini 3.4'deki denklemi kullanarak hesaplandiginda [0.076760 / (0.076760 +
0.501649) = 0.076760 / 0.578409 = 0.132708] 0.13 veya %13 degeri elde edilir. Bir dnceki model
olan bos modelde grup ici korelasyon katsayisi 0.20 iken, HHGelirM degiskenin modele eklenemesi ile
mutluluk skorunun haneler arasinda gozlemlenen degisimi gdsteren bu deger 0.13 degerine azalmistir.

Tablo 3.11'deyeralan bulgular HHGelirM degiskenin modele eklenmesiyle gerek grupici yani haneici
(Wald Z =30.09, p < 0.001) gerekse gruplar arasi yani haneler arasi (Wald Z = 6.09, p < 0.001) degiskenligin
halen olabilecegini gostermektedir. Baska bir ifadeyle, HHGelirM degiskeni kontrol edildiginde, mutluluk
skorunda istatistiksel olarak anlamli bir varyansin hem grup ici hem de gruplar arasindan kaynaklandigi
anlasilmaktadir. Bu nedenle, bu varyansi aciklayabilecek ilave degiskenler (birinci ve ikinci diizey) modele
halen eklenebilir.

Tablo 3.11. Estimates of Covariance Parameters

95% Confidence Interval

Parameter Estimate Std. Error Wald Z Sig.
Lower Bound Upper Bound

Residual ;501649 016670 30,093 ,000 470019 ,535409

Intercept [subject =

Variance 076760 012594 6,095 .000 055651 105874
FormNo]

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.12 ise ikinci dlzey icin kovaryans yapisi tesadUfi etkiyi gdostermektedir. Bu modelde sadece
bir adet tesadufi etki vardir. HHGelirM - Mutluluk egimi grup ici (hane ici) sabitlendigi icin bu egim(ler)de
degisimi gdsteren her hangi bir varyans bileseni bulunmaz.

Tablo 3.12. Random Effect Covariance Structure (G)?

Intercept | FormNo

Intercept | FormNo 076760

Variance Components®

a. Dependent Variable: Mutluluk.



3.6.3. Uclincli adim: ikinci diizey tesadiifi kesisim modeli (Level 2 Random Intercept Model).

Uclincli arastirma sorusu “bireylerin aylik hanehalki gelirinden memnuniyetinin, aylik hanehalki
gelirinin, hanehalkl bUyUklGginin ve ortalama hanehalki gelirinden memnuniyetin mutluluk Uzerinde
etkisi var midir?” seklindedir. Bu arastirma sorusunu yanitlamak icin olusturulan karma ikinci diizey model
dizey-1'de (birey) bir yordayici veya tahmin degiskeni ayni zamanda dlzey-2'de (hane) bir yordayici veya
tahmin degiskeni kapsayan modeldir. Bu model dlzey-1'deki (birey) aylik hanehalki gelirinden memnuniyet
degiskeniyle (HHGelirM) birlikte dizey-2'deki (hane) aylik hanehalki gelirinin (HaneGelir), hanehalki
blyukliginin (HHB) ve ortalama hanehalki gelirinden memnuniyetin (HHGelirM_grup) mutluluk skoru
Uizerindeki sabit (fixed) ve tesadifi (random) etki-lerini kapsamaktadir. Ikinci diizeye ait degiskenler modele
katildiginda dikkat edilemesi gereken noktalardan biri de her bir grupta yer alan tim bireyler icin s6z
konusu degiskene ait degerlerin ayni olmasidir. Bu ayni zamanda model ile yapilacak tahminlerde birinci
dlzeydeki birimlerden daha cok ikinci dizeydeki birimler esas alinarak tahminlerin yapildigini gosterir. Bu
nedenle bireyler icin kayip veri olup olmadigi kontrol edilmelidir.

Bu modelde j hanesindeki her bir i bireyi icin mutluluk denklemi su sekilde formUle edilir:
Yo B B (HHGelirM) 3.11)

3.11'da yer alan denklem birinci (birey) dlizeyde, grup ici HHGelirM degiskeni Mutluluk ile iliskilidir.

B = Voo + Vou(HaneGelir) + v, (HHB) + v, (HHGelirM_grup) + (3.12)

Daha 6nce 3.2 ve 3.7'de ver alan denklemler icin yapilan aciklamalara benzer sekilde, 3.12 ve
3.13'de yer alan denklem ikinci dizeyde (hanelerde) yer alan aciklayici degiskenleri kapsamaktadir. Boj
ikinci diizeyde yer alan j grubundaki birinci diizey kesisimidir. Ikinci diizeydeki aciklayici degiskenler kontrol
edildiginde (HaneGelir, HHB, HHGelirM_grup) v, birinci diizeydeki bagimh degiskene (cikh) ait ortalama
degeri gosterir. v ,, Yy, Vo, iKinci dizeydeki aciklayici degiskenlere ait egimleri gosterir. Uy, ise j gruba ait
tesadufi degiskenligi gosterir. Bljj grubunda birinci dlzey egimi ve v, grup dizeyinde ortalama degerini
gosterir. 3.13'de yer alan denklemde tesadifi etki (ulj) bulunmadigindan dolayl, egim katsayisi 6rneklem
icin bir degere sabitlenmistir.

Ikinci duzey aciklayici degiskenler hakkinda bilgiler Tablo 3.2)de gérilebilir. Karma modelde
degiskenler eger (ic veya daha fazla kategoriye sahipse faktor (factors) olarak girilir ve son kategori referans
grubu olarak isleme alinir. Ucten az kategoriye sahip degiskenler is hem faktér (factor) hem de éndegisken
(covariates) seklinde modele sokulabilir. Bu 6rnek uygulamada ikinci dizey aciklayici degiskenler arasinda
kategorik degisken bulunmadigindan timi modele 6ndegisken (covariates) seklinde girilmistir. Sonucta
(¢ adet sabit etki eklenmektedir, geriye kalan parametreler bir dnceki modeldeki gibi aynidir. Bu nedenle,
modelde toplam yedi adet parametre tahmin edilmektedir.



3.6.3.1. IBM SPPS’de karma birinci diizey model olusturma

Ornek veri setini IBM SPSS programinda actiktan sonra izlenmesi gereken adimlar asagida
belirtilmistir.

1. Analyze = Mixed Models = Linear komutu verilir (bakiniz Sekil 3.16).
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Sekil 3.16. Mixed models komutu ekran gbérinima

2. Yukardaki komutla karma modelin tanimlanmasiniisteyen pencere acilir (Sekil 3.17). Daha 6nceki
modelde aciklandigr Uzere sol tarafta yer alan bu degiskenler arasindan FormNo'yu isaretleyerek sag
taraftaki Subjects kutusuna cift tiklayarak veya ok yardimiyla aktarilir. Sonra Continue digmesine basilir.
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Sekil 3.17. Mixed models belirleme ekran gérinimu

3. Acilan yeni pencere karma modeldeki bagiml degiskeni ayni zamanda aciklayici degiskenlerin
tanimlanmasini saglamaktadir (bakiniz Sekil 3.18). Bu modelde Dependent Variable kismina bagimli
degisken olan Mutluluk aktarilir. Birinci dizeydeki (birey) aylik hanehalki gelirinden memnuniyet
degiskeniyle (HHGelirM_z) birlikte ikinci duzeydeki (hane) aylik hanehalki geliri (HaneGelir_z), hanehalki
bayukligl (HHB_z) ve ortalama hanehalki gelirinden memnuniyeti (HHGelirM_grup_z) degiskenleri
Covariate(s) kismina aktarilir. Modelde sabit etkileri tanimlamak icin sag tarafta bulunan digmelerden
Fixed digmesine basilir.
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Sekil 3.18. Mixed models belirleme ekran gdrinimu

4. Sabit etkilerin tanimlandigl bu pencerede 6nce Factors and Covariates kisminda yer alan
HHGelirM_z, HaneGelir_z, HHB_z ve HHGelirM_grup_z degiskenleri sag tarafta yer alan Model kismina
cift tiklayarak veya Add digmesiyle eklenir. Bu islem, mutluluk degiskenini tahmin eden birinci ve ikinci
dlzeydeki degiskenlerin kesisim ve egimini degerlendirmemizi saglar. Orta kisimda bulunan Factorial acilan
menUsinde Main Effects secilir. Pencerinin alti kisminda Include intercept kutucugu varsayilan olarak
secilidir. Continue diigmesine basilarak énceki pencereye donuldr.
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Sekil 3.19. Fixed effects belirleme ekran gbrinimu

5. Tesadifi etkileri tanimlamak icin Random digmesine basilir (bakiniz sekil 3.20). Acilan pencerede
Random Effect 1 of 1kisminda kovaryans tlrl olarak Varience Components secilir. Bu kisimda daha
sonra Include intercept kutucugu isaretlenir. Son olarak alt kisimda yer alan Subject Groupings kisminda
FormNo degiskeni Combinations kimina cift tiklayarak veya okla aktarilir. Continue diigmesine basilir ve
dnceki pencereye donulir.
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Sekil 3.20. Tesadufi etkiler belirleme ekran gorintima

6. Mixed models belirleme ekranina dontldiginde sag tarafta bulunan Statistics digmesine
basilarak onceki modelde oldugu gibi islemler yapilir (bakiniz Sekil 3.21). Acilan pencerede sadece
parameter estimates, tests for covariance parameters ve covariances of random effects secenekleri
isaretlenir. Continue digmesine basilir ve dnceki pencereye donilir. Mixed models belirleme ekraninda
son olarak OK digmesine basilir ve analiz islemi gerceklestirilir.
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Sekil 3.21. Mixed models'da istatistikleri belirleme ekran

3.6.3.2. Bulgularin Yorumlanmasi
Yukarida adim adim belirtilen islemlerden sonra IBM SPSS programi cikti (output) sayfasini tlretir.

Tablo 3.13'de yer alan Model Dimension tahmin edilen toplam parametre sayisini 6zetlemektedir.
Bu modelde toplam 7 adet parametre tahmin edilmektedir.

Tablo 3.13. Model Dimension?

Number of Covariance Number of Subject
Levels Structure Parameters Variables
Intercept 1 1
HHGelirM_z 1 1
Fixed Effects HaneGelir_z 1 1
HHB_z 1 1
HHGelirM_ 1 1
grup_z
Random Effects Intercept® 1 varance 1 FormNo
Components

Residual 1
Total 6 7

a. Dependent Variable: Mutluluk.

b. As of version 11.5, the syntax rules for the RANDOM subcommand have changed. Your command syntax may vyield results that
differ from those produced by prior versions. If you are using version 11 syntax, please consult the current syntax reference guide
for more information.



Tablo 3.14 (Information Criteria) model uyum kriterlerini gostermektedir. Tabloda yer alan Akaike
Information Criterion (AIC) ve Schwarz Bayesian Criterion (BIC) degerlerini bir 6nceki karma birinci dizey
model (mixed level 1 model) ile karsilastirildiginda (bakiniz Tablo 3.8) daha kiicUk degerlere sahip oldugu
anlasiimaktadir. Bu da daha iyi bir uyumu gostermektedir. Ki-kare testi ile modeller kiyaslanabilir. Bu
modelde -2 Restricted Log Likelihood degeri 5558.961 iken bir dnceki modelde (bakiniz Tablo 3.8)
5790.986dir. iki degerin mutlak farki 232.025'tir. Serbestlik derecesi adina her iki modelin toplam
parametre degerinin mutlak farki 7 - 4 = 3 degeri ortaya c¢ikar. Ek-3'de yer alan ki-kare tablosuna
bakildiginda 3 serbestlik derecesi ile 232.025 kikare degeri istatistiksel olarak anlamhidir (p < 0.001). Bu
nedenle karma ikinci diizey model karma birinci dizey modele kiyasla daha iyi uyum degerlerine sahiptir
ve daha aciklayici (tahmin edici) bir modeldir.

Tablo 3.14. Information Criteria®

-2 Restricted Log Likelihood 5558,961
Akaike's Information Criterion (AIC) 5562,961
Hurvich and Tsai's Criterion (AICC) 5562,966

Bozdogan's Criterion (CAIC) 5576,642
Schwarz's Bayesian Criterion (BIC) 5574,642

The information criteria are displayed in smaller-is-better form.”

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.15 modeldeki sabit etkiye ait parametrelerin anlamhliklarini test eden bir cesit ANOVA
tablosudur. Tabloya bakildiginda hanehalki bayUkligtunin (HHB_z) ve hanehalki gelirinden genel (ortalama)
memnuniyetinin (HHGelirM_grup_z) sabit etkisine ait F degeri istatistiksel olarak anlamli degildir. Diger
degiskenlerin ve kesisimin F degeri istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 3.15. Type Ill Tests of Fixed Effects®

Source Numerator df Denominator df F Sig.
Intercept 1 716,363 57956,901 ,000
HHGelirM_z 1 1831,853 79446 ,000
HaneGelir_z 1 765,527 253476 ,000
HHB_z 1 576211 676 411
HHGelirM_grup_z 1 1924001 359 549

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.16 modele ait sabit etkileri (Fixed Effects) gostermektedir. Tabloda yer alan kesisim degeri
3.555dir. Bu deger bagiml degisken olan Mutluluk degiskenin, dlzey-1 ve dizey-2'ye ait degiskenlerin
modele eklenmesiyle hesaplanan genel ortalamasidir (grand-mean). Bir dnceki modelile karsilastirildiginda,
kesisim degerinin 3.559 degerinden 3.555 degerine dogru cok az azaldigi gorilmektedir.

Dizey-2'ye (hanelere) ait degiskenler gbz dniine alindiginda aylik hanehalki gelirinin (HaneGelir_z)
mutluluk Gzerinde pozitif yonde ve anlamli bir etkisi vardir (y,, = 0.21, p < 0.001). Baska bir ifadeyle

* 21 .



modelde yer alan diger degiskenlerin etkisi kontrol edildiginde, aylik hanehalki geliri (HaneGelir_z)
degerinde bir birimlik artis mutluluk skorunda yaklasik olarak 0.21 oraninda bir artisa yol acmaktadir
(cinkU egim pozitiftir). Dlzey-2'deki (hane) diger degiskenlere bakildiginda, hanehalki blayUklGginin
(HHB_z) mutluluk Gzerinde anlamli bir etkisi yoktur (y,, = -0.006, p > 0.05). Benzer sekilde ortalama
hanehalki gelirinden memnuniyetin (HHGelirM_grup_z) mutluluk Gzerinde anlamli bir etkisi yoktur (v, =
0.018, p > 0.05). Duzey-1'e (bireylere) ait degisken olarak aylik hanehalki gelirinden memnuniyet degiskeni
(HHGelirM_z) mutluluk Gzerinde pozitif ydonde ve anlaml bir etkisi vardir (y,, = 0.18, p < 0.001). Baska
bir ifadeyle modelde vyer alan diger degiskenlerin etkisi kontrol edildiginde, aylik hanehalki gelirinden
memnuniyet degiskeni (HHGelirM_z) degerinde bir birimlik artis mutluluk skorunda yaklasik olarak 0.18
oraninda bir artisa yol acmaktadir (cinkd egim pozitiftir).

Tablo 3.16. Estimates of Fixed Effects®

95% Confidence Interval

Parameter Estimate Std. Error df t Sig.
Lower Bound Upper Bound
Intercept 3,555593 014769 716,363 240,742 000 3,526597 3,584589
HHGelirM_z ,187186 021001 1831,853 8,913 ,000 145998 228374
HaneGelir_z ,218502 013724 765,527 15,921 ,000 191561 245444
HHB 7z -,006148 007476 576,211 -,822 411 -,020832 ,008535
HHGelirM_grup_z 018772 031329 1924001 599 549 -042670 080214

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.17 (Estimates of Covariance Parameters) varyans bilesenlerini gbstermektedir. Tablodan da
gorllecegi Gzere dizey-1'e (birey) ait bir adet degisken ile (HHGelirM) dizey-2'ye (haneler) ait (ic adet
degiskenin (HaneGelir, HHB ve HHGelirM_grup) modele eklenmesiyle ikinci dizeydeki varyansin 0.136
degerinden (bakiniz Tablo 3.6) 0.015 degerine (bakiniz Tablo 3.17) azaldig blyik bir oranda azalmistir.
3.10'da yer alan denklem kullanilarak birinci dizeyde (birey) ve ikinci diizeyde (haneler) olusan varyans
farklihgl hesaplanabilir. Birinci dizey icin yapilan hesaplama sonucu (0.519240 - 0.498742) / 0.519240
= 0.039476 degeri elde edilir. Bu deger bireylerin aylik hanehalki gelirinden memnuniyetin (HHGelirM)
bireylerin mutluluk skorlarindaki birinci dizey varyansin yaklasik %4'GnU acikladigini gdstermektedir.

Ikinci dizey icin yapilan hesaplama sonucunda (0.136796 - 0.015880) / 0.136796 = 0.883914
degeri elde edilir. Bu da, mutluluk skorunun ortalamasindaki haneden haneye degisimin nedeninin yani
ikinci dlzeydeki varyansin %88 oranindaki kismi modelde yer alan degiskenlerden kaynaklanabilecegini
gdstermektedir.

Tablo 3.17'de yer alan bulgular gerek grup ici yani birinci diizey (Wald Z = 30.26, p < 0.001) gerekse
gruplar arasi yani ikinci dizey (Wald Z = 1.978, p < 0.05) degiskenligin halen olabilecegini gbstermektedir.
Baska bir ifadeyle, modeldeki birinci ve ikinci dizeye ait degiskenler kontrol edildiginde, mutluluk
skorunda istatistiksel olarak anlamli bir varyansin hem grup ici hem de gruplar arasindan kaynaklandigi
anlasiilmaktadir. Bu nedenle, bu varyansi aciklayabilecek ilave degiskenler (birinci ve ikinci dizey) halen
modele eklenebilir.



Tablo 3.17. Estimates of Covariance Parameters?

95% Confidence Interval

Parameter Estimate Std. Error Wald Z Sig.
Lower Bound Upper Bound

Residual 498742 016480 30,264 ,000 467467 532111

Intercept [subject

~ Variance 015880 009462 1,978 043 004940 051052
= FormNo]

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.18 ise bir adet tesadifi etkiyi yani ikinci dlzey icin kovaryans vyapisi tesadifi etkiyi
gdstermektedir.

Tablo 3.18. Random Effect Covariance Structure (G)?

Intercept | FormNo

Intercept | FormNo 015880

Variance Components®

a. Dependent Variable: Mutluluk.

3.6.4. Dérdiincii adim: ikinci duzey tesadiifi kesisim ve egim modeli
(Level 2 Random Intercept and Slope Model)

Bu ornek calismada, birinci dizeydeki (birey) aylik hanehalki gelirinden memnuniyet degiskeniyle
(HHGelirM) birlikte ikinci dlzeydeki (hane) aylik hanehalki gelirinin (HaneGelir), hanehalkr blayUklGginin
(HHB) ve ortalama hanehalki gelirinden memnuniyetin (HHGelirM_grup) mutluluk skoru Gzerindeki
etkileri arastiriimaktadir. Bir dnceki modellerde goruldGgl Uzere bireylerin aylik hanehalki gelirinden
memnuniyeti (HHGelirM) mutluluk Gzerinde istatistiksel olarak pozitif yonll ve anlamli bir etkiye sahiptir.
Ayrica ayhk hanehalki gelirinden memnuniyet ve mutluluk arasindaki iliskiyi gosteren egim haneden
haneye farklilasip farklilasmadigr arastirilabilir. Bunun arastirilmasi ne katki saglar? Bu en azindan farkl
memnuniyet dizeylerine sahip bireylerin mutluluklarini tahmin etmede daha yansiz haneleri ortaya
ctkarmada etkilidir. Belki de birtakim ortamsal faktorler grupici yani aylik hanehalki gelirinden memnuniyet
ve mutluluk arasindaki iliskiyi gosteren egimle etkilesim icerisisindedir. SUphesiz bu da aylik hanehalk
gelirinden memnuniyet ve mutluluk arasindaki iliskiyi kuvvetlendiren (veya azaltan) durumu belirlemeyi
kolaylastirabilir. Bu model icin su soru olusturulabilir: Aylik hanehalki gelirinden memnuniyet ve mutluluk
arasindaki iliskiyi gdsteren egim haneden haneye farklilik gosterir mi? Eger farklilik varsa haneye 6zgU
birtakim unsurlar ile bu egim arasinda bir iliski var midir?

Bu adimda olusturulan model bir dnceki modele blylk o6lciide benzemektedir. Bu modelde |
hanesindeki her bir i bireyi icin mutluluk denklemi su sekilde formile edilir:

B, + B,(HHGelirM), + r (3.14)

3.14’da yer alan denklem birinci (birey) dizeyde, grup ici HHGelirM degiskeni Mutluluk ile iliskilidir.



B Voo + Vo.(HaneGelir) + y (HHB) + y (HHGelirM _grup) + 1 (3.15)

3.15 ve 3.16'de yer alan denklem ikinci dizeyde (hanelerde) yer alan aciklayici degiskenleri
kapsamaktadir. BOJ. ikinci diizeyde yer alan j grubundaki birinci diizey kesisimidir. ikinci diizeydeki aciklayici
degiskenler kontrol edildiginde (HaneGelir, HHB, HHGelirM_grup) v, birinci dizeydeki bagimli degiskene
(cikth) ait ortalama degeri gosterir. v,,, v, Vo, iIkinci dizeydeki aciklayici degiskenlere ait egimleri gosterir.
Uy, ise j gruba ait tesadifi degiskenligi gosterir. Bu asamada 6nemli denklemlerden biri 3.16’da yer
almaktadir. Burda BMJ grubunda birinci dizey egimi ve y,, grup dizeyinde ortalama degerini gosterir.
u, ise genel ortalama ile herbir grubun (hanenin) bu genel ortalamadan sapmasini gosteren tesadifi
bir parametredir. Egimin gruplar boyunca tesadifi olarak degistigi dUstnuldUgu icin ilgili parametrenin

anlamlilik testi 6rneklemdeki grup sayisi iliskili oldugunu hatirlatmak gerekir.

Ikinci dizeydeki tesadiifi etkiler icin kovaryans yapisini dikkatle ele alinmasi gerekir. Eger sadece
kesisim tesadufi olarak degisiyorsa (uoj) ikinci dlzey icin 6des bir kovaryans matrisi belirlenebilir:
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3.17'de ver alan denklemde gorildigi Gzere sadece bir adet ikinci dizey varyans bileseni vardir; o
da ikinci dlzey birimler icin kesisimlerdeki varyanstir. Eger tesadiifi kesisim ve egim modeli olusturulursa,
kesisim ve egimdeki ikinci dlzey varyans matrisin kosegeninde belirtilir. Kovaryans matrisin karesi olmasi
nedeniyle ve sadece alt - Ust katsayilari gerektirmesi nedeniyle, kdsegen disi bir unsurdur. Egim ve
kesisim arasinda kovaryans yer almayacaksa, kdsegenlerde farkli varyanslarin oldugu ve kovaryansin O’a
sabitlendigi ikinci diizeyde kovaryans matrisi 3.18’de gosterildigi sekilde belirtilir. IBM SPSS programinda
bu yapi varsayilan varyans bilesenleri matrisi (Variance Components) ile tahmin edilir (Heck, 2015).

Ikinci diizey icin tesadUfi kesisim ve egim modeli Uy Ve Uy, arasinda kovaryansi kapsayabilir. Bu da
ikinci diizey j grubundaki tim birinci dlzey gozlemleri icin gecerlidir. Kimeler veya gruplar anakitleden
tesadUfi olarak ornekleme dahil edildigi varsayilir, bu da esit ve bagimsiz tesadufi etkiler varsayimini
beraberinde getirir. Tesadufi kesisim ve egim arasindaki kovaryans icin yapilandiriimamis kovaryans matrisi
3.19'daki sekilde olusturulur. IBM SPSS programinda yapilandirilmamis kovaryans-korelasyon matrisi
(unstructured covariance-correlation matrix - UNR) ile islem yapilabilir.
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Her ne kadar kesisim ve egim arasindaki kovaryans tahmini elde etmek arzu edilen bir durum ise,
bazi durumlarda IBM SPSS proraminda “unstructured covariance” secenegi ile islem yapmak hata uyarisi
verebilir. Ornegin egim bileseni kiiciik oldugunda ilgili parametre hesaplanamayabilir. Bu durumda, varyans
bilesenleri (Variance Components - VC) secenegi ile isleme devam edilebilir.

3.6.4.1. IBM SPPS’de ikinci diizey tesadiifi kesisim ve eg§im modeli olusturma

Daha dnceki modellerde kullanilan érnek veri setini IBM SPSS programinda actiktan sonra izlenmesi
gereken adimlar asagida belirtilmistir.

1. Analyze = Mixed Models = Linear komutu verilir (bakiniz Sekil 3.22).

3 bolurn3 - 1.sav [DataSet]] - IBM SPSS Statistics Dats Editor - [m] *
File Ec View Data Transtorm Anahze DitectMarkeing Graphs  Ubilies Addons  Window  Help
=] 0 m A Regons > ﬂ j m === ~ Adg
3 =8 1S i — | Dascriptve Statisties [ ﬂ <L 2 {fﬁ e R P %u ) )
Tabies 3 Visible 14 of 14 Vanables
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3 200205 4 4,01 5 162 3 367 66
s 200212 i ::$ - ) | Eunear 201 4 2 2 27 26
s 20212 2 o | |DECenmalidimar 201 4 &2 2 27 26
6 200212 3 Loglinear ¥ -1.01 4 Am 4 B2 2 275 - 26
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9. 200301 2 Dimension Reduson ' 99 3 -2.0 B 262 3 333 33
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19 200403 4 | smutaton,, 1,01 ] 2,99 5 162 3 280 .21
20 200403 5 guality Control N -0 ] 299 5 162 3 2,80 -2
21 200403 8 ROC Cunve.. .01 8 299 5 162 3 280 -21
2 200404 1 = B B E A0 5 .01 6 262 1 233 .67 =
.,_,E It
Dot Vi arat i
Linear... 1BM SPSS Statishics Processor s ready [UnicodeoN [ |

Sekil 3.22. Mixed models komutu ekran gdorinimu

2. Yukardaki komutla karma modelin tanimlanmasini isteyen pencere acilir (Sekil 3.23). Daha dnceki
modelde aciklandigl Uzere sol tarafta yer alan bu degiskenler arasindan FormNo'yu isaretleyerek sag
taraftaki Subjects kutusuna cift tiklayarak veya ok yardimiyla aktarilir. Sonra Continue digmesine basilir.
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Sekil 3.23. Mixed models belirleme ekran gérinimu

3. Aclilan yeni pencere karma modeldeki bagimli degiskeni ayni zamanda aciklayici degiskenlerin
tanimlanmasini saglamaktadir (bakiniz Sekil 3.24). Onceki modelde oldugu gibi Dependent Variable kismina
bagimli degisken olan Mutluluk aktarilir. Birinci dlzeydeki (birey) aylik hanehalki gelirinden memnuniyet
degiskeniyle (HHGelirM_z) birlikte ikinci duzeydeki (hane) aylik hanehalki geliri (HaneGelir_z), hanehalki
blyukligt (HHB_z) ve ortalama hanehalki gelirinden memnuniyeti (HHGelirM_grup_z) degiskenleri

Covariate(s) kismina aktarilir. Modelde sabit etkileri tanimlamak icin sag tarafta bulunan digmelerden
Fixed digmesine basilir.

3. Mutluluk ) e b el g

et | —

Dependent Variable ii:;;,’;':m 1 — E— 5. Fixed
kismuna aktarilir & vas Fadons) (Essmason..| diigmesine
ﬁ e - (_stansses. | basilir

e o | euoans..
ol S—

4. HHGelirM 7, s
HaneGelir z, HHB z, & HHGeI 2 -E

o it . -] sas.. |
HHGelitM_grup_z A e s M (gonap. ]
Hanelalir_z —

degigkenleri dlﬂ:arsllama Residual Weight
Covariate(s) kismina & pco gup 7] |
aktarilir ) Easte)(Reset] (cancel) (1o |

Sekil 3.24. Mixed models belirleme ekran gdorinimu

4. Sabit etkilerin tanimlandigl bu pencerede 6nce Factors and Covariates kisminda yer alan
HHGelirM_z, HaneGelir_z, HHB_z ve HHGelirM_grup_z degiskenleri sag tarafta yer alan Model kismina
cift tiklayarak veya Add digmesiyle eklenir (bakiniz Sekil 3.25). Bu islem, mutluluk degiskenini tahmin
eden birinci ve ikinci dizeydeki degiskenlerin kesisim ve egimini degerlendirmemizi saglar. Orta kisimda
bulunan Factorial acilan menUsinde Main Effects secilir. Pencerinin alti kisminda Include intercept
kutucugu varsayilan olarak secilidir. Continue digmesine basilarak dnceki pencereye donulir.
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Sekil 3.25. Fixed effects belirleme ekran gorinim

Tesadufi etkileri tanimlamak icin Random digmesine basilir (bakiniz sekil 3.26). Acilan pencerede
Random Effect 1 of 1 kisminda kovaryans tirG olarak Unstructured secilir. Bu kisimda daha sonra Include
intercept kutucugu isaretlenir. Factors and Covariates kisminda yer alan HHGelirM_z degiskeni Model
kismina aktarilir. Orta kisimda bulunan Factorial acilan menUsinde Main Effects secilir. Son olarak alt
kisimda yer alan Subject Groupings kisminda FormNo degiskeni Combinations kimina cift tiklayarak veya
okla aktarilir. Continue digmesine basilir ve dnceki pencereye dondldr.

10. Kovarvans tiirii
Unstructured segilir

9. Random
diigmesine basilir

11. HHGelirM_z

degiskeni Model 14. Include
kismina aktarilir intercept secenegi
12. Main effects isaretlenir
secilir

15. FormNo
16. Continue Combinations
diigmesine basilir kutusuna aktarilir

Sekil 3.26. Tesadufi etkiler belirleme ekran gorinim

5. Mixed models belirleme ekranina donuldiglinde sag tarafta bulunan Statistics digmesine
basilarak onceki modelde oldugu gibi islemler yapilir (bakiniz Sekil 3.27). Acilan pencerede sadece
parameter estimates, tests for covariance parameters ve covariances of random effects secenekleri
isaretlenir. Continue digmesine basilir ve dnceki pencereye donilir. Mixed models belirleme ekraninda
son olarak OK digmesine basilir ve analiz islemi gerceklestirilir.
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Sekil 3.27. Mixed models'da istatistikleri belirleme ekran

3.6.4.2. Bulgularin Yorumlanmasi
Yukarida adim adim belirtilen islemlerden sonra IBM SPSS programi cikti (output) sayfasini tlretir.

Tablo 3.13'de yer alan Model Dimension tahmin edilen toplam parametre sayisini 6zetlemektedir. Bu
modelde toplam 9 adet parametre tahmin edilmektedir.

Tablo 3.19. Model Dimensiona

Number of Covariance Number of Subject

Levels Structure Parameters Variables
Intercept 1 1
HHGelirM_z 1 1
Fixed Effects HaneGelir_Z 1 1
HHB_z 1 1
HHGelirM_grup_z 1 1

Random Effects Intercept + HHGelirM_z® 2 Unstructured 3 FormNo
Residual 1
Total 7 9

a. Dependent Variable: Mutluluk.

b. As of version 11.5, the syntax rules for the RANDOM subcommand have changed. Your command syntax may vyield results that differ from those
produced by prior versions. If you are using version 11 syntax, please consult the current syntax reference guide for more information.

Model uyum kriterlerini gosteren Tablo 3.20 (Information Criteria) 6nceki modellerde oldugu gibi
yorumlanir. Bu tabloda yer alan degerlere bakildiginda Tablo 3.14'teki degerlere oldukca benzer oldugu
gorllmektedir. Daha 6nce aciklanan hesaplamalar yapildiginda ikinci dizey tesadUfi kesisim ve egim
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modeli, birinci dizey tesadufi kesisim modeline kiyasla daha iyi uyum degerlerine sahip oldugu ve daha
aciklayici (tahmin edici) bir model oldugu anlasiimaktadir.

Tablo 3.20. Information Criteria®

-2 Restricted Log Likelihood 5547122
Akaike's Information Criterion (AIC) 5555122
Hurvich and Tsai's Criterion (AICC) 5555,138

Bozdogan's Criterion (CAIC) 5582,483
Schwarz's Bayesian Criterion (BIC) 5578,483

The information criteria are displayed in smaller-is-better form.®

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Modeldeki sabit etkiye ait parametrelerin anlamliliklarini test eden Tablo 3.21'deki bulgular;
hanehalki bayUkliginin (HHB_z) ve hanehalki gelirinden genel (ortalama) memnuniyetinin (HHGelirM_
grup_z) sabit etkisine ait F degerinin istatistiksel olarak anlamli olmadigini; diger degiskenlerin ve kesisimin
F degerlerinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.21. Type Ill Tests of Fixed Effects?

Source Numerator df Denominator df F Sig.
Intercept 1 687,857 58317,677 000
HHGelirM_z 1 845,166 80,525 ,000
HaneGelir_Z 1 694,822 235417 ,000
HHB_z 1 593,011 ,557 456
HHGelirM_grup_z 1 1458,024 248 618

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.22 modele ait sabit etkileri (Fixed Effects) gostermektedir. Tabloda yer alan kesisim
degeri 3.555'dir. Bir 6nceki modele benzer sekilde bulgular elde edilmistir. Ikinci diizeye (hanelere) ait
degiskenlerden aylik hanehalkr gelirinin mutluluk Uzerinde pozitif yonde ve anlamlh bir etkisi (y,, = 0.20,
p < 0.001) varken, hanehalki buytkltginin (y,, = -0.005, p > 0.05) ve ortalama hanehalki gelirinden
memnuniyetin (y,, = 0.015, p > 0.05) mutluluk Gzerinde anlamli bir etkisi yoktur. Birinci dizeye (bireylere)
ait degisken olarak aylik hanehalki gelirinden memnuniyet degiskeni mutluluk Gzerinde pozitif yonde ve
anlamli bir etkisi vardir (y,, = 0.18, p < 0.001).

Olusturulan bu ikinci dlzey tesadifi kesisim ve egim modelinde aylik hanehalkl gelirinden
memnuniyetin  (HHGelirM_z) tesadUfi olarak degisen seklinde tanimlanmasi, bir 6nceki modelde
sabitlenmis HHGelirM - mutluluk egimi ile hesaplanan degerlerden az da olsa farkli degerler elde
edilmesini saglamistir. Ornegin kesisim 3.555 degerinden (bakiniz tablo 3.16) 3.559 degerine degismistir.



Tablo 3.22. Estimates of Fixed Effectsa

95% Confidence Interval

Parameter Estimate Std. Error df t Sig. Lower Bound Upper Bound
Intercept 3,559470 014740 687,857 241,491 ,000 3,530530 3,588410
HHGelirM_z 186114 020740 845,166 8,974 000 145405 226822
HaneGelir_Z 203617 013271 694,822 15,343 ,000 177561 229672
HHB_z 005601 007504 593,011 - 746 456 -020340 009137
HHGelirM_grup_z 015457 031021 1458,024 498 618 -045393 076308

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.23 (Estimates of Covariance Parameters) varyans bilesenlerini gdstermektedir. Aslinda esas
odaklaniimasi gereken bulgularin yer aldigi tablodur. Daha 6nceki modellerde yapilan aciklamalar bu tablo
icin de benzer sekilde kullanilabilir.  Olusturulan bu ikinci dizey tesadUfi kesisim ve egim modelinde
aylik hanehalki gelirinden memnuniyetin (HHGelirM_z) tesadifi olarak degisen seklinde tanimlanmasi
birinci dlzeydeki varyansi 0.498 degerinden (bakiniz tablo 3.17) 0.433 degerine dogru cok az azaltmistir.
Yapilandirilmamis kovaryans bilesenlerine bakildiginda;

UN (1,1) mutluluk kesisimlerinin varyansini gostermektedir. Kesisim varyansi 0.024 degeri ile
istatistiksel olarak anlamlidir (Wald Z = 2.652, p < 0.01). Bu da ikinci dizey yani gruplar arasi (haneler
arasi) degiskenligin halen olabilecegini gostermektedir.

UN (2,2) HHGelirM - mutluluk egiminin varyansini gostermektedir. Egim varyansi 0.020 degeri
ile istatistiksel olarak anlamlidir (Wald Z = 2.329, p < 0.05). Bu bulgu egimin ikinci duzeydeki birimler
boyunca, baska bir ifadeyle haneden haneye anlamli bir sekilde degistigini gdostermektedir.

UN (2,1) egim ve kesisim arasindaki kovaryansi gostermektedir. Tabloda yer alan bulgular egim
ve kesisim arasindaki kovaryansin (korelasyonun) -0.022 degerini aldigl ve istatistiksel olarak anlamli
oldugunu gostermektedir (Wald Z = -4.139, p < 0.001). Bu parametrenin degeri negatif oldugundan su
sekilde yorum yapilabilir: HHGelirM degiskenin ylksek degerleri (aylik hanehalki gelirinden memnuniyetin
ylksek skorlari) daha klcUk varyanslarla iliskilidir, bu nedenle HHGelirM degiskenin dlsUk degerlerine
kiyasla daha az dik egimlere sahiptir.

Tablo 3.23. Estimates of Covariance Parameters?

95% Confidence Interval

Parameter Estimate Std. Error Wald Z Sig. Lower Upper
Bound Bound
Residual 433126 013620 31,801 000 407238 460660
UN(1,1) 024578 009268 2,652 008 011737 051467
Intercept + HHGelirM z -, 54y 00315 005392 4,139 000 -032883 011747
[subject = FormNo]
UN(22) 020269 008702 2,329 020 008738 047017

a. Dependent Variable: Mutluluk.
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Tablo 3.24 ise ikinci dlzey icin kovaryans yapisi tesadUfi etkileri gdostermektedir.

Tablo 3.24. Random Effect Covariance Structure (G)a

Intercept | FormNo HHGelirM_z | FormNo
Intercept | FormNo 024578 -022315

HHGelirM_z | FormNo -,022315 020269

Unstructureda

a. Dependent Variable: Mutluluk.

3.6.5. Besinci adim: Etkilesimsel model (interaction model).

Bir dnceki modelde elde edilen bulgular HHGelirM - mutluluk egiminin haneler boyunca varyansini
aciklayabilecek modeller oldugunu gostermektedir. Bu tlr modeller etkilesimsel etkiye (interaction
effect) isaret edebilmektedir. Baska bir ifadeyle ikinci dizey bicimleyici veya dizenleyici degiskenin
modele eklenmesini gerektirir. Bu dlzenleyici degisken, grup ici veya birinci dizey HHGelirM - mutluluk
egiminin yonunin ve siddetini etkileyebilmektedir. Aslinda arastirma sorularin sonuncusu bu modeli
aclklayabilmektedir. Hanehalki gelirinin miktari memnuniyet-mutluluk iliskisi Gzerinde etkili olup olmadigi
da arastirilmak istenebilir. Baska bir ifadeyle, son arastirma sorusu; aylik hanehalki geliri, bireylerin
hanehalki gelirinden memnuniyeti ve mutlulugu arasindaki iliski Gzerinde dUzenleyici bir etkiye sahip
midir?

Etkilesimsel terim bagimsiz degisken (X) ve dizenleyici degiskenin (M) carpilmasiyla elde edilir.
Boylelikle modelde ilgili U¢ adet parametrenin yer almasi saglanmis olur (X, M X*M). Dizeyler arasi
etkilesimler hiyerarsik yapidaki veri icin benzer bir etkilesimdir. Bu adimda olusturulan model bir 6nceki

modele blyUk 6lctide benzemektedir. Bu modelde j hanesindeki her bir i bireyi icin mutluluk denklemi su
sekilde formule edilir:

Y. =B, + B (HHGelirM). + 1 (3.20)

3.20'de yer alan denklem birinci (birey) diizeyde, grup ici HHGelirM degiskeni Mutluluk ile iliskilidir.

B Yoo T Vo, (HaneGelir) + y (HHB) + v (HHGelirM_grup) + u (3.21)

V. (HHB) + y_.| CelirM

|
—
—~

v, (HHGelirM). + y.. [(HaneGelir) | * (HHGelirM).] + [(HHGelirM), * u
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Gorulduglu Uzere birinci dlzey tesadifi regresyon katsayilari olan BOJ. ve [, ikinci duzey aciklayici
degiskenlerle ifadelendirilmistir. 3.23'teki birlestirilmis denklemde (HaneGelir) j * (HHGelirM)ij ifadesi
carpimsal bir ifadedir, yani etkilesimsel terimi gésterir. Egim katsayisini gosteren v, ise HHGelirM - Mutluluk
iliskisinde dUzenleyici (moderator) etkiyi gosterir. Baska bir ifadeyle bireylerin ayhk hanehalki gelirinden
memnuniyeti ile mutluluk arasindaki iliski ikinci dizey degisken olan aylik hanehalki gelirine baghdir.

3.6.5.1. IBM SPPS’de Etkilesimsel model (interaction model) olusturma

Daha 6nceki modellerde kullanilan 6rnek veri setini IBM SPSS programinda actiktan sonra izlenmesi
gereken adimlar asagida belirtilmistir.

1. Analyze — Mixed Models — Linear komutu verilir (bakiniz Sekil 3.28).

R bolun - 1.sa [DabaSett] - 1884 PSS Statistics Data Editor - o x
Fle EGi Vew Dwta  Trnsform  Analge  Direcll Graghs  UMiBes  Addens  Window  Help
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Clasasy »
3 200301 2 R % 59 3 2m 6 262 3 33 3
10 200301 3 = -0 3 2m 6 282 3 33 3
11 200312 1 Scly ’ A0 6 £ 4 62 2 200 A0
12 200312 2 Honsacameric Taste i 401 6 ) 4 2 2 200 101
13 200312 3 fumcatmn y a0 6 D 4 52 2 200 a0
1" 200402 1 " i 4 .01 4 101 2 138 1 267 3
15 200402 3 Myl Responss . Am 4 101 2 1,38 1 267 N
15 200402 4 | mssing value Analysts. ) 4 01 2 13 1 267 k7
17 200403 1 Muls Imputation » BT Fl 20 5 182 3 280 2
18 200403 2 Compler Sampies » 5 F] 259 5 162 3 280 7
19 200403 4 | B simutation. 01 3 259 5 162 3 280 2
20 200403 B Qualty Control » - 3 2.9 5 182 3 280 21
2 200403 8 |Erocoum. -0 ] 259 5 162 3 280 21
2 200404 1 —res L 1n - B 1.0 5 -01 g 262 1 23 - 51 =
S — I
e e
Limgar. 1B SPSS Statishcs Processor is ready Uncode ON

Sekil 3.28. Mixed models komutu ekran gérinima

2. Yukardaki komutla karma modelin tanimlanmasini isteyen pencere acilir (Sekil 3.29). Daha 6nceki
modelde aciklandigl Uzere sol tarafta yer alan bu degiskenler arasindan FormNo'yu isaretleyerek sag
taraftaki Subjects kutusuna cift tiklayarak veya ok yardimiyla aktarilir. Sonra Continue digmesine basilir.
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Sekil 3.29. Mixed models belirleme ekran gorinimu

3. Acilan yeni pencere karma modeldeki bagiml degiskeni ayni zamanda aciklayici degiskenlerin
tanimlanmasini saglamaktadir (bakiniz Sekil 3.30). Onceki modelde oldugu gibi Dependent Variable kismina
bagimli degisken olan Mutluluk aktarilir. Birinci dlzeydeki (birey) aylik hanehalki gelirinden memnuniyet
degiskeniyle (HHGelirM_z) birlikte ikinci duzeydeki (hane) aylik hanehalki geliri (HaneGelir_z), hanehalki
bayukligt (HHB_z) ve ortalama hanehalki gelirinden memnuniyeti (HHGelirM_grup_z) degiskenleri
Covariate(s) kismina aktarilir. Modelde sabit etkileri tanimlamak icin sag tarafta bulunan dtigmelerden
Fixed digmesine basilir.

3. Mutluluk —— x |
dcgwk_cn] Dependent Variable
Dependent Variable ﬁi:[«:;m 3 L —— |5, Fixed
kismina aktanhr & vas Eactoris) Estmasen_| diigmesine
- R » (gwste) | [basilic
4. HHGelirtM  z, 'ﬂm | EMMeans._|
HaneGelir z, HHB z,|| |4 e T (same
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aktarilir [ ] Easte ][ eset[Gancet] [ teip |

Sekil 3.30. Mixed models belirleme ekran gdorinimu

4. Etkilesimsel terimler sabit etkilerin (fixed) tanimlandigl bu yerde modele girilir. Once Factors
and Covariates kisminda yer alan HHGelirM_z, HaneGelir_z, HHB_z ve HHGelirM_grup_z degiskenleri
sag tarafta yer alan Model kismina cift tiklayarak veya Add digmesiyle eklenir (bakiniz Sekil 3.31). Orta
kisimda bulunan Factorial acilan menUstnde Main Effects secili olmalidir. Build nested terms kutucugu
isaretlenerek etkilesimsel terim olusturulur. Bu maksatla HHGelirM_z degiskeni Factors and Covariates
altinda Build Terms kismina okla alinir. Sonra By* digmesine basilir ve HaneGelir_z degiskeni Factors and
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Covariates altinda Build Terms kismina okla alinir. Add digmesine basilarak bu olusturulan etkilesimsel
terim (HHGelirM_z* HaneGelir_z) Model kismina aktariimis olur. Pencerinin alti kisminda Include intercept

kutucugu varsayilan olarak secilidir. Continue digmesine basilarak dnceki pencereye dontlir.

8. Build nested
terms kutucudu :

isaretlenir e
'h':::n-r- i
I o
9. HGelird = -:"i'.rvu
Build Term

Kisnuna ok ile

Y [ [T ———

g

6. HHGelirM 2,
HaneGelir z, HHB = pus
ve HHGelirM grup 2 pe
defiskenlen: Model
kisnuna aktanlr

10. Add diigmesine
basilarak etkilesimsel
terim Model Kistuna
aktanlir

alimr, Sonra By*

dugmesine ) i Gy |7 Main effects secilir ESS = :

basilir ve T Ty - [ 11. f‘nn!mue
HaneGelir z o kgl b B vperri (Tl " of dle ple T i " dﬂgmﬂlm basihr
okla alur, o canen | vy S I

Sekil 3.31. Fixed effects belirleme ekran gbrintmu

5. Onceki modele benzer sekilde gibi tesadiifi etkileri tanimlamak icin Random digmesine basilir
(bakiniz sekil 3.32). Acilan pencerede Random Effect 1 of 1 kisminda kovaryans tlr( olarak Variance
Components secilir. Bu kisimda daha sonra Include intercept kutucugu isaretlenir. Factors and Covariates
kisminda yer alan HHGelirM_z degiskeni Model kismina aktarilir. Orta kisimda bulunan Factorial acilan
menlsinde Main Effects secilir. Son olarak alt kisimda yer alan Subject Groupings kisminda FormNo
degiskeni Combinations kismina cift tiklayarak veya okla aktarilir. Continue digmesine basilir ve 6nceki
pencereye dondlir.

| TIPS ——— wl
13, Kovaryans tiiri — ®
Unstructured secilir . )
i \'.-:-;:N Trea et G = :] %"— 12. Random
=y OBt oipte e = E dilfmesine basilir
| | pmts e Commnatei. [ ]
14. HHGelirM =z | L | EMMeans._|
degiskeni Model —— = ] 16. Include
kisnuna aktanlr _ | || eesme, ] intercept secenegi
15. Main effects —f s isaretlenir
segilir il

{ ) t}ﬂmt 17. FormNo
18. Continue i o Combinations
diigmesine basilir kutusuna aktarilw

|Comenn]_coment | e |

Sekil 3.32. Tesadufi etkiler belirleme ekran gérinimu

6. Mixed models belirleme ekranina dondldiglinde sag tarafta bulunan Statistics digmesine
basilarak onceki modelde oldugu gibi islemler yapilir (bakiniz Sekil 3.33). Acilan pencerede sadece
parameter estimates, tests for covariance parameters ve covariances of random effects secenekleri
isaretlenir. Continue digmesine basilir ve dnceki pencereye dontlir. Mixed models belirleme ekraninda
son olarak OK digmesine basilir ve analiz islemi gerceklestirilir,
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W i ﬁ:ll;rwd.;wmhn;u\ x o 19. Statistics
diigmesine
f;::‘:“' Deacrphve stalisbcs =
. Case Proce Summary “l
20. parameter estimates, ---ﬁ-ﬁ:’&: m:_;“h;hr:m gatsacn._ |
tests for covariance gm“ T Parameler sstimates —leyuses L |21, Continue
parameters ve & vaip | | Tests bor covanance parametors e digmesine
covariances of random g:ﬁ z""!"‘“"‘ :""‘"ﬂ:‘"ﬁ:"“’"“" (Bsasine. | basilir
5 v anEnces o param wibmales
faffecls sgqe-neklen dum-: g Comriemces sinadomsiocts | |
isaretlenir £ a0 Comatiances of residuals g -_zi ;‘ """ 1‘ : r':]jg (_)}E =
CorbastcoMcient mabix | [ = = """ T lss. 0N ola -
e ‘dugmesine basilir ve
Configance interal  [o2 % ! L. . !
e ianaliz islemi '
(ontno ||_Cancet j_tiep ) gergeklestirilir, :

Sekil 3.33. Mixed models'da istatistikleri belirleme ekran

3.6.5.2. Bulgularin Yorumlanmasi
Yukarida adim adim belirtilen islemlerden sonra IBM SPSS programi cikti (output) sayfasini tiretir.

Tablo 3.25'de yer alan Model Dimension tahmin edilen toplam parametre sayisini 6zetlemektedir. Bu
modelde toplam 9 adet parametre tahmin edilmektedir.

Tablo 3.25. Model Dimension?

Covariance Number of

Number of Levels Structure Parameters Subject Variables
Intercept 1 1
HHGelirM_z 1 1
HaneGelir_Z 1 1
Fixed Effects HHB._z 1 1
HHGelirM_grup_z 1 1
HHGelirM_z * 1 1

HaneGelir_Z
Random Effects I-II;tGezI::' FI:/tI_+zb 2 Covrigzzcei s 2 FormNo
Residual 1

Total 8 9

a. Dependent Variable: Mutluluk.

b. As of version 11.5, the syntax rules for the RANDOM subcommand have changed. Your command syntax may vyield results that differ from those
produced by prior versions. If you are using version 11 syntax, please consult the current syntax reference guide for more information.

Daha onceki modellerde oldugu gibi model uyum kriterlerini gosteren Tablo 3.26 (Information
Criteria) yorumlanir. Bu tabloda yer alan degerlere bakildiginda Tablo 3.20'deki degerlere oldukca benzer
oldugu gorilmektedir. Daha d6nce aciklanan hesaplamalar yapildiginda etkilesimsel model ikinci dizey
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tesadUfi kesisim ve egim modeline kiyasla daha iyi uyum degerlerine sahip oldugu ve daha aciklayic
(tahmin edici) bir model oldugu anlasiimaktadir.

Tablo 3.26. Information Criteria®

2 Restricted Log Likelihood 5543,155
Akaike's Information Criterion (AIC) 5549155
Hurvich and Tsai's Criterion (AICC) 5549165

Bozdogan's Criterion (CAIC) 5569,675
Schwarz's Bayesian Criterion (BIC) 5566,675

The information criteria are displayed in smaller-is-better form.®

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.27'de etkilesimsel modeldeki sabit etkiye ait parametrelerin anlamliliklarina ait test sonuclari
yer almaktadir. Buna gore hanehalki blytkluginin (HHB_z) ve hanehalki gelirinden genel (ortalama)
memnuniyetinin (HHGelirM_grup_z) sabit etkisine ait F degerinin istatistiksel olarak anlamli olmadigini;
etkilesimsel terim dahil diger degiskenlerin ve kesisimin F degerlerinin istatistiksel olarak anlamli oldugunu
gdstermektedir.

Tablo 3.27. Type Ill Tests of Fixed Effects?

Source Numerator df Denominator df F Sig.

Intercept 1 743,193 56434,198 ,000
HHGelirM_z 1 970,566 69,122 ,000
HaneGelir_Z 1 761,535 269,095 ,000
HHB_z 1 548,897 /12 399
HHGelirM_grup_z 1 1590,774 196 658
HHGelirM_z * HaneGelir_Z 1 557,098 16,357 000

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.28 modele ait sabit etkileri (Fixed Effects) gostermektedir. Tabloda yer alan kesisim
degeri 3.575'dir. Bir 6nceki modele benzer sekilde bulgular elde edilmistir. ikinci diizeye (hanelere) ait
degiskenlerden aylik hanehalki gelirinin mutluluk Gzerinde pozitif yonde ve anlaml bir etkisi (y,, = 0.22,
p < 0.001) varken, hanehalki blyGklagandn (y,, = -0.006, p > 0.05) ve ortalama hanehalki gelirinden
memnuniyetin (y,, = 0.013, p > 0.05) mutluluk Gzerinde anlamli bir etkisi yoktur. Birinci dlizeye (bireylere)
ait degisken olarak aylik hanehalki gelirinden memnuniyet degiskeni mutluluk Gzerinde pozitif yonde ve
anlaml bir etkiye sahiptir (y,, = 0.18, p < 0.001).

Etkilesimsel etkiye bakildiginda, Tablo 3.28'de yer alan bulgular, grup ici HHGelirM - Mutluluk
egiminin farkli haneler icin farkli oldugunu gostermektedir. Baska bir ifadeyle, aylik hanehalki geliri ile
aylik hanehalki gelirinden memnuniyet mutluluk Gzerinde istatistiksel olarak anlamli ve negatif yonla bir
etkilesimsel etkiye sahiptir (y,, = -0.05, p < 0.001). Bu bulgu, aylk hanehalki gelirinden memnuniyetin
mutluluk Gzerindeki etkisinin aylik hanehalki gelirine bagli oldugunu géstermektedir.
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Tablo 3.28. Estimates of Fixed Effectsa

95% Confidence Interval

Parameter Estimate Std. Error df t Sig. Lower Bound Upper Bound
Intercept 3,575135 015049 743,193 237,559 ,000 3,545590 3,604679
HHGelirM_z ,181780 021864 970,566 8,314 000 ,138873 224687
HaneGelir_Z 220831 013462 761,535 16,404 ,000 194404 247258
HHB_z -006147 007286 548,897 -,844 399 -,020459 008166
HHGelirM_grup_z 013983 031574 1590,774 443 ,658 -047949 075914
'L':ﬁ:g;’;?;_zz* 050596 012510 557,098 -4.044 ,000 -075169 -,026023

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.29 (Estimates of Covariance Parameters) varyans bilesenlerini gdstermektedir. Daha dnceki
modellerde yapilan aciklamalar bu tablo icin de benzer sekilde kullanilabilir. Bulgular grup ici yani birinci
dizey (Wald Z = 28.88, p < 0.001) degiskenligin halen olabilecegini gostermektedir. Baska bir ifadeyle,
modeldeki degiskenler kontrol edildiginde, mutluluk skorunda istatistiksel olarak anlamli bir varyansin
grup ici unsurlardan kaynaklandigl anlasiimaktadir. Ancak, ikinci dtzey yani kesisim varyansi 0.003 degeri
ile istatistiksel olarak anlamh degildir (Wald Z = 0.321, p > 0.05). Bu da ikinci dlzey yani gruplar arasi
(haneler arasi) degiskenligin kalmadigini gbstermektedir. HHGelirM - mutluluk egiminin varyansi 0.016
degeri ile istatistiksel olarak anlamlidir (Wald Z = 2.028, p < 0.05). Bu bulgu egimin ikinci dizeydeki
birimler boyunca, baska bir ifadeyle haneden haneye anlamli bir sekilde degistigini gdstermektedir.

Tablo 3.29. Estimates of Covariance Parametersa

95% Confidence Interval

Parameter Estimate Std. Error Wald Z Sig.
Lower Bound Upper Bound
Residual 492028 017034 28,885 000 459749 526572
Intercept [subject  y, tnce 003009 009383 321 748 6,672504E -6 1357068
= FormNo]
HHGelirM 2 Variance 016259 008018 2,028 043 006185 042741

[subject = FormNo]

a. Dependent Variable: Mutluluk.

Tablo 3.30 ve 3.31 ise ikinci dUzey icin kovaryans yapisi tesad(fi etkileri gdstermektedir.

Tablo 3.30. Intercept [subject = FormNoJa Tablo 3.31. HHGelirM_z [subject = FormNola
Intercept | FormNo HHGelirM_z | FormNo
Intercept | FormNo 003009 HHGelirM_z | FormNo 016259
Variance Componentsa Variance Componentsa
a. Dependent Variable: Mutluluk. a. Dependent Variable: Mutluluk.

Istatistiksel olarak anlamli bir etkilesim bulundugunda, séz konusu iliskinin yapisini daha iyi anlamak
icin bu kosullu etkiyi daha fazla ayristirmak veya arastirmak yaygindir (Aiken & West, 1991). Literatlrde

¢ 107



etkilesimsel etkinin bicimini degerlendirmek icin iki yaklasim ana hatlariyla belirtilmistir: basit egimler
(simle slopes) teknigi ve Johnson-Neyman teknigi.

Ancak etkilesimsel etkiyi degerlendirmeye yonelik bu yontemler, yaygin olarak kullanilan istatistiksel
yazilimlara (6rnegin SPSS, HLM gibi) tam olarak dahil edilmediginden, bu teknikleri kolaylikla uygulayan
cevrimici bir kaynak (bekiniz http:/www.quantpsy.org) gelistirilmistir (Preacher vd., 2006). Arastirmacilar,
bu web sayfasindaki bir baglantidan, cok dlzeyli analizde tespit ettikleri etkilesimsel etkiyi arastirmayi
kolaylastirmak icin tasarlanmis regresyon tekniklerine erisebilirler.

3.7. BOLUM OZETI

Bu bolimde IBM SPSS’te cokdizeyli veri analizinin temel esaslari anlatilmistir. Arastirmacinin, tek
dizeyli analizlerde ele alinabilecek olandan daha genis bir arastirma sorusunu cok dizeyli analizlerde
nasil arastirilabilecegini gdsterdik. llerleyen bélimde bu arastirma amacinin HLM vyazilimiyla nasil
gerceklestirilebilinecegine deginecegiz.
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BOLUM 4

HLM ile Cok Diizeyli Veri Analizi



HLM iLE COK DUZEYLI VERIi ANALIZi

Daha onceki bolimlerde belirtildigi Gzere cok dlzeyli analiz farkli disiplinlerde farkh isimlerle
anilmaktadir. Ornegin sosyolojide cok dizeyli dogrusal modeller (multilevel linear models), biyometride
karma etkiler modeli (mixed effects models) ve tesadifi etkiler modeli (random-effects models),
ekonometride tesadifi katsayilar regresyon modeli (random-coefficient regression models), istatistikte
kovaryans bilesenler modeli (covariance components models) cok duzeyli analiz icin kullanilan farkl
isimlendirmelerdir. Raudenbush ve Bryk (2001), cok dlzeyli analizde bu farkliliklari vurgulayarak ortak
bir isim onermistir, o da Hiyerarsik Dogrusal Modellemedir (Hierarchical Linear Modeling - HLM). Benzer
sekilde, Tabachnick ve Fidell (2007) de Cok Duzeyli Dogrusal Modelleme (multilevel linear modeling)
ismini dnermistir.

Bu bolimde hiyerarsik dogrusal modelleme yazilimini (HLM) kullanarak cok dizeyli veri analizinin
nasil asama asama yapildigindan s6z edecegiz. Stephen Raudenbush ve Anthony Bryk'in éncl calismalari
sayesinde HLM vyazilimi hiyerarsik dogrusal modelleme icin 6nde gelen istatistiksel paketlerden biri
olmustur (Bryk & Raudenbush, 1992; Raudenbush & Bryk, 2001). Cok dizeyli veri analizi icin gelistirilen
yazilim paketlerinin yapabildikleri arasindaki farklar zaman icinde azalmis olsa da, HLM 7 bir dizi Gstinltge
sahiptir (Garson, 2013). Bunlar arasinda; bircok arastirmacinin bu yazilimi hiyerarsik model olusturmada
daha btlncdl bir araylize sahip oldugunu distnmesi; Uc veya dort seviyeli hiyerarsik model olusturmada
daha fazla kolaylik saglamasi; tahminleme seceneklerinin fazla olmasi; hipotez testinde butlnlesik
olasilik oranina sahip olmasi; grafik secenekleri ile heterojen hiyerarsik dogrusal modelleri isleyebilmesini
sayabiliriz.

Bu boélimde; HLM 7 vyazilimi ile yapilacak cok dlzeyli veri analizlerinde ne tir adimlar ve nasil
islemler uygulandigl konusuna deginilmistir.

4.1. HLM YAZILIMI

Onceki boltimlerde de belirtildigi Gzere; kovaryans bilesenlerini tahmin etmek icin ortaya cikan
istatistikselilerlemelerarasinda, 6zellikle beklenti-maksimizasyonalgoritmasinin (expectation-maximization
(EM) algorithm) ayri bir yeri bulunmaktadir. Beklenti-maksimizasyon algoritmasi, gbzlemlenemeyen gizli
degiskenlerin varliginda maksimum olabilirlik kestirimini gerceklestirmek icin kullanilan bir yaklasimdir.
Bu yaklasimda, dnce gizli degiskenler icin degerler tahmin edilir, ardindan model optimize edilir, ardindan
yakinsama olusuncaya kadar bu adimlar tekrarlanir. Beklenti-maksimizasyon algoritmasi, oldukca etkili ve
genel bir yaklasimdir (Dempster vd., 1981). Bu tir istatistiksel ilerlemeler, ic ice gecmis veya hiyerarsik
verinin modellenme olasiliginda yeni ufuklar acmistir. HLM, cok dlzeyli modelleme icin orijinal istatistiksel
yazilim paketlerinden biridir ve arastirmacilarin cok duzeyli veri analizinde ihtiyac duyduklar bir alanda
hizla cikarak 6nemli bir boslugu doldurdugu séylenebilir.

Anthony Bryk, Stephen Raudenbush ve Richard Congdon 1980’lerin ortalarinda HLM'yi gelistirmeye
basladilar ve 1989'da bilgisayarlar icin ilk ticari sGrimUn( yayinladilar. Scientific Software International
(SSI), HLM'nin yayinci / dagiticisidir. HLM, SSP'nin tescilli ticari markasidir. 1991 yilinda HLM 2 strim
yayinlandi, ancak bu striim MS-DOS (Microsoft Disk Operating System) isletim sisteminde calisiyordu ve
sadece iki dizeyli modeller olusturabiliyordu. 1997 yilinda HLM 4 strim0 yayinlandi, bu ise Windows



isletim sisteminde ilk kullanilabilen strimdud. GinUmUzde halen yaygin bir sekilde kullanilan HLM 7
sUrima 2013 vyilinda yayimlandi. HLM 7 strimU, kesitsel ve boylamsal modeller icin dort dizeyli ic ice
gecmis veya hiyerarsik veriyi analiz edebilmektedir. HLM 7 sGrimUnin 6grenci strimd (student version)
Ucretsiz bir sekilde kullanicilar tarafindan kullanilabilmektedir, ancak bir takim 6zellikleri sinirlandiriimistir.
HLM, kullanici dostu olma ve modelleme yeteneklerindeki GstinlUgl sayesinde cok dizeyli veri analizinde
siklikla kullanilan bir yazilim haline gelmistir.

4.1.1. HLM’nin Ozellikleri

HLM vazilimini cok dizeyli veri analizinde kullanilan diger istatistiksel yazilimlardan ayiran bazi
ozellikleri bulunmaktadir (Palardy, 2011):

e Windows'daki grafik arabirim ekrani Gzerinden calisan HLM kullanici dostu biryazilimdir. Windows
disindaki sistemleri kullananlar icin de cesitli (6rnegin etkilesimli mod) calisma yontemi mevcuttur.

e HLM, dizey 1 model varsayimlarini incelemek icin bazi uygun yollar sunmaktadir.

e HLM ayrica, tahmin edilen degerlere karsi dizey 1 artiklarinin bir grafigini Gretebilir. Ayrica,
dlzey 1'deki her birim icin artiklarinin kutu grafiklerini de Uretebilir.

e Diger cok duzeyli veri analizinde kullanilan vyaziim paketleriyle karsilastirildiginda HLM'nin
daha fazla yakinsama saglamligl s6z konusudur. Bu durum, yakinsamayi artirmak icin kullanilan tahmin
stratejisinden kaynaklanmaktadir.

4.1.2. HLM'nin Kapasitesi

HLM yazihmi, her biri farkli tipte hiyerarsik model icin tasarlanmis cesitli moduller araciligiyla calisir.
Dort adete kadar analiz dlzeyine sahip cesitli cok dizeyli modelleri olusturmaya imkan taniyan HLM
yaziliminda yer alan bazi modduller su sekildedir (Garson, 2013):

e HLM2: Bir bagimli degiskene sahip iki dizeyli dogrusal ve dogrusal olmayan modeller icin.
e HLM3 ve HLM4: Bir bagimli degiskene sahip ¢ dizeyli ve dort dizeyli modeller icin.

o HGLM: Hiyerarsik veride, ilgili bagiml degisken kategorik oldugunda, HLM teknikleri yeterli
olmadigiicin kullanilabilecek Hiyerarsik Genellestirilmis Dogrusal Modelleri (HGLM) tanimlar (Raudenbush
vd., 2004).

o« HMLM: Birden fazla sonuc degiskeni olan cok degiskenli normal modellericin (dlzey-1 kovaryans
yapisinin homojen, heterojen, loglinear veya birinci dereceden otoregresif olmasi dahil).

o HMLM2: Dizey-1'in dizey-2 icine yerlestirildigi iki seviyeli HMLM modelleri icin.

e« HCM2: Dizey-1'de yer alan birimlerin iki adet diizey-2 birimine yonelik capraz siniflandirildig
modeller icin.

o HCMBS3: Uc seviyeli capraz siniflandiriimis modeller icin.
e HLMHCM. Capraz siniflandiriimis rasgele etkilere sahip iki ve tc¢ dlzeyli hiyerarsik dogrusal

modeller.

¢ 111 -



Kisaca, HLM, bircok dogrusal ve genellestiriimis dogrusal karma modeller icin cok yonlU ve tam
ozellikli bir yazilimdir. ilerleyen kisimlarda HLM 7 stirtim kullanarak, bir bagimli degiskene sahip iki diizeyli
dogrusal model olusturmayi ve adim adim nasil analiz yapilacagini ele alacagiz.

4.2. HLM'DE iKi DUZEYLIi MODEL OLUSTURMA

HLM vyazilimi bircok disiplinde yaygin bir sekilde kullaniimaktadir; egitim, saglik, psikoloji ve isletme
disiplinleri bunlardan baslica olanlardir. Daha dncede belirtildigi Gzere, cok dlzeyli veri analizi tekniginin
gelistirilmesi bircok alanda eszamanlh olarak gerceklestigi icin farkh isimlendirmeler olmustur, ancak bu
farkl isimlendirmelerin hepsi, Hiyerarsik Dogrusal Modelleme (Hierarchical Linear Modeling - HLM)
isminde ayni gelismis regresyon teknigini tarif eder. HLM, hiyerarsik verinin farkli dizeyleri icindeki ve
o duzeyler arasindaki iliskileri eszamanli olarak inceler, bdylelikle, mevcut diger analizlere kiyasla, farkli
dlzeylerdeki degiskenler arasindaki varyansin hesaplanmasini daha verimli hale getirir.

Bu kisimda, HLM vyazilimi kullanarak iki dizeyli model olusturmak ve analiz yapmak icin bir érnek
kullanacagiz. Bir arastirmacinin su sekilde bir arastirma sorusu olusturdugunu distnUn: Firma ve isgoren
ile ilgili hangi faktorler isgorenlerin performansini etkiler? Bu arastirma sorusu iki dlzeyli bir hiyerarsi
icerebilmektedir. Hiyerarsinin en Ust dizeyinde (dlzey-2), bir firmanin insan kaynaklari uygulamalari,
liderlik tarzi gibi firma ile ilgili degiskenler yer alir. Hiyerarsinin en distk dizeyindeki (dizey-1) degiskenler
dizey-2'de bulunan gruplar icinde kimelenmistir ve diizey-2'de bulunan degiskenlerinin ortak etkisini
paylasir. Dlzey-1'de yer alan degiskenlere 6rnek olarak isgdrenlerin cinsiyeti, egitim durumu, liderlik algist,
dzyeterlilik inanci gibi degiskenleri sayabiliriz. Ozetlemek gerekirse, drnegimizde isgdrenler (diizey-1)
firmalar (dlzey-2) icerisinde yer almaktadir. Bagimli veya sonuc degiskeni olan isgdren performansi
da duzey-1'de olcillr. Zira HLM'de, ilgili bagimli degisken her zaman hiyerarsinin en alt dizeyinde
bulunmaktadir (Castro, 2002).

4.3. ARASTIRMA SORUNSALI

Daha onceki bollimde belirtildigi Uzere, cok dizeyli modelleme baglaminda, U¢ temel iliski veya
etki ile ilgili arastirma sorularina cevap bulmak veya olusturulan hipotezleri test etmek mumkindar.
Ornegimizde, dizey-1'e (isgdren dzellikleri gibi) ve dizey-2've (firma) 6zgl birtakim faktorlerin (bagimsiz
degiskenler) isgbrenlerin performansina (bagimli degisken) etkisini ortaya cikarmak istemekteyiz.

Oncelikle, arastirma sorularimizin ilki isgorenlerin performanslari firmadan firmaya farklilasip
farklilasmadigina odaklanmaktadir. Ornegimizde birinci arastirma sorumuz su sekilde olabilir: isgdrenlerin
performans dizeyleri firmadan firmaya farklilik gosterir mi?

Sonrasinda temel iliskiler baglaminda, birinci dizey etkilerine odaklanabiliriz. Diizey-1'de yer alan
degiskenler bagimli degisken Uzerinde etkisi olup olmadigini arastirabiliriz. Ornegimizde isgdérenlerin
algisiyla liderligin ve isgérenlerin oz-yeterliligin is performanslarina etkisini incelemek isteyebiliriz.
Ozellikle, bireysel diizeyde, liderlik algilarl, “istege bagli uyaranlar” olarak deneyimlenen ve algilanan liderlik
davranislarini ifade eder ve liderler ile takipciler arasinda farkli iliskilerin gelistirilmesinden kaynaklanir
(Wang vd., 2005). Liderlik algilari isgérenlerin performansini etkiledigi bilinmektedir (Dumdum vd.,
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2013). Oz-yeterlilik ise bireylerin belirlenmis performans diizeyine ulasmak icin gereken eylem planlarini
dizenleme ve ylrttme yetenekleri hakkindaki kararlari veya inanci olarak tanimlanir. Kisinin sahip oldugu
becerilerle degil, sahip oldugu becerilerle neler yapabilecegine dair yargilarla ilgilidir (Bandura, 1986). Oz-
yeterliligin cesitli alanlarda performans Gzerindeki etkisini aciklayan cok sayida arastirma bulunmaktadir
(Cole & Hopkins, 1995). Bu dogrultuda ikinci arastirma sorumuz; isgdrenlerin algisiyla liderligin ve
isgorenlerin 6z-yeterliliginin is performansi Gzerinde etkisi var midir?

Bununla birlikte firmaya 6zgl bir takim degiskenlerin (insan kaynaklari uygulamalari ve orgit
iklimi) isgdrenlerin performans diizeyleri tzerindeki etkisi incelenmek istenebilir. insan kaynaklari (IK)
uygulamalari, isgorenlerin yUksek kalitede gorevlerini icra etmede yardimci olabilir. Bu uygulamalar, bir
yandan isgdrenlere, is taniminda belirtilen gorevler icin ihtiyac duyduklari becerileri, kaynaklari ve takdir
yetkisini vererek yiksek diizeyde performans sergilemelerini saglar. Ote yandan, bu uygulamalar calisanlari
iyi performans sunmaya daha istekli olmaya motive edebilir (Nishii vd., 2008). Orgut iklimi ise, bir firmada
neyin odullendirildigi, desteklendigi ve degerlendirildigi ile ilgili mesajlar ileten politikalar, uygulamalar
ve prosedurlere yonelik bir dizi ortak algl olarak tanimlanir ve genellikle grup dizeyinde sosyal etkilesim
strecleri yoluyla ortaya ciktigl dastnulir (Kuenzi & Schminke, 2009). Kolektif bir olgu olarak, orgit iklimi,
isgorenlerin calisma durumlarini anlamalarina yonelik yon gostererek ve istenen sonuclar icin bir baski
kaynagl olarak ortaya cikmakta ve nihayetinde isgdren davranislarini yonlendirmektedir (Schneider &
Reichers, 1983). Bu dogrultuda Gc¢lincl arastirma sorusu; insan kaynaklari uygulamalari ve orgit iklimi
isgorenlerin performansini etkiler mi?

Daha sonra, 6rgUt ikliminin, liderlik algisi ve isgbren performansi arasindaki iliski Gzerinde etkili olup
olmadigl da arastirmak istemekteyiz. Firma dizeyinde olumlu bir 6rgit iklimin varligl, liderligin isgdren
performansinin tesvik edilmesine yonelik eylemini kolaylastirmalidir (Howell & Avolio, 1993). Baska bir
ifadeyle liderlik ve isgdren performansi arasindaki iliski 6rgit ikliminin bir fonksiyonu olarak degisebilir,
ozellikle bu iliski daha olumlu érglt iklimine sahip firmalar icin daha glclt ve daha az olumlu 6rgUt iklimine
sahip firmalar icin daha zayif olmasi beklenmektedir. Kisaca, Uclincl arastirma sorumuz; orgtt iklimi,
liderlik ve isgdren performansi arasindaki iliski Gzerinde dizenleyici (moderator) bir etkiye sahip midir?

Bu arastirma sorularimiz iki dizeyli model olusturmamizi saglamaktadir. Bu model ile gerek
rastlantisal olarak farklilasan kesisimin (isgbren performansi dizeyi) gerekse ratlantisal olarak farklilasan
egimin (liderlik- isgoren performansi iliskisi) incelenmesi mimkUn olmaktadir (bakiniz sekil 4.1).
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Insan Kavnaklan
Uygulamalan

Diizey 1
(firma diizeyi)

Algilanan Isgoren
Liderlik 2| Performansi

(15goren dilzevi)

| Oz-yeterlilik

Diizey 1

Sekil 4.1. Arastirma degiskenleri arasinda onerilen iliskiler

4.4. VERI SETI

Ornek uygulamamizda kullandigimiz veri seti 200 firmada calisan 3601 isgdreni kapsamaktadir.
Dlzey-1 (isgbren) ve dizey-2'ye (firma) ait veri 2015-2016 villari arasinda kiicik ve orta blytklUkteki
isletmelerden (KOBI) toplanmistir. Sekil 4.2'de veri dosyalarinin ekran gdériinimai yer almaktr.
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Diizey 1. N = 3601 | Diizey 2, N =200

Sekil 4.2. Veri dosyalari ekran gorinima
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Ornek uygulamamizdaki veri dosyalarinda bulunan degiskenlere bilgiler Tablo 4.1.de yer almaktadir.

Tablo 4.1. Degisken bilgileri

belirtilen rol ve sorumluluklarimi etkili bir sekilde yerine
getiriyorum”

Degisken Adi Aciklama Kodlama
FIRMA Anket uygulanan firma form numarasi
ISGOREN Firmalarda anket uygulanan isgbrenlere verilen sira numarasl
CINSIYET Ankete katilanlarin cinsiyeti O = Erkek, 1 = Kadin
UYRUK Ankete katilanlarin cinsiyeti
1 = Lise,
2 = Yuksekokul,
EGITIM Ankete katilanlarin egitim ve ¢gretim dizeyi 3 = Universite,
4 =Y _Lisans,
5 = Doktora
1 = Hic katilmiyorum,
2 = Katlmiyorum,
Ankete katilanlar birlikte calistiklar yoneticiyi “‘dontstirtct 3 = Kismen katilmiyorum,
liderlik 6lcegi"ndeki maddelere yanit vererek degerlendirmislerdir
LIDERLIK (Carless vd., 2000). Ornek madde “yoneticiniz; calisanlara 4 = Kararsizim,
- sézlerinden cok davranislariyla ornek olur” 5 = Kismen katiyorum
& 6 = Katiliyorum
N
8 / = Tamamen katiliyorum
1 = Hic dogru degil,
2 = Dogru degil,
Ankete katilanlar ‘genel tz-yeterlilik dlcegi"nde yer alan 3 = Kismen dogru degil,
maddelere yanit vererek kendilerini degerlendirmislerdir
ZYETER - o 4 =K .
o (Schwarzer & Jerusalem, 2010). Ornek madde “yeni bir durumla ararim
karslastigimda ne yapmam gerektigini bilirim” 5 = Kismen dogru
6 = Dogru
/ = Tamamen dogru
1 = Hic dogru degil,
2 = Dogru degil,
Ankete katlanlar literattrden uyarlanan “gorev performansi - ) o
Olcegi'nde yer alan maddelere yanit vererek kendilerini 3 = Kismen dogru degll,
PERFORMANS  degerlendirmislerdir (Bush vd., 1990). Ornek madde “Is taniminda 4 = Kararsizim,

5 = Kismen dogru
6 = Dogru

/ = Tamamen dogru
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FIRMA Anket uygulanan firma form numarasi

0 = Imalat
FIRMA_TUR Anket uygulanan firmanin islevlerine gore tirQ _ _
1 = Diger (hizmet ve ticaret)
1 = Hic katilmiyorum,
Firmada uygulanmakta olan insan kaynaklari uygulamalari 2 = Katlmiyorum,

literatirden uyarlanan “insan kaynaklari uygulamalari dlcegi’nde
yer alan maddelere yoneticiler tarafindan yanit verilerek

Kismen katlmiyorum,

3=
4 =

IKY ) . . - Kararsizim,
~ degerlendirilmistir (Kampkotter vd., 2016). Ornek madde
> “Firmamiz, calisanlarin mesleki bilgi ve yetkinliklerinin daha da 5 = Kismen katiliyorum
H gelistirilmesi ile blyUk dlctde ilgilenmektedir”. 6 = Katilyorum
g
() 7 = Tamamen katiliyorum
1 = Hic katilmiyorum,
2 = Katlmiyorum,
Firmanin 6rglt iklimi literatirden uyarlanan “orgut iklimi )
dlcegi’nde ver alan maddelere yoneticiler tarafindan yanit 3 = Kismen katilmiyorum,
IKLIM verilerek degerlendirilmistir (Pefia-Suérez vd., 2013). Ornek 4 = Kararsizim,
madde “Firmamizda, yekmhk‘c,\ c,a”ba\ar ve katkilar takdirle 5 = Kismen katiliyorum
arsilanir’,

6 = Katliyorum

7 = Tamamen katiliyorum

4.4.1. HLM'de Kullanilacak Veri Dosyasi Ozellikleri

HLM’ve veri girmenin iki yontemi vardir. Bunlardan birincisi ASCII (American Standard Code for
Information Interchange) verilerini ice aktarmadir. ikincisi ise SAS, IBM SPSS veya SYSTAT gibi istatistiksel
yazilim paketlerinden birinde olusturulmus veri dosyalarini ice aktarmadir. Mevcut 6rnegimizde veri SPSS
formatinda kaydedildigi varsayilmaktadir. HLM yazilimi, diger istatistiksel yazilm paketlerindenice aktarilan
veri dosyalarindan olusturulabilen kendi cok degiskenli veri matrisi (multivariate data matrix - MDM)
formatinda dosya olusturur. MDM formatindaki dosyalar, yukarida belirtilen cesitli HLM moddulleriyle
kodlanmis sekillde saklanir.

HLM’vi kullanmaya baslamak icin ilk adim, HLM vaziimimin kullandigl dosya formati olan bir MDM
dosyasi olusturmaktir. HLM’de kullanilabilecek bir dosya olusturmak icin énce arastirma modelinizin her
dUzeyi icin bir dosyaya ihtiyaciniz olacaktir. Mevcut drnegimizde, iki dizeyli bir model gelistirilmistir ve
sonu¢ olarak dizey-1 ve dizey-2 veri setlerine ihtivac duyulmaktadir. Dizey-1 modeli, bu dizeydeki
birimler (drnegimizde isgdrenler) hakkinda veriicerirken; dizey-2 modeller s6z konusu dizeydeki birimleri
(6rnegimizde firmalar) barindirir. Kisaca, 6rnegimizde olusturulan iki diizeyli arastirma modelimize ait iki ayri
veri dosyasi bulunmaktadir. Bununla birlikte, bu veri dosyalarini HLM'de kullanmak icin bazi gereksinimleri
karsilamis olmasi lazimdir.

e Duzey-1'deki birimler, dizey-2'deki birimler ile bir kimlik numarasi verilerek eslestirilmelidir.
Ornegimizde FIRMA degiskeni ile kimlik numarasi tanimlanmis ve diizeylerdeki birimler eslestirilmistir.

e Kimlik degiskenin ismi 12 karakteri gecmemelidir.

e Verilerin dizey-2'deki birimler kimlik sira numarasina goére kicUkten blyUge olacak sekilde
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siralanmalidir. Benzer sekilde, diizey-1'deki birimlerde siralanmalidir. Bu islem SPSS’te “sort cases” komutu
verilerek yapilabilir.

Her analizi dizeyi icin HLM vyazilimi disinda ayri dosyalarin olusturulmasi daha fazla zaman
gerektirmektedir, ancak bu yontem daha hizh islem yapmaya neden olur. Bununla birlikte, HLM yazilimi
disinda tek bir dosya olusturululabilir ve yukarida belirtilen dzelliklere dikkat edilerek kullanilabilir. Ancak
tek veri dosyasi kullanimi HLM yazilimi énci stirim ve daha Ustlinde desteklenmektedir.

4.4.2. HLM’de Veri Girisi

HLM yazilimi disinda ayri dosyalari olusturduktan sonra veri girisinin yapilmasi icin izlenmesi gereken
adimlar asagida belirtilmistir.

1. HLM 7 cahstirilir ve File — Make new MDM file — Stat package input komutu verilir (bakiniz
Sekil 4.3).

HLM for Windows - O *
File | Basic Settings  Other Settings  Run Analysis  Help

Create a new model using an existing MDM file
Edit/Run old command(.hlm/.mlm) file

Manually edit command(.hlm/.mlm) file

1en Raudenbush
Anthony Bryk
Richard Congdon

Save

Save A

Save model as .emf

Save mixed model as .emf

Make new MDM file ¥ ASCH input
Make new MDM from old MDM templatel.mdmt] file Stat package input
Display MDM stats

View Qutput

Graph Equations »
Graph Data »
Preferences

Exit

Mixed| v

Sekil 4.3. HLM'de veri girisi

2. Yukardaki komutla acilan pencere (Sekil 4.4), HLM model tirintn tanimlanmasi istemektedir.
Ornegimizde iki diizeyli bir model kullanacagimiz icin HLM2 isaretlenir ve sonra OK digmesine basilir.
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Sebect WD by
Meslad Models
1. IILM2 T HLME C HLMI  © HLMA
isaretlenir Hicrarchical Mulivarinte Lincar Madels

O HML LR

2. OK diigmesine

Crops-claspificd Madels h&ﬁllll'

T HCMZ 7 HLM-

7 HCWY

OFK Cancel

Mied |
Sekil 4.4. HLM'de MDM dosya tir( secimi

3. HLM2'yi sectikten sonra bir 6énceki pencere kaybolarak yeni bir pencere acilir (Sekil 4.5).
Acllan pencerede iki dizeyli MDM dosya turl olusturmamiz icin izlenmesi gereken adimlar su sekildedir.
Oncelikle, Input File Type kisminda SPSS/Windows secili olmasi gerekir. Level-1 Specification kisminda
Browse digmesine basilarak dizey-1 icin olusturdugumuz dosya secilir. Level-2 Specification kisminda
Browse digmesine basilarak diizey-2 icin olusturdugumuz dosya secilir.

7. MDM sablon dosyasi
kaydetmek icin Save mdmt file

diigmesine basilir (bakimz 6. M ..
Sckil 4 .-?--} duﬁyasma 151Im
R BADI . HLIAD
LICHLA Sy i gty Bl
. Filt Mami |rqw‘u:u ¥

2. Diizey 1 i¢in conmonetie|  swamemins| Estmonene] | peuriynes [sremmmas =7 | 1. Dosya tlini

bilgisayardan ver S —— SPSSWindows

dosyasi secilir B irbts ehcRonal (AL WA GrORpE) SBau WA griapl se¢ili olmalidir

T longiydingl (porasepny wilfun pereons)
3. Diizey 2 i¢in e - .~ |4. Diizey 1'de yer alan
Ll Libv-1 Filb MM DSt siu RET S tedork & Vi podey | "'r.-' - M
hilgisayardan veri = ) - iiiihiald degiskenler se¢ilir
dosyasi secilir T:D_.”.';" w“:::::::” Im::m . (bakiuz Sekil 4.6)
Lkl Spaciessen » P
Erowse | Lew-2 s Narme: Didatedibohumd L2 s ensoss s —t— |5 ]'Ilu?.c}r 2'de yer alan
8. Siireci bitirmek S . degiskenler Sle'Fllll'
j.‘;:j.n Make MDM [ beachoda spabiad dapandescs i {bﬂklnlz bEk'II' 4'5}
diigmesine basilir Sewkal Dvs. by Harme
(bakimz Sekil 4.8) . - .
e = e 9. Done diigmesine
basilir,

Sekil 4.5. HLM'de MDM dosyas! olusturma

Daha sonra duizey-1 ve dlzey-2 icin hangi degiskenlerin kullanilacagini belirlemek icin Choose

¢ 118 -



Variables digmelerine basilir. Sekil 4.6’daki gibi pencere acilir ve her bir dizey icin hangi degiskenler
modellerde kullanilacak ise onlar isaretlenir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta her iki dizey icin
kimlik numarasinin ID olarak isaretlenmesidir. Modellerde kullanilacak degiskenler ise in MDM seklinde
isaretlenir. Degiskenler bu sekilde isaretlendikten sonra OK digmesine basilir ve 6nceki pencereye
dontlur (Sekil 4.5).

= v g - MM N .
P bl L 1. Kimlik numarasim

.l' ijllk'll'mmalmmm \ — - iceren degiskent

igeren degiskeni [omn T er miew - askent
(FIRMA) “ID" seklinde | = "™ i (FIRMA) “ID" seklinde
isaretleyin - e - isaretleyin

2. Diizey 1 degiskenleri
“in MDM™ seklinde
igaretleyin

2. Diizey 1 degiskenleri
“in MDM™ seklinde
igaretleyin

3. OK diigmesine basin

3. OK diigmesine basin | '

Page 1 0l 1 i T Page 1 ol | . s e tacel |
Sekil 4.6. HLM'de dlzeyler icin degisken belirleme

MDM dosyasina isim verilir, verilen isimden sonra .MDM uzantisi mutlaka eklenmelidir. Daha sonra
MDM sablon dosyasini kaydetmek icin Save mdmt file digmesine basilir. Acilan pencerede (Sekil 4.7)
sablon dosyayi kaydetmek istedigimiz dizin secilir ve bir isim verilir. KAYDET digmesine basildiktan sonra
tekrar dnceki pencereye dondlir (Sekil 4.5). Sireci bitirmek icin Make MDM digmesine basilir ve .mdm
dosyasiolusturulur; hemen sonrasinda aciklayicristatistik modult calisir (bakiniz Sekil 4.8). Alternatif olarak,
Check Stats dugmesi basilabilir. Sekil 4.8'te gosterilen bu cikt, sonuclari dogrulamak icin incelenmelidir.

Save As MDM Template File »
+ <« Data (D) > datad w & Ara: datad
Dizenle = Yeni klasor =z - o
* Ind# ~ Ad Dedgigtirmne tarihi Tir
=| Bel #
T eglesen dde yo

| Res#
4. bali

data

oy MDM sablon dosyasi
- / icin bir isim verin ve
& OneDrn ¥ € ’ e .
| KAYDET diigmesine

Dosya ads: | ARMYy T "l
Kayt tiri: | MDM template files(*.mdmt) w baSln

A Klaséreri Gizle Yardim iptal

Sekil 4.7. HLM'de MDM sablon dosyasi kaydetme
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Mj HLM2ZMDM.STS - Mot Defteri

Dosya Diazen Bigim  Gérdndm  Yardim
LEVEL-1 DESCRIPTIVE
VARIABLE NAME il MEAN
LIDERLIK 3681 4,21
0ZYETER 36081 3.78
PERFORMA 3681 5.81
LEVEL-2 DESCRIPTIVE
VARIABLE NAME Il MEAN
IKLIM 280 4.15
IKY 288 4.58

MDM template: D:\datad\FIRMA.mdmt
MDM file name: FIRMA.MDM

Pomam blo.. AF AR

5t 1, St 1

STATISTICS

sD MINIMUM MAXTIMUM
8.86 1.68@ 7.00

1.59 1.17 7.08
1.87 1.8@ 7.00
STATISTICS

SD MINIMUM MAXTMUM
1.23 1.680 7.80

a8.72 1.8@ 6.49

100%  Windows (CRLF) UTF-8

Sekil 4.8. HLM'de Check Stats komutu ciktisi

Aciklayici istatistikleri gosteren dosya kapatildiktan sonra tekrar dnceki pencereye dondlir (Sekil
4.5). Son olarak Done digmesine basilarak WHLM model olusturma penceresine gecilir (bakiniz Sekil
4.9). Bu arada, sirec sonunda bilgisayarimizda ilgili klasérde Uc¢ adet dosyanin olustugunu da belirtmek
gerekir. Bu 6rnegimizde birinci dosya FIRMA.MDM; ikinci dosya sablon MDM dosyasi olan FIRMA.mdmt;
ve Uclncl dosya ise cikt dosyasi olan HLM2MDM.STS'dir. Ayrica, creatmdm.mdmt dosyasi varsayilan

sablon dosya olarak ilgili klasérde bulunur.

WHLM: hlrm2 MDM File: FIRMAMDM

File Basic Settings Other Settings  Run Analysis

Outcome
»» Level-1 <<
Level-2

INTRCPT1
LIDERLIK
OZYETER
PERFORMA

Sekil 4.9. FIRMA.MDM dosyasi icin WHLM

Help

120 -




4.5. ISLEM STRATEJISI

Onceki boélimlerde, SPSS yaziliminda cok dizeyli analiz islemleri 6ncesinde veri dosyasinda
bulunan nicel (sayisal - kantitatif) oncll degiskenlerin merkezilestiriimesi detayli bir sekilde gdsterilmisti.
HLM vaziliminda bu islem komutla otomatik bir sekilde yapilabilmektedir. Her ne kadar hangi tir
merkezilestirmenin daha uygun oldugu konusunda fikir birligi olmasa da (Algina & Swaminathan, 2011;
Enders & Tofighi, 2007; Wang & Maxwell, 2015), asagida HLM vyazilimi kullanilirken degiskenlerin
merkezilestiriimesi secenekleri konusunda kisa aciklamada bulunulmustur (Department of Statistics and
Data Sciences, 2012).

o Degiskeni merkezilestirmeme (uncentering): Bu secenekte degisken ham hali ile kullanir. Bu
yontem, bagimsiz degiskeninizin sinirli bir araligi oldugu durumlarda uygundur. Ornegin, IQ puanlari hicbir
zaman O degildir ve nadiren 0'a yakindir. Bagimsiz degisken kukla degisken olarak kodlanmis oldugunda
(6rnegin O veya 1 seklinde) bu secenegi kullanmaliyiz, ciinkU bir kukla degiskenin ortalamasi anlamli
degildir.

o Genel ortalama etrafinda merkezilestirilme (grand-mean centering): Bu secenek kullanildiginda,
kesisme noktasi, bagimsiz degisken icin degeri genel ortalamaya esit olan bir bireyin tahmini puani
olarak yorumlanir. Ornegin, bir testin genel ortalamasi 70 ise, test skoru 70 olan bir kisi genel ortalama
etrafinda merkezilestiriimis O skoruna yani kesisim noktasina sahip olacaktir. Bu secenek, modelin
kesisim noktasinin, bagimsiz degiskenler tarafindan 6ngortlen ortalama farklar hakkinda bilgi vermesini
istediginizde kullanishdir.

e Grup ortalamasi etrafinda merkezilestirme (group-mean centering): Bu secenekte bagimsiz
degiskenler dizey-2'deki grubunun ortalamasi etrafinda merkezilestirilir. Kesisim daha sonra her grup icin
ortalama sonuc olarak yorumlanabilir. Bu, parametre tahminlerinin her grupta duzey-1'deki etkiler olarak
yorumlanmasina izin verir.

Onceki bélimlerde aciklandigl Uizere, cok diizeyli veri analizinde bir dizi modelin sirasiyla incelenmesi
genel uygulama haline gelmistir. HLM vyazilimi kullanilarak yapilan analizlerde de benzer adimlar takip
edilmektedir. Once basit bir modelden baslanir ve gittikce karmasik modeller olusturulur (Hox & Roberts,
2010). Bu 6rnegimizde ele alinan modeller bes adimda olusturularak asagida kisaca aciklanmistir:

e Birinci adim: Kosulsuz veya bos model (unconditional, unconstrained, null model). En basit model
olarak tesadUfi etkili tek yonli ANOVA modeli (One-Way ANOVA with Random Effects) olarak da bilinen
bu baslangic modeli ile bagimli degiskendeki degisim hiyerarsinin farkli dizeylerine gore ayrilmaktir. Bu
sade model tesadUfi gruplar ve bu gruplar icerisindeki varyanslari icerir. Ornegimizde ise, isgdrenlerin
performans skorlarindaki varyansin 200 KOBI arasindaki farkliliktan kaynaklanip kaynaklanmadigi hakkinda
bilgi verecektir.

o ikinci adim: Birinci diizey tesadifi kesisim modeli (Random Intercept Model with Level 1
Predictors). (ANCOVA Model with Random Effects) olarak da bilinen bu model birinci diizeydeki (isgoren)
merkezilestirimis algilanan liderlik (LIDERLIK) ve 6z-yeterlilik (OZYETER) degiskenlerin isgdren performansi
(PERFORMA) skoru Uzerindeki sabit (fixed) ve tesadifi (random) etkilerini kapsamaktadir.

o Uclinct adim: ikinci dizey tesadifi kesisim modeli (Random Intercept Model with Level 2
Predictors). Ortalamalarin sonuc oldugu model (Means as outcomes model) olarak da bilinen bu model
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ikinci dlzeydeki (firma) insan kaynaklariuygulamalarinin (IKY) ve érgit ikliminin (IKLIM) isgbren performansi
skoru Uzerindeki sabit (fixed) ve tesadifi (random) etkilerini kapsamaktadir.

e Dordlincli adim: Tesadifi kesisim ANCOVA modeli (Random Intercept Model with Level 1
and Level 2 Predictors). Ortalamalarin sonuc oldugu ANCOVA modell (Means as outcomes ANCOVA
model) olarak da bilinen bu model birinci dizeydeki (isgdren) algilanan liderlik (LIDERLIK) ve 6z-yeterlilik
(OZYETER) degiskenleri birlikte ikinci duzeydeki (firma) insan kaynaklari uygulamalarinin (IKY) ve orgit
ikliminin (IKLIM) isgdren performansi skoru Uzerindeki sabit (fixed) ve tesadifi (random) etkilerini
kapsamaktadir.

e Besinci adim: Etkilesimsel model (interaction model). Bu model 6nceki modele ilave olarak birinci
duzeydeki (isgoren) algilanan liderlik (LIDERLIK) ile ikinci dizeydeki (firma) 6rgUt ikliminin (IKLIM) carpimini
(etkilesimsel terimini) kapsamaktadir.

4.6. HLM iLE COK DUZEYLI VERI ANALIZI

HLM yaziliminin glclt yanlarindan biri, cok dizeyli modellerin nasil kavramsallastirildigini gozler
onlne sermesidir. HLM vyazilimi, grafik araylzi sayesinde her dizey icin ayri model denklemleri
gorinttleyerek ve kimlik numarasini (identity number) iceren degiskenle (FIRMA) modelin her dizeyi icin
ayri veriyi eslestirerek bu kavramsallastirmayi kolaylastirir. HLM'de modeller belirtirken, kullanici dizey-1
birimleri Uzerinde olcllen degiskenleri dizey-1 (Level 1) model denklemine ve diizey-2 degiskenleri
dizey-2 (Level 2) model denklemine ekler. Bu sistem, hangi varyans bileseninin hangi degiskenlere gore
modellenmekte oldugu konusundaki belirsizligi azaltma egilimindedir (Palardy, 2011).

4.6.1. Birinci Adim: Kosulsuz veya Bos Model (unconditional, unconstrained, null model)

Onceki bolimde belirtildigi Uzere, tesadUfi etkili tek yonli ANOVA modeli olarak da bilinen bu
model (Snijders & Bosker, 2011) bagimh degiskendeki varyansi hiyerarsinin farkl duzeylerine gore
ayirmaktadir. Dolayisiyla, bu model ile isgoren performansindaki varyansin ne kadarlk kisminin firmalar
etkisi ile olustugunu hesaplamak mUmkUn olabilmektedir. Bos model iki nedenden dolayr onemlidir
(Garson, 2019). Birincisi, duzey 2'deki gruplama degiskeninin dlzey-1'deki bagimh degiskene ait kesisimi
(ortalama) anlamli bir sekilde etkileyip etkilemedigi anlasilir. Eger anlaml bir etki yok ise, bu durumda cok
dlzeyli veri analizi gerekmez, regresyon analizinin bilindik tir( uygulanir. ikincisi bos model cok diizeyli
veri nalizinde temel model olarak ele alinir. Modele degiskenler ilave edildikce, tahminlemenin iyilesmesi
ve hatalarin azalmasi beklenir.

Birinci dizeye air denklem su sekildedir.

Birinci dizeydeki gozlemler her bir grubun ortalamasi (kesisim BOJ) ve gruptaki her bir gézlemin
gup ortalamasindan sapmasi (r”.) seklinde bir fonksiyon olusturarak modellenmektedir. Y.U.j firmasinda
i isgorenin performans skorudur. BOJ., j firmasi icin ortalama performans skorudur. r ise | firmasinda i
isgorenin performans skorunun firma ortalamasindan farkidir.
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Ikinci diizey modelinin temel gdsterimi su sekildedir:
B. =V A (4.2)

Bu model gruplararasi kesisimdeki varyasyonu gostermektedir. Bu denklemde vy, 6rneklemdeki genel
ortalamayi (j tane firmanin ortalamasinin ortalamasi), Uy ise j firmasina ait ortalama performans
skorunun genel ortalamadan farkidir.

Ikinci diizey modelinin birinci diizey modelinde yerine konulmasiyla birlestirilmis model elde edilir
(bakiniz 4.3).

Kisaca, bu modelde Uc¢ etkinin tahmin edildigi gorilmektedir: kesisim, firmalar arasi kesisimdeki
degisim (uoj) ve firmalardaki isgdrenlerin performans skorlarindaki degisim (ru.). Bu model grup (veya kiime)
ici korelasyon katsayisini (intra class correlation coefficient) yani toplam varyansin ne kadarlik kisminin
gruplarin etkisi ile olustugunu hesaplamak icin dnemli bilgiler saglamaktadir. Onceki bolimde belirtildigi
Uzere, grup ici korelasyon katsayisi (bakiniz 4.4), gruplar arasi varyansin gozlemlenen varyansa orani

seklinde formule edilir (Goldstein, 2011).

p=T (T, + O (4.4)

4.6.1.1. HLM’de Bos Model Olusturma

HLM 7’deki tum iki dlzeyli modeller gibi bos model, Sekil 4.9'da gosterilen WHLM modelleme
diyalog penceresinde olusturulur. Cok dizeyli veri analizinin ilk adimi olan bos model olusturma ve test
etme icin icin izlenmesi gereken adimlar asagida belirtilmistir.

1. Sekil 4.10'da gosterilen WHLM modelleme diyalog penceresinde, isgdren dlzeyinde (dizey-1)
bagiml degisken olarak isgéren performansi (PERFORMA) sonuc degiskeni olarak belirlenmistir. Bu
modelde baska hichir degisken eklenmez. HLM 7 vazilimi, “FIRMA” degiskeninin dizey-2 gruplama
degiskeni oldugunu bilmekte ve otomatik olarak PERFORMA degiskeninin dlzey-1 kesisiminin bir
yordayicisi oldugunu varsaymaktadir. PERFORMA degiskeni sonuc degiskeni olarak belirlendikten sonra,
HLM yazilimi Sekil 4.10’'nun sag tarafinda gosterildigi Uzere dlzeylere ait denklemeleri ve ayrica “Mixed”
digmesine basildiktan sonra da birlestirilmis modele ait denklemi gosterir.
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Sekil 4.10. HLM 7'de WHLM Modelleme Penceresi: Bos Model Olusturma

2. Bos modeli tahmin etmeden 6nce, ana menlU cubugundan temel ayarlari (Basic Settings)
secerek, Sekil 4.11'de gosterilen pencereye ulasilir ve sonuc degiskeninin dagihm tirG (Distribution of
Outcome Variable) belirlenir. Bu érnegimizde normal dagihm (Normal Continuous) varsayilan degerdir
ve Oyle birakilir. Diger secenekler Bernoulli, Poisson, multinom ve ordinal dagilimlari destekler. Ayrica bu
pencerede, cikt istatistikleri dosyasinin ve cikt grafik dosyasinin adi ve konumu da belirtilebilir.

=]
I. “Basic et e s vess |2, “Normal
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Sekil 4.11. Temel Model Ayarlar
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3. Modeli calistirmadan dnce model tahmin ayarlarini degistirmek de mimkindUir. Ana ment
cubugundan diger ayarlari (Other Settings) secilir ve tahmin ayarlari (Estimation Settings) tiklanir. Ardindan
Sekil 4.12'de gosterilen pencere acilir. Bos model icin varsayilan ayar olarak kisith maksimum olabilirlik
tahminini (Restricted maximum likelihood) kullaniyoruz.

1. “*Other
Settings”e
tiklayip,

“Estimation
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Sekil 4.12. HLM 7'de tahmin ayarlari

4. Ana menl cubugundan diger ayarlari (Other Settings) secip, ardindan Sekil 4.13'de gosterilen
pencereyi elde etmek icin cikis ayarlar (Output Settings) secilir. Ornegimizdeki bu model icin, varyans-
kovaryans matrisleri yazdirmayi ve ciktiyl ana sonuclarla sinirlamayi secebiliriz.

tiklayip, “Output
Settings”l secin

1. “Other Settings™e

Sekil 4.13. HLM 7'de cikti ayarlar
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5. Son olarak, bos modeli calistirmak icin ana menl cubugunda “Run Analysis”’a tiklanir. Analize
ait cikti dosyasi belirledigimiz klasér konumuna yine belirledigimiz isimle (6rnegimizde model 1 (null)

seklindedir) kaydedilir.

2. “Save as and
Run”a tiklaymn
L. “Run :
Analysis™e g
tiklayin [ — ry
[ R TR [ '] "
[ |
& lndrdarinn
W Prnaats

3. Bir dosya ismi e
belirleyin e WA 4. “Kaydet™
] oy e *
diigmesine
i tiklayin

[ ——
PEESORMAL & ¢ i, #F s
. Eaymnau Commard Sani b ! i)
| (]

A Elasbeien e

Sekil 4.14. HLM 7'de model dosyasinin isimlendirilmesi ve calistiriimasi

4.6.1.2. Bulgularin Yorumlanmasi
Yukarida adim adim belirtilen islemlerden sonra HLM 7 yazilimi ¢cikti (output) sayfasini tiretir (bakiniz

Sekil 4.15).

¢ 126 ¢



=
-

/ Specifications for this HLM2 run
Problem Title: modal 1 (null)
The dara sourcs for this run = FIRAMAMDM
The command file for this un =D 'dad modd ] (oull) him
Qutpur fle neme = D-datad hinl heml
The maximum sumber of level-] unis = 3801
The maximmm oumber of level-2 unis = 200
The maxisnm cumbes of terations = 100
i Mathod of estimaion: restrictad mavimum |dsliood i
“, The outcome vasiable is PERFORMA i

P ——— |Model ile ilgili genel
i bilgiler

7 Summary of the model specified
Level-1 Model
PERFORMA =S, +r
Level-2 Model
Bo™ T+ X
Mixed Model i
% PERFORMA=7. =us+r, ;

Modelde kullamilan
denklemler

Final Results - Iteration6 - R .
_Tterations sopped due to small-chasge-arHiceltrout frmerion |Varyans bileskeleri ‘

o =08107%

r x
*. NIRRT A, O340, )

A
Fandom level]l cosffioad  Reliabylity efmmas
TNIRCPLL S, [T
Thevalue of the log-lkddood i atitaation 6 = -5 11683 4E+003

|Giiveniliclik degeri |

Final estimation of ficed effects: |

|sabit etkiler |

. -~ . StanBad . Approx
Fixed Effect Coeffcia ot | r-mtio df Fvilue
i For INIRCPIL.f I
\. INTRCPT2, 7. 4064335  0030p38 125240 189 <0.001 i
Fioal estimstion of ficed effects |
{with robust standard errars)
. ~ . Sran, . ADprox .
Fixed Effect Coefficiat Pkt f-ratio df povilue
For INTRCPTL. S

I
INTRCPT2.7. 4964335 0039§8 125365 199 <0.001
]

o

Final estimation of variance componegt:

RadomEffn JooiC 'ggl:;u i ¥ palme |Varyans bileskeleri ‘
i INTRCPTl.m, 050484 025436 198 111711488 <0001
 dmelly 095435 091079

Statistics for current covarmnce components mode
Deviance = 102334670002 H . . .
Number of astimand paraans; =2 ‘ Sapma istatistikleri ‘

Sekil 4.15. HLM 7'de cikti dosyasini temel bolumleri

Bos model analizi sonucu elde edilen cikt sayfasinda glvenilirlik degeri bulunur. Bu deger gercek
firma ortalamasi (BOJ) icin herhangi bir firmadaki érneklem ortalamasinin glvenilirliginin bir gdstergesidir.
Baska bir ifadeyle, dlzey-1 kesisiminin tesadUfi etkisinin glvenilirligi, dlzey-2 birimlerin ortalama
glvenilirligidir. Her bir kesisim icin yapilan tahminlerin genel glvenilirligini 6lcer. Bos model icin glivenilirlik
duzeyi 0.81'dir.

Tablo 4.2. Guvenilirlik dizeyi

Random level-1 coefficient Rel!ab|l|ty
estimate
INTRCPT, 8, 0.811
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Sabit etkiler bos modelde ilgilenecegimiz istatistikler arasinda yer almaz ama yinede konunun
daha iyi anlasiimasi icin kisaca bu etkiler hakinda aciklamalarda bulunalim. Tablo 4.3’de bos modele ait
sabit etkiler sunulmaktadir. Ornegimizde, diizey-2 gruplama degiskeni, FIRMA, modellenen tek etkidir
ve ortalama isgdren performans degeri (dizey-1'deki kesisim) 4.96 oldugu tahmin edilmektedir. Bu
degerin standart hatasi 0.03'tlr ve %95 glven araliginda ortalama isgdren performans degerleri su
sekildedir: 4.96 + 1.96(0.03) = (4.90, 5.01). Saglam &6lctnll hatalari olan (with robust standard errors)
sabit etkiler ayni tahminde bulunur ancak biraz farkli standart hataya sahiptir. Eger arastirmaci bagiml
degiskenin dagilimini yanlis belirtmis ise saglam 6lctnll hatalari olan (with robust standard errors) sabit
etkiler tablosunu kullanmasi yerinde olur (Garson, 2019). Ornegimizde varsayilan olan normal bir dagilim
belirtildigi icin Tablo 4.3'de sunulan sabit etkiler kullaniimistir.

Tablo 4.3. Bos modele ait sabit etkiler (Final estimation of fixed effects):

Standard t-ratio

Fixed Effect Coefficient error of Approx p-value
For INTRCPT, §,
INTRCPT., v, 4.964335 0.039636 125.249 199 <0.001

Son varyans bileskeleri Tablo 4.4'te yer almaktadir. Tahmini parametre sayisi (nhumber of estimated
parameters) = 2 ifadesi, bos bir modelde, diizey-1 kesisim ve dizey-2 kesisim icin tahminlerin yapildigi
anlamina gelmektedir. Dizey-2'de yani érnegimizde firma dlzeyinde, 1, genel ortalama etrafinda (y,,)
firmalarin gercek ortlamasina (BOJ) ait varyansi ifade eder. Kesisime dair varyans bileskesi (tau olarak
bilinir, 1,,) 0.25 degeri almistir ve istatistiksel olarak anlamlidir. Bu, sonuc degiskeni olan PERFORMA'nin
kesisiminin dizey-2'deki 6ncil olan FIRMA etkisi altinda oldugu anlamina gelir. Ornegimizde, ortalama
isgoren performans skorlarinin firmalar arasindaki varyansin blyUklGgint élcmek icin ortalama skorlarin
olasi araligini belirlemek yararli olabilir. Bunu hesaplamak icin vy, + 1.96(t,)1/2 denklemi kullanildiginda
496+ 1.96(0.25)1/2 = (3.98, 5.94) degerleri elde edilir. Bu bulguluar, 6rnegimizde, firmalar arasi ortalama
performans skorlarinda ¢nemli bir aralik veya aciklik (ranj) oldugunu géstermektedir. FIRMA etkisi, o,
(sigmasquared) olarak etiketlenen artik varyans bileskesinden (0.91) daha kicUktir, sonuc degiskeni olan
PERFORMA'da henliz aciklanmamis olan hala dnemli varyasyon olabilecegini ve ilave dnclllere sahip bir
modelin gerekli olabilecegini gosterir.

Tablo 4.4. Varyans bileskeleri tablosu (Final estimation of variance components)

Standard Variance

Random Effect Deviation Component d.f. X2 p-value
INTRCPT1, uO 0.50484 0.25486 199 1117.11498 <0.001
level-1, r 0.95435 0.91079

Statistics for current covariance components model
Deviance = 10233.667002

Number of estimated parameters = 2

Kesisim bileskesinin anlamli olmasi, grup ici korelasyon katsayisinin (intraclass correlation coefficient
-ICC) anlamli olabilecegine isaret eder. Bu da cok dizeyli veri analizinin uygun ve gerekli oldugunun
gostergesidir. Ornegimizde, grup ici korelasyon katsayisi (ICC) kesisime ait varyans bileskesini toplam
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varyans bileskelerine bélinmesine gore hesaplanabilir. p = 1., / (t,, + 0,) denklemine bos modelden elde
edilen varyans bileskeleri degerlerini ekledigimizde ICC = 0.25 / (0.25 + 0.91) = 0.21 degeri elde edilir.
Bu sonuc, érnegimizde, isgdren performansindaki %271 oranindaki varyansin firmalar arasinda oldugunu
gosterir. Firmalar arasi varyans (gruplar arasi degiskenlik) istatistiksel olarak da anlamlidir, x2 = 1117.11,
s.d. =199, p < 0.001.

Tablo 4.4'te goruldigl Uzere sapma (deviance) degeri 10233.66'dir. Bos model icin su an yapilacak
herhangi bir islem yoktur. HLM analizlerinde kullanilan birincil uyum istatistigi sapma istatistigidir. Sapma
istatistiginin hesaplamasi, maksimum olabilirlik tahmini prosedirine dayanmaktadir. Bununla birlikte,
sapma istatistigi, degerlerinin sadece diger modellerden elde edilen degerlere gdre anlamh oldugunda
onemli bir uyum gostergesi olarak karsimiza cikmaktadir. Modeller arasindaki sapmayi karsilastirmak icin,
oncll degiskenleri ekleyerek veya cikararak karsilastirmalar yapilabilir. Dolayisiyla, bos modelden elde
edilen sapma degeri ilerleyen modellerden elde edilen sapma degerleri ile karsilastirilabilir. Modeller
arasindaki sapma degerleri farkinin bu karsilastirmasi, esasen olasilik orani testleridir. ilerleyen modellerde,
HLM vyaziliminda bu testin nasil yapildigl detayh anlatilmistir.

Birinci arastirma sorusu, isgorenlerin performans duizeyleri firmadan firmaya farklilik gosterip
gostermedigi ile ilgiliydi. Elde ettigimiz bulgular farklilastigini géstermektedir. Buna gore; dlzey-2'deki
gruplama degiskenine ait varyans bileskesi istatistiksel olarak anlamlidir (x2 = 1117.11, s.d. = 199, p <
0.001). Baska bir deyisle, isgdbren performansi ortalamasi (kesisim) acisindan firmalar arasinda anlaml
farkliliklar vardir. Hesaplanan grup ici korelasyon katsayisi (ICC) 0.21'dir. Bu sonug, érnegimizde, isgbren
performansindaki %21 oranindaki varyansin firmalar arasinda oldugunu gosterir. Kisaca belirtmek
gerekirse, kesisimin anlamli bir sekilde firmalar boyunca degismesi ve grup ici korelasyon katsayisinin
performans skorlarindaki varyansin %21’sinin firmalar tarafindan aciklandigini belirtmesi nedeniyle cok
dUzeyli veri analizine devam edilmesi gerektigi sonucuna ulasiimistir.

4.6.2. ikinci adim: Birinci diizey tesadiifi kesisim modeli (Random Intercept and Slope Model
with Level 1 Predictors)

TesadUfi etkiler ANCOVA modeli (ANCOVA Model with Random Effects) veya tesadUfi katsayilar
regresyon modeli (Random Coefficients Regression Model) olarak da bilinen bu model bir veya birden fazla
dizey-1 degiskenin oldugu modeldir. Dizey-2'deki gruplama degiskeni (6rnegimizde FIRMA) tesadifi bir
faktor olarak modelde yer almaktadir, ancak herhangi bir diizey-2 degiskeni modelde yer almamaktadir.
Ornegimizde, bu model, birinci diizeydeki (isgdren) algilanan liderlik (LIDERLIK) ve éz-yeterlilik (OZYETER)
degiskenlerin isgbren performansi (PERFORMA) skoru tzerindeki sabit (fixed) ve tesadfi (random) etkilerini
kapsamaktadir. Bu model diizey-1 degiskenleri icin tesadifi bir egim iceriyor, yani regresyon denklemimizin
egiminin firmaya gore degismesine izin veriyoruz. Bu model icin j firmasindaki her bir i isgdreni icin algilanan
liderlik ve 6z-yeterliligin isgdren performansi Uzerindeki etkisi su sekilde formule edilir:

B.. + B.(LIDERLIK). + B.(OZYETER). + r

4.6'da yer alan denklem birinci (isgoren) dizeyde, grup ici LIDERLIK ve OZYETER degiskenleri
PERFORMA le iliskilidir. Dlzey-2'de hicbir degisken bulunmaz. Ancak, dizey-1 kesisimi, bagiml degiskenin
(PERFORMA) dizey-2 ortalamasiyla (y,,) birlikte arti diizey-2 hata terimi (uoj) ile tahmin edilir. Dizey-2
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hata terimi, gruplamanin (FIRMA) dizey 1'deki bagimli degisken (PERFORMA) Uzerindeki tesadUfi etkisini
temsil eder. Bu hata terimi, her bir firmanin diizey-1 modelin egimi ve kesisimi Gizerindeki benzersiz etkisini
temsil eder. Ayrica, dlzey-1 regresyon katsayilari veya egimleri (Blj), dizey-2'deki gruplarin regresyon
katsayilarinin ortalamasi ile tahmin edilmektedir. Ornegimizin icin ortlamalar, 200 firmaya ait ortalamalari
ve dlzey-2 hata terimlerini (Un) esas alir.

Bu model, herhangi bir dizey-2 degiskeninin bulunmadigi durumlarda ve ancak dizey-2 birimleri
arasinda farklilik oldugunda kullanilir. Her firmanin kendine 6zgl kesisimleri ve egimleri oldugu icin, bu
dlzey-2 birimlerinin her biri icin bir regresyon denklemi vardir, ¢clinkl dizey-2 denklemlerindeki hata
terimleri her firma icin benzersizdir, dlizey-1 kesisimi ve egim katsayilarini hesaplamak icin kullanilir.
Kisaca, bu model, her firmanin ayri bir egime ve kesismeye sahip oldugu gercegini yansitir ve bu nedenle
ornegimizdeki tim firmalar icin tek bir regresyon denkleminin kullaniimasi s6z konusu degildir.

=
|
—~

Duzey-1 ve diizey-2 icin olusturulan denklemlerin birlestirilmis hali su sekildedir.

PERFORMA. =y + v, (LIDERLIK). + v, (OZYETER). + u

U (LIDERLIK). + r

4.6.2.1. HLM’de Birinci diizey tesadiifi kesisim modeli olusturma

HLM 7’deki tim iki diizeyli modeller gibi bu model, Sekil 4.9'da gosterilen WHLM modelleme diyalog
penceresinde olusturulur. Birinci dlzey tesadUfi kesisim modeli olusturma ve test etme icin icin izlenmesi
gereken adimlar asagida belirtilmistir.

1. Sekil 4.16'da gosterilen WHLM modelleme diyalog penceresinde, isgbren dizeyinde (dlzey 1)
bagimli degisken olarak isgéren performansi (PERFORMA) sonuc degiskeni olarak belirlenmistir. Birinci
dizeyde (Level 1) bu modele iki yordayici degisken eklenmistir. Once, PERFORMA degiskeni sonuc degiskeni
olarak belirlenir. Sonra, birinci dlzeydeki degiskenleri ekleme icin LIDERLIK degiskeni (zerine farenin sag
tusu ile tiklanir ve “add variable group centered” secilerek modelin denklemine eklenir. Benzer sekilde,
OZYETER degiskeni Uzerine farenin sag tusu ile tiklanir ve “add variable group centered” secilerek modelin
denklemine eklenir. ikinci diizeyde (Level 2) hata terimini dekleme eklemek icin UGizerine farenin sag tusu
ile tiklanir ve aktif hale getirilir. HLM vazilimi Sekil 4.17'nun sag tarafinda gosterildigi Gzere dlzeylere ait
denklemeleri ve ayrica “Mixed” digmesine basildiktan sonra da birlestiriimis modele ait denklemi gosterir.
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2. Baguml veya sonug
degiskenin fizerine gelip
farenin sol tusunu tiklayin ve
“QOutcome variable” secin

3. LIDERLIK degiskenin
iizerine gelip farenin sol
tusunu tiklayin ve “add
variable group centered”
secin X

|
WHLM: hird MDM Fde FIRMAMDM
N Outcome
1. Level-1 secin 3 Leveld <<
Level 2
INTRCPTY P ,
LIDERLEC ] WHLM him2
—QHEIEI.. - _l - File  Basic Settings| Other Seffings
[_ PERFORMA | | ostoome EUEL 1 .
53 Levell <<
s Level2 PERFORMA = £ o

Toom By Felp

Bokt Group-mean chatrng: bokd kake prasd.mbie o

/ 4. OZYETER degiskenin

([T eve 2 w00t coson s onems iizerine gelip farenin sol
23 utcome vasble | |tusunu tiklayin ve “add
PERFOF  [yaa varisble uncentered iabl tered”
) B e | variable group centere .
( dd ’. - Fae Busse Setmings | Omer{ SECLIL
S | Outcame | ey 4 MODEL (o grovemean contering b2 iaie grand-mean contermg) A
%‘ PERFORMA = 7, + 7, (LIDERLIK) + ¢
q LEVEL 2 MODEL (seid kaie: geand-mean centering)
A— C QZYETEP Fo = Ton * ¥
\_..// coree vasiabby |
add varable uncentered
add varable group centered
Mixed| >
Sekil 4.16. HLM 7'de Tesadufi Kesisim Modeli Olusturma
a WHLM: him?2 MDM File: FIRMAMDM  Command Filles modell.him -— o X
File Basic Settings Other Settings  Bun Analysic  Help
] WHLM: a2 MOM Filie: FIRMAMDM - 0 X IJLull:n|rl11: LEVEL 1 MODEL (bolt: proup-msan cenering: baid hake: prand-mass csatsrng) A
File B.“Jch“mgs Other S.gﬂmgg Ran ﬂ.nmls Help el
"t PERFORMA = £, + £.(LIDERLIK) + £,(OZYETER) + r
mﬁ:‘: LEVEL 1 MODEL (bokd: group-maan centering: bokd alkc: grand-mmsn constring) L. 5};_;;7_'?? « L i
" i " i LEVEL 2 MODEL ¢ n canbarng)
5> Leweh2 <¢ | AT ORMA = £, & £,(LIDERLIK) + £,{OZYETER] + 1 IKLIM £y = 1 ® Uamm prm——
INTRCPT2 LEVEL 2 MODEL (toid taic: grand-mean cantarng) e =y
LI PR By = Tig* U
Y L 22 = 1
£y = Ty | [\
By = 13g S
1. Hata teriminin :>
iizerinde farenin sag
tusu ile tiklayin
2. “Mixed”
diigmesini tiklayin
elde edilir Mixed| ¥

Sekil 4.17. HLM 7/'de Tesadufi Kes

FERFORMA = 1 41, ~LIDERLIK + 1 ~OZVETER + , + u ~LIDERLIK + r

isim Modeli Olusturma
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2. Modeli tahmin etmeden 6nce, ana menl cubugundan temel ayarlari (Basic Settings) secerek,
Sekil 4.18'de gosterilen pencereye ulasilir ve sonug degiskeninin dagilim tird (Distribution of Outcome
Variable) belirlenir.

B
J. “BaSiC _nl.nﬁ:fn:; —1 LEV‘ELIIIB;:I P-In.;d&p-ec‘-hut-on:- HLWZ e 2 “Normal-
. LAl | 1
Settings™e (5% Levera < | FERFOR - Distribation wwcmm—————"’—/ (Continuous)
: MemRcPz | & Hoemal {Continuous| oA
tiklayin BTRCPTZ LE'\;E_L:I c MM[I ;‘;“w ) ) secili olmalidir
wY ; = || ¢ Poisson {constant exposure)
;' = " Binemial {numbsr of trials) ,—_|
]I © Poisson (variable expasure) =
© Mutingmial
¢ Onfinal Mumber nrcategnms
i 3. Cikt1 dosyast
r icin bir isim
Level-1 Residual File | Leved2 Fie | be]_lrleym
Title [modez
Output fie name [ D \datad\nim2 el o .
P——
[See Fila->Preferances 1o sat defaul output type) f“ 4 OK' dugmesme
| . . [ Make graph file baslﬂ
PERFORMA ® 100 4 156 Gragh flaname  [DGstabgaphoaged /
Cancel | [ o

Sekil 4.18. Temel Model Ayarlari

3. Bos modelde (null) oldugu sekliyle model tahmin ayarlarini ayarlari muhafaza edilir (varsayilan
ayar olarak kisith maksimum olabilirlik tahminini (Restricted maximum likelihood) kullaniyoruz).

4. Benzer sekilde, cikti ayarlari bos modelde (null) oldugu sekliyle; diger ayarlari (Other Settings)
secip, ardindan cikti ayarlari (Output Settings) secerek belirlenir (varyans-kovaryans matrisleri yazdirmayi
ve ciktiyl ana sonuclarla sinirlamayi secebiliriz).

5. Son olarak, bos modeli calistirmak icin ana menid cubugunda “Run Analysis”a tiklanir. Analize ait

ciktr dosyasi belirledigimiz klasoér konumuna yine belirledigimiz isimle (6rnegimizde model 2 seklindedir)
kaydedilir.

2. “Gave as and
5] Run"a tklavn
L “Run Vgt - A—
. | PERFORAR = g o plELRLEG S
[ bt E | . ?
Analysise [P v, vt e s
tiklaym W o ¥ s [T — ]
Fi - S o s e
- ' ! p—
i.l-iuwlu-]
el | Doty ~ L]
-
N
&
] !
3. Birdosyaismi | —T=—
belirleyin ' \\ [
e
FERPOR & o 0 LDERE TR e b i e ey
S ==l

Sekil 4.19. HLM 7'de model dosyasinin isimlendirilmesi ve calistirimasi
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4.6.2.2. Bulgularin Yorumlanmasi

Yukarida adim adim belirtilen islemlerden sonra HLM 7 yazilimi ¢cikti (output) sayfasini tlretir (bakiniz
Sekil 4.20).

Final Results -
Foandom l=wel-1 cosfficiant  Foeliability sstimas
INTRCPTL S 0. RER
LIDEFLIE & 0.247
Tha valus of the log-likslibond fimction at itsration 46 = -4 26744 5E--0{5
Final estimation of fived effects:
. . S tamdand . Appaoc. .
Fixad Effact Copafficiant r-gatio ar pvalps

For INTRCDTL, §
INTRCPTZ 7. 4.956728  0.040230 123.200 199 <0.001
For LIDERLIK slope, §
INTRCPTZ, 7. 0.639523  0.019063 33.548 180 <0.001
For OZYETER. slops, §

INTERCPTL 3 0.139226 0000751 14307 32 <. 001

Final estimation of fixed effact:

(with robuststandard ervors)

Fined Effsct Cosfficiany  CPCET e ADPIOR e
Euiy gr

For INTRCPTL, §

INTRCPTZ, ;. 4.056728  0.040130 123.518 100 <0001
For LIDERLIE slopse, §

INTRCPTZ ;. 0.630523  0.010737 32402 100 <0.001
For OZYETER. slope, §

INTECPTZ p, 0.130226 0.000853 14.131 3200  <0.001

Final esfimation of varianoe components

Standard  Variamos . .
Foandom Effect Diwvistion  Com ar T pvalus
INTECPTI, i 0.53630  0.2B761 10 187620080 <0001
LIDERLIK slops, 1, 0.13180  0.01737 1o 277.B1540 <0001
lgval-1, r 0.73738  0.54373

Statstics for current covariance componen i mod el

Dviznca= 8534 BRDISD
Mumber of sstimated perametsrs = 4

Sekil 4.20. Model 2 icin HLM 7/ ¢kt dosyasi

TesadUfi katsayilar modeli, her firmanin ayri bir egime ve kesismeye sahip oldugu gercegini
yansitmaktadir. Ornegimizde 10 adet firmaya ait algilanan liderlik ve isgéren performansi iliskisi icin
regresyon cizgilerini gosteren grafik Sekil 4.21'de yer almaktadir.
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Sekil 4.21. On adet firma icin liderlik-performans iliskisi

Model 2 analizi sonucu elde edilen cikti sayfasinda glvenilirlik degerleri bulunur (bakiniz Tablo 4.5).
HLM’de kesisim gUvenilirligi, soz konusu kesisimin firmalar arasinda ortalama isgbren performansinda
ne olclde ayrim vyapabilecegini gostermektedir. DuUsUk glvenilirlik, hassasiyet eksikligi anlamina
gelmemektedir.

Tablo 4.5. Glvenilirlik dizeyi

Random level-1 coefficient Reliability estimate
INTRCPT, 8, 0.888
LIDERLIK B, 0.247

Tablo 4.6'da tesadUfi katsayilar modeline ait sabit etkiler sunulmaktadir. Daha dnce de belirtildigi
Uzere, cikt dosyasinda saglam 6lclnlU hatalari olan (with robust standard errors) sabit etkiler ayni tahminde
bulunur ancak biraz farklh standart hataya sahiptir. Eger arastirmaci bagimh degiskenin dagilimini yanhs
belirtmis ise saglam olctnll hatalari olan (with robust standard errors) sabit etkiler tablosunu kullanmasi
yerinde olur. Ornegimizde varsayilan olan normal bir dagihm belirtildigi icin Tablo 4.6'da sunulan sabit
etkiler kullaniimistir. Tablo, standart regresyon denklemine benzer bir sekilde yorumlanmaktadir. Birinci
terim, B, dizey-1 kesisimidir ve sadece tek bir terim, dlzey-2 kesisim, v, iceren bir regresyon denklemi
ile hesaplanir. Bu terimle iliskili t orani, kesisim noktasinin sifira esit olma olasiligini test eder (isgoren
performans ortalamasinin sifir oldugu hipotezini test etmek anlamina gelir). Tabloda tahmin edilen bir
sonraki terim, B,, dizey-1 egimidir; ortalama egim olan v, terimi ile tahmin edilir ve kesisime benzer
sekilde, t orani bu degerin sifir olma olasihgini test eder. Bu test teorik olarak ilging bir testtir ciinku
LIDERLIK ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi inceler: eger bu deger gercekten sifirsa, bu LIDERLIK ile
isgorenlerin performans skorlari arasinda bir iliski olmadigini gosterir. Tablodaki degerlere baktigimizda
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egim sifirdan farkhdir (0.64) ve t oraniise 33.54’dir. Benzer bulgu, OZYETER ile bagimli degisken arasindaki
iliski icin de gecerlidir. Tablodaki degerlere baktigimizda OZYETER egimi (y,) sifirdan farklidir (0.14) ve ¢
orani ise 14.30'dir.

Kisaca, algilanan liderligin (y,, = 0.64, t = 33.54, p < 0.001) ve 6z-yeterliligin (y,, = 0.14, t = 14.30,
p< 0.001) isgdren performansi Uzerinde pozitif yonll ve anlamh etkisi vardir.

Tablo 4.6. Model 2'ye ait sabit etkiler (Final estimation of fixed effects):

Fixed Effect Coefficient Standard error t-ratio Approx. d.f. p-value

For INTRCPT,, 8,

INTRCPT,, v 4.956728 0.040230 123.209 199 <0.001

For LIDERLIK slope, 3

1

INTRCPT,, v, 0.639523 0.019063 33.548 199 <0.001

For OZYETER slope, B,

INTRCPT,, v, 0.139226 0.009731 14.307 3200 <0.001

Son varyans bileskeleri Tablo 4.7'te yer almaktadir. Hata terimleri, drnegimizdeki firmalarin her
biri icin farkl regresyon denklemlerine sahip olmanin gerekli olup olmadigini veya tim hata terimlerini
ortalamasini almanin yeterli olup olmadigini belirlemek icin incelenir. Yani, firmalar arasinda isgoren
performansinda dnemli bir degiskenlik yoksa veya firmalar arasinda algilanan liderlik ve isgdren performansi
skorlari arasinda iliski yoksa, egimde herhangi bir degiskenlik yoksa, o zaman diizey-2 modeline bir hata
terimi eklemeye gerek yoktur. Boyle bir durumda, hiyerarsik bir model gerekli olmayabilir, cinkU Ust dlzey
birimler arasinda diizey-1 degiskenlerinin yorumlanmasini potansiyel olarak etkileyebilecek herhangi bir
onemli degisiklik yoktur. Bu hata terimleri her firmanin regresyon denklemini benzersiz kilan unsurdur;
kesisim hatas! terimi olmasaydi, her firmanin benzer kesisimi olurdu ve egim hata terimi olmasaydi, her
firmanin benzer bir egimi olurdu. Tabloda, hem kesisimde hem de egimde 6nemli bir degiskenlik oldugunu
gormekteyiz, bu da modeldeki firmalar arasinda degiskenlik oldugunu gdsterir ve bu nedenle bu terimler
dizey-1 katsayilarini tahmin etmek icin dnemlidir.

Grup ortalamasi etrafiinda merkezilestirilmis LIDERLIK icin egimin varyansina (u,) iliskin tahmin
0.01'dir ve p < 0.001'dir. Test istatistiksel olarak anlamli oldugundan, firmalar arasinda egimde fark
olmadigi seklindeki hipotezi reddediyoruz.

Tablo 4.7. Varyans bileskeleri tablosu (Final estimation of variance components)

Random Effect Standard Deviation Variance Component d.f. X2 p-value

INTRCPT,. u, 0.53630 0.28761 199 1876.20980 <0.001

LIDERLIK slope, u, 0.13180 0.01737 199 277.81540 <0.001
level-1.r 0.73738 0.54373

Statistics for current covariance components model
Deviance = 8534.889259

Number of estimated parameters = 4
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Artik varyans bileseni (level-1,r), isgbren performans skorunda firmaici varyasyonile iliskili varyanstir.
Ancak bu bileseni, isgdren performansi kesisimi ve algilanan liderlik egimi Gzerinde ikinci diizey gruplama
etkisini hesaba katmaz. TesadUfi etkiler daha fazla acikladikca, bu artik varyans azalacaktir. Tablo 4.7'deki
degerlere baktigimizda artik varyans 0.54’tlr. Oysaki kosulsuz veya bos modelde (model 1) artik varyans
degeri 0.91'dir. Dlzey-1'de aciklanan varyans oranini su formUlle hesaplayabiliriz:

Dizey 1 Aciklanan Varyans = [0?%(bos model)-c%(tesadiifi kesisim modeli)] / 62 (bos model)

=[0.91 - 0.54]/0.91 = 0.40

Bu, isgdren dlzeyinde vyordayici kullanmanin firma ici varyansi %40 oraninda azalthgini
gdstermektedir.

Model uyumundaki gelismeyi degerlendirmenin bir baska yolu sapma testi (deviance test) veya
olabilirlik orani testini (the likelihood ratio test) hesaplamaktir. Sapma istatistigi, sonraki modele eklenen
yordayicilarin modelin uyumunu iyilestirmedigi hipotezini test etmek icin kullanilir. Sifir hipotezi, eklenen
yordayicilarin katsayilarinin O olmasidir. Sapma istatistigi'ni kullanmak icin bir modelin digerinin icine
yerlestirilmesi gerekir. Kiclk sapma degerleri daha iyi olarak degerlendirilir. Bir modele daha fazla
yordayici eklemek sapma degerini azaltirsa, bu olumlu bir durum olabilir. Sapma istatistigi kullanilarak
yapilan hipotez testi, sapmadaki azalmanin dnemli olup olmadigini belirlememize yardimci olur. BlyUk bir
anlamhlik (p) degeri bize dnemli olmadigini ve modelimizin eklenen yordayicilar tarafindan gelistiriimedigini
soyler. Kicuk bir anlamhlik (p) degeri bize kiyaslama yaptigimiz esas veya bos (null) modeli reddetmemizi
ve eklenen yordayicilari korumamizi séyler. Sapma istatistigi dagilimi, serbestlik derecesinin (degree of
freedom - df) sonraki modeldeki ekstra parametre sayisina esit olan ki-karedir.

Ornegimizde bu test, birinci diizey bagimsiz degiskenleriiceren tesadifi kesisim modelinin, herhangi
bir bagimsiz degisken icermeyen sadece bos (null) modelden 6nemli 6lclide daha iyi olup olmadiginin
genel bir testi olarak kullanilabilir. Ornegimizde iceren tesadifi kesisim modelinin sapma degeri D, =
8534.88 ve bos (null) modelin sapma degeri D, = 10233.66'dir. Testi gerceklestirmek icin bos (null)
modelin sapmasini alir ve ondan tesadufi kesisim modelin sapmasini ¢ikaririz. Bu fark, D, - D, = 10233.66
-8534.88 =1698.78'dir. Elde edilen bu fark daha sonra anlamlilik agisindan ki-kare dagihimrile karsilastirilir.
Bu karsilastirmada kullanacagimiz serbestlik derecesi ise kiyaslama yaptigimiz iki modeldeki parametre
sayilari arasindaki farktir. Ornegimizde tesadifi kesisim modelinin parametre sayisi 4 ve bos (null) modelin
parametre sayisi 2'dir. Sapma testini, modellerde sapma farkindan elde ettigimiz degeri (1729.05) ki-kare
dagilimiyla ve 2 serbestlik derecesiyle karsilastiracagiz. Sapma farki degerini, ki-kare dagilim tablosunda 2
serbestlik derecesiyle inceledigimizde, istatistiksel olarak anlamli oldugunu goriyoruz.

Bununla birlikte, HLM 7 yaziliminda sapma testini su komutlarla yapabiliriz.

Ana menl cubugundan diger ayarlari (Other Settings) secip, ardindan Sekil 4.22'de go6sterilen
pencereyi elde etmek icin hipotez testi (Hypothesis Testing) secilir. Acilan pencerede, karsilastirma
yapacagimiz bos (null) modelin sapma degeri ve parametre sayisi yazilir.
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Sekil 4.22. HLM 7'de hipotez testi

Variance-Covariance comp onents test

7* statistic = 1729.05800
Degrees of freedom =2
p-value =<0.001

Sekil 4.23 Sapma Testi Istatistigi

Sekil 4.23 sapma testi sonuclarini gostermektedir. Bu sonuclara gore, tesadifi kesisim modelinin
sapma degeri ile bos (null) modelin sapma degeri arasindaki farkin 0.001 seviyesinden daha iyi anlaml
oldugu gorilmektedir. Baska bir ifadeyle, tesadifi kesisim modelinde ekledigimiz bagimsiz degiskenlerin
kontrol edilmesi durumunda bile, firmalar arasindaki fark kuvvetli bir oranda anlamlidir. Kisaca, bos (null)
modele kiyasla, sapma testi tesadiifi kesisim modelinin aciklama gliclinde (explanatory power) istatistiksel
olarak anlamli bir ilerleme saglamistir (x2 = 1729.05, df = 2, p < 0.001).

Ikinci arastirma sorusu isgdrenlerin algisiyla liderligin ve isgdrenlerin 6z-yeterliligin is performans
Uzerindeki etkisiyle ilgiliydi. Elde ettigimiz bulgular algilanan liderligin (y,, = 0.64, t = 33.54, p < 0.001) ve
6z-yeterliligin (y,, = 0.14, t = 14.30, p< 0.001) isgéren performansi Gzerinde pozitif yonli ve anlamli bir
sekilde etkiledigini gostermektedir. Ayrica, birinci diizeyde yordayicilarin modele eklenmesiyle firma ici
varyansin %40 oraninda azalttigini gdstermektedir. Bos (null) modele kiyasla, sapma testi tesadUufi kesisim
modelinin aciklama glictinde (explanatory power) istatistiksel olarak anlamli bir ilerleme saglamistir (x2 =
1729.05, df = 2, p < 0.001).
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4.6.3. Uclincli adim: ikinci diizey tesadiifi kesisim modeli (Random Intercept Model with
Level 2 Predictors)

Ortalamalarin sonuc oldugu model (Means as outcomes model) olarak da bilinen ikinci dizey tesadUfi
kesisim modeli (Random Intercept Model with Level 2 Predictors) sadece bir veya birden fazla dizey-2
degiskenin oldugu modeldir. Bu model, dizey-2 degiskeninin bir fonksiyonu olarak bireysel veya grup
ortalamalarinda meydana gelen varyasyonu aciklamaya calisir. Ornegimizde bu model ikinci dizeydeki
(firma) insan kaynaklari uygulamalarinin (IKY) ve 6rgit ikliminin (IKLIM) isgéren performansi (PERFORMA)
skoru Gzerindeki sabit (fixed) ve tesadUfi (random) etkilerini kapsamaktadir. Bu model icin j firmasindaki
her bir i isgdreni icin insan kaynaklari uygulamalarinin ve &rgUt ikliminin isgéren performansi Uzerindeki
etkisi su sekilde formile edilir:

4.9'da yer alan denklem birinci (isgoren) dizeyde, hicbir degisken icermez. Bu denklemde Boy |
firmasinin regresyon kesisimidir, yani isgoren performansi Uzerindeki firma ortalamasidir. rij ise j firmasinda
i isgdrenin performans skorunun firma ortalamasindan farkidir.

B, = VYo, TV, UKY) +y (IKLIM) + u (4.10)

4.10'da yer alan denklemde ikinci diizeye yani firma dizeyine ait iki degisken yer almaktadir. vy,
genel ortalama, yani tum firmalaricin isgbren performansinin genel ortalama puanidir. v, insan kaynaklari
uygulamalarinin isgdren performansinin firma ortalamasi Gzerindeki farkhlastirici etkisidir. Benzer sekilde,
Vo, Orglt ikliminin isgéren performansinin firma ortalamasi Gzerindeki farklilastirici etkisidir. Uy ise |
firmasina ait ortalama performans skorunun genel ortalamadan farkidir.

Duzey-1 ve diizey-2 icin olusturulan denklemlerin birlestirilmis hali su sekildedir.

PERFORMA =y Y <Y). +y LM U r (4.11

4.6.3.1. HLM’de ikinci diizey tesadiifi kesisim modeli olusturma

HLM 7’deki tim iki dizeyli modeller gibi bu model, Sekil 4.9’da gdsterilen WHLM modelleme diyalog
penceresinde olusturulur. ikinci diizey tesadUfi kesisim modeli olusturma ve test etme icin icin izlenmesi
gereken adimlar asagida belirtilmistir.

1. Sekil 4.24'de gosterilen WHLM modelleme diyalog penceresinde, isgdren dizeyinde (dizey 1)
bagimli degisken olarak isgéren performansi (PERFORMA) sonuc degiskeni olarak belirlenmistir. ikinci
dizeyde (Level 2) bu modele iki yordayici degisken eklenmistir. Ikinci diizeydeki degiskenleri ekleme
icin IKY degiskeni Uzerine farenin sag tusu ile tiklanir ve “add variable grand centered” secilerek modelin
denklemine eklenir. Benzer sekilde, IKLIM degiskeni Uzerine farenin sag tusu ile tiklanir ve “add variable
grand centered” secilerek modelin denklemine eklenir.
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Ikinci diizeydeki bagimsiz degiskenler icin merkezilestirme islemi, birinci diizey bagimsiz degiskenleri
kadar énem arz etmedigini hatirlatmak gerekir. ikinci diizeydeki bagimsiz degiskenler icin merkezilestirme
islemi, baska bagimsiz degiskenlerin etkisini kontrol etmek istedigimizde énemli hale gelir. Birinci dlzey
ve ikinci dizey bagimsiz degiskenleri ayri ayri ele aldigimizda merkezilestirme regresyon katsayisini
degistirmez; ancak, kesisim degerini degistirir. Ikinci diizeydeki bagimsiz degiskenler merkezilestirildiginde,
ikinci diizeydeki kesisim sonuc degiskenin genel ortalamasina (grand mean) denk olur. ikinci diizeydeki
bagimsiz degisken merkezilestiriimediginde, bu bagimsiz degiskenin O degeri aldiginda ikinci dizeydeki
kesisim sonuc degiskenin ortalamasina denk olur (Woltman vd., 2012).

Bu nedenle, drnegimizde modele eklenen ikinci dizeydeki degiskenler olan IKY'nin ve IKLIM'in
O degeri almasi pek anlam ifade etmediginden genel ortalama etrafinda merkezilestirme (grand
centered) secenegiyle isleme alinmistir. Kisaca, kesisimden ziyade egim ile ilgileniyorsak, ikinci dizeyde
merkezilestirme 6nem arz etmemektedir. HLM yaziimi Sekil 4.25’in sag tarafinda gosterildigi Uzere
dizeylere ait denklemleri ve ayrica “Mixed” digmesine basildiktan sonra da birlestirilmis modele ait
denklemi gosterir.

2. Bagimli veya sonug
degiskenin tizerine gelip
farenin sol tusunu tiklayin
ve “Outcome variable™
segin

= 3. IKY degiskenin iizerine
_[ gelip farenin sol tugunu

- tiklayin ve “add variable
1 Level-1 B grand centered” secin b
segin [ — 3
] | Owiceme | | ey -
Leved
ST ‘ 4. IKLIM degiskenin
- E LHVEL 2 MODEL 2o st prang-meas contermg B ! N
Cb' - I TCLITE tizerine gelip farenin sol
tugunu tiklaym ve “add
S variable grand centered”
] WM BienZ MOM Fibg P - x
., segin
Fle Bas: Settings  Othe So

1 LEVEL| 1 MODEL (oot pross=meen contanng ot Gaic: asd-mass oatinng

35 Level2 ad | OO
c e ll\k‘)ml o e Ll i ]
- uble ufconinrd [
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Sekil 4.24. HLM 7'de Ikinci Diizey TesadUfi Kesisim Modeli Olusturma
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Sekil 4.25. HLM 7'de Ikinci Diizey Tesadtfi Kesisim Modeli Olusturma

2. Modeli tahmin etmeden 6nce, ana menl cubugundan temel ayarlari (Basic Settings) secerek,
Sekil 4.26'da gosterilen pencereye ulasilir ve sonug degiskeninin dagilim tird (Distribution of Outcome
Variable) belirlenir.

|

| shupe 5 it Model Specifications « HLM2 2 uNOIma_l
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I(_l i) Humber of categones
3. Cikt1 dosvas:
1¢in bir 1sim
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Cancel | o

Sekil 4.26. Temel Model Ayarlar

3. Bos modelde (null) oldugu sekliyle model tahmin ayarlarini ayarlari muhafaza edilir (varsayilan
ayar olarak kisith maksimum olabilirlik tahminini (Restricted maximum likelihood) kullaniyoruz).

4. Benzer sekilde, cikti ayarlari bos modelde (null) oldugu sekliyle; diger ayarlari (Other Settings)
secip, ardindan cikti ayarlari (Output Settings) secerek belirlenir (varyans-kovaryans matrisleri yazdirmayi
ve ciktiyl ana sonuclarla sinirlamayi secebiliriz).

5. Son olarak, modeli calistirmak icin ana menU cubugunda “Run Analysis’a tiklanir (Sekil 4.27).
Analize ait cikti dosyasi belirledigimiz klasoér konumuna yine belirledigimiz isimle (6rnegimizde model 3
seklindedir) kaydedilir.
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Sekil 4.27. HLM 7'de model calistirma

4.6.3.2. Bulgularin Yorumlanmasi

Yukarida adim adim belirtilen islemlerden sonra HLM 7 yazilimi ¢cikti (output) sayfasini tlretir (bakiniz
Sekil 4.28).
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Final Results

Bandomlevel-1 coefficimt  Feliability estimate
INTRCPFTL S 0.649
The value ofthe log-likelihood function atiteration =-3.031479E+003

Final estimation of fixed effects:

Fixed Effect Coefficient Standard f-ratio Appros. p-value
EITOT ar
For INTRCPTL. 8
INTECPTI, p» 4036633 0028332 173721 197 =0.001
IELIM, 7. 0041382 0027133 -1.331 197 0127
TEY, 1o 0548154 0049473 11080 197 =0.001
Final estimation of fixed effects
(with rebust standard errors)
Fixed Effect Coefficiernt Standard f-ratio APpIOX. p-value
eITor a.f
For INTRCPTL. 8
INTRCPTZ,y 4936633 0028236 173342 197 =0.001
IELIM, 7. 0041582 0024118 1724 197 0.086
TEY, j 0548154 0048162 11381 197 =0.001
Final estimation of variance components
Van .
FandomEfie Sudt e g7 p  peake
INTRCPTL,n, 032472 0.10344 197 60952759 =0.001
level-1,r 093306 090832

Statistics for current covariance components model

Deviance=10102.957887
Number of estimated parameters =2

Sekil 4.28. Model 3 icin HLM 7 cikt dosyasi

Ikinci diizey tesadifi kesisim modeli analizi sonucu elde edilen cikti sayfasinda glvenilirlik degeri
bulunur. Tablo 4.8'de yer alan bu deger bu model icin aslinda kosullu bir glvenilirligi gdstermektedir.
Baska bir ifadeyle, IKY ve IKLIM degerlerinde ayni olan firmalari birbirinden ayirt etmede bir glvenilirlik
Olctsudur (Raudenbush & Bryk, 2001). Goraldigu Gzere, artiklarin glvenilirlik dizeyi 0.64'dUr ve deger
dlzey-2 birimlerin ortalama glvenilirliginden disuktdr.

Tablo 4.8. GUvenilirlik dizeyi

Random level-1 coefficient Reliability estimate

INTRCPT1,8, 0.649
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Tablo 4.9'da tesadUfi katsayilar modeline ait sabit etkiler sunulmaktadir. Kesisimdeki farkliliklar,
sonuc¢ degiskeninde bagimsiz degiskenlerden tahmin edilebilecek ortalama farklari temsil eder. Aslinda,
sadece kesisimin dlizey-2 degiskenlerden tahmin edildigi modeller, kesisimlerin sonu¢ oldugu modeller
(Intercept-as-Outcome Models) olarak da bilinir, cinkU kesisimdeki bir fark, bagimsiz degiskenlerden
tahmin edilebilen bagimli degiskende ortalamalar arasindaki bir farki temsil eder (Department of Statistics
and Data Sciences, 2012). Tablo 4.9'daki bulgulara baktigimizda, IKY ile isgbren performansi arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir iliski oldugu gortlmektedir (y,, = 0.54, t = 11.08, p < 0.001). Ancak, IKLIM ile
isgbren performansi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski yoktur (y,, = -0.04, t = -1.53, p = 0.127).
T orani, firmalar arasinda kesisimlerin (ortalama isgdren performansi skoru) esit oldugu testini temsil eder.
Tablodaki bulgulari incelerken, IKY icin 6nemli bir p degeri oldugu gorilmektedir, bu da firmalar arasinda
kesisimlerin farkli oldugunu gosterir. Bu, kesisimlerin veya ortlamalarin esit oldugu bir testi temsil eder.
Ancak, IKLIM icin bu soylediklerimiz gecerli degildir.

Tablo 4.9. Model 3'ye ait sabit etkiler (Final estimation of fixed effects):

Fixed Effect Coefficient Standard error t-ratio Approx. d.f. p-value

For INTRCPTTL, B,

INTRCPTZ2, v, 4.956633 0.028532 173.721 197 <0.001
IKLIM, v, -0.041582 0.027153 -1.531 197 0.127
IKY, v, 0.548154 0.049473 11.080 197 <0.001

Son varyans bileskeleri Tablo 4.10'da yer almaktadir. Ki-kare degeri 609.52'dir ve p degeri 0.001’den
kGcuktlr, bu da egimi tahmin etmek icin kullanilan dizey-2 denklemi icin hata teriminin sifirdan énemli
olctde farkli oldugunu gosterir. Bu bulgu, ikinci dizeyde yer alan birimler (yani firmalar) arasinda isgbren
performansi ortalamasi icin dnemli farkliliklar oldugunu gosterir.

Tablo 4.10. Varyans bileskeleri tablosu (Final estimation of variance components)

Random Effect Standard Deviation Variance d.f. X2 p-value
Component
INTRCPT1, u, 0.32472 0.10544 197 609.52759 <0.001
level-1, r 0.95306 0.90832

Statistics for current covariance components model
Deviance = 10102.957887

Number of estimated parameters = 2

Etki buydklagl (effect size) 6lclst olarak sonuc degiskeni Gzerinde ikinci dizey degiskenlerce
aclklanan varyansi su formulle hesaplayabiliriz:

Dlzey-2 Aciklanan Varyans = [r.,(bos model)- t, (tesadlfi kesisim modeli)] / t.,(bos model)

U.ZD

Firmalar arasindaki degisimi temsil eden varyans bileseni blylk 6lctide azalmaktadir (0.25'ten
0.10a). Bu, dlzey-2 degiskenlerin ortalama isgdren performansinda firmadan firmaya degisimin bUyk
bir bolimUnU acikladigini gosterir. Tablo 4.9'deki degerlere baktigimizda kesisim varyansi 0.10'dur. Oysaki
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kosulsuz veya bos modelde (model 1) kesisim varyans degeri 0.25'dir. Bu degerleri denkleme soktuktan
sonra elde edilen 0.60 degeri, isgdren performansi skorunun ortalamasindaki varyansin %60'1 insan
kaynaklari uygulamalari (IKY) ve 6rgUt iklimi (IKLIM) degiskenleri tarafindan aciklandigini gbstermektedir.

Uclincli arastirma sorusu, firma dizeyinde insan kaynaklari uygulamalarin ve orgiit ikliminin
isgorenlerin performansi Uzerindeki etkisiyle ilgiliydi. Elde ettigimiz bulgular, insan kaynaklari uygulamalari
ile isgdren performansi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski oldugunu (y,, = 0.54, t = 11.08, p <
0.001), ancak, orgut iklimi ile isgdbren performansi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski olmadigini
(Yo, = -0.04, t = -1.53, p = 0.127) gbstermektedir. Ayrica, isgbren performansi skorunun ortalamasindaki
varyansin %601 insan kaynaklari uygulamalari ve o6rgit iklimi degiskenleri tarafindan aciklandigini
gostermektedir.

4.6.4. Dordlinct adim: Tesadifi kesisim ANCOVA modeli (Random Intercept and Slope
Model with Level 1 and Level 2 Predictors)

Ortalamalarin sonu¢ oldugu ANCOVA modeli (Means as outcomes ANCOVA model) olarak da
bilinen bu model hem diizey-1 hemde diizey-2'de degiskenlerin eklendigi bir modeldir. Ornegimizde bu
model birinci dizeydeki (isgoren) algilanan liderlik (LIDERLIK) ve 6z-yeterlilik (OZYETER) degiskenleri
birlikte ikinci duzeydeki (firma) insan kaynaklari uygulamalarinin (IKY) ve orgit ikliminin (IKLIM) isgdren
performansi skoru Uzerindeki sabit (fixed) ve tesadifi (random) etkilerini kapsamaktadir. Bu model icin |
firmasindaki her bir i isgbreni icin birinci ve ikinci dlzey degiskenlerin Uzerindeki sonuc Uzerindeki etkisi
su sekilde formule edilir:

Y =B+ B (LIDERLIK) + B(OZYETER)

Birinci (isgoren) diuzeyde, grup ici LIDERLIK ve OZYETER degiskenlerii PERFORMA ile iliskilidir.
Firma, dizey-2'yi tanimlayan gruplama degiskeni olmaya devam etmektedir, bu da, drneklemde firma
saylisl kadar cok sayida diizey-1 regresyonun yUrGtildagi anlamina gelir ve dlizey egimlerin ve kesismelerin
degiskenliginin bir tahminini verir.

Bo = Yoo t Vo, (IKLIM) + y,(IKY) + U

Dizey-1'deki kesisim, gruplama etkisi olan firmanin ve ikinci dlzeydeki (firma) insan kaynaklari
uygulamalarinin (IKY) ve 6rgut ikliminin (IKLIM) tesadifi bir etkisi olarak tahmin edilmektedir. Algilanan
liderligin (LIDELIK) dizey 1'deki egimi, firmanin tesadifi bir etkisi olarak tahmin edilmektedir. Bu model,
sonuc degiskeni olan isgdren performansi icin ortalamanin (kesisim) ikinci duzey degiskenlerin tesadifi
bir etkisi oldugu onerisini test ediyor. Bu modelde, d6zyeterliligin (OZYETER) egimi tesadUfi bir etki olarak
ongorilmemektedir.
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Duzey 1 duzey 2 icin olusturulan denklemlerin birlestirilmis hali su sekildedir.

PERFORMA. =y + v (IKY). + y., (IKLIM). + v, (LIDERLIK)

V., (OZYETER) U, (LIDERLIK) U

4.6.4.1. HLM'de ikinci diizey tesadiifi kesisim ANCOVA modeli olusturma

HLM 7’deki tim iki dizeyli modeller gibi bu model, Sekil 4.9’da gbsterilen WHLM modelleme diyalog
penceresinde olusturulur. ikinci diizey tesadiifi kesisim ANCOVA modeli olusturma ve test etme icin icin
izlenmesi gereken adimlar asagida belirtilmistir.

1. Sekil 4.29'da gosterilen WHLM modelleme diyalog penceresinde, isgdren dlzeyinde (dizey-1)
bagiml degisken olarak isgoren performansi (PERFORMA) sonuc degiskeni olarak belirlenmistir.

Birinci dizeyde (Level 1) bu modele iki yordayici degisken eklenmistir. Sonra, birinci duzeydeki
degiskenleri ekleme icin LIDERLIK degiskeni Uzerine farenin sag tusu ile tiklanir ve “add variable group
centered” secilerek modelin denklemine eklenir. Benzer sekilde, OZYETER degiskeni lzerine farenin sag
tusu ile tiklanir ve “add variable group centered” secilerek modelin denklemine eklenir.

Ikinci dizeyde (Level 2) bu modele iki yordayici degisken eklenmistir. ikinci diizeydeki degiskenleri
ekleme icin IKY degiskeni Uzerine farenin sag tusu ile tiklanir ve “add variable grand centered” secilerek
modelin denklemine eklenir. Benzer sekilde, IKLIM degiskeni Uzerine farenin sag tusu ile tiklanir ve “add
variable grand centered” secilerek modelin denklemine eklenir. ikinci dizeyde (Level 2) hata terimini
dekleme eklemek icin Gzerine farenin sag tusu ile tiklanir ve aktif hale getirilir (Sekil 4.30).

HLM vazilimi Sekil 4.31'de gosterildigi Uzere dizeylere ait denklemleri ve ayrica “Mixed” digmesine
basildiktan sonra da birlestiriimis modele ait denklemi gdsterir.
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Sekil 4.30. HLM 7'de Ikinci Diizey TesadUfi Kesisim ANCOVA Modeli Olusturma
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Sekil 4.31. HLM 7'de Ikinci Diizey Tesad(fi Kesisim ANCOVA Modeli

2. Modeli tahmin etmeden 6nce, ana menil cubugundan temel ayarlari (Basic Settings) secerek,
Sekil 4.32'de gosterilen pencereye ulasilir ve sonu¢ degiskeninin dagilim tird (Distribution of Outcome
Variable) belirlenir.

B
. “Basic S Ouperfe || pyp) gune — t |2 *Norm
1 ‘LB I:ll,gvgl-: Bl Mol Spsprl v pingns - HLWL 2 N a]'
Settings’e :}Lr:m e umnh-m«wwum'—’—"’t’" (Continuous)
HTRCH LEVELZ o piovmal - .
WL 3 Caritautu
tiklayin ) | o secili olmalidir
LT [l T rernp——
£39  Bisomial (numbses of trials) T a—
1 Poehien feanisble axponun]
€ Myl
Humbssr of categones [_
© Cuinal
_— BCﬂm _dgsyam
r 1¢in bir 1s1m
Lot Resiuai e | LR e | belirleyin
Title [macesd]
e L 4. OK diigmesine
. {See File->Freferances 1o 108 defall sulpat bype) ',//
% Maks grach S T basin
PERFORMA = 1 #1,,{ Graph B same | ratadigraphes geg — -
Cancal [ e |

Sekil 4.32. Temel Model Ayarlar
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3. Bos modelde (null) oldugu sekliyle model tahmin ayarlarini ayarlari muhafaza edilir (varsayilan
ayar olarak kisith maksimum olabilirlik tahminini (Restricted maximum likelihood) kullaniyoruz).

4. Benzer sekilde, cikti ayarlari bos modelde (null) oldugu sekliyle; diger ayarlari (Other Settings)
secip, ardindan cikti ayarlari (Output Settings) secerek belirlenir (varyans-kovaryans matrisleri yazdirmayi
ve cliktiyl ana sonuclarla sinirlamayi secebiliriz).

5. Avyrica, birinci ve ikinci dlizey bagimsiz degiskenleri iceren bu modelimizi, sadece birinci diizeyde
bagimsiz degiskenleri iceren birinci dlzey tesadfi kesisim modelinden (model 2) 6nemli 6lclide daha iyi
olup olmadiginin incelenmesiicin sapma testini uygulayabiliriz. Tesadfi kesisim modelinin (model 2) sapma
degeri D = 8534.88 ve parametre sayisi 4'tlr. Ana menU cubugundan diger ayarlari (Other Settings) secip,
ardindan Sekil 4.33'de gosterilen pencereyi elde etmek icin hipotez testi (Hypothesis Testing) secilir.
Acllan pencerede, karsilastirma yapacagimiz modelin sapma degeri ve parametre sayisi yazilir.
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Sekil 4.33. HLM 7/'de hipotez testi

6. Son olarak, bos modeli calistirmak icin ana meni{ cubugunda “Run Analysis”a tiklanir. Analize ait

ciktr dosyasi belirledigimiz klasor konumuna yine belirledigimiz isimle (6rnegimizde model 4 seklindedir)
kaydedilir.

4.6.4.2. Bulgularin Yorumlanmasi

Yukarida adim adim belirtilen islemlerden sonra HLM 7 yazilimi cikti (output) sayfasini tlretir (bakiniz
Sekil 4.34).
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Final Results

Puandpm laval-1 cpafficient  Ralisbility astimas

INTRCPTL,S 0.783
LIDERLIE f§ 0.263
The valus of tha log-likslibood fimction at {teration 21 = -4. 20103 1E-{A
Final estimation of fixed effects:
. . 5 tandard . Approx.

Fixad Effsct Coafficiant — tmtie o T p-valus
For INTR.CPTL, §

INTR.CPTZ 3. 4.952231  O0.02B3BE 173.227 187 <0001

IELIM, 0030230 0023987 -1.163 197 0.246

Y,y 0.530108  OQ.046861 11.506 197 <001
For LIDERLIK zlopa, §

INTE.CPTL 7. 0.6400BE  0.019316 33138 1990 <001
For OZYETEF. slops, §

INTRCPTZ 3. 0.130187 0.000723 14315 3300 <001
iFimal estimation of fiwed effects
(with rebuststand ard errors)
Fixed Effact Cosficiemt S22 o ﬁm' pvalus
ForINTR.CPTL, §

INTRCPTL . 4052231 (.028413 174206 107 <001

IELIM, 7 0030230 0023239 -1.301 197 0.193

Y,y 0.539108  0Q.051343 10,461 197 <0001
For LIDEFLIK :lopa,

DNTRCPTZ 7. 0.64008F 0018020 32118 180 <001
For OZYETER. zlopa, §

INTECPTZ 3. 0.130187 O0.000ED1 14072 3300 <001
Final extimation of variance components

Stemdsrd  Varianos .

Puandpm Effact Devistion  Com af ¥ p-valps
INTRCPTL, i 035819  0.12830 187 102432434 <0001
LIDEFLIK slopa, i, 0.13757  0.01883 190 27R.ETIIE <0001
laval-L r 073603  0.54174

Stafistics for current covariance components mod el

Diviance = B402. 02206
Numbear of astimatad paramaters = 4

Sekil 4.34. Model 4 icin HLM 7/ ¢kt dosyasi

Model 4 analizi sonucu elde edilen cikti sayfasinda glvenilirlik degerleri bulunur. HLM'de kesisim

glvenilirligi, s6z konusu kesisimin firmalar arasi

nda ortalama isgdren performansinda ne dlctide ayrim

yapabilecegini gostermektedir. Distk glvenilirlik, hassasiyet eksikligi anlamina gelmemektedir.

Tablo 4.11. Guvenilirlik dizeyi

Random level-1 coefficient

Reliability estimate

INTRCPT1,8,

0./85

LIDERLIK,B,

0.263

*

*
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Tablo 4.12'de tesadifi katsayilar modeline ait sabit etkiler sunulmaktadir. HLM yazilimi, biri saglam
Olcunlu hatalari olan (with robust standard errors) sabit etkiler ve digeri normal standart hatalara sahip
sabit etkiler olmak Uzere iki sabit etkiler tablosu yazdirir. Bagimli degiskenin dagiliminin yanlis tanimlanmasi
durumunda saglam o6lcinli hatalari olan (with robust standard errors) sabit etkiler tavsiye edilir. Biz bu
ornegimizde normal standart hatalara sahip sabit etkiler tablosuna odaklanacagiz.

Tablo 4.12. Model 4’e ait sabit etkiler (Final estimation of fixed effects):

Fixed Effect Coefficient Standard error t-ratio Approx. d. f. p-value

For INTRCPT1, 8,

INTRCPTZ, vy, 4.952231 0.028588 173.227 197 <0.001
IKLIM, y,, -0.030230 0.025987 -1.163 197 0.246
IKY, v, 0.539198 0.046861 11.506 197 <0.001

For LIDERLIK slope, 3,

INTRCPTZ2, v, 0.640088 0.019316 33.138 199 <0.001

For OZYETER slope, B,

INTRCPTZ, v, 0.139187 0.009723 14.315 3200 <0.001

Tablo 4.12'deki bulgulara baktigimizda,

Duzey 1 kesisimi, v, = 4.95, modeldeki diger degiskenler sifir degerinde kontrol edildiginde tim
firmalarda ortalama isgoren performans puanini verir. Modele eklenen degiskenler merkezilestirildiginden
dolayi, kontroliin anlami degiskenlerin ortalama degerlerinde oldugudur. IKY ile isgbren performansi
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski oldugu gortlmektedir (y02 = 0.53,t = 11.50, p < 0.001).
Ancak, IKLIM ile isgéren performansi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski yoktur (y,, = -0.03, t =
-1.16, p = 0.246). T orani, firmalar arasinda kesisimlerin (ortalama isgdren performansi skoru) esit oldugu
testini temsil eder. Tablodaki bulgulari incelerken, IKY icin dnemli bir p degeri oldugu gorilmektedir, bu
da firmalar arasinda kesisimlerin farkli oldugunu gésterir. Bu, kesisimlerin veya ortalamalarin esit oldugu
bir testi temsil eder. Ancak, IKLIM icin bu soylediklerimiz gecerli degildir.

Tabloda tahmin edilen bir sonraki terim, 1, dizey-1 egimidir; ortalama egim olan v, terimi ile
tahmin edilir ve kesisime benzer sekilde, t orani bu degerin sifir olma olasiligini test eder. Tablodaki
degerlere bakthigimizda egim sifirdan farkhdir (0.64) ve t orani ise 33.13’tlir. Baska bir ifadeyle algilanan
liderlik (LIDERLIK) ile isgéren performansi arasinda pozitif yonlG va anlamlh bir iliski vardir (y,, = 0.64,
t = 33.13, p < 0.001). Benzer bulgu, OZYETER ile bagimh degisken arasindaki iliski icin de gecerlidir.
Tablodaki degerlere baktigimizda OZYETER egimi (v,,) sifirdan farkhidir (0.13) ve t orani ise 14.31'dir.
Baska bir ifadeyle ozyeterlilik (OZYETER) ile isgoren performansi arasinda pozitif yonld va anlamli bir
iliski vardir (y,, = 0.13, t = 14.31, p < 0.001). Kisaca, algilanan liderligin (y,, = 0.64, t = 33.54, p < 0.001)
ve 6z-yeterliligin (y,, = 0.14, t = 14.30, p< 0.001) isgéren performansi Gzerinde pozitif yonli ve anlamli
etkisi vardir.

Son varyans bileskeleri Tablo 4.13'te yer almaktadir. Kesisim bileseni, u,, firmanin dizey-2'deki
tesadUfi bir faktor olmasi nedeniyle diizey-1'deki ortalama isgdren performans puanlari Gzerindeki etkidir.
Liderlik egim bileseni, u,, diizey 2'de tesadifi bir faktor olarak firma nedeniyle dizey-1'de ve liderligin
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egimi Uzerindeki etkidir. Her iki etki de anlamhidir. Kesisim bileseni icin varyansina (u,) iliskin tahmin
0.12'dir ve p < 0.001'dir. Grup ortalamasi etrafinda merkezilestirilmis LIDERLIK icin egimin varyansina (u,)
iliskin tahmin 0.01'dir ve p < 0.001'dir. Bu nedenle, LIDERLIK icin hem ortalama isgdren performans puani
hem de regresyon katsayilari firmaya gore 6nemli dlctide farkllik gbstererek, isgdren performans puanini
dizey-1'de dlzgln bir sekilde modellemek icin cok dizeyli analiz gerektigini dogrulamaktadir.

Tablo 4.13. Varyans bileskeleri tablosu (Final estimation of variance components)

Random Effect Standard Deviation Variance Component af. X2 p-value

INTRCPTL, u, 0.35819 0.12830 197 1024.32434 <0.001

LIDERLIK slope, u, 0.13757 0.01893 199 278.87318 <0.001
level-1, r 0.73603 0.54174

Statistics for current covariance components model
Deviance = 8402.062296

Number of estimated parameters = 4

Artik varyans bileseni (level-1, r), isgdren performans skorunda firma ici varyasyon ile iliskili
varyanstir. Tesadfi etkiler daha fazla acikladikca, bu artik varyans azalacaktir. Tablo 4.13’deki degerlere
baktigimizda artik varyans 0.54174’tlr. Oysaki birinci dlzey tesadifi kesisim modelinde (model 2) artik
varyans degeri0.54373't0. BlyUk bir azalma olmadigi gértilmektedir. Bununla birlikte dlzey-1 modelindeki
her bir tesadUfi katsayilar (kesisim ve egim) icin aciklanan varyans oranini su formulle hesaplayabiliriz
(Raudenbush & Bryk, 2001):

ciklanan Varyans = [t (model2)- 1., (model4)] / T (model2)
=[0.28 - 0.12] /0.28 =0.5

Bu hesaplama sonucunda, ikinci dizey degiskenler kontrol edildiginde firma ortalamasinda buytk
bir azalma oldugu gorilmektedir. Ozellikle, tesadUfi katsayilar regresyon modelde kesisimin varyansi
0.28 iken, ikinci duzey tesadufi kesisim ANCOVA modelinde artik varyans degeri 0.12'dir. Boylelikle,
isgoren performans ortalamasindaki (BOJ) %57'lik degisimin modele eklenen degiskenlerce aciklanabilecegi
gorllmektedir.

Varian ce-Covariance components test

y* statistic = 132.81770
Degrees of freedom =0
p-value =>=.500

Sekil 4.35. Sapma Testi Istatistigi
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Modeli degerlendirmenin alternatif bir yolu da sapma testini uygulamaktir. Sekil 4.35 sapma testi
sonuclarini gostermektedir. Modeldeki sapma degeri tesadUfi katsayilar regresyon modeline (model 2)
kiyasla 132 puan diserken mevcut model ile tesadiifi katsayilar regresyon modeli (model 2) arasindaki fark
anlamh degildir (p-degeri => .500). Baska bir ifadeyle, mevcut modelde dizey-2'de eklenen yordayicilar
sapmayi istatistiksel olarak 6nemli olmayan bir miktarda azaltmistir. Basit model (parsimonious model)
anlayisina gore, aslinda, tesadifi katsayilar regresyon modeli (model 2) daha makul gértulmektedir. Bu
bulgular, bize, modelinin aciklama glicinde (explanatory power) istatistiksel olarak anlamli bir ilerleme
saglamadigini gbstermektedir.

Dordlncl arastirma sorusu, isgéren dizeyinde algilanan liderlik ve 6z-yeterlilik ile firma dizeyinde
insan kaynaklari uygulamalarinin ve orgut ikliminin isgdrenlerin performansi Uzerindeki etkisiyle ilgiliydi.
Elde ettigimiz bulgular, algilanan liderligin (y,, = 0.64, t = 33.54, p < 0.001) ve 6z-yeterliligin (y,, = 0.14, t
= 14.30, p< 0.001) isgéren performansi tzerinde pozitif yonll ve anlamli etkisi oldugunu gostermektedir.
Ayrica, insan kaynaklari uygulamalari ile isgdren performansi arasinda istatistiksel olarak anlamh bir iliski
oldugunu (y02 =0.53,t=11.50, p < 0.001), ancak, orgit iklimiile isgbren performansi arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir iliski (y,, = -0.03, t = -1.16, p = 0.246) olmadigini gostermektedir. Her ne kadar, isgoren
performansi skorunun ortalamasindaki varyansin %57’si modele eklenen degiskenler tarafindan agiklandigi
bulunsa da; tesadUfi katsayilar regresyon modeliyle (model 2) kiyaslanarak uygulanan sapma testi, mevcut
modelin aciklama glclnde istatistiksel olarak anlamli bir ilerleme saglamadigini gbstermektedir

4.6.5. Besinci adim: Etkilesimsel model (Random Intercept and Slope Model with Level 1 and
Level 2 Predictors with interaction)

Etkilesimsel model (interaction model), 6nceki modele ilave olarak birinci dizeydeki (isgbren)
algilanan liderlik (LIDERLIK) ile ikinci duzeydeki (firma) orgit ikliminin (IKLIM) carpimini (etkilesimsel
terimini) kapsamaktadir. Baska bir ifadeyle, birinci dizeydeki degisken ile ikinci dizeydeki degisken
arasinda dizeyler arasi etkilesimin (cross-level interaction) oldugu modeldir. Ornegin, yiiksek diizeyde
(olumlu) o6rgat iklimine sahip firmalarda, isgorenlerin algiladiklari liderlik ile performanslari arasindaki
iliskiyi dustk dizeyde (olumsuz) 6rgit iklimine sahip firmalardan farkli bir etkiye sahip olup olmadigini
6grenmek amaciyla bu modeli kullaniriz. Baska bir deyisle, arastirma sorusunu su sekilde olusturabiliriz:
algilanan liderligin isgéren performansi Uzerindeki etkisinde dizenleyici (moderating) rold var midir?

Onceki modele oldukca benzer sekilde, bu model icin j firmasindaki her bir i isgdreni icin birinci ve
ikinci dizey degiskenlerin sonuc Uzerindeki etkisi su sekilde formle edilir:

B, * B,(LIDERLIK), + B,(OZYETER), +r 4.14)

Birinci (isgoren) diuzeyde, grup ici LIDERLIK ve OZYETER degiskenlerii PERFORMA ile iliskilidir.
Firma, dlizey-2'yi tanimlayan gruplama degiskeni olmaya devam etmektedir, bu da, drneklemde firma
sayisl kadar cok sayida diizey-1 regresyonun yUrGtildigia anlamina gelir ve dlizey egimlerin ve kesismelerin
degiskenliginin bir tahminini verir.
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By = Voo + Vo, (IKLIM) + v, (IKY) + U

Dizey-1'deki kesisim, gruplama etkisi olan firmanin ve ikinci dlzeydeki (firma) insan kaynaklari
uygulamalarinin (IKY) ve 6rgtt ikliminin (IKLIM) tesadifi bir etkisi olarak tahmin edilmektedir. Algilanan
liderligin (LIDERLIK) dUzey-1'deki egimi, firmanin tesadifi bir etkisi olarak tahmin edilmektedir. Bu model,
sonuc degiskeni olan isgdren performansi icin ortalamanin (kesisim) ikinci dizey degiskenlerin tesadUfi
bir etkisi oldugu onerisini test ediyor. Bu modelde, 6zyeterliligin (OZYETER) egimi tesadlfi bir etki olarak
ongorilmemektedir. Onceki modelden farkli olarak bu modelde, ikinci dizeyde yer alan 6rglt iklimi
degiskeni (IKLIM), algilanan liderligin (LIDERLIK) dizey-1 egimini ve dlzey-1 kesisimini modellemek icin
kullaniimaktadir.

Dulzey 1 duzey 2 icin olusturulan denklemlerin birlestirilmis hali su sekildedir.

'ERFORMA, =y V.. KY) V., (KLIM) V.. (LIDERLIK)
(4.106)
v (IKLIM® LIDERLIK) + vy, (OZYETER) u.. (LIDERLIK) U

4.6.5.1. HLM'de ikinci diizey tesadiifi kesisim ANCOVA modeli olusturma

HLM 7’'deki tim iki dizeyli modeller gibi bu model, Sekil 4.9'da gosterilen WHLM modelleme
diyalog penceresinde olusturulur. Etkilesimsel modeli olusturma ve test etme icin icin izlenmesi gereken
adimlar asagida belirtilmistir.

1. Sekil 4.36'da gosterilen WHLM modelleme diyalog penceresinde, isgoren dlzeyinde (dizey-1)
bagimli degisken olarak isgoren performansi (PERFORMA) sonuc degiskeni olarak belirlenmistir.

Birinci dizeyde (Level 1) bu modele iki yordayici degisken eklenmistir. Sonra, birinci duzeydeki
degiskenleri ekleme icin LIDERLIK degiskeni Uzerine farenin sag tusu ile tiklanir ve “add variable group
centered” secilerek modelin denklemine eklenir. Benzer sekilde, OZYETER degiskeni (izerine farenin sag
tusu ile tiklanir ve “add variable group centered” secilerek modelin denklemine eklenir.

Ikinci duizeyde (Level 2) bu modele iki yordayici degisken eklenmistir. Ikinci diizeydeki degiskenleri
ekleme icin IKY degiskeni Uzerine farenin sag tusu ile tiklanir ve “add variable grand centered” secilerek
modelin denklemine eklenir. Benzer sekilde, IKLIM degiskeni Uzerine farenin sag tusu ile tiklanir ve “add
variable grand centered” secilerek modelin denklemine eklenir. ikinci diizeyde (Level 2) hata terimini
denkleme eklemek icin Uzerine farenin sag tusu ile tiklanir ve aktif hale getirilir (Sekil 4.37). Etkilesimsel
terimi eklemek icin, Bn = Vo t Uy satinn Uzerine tiklayip, IKLIM degiskeni lzerine gelinerek farenin sag
tusu ile tiklanir ve “add variable grand centered” secilerek modelin denklemine eklenir (Sekil 4.38).
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HLM vazilimi Sekil 4.38'de gosterildigi Uzere dizeylere ait denklemleri ve ayrica “Mixed” digmesine
basildiktan sonra da birlestiriimis modele ait denklemi gosterir.
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Sekil 4.36. HLM 7/'de Etkilesimsel Modeli Olusturma
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Sekil 4.37. HLM 7'de Etkilesimsel Modeli Olusturma
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Sekil 4.38. HLM /'de Etkilesimsel Modeli Olusturma

2. Modeli tahmin etmeden 6nce, ana menil cubugundan temel ayarlari (Basic Settings) secerek,
Sekil 4.39'da gosterilen pencereye ulasilir ve sonuc¢ degiskeninin dagilim tird (Distribution of Outcome
Variable) belirlenir.

]
1. “Basic e IR ey :r// 2. “Normal
. - =" pERFO{ .
Settings’e rtewzes, Diatribution of Ouicerma {Continuous)
i LEVELZ . -
r ELM et (% Motrnal {Contmusud)
tiklayin s [%1- oy secili olmalidir
F1 9 © Puison (constan sxpesue)
#2 9  Bimomial jrumbes of trials) a—
" Pomgen farniable expoun) '
r L Humbsr of categones |
s 3. Cikt1 dosvasi
E 1gin bir 1s1m
Lewei-1 Residual File L Tidual File | bEhﬂEYﬂl
Tide [ madel]
Cuipot Be rame | D 'l i hesd l 4 DK dl'.iu t‘SiﬂE
{ {Fee Fle->Prefecences 1o 00l defaull cutpet type) =
® Maks geach S / basin
PERFORMA = 1+ 1,1 GraphBacame [ D'datadigraphes geq — i‘
Concal | [ om

Sekil 4.39. Temel Model Ayarlari
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3. Bos modelde (null) oldugu sekliyle model tahmin ayarlarini ayarlari muhafaza edilir (varsayilan
ayar olarak kisith maksimum olabilirlik tahminini (Restricted maximum likelihood) kullaniyoruz).

4. Benzer sekilde, cikti ayarlari bos modelde (null) oldugu sekliyle; diger ayarlari (Other Settings)
secip, ardindan cikti ayarlari (Output Settings) secerek belirlenir (varyans-kovaryans matrisleri yazdirmayi
ve cliktiyl ana sonuclarla sinirlamayi secebiliriz).

5. Avyrica, birinci ve ikinci dlizey bagimsiz degiskenleri iceren bu modelimizi, sadece birinci diizeyde
bagimsiz degiskenleri iceren birinci dlzey tesadfi kesisim modelinden (model 2) 6nemli 6lclide daha iyi
olup olmadiginin incelenmesiicin sapma testini uygulayabiliriz. Tesadfi kesisim modelinin (model 2) sapma
degeri D = 8534.88 ve parametre sayisi 4'tlr. Ana menU cubugundan diger ayarlari (Other Settings) secip,
ardindan Sekil 4.40'da gosterilen pencereyi elde etmek icin hipotez testi (Hypothesis Testing) secilir.
Acllan pencerede, karsilastirma yapacagimiz modelin sapma degeri ve parametre sayisi yazilir.

6. Son olarak, bos modeli calistirmak icin ana menl cubugunda “Run Analysis’a tiklanir. Analize ait
cikti dosyasi belirledigimiz klasor konumuna yine belirledigimiz isimle (6rnegimizde model 5 seklindedir)

kaydedilir.

I —

FERFORMA = 1, & 1, oBLIM & 3 oY 4 1, oLIDERLIK + 5,

c#ODVETER + 0, +u, =LIDERLIK + ¢

Sekil 4.40. HLM 7’de hipotez testi
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4.6.5.2. Bulgularin Yorumlanmasi

Yukarida adim adim belirtilen islemlerden sonra HLM 7 yazilimi ¢cikti (output) sayfasini tlretir (bakiniz
Sekil 4.41).

Final Resulis

Foandom l=val-l cosmiciant | Ralisbility astimas

INTRCPTLS 0783

LIDERLIE. 0.246

The valus of the log-lik=libood fmction ot iteration 26 = -3.201250E=003

Final estimation of fiwed effect::

Fixed Effct Cosficiant —rmdad oip  APPEE o oins

g qar

For INTRCPTL, f
INTRCPTL ;. 4052022 0.028576 173.202 107  <0.001
LIM, 7, 0.045313 O0.026080 1670 197  0.005
IKY, 7 0.538440  0.046881 11.485 107  <0.001

For LIDERLIE slops,
INTRCPTL ;. 0.630027 0.010034 33.620 108  <0.001
IKLIM, 7,  0.030810 0.014707 2006 198  0.037

For OZYETER. slopz, §
INTRCPTZ 3. 0.130060  0.000727 14.300 3200  <0.001

Final estimation of fixed effect: (with robust siand ard errors)
5 tamdiand . Approm.

Finad Effact Copaificisnt R r-atio asr pvdlpa
ForINTR.CPTL, §
INTRCPTZ 3. 4.052022  0.023364 174.300 187 <0001
IETIN, 3 S0045315 0 00324472 -1.B32 0 197 0.066
IEY, 7 0.538440 0051360 10.482 187 <001

For LIDER.LIE slops, §
INTRCPTZ .. 0.630027  0.010560 32.702 198 <001
LIV, ¢ 0.03081% 0.015253 2021 188 0.045
For OZYETEF. slops, §
INTRCPTL 7. 0.139060  0.000067 14.043 3200 <0001

Final esfimation of variance comnpomen i

Stapdsrd  Variamos . .
Foandomm Effact Divistion  Com ar i pvalpa
INTR.CPTI, i 0.357e7  D.1ZB14 197 102257673 <0001
LIDERLIK slopa, 1, 0.13084 001712 188 27140516 <0001
lzeal-1, r 073618 D.54197

Statistics for current covariance conypomen i meod e]
Dizvismoa= B402. 500057
MNumber of astimated peramaters = 4

Sekil 4.41. Model 5 icin HLM 7 ¢ikt dosyasl
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Tablo 4.14 model 5'e ait glvenilirlik degerlerini gdstermektedir. Onceki modele (model 4) ait
glvenilirlik degerlerine oldukca yakin degerler bulundugu gorilmektedir.

Tablo 4.14. Gavenilirlik dUzeyi

Random level-1 coefficient Reliability estimate
INTRCPT1,5, 0.785
LIDERLIK,S, 0.246

Tablo 4.15'de tesadUfi katsayilar modeline ait sabit etkiler sunulmaktadir. Onceki modele oldukca
benzer bulgularin yer aldigl gdrtlmektedir.

Tablo 4.15. Model 5'e ait sabit etkiler (Final estimation of fixed effects):

Fixed Effect Coefficient Standard error t-ratio Approx. d.f. p-value

For INTRCPTZL, B,

INTRCPTZ, v, 4.952022 0.028576 173.292 197 <0.001
IKLIM, y,, -0.045313 0.026989 -1.679 197 0.095
Y, v, 0.538440 0.046881 11.485 197 <0.001

For LIDERLIK slope, 6,

INTRCPTZ2, v, 0.639927 0.019034 33.620 198 <0.001

IKLIM, v, 0.030819 0.014707 2.096 196 0.037

For OZYETER slope, B,

INTRCPTZ, v, 0.139969 0.009727 14.390 3200 <0.001

Dizey 1 kesisimi, v,, = 4.95, bize firmalar arasindaki farkliliklara atfedilebilecek 6nemli miktarda
varyans oldugunu gostermektedir. IKY ile isgbren performansi arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski
oldugu gorilmektedir (y,, = 0.53, t = 11.48, p < 0.001). Ancak, IKLIM ile isgbren performansi arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir iliski yoktur (y,, = -0.04, t = -1.67, p = 0.095).

Algilanan liderlik (LIDERLIK) ile isgdren performansi arasinda pozitif yonlid ve anlamh bir iliski vardir
(V,, = 0.63,t=33.62, p < 0.001). Yani isgéren performansi Gzerindeki algilanan liderlik egiminin ortalama
6rgut iklimine sahip firmalar icin y,, = 0.63'e esit olmasi beklenmektedir. Bununla birlikte, etkilesimsel
terimin, v, ,, istatistiksel olarak anlamli oldugu gortlmektedir (y,, = 0.03, t = 2.09, p < 0.05). Ornegimizde,
orgtt ikliminin algilanan liderlik (LIDERLIK) ve isgbéren performansi arasindaki iliski Gzerindeki dizenleyici
etkisi y,, tarafindan gosterilmektedir. Baska bir ifadeyle, y,, algilanan liderlik (LIDERLIK) ve 6rgit ikliminin
(IKLIM) isgoren performansi Uzerindeki dizeyler arasi etkilesimidir. Baska bir ifadeyle, v, , ¢rgat iklimi
(IKLIM) 1 birim arttiginda firmalar arasinda performans puanlari Gzerindeki algilanan liderlik (LIDERLIK)
egimindeki degisikligi temsil eder. vy, 'in pozitif olmasl, ylksek duzeyde ¢rgit iklimine (IKLIM) sahip
firmalarda distk dizeyde orgit iklimine (IKLIM) sahip firmalara kiyasla algilanan liderligin (LIDERLIK)
isgoren performansi ile daha glcld iliskili oldugunu gosterir. Kisaca, bir firmanin érgtt iklimi (IKLIM) bir
birim artarken, algilanan liderlik (LIDERLIK) ve isgoren performansi arasindaki iliski y,, = 0.03 birim artar.
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HLM yaziliminda, dizenleyici (moderator) degiskenin bagimsiz degisken ile cikti arasindaki iliskiyi
nasil farkhlastirdigini grafik cizerek gosterebilmektedir. Bu grafigi olusturmak icin izlenmesi gereken
adimlar su sekildedir:

Oncelikle, File = Graph Equations — Model graphs komutu verilir. Acilan pencerede (Sekil 4.42)
“X Focus” kisminda Level-1 icin LIDERLIK secilir, yani birinci dizeyde bagimsiz degiskenimizi belirlemis
oluyoruz. Ayni kisimda “Range of x-axis” icin “Entire range” secenegini belirliyoruz. ikinci dizeyde
dizenleyici (moderator) degiskenimizi ise “Zfocus (1)” kisminda Level-2 icin IKLIM secilerek belirliyoruz.
Ayni kisimda “Range of z-axis” icin “Avaraged lower/upper quartile” secenegini isaretliyoruz. DUsUk ceyrek
degeri, IKLIM degiskenine ait verinin alt yarisinin medyanidir. Ust ceyrek degeri ise, IKLIM degiskenine ait
verinin Ust yarisinin medyanidir. Sonra OK digmesine basiyoruz.

(&
Outcome: LEVEL 1 MODEL (558 greus-mmas seslereg boid laks grasd-mea tasdires 5
3 Lewell €4 o
oreiz | FERFORMA = £, + £ JUIDERLIK] » £.(OZYETER] +
[PTRCFTI | | FVEL 2 MODEL (bo ek grans mem cansering)
b?sg]';t:«:lwc.--p-m; - Gpecdication ™
PERFO [ Mistm Zhanal) = u‘)._-—-—--"M — |3 IKLIM
i [UGERLE = Lawall finok ihos | - - . -
1. L]I)ERL]I{__ ) Lov2 el 2] P T deglsk_em SE:i;lhI_
degisken segilir. wai [ p—y =3 |1
Flange of waman Flangs of 7-mat
(T = %
T — |4. “Avaraged
2_ “Eﬂtl‘.fe I'E]I].EE:: Cabegore st antar rin o _'awd?ll - -
- e ﬂi‘;‘i‘ﬂ Leveld [irck chener] -] [Eesmwnk low EI-; ug_:per
secenedi secilir. w2 et 3] | quartile”
RangaTen Tl sl [ - - g
: = secenegdi secilir.
Dl ety I [ Buot e
I - ,— "
FPERFORMA = 15, + 1, IKLIM o 1, oY o 1 LIDERLIN + 13y7
5 *OXYETER + u, + v, ~LIDERLIK + ¢ 5. 0K
diigmesine
basilir

Sekil 4.42. Duzenleyici (moderator) etki grafigi olusturma
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Sekil 4.43. Algilanan liderlik ile isgbren performansi arasindaki iliskide orgttsel iklimin dizenleyici etkisi

Sekil 4.43'de gorildugt Uzere, orgit iklimi (IKLIM) yUksek degerler aldiginda firmalar arasinda
performans puanlari Uzerindeki algilanan liderlik (LIDERLIK) egimi daha diklesmektedir, baska bir ifadeyle
algilanan liderligin (LIDERLIK) performans puanlari Gzerindeki etkisi artmaktadir.

Algilanan liderligin (LIDERLIK), dusuk ve yiksek dlzeydeki (ortalama degerinden +1 ve -1 standart
sapmadaki) orgtt ikliminin (IKLIM) isgéren performansi ile olan iliskisini gdsteren Sekil’deki egimlerin, O
(sifir) degerinden anlamli dizeyde farklilasip farklilasmadigr egim testi (slope test) ile analiz edilebilir (Aiken
& West, 1991). Istatistiksel olarak anlamliligi acisindan basit bir egimi test etmek icin, sabit regresyon
tahminlerinin asimptotik kovaryans matrisindeki (bazen basitce “acov” veya “covb” olarak adlandirilir)
degerlere ihtiyac vardir. Model olusturma adimlarinda belirtildigi Uzere; kovaryans katsayr matrisi
hakkinda gerekli bilgileri edinmek icin, Diger Ayarlar (Other Settings) mentstnde Cikti Ayarlari'ni (Output
Settings) secin. Sonra Varyans-kovaryans matrislerini yazdir (Print variance-covariance matrices) kutusunu
isaretleyin. Regresyon tahminlerinin varyans kovaryans matrisi, .mdm ve .him dosyalarinin bulundugu
klasorde saklanan gamvc.dat adli ayri bir dosyada yazdirilir. Ik satir cikti sayfasinda bulunan Yoo Yorr Yo
V.o Vi1 Voo 1GIN sabit etkileri saglar. Bir dnceki bolimde séz edildigi Gzere, bazi arastirmacilar (Bauer &
Curran, 2005; Curran vd., 2006, 2006), http:/www.quantpsy.org/interact/him2.htm web adresindeki
basit egimlerin testlerini hesaplamak icin cevrimici bir hesap makinesi sunmaktadir. Durum 3 (Case

¢+ 160 -



3), dizeyler arasi etkilesim icindir ve cikti sayfasindan ve gamvc.dat dosyasinda elde edilen asimtotik
kovaryans matrisinden uygun degerleri girilerek egim testi sonuclari elde edilir.

Tablo 4.15'te yer alan Model 5’e ait sabit etkiler arasinda, son olarak, 6zyeterlilik (OZYETER) ile
isgéren performansi arasinda pozitif yonli ve anlamli bir iliski oldugu gértlmektedir (v,, = 0.13, t = 14.39,
p < 0.001).

Son varyans bileskeleri Tablo 4.16'da yer almaktadir. Bu model, bir énceki modelden elde edilen
bulgulara oldukca benzer bulgular tiretmistir.

Tablo 4.16. Varyans bileskeleri tablosu (Final estimation of variance components)

Random Effect Standard Deviation  Variance Component d.f. X2 p-value
INTRCPT1, u,, 0.35797 0.12814 197 1022.57673 <0.001
LIDERLIK slope, u, 0.13084 001712 198 27140516 <0.001
level-1, r 0.73618 0.54197

Statistics for current covariance components model
Deviance = 8402.500957

Number of estimated parameters = 4

Bir onceki modelde oldugu gibi, bu modeli degerlendirmek Uzere uygulanan sapma testi sonuclari
Sekil 4.44’de gosterilmektedir. Modeldeki sapma degeri tesadiifi katsayilar regresyon modeline (model 2)
kiyasla 132 puan duserken mevcut model ile tesadUfi katsayilar regresyon modeli (model 2) arasindaki fark
anlamh degildir (p-degeri => .500). Baska bir ifadeyle, mevcut modelde diizey-2'de eklenen yordayicilar
sapmayi istatistiksel olarak énemli olmayan bir miktarda azaltmistir. Basit model (parsimonious model)
anlayisina gore, aslinda, tesadifi katsayilar regresyon modeli (model 2) daha makul gértlmektedir. Bu
bulgular, bize, modelinin aciklama glicinde (explanatory power) istatistiksel olarak anlamli bir ilerleme
saglamadigini gostermektedir. Gene de, istatistiksel olarak anlamli bir etkilesimsel etkinin oldugunu
gostermesi acisindan bu modelin 6nemli oldugu séylenebilir. Zira modelleri karsilastirmak icin serbestlik
derecesine sahip tipik bir ki-kare degeri kullanmak asiri derecede ihtiyathdir. Bu testin, Tip Il hata tiriine
yol acmasi muhtemeldir - karsilastirilan modeller arasinda fark olmadigini belirten yanlis bir bos hipotezi
reddetmemektedir (Auginis vd., 2013).

Variance-Covariance components test

¥ statistic = 132.37904
Degrees of freedom = 0
p-value = >.500

Sekil 4.44. Sapma Testi Istatistigi
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4.7. BOLUM OZETI

Bu bolim, onceki bolimlerde 6grenilen kavramlari HLM yazilimi kullanarak sizlerin icin cok dtzeyli
veri analizini yapmaniz icin hazirlanmistir. Bagiml degiskenin strekli oldugunda iki dizeyli hiyerarsik
modellerin temellerini bu bolimde kisca aktarmaya calistik. Bu kapsamda bos (null) modellerden baslayarak
adim adim daha kapsamli modellerin HLM yaziliminda nasil olusturulacagi aciklanmistir. Ayni zamanda,
modellerin uyumlarini birbirleriyle nasil karsilastiracagini 6grendik. Cok dlzeyli modelleme, bu bolimde
ele alinandan cok daha zengin model ve varyasyonlari destekler. Bu bélimde sadece HLM yaziliminda
modelleme ile mUmkin olabildegince yizeysel bilgi sunulurken, aslinda cok dizeyli veri analizinde etki
tlrleri, model varsayimlari ve cikarim mantigl ile ilgili temel ilkeler tim tirler icin gecerlidir ve umariz ki
daha ileri calismalara yonelik bu anlatbiklarimiz uygun bir altyapi gorevi gorUr.
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EK 1

Cok Dizeyli Analiz icin Raporlama
Kilavuzu



COK DUZEYLi ANALIZ iCIN RAPORLAMA KILAVUZU

Asagida cok dizeyli analiz icin raporlastirma (makale veya tez yazimi gibi) strecinde énemli gbrilen
hususlar Gzerinde durulmustur. Bu hususlarin, okuyucu olarak sizlere, genel bir rehber olusturdugunu
hatirlatmak isteriz. Oncelikle, metodoloji konularinda arastirmalar yayimlayan akademik dergilere
calismanizi géndermeyi distinmuUyorsaniz, istatistikler ve analizlerin kendileri, maddi bulgulardan daha
az onemli olmalidir. Bazen, analizlerinizin yonlerini ayrintili olarak aciklamaya ihtiyac duyabilir veya bunu
yapmak isteyebilirsiniz, ancak cogu zaman, analizler kendi basina bir amac degil, bir amaca ydnelik bir arac
oldugunu unutmayin. Diger bir husus, arastirmanizin hedef kitlesini olusturacak olan okuyucularinizin
cok dizeyli modeller acisindan dnemli dlctde farkhlik gosterecegini varsayin. Sosyal bilim ve diger
disiplinlerdeki arastirmacilarin belki de cok diizeyli modellerle asina olmayacagini ve kendi calismalari icin
onu bilmek durumunda olmayacagini unutmayin. Her hallUkarda, esas olarak sonuclarinizla ilgilenebilirler.

Genel bir ilke olarak, calismanizi raporlastirirken, ilerde arastirmacilarin sizin calismanizi
tekrarlayabilecek élctide yeterli detay sunmalisiniz.

Veri yapisi

Okuyuculara verinizin hiyerarsik yapida oldugunu acikca gostermelisiniz. Burada énemli olan ig ice
gecmis yapidir. Klasik olarak cok diizeyli modellerde, hiyerarsik yapi normalde kesindir ve iki kriteri karsilar:
(1) alt dUzey gruptaki birimler daha ylksek dizey gruba dahil edilmeli ve (2) ayni dlzeydeki baska bir
grupta yer almamalidir (6rnegin bir siniftaki 6grenciler gibi). Veri yapisi raporlanirken, her analiz diizeyinde
kac gozlemin bulundugu belirtilmelidir. Ayrica en alt analiz diizeyinde dlzey-1'deki gbzlemlerin dagilimina
iliskin (ortalama, standart sapma gibi) bilgiler verilmelidir. Bazi durumlarda; st dlzey basina disen alt
dlzeydeki gbzlem sayisina iliskin minimum ve maksimum degerler veya ortalama degerler de sunulabilir.

Merkezilestirme

Her analiz diizeyinde bulunan degiskenlerin nasil merkezilestirildigi acik bir sekilde ifade edilmelidir.
Ornegin “dizey-1'de yer alan yordayici degiskenlerin timi grup ortalamasi etrafinda merkezilestirilmistir”
seklinde bir cimle kurabilirsiniz. Merkezilestirme islemine dair gerekceniz varsa mutlaka belirtiniz.

Model denklemleri

Cok duzeyli modellere ait denklemleri rapor etmenizde fayda vardir. Her bir analiz dizeyinde
kullanilan denklemleri belirterek analizleri nasil yaptiginizi gdstermis olursunuz. Belki de arastirmanizdaki
tlim modellericin denklemleri sunma gerekliligi olmayabilir, ancak en azindan analizleriniz icin kullandiginiz
temel denklemi gostermeniz yeterli olabilir.

Betimleyici istatistikler

Cok duzeyli modelleri kapsayan bir calismada betimleyici veya tanimlayici analiz, tim dUzeylerde
ilgili sonuclarin analizlerini ve tim dizeylerdeki degiskenlerin dagilimini icermelidir. Bu adim ayni zamanda
arastirmacinin olagandisi durumlari gérmesine yardimci olur; 6rnegin kayip veri veya normal olmayan
dagilim sekilleri gibi verilerdeki diizensizlikleri ortaya cikarmasini saglar. Ayrica, hangi degiskenler arasinda
iliski oldugunu ve bunlarin modellemede nasil dikkate alinacagini anlamada yardimci olur. Cok duzeyli



olmayan tanimlayici istatistiksel analizde oldugu gibi kullanilacak 6zet istatistiklerin secimi, degiskenin
tUrlne bagl olacaktir (6rmegin surekli degiskenler icin ortalama, standart sapma; kategorik degiskenler
icin oranlar gibi). Cok duzeyli bir veri yapisi icin temel tanimlayici istatistikler, her dizey icin ortalama ve
varyans tahminleri, kosulsuz (null model) analizlerle saglanir. Bir arastirma raporunda bagimli ve bagimsiz
Olctmler icin bu tar tanimlayici istatistikler saglamak, okuyucularin sonuclarinizi anlamasina yardimci
olabilecektir.

Model analizlerin raporlanmasi

Korelasyon gibi istatistiklerin anlamliligini degerlendiren tanimlayici iki degiskenli analizler,
gdzlemlerdeki korelasyonu esas almalidir. Burada odak, ilgili seviyede bagimli degiskenin diger degiskenlerle
arasindaki korelasyon incelenmeli ve sunulmahdir. Cok dizeyli modelleme analizlerinin cogunun odak
noktasi, iliskileri test eden katsayilarin sabit etki kismidir. Model analizlerinde istatistiksel test sonuclarini
raporlarken, genellikle, gamma, t orani ve p degerinin verilmesi dnerilmektedir.

Diger taraftan; uyum indeksleri hem sabit hem de tesaddfi bilesenleri icerir ve hipotezler kendi
basina hata yapilariyla ilgili olmadikca, genel model uyumlari, ilgili olmayan modeller arasindaki farkhliklari
test ediyor olabilir. Modellerin sirali karsilastirmalari tipik olarak nihai modeller tarafindan saglananlarin
Uzerinde ve otesinde birkac fikir sunar. Yordayici degiskenlerin eklenmesinin bir sonucu olarak bir
modelde meydana gelen degisiklikler dnemli bir katki sagliyorsa, o zaman elbette model karsilastirmasina
ait istatistikler raporlanmalidir.

“Nihai” model icin, sabit etkiler sonuclarinin raporlanmasina ek olarak, varyans bilesenleri veya
grup ici korelasyon katsayisi (ICC) de rapor edilmelidir. Okuyucunun aciklayici degiskenlerin etkisini
anlayabilmesi icin, bunlari kosulsuz (null model) (yani bagimsiz degiskenler olmadan) ve son model (ve
diger ‘ara’ modeller) icin rapor etmek 6zellikle ilgi cekici olabilir. Boylece okuyucu, aciklayici degiskenlerin
varyans bilesenleri Uzerindeki etkisini anlayabilir. Ayrica modellere rastgele kesisimler ve tesadifi egimler
dahil edilirse, tesadUfi etkiler arasindaki tahmini korelasyon yapisinin da sunulmasi gerektigini unutmayin.
Son olarak, Akaike Information Criterion (AIC) veya Bayesian Information Criterion (BIC) gibi model
uyumu olclleri okuyucular icin yararh olabilir.

Asagidaki tabloda, cok dizeyli model analizinde dikkat edilmesi 6nerilen bir takim hususlar kisaca
Ozetlenmistir.

Cok Diizeyli Modelleme Calismasi Raporlamasinda Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar?!

Arastirma Raporunun

Gerekli Hususlar, Tavsiyeler ve Beklenenler
Kisimlari

« Baslikta cok 6nemli degil, ancak calismanin hiyerarsik olmasi ve analizlerin ¢cok

. diizeyli olmasi 6zette belirtilmelidir (TAVSIYE)
Baslik ve Ozet .
» Ozet, analizlerde dikkate alinan cesitli diizeylerden hangi ¢cok diizeyli modellemenin

kullanildigindan bahsetmelidir (GEREKLI)

1. Bu tablo cesitli kaynaklardan (Miller, 2013; Monsalves vd., 2020; Nezlek, 2011) esinlenilerek olusturulmustur.
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Giris « Calisma tasariminin hiyerarsik olmasi ve analizlerin ¢ok diizeyli olmasi icin gerekce
Teorik altyapi saglayin (BEKLENEN)

Amac « Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin hangi diizeyde ele alindigini belirtin (TAVSIYE)
Yéntem « Calisma icin cok diizeyli bir grafik olusturun (TAVSIYE)
Arastirma tasarimi « Analiz diizeylerini dogrulayin (GEREKLI)

» Her diizeyin birim sayisini, uygunluk kriterlerini ve secim kaynaklarini ve 6rnekleme
teknigini gosterin (GEREKLI)

Orneklem o Tekrarli 6l¢iimler tasarlaniyorsa, tekrar ydntemlerinin aciklamasini ve zaman
araligini saglayin (GEREKLI)

« Dlizeyler boyunca birimlerdeki kayiplari ve dengesizlikleri tanimlayin (BEKLENEN)

« Cok dtizeyli model denklemini yazin - bunu ekte gosterebilirsiniz (GEREKLI)
Degiskenler / veri yapisi .
« Kullanilan degiskenlerden ve hangi diizeyden oldugundan s6z edin (GEREKLI)

» Her diizey icin, 6rneklem biiyiikliigliniin hesaplamasinin ayrintilarini saglayin
} (GEREKLI)
Orneklem buyuklagu

« Literatiirde yer alan énceki calismalardan yararlanarak grup ici korelasyon

katsayisini dogrulayin (BEKLENEN)

« Veri setindeki korelasyonun nasil ele alindigini ayrintili olarak acgiklayan tanimlayici
ve cikarimsal tiim istatistiksel yéntemleri tanimlayin (BEKLENEN)

« Kullanilan tahmin prosediiriinden s6z edin (6rnegin, sinirli maksimum olasilik)
(TAVSIYE)

Istatistiksel yontemler « Bos model ve diger modeller icin varyans bilesenlerini saglayin (TAVSIYE)

« Ik modelde dikkate alinan degiskenleri ve sonraki modele dahil olanlari
gerekgelendirin (GEREKLI)

« Model secimini gerekcelendirin (GEREKLI)

« Kayip veya eksik veriler orijinal sayilari etkileyebileceginden, nihai modeldeki her

Bulgular diizeyden birim sayisini bildiriniz (GEREKLI)
catlmerar « Diizeylerde yer alan birimlerle ilgili bir grafik sunun (TAVSIYE)
. Her‘bir degisken icin eksik verileri olan katihmcilarin sayisini diizeye gére belirtin
(TAVSIYE)
Betimleyici istatistikler « Grafikleri ve tablolar sunarken diizeyi belirtin (BEKLENEN)

« Aciklayici tek degiskenli veya iki degiskenli analizde bile varyanslari kontrol edin
(GEREKLI)

+ Model denklemini ve tahminleri sunun - belki ekte gésterilebilir (TAVSIYE)

« Bos model ve diger modeller icin sabit etkileri, grup ici korelasyon katsayisi, varyans

bilesenleri kapsayan 6zet bir tablo olusturun (GEREKLI)
Modelleme bulgulari .
« Model uyum istatistiklerini raporlayin (GEREKLI)

« Baska analizler yapildiysa (6rnegin belli bir diizeyde arastirma modelinin
dogrulanmasi icin yapilan analizler gibi), onlara iliskin bulgulari raporlayin (TAVSIYE)
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EK 2

Cok Dizeyli Analiz icin Terimler So6zlugu



COK DUZEYLi ANALIZ iCIN TERIMLER SOZLUGU

Aciklayici degisken (explanatory variable): Bagimsiz degisken olarak da bilinir. Modelin sabit kisminda
genellikle X ve tesadiifi kisimda Z ile gosterilir.

Aciklanan varyans (explained varyans): Aciklanan varyans (aciklanmis varyasyon olarak da adlandirilir),
bir model ile gercek veriler arasindaki tutarsizhigl 6lcmek icin kullanilir. Bas-ka bir deyisle, modelin
toplam varyansinin gercekte mevcut olan ve hata varyansindan kay-naklanmayan faktorlerle
aciklanan kismidir.

Aldatici iliski (spurious relationship): Sahte bir iliskidir, iki veya daha fazla olay veya de-giskenin, tesadufi
veva belirli bir GclncU, gorinmeyen faktorin varligl nedeniyle iliskili ol-dugu ancak nedensel olarak
iliskili olmadigl bir iliski tartduar.

Anlamlilik dlizeyi (significance level): Alfa veya a olarak da adlandirilan anlamlilik (mani-darlik) dtzeyi, sifir
(null) hipotezi reddetmeden ve etkinin istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucuna varmadan 6nce
orneklemde bulunmasi gereken kanitin glicinin bir dlctstdur. An-lamhlik dizeyi, dogru oldugunda
sifir hipotezini reddetme olasiligidir.

Artik degerler (residual): Kalinti veya hata olarak da adlandirilir, bir veri noktasi ile regres-yon cizgisi
arasindaki dikey mesafedir. Diger bir deyisle, artik, regresyon cizgisiyle aciklan-mayan hatadir.

Artik varyans (residual variance): Tum yordayicilari (bagimsiz degiskenler) ve ilgili rastge-le etkileri hesaba
kattiktan sonra sonuc degiskeninde (bagimli degisken) kalan varyanstir.

Atomistik yanilgi (atomistic fallacy): Bu yanilgi bazen bireysel dizey verilerine dayal ola-rak gruplar
arasindaki degiskenlige (veya grup dlzeyindeki degiskenler arasindaki iliskiye) iliskin cikarimlar
yaparken ortaya cikar, veya daha genel olarak, daha distk dlzeydeki birim-ler icin toplanan verilere
dayali olarak daha yUksek dizeyde tanimlanan birimler arasindaki degiskenlige iliskin cikarimlar
yapma yanhshgidir.

Baglamsal analiz (contextual analysis): Baslangicta sosyolojide kolektif veya grup ozellik-lerinin bireysel
dlzeydeki sonuclar Gzerindeki etkisini arastirmak icin kullanilan analitik bir yaklasimdir.

Baglamsal etkiler (contextual effects): Bu ifade, genellikle, daha yiksek bir dizeyde (ge-nellikle grup
seviyesinde) tanimlanan degiskenlerin, ilgili bireysel seviye (daha disik dUzey) karistirici unsurlari
kontrol ettikten sonra daha dusUk dizeyde (genellikle bireysel seviyede) tanimlanan sonuclar
Uzerindeki etkilerine atifta bulunmak icin kullanilir.

Baglamsal etkiler modeli (contextual effects model): Bireysel dizeydeki sonuclarin yorda-yicilari olarak
hem grup dlizeyi hem de bireysel dlzey degiskenlerini iceren; analiz birimleri olarak bireyleri ele
alan regresyon modelleridir. Geleneksel baglamsal etki modelleri, tim katsayilarin sabit olarak
modellendigi cok dizeyli modellere esdegerdir (grup dizeyi veya dizey 2 denklemlerine hicbir hata
terimi dahil edilmemistir).

Beta katsayisi (beta coefficient): Regresyon katsayisi veya beta agirligl olarak da bilinen beta katsayisi,
verilerin standardize edildigi ve boylece bagimli ve bagimsiz degiskenlerin varyanslarinin 1'e esit
oldugu bir regresyon analizinden elde edilen tahminlerdir. Beta katsa-yisi, bagimsiz degiskendeki
her 1 birimlik degisiklik icin sonuc degiskenindeki degisimin derecesidir.



Betimleyici istatistikler (descriptive statistics): Betimleyici veya tanimlayici istatistikler, belirli bir veri setini
Ozetleyen kisa tanimlayici katsayilardir; bu, popUlasyonun timantn bir temsili veya bir drnegi olabilir.

Birim (unit): Bir veri hiyerarsisi diizeyinde tanimlanan bir varliktir. Ornegin, bireysel bir 6g-renci, okul gibi
dizey-2 Unite icerisinde duzey-1'de bulunan bir birimdir.

Birlikte dogrusallik (collinearity): Coklu dogrusal baglanti veya coklu birlikte dogrusallik (multicollinearity)
ve birlikte dogrusal baglanti, bazi bagimsiz degiskenlerin yiiksek oranda iliskili oldugu bir durumdur.

Capraz diizey etkileri (cross level effects): Daha yiiksek dizeydeki degiskenlerin (6rnegin, grup seviyesindeki
degiskenler) daha distk dlzeydeki sonuclar (6rnegin, bireysel seviyedeki sonuclar) Gzerindeki ana
etkilerine; ayni zamanda daha dUsUk dizeyli (bireysel seviye) de-giskenlerin etkilerinin daha yuUksek
duzeyli (grup seviyesi) degiskenler tarafindan degistiril-mesine atifta bulunmak icin kullanilan terim.

Capraz diizey etkilesimi (cross level interaction): Diizeylerarasi etkilesim olarak da bilinen bu ifade; daha
yUksek dizeyli ve daha distk dizeyli degiskenler arasindaki etkilesime, yani, daha disUk dizeyli
degiskenlerin etkilerinin, daha dusUk dizeyli birimlerin ait oldugu daha ylUksek duzeyli birimlerin
ozelliklerine gore degistirilmesini (veya tam tersi) gosterir.

Capraz siniflandirma (cross classification): Daha disik dizeydeki birimlerin, daha yiksek dlzeydeki
birimlerin farkli bicimde siniflandirilmasiyla olusan htcreleri icinde gruplandigi bir yapidir.

Cok degiskenli analiz (multivariate analysis): Cok degiskenli veri analizi, birden fazla veri degiskenini ayni
anda dikkate alarak cok boyutlu verilerdeki modelleri inceleyen bir dizi ista-tistiksel modeldir.

Cok diizeyli veri (multilevel data): Hiyerarsik (hierarchical), kimelenmis (clustered), ic ice gecmis (nested)
veriolarak da adlandirilir. Baziicsel grup Uyeligi veya hiyerarsik yapisi (6r-negin okullardaki 6grenciler,
firmalardaki calisanlar) olan veriyi ifade eder.

Cok diizeyli modeller (multilevel models): Hiyerarsik dogrusal modeller (hierarchical linear models - HLM)
olarak da adlandirilir. Bir tlr kiimelenmis verilerin analizi icin uyarlanmis, genel dogrusal modeller
sinifina ait istatistiksel prosedirdUr.

Coklu tyelik (multiple membership): Bir dizey biriminin bir veya daha fazla Ust dizey birimin icine
yerlestirilebilecegi bir yapidir.

Diizey (level): Bir veri hiyerarsisinin bir bilesenidir. Dizey-1 en dusik seviyedir, 6rnegin okullardaki
dgrenciler veya bireysel katilimcilarda tekrarlanan élctimler gibi.

Diizey n varyasyonu (level n variation): DUzey n birim 6lciimleri arasindaki varyasyondur.

Dogrusal regresyon analizi (linear regression analysis): Basit dogrusal regresyon analizi, strekli bir sonuc
degiskeninin (veya bagimh degiskenin) bir yordayici degiskendeki (veya bagimsiz degiskendeki)
birim degisim basina nasil degistigini degerlendirir. Coklu dogrusal regresyon analizi (multiple
linear regression analysis), 1 bagimh degisken ile 1'den fazla ba-gimsiz degisken arasindaki iliskiyi
degerlendirir.

Egim (slope): Bir regresyon cizgisinin egimi, bagimsiz degisken degistikce bagimli degis-kendeki degisim
oranini temsil eder. Bagimli degisken (y), bagimsiz degiskene (y) bagh ol-dugundan, egim, x olarak
verilen y’nin tahmin edilen degerlerini tanimlar.
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Ekolojik yanlilik (ecological fallacy): Bu yanilgl bazen bireysel dlzeyde (yani, bireysel di-zey degiskenleri
arasindaki iliskilerle ilgili olarak) grup duzeyindeki verilere dayal cikarimlar yapilirken ortaya cikar.

Es varyanslilik (homoscedasticity): Eszamanli varyans, hata teriminin (yani, bagimsiz de-giskenler ile
bagimli degisken arasindaki iliskideki “glrultd” veya tesadUifi bozulma) bagimsiz degiskenlerin tim
degerlerinde ayni oldugu bir durumu tanimlar.

Etki biiyiikligi (effect size): Etki buyUklGgU cesitli sekillerde tanimlanmistir, ancak son calismalar bunu “bir
arastirma sorusunu ele almak icin kullanilan bazi olgunun buyUkIGguntn nicel bir yansimasi” olarak
kabul etmektedir. Daha spesifik olarak, etki bayUkluginin dlctle-ri, ya aciklanan varyans dlcUleri ya
da standartlastiriimis etki buyUklGgu olclleri olarak ge-nelde kategorize edilebilir.

Grup ici korelasyon katsayisi (intraclass correlation coefficient -ICC): Ayni gruptaki bireylerin, farkli
gruplardaki bireylere gore birbirlerine ne élclide daha fazla benzedigini acik-layan bir dlctddr.

Giiven araligi (confidence interval): Glven araligi, belirli bir gliven derecesine sahip bir poptlasyon degeri
icermesi muhtemel bir degerler araligidir. Genellikle, popUlasyon ortala-masinin bir Gst ve alt aralik
arasinda yer aldigi bir % olarak ifade edilir. % 95 glven aralgl, populasyonun gercek ortalamasini
icerdiginden % 95 oraninda emin olunan bir deger araligi-dir.

ic ice gecme (nesting): Yuvalanma olarak da bilinir, birimlerin bir hiyerarsi icinde kiimelen-mesi.

istatistiksel giic (statistical power): Cok diizeyli modellerde érneklem buyiklaga ile ilgili-dir. Diizey-1
etkilerinin glicU, bireysel gdzlemlerin sayisina bagliyken, dlzey-2 etkilerinin glict gruplarin sayisina
bagldir.

Karistirici degisken (confounding variable): Bir karistirici (ayrica, karistirici faktor veya gizlenen degisken),
hem bagimli degiskeni hem de bagimsiz degiskeni etkileyen ve sahte bir iliskiye neden olan bir
degiskendir.

Kesisim (intercept): Kesisim (genellikle sabit olarak adlandirilir), tUm bagimsiz degiskenler sifir oldugunda
bagimli degiskenin beklenen ortalama degeridir.

Kovaryans analizi (Analysis of covariance - ANCOVA): Surekli bir sonuc degiskeninin gruplar arasinda
karsilastirildigl, varyans analizinde aciklandigl gibi 1 veya daha fazla sirekli ortak degiskenin
(covariates) katildigl ANOVA'nin bir uzantisidir. Kovaryans analizi, kont-rolstiz bagimsiz degiskenlerin
(0rnegin yas gibi) etkisi dikkate alinarak, kontrollli bagimsiz degiskenlerin etkisine iliskin bagimli
degiskenlerin ortalama degerlerindeki farkliliklarin ince-lenmesinde kullanilir.

Kiime (cluster): Daha disik dizey birimleri iceren bir gruplamadir. Ornegin, bir saha aras-tirmasinda bir
semtteki hanelerin olusturdugu grup bir kiimedir.

Kiimelestirilmis veri (aggregate data): Daha yiksek dizeyli birimin olusturuldugu daha dustk dazeyli
birimlerin (6rnegin, grup icindeki bireylerin) bilgilerinin birlestiriimesiyle olus-turulmus daha yiksek
dazeyli bir birimin (6rnegin, bir grup), verilerini veya degiskenlerini ifade etmek icin kullanilan terimdir

Olciit degisken (criterion variable): Bir 6lcit degiskeni, bagimli bir degisken veya bir sonuc degiskeni icin
baska bir addir. Bu, istatistiksel bir analizde tahmin edilen degiskendir.

Sabit etkiler (fixed effects): Bir faktorin dizeylerinin arastirmacinin tUm ilgi dtzeylerini icerdigi bir
durumdur (6rnegin, cinsiyet: erkek veya kadin).
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Sabit kisim (fixed part). Modelin X8 ile temsil edilen kismi, yani ortalama iliski.
Sonug degiskeni (outcome variable): Bagimli degisken olarak da bilinir. Y ile gosterilir.

Tasarim matrisi (design matrix): Modelin sabit kisminda, X aciklayici degisken degerleri-nin matrisidir.
TesadUfi kisimda, Z aciklayici degiskenlerin matrisidir.

Tekrarh élciimler (repeated measures): Tekrarlanan olcUmler tasarimi, bagimsiz degiskenin her kosulunda
ayni katihmcilarin yer aldigl deneysel bir tasarimdir. Bu, deneyin her kosulu-nun ayni katihmci
grubunu icerdigi anlamina gelir. Bu iki veya daha fazla zaman periyodu boyunca ayni degiskenin
birden fazla 6lcimUnu iceren bir arastirma tasarimi olabilecegi gibi; ayni veya eslestirilmis konular
Uzerinde farkl kosullar altinda da birden fazla élcimu de ice-rebilir.

Tesadiifi etkiler (random effects): Bir faktoriin dlzeylerinin tim olasi dlzeylerin tesadifi bir 6rnegini temsil
ettigi bir durumdur (6rnegin, siniflar veya firmalar).

Tesadiifi kisim (random part): Zu ile temsil edilen modelin, yani tesadufi degiskenlerin her seviyede katkisi
olan kismi.

Tiirev degiskenler (derived variables): Gruptaki bireylerin 6zelliklerini matematiksel olarak ozetleyerek
olusturulan bir grup dizeyi degisken tlridur (ortalama, oranlar veya dagilim olcileri gibi; 6rnegin,
liseyi tamamlamamis kisilerin yUzdesi, ortalama gelir, gelir dagiliminin standart sapmasi).

Varyans analizi (Analysis of variance - ANOVA): ikiden fazla grup icin surekli bir sonuc degiskeninin
ortalamalarini karsilastirmak icin kullanilan, 1 veya daha fazla kategorik degis-kenle siniflandirilan
istatistiksel bir prosedirdir. ANOVA testi, aralarinda bir iliski olup ol-madigini belirlemek icin ayni
anda ikiden fazla grubun karsilastirilmasina izin verir.

Yapisal etkiler (compositional effects): Bir sonuctaki gruplar arasi (veya baglamlar arasi) farkliliklar (6rnegin,
akademik basari) grup kompozisyonundaki (yani, gruplarin olusturdugu bireylerin 6zelliklerindeki)
farkhliklara atfedilebildiginde; bunlarin yapisal etkilerinden kay-naklandigi séylenir.
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EK 3

Ki-Kare (x2) Dagilim Tablosu



Ki-KARE (X2) DAGILIM TABLOSU

Ki-Kare Olasiligi [P (X?)]

s.d. 0.995 0.975 0.9 0.5 0.1 0.05 0.025 0.01 0.005
1 0.000 0.000 0016 0.455 2.706 3.841 5.024 6.635 7.879
2 0.010 0.051 0211 1.386 4.605 5.991 7.378 9.210 10.597
3 0.072 0.216 0.584 2.366 6.251 7.815 9.348 11.345 12.838
4 0.207 0.484 1.064 3.357 7.779 9.488 11.143 13.277 14.860
5 0412 0.831 1.610 4.351 9.236 11.070 12.832 15.086 16.750
6 0.676 1.237 2.402 5.348 10.645 12.592 14.449 16.812 18.548
7 0.989 1.690 2.833 6.346 12.017 14.067 16.013 18.475 20.278
8 1.344 2.180 3.490 7.344 13.362 15.507 17.535 20.090 21.955
9 1.735 2.700 4.168 8.343 14.684 16.919 19.023 21.666 23.589
10 2.156 3.247 4.865 9.342 15.987 18.307 20.483 23.209 25.188

H, kabul H, red
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