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i
Oz

Klasik basit dogrusal regresyon analizi, gbzlemlerin bagimsiz ve 6zdes oldugu
varsayimina dayanmaktadir. Bu varsayim hiyerarsik veriler gibi durumlarda
karsilanmayabilir. Hiyerarsik verilerde gozlemlerin birbirinden bagimsiz olmasi ilkesinin
ihlal ediliyor olmasi regresyon analizinde yanli sonuglarin ortaya cikmasina neden
olmaktadir. Bu tdr sorunlarin gideriimesi icin ¢ok dizeyli modelleme ydntemlerine
basvurulmaktadir. Ancak dagihimin carpik oldugu durumlarda modellemelerde kullanilan
yontemlerin verimliliginin duguk olmasi nedeniyle alternatif yontem olarak kullanilan kantil
regresyon modellemeleri gelistirilimistir. Klasik regresyon kosullarinin saglanmadigi
durumlarda avantajli olan kantil regresyon modelleriyle dagihmin her noktasi hakkinda
bilgi edinilebilmektedir. Bu arastirmada bireylere ait boylamsal (¢ gézlem degerini iceren
farkh orneklem buyUklGga (50; 500; 1000) ve (hata dagilimlarinin carpikliklarina goére)
farkh dagilimlara sahip veri yapilarinda ¢ok dizeyli regresyon (rasgele kesisim ve rasgele
egdim modeli) ve ¢ok dizeyli kantil regresyon analiz ydntemlerinin performanslarinin
karsilastirimistir. Bu amagla, boylamsal veri setlerinde ¢ok duzeyli regresyon ve ¢ok
duzeyli kantil regresyon yonteminde farkli kantil dizeylerinde (0.10; 0.25; 0.50; 0.75; 0.90)
farkli 6rneklem buyukliklerinde (50; 500; 1000) model veri uyumu degerleri ile mutlak hata
ve yanlilik de@erleri incelenmigstir. Analizlerde R programinin alt paketlerinden olan qgrLMM

ve nime ile gcok duzeyli kantil regresyon analizi yapiimigtir.

Anahtar sozciikler: kantil regresyon, regresyon, boylamsal veri, hiyerarsik veri, carpikhk



Abstract

Classical simple linear regression analysis assumes that the observations are
independent and identical. This assumption is not met in situations such as hierarchical
data. The fact that the principle of independence of observations in hierarchical data is
violated causes biased results in regression analysis. Multilevel modeling techniques are
used to solve such problems. However, in cases where the distribution is skewed, quantile
regression models, which are used as an alternative method, have been developed due to
the low efficiency of the methods used in multilevel modeling. In cases where classical
regression conditions are not met, information about each point of the distribution can be
obtained with quantile regression models, which are advantageous. In this study, the
performances of multilevel regression (random intercept and random slope model) and
multilevel quantile regression analysis methods were compared in data structures with
three longitudinal observation values belonging to individuals with different sample sizes
and different distributions. For this purpose, model-data fit values, absolute error and bias
values, and changes in intercept and slope coefficients at different quantile levels (0.10;
0.25; 0.50; 0.75; 0.90) and different sample sizes (50; 500; 1000) in multilevel regression
and multilevel quantile regression methods in longitudinal data sets were analysed. The
variation of absolute error and bias values was examined. In the analysis, multilevel
quantile regression analysis were performed with grLMM and nime, which are sub-
packages of the R program. As a result of the analyses, it was seen that multilevel
gquantile regression made more unbiased predictions than multilevel regression analysis in
all data structures. In addition, although there was no significant difference between the
intercept value obtained from multilevel regression and the intercept value obtained from
the median in any case, it was observed that a significant difference occurred between the

slope coefficients in many cases.

Keywords: quantile regression, regression, longitudinal data, hierarchical data, skewness
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Boliim 1
Girig

Zaman igindeki degisiklikleri diizenli araliklarla izlemek, birgok arastirma alanindaki
karmasik konulari incelemek ve bu konular hakkinda veri toplamak igin yararl bir yoldur
(Caruana ve digerleri, 2015). Bu degisiklikleri izlemek amaciyla yuritilen calismalarda,
editimde ve istatistikte kullanilan verilerin 6zelliklerine gore siniflandirildiginda karsimiza
zaman serisi, yatay kesit ve boylamsal (dikey kesit) veriler ¢gikmaktadir. Zaman serisi
verileri; dediskenlerin degerlerinin  zaman birimlerine gdére dedisimini igceren veri
yapilaridir. Ulkelerin ortalama basari puanlarinin  degerlendirildigi bir ¢alismada,
Tuarkiye’nin bugune dek katilmis oldugu her bir donglideki (6rnegin 2015, 2018, 2021)
PISA ortalama matematik basari puanlarinin sonuglari bu verilere 6rnek olarak
gosterilebilir. Yatay kesit veriler ise; zamanin belirli bir noktasinda yani zaman sabitken,
farkh birimlerden toplanan veriler olarak adlandiriimaktadir. Bu veri yapilarinda “birim”;
birey, édrenci, sinif, okul, bdlge gibi birimleri ifade etmek i¢in kullanilmaktadir. Tarkiye,
Almanya, Singapur gibi bazi Ulkelerin belirli bir yildaki (6rnegin 2018) PISA ortalama

matematik basari puanlari verileri yatay kesit veri setine érnek olarak gdsterilebilir.

Boylamsal veriler ise, bireyler, siniflar, okullar gibi birimlere ait yatay kesit
g6zlemlerinin, belli bir dénemde bir araya getiriimesiyle elde edilen veri yapilardir.
Boylamsal veriler kendi iclerinde; trend/egilim, panel ve kohort veriler olarak da ug¢ ayri
sekilde gruplandirilabilir. Trend/egilim g¢alismalarinda, farkh zaman dilimlerinde toplanan
veriler s6z konusudur. Verinin elde edildigi érneklem grubu her veri toplama esnasinda
yeniden olusturulur; bdylece zaman igindeki trend durumlar belirlenmeye calisilir. Panel
c¢alismalarda veriler, 6nceden tanimlanmis bir grup icindeki belirli bireyler kullanilarak
farkli zaman dilimlerinde toplanir. Son olarak kohort c¢alismalarinda ise zaman iginde
degismeyen bir evren grubundan, farkli zaman dilimlerinde farkli drneklemler kullanilarak
verilerin toplanmasi s6z konusudur (Caruana ve digerleri, 2015). Bu baglamda PISA

galismalari farkli zaman dilimlerinde ve farkli 6rneklem gruplarinda yarutildugu igin,



Tarkiye, Almanya, Singapur gibi bazi Ulkelerin bugline dek katiimis olduklari her bir
dongudeki (6rnegin; 2012, 2015 ve 2018) PISA ortalama matematik basari puanlari
sonugclarinin bir araya getirilerek olusturulan veri yapisi, trend boylamsal veri setine drnek
olarak gosterilebilir. Boylamsal arastirmalarda, belirli bireyleri uzun sureler boyunca -
genellikle yillar veya on yillar boyunca - takip etmek icin surekli veya tekrarlanan olgimler
kullanilir (Caruana ve digerleri, 2015). Ayni bireylere ait gozlemlerin zaman iginde iki ya
da daha fazla incelenmesiyle elde edilen tekrarli o&lgller boylamsal veri olarak
adlandiniimaktadir (Fitzmaurice ve digerleri, 2004). Analiz edilen gbzlemler aynidir ve en
azindan goézlemlenebilen herhangi bir ddnemdeki durumuyla karsilastirilabilir niteliktedir.
Veriler dnceden tanimlanmis bir grup i¢indeki belirli bireyler icin toplandigindan, bir butln
olarak grup veya belirli bireyler icin zaman igindeki degisimi analiz etmek i¢in uygun
istatistiksel testler kullanilabilir (Van Belle ve digerleri, 2004). Analiz, verinin gézlemlenen
doénemler iginde ya da arasinda karsilastiriimasini icermelidir. Boylamsal arastirmalarda
yapilan dizenlemelerle arastirilan degiskende doénemler arasindaki farklarin veya
degisimlerin incelenmesi mimkin olmaktadir (Menard, 1991). Yani boylamsal bir
¢alismanin amaci ¢ogu zaman, belirli bir slre icindeki degisiklikleri izlemek, élgmek ve
degisimi etkileyen faktorleri karaterize etmenin yani sira (Singer & Willett, 2003; Geraci &
Bottai, 2007; Ployhart & Vandenberg, 2010; Caruana ve digerleri, 2015) blylimenin

islevsel bigimini tanimlamaktir (Nese ve digerleri, 2002).

Problem Durumu

Egitim bilimleri alaninda &6grenci basarisindaki dedisikliklerin izlenmesi ve bu
basariya etki eden nedenlerin modellenmesi oldukga 6nemlidir. Teorik olarak, tum
disiplinlerdeki arastirmacilar, zaman araliklarindaki degisikliklere goére degiskenler
arasindaki dogrusal iligkiler agisindan diusinme egiliminde olmustur. Bagka bir deyigle
arastirmacilar, X'teki bir artisin Y’de bir artisa (veya azalmaya) yol agacagini ve Y’nin
daha sonra bu seviyede sabit kalacagini varsaymaktadir (Kelly & McGrath, 1988).

Aslinda, X’teki bir artisin Y Uzerindeki etkisinin devam edip etmedigi, kaliciigin suresi ve



ayrica Y’nin zaman iginde islevsel bir form kaymasina sahip olup olmadidi da
arastirmacilar icin 6nemli bir ilgi alanidir (Caruana ve digerleri, 2015). Bireylerde
meydana gelen zaman igindeki degisiklikler dogrusal, dogrusal olmayan veya slreksiz
olabilirler (Ployhart & Vandenberg, 2010). Bu degisiklikler, farkli hizlarda veya tempolarda
meydana gelebilir; bazi degisiklikler artimli bazilari ise katlanarak meydana gelebilir, bazi
yapilar ritmik veya dongusel kaliplarda degisebilir (Mitchell & James, 2001). Boylamsal
calismalarin egitim bilimlerindeki yeri incelendiginde, yapilan calismalarda akademik
performansin zaman ig¢indeki yoringesi (trajectory) ve bu ydringelerin hangi faktérlerle
iliskili oldugu (Yapar, 2014); farkli bireysel ozelliklerin (Hamed, 2012), farkli 6gretim
uygulamalari, mufredat veya okul ikliminin (Hanushek ve digerleri, 2011; Sakiz ve
digerleri, 2021), egitim politikalarindaki degisikliklerin/tutarlihidin (Newmann ve digerleri,
2001) zaman icinde nasil degisikliklere yol actigi gibi sorular arastirmalarin odaginda yer
almaktadir. Tium bu olasi arastirma sorulari géz éniinde bulunduruldugunda, boylamsal
¢alismalarin dinamik bir stre¢ oldugu da gdrtlmektedir. Buna karsilik kesitsel analizler,
belirli bir grubun belirli bir anda nasil gérundugine dair bir “anlik gértinti” almasi olarak da
tanimlanabilen; belirli bir durumda birden fazla degiskeni analiz edebilen ancak zamanin
Olcllen degdiskenler Gzerindeki etkisine iligkin hicbir bilgi saglamayan arastirma turleridir
(Caruana ve digerleri, 2015) ve dogasi geredi duragandir (Mitchell & James, 2001;
Ployhart & Vandenberg, 2010; Caruana ve digerleri, 2015). Oberfield (2014) zamansal
sureglerle ilgili arastirmalar icin kesitsel verilere givenmenin, "belirli bir andaki degisimi
aciklayan faktérler, zaman igindeki degisimi acgiklayan faktorlerle aynidir" seklindeki
sorunlu bir varsayim Uzerine inga edildigine isaret eder. Aragtirmacilar ayrica, kesitsel
verilerde olumlu gdértnen iligkilerin, zaman dilimleri boyunca bireysel degisiklikleri
disundigunuzde aslinda olumsuz oldugunu bulmuslardir (Vancouver ve digerleri, 2001).
Nedensellik agisindan, kesitsel verilerle galisan arastirmacilar, zaman iginde degiskenler
arasindaki degisiklikleri gbzlemleyemezler ve nedensel iligkileri dogrudan test edemezler
(Popper, 1959). Bagimli ve bagimsiz degigkenlerin zamana bagli siralanmasi ve bu

degiskenlerin birimler icinde tekrarlanan gdézlemleri sayesinde, arastirmacilar nedensel



yonleri inceleme ve zaman iginde meydana gelen dediskenlerdeki degisiklikleri
gbzlemleme firsatina sahip olurlar (Lynn, 2009; Kling ve digerleri, 2015). Egitim
arastirmalarindaki énemli sorular, gecmisin ve ilk deneyimlerin sonuglari ne dlgide
etkiledigi ve genclerin egitim deneyimlerinin zaman icinde nasil degistigi ile ilgilidir. Bu
alanlari incelemek icin, farkli yaslar icin zengin veriler saglayan veri setlerine ihtiyag vardir
(Carroll, 2019). Boylamsal verilerin kullanimiyla ilgili tartismalarin ¢ogu, tahmin ve
nedensellik durumlarinin tanimlanmasi acisindan kesitsel verilere goére sahip oldugu
avantajlara odaklanmaktadir. Hsiao (2007), boylamsal veri yapilarinin bir dizi avantajini
Ozetlemektedir. Boylamsal veri yapilariyla sUrdirilen analizler, degiskenlerin élgimleri
birden ¢ok zaman periyodu boyunca tekrarlandiginda mevcut olan veri miktari hem
serbestlik derecesini hem de varyasyonu artirarak tahminin etkinligini artirir;
arastirmacinin birime 6zgl etkileri (6rn. rasgele veya sabit etkiler) kontrol ederek
tahminler Gzerindeki g6zlemlenemeyen heterojenligin etkilerini sinirlamasina izin verir. Bu,
kesitsel analizlerde ortaya ¢ikan degisken yanlihdi atlayan tehditler g6z éniine alindiginda
Ozellikle 6nemlidir. Son olarak, yapi, dinamik iligkilerin modellenmesine izin verir.
Bagimsiz degiskenlerin gecikmeli etkileri ve karsilikli nedensellik dahil olmak Uzere
karmasik iliskiler, eger veriler yeterli zaman boyunca her bir gézlem icin yeterli sayida
tekrarlanan olgim iceriyorsa modellenebilir (Anderson & Hsiao, 1982). Boylamsal veri
yapilariyla siUrdurtlen analizler, degiskenlerin Ol¢cimleri birden ¢ok zaman periyodu
boyunca tekrarlandiginda mevcut olan veri miktari hem serbestlik derecesini hem de
varyasyonu artirarak tahminin etkinligini artirir; arastirmacinin birime 6zgu etkileri (6rn.
rasgele veya sabit etkiler) kontrol ederek tahminler Uzerindeki gdzlemlenemeyen
heterojenligin etkilerini sinirlamasina izin verir. Bu, kesitsel analizlerde ortaya cikan
bagimli degiskeni 6nemli dlgclde etkileyen degigkenlerin modele dahil edilmemesi olarak
da bilinen, diglanan degigken yanhlig! gibi tehditler goz 6nune alindiginda ozellikle onemli
olmaktadir. Son olarak, yapi, dinamik iligkilerin modellenmesine izin verir. Bagimsiz
degiskenlerin gecikmeli etkileri ve karsilikll nedensellik dahil olmak (zere karmasik

iliskiler, eger veriler yeterli zaman boyunca her bir gézlem igin yeterli sayida tekrarlanan



Olcim iceriyorsa modellenebilir (Anderson & Hsiao, 1982). Boylamsal ¢alismalar bireyler
velveya gruplarin belirli sureler boyunca gézlemlenmesi sebebiyle, zaman igindeki
degisiklikleri izlemeyi mimkin kilarak (Singer & Willett, 2003) bireylerin farkl araliklarla
birden fazla tekrarli dlgimlerle incelenmesi gelisim duzeyleri ve bu suregler hakkinda
arastirmacilara bilgi vermesinin yani sira, bireylerin gelisimi etkileyen risk ve koruyucu
faktorlerin incelenmesine de olanak tanimaktadir (Wagner ve digerleri, 2005). Rutter
(1994), risk faktorlerinin, katihmcilarin bunlari geriye donik olarak hatirlamasindansa,
ortaya ciktikca  dlgllen bir  davranis  modelini inceleyerek  daha iyi
kavramsallastirilabilecegine dikkat ceker. Genel olarak boylamsal c¢alismalar, egitim
sonuglarinin ve bireylere ait farkli 6zelliklerin risk faktori olusturup olusturmadigini
anlamada ve bu risk faktorlerinin belirli zaman icerisinde nasil bir seyir izledigini anlamak,
egitimde elde edilen ciktilarin iyilestiriimesinin, egitim politikalarinin sekillendiriimesinin
yollarinin belirlenmesi agisindan énemlidir. EGitim bilimleri alaninda yapilmasi planlanan
boylamsal ¢alismalar, arastirmanin ilgi alanlarina bagh olarak degismekle birlikte bir¢ok
arastirma sorusunun yaniti olan sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir. Ornegin, bu
¢alisma taru risk faktorlerinin (bireysel, toplumsal) belirlenmesi ve bu risk faktorleri ile
bireyin biligsel gelisimi arasindaki iligkiyi belirlemek, bireylerin dogal 6grenme stireglerinin
seyrinin  takibi yardimiyla farkli sUrelerdeki &gretim ydntemlerinin  sonuglarini
degerlendirmek igin 6zellikle yararlidir (Caruana ve digerleri, 2015). Bireylerin tekrarlanan
gozlemleri ile bireysel degiskenlikler daha iyi yorumlanmakta, gdzlenen degisken ile
nedensellik olusturmada yardimci olmakta, arastirmacilarin bir maruz kalma veya risk
faktort ile gbzlenen durum arasindaki gegcici iligskiyi incelemesine taniyarak, risk
faktorinin gercekten belirli bir sonuca neden olup olmadigini belilemeyi mumkin ve
bdylece belirli sonuglar igin risk altinda olma olasiligina sahip farkl gruplarin belirlenmesi
ve varsa Ozel ihtiyaclarinin kargilanmasi icin 6zel midahalelerin gerceklestiriimesine

olanak saglamaktadir.



Tam bu amaglarla yapilmis olan galismalar incelendiginde son zamanlarda, her biri
farkli zamanlarda gdzlemlenmis, bircok Ulke ve binlerce bireye ait veriler mevcuttur.
Tarkiye disindaki uzun vyillardir surdirilen boylamsal calismalara bakildiginda 1960’
yillardan itibaren is gucl piyasasindaki bireylere ait verileri toplayan NLS (National
Longitudinal Surveys of Labor Market Experience), 1968 yilinda baslayan ve 5000
degigsken ile 15000’de fazla birey icin toplanan PSID (University of Michangan’s Panel
Study of Income Dynamics), 1993 yilinda baslatilan SLID (Canadian Survey of Labour
Income Dynamics), 1985 yilindan beri yardtilen LSAY (Longitudinal Surveys of American
Youth) gibi calismalar bireylere ait degiskenlerin yani sira egitimsel verilerini de
toplamaktadir. Boylece bireylerin gelisimleri bir batlin olarak gorulebilmekte ve bagimli
degiskeni aciklayici degiskenler hakkinda detayli bilgiler elde etmek mimkin olmaktadir.
Ulkemizde ise bu sekilde hazirlanmis ve siiregelen detayli bir ¢alisma bulunmamakla
birlikte TUIK tarafindan sehir ve bdlge bazl olusturulan veriler arastirmalarda siklikla
kullaniimaktadir. Tarkiye’de egitim alaninda bireylerin uzun sure izlenmesine yonelik
calismalar henlz yaygin olarak yapilmamaktadir. MEB 20. Sura Tavsiye Kararlari ve 2023
Vizyon Belgesi'nde de yer alan planlar arasinda erken cocukluk ddonemindeki risk
gruplarini belirlemek icin tarama ve periyodik degerlendirmeler yapiimasi ve sonuglar
cercevesinde erken mildahale programlarinin hazirlanmasi; 6grencilerin tanimlanan
yeterliklere ne derece ulastiklarini anlamak icin ulusal izleme ve degerlendirme
calismalari gelistirilerek surdurtlmesi; tum o6grencilerin akademik performanslarinin
periyodik olarak takip edilmesi gerekliligi yer almaktadir (Milli Egitim Bakanhgi, 2021). Bu
politika ve kararlar gercevesinde MEB’in Ogrenci izleme Calismalari gibi galismalari ile
ogrenci gelisimi ve 6grenmelerinin slreg icerisindeki takibinin baslatmasi son yillarda

surdurulen arastirmalar arasinda yer almaktadir.

Boylamsal verilere amaclari ve avantajlari diginda farkli bir agidan bakildiginda,
istatiksel olarak, ylrutilen arastirmalarda gézlenen degerlere ait dagihmin batlnlGgindn

korunmasinin yani sira, dagihmin farkh &zellikler gésteren her bir alt grubun ya da



dagilima ait farkli ylzdelik kesitlerinin de kendi iginde incelenerek dogru yorumlarin
yapilmasi gerekmektedir. Ornegin Tlrkiye'de egitimde firsat ve cinsiyet esitsizligi yasayan
ya da basarisiz olan gruplarin varhigi cesitli raporlamalarda dile getiriimekte olup (Feriver
& Arik, 2021; TEDMEM, 2022) bu raporlar degerlendirildiginde, ¢alismalarda elde edilen
veri setlerinin kendi igince incelenerek politika yapicilarin bu durumlara uygun stratejiler

gelistirmesinin 6nemi daha net anlagiimaktadir.

Boylamsal c¢alismalar, gerceklestirimesi zorlu ve yurGatmesi maliyetli olsa da,
degerli veriler saglarlar. Ulkemizde de &grencilerden elde edilecek boylamsal verilerin
toplamasinin zor ve iyi planlanmis, uzun suregli calismalar gerektirmesinden dolayi egitim
bilimleri alaninda bu konuda buylk bir eksiklik oldugu soéylenebilir. Boylesi degerli bilgi
kaynadi sunma oOzelliginde olan bu veri kumelerinin egitim aragtirmalarinda nasil
kullanildiginin - anlasilmasi, verilerin verimli ve anlamli bir sekilde kullaniimasini
destekleyebilir ve gelecekteki arastirmalara yol gdsterici nitelikte olabilir (Carroll, 2019).
Boylamsal veriler kullanilarak yuratalen analizlerden bazilari; tanimlayici istatistikler,
Bilyime Egrisi Analizleri (Growth Curve Analysis), Tekrarlanan Olglimler Varyans Analizi
(Repeated Measures Analysis of Variance (ANOVA), Zaman Serisi Analizi (Time Series
Analysis), Hayatta Kalma Analizi (Survival Analysis), Gizil Buyume Egrisi Modellemesi
(Latent Growth Curve Modeling), Yapisal Esitlik Modellemesi (Structural Equation
Modeling) olarak gruplandirilabilir. Tanimlayici istatistikler ¢alismadaki degiskenlerin
Ozelliklerini 6zetlemek ve tanimlamak amaciyla yapilirken; zaman igindeki bireysel/grup
dizeyindeki degisim ydriingelerini incelemek i¢in Blyime Egrisi Analizleri; belirli bir odak
noktasinin etkilerin incelemesi ve zaman noktalarinda ya da gruplar arasinda onemli
farklilklarin  belirlemesi s6z konusu iken Tekrarlanan Olgimler Varyans Analizi
kullaniimaktadir. Zaman icinde degiskenlerdeki degisiklikleri tespit etmek ve tahmin
etmek/kaliplari ve egilimleri belirlemek icin duzenli araliklarla toplanan verileri analiz
etmeye odaklanan Zaman Serisi Analizi (Lehr & Newton, 1978; Marston, 1988; Li ve

digerleri, 2019); bir olayin meydana gelmesine kadar gecen sireyi incelerken kullanilan



Hayatta Kalma Analizi (Plank ve digerleri, 2008; No ve digerleri, 2016) yapilan boylamsal
calismalarda siklikla kullanilan tekniklerdendir. Bunlarin yani sira Gizil Blylime Egrisi
Modellemesinin (Palardy, 2008; Phan, 2012; Joensuu ve digerleri, 2013); bireysel
duzeydeki buyime yoéringelerini modellemek ve zaman iginde gbzlenen degisikliklerin
altinda yatan gizli yapilarin (gizli faktorler/gizli siniflar) incelenmesinde; Yapisal Esitlik
Modellemesinin ise hem gbézlenen hem de gizli degiskenler dahil olmak Gzere degiskenler
arasindaki karmasik iligkileri boylamsal bir baglamda incelenmek istenildiginde kullanildigi
(Marsh & Yeung, 1997; Xu & Gao, 2014) gérulmektedir. Boylamsal verilerde analiz segimi,
yapilan arastirmanin amacina, arastirilan hipoteze ve veri 6zelliklerine bagl olarak
degismektedir. Zhu (2013), boylamsal veri analizi “sanatinin” teorik iliskiler hakkindaki
varsayimlara, belirli veri yapilarina ve yanhhdin kaynagina iliskin belirli varsayimlara
dayandigina dikkat ¢eker. Bu calismalarda deginilen nokta, veri analizinde, bir modelin
gecerli tahmini acgisindan 6nemli hususlarinin, teorik iligkilerinin, veri yapilarinin ve
arastirmacilarin varsayimlarinin ¢gok énemli oldugudur (Caruana ve digerleri, 2015). Bu
konuda dikkat edilmesi gereken konulardan biri de elde edilen verilen modellenmesinde
uygun yéntemin kullanilmasi sorunudur. Veri yapisina uygun analizlerin tercih ediimemesi
hem analizlerin guvenirligini etkilemektedir hem de g¢ikan sonuglarin yanhs
yorumlanmasina ve yanlis kararlar verilmesine neden olmaktadir. Kwok vd. (2018)’e gore
arastirmacilar, karmasik boylamsal verileri, Ozellikle farkli egitim ortamlarindan gelen
verileri analiz ederken, modelin esit derecede dnemli rasgele kismini (yani, rasgele etki
varyanslari) g6z ardi ederek genellikle yalnizca ortalama kisma (yani regresyon
katsayilarina) odaklanirlar. Cogu egitim arastirmacisi, verilerini analiz ederken karmagsik
veri yapisini dikkate almanin énemini fark etse de, analizlerinde karmasik veri yapisini
tam olarak nasil ele alacaklarinin farkinda olmayabilirler ve sonug olarak, yalnizca kismen

dikkate alabilirler.

Son olarak ¢ok dizeyli veriler s6z konusu oldugunda g6z 6nlinde bulundurulmasi

gereken bir diger konu da varsayimlarin kontrol edilmesidir. Degiskenligin birey ici ve



bireyler arasi bilesenlerine iligkin parametrik varsayimlar yapilirsa, grup ortalamasini
karakterize eden regresyon parametrelerini ve birey ici ve bireyler arasi heterojenligin
blyUklGgunl karakterize eden varyans bilesenlerini tahmin etmek igin maksimum olasilik
yontemleri kullanilabilir. Cok duzeyli verilerde bagimh degiskenler igin, birey i¢i hatalarin
normal olarak dagildigini ve kesismelerin ve egimlerin bireyler arasinda normal olarak
dagildigini varsaymak uygundur (Van Belle ve digerleri, 2004). Genellikle, klasik
regresyon modellerinde, bagimh degisken ile bagimsiz dedisken(ler) arasindaki iligki
kosullu ortalama bir fonksiyon tanimlanarak analizler gergeklestirilir. Bu fonksiyon, bagimli
degigkenin ortalama degerine odaklanarak badimsiz degiske(ler) ile olan iligkiyi
aciklamaktadir. Bagimh degisken normal dagihm goéstermedigi durumlarda, bagimh
degiskenin ortalama degerine odaklanmis olan bu kosullu fonksiyon bagimsiz
degisken(ler)le olan iliskiyi tanimlamada yeterli olmamaktadir. Cok dizeyli regresyon
analizleri, boylamsal veri analizlerinde yaygin olarak kullanilsa da verilerin karmasik
dogasini tam olarak yakalayamadigi ya da eksik/yetersiz kalabildigi bazi durumlar
olmaktadir. Ornegin c¢ok diizeyli regresyon teknikleri, degiskenler arasinda dogrusal
iliskilerin oldugunu varsayar ve zaman iginde dogrusal olmayan degisiklikleri yeterince
aciklayamayabildigi gibi zamanla degisen ortak degiskenlerin varligi, goézlemlerin
bagimsiz olmamasi gibi durumlarda da verimli olmamaktadir. Koenker ve Basset (1978)
tarafindan gelistirilen Kantil Regresyon yéntemi, bagimli degiskenin normal dagihma sahip
olmadigi, u¢ degerlerin baskin oldugu veya bagimh degiskenin dagihmin belli araliklari
(kantil degerleri) arasindaki farkliliklarin arastirildigi durumlarda klasik dogrusal regresyon
yontemine alternatif olarak geligtiriimistir. Kantil regresyon, klasik dogrusal regresyon
yontemindeki gibi tek bir regresyon katsayisi vererek model kurulmasi yerine, incelenen
farkh kantil araliklari igin farkli regresyon katsayilari vererek arastirmacilara yeni
perspektifler sunmaktadir. Bdylece kantil regresyon yonteminin en Onemli avantaji,
modellemede kullanilan bagimsiz degisken(ler)in, bagimh degiskeni yordamadaki etkisini
arastirmacinin istedigi farkli kantiller boyunca ayri ayri incelenmesine olanak tanimasi

olarak goérilmektedir.
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Tdm bu durumlar egliginde, 6zellikle sosyal bilimler ve egitim alanindaki veri
yapilarinin bazi durumlarda varsayimlari saglamasi zor oldugu da géz o&ninde
bulunduruldugunda, dogru modellemeler yapilabilmesi icin farkli c¢arpiklik dizeylerine
sahip karmasik veri yapilarinda farkli regresyon yontemlerinin verimlilikleri arastiriimalidir.
Ayrica karmasik veri yapilarinin ilgilenilen belirli alt dilimlerinde, veri gruplarinin ayri ayri
degerlendiriimesi gerektigi, uygulanmasi gereken uygun yontemlerin belirlenmesi ve bu
yontemlere dikkat cekilmesi, elde edilen bulgularin acik, anlasilir sekilde arastirmacilara

sunulmasi gerekmektedir.

Bu calismada hem klasik regresyon varsayimlarini karsilayan uygun veri
yapilarinin analize dahil edilmesinin hem de varsayimlari karsilamayan veri yapilari
durumunda kullanilabilecek alternatif cok dizeyli regresyon analizlerinin tanitilarak bu
yontemlerin verimliliginin belirlenmesi amaclanmaktadir. Ulkemizde egitim alaninda
boylamsal galismalara sik yer veriimemesi ve bdylece o6grenci gelisim duzeylerinin
incelenmesi, takip edilmesinin dnemine dikkat ¢ekilmesi de alanda yapilacak ¢alismalara

katki saglayacaktir.

Arastirmanin Amaci ve Onemi

Egitimde ve istatistikte bagimh ve bagimsiz degiskenlerin arasindaki iligkileri
incelenmek icin kullanilan yontemler arasinda regresyon analizleri de yer almaktadir.
Regresyon analizi, aralarinda iligki bulunan iki ya da daha fazla degisken arasindaki iliskiyi
belirlemek ve bu iligkiyi kullanarak o konu ile ilgili yordamalar/kestirimler yapabilmek
amaciyla kullanilan bir yontemdir (Birkes & Dodge, 1993). Regresyon analizi ile
arastirmaci "degiskenler arasinda iligki var midir, varsa bu iligkinin gici nedir?" sorularina
yanit aramaktadir. Bu arastirma sorulari ile yola c¢ikilan ¢alismalarda Turkiye’de egitim
alaninda bir¢cok galismanin yer aldigi gorulmektedir (6rn. Fan, 2001; Agkar & Yurdugdl,
2009; Acar & (")cjretmen, 2012; Atar, 2010; Atar, 2014; Yapar, 2014; Yavuz ve digerleri,

2019).
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Alanyazinda c¢ok duzeyli modelleri kullanan arastirmalar incelendiginde bu
calismalarin son yillarda sayilarinin da giderek artmakta oldugu gorilmektedir. Bu
durumun yani sira boylamsal verilerde varsayimlari g6z ardi edilmekte ya da
varsayimlarin  karsilanmadigi durumlar igin kullanilabilecek alternatif ydntemler
konusundaki ¢alismalar kisithdir (Geraci & Bottai, 2007; Harding & Lamarche, 2009; Liu &
Bottai, 2009; Farcomeni, 2012; Galvaro, 2011; Rahman & Vossmeyer, 2019). Bu durumun
sebepleri arasinda arastirmacilarin veri yapilarini incelemeden tek dlzeyli regresyon
yontemlerini tercih etmeleri ya da boylamsal veri yapilarina uygun ¢ok diizeyli regresyon
analizi yontemleri hakkindaki bilgi eksikligi olabilecedi digunilmektedir. Bu sebeple bu
galismada, c¢ok duzeyli regresyon analizi yontemlerinin eksik kaldigi durumlara dair
bilinenleri dogrulamak ve agiklamakla beraber, alternatif olarak sunulan kantil regresyon
yontemi tanitilmistir. Bu ¢alismada farkh kosullar altinda (farkli érneklem buyudklagu ve
farkli dizey 1 /duzey 2 hata terimlerinin dagihmlarinda) simule edilmis boylamsal veri
yapilarinda c¢ok dizeyli regresyon ve c¢ok dizeyli kantil regresyon ydntemlerinin
performanslari karsilastirilmasi amacglanmistir. Bu arastirmanin diger bir amaci da, farkli
kosullarda simule edilmis veri yapilarinda kantil regresyon yonteminin klasik regresyon
yontemlerine gore sagladigi avantajlari agiklamakla birlikte, kantil regresyonun tercih
edilmedigi durumlari analiz etmek ve farkli kosullarda simile edilen veri yapilarinin
analizleri sonucu elde edilen edim ve kesisim parametrelerinin farkhlagmalarini
incelemektir. Son olarak, klasik regresyon analizlerinin varsayimlarinin ihlali durumunda
hangi carpiklik degerlerine dayanikli oldugunu aciklamak da arastirmanin amaglari

arasinda yer almaktadir.

Yapilan egitim alanindaki arastirmalarda ¢ok dizeyli veri yapisina sahip boylamsal
arastirmalarin sinirli olmasi, o6lcimlerin elde edilmesinde katilimcilarin degerlendirme
sayisi bakimindan farkliik gostermesi ve rasgele olmasi nedeniyle her sene o&lgim
degerlerinin elde edilememis olmasi ve rasgele olmayan gézlem kayiplari nedeniyle bu

¢alisma, arastirmacilara belirli kogullara sahip veri setlerinde hangi analizlerin yapilmasi


https://www.emerald.com/insight/search?q=Angela%20Vossmeyer
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gerektigi konusunda yol gdsterici olmasi acisindan énemlidir. Bu dogrultuda bu calisma ile
egitim bilimleri alaninda bireylerin sosyoekonomik diizey, cinsiyet, go¢cmenlik durumu, irk
gibi farkl faktoérlere sahip 06grencilerin puanlarinin, tutumlarinin, ilgilerinin  vb.
incelenmesinde farkliliklardan kaynaklanan durumlarin ait oldugu alt veri setleri (veri
dilimleri) agisindan incelenmesinin 6nemine dikkat ¢cekmesi amaciyla énemli oldugu
dusundlmektedir. Ayrica alanyazin tarandiginda boylamsal ¢alismalarla daha ¢ok sosyal
bilimler, biyoistatistik, ekonometri gibi alanlarda calismalar yapildigi ve egitim bilimleri
alani ile terminoloji agisindan farkli kullanimlarin oldugu da goériimustir. Bu calismayla
diger tUm alanlarla birlikte ortak bir terminolojide ilerlenmesi de ve bu terminolojinin egitim
bilimleri alanina tanitiimasi da yonuyle de arastirmanin énemleri arasinda yer almaktadir.
Ayrica Turkiye'de egitim bilimleri alaninda boylamsal veri yapilarinda g¢ok duzeyli
regresyon analizinde farkh kosullarda tasarlanmis veri setlerinin incelenmesi Uzerine

hendz ¢aligsiimamis olmasi da bu ¢calismanin 6zgUunligund ortaya koymaktadir.

Arastirma Problemi

Bu arastirmada bireylere ait farkli 6rneklem blyUklugu ve Dizey 1 ile Dizey 2 hata
terimlerinin farkh dagilimlara sahip bagimli degiskene sahip veri yapilarinda ¢ok dizeyli
regresyon (rasgele kesisim ve rasgele egim modeli) ve ¢ok diizeyli kantil regresyon analiz
yontemlerinin performanslarinin karsilastiriimistir. Bu kapsam dogrultusunda asagidaki

arastirma sorularina yanit aranmistir:
Alt Problemler

1. Simule edilmis boylamsal veri setlerinde hata duzeylerinin farkli dagilimlarina
gore (Normal- Kikare- Student t(3)), her bir érneklem buyukligu igin (50; 500; 1000), ¢cok
dizeyli klasik regresyon analizinde ve kantil regresyonun farkl kantil duzeylerinde (0.10;
0.25; 0.50; 0.75; 0.90) model veri uyumu degerleri (AIC-BIC-logLike) nasil

degismektedir?
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2. Simule edilmig boylamsal veri setlerinde, farkh 6rneklem buyuklugu ve farkli
Dizey 1 ile Dizey 2 hata terimlerinin dagilimlarinda, ¢ok dizeyli klasik regresyon analizi

ile cok duzeyli kantil regresyon analiz yontemlerinin performanslari nasildir?

3. Simule edilmig boylamsal veri setlerinde, farklh Duzey 1 ile Duzey 2 hata
terimlerinin dagilimlari ve farkli 6érneklem buyuUkliklerinde, ¢ok dizeyli klasik regresyon
analizi ile gok duzeyli kantil regresyon analiz yontemlerinden elde edilen ortalama kesigim

ve egim katsayilari onemli ol¢lide farklilik gostermekte midir?

Sinirhiliklar

Matematik basarisi biligssel ve duyussal olarak ayri ayri ele alinabilecek bir yapidir.
Simulasyon calismasinda kullaniimasi planlanan parametrelerin degerleri PIAT veri
setinden elde edilen kestirimler ile sinirhdir. Bu ¢alismada ¢ok duzeyli kantil regresyon
analizinde kullanilan R paketinin (grlmm) kuatiphanesinde yer alan modellemelerin
degisken sayisini  kisith  tutmasi nedeniyle segilen dedisken sayisi c¢alismanin
sinirhliklarindandir. Ayrica R paketinin (qrimm) 4 tekrarli 27 bireye ait gozlemlerin
analizlerini 7.59 dakikada yapmasi sebebiyle 6rneklem sayisi ile iterasyon sayisinin sinirli

tutulmasi galismamizin sinirhliklarindandir.
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Bolim 2

Aragtirmanin Kuramsal Temeli ve ilgili Aragtirmalar

Bu bdlimde kuramsal temelleri iki kisimda ele alinacak ve son boélimde ilgili
arastirmalar sunulmaktadir. ik kisimda regresyon yontemi ve kantil regresyon yontemi
tanitilacak ardindan ikinci kisimda ¢ok duzeyli veri yapilarinda kullanilan klasik regresyon
ve kantil regresyon yontemlerine deginilmistir. Son olarak, boylamsal verilerde ¢ok diizeyli
kantil regresyon modeli ile ilgili bilgiler ve bu konuda yapilmis ilgili arastirmalar

sunulmustur.

Regresyon Yontemi

Regresyon teknikleri, bagimsiz degiskenlerin badimli degiskenle degisen
derecelerde iligkili oldugu bir veri setine uygulanabilir. Bu analiz yontemi, bagimli
degisken olarak ifade edilen Y ve bagimsiz degisken olarak kullanilan X degisken(ler)i
arasindaki ortalama iligkinin matematiksel bir fonksiyonla aciklanmasi olarak da
tanimlanabilir. Bu iligkiyi agiklamak ic¢in kurulan model "regresyon modeli" olarak

adlandirilir (Barnett ve Lewis, 1994; Tabachnick ve Fidell, 2007).

Regresyon teknikleri bilinen sayisal bir degiskenden bilinmeyen, aralarinda iliski
olan bir baska sayisal degiskeni tahmin i¢in uygulanirsa basit dogrusal regresyon (simple

linear regression) olarak tanimlanir. iki degisken arasindaki iligki
Yi =Bo+ BrXi+ ¢ 1)

esitligi ile gosterilir. ¢;lerin sifir ortalamali, esit varyansli o2 hata terimleri, bagimsiz
gbzlenemeyen rasgele degdiskenler oldugu varsayildiginda, X degiskenine bagimsiz
degigken, Y degiskenine bagimli degigsken denilmekte ve f,, B, katsayilari regresyon

parametreleri olarak tanimlanmaktadir (Alpar, 2013).

Diger bir yandan basit dogrusal regresyon modelinin bagimh degigkenini

etkileyebilecek, bagimh degiskenlerdeki degisimlerin nedeni olabilecek degiskenlerden
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yararlanarak bir bagimh degiskeni yordamak amaciyla modelleme yapildiginda ise
regresyon modeli, iki degiskenli regresyon analizinin bir uzantisi olan “coklu dogrusal

regresyon” (multiple linear regression) olarak tanimlanir. Kurulan matematiksel model;
Yi :ﬁ0+ﬁ1X1 +ﬁ2X2+"'+ﬁka+€i i = 1,2,....,n (2)

esitligi ile gosterilir. Tanimlanan modelde B, sabit parametre, (8, B2,..., Bk)

katsayilari ise kismi regresyon katsayilaridir (Alpar, 2013; Tabachnick ve Fidell, 2007).

Bagimli degisken Y;, hata terimi ¢;'nin dogrusal bir fonksiyondur. Basit dogrusal
regresyonun temel varsayimlarindan biri hatalarin  ¢;’ler normal dagiimasidir (Alpar,

2013).

Regresyon analizinde degiskenler uygun kuramsal cergevede tanimlanmalidir.
Regresyon analizi degiskenler arasindaki iliskiyi agiga cikarir fakat bu durum iligkilerin
nedenselligi anlami tasimamaktadir. Regresyon denkleminin en iyi halini almasi igin
bagimsiz dedisken secimine dikkat edilmelidir. Her bir bagimsiz degiskenin bagimh
degiskenle guglt iliskili ve diger badimsiz degiskenlerle iligkisiz olmasi 6nem
g6stermektedir. Ayrica veri setlerinin yeterli biyiklige sahip olmasi, ¢oklu dogrusal
bagllik olmamasi ve u¢ deger icermemesi de analiz 6ncesi kontrol edilmesi gereken
durumlardandir (Tabachnick & Fidell, 2007). U¢ deger, bir veri kimesinde gdézlemlerin
¢ogunun sahip oldugu dagilima veya modele uymayan gbézlemler olarak ifade edilebilir
(Barnett & Lewis, 1994). Ucg¢ deger iceren veri kUmesinde varsayimlarin
saglanamamasindan dolayi kurulan regresyon modelinden alinan sonuglar da yaniltici
olmaktadir (Goodal, 1983; Ryan, 1997). Uc¢ degerlerin veri kimesinden c¢ikartiimasi
regresyon denklemini tamamen veya kismen degistirebilmektedir. Bu nedenle buyuk artik
degerlere sahip olan go6zlemler, regresyon analizinde olduk¢a etkilidirler. Bdyle
durumlarda u¢ degerlerin tespiti ve sonuglarin guvenirliligi igin guglu regresyon
yontemlerini tercih etmek daha uygundur (Rousseuw & Leroy, 1987). Tim bu
nedenlerden 6tirl regresyon analizi dncesinde verilerin incelenmesi oldukga énemli bir

yer tutmaktadir.
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Regresyon analizi bazi varsayimlara dayanmaktadir. Bu varsayimlar;

Hatalarin normal dagiliyor olmasi,

e Hatalarin ortalamasinin sifir olmasi (E (¢;)=0 =1, 2, 3,..., n),

e Hata terimlerinin varyanslarinin esit olmasi (Var (¢; )= ¢? i=1, 2,3,..., n),
e Hatalar arasinda otokorelasyonun olmamasi (E (¢;, &;)=0 i#)),

e Bagimsiz degiskenlerin tesadifi degisken olmamasidir (Tabachnick &Fidell,

2007).

Regresyon analizinin amaci, denklemden yordanan Y degerlerini 6lgme sonucu
elde edilen Y degerlerine mimkin oldugu kadar yaklagtiran ve regresyon katsayilari
olarak adlandirilan bagimsiz degiskenlere ait 3 degerleri setine ulagsmaktir (Tabachnick &

Fidell, 2007).

Coklu regresyonda parametre Kkestirimleri standartlagtinimamis regresyon
katsayilari yani B agirliklaridir. Bir bagimsiz degisken i¢in B agirlidi, diger tim bagimsiz
degiskenler sabit tutuldugunda, badimsiz degiskendeki bir birim degisiklikte bagimh
degiskendeki degisimi temsil eder. Parametre kestirimlerinin dogrulugu, bagimsiz
degiskenlerin hatasiz 6lguldidu varsayimi dahil ¢oklu dogrusal regresyon analizlerinin

varsayimlarinin kargilanmasina baghdir (Tabachnick & Fidell, 2007).

Regresyon analizinde en ¢ok kullanilan tahmin yontemlerden bir tanesi En Kuguk
Kareler (EKK) tahmin yontemidir. Bu yontemde parametrelerin tahmini, gézlenen (X;, Y;)
veri ciftlerinin olusturdugu noktalar ile 6rneklemin regresyon egrisi Y; = S, + f1X1
degerlerini verdiginden gbézlemlenen Y degerleri ile bu edri arasindaki uzaklik hata
terimlerini (g;) vermektedir. EKK ydntemi bu regresyon dogrusu arasindaki sapmalarin
(hata terimlerinin) karelerinin toplamini (¥ &;%2) en kiglk yapacak sekilde katsayi tahmin
degerlerini hesaplar. Burada karenin alinmasinin nedeni ise toplam alinirken arti ve eksi

degerlerin birbirini gétirmesini engellemektir (Hamilton, 1992). Bu yontemde Y; ile E(Y;)
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arasindaki farklarin kareleri toplami minimize edilerek ¢oklu dogrusal regresyonun normal

denklemleri elde edilerek

By = u(Y) — By u(X3) — B3 u(X3) — -+ — Br n(Xy) ()
olarak yordanacaktir.

Siradan en kuguk kareler regresyonunda, artiklarin normal, homoskedastik (sabit
bir varyansa sahip) ve korelasyonsuz oldugu varsayimini kargilamayabilir. Bazen bu tur
degiskenler siradan en kuguk kareler varsayimlarini karsilamak icin donusturulebilir ve
diger tUm dogrusal regresyon varsayimlarinin karsilandigi varsayilarak daha sonra
dogrusal regresyon kullanilir. Surekli bir bagimh degisken igin uygun bir déntisim veya
geleneksel istatistiksel metodoloji acik olmadidinda, arastirmaci bunun yerine yordayici
degdigkenler ile bagimh degisken arasindaki iligkiyi belirli bir ilgi miktarinda (belki de
dagilimin ug¢ noktalarinda) veya coklu kantillerde (ytzdeliklerde) ayni anda incelemek
isteyebilir. Ornegin, geleneksel yontemler kullanilarak garpik bir degisken lzerindeki bir
ogretim yonteminin etkisini tahmin etmek icin genellikle bir log donisuimu kullanilabilir.
Gruplar arasindaki fark, ortalama 6gretim yonteminin etkisini tahmin etmek igin bir konum
kaymasi kullanilarak log dénusturtilmis dediskenin ortalamasindaki bir fark olarak uygun

sekilde degerlendirilebilir.

Kantil Fonksiyonlar

istatistikte bir dagilimi betimlemek icin kullanilan en yaygin ve en basit dlgekler;
aritmetik ortalama ve standart sapma degerleridir. Ancak, tek bagina aritmetik ortalama ve
standart sapma degerlerinin kullaniimasi dagihm hakkinda daha fazla bilgi veren 6nemli
Ozelliklerin ihmal edilmesine de neden olmaktadir. Ayni zamanda bir¢ok arastirmaci igin
bu dlgekler, carpik bir dagiliminin seklini ve konumu agiklamanin en iyi yolu olarak
gorulmemektedir. Herhangi bir dagilimin seklini ve konumu belirlemenin dort yolu
sirasiyla; kimulatif dagilim fonksiyonu, olasilik yogunluk fonksiyonu, kantil fonksiyonu ve

kantil yogunluk fonksiyonudur (Gilchrist, 2000; Hao & Naiman, 2007).
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Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu

Bir bagimli degiskenin simetrik olmayan seklini agiklayabilmek icin kimdulatif
dagilim fonksiyonundan yararlanilir (Hao & Naiman, 2007). Klasik dogrusal regresyon
analizinin varsayimlarindan biri olan, hata terimlerinin normal dagiimasi ile iligkili olan
kimulatif dagilim fonksiyonu, kantil regresyon tahmincileri ile karsilastiriimaktadir
(Tareghian & Rasmussen, 2013). Kimulatif dagihm fonksiyonu F(x) ile gésterilir (Hao &
Naiman, 2007) ve herhangi bir degerinden kiglik veya esit olma olasihidini veren,
monoton artan surekli bir fonksiyon olarak tanimlanmigtir (Hao & Naiman, 2007; Huang,

2009; Gilchrist, 2000). Bu fonksiyon:

F(x) = Olasulik(rassal degisken X < x)  yani,

F(x) = P(rassal degisken X < x) 0<F(x)<1, x€R (4)
esitligi ile gosterilebilir.
Sekil 1

Kiimdilatif Dagilim Fonksiyonu (Gilchrist, 2000).

08 ¢+
06 1
=
g
04 ¢

j-
8
0

Sekil 1 incelendiginde, kimulatif fonksiyon degeri olan F(x)’in her zaman 0 ila 1

0.1 01 02

arasinda deger aldigi ve x deg@erleri saga dogru gittikce 1’e yaklastigi gértlimektedir.
Kumdlatif dagihm fonksiyonu surekli artan bir fonksiyondur ve bir dagilimin tek yonli

tanimini verir (Gilchrist, 2000; Huang, 2009).
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Olasilik Yogunluk Fonksiyonu

Bir dagihmi tanimlamanin ikinci yolu olan olasilik yogunluk fonksiyonu, herhangi
bir degiskenin alabilecegi degerler ile bu degerleri alma olasiliklari arasindaki iligkiyi
gostermektedir (Saragoglu & Cevik, 1995). Olasilik yodunluk fonksiyonu, kimulatif

dagilim fonksiyonunun turevine esittir (Gilchrist, 2000; Schulze, 2004). Bu fonksiyon;
F(x)dx = Olastlik(x < rassal degisken X < x + dx) yani,
F'(x)dx =P(x <X < x+dx) (5)
esitligi ile gosterilir.

Sekil 2

Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (Gilchrist, 2000).

Sekil 2 ile gosterilen olasilik yogunluk fonksiyonunda F(x) egrisinin altinda kalan
alan, goézlemlenen degerlerin olasilik degerlerinin toplamina yani 1’e esittir. Ortalama
degerin 0 ve standart sapma degerinin 1 olmasi halinde bu fonksiyon standart normal

dagilima sahiptir (Rousass, 1997).

Kantil Fonksiyonu

Bir dagihmin seklini aciklamanin Gg¢lncl yolu ise kantil fonksiyondur (Gilchrist,

2000).
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x, = Olasilik (X < x,) =polan x degeri olmak lzere, x,=Q(p)  Kkantil

fonksiyonu, X degerinin x,,'den kiglk olma olasiligini belirtir.

Q) =PX<x)=p (6)

olarak gosterilir. Q(p), F kimdalatif dagilim fonksiyonunun kantil fonksiyonu olarak

adlandirilir.
F(x) =P(X <x), Q(p) = F~1(p) = inf{x: F(x) = p} 0<p<1, (7)

seklinde ifade edilir. Burada inf{x: F(x) > p} gosterimi, F(x) fonksiyonunun p'den buyik
veya ona esit oldugu x degerler kimesinin alt sinirini temsil eder.

Sekil 3

Kantil Fonksiyonu (Gilchrist, 2000).

Q(p)

Sekil 3’e gore Q(p), X'in p. kantili olarak adlandirilir. Kantil degeri degisken
dagiliminda yer alan ve dagilimi kendisinden blytk ve kendisinden klgik degerler olarak
ikiye bdlen herhangi bir degerdir. Degerlerin % p’si, p. Kantilden (p olasilik degerini ifade
etmektedir) daha kiguktur. Kantil fonksiyonunda medyan degeri Q(0.5) ile 1. ve 3. kaurtiller
de sirasiyla Q(0.25) ve Q(0.75) ile ifade edilir (Koenker, 2005). Kantil degeri toplam
frekansin yiizde kaginin bu degerin altinda oldugunu géstermektedir. Ornegin, birinci kartil
degeri olan Q(0.25) degeri, toplam frekansin ilk %25’lik kismi bu degerin altinda oldugunu

ifade etmektedir. Sekil 3 incelendiginde monoton bir sekilde artan ve sola dogru surekli bir



21

fonksiyon oldugu gorulmektedir (Schulze, 2004). Kantil dlgekleri aykiri degerlerden daha
az etkilenir. Bu sebeple kantil fonksiyonu, yodun kuyruklu dagilimlarda, dagiim

fonksiyonuna bir alternatif olarak da gértlmektedir (Soni ve digerleri, 2012).

Kamulatif dagihm fonksiyonu ile kantil fonksiyon birbirilerinin tersine esittir (Parzen,
1979; Hao & Naiman, 2007) ve her ikisi de surekli artan fonksiyonlardir. Bu durum Sekil
4’te gosterilmistir.
Sekil 4

Kumdilatif Dagilim Fonksiyonu ile Kantil Fonksiyonun Kargsilastiriimasi (Hao & Naiman,

2007).
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0 10 QIZI']t 30 40 S50 0.0 0.4 0.8
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(a) Kimulatif dagilim fonksiyonu (b) Kantil fonksiyonu

Sekil 4’e incelendiginde (a) panelinde kumulatif dagilim fonksiyonu, (b) panelinde

ise kimulatif dagilim fonksiyonunun tersi olan kantil fonksiyonu yer almaktadir.

Kantil Yogunluk Fonksiyonu

Olasilik yogunluk fonksiyonu, kimdulatif dagilim fonksiyonunun tirevine esit oldugu
gibi kantil yogunluk fonksiyonu da kantil fonksiyonun turevine esittir (Gilchrist, 2000).

Dagilimlari tanimlamak ve modellemek igin gerekli degerleri elde etmede kullanilir.
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_ ae(®)
a@) =P ®)

Kantil fonksiyon azalmayan bir fonksiyon oldugu igin egimi hi¢cbir zaman negatif
olamaz. Bu sebeple g(p) kantil yogunluk fonksiyonu daima 0 < p < 1 arasinda yer alir

(Gilchrist, 2000).

Bu anlamda kantil yogunluk fonksiyonu, olasilik yodunluk fonksiyonundan
farklilagsmaktadir; ¢lnku olasilik yogunluk fonksiyonu sonsuz tanim araligina sahiptir. Jone
(1992) tarafindan kantil yogunluk fonksiyonu ve olasilik yogunluk fonksiyonu arasindaki

iliski séyle tanimlanir:

1

f@) =ty

iken q() = 77 (©)

F1(@)’
Kantile Dayanan Konum ve Sekil Olgiileri.

Bir dagihimin seklini iki temel 6zellik tanimlar: dlgek ve carpiklik. Geleneksel olarak
Olcek, veri noktalarinin ortalamadan sapmalarinin ikinci dereceden bir fonksiyonunu
iceren bir dagihmin ikinci momentine dayanan standart sapma ile dlgulir. Bu 6élgliniin
simetrik bir dagihm icin yorumlanmasi kolaydir, ancak dagilim olduk¢a asimetrik hale
geldiginde yorumu bozulma egiliminde olup agir kuyruklu dagihmlar igin de yanilticidir.
Sosyal bilimler alanindaki galismalarda kullanilan dagilimlarin ¢ogu c¢arpik veya agir
kuyruklu oldugundan, oOlceklerini karakterize etmek igin standart sapmay! kullanmak
sorunlu hale gelir. Bir dagihmin yayilmasini standart sapmaya dayanmadan yakalamak
icin, yayillmay1 secilen bir p'de kantil tabanh 6lgek olgusiu (quantile-based scale measure-

QSC) gelistirilmistir (Hao & Naiman, 2007; Ally, 2010).
QSC® = 1-® — W) | p <05 (10)

(10) esitliginde goéruldugu uzere dagihimin orta kisminda kalan belirli bir kisimdaki
yayilimi élgmek igin birbirilerinin timleyeni olan iki kantil fonksiyon degerinin farki alinir.
Ornegin; dagihimin %90’k orta kisminin yayihmini agiklanmak igin Q(0.95) degerinden

Q(0.05) degeri gikarilir.
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Normal dagihmlarda birbirinin simetrigi olan iki kantil fonksiyonun egimleri birbirine
esittir. Yani 0,25 ve 0,75 kantillerinin egimleri esit deder almaktadir. Ancak carpiklik
durumu farkli olan dagilimlarda bu degerler asimetrik olmaktadir. Bu ylzden kantil tabanl

carpikhk 6lclsu (quantile-based skewness-QSK) gelistiriimistir (Hao & Naiman, 2007).

_ Q(l—P)_Q(O-S)

Sekil 5'in (a) paneli incelendiginde 0,10 ve 0,90 kantillerinin egimlerinin birbirlerine
esit oldugu goézlemlenebilir. Ancak Sekil 5'in (b) paneli incelendiginde saga carpik bir

dagilimda kantil fonksiyon degerleri asimetrik olur.

Sekil 5
Normal Kantil Fonksiyonu ile Saga Carpik Kantil Fonksiyonun Kargilastiriimasi (Hao &

Naiman, 2007).

a 5
4.5
4.5
4 4 —_— —
0 1 2 3 4 I5 & T a ] 1 1 -
P 0 1 2 3 4 5 ] 7 ] L] 1
P
(a) Normal kantil fonksiyonu (b) Saga garpik kantil fonksiyonu

Bir dagihminin merkezi, dagihma ait bir noktadan ortalama kareli sapmanin yani

E[(Y — w)?] ifadesinin minimum oldugu noktanin bulunmasiyla elde edilebilir. Benzer
sekilde, n buylkliginde bir érneklem igin ortalama kareli sapma, %Z?(yi —w)? ifadesini

minimum yapan noktasinin bulunmasi bir minimizasyon probleminin ¢dzimleri arasinda

yer alir. Medyan (m) de benzer bir minimizasyon 6zellige sahiptir yani dagilimin verilen bir
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noktasinin, medyan degerine ortalama mutlak uzakhgr E|Y —m| yardimiyla dlgulebilir.

Benzer sekilde, bir 6érneklem ile calisildiinda m degerinden ortalama mutlak uzaklk,

%Z?Iyi — m| degeri kadar olacaktir (Hao & Naiman, 2007).

Kantil regresyonun medyan regresyonun genisletiimis hali oldugu bilindiginden
(Shulze, 2004), medyanin bu goOsterimi diger kantiller de igin ifade edilerek
genellestirilebilir. Herhangi bir p € (0,1) degeri icin, Y’den verilen bir g kantili degerine
uzaklik, mutlak uzaklk ile dlgulir. Ancak; Y degerinin q kantilinin saginda ya da solunda
olmasina gore farkh bir agirliklandirma ile hesaplama yapilir. Y dederinden g kantiline

olan uzaklik,

A-pIY—q|l Y<q

d”(y’q):{ plY —ql Y=gq (12)

seklinde gosterilir. g degeri, p. kantile esit oldugunda uzaklik degeri ise en kuguk, p. kantil

degeri, q degerine esit oldugunda ise ortalama uzaklik en kiguk olur. Bu durum

1 1-
;Zrlldp(.Vi'q) =Tp2yi<q|yi_q| +%Zyi2q|yi_Q| (13)
seklinde ifade edilir (Hao & Naiman, 2007).

Sekil 6’da (a) panelinde minimizasyon probleminin ¢ézimleri olarak ortalama yani
wden ortalama kareli sapma, (b) panelinde minimizasyon probleminin ¢ézimleri olarak
medyan yani m’den ortalama uzaklik ve (c) panelinde bir minimizasyon probleminin

¢6zUmu igin medyani tanimlamak igin kullanilan V sekilli kontrol fonksiyonlar gosterilmistir.
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Sekil 6

Minimizasyon Sorunlarini Tanimlamak lgin Kullanilan Farkli Fonksiyonlar (Hao & Naiman,

2007).
(@) wden ortalama kareli (b) m’den ortalama uzaklik (c) V  sekilli  kontrol
sapma fonksiyonu

Kontrol fonksiyonun farkl kantillerdeki gortntileri ise Sekil 7 de gosterilmistir.

Sekil 7

Kontrol Fonksiyonun Farkli Kantil Degerlerindeki Gériintiileri (Park ve digerleri, 2012).

(a) Kantil degeri=0.25 (b) Kantil degeri=0.50 (c) Kantil degeri=0.75

Kantiller bir optimizasyon probleminin ¢6zimu ile elde edilir. Bu optimizasyon
problemi, rasgele degiskenlerin 6nsel dagilim fonksiyonlarindan yararlanarak nokta
tahmini yapma problemi olarak distnulebilir. Burada amag, beklenen kaybi minimize

edecek y; tahminlerini bulmaktir (Koenker, 2005).
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Kantil Regresyon Modeli

Kantil regresyon modeli aslinda basit bir konum (location) modelidir. Kantil
regresyon, dagilim grafiklerinde hem konumu hem de yayilmay! incelemek igin etkili bir

aractir. Basit konum modeli
Yi = ﬁ + & (14)

olarak ifade edildiginde, burada yer alan Y;, simetrik F dagilim fonksiyonuna sahip,
bagimsiz, 6zdes dagihimli,  medyanli tesadifi degiskendir. Bu ifadeyi dogrusal regresyon

modeli;
Vi =XiB+¢ (15)

icin genellestirdigi durumda; X;, bagimsiz degisken vektoridir. Ayrica g; bagimsiz,
sifir etrafinda simetrik ve F dagihimina sahiptir. Bu modelden yola c¢ikilarak kantil

regresyon modeli su sekilde ifade edilir:
v, =B + X, + P 0<p<l1 (16)

Bu esitlikte p kantil degerini ifade etmektedir. Klasik dogrusal regresyon analizinde

Y’nin kosullu ortalama degeri, herhangi verilen bir X; degeri igin;
E(Y;1X:) = Bo + BlX; 17)
formlu ile hesaplanir. Bu esitlikte hata terimi olan &;’nin beklenen degeri sifira egit

olmasina kargin kantil regresyon modelinde verilen herhangi bir X; degeri icin p. kosullu

kantilin beklenen degeri;
QP (vilx) = B + B x, (18)

esitligi ile hesaplanir. Bu sayede p .kosullu kantil dederi, kantil parametreleri olan

ép), 1(”) ve X; de@erine bagh olarak degisir. Dogrusal regresyon modelinde oldugu gibi

®)»

hata terimleri &;°’nin beklenen degeri sifira esit kabul ediimektedir (Hao & Naiman, 2007).
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Kantil regresyonda i. gozlem igin hata degeri sl.(p) degeri farklh kantillerde farkli

degerlere sahip olur. Ornegin p kantil icin ve herhangi bir g kantil igin;

QP(Yi1X) = B + B X + P ve  QIYiIX) = BP + BPx; + P regresyon

)

esitliklerinde sl.(p ve Ei(q) hata terimleri arasindaki fark hesaplandiginda;

gi(p) _ g.(q) — ép) _ SQ) + (ﬁl(p) _ ﬁl(q))Xl (19)

4

olacaktir. Bu hesaplama incelendiginde, belirli bir i gézlem degerinin p ve q gibi iki
farkh kosullu kantil regresyon denklemlerine ait hata terimleri arasi fark sifira esit
olmamaktadir. Dolayisiyla, hata terimlerinin i. gdzlem igin farkli kantillerde farkli degerlere
sahip olacaglr yorumu yapilabilir. Kisacasi, hata terimleri gozlem degerlerine degil de
kantillere baghdir. Ancak kantil regresyon ydnteminde hata terimi olan el.(p) degerinin
bagimsiz olarak dagildigi ve bu degerin beklenen degerinin sifira esit oldugu varsayilir.
En kicuk mutlak sapmalar yonteminde oldugu gibi kantil regresyonda da hata terimleri
g6zlem degerlerinin Q® kantil dogrusuna dikey uzakliklari olarak tanimlanmaktadir (Hao

& Naiman, 2007).

Genel olarak kantil regresyon, artiklarin mutlak degerlerinin toplami ile hesaplanan
asimetrik bir norm degerine dayanir. Buradaki asimetri, negatif ve pozitif artiklarin farkh
agirliklar almasi anlamina gelmektedir. Artiklarin karelerinin toplamiyla hesaplanan norm
degerinin ise ayni sekilde asimetrik hale getirilebilecegi hakkinda sinirli sayida yontem
calismasi bulunmaktadir (Schnabel & Eilers, 2009). Tamamen dagilimdan bagimsiz olan
bu yaklagim, bagimli deg@iskenin kosullu kantili Gzerindeki regresyon etkilerinin varsayildigi
(Koenker & Bassett 1978) ve modelleri buyuk bir kantil kimesi icin birlestirmek, daha
sonra bagimh degiskenin tam kosullu dagilimini karakterize etmeye izin veren bir
fonksiyon tanimlanmasini gerektirir. Farkl kantillerde farkli sonuglarin meydana gelmesi,
yordanan degiskenin kosullu dagihminin farkli noktalarindaki yordayici degiskenlerdeki

degisikliklere farkli tepki vermesi olarak agiklanabilir (Keskin, 2012).
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Yukaridaki esitliklerde de belirtildigi Gzere, sadece bir esitlik ile ifade edilen ve tek
bir kosullu ortalamaya sahip olan, klasik dogrusal regresyon modelinin esitliginden farkli
olarak kosullu regresyon modeli sayisiz kosullu kantile sahiptir. Kantil regresyonun bir
avantaji da veri setini istenildigi zaman dagilmin her noktasi hakkinda bilgi verecek
sekilde belli kantillere ayirarak u¢ gdzlemlerin etkisini ortadan kaldirmak ve bagimh
degigkeni ortalama olarak aciklamak yerine alt, Ust ve orta gibi 19 farkli grup kadar
aciklayabilmesidir (Van, 2013). Kantiller birbirine esit uzaklikta olmak zorunda
olmamasina ragmen uygulamada esit aralik kantillerin segilmesi verilerin yorumlanmasini
kolaylastirmaktadir. Ayrica her bir kantile bagl olarak regresyon katsayilarini ayri ayri
belirlenmektedir (Chen & Wei, 2005). Ornegin, eger kantil regresyon modeli ile 19 kantil
belirtiimek istenirse, 19 esitlik icin 19 ayri regresyon katsayi verir. Dogrusal regresyon ve

kantil regresyon igin regresyon dogrulari Sekil 8'de gosterilmistir.

Sekil 8
Tek Bir Dogrusal Regresyon Dogrusu ve 19 Ayri Kantil Regresyon Dogrusu (Hao &

Naiman, 2007).
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Sekil 8'de (a) paneli incelendiginde dogrusal regresyon icin cizilmis olan, tek
regresyon dogrusu ortalama degisimi belirtir. Kantil regresyon igin cizilen (b) paneli ise 19

kantil regresyon dogrusunu gdstermektedir (Hao ve Naiman, 2007).
(4) numarali esitlik ile belirtilen Y; = § + ¢; regresyon denklemiyle ifade edilen

modelde p. 6rnek kantili,

.1
min = {Yiy2pP1Vi = Bl + Tiycp(L =Py = Bl } (20)
ifadesinin minimizasyonu ile elde edilir. Bu ifadeyi dogrusal regresyon modeli
Y =X+ & (21)

icin genellestirdigi durumda; X;, bagimsiz degisken vektdr oldugu durum igin p.

kantil regresyonu,
.1 , ,
min {Siyntp DIV = XB1 + ioyiantp (1 = P)yi = xiB (22)

ifadesinin minimizasyonu ile yordanabilir ve Y’nin p. kantili olarak da adlandirilabilir

(Sacakl, 2005). Bdylece p.kantil regresyon dogrusunun parametreleri;

A . 1 ! I
ﬂ(p) = mlnﬂ ;{Zi;yilefﬁplyi - xiﬁl + Zi;yi<xlfﬁ(1 - p)lyl - xiﬁl } (23)
Esitliginin en kiguklenmesiyle elde edilmis olur (Chiang &Li, 2012).

Kantil regresyon, veriler, siradan en kuguk kareler regresyonunun anahtari olan
hatalarin normalligi varsayiminda basarisiz oldugunda geleneksel analizi tamamlayabilen
bir aractir. Yordanan/kestirilen regresyon modelleriyle, nedenselligin tek yénli olmasina
ragmen bagimli degisken uzerindeki degigikliklerin ne olabilecegi aciklanmaya galisilir.
Dogrusal regresyon analizinin bazi varsayimlara sahiptir ve bu varsayimlarin
karsilanmasinin mumkun olmadigi durumlarda degigkenler arasindaki iligkinin varligi ve
glcundn yorumlanmasi yanh sonuglar vermektedir. Ayrica arastirma sirecinde kuramsal

temele dayanarak kurulan uygun regresyon modeli tanimlansa bile degiskenler arasindaki
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iliskinin nasil daha iyi aciklanabilir sorusu aragtirmacilari alternatif regresyon modellerinin

gerekliligini disindirmastir.

Bir alternatif olarak, Koenker ve Bassett (1978) tarafindan regresyon modelinin bir
genellemesi olarak tanimlanan kantil (dilim) regresyon (quantile regression/QR) bagimli
degiskenin kosullu kantillerini tahmin etmeye odaklanarak, bir bagimli degisken ile bir
veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi modellemek igin kullanilan
istatistiksel bir yontemdir. Bagimh degiskenin kosullu ortalamasini tahmin eden siradan en
kicuk kareler (EKK) regresyonundan farkli olarak, medyan, kartiller veya istenen diger
kantil dilimleri gibi farkh kantil dilimlerinin modellenmesine izin vererek bagiml degiskenin
kosullu dagilimi Gzerinden verinin butinin daha kapsamli bir resmini saglar. Kantil
regresyon, bagimli degiskenin gézlenen dederleri ile yordanan kantilleri arasindaki mutlak
veya karesel farklara dayanan, secilen kantil degerinin kisitlamalarina tabi olan bir kayip
fonksiyonunun en az degere indirilmesini icerir. Dolayisiyla kantil regresyon yénteminin
belirlenen her kantil igin ayri ayri model tahminlemesi yapiyor olmasi arastirmacilara
arastirmanin boyutunu genisletme imkani sunmaktadir. Bdylece dogrusal regresyon
modellerinde genel olarak kullanilan geleneksel en kiglk kareler kestirimi (EKK)
yontemiyle yordanan tek parametre degeri yerine her bir kantil igcin model parametrelerini
sunmasi ile arastirmaciya daha genis bir perspektif saglamaktadir. Ayrica en kiguk
kareler kestirimi (EKK) yonteminin u¢ degerlere kargi daha hassas olmasi nedeniyle bu
yontem verilerin normalden sapma gOsterdigi durumlarda daha az verimli hale
gelmektedir. Bu durum da degiskenler arasindaki iligkinin yanli yorumlanmasina neden
olmaktadir. Ozetle (dogrusal) regresyonun amaci, ortak degiskenlerin bir fonksiyonu
olarak bir yanit degiskeninin beklenen degerlerini tahmin etmek iken; kantil regresyon
siralama istatistiklerini regresyon ayarina genellegtirerek ¢ok daha genig bir gorus sunar.
Boylece yalnizca medyanlar degil, ayni zamanda daha diguk ve daha yuksek kantil

degerlerindeki (6rnegin 0.10; 0.25; 0.75; 0.90 kantil degerlerindeki) regresyon analizine ait
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parametre kestirimlerinin degerleri elde edilerek, galisilacak yanitin (bagimli degiskenin)

hem konumu hem de yayilmasi saglanir (Schnabel & Eilers, 2009).

Bircok calismanin amaci dagihmin alt veya Ust grubunda yer alan verilere yonelik
gerceklestirmek ve tim bu avantajlar dusdndldiginde kantil regresyon, modern
regresyon analizinin yani sira finans, tip ve ¢evre gibi sayisiz pratik uygulamalarda cazip
bir istatistik araci haline gelmistir. Bu yontemin saglik, iktisat, ekoloji vb. alanlarinda
siklikla kullaniimasinin nedeni dagilimin ug¢ noktalarinda yer alan verilerden elde edilecek
bilgilerin oldukga 6nemli olmasidir. Ornegin saglik alaninda HIV arastirmasinda, bireylerin
daha yulksek risk altinda oldugu CD4 sayi dagiliminin sol kuyrugunda tedavinin etkisi
daha 6nemlidir. Daha dustk risk altindaki hastalar igin bir tedavi faydali olmasina ragmen
ancak sol kuyruktakiler igin zararli (komplikasyonlar veya yan etkiler nedeniyle)
olabilmektedir (Bruneau ve digerleri, 2017). Benzer sekilde egitim sonugclarindaki
esitsizligin belirleyicilerini ve mekanizmalarini arastirmak igin gdé¢menlik, cinsiyet vb.

degdiskenlerinin de etkileri oldukga dnemli olmaktadir (Javier ve digerleri, 2011).

Kantil degeri, degiskenin dagiliminda yer alan ve dagiimi kendisinden buyuk
olanlar ve kendisinden kiglk olanlar diye ikiye bdlen herhangi bir degerdir. Bir seriye ait
g6zlem degerleri kiigukten biyuge dogru siralandiginda serinin toplam frekansini 2, 4, 10
ve 100 esit pargaya ayiran degerler genel olarak kantil (esbdélen) olarak
adlandiriimaktadir. Verideki degerlerin dagilimini iki esit parcaya bolmek igin hesaplanan
degerlere medyan, dort esit pargaya bdlmek icin hesaplanan degerlere kartil, on esit
parcaya boélmek icin hesaplanan dederlere desil, yliz esit pargaya bdlmek igin hesaplanan

degerlere santil adi verilmektedir (Turanli ve Gurig, 2005).

Kantil Regresyonun (KR) en belirgin 6zelliklerinden biri orta degiskenlerin yalnizca
merkezdeki degil ayni zamanda sonug dagilimi kuyruklarindaki etkisini tanimlayan dilimi
Ozel etkileri tahmin edebilme kabiliyetidir. Kogullu ortalama regresyon yoluyla elde edilen
ortalama etki gibi merkezi etkiler bir orta degiskenin etkisinin ilgili ¢ekici 6zet istatistiklerini

saglarken, degigsken hem merkezi hem de kuyruk dilimleri ayni yonde etkilemedik¢e tam
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dagilim etkisini tanimlamak konusunda basarisizdirlar. Ayrica, bir¢ok durumda ilgi
dagihmin merkezi disinda orta degiskenleri etkisine odaklanmaktadir. Ornegin, bir is
egitim programinin etkinligi ¢alismasinda, egitimin kazan¢ dagiliminin alt kuyrugundaki
etkisinin kamu politikasi igin egitimin dagihimin ortalama Uzerindeki etkisinden daha fazla

ilgi gérmesi ¢ok daha olasidir (Chernozhukov & Hansen, 2008).

Es varyansliik gibi ortalama regresyon gereksinimlerinin ihlal edildigi veya
ilgilenilen arahgin kosullu dagihmin dis bélgelerinde oldugu durumlarda, kantil regresyon

bagimliliklari klasik yontemlerden daha dogru bir sekilde aciklayabilir (Waldman, 2018).

EKK ydntemiyle yapilan regresyon analizinde, badiml degiskenin bagimsiz
degisken(ler) arasindaki iliski dagiimin sadece ortalamasi ile incelenirken dagilimin
tamami hakkinda bilgi saglamaz. Bunun uUstesinden gelmek icin alan yazinda yeni
regresyon yontemleri gelistiriimistir. Regresyon egrisi, dagilimin farkli yizdelik noktalarina
gbre ayri ayri hesaplanip, klasik regresyondan daha kompleks ve detayli bir tablo elde
edilebilir (Mosteller & Tukey, 1977). Regresyon analizinin yanli yorumlanmasina neden
olabilecek bu sorunu ¢ézmek Uzere Koenker ve Bassett (1978) kantil regresyon ismini
verdikleri yeni bir ydntem gelistirmistir. Bu ydntem lineer regresyona ait bagimli
degiskenlerin dagiliminin, érneklemin farkl yuzdelik dilimlerinde tahminlenmesine izin
vermektedir. Bagska bir ifade ile tek bir orta noktanin hesaplanmasi yerine dagilimdaki

bircok yuzdelik dilimde orta nokta ayri ayri hesaplanmaktadir.

Bagimli degigkeninin belirgin asimetrisi ve artiklarin normal olmayan dagilimi
nedeniyle daha saglam tahmin yéntemlerinin varliginin arastiriimasiyla kantil regresyon
hem saglamlik ozellikleri hem de tepki degigkenin daha kapsamli analiz olanagi nedeniyle
iyi bir segenek olarak ortaya cikmistir. Bu tir regresyonun temel 6zellikleri dagilhim
etkilerinin tam gorunumu ile eksiksiz ortalama regresyon analizinin yapilabilmesi, ug
degerler ve asimetriye kargi saglamlilik, dagihmdan bagimsizlik, degisen varyansin dogal
isleslerine sahip olma ve monoton donltsuimlerle es degiskenli olmasi olarak siralanabilir

(Piombo, 2013).
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Kisacasl kantil regresyon yontemi Koenker ve Bassett (1978) tarafindan
onerildiginden beri iktisat, ekonomi vb. alanlarda teorik ve uygulama alanlarinda oldukga
ilgi gérmis ve yaygin kullaniimaktadir. Bagimh degiskenin dagihiminin kantil dilimleri ile
bagimsiz degigkenler arasindaki iligkiyi detayli olarak ortaya koymak amaciyla uygulanan
bu yontem asimetrik mutlak artik karelerin minimizasyonuna dayandiriimaktadir ve kantil
dilimleri bagimsiz degiskenin dagilimi hakkinda timuyle bilgi ediniimesini sagladigindan,
sartl ortalama esasina dayanan En Kiguk Kareler (EKK) regresyon yéntemine énemli bir
alternatif olmaktadir. Kantil regresyon ydntemi yatay kesit verilerinin yani sira boylamsal

(dikey kesit) veri analizlerinde de kullanilabilmektedir.

Calismanin devaminda ¢ok duzeyli kantil regresyon ile ilgili aciklayici bilgilere yer

verilmeden dnce ¢ok dizeyli boylamsal verilerin analizi hakkinda bilgiler sunulmaktadir.

Cok Diizeyli Boylamsal Verilerde Analiz Yontemleri

Coklu regresyon, tipik olarak basit rasgele drneklemeden veya buyik olgekli
tarama arastirmalarinda bulunan karmasik, ¢ok asamali Ornekleme stratejilerinden
bireysel duzeyde veriler olarak elde edilen kesitsel verileri incelemek icin kullanilan
populer bir analitik secimdir (Heck & Thomas, 2020). Klasik basit dogrusal regresyon
analizi, gozlemlerin bagimsiz ve 6zdes olmasi varsayimini gerektirir. Ancak bu varsayim
hiyerarsik veriler ve benzeri durumlarda karsilanmayabilir (Osborne, 2000; Raudenbush &
Bryk, 2002). Anket arastirmalarinda, érnegin verilerin segkisiz (random) degil de cografi
bolgelerden kime ornekleme ile elde edildigi durumlarda bireysel gbzlemler arasindaki
bagimsizlik ilkesi ihlal edilir. Genel olarak, ayni gruptan olan katilimcilar birbirlerine farkh
gruplardan katilimcilara gére daha benzer (olumlu bagintil) olacaklardir ve bu ylzden
bagimsiz gozlemler varsayimi bozulacaktir. Eger bu varsayim saglanmazsa, regresyon
katsayilarinin standart hata tahminleri, genellikle daha kiguk hesaplanip Tip 1 hatanin
artmasina yol acacaktir (Piombo, 2013). Tipik bir tek seviyeli regresyon modelinde,

kesismeyi tanimlayan katsayilarin ve edimlerin, érnek verilerden yordanan evrendeki sabit
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degerleri temsil ettigini varsayariz (Yani, her bir yordayicinin bagiml degisken Gzerindeki
etkisini agiklayan bir kesisim katsayisi ve bir egim katsayisi oldugu kastedilmektedir).
Ayrica orneklemdeki bireylerin bagimsiz oldugunu varsayariz; yani, verilerin evrenin
rasgele bir 6érnedinden secildigi varsayimi Uzerine ilerlenmektedir. Cok dizeyli modeller
bagimhlik konusuna deginilmesi icin uygundur ama ayni zamanda kimeler igindeki ve
arasindaki iliskileri anlamamiza ve her bir hiyerarsi seviyesindeki degiskeni analiz
etmemiz ve acgiklayabilmemize olanak saglar. Aslinda, ¢cok diizeyli modelleri gruplara goére
degisiklik gésteren katsayilari olan (kesismeler ve egriler) bir regresyon olarak goérebiliriz.
Boylamsal veri analizinde de klasik regresyon modellerinde oldugu gibi, bir bagimh
degisken ile bir ya da birden fazla bagimsiz degisken ile hata terimi bulunmaktadir.
Degiskenler hem birimlere hem de zamana gore degisim gosterebilecedi icin farkli
indislerle modellenmektedirler. Son vyillarda ic ice gegmis veri yapilariyla yapilan
arastirmalarda tek duzeyli analitik tekniklerin uygulanmasina iliskin kavramsal ve
metodolojik kaygilar, cok duzeyli modellemenin gelismesine yol agmistir (Heck & Thomas,
2020). Hiyerarsik/kimelenmis verilerle yurutulen arastirmalardaki bu tlr sorunlar, ¢ok
dizeyli modelleme (multilevel modeling) tekniklerinin gelismesine yol agmistir (Hox,
2010). Verilerin analizinde hiyerarsik yapiy! dikkate alan bu yéontemler literattrde farkl
alanlarda farkli isimlendirmelerle anilmaktadir; ¢cok dizeyli regresyon modelleri (multilevel
regression models), hiyerarsik lineer modeller (hiererchical linear models - HLM),
karmasik ve seckisiz etkiler modelleri (mixed and random effects models), seckisiz
katsayilar modelleri (random coefficients models) ve c¢ok duzeyli kovaryans yapilari
modelleri (multilevel covariance structure models) (Heck, 2001; Piombo, 2013). Genellikle
“blylme edrisi (growth curve)” veya “blylme yoéringesi (growth trajectory)” modelleri
olarak adlandinlan ¢ok dlzeyli boylamsal modeller, bagimli degiskendeki (6rnegin
matematik basari puanlar)) zaman igindeki degisimi inceler. Literatirde farkh
isimlendirmeler yer alsa da her tir arastirma sorusunu yanitlamak, farkh bir istatistiksel
yaklagim gerektirir. Bireysel bluyime modellemesi (Rogosa ve digerleri, 1982; Willett,

1988), cok dizeyli modelleme (Goldstein, 1995), hiyerarsik dogrusal modelleme
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(Raudenbush & Bryk, 2002), rasgele katsayili regresyon olarak bilinen yontemleri
kullanarak degisimle ilgili sorulari ele alinirken kullanilan ¢alismalardan olup (Hedeker ve
digerleri, 1994) ve karma modelleme (Pinheiro & Bates, 2000) hayatta kalma analizi (Cox
& Oakes, 1984), olay ge¢misi analizi (Allison, 1984; Tuma & Hannan, 1984), basarisizlik
zamani analizi (Kalbfleish & Prentice, 1980) olarak bilinen yontemleri kullanarak olayin
meydana gelmesiyle ilgili sorular ele alinabilmektedir. Calismanin diger bdlimlerinde
Goldstein (1995)in de literatirde kullandigi sekilde boylamsal verilerde “cok dizeyli

modelleme” isimlendirilmesi kullaniimigtir.

Sekil 9

Tekrarli Olgiimlerin Bireylerin igine Yuvalanma Diyagrami

Kisiler K, Kz Ka

NN IR

Tekrarli 6lgimler O, O, O, O, O O 0, O O

Gok duzeyli verilere bir okuldaki 6grencilerin siniflarda Ornek gdsterilebilir.
Boylamsal veriler de ¢ok dizeyli i¢ ice gecmis verilerdir. Boylamsal veriler i¢ ice gegmis
yani kimelenmigtir. Kimelenme, tek bir bireyin farkli zaman dilimlerinde tekrarlanan
Olcimlerinden olusmaktadir. Diger bir deyisle boylamsal veriler (dikey kesit verileri) ¢ok
duzeyli verilerin 6zel bir halidir (Fitzmaurice ve digerleri, 2004). Bir kimenin igerisindeki
elemanlar korelasyona sahiptirler ve bu korelasyonun analizde g6z ardi edilmemesi
gerekmektedir. Tekrarli dlcimlerin kisilerin igine yuvalanmig durumlari Sekil 9'daki gibi

olmaktadir.

Boylamsal calismalarda, veriler toplandiktan sonra bu veriler bir veri kutusu (data

box) olusturmaktadir. Birimlerin birinci eksen, degiskenlerin ikinci eksen ve zamanin
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ucuncl eksen olarak belirlendigi bu kutu kavrami ilk defa 1946 yilinda Cattell tarafindan
kavramsallastiriimis ve adina da kovaryans grafigi denilmistir (Bijleveld & Kamp, 1998).

Sekil 10

Veri Kutusu

Birimler (N)
g

Degigkenler (M)

Zaman Dilimleri (T)

Boylamsal verilerin birim olarak adlandirilan birgok yapinin bir araya gelmesi
sonucu olugtugu ve bu yapidaki her bir birimin kendine 6zgu 6zelliklere sahip oldugu g6z
ardi edilmemelidir. Birimlerin kendine 6zgu 6zelliklerini yansitan degisken/degiskenlere
“pbirim etki” adi verilir. Birim etki, birimden birime degisen zamana gore ise sabit olan bir
degiskendir. Birim olarak bireylerden bahsediliyorsa kisilik 6zellikleri, yetenek, cinsiyet, irk
vb. degiskenler birim etkiye drnek olarak gdsterilebilir. Boylamsal verilerde birim etkinin
varliginin yani sira zaman etkisi de yer almaktadir. Her bir zaman diliminin kendine 6zgu
Ozellikleri vardir. Bu zaman o6zelliklerini yansitan degisken/degiskenler “zaman etkisi”

olarak adlandiriimaktadir (Yerdelen Tatoglu,2018).

Sekil 10’da gdosterilen veri kutusundaki her hicre, belirli bir isim ve zaman noktasi
icin bir degiskenin degerini temsil etmektedir. Bu durum, her bir degisken icin zaman
icindeki degisim modellerinin gorsellestiriimesine ve ayrica eksik/aykiri verilerin
degerlerinin fark edilmesine/tanimlanmasina olanak saglar. Ote yandan, ilerleyen
paragraflarda detaylica agiklanacak olan Dizey 1 ve Dizey 2 denklemleri ile degiskenler
arasindaki iligkileri zamana bagh olarak modellemek matematiksel olarak fayda
saglamaktadir. Dizey 1 denklemleri, her birim igin her degiskendeki zaman igindeki

degisimi modellemek icin kullanilir. Bu denklemler genellikle, degiskenin onceki degerini
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ve ilgili yordayicilari igerir. Dlzey 2 denklemleri ise birimler arasindaki dedisim oranindaki
bireysel farkliliklari modellemek icin kullanilir. Bu denklemler tipik olarak degisim oranini
etkileyebilecek bireysel diizeyde yordayicilari igerir. Ozetle, Sekil 3’te tanilanan veri
kutusu ile gozlemlenen veriler kontrol edilebilirken, Dizey 1 ve Duzey 2 esitlikleri ile
g6zlemlenen verileri modelleme imkanimiz olmaktadir. Veriler Dizey 1 esitlikleri ile zaman
icindeki birim ici degisiklikleri yakalarken, Dizey 2 esitlikleri bu degisikliklerdeki birim igi
farklari yakalayarak modellenmesine katki sunar. Veri kutusu ve Dizey 1 ile Dizey 2
esitlikleriyle birlikte, degiskenlerin zaman icinde birbirleriyle nasil iligkili oldugunu ve bu

iligkilerin farkh birimler arasinda nasil degistigini anlamak igin bir cerceve saglarlar.

Arastirmacilar tarafindan boylamsal veri yapisinda, basit bir regresyon denklemi ile
aciklanamayan arastirma sorularina yanit aramak icin model gelistirme adimlari
izlenmektedir. Boylamsal verilerdeki degisim sureclerini temsil etmek igin ihtiyacimiz olan
istatistiksel modele ait aragtirma sorulari da Diuzey 1 ve Duzey 2’ye ait olmalidir. Bunun
icin oncelikle veri yapisinin diizeyleri (level of data) asagida kisaca tanitilacaktir (West ve

digerleri, 2015).

Dizey 1; kimelenmig bir veri kimesinde verinin en ayrintil dizeyde goézlemleri
belirtir. Duzey 1, kimelenmis veri setlerinde calismadaki her bir analiz birimini, boylamsal
verilerde ya da tekrarli dlgiimlerde ise ayni analiz Gnitesindeki tekrarlanan dl¢ctimleri temsil
eder. Surekli bagimli degisken her zaman verinin birinci dizeyinde olg¢ulir. Mimkin olan
en basit hiyerarsik dogrusal model, rasgele etkilere sahip tek yonlu bir ANOVA'ya
esdegerdir. Bu durumda, Duzey 1 modelindeki g, ;, tm j degerleri igin sifira esitlendiginde
Duzey 1 esitligi;

Yij = By + 1 (24)

esitligi ile matematiksel olarak ifade edilebilir. Veri yapisina gore olusturulan Dizey
1, bir Ust dizey icine yuvalanan birimlerin kendi aralarindaki degisimin belirlendigi
modeldir ve hicre i¢i model (within-cell model) olarak tanimlanir (Raudenbush & Bryk,

2002).
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Dlzey 2; hiyerarsinin bir sonraki seviyesini temsil eder. Duzey 2, kimelenmig veri
setlerinde gozlemlerin birim kiimelerini, tekrarli 6lgiim ya da boylamsal verilerde ise analiz
birimlerini temsil eder. Dizey 1 hatasi olan , r;;'nin, ortalamasinin sifir ve Dizey 1
varyansinin sabit oldugu varsayllmakta olup bu model, her bir Dizey 1 birimin icindeki
bagimh degiskeni, yalnizca Dlzey 2 parametresi olan kesisme noktasi (f,;) ile
yordamaktadir. Bu durumda, B, j. birim igin sadece ortalama sonuca esittir (Yani g,; =

My, ). Rasgele etkilere sahip tek yonli ANOVA icin Duzey 2 modeli, y,,'in sifira

ayarlandigi durumda;
Boj =Yoo + Uogj (25)

esitligi ile matematiksel olarak ifade edilebilir. Dizey 2 hicreler arasindaki degisim
bir Gst dlizeyde yer alan grup degiskenlerine dayandirilir ve hlcreler arasi model olarak
(between-cell model) tanimlanir (Raudenbush & Bryk, 2002). Ozetle olusturulan modele
gore Dlzey 1 alt modeli “Zaman igindeki bireysel degisim nasil tanimlanir?” ve Duzey 2 alt
modeli “Bireyler arasindaki degisimin kaynagi nasil tanimlanir?” sorularina yanit aranirken
kullaniimaktadir. Her iki dizeyden elde edilen bu yanitlar birlikte ele alinarak ¢cok duzeyli
bir istatistiksel model olarak bilinen yapiyi olusturmaktadir (Bryk & Raudenbush, 1987;
Rogosa & Willett, 1985). Calismanin ilerleyen paragaflarinda Dlizey 1 ve Duzey 2
esitliklerine gore cok duzeyli verilerin matematiksel modellenmesi hakkinda detayl bilgi

verilmistir.
Bireye Ozgii Etkilerin incelenmesi

Boylamsal verilerin ¢ok dizeyli tekniklerle modellenmesinden énce arastirmacinin
bireye 6zgl etkiler hakkinda kuramsal cerceveyi olusturmasi gerekmektedir. istatistikte
bireye 6zgu etki hakkinda tesadifi (rasgele) etki varsayimi ve sabit etki varsayimi olmak
uzere iki ortak varsayim vyapilabilir. Bu kavramlar farkh alanlarda farkli anlamlara
gelebilmektedir. Ornegin istatistik ve biyoistatistikte, sabit etkiler gézlenen degerlerin

yordayici degiskene etkileri olarak, sosyal bilimler ve ekonometride ise kimelerin tim
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Olcimleri arasindaki yogunlugu temsil etmesi; tesadifi etkiler ise gdzlenemeyen
degiskenlerin etkileri olarak yorumlanmaktadir. Calismamizin devaminda 6ncelikle farkli
alanlarda sabit etkiler, rasgele etkiler olarak gruplandirilan kavramlarin icerigine ardindan
da egitim bilimleri alaninda son zamanlarda ¢ok diizeyli boylamsal modeller ya da buyime

modelleri olarak gruplandirilan kavramlarin denklemlerle modellenmelerine yer verilmistir.

Tekrarlanan olgimlerden elde edilen veriler genelde geleneksel bir analiz yontemi
olan ANOVA kullanilarak analiz edilmektedir. Ancak boylamsal verinin ANOVA ile analiz
edilmesi; kiuresellik varsayimi, desen etkisi (hiyerarsik drneklem) ve tim desen ve veri seti
icin gereksinimler olmak Uzere ortaya c¢ikardigi bilinen ¢ problem bulunmaktadir. Cok
duzeyli modeller ise varyans ve kovaryans bilesenlerinin agikga yordanmasini saglamakta
ve kiresellik varsayimi gerektirmemektedir. Ayrica ¢ok dizeyli modelleme 6rneklem
hiyerarsisini hesaba katarak eksik verileri analiz etme yetenegine de sahiptir (Quené &
Van den Bergh, 2004). ANOVA literaturinun kahci bir fikir ayriligi noktasi, tum etki
gruplarina rasgele degdiskenler olarak davraniimasini savundugumuz igin ele alinmasi
gereken konu sabit ve rasgele etkilerin uygun kullanimidir. Bu etkiler icin bazi
arastirmacilar farkli zamanlarda farkh tanimlar yapmiglardir. Eisenhart (1947) varyans
bilesenlerini tahmin etmede sabit ve tesadufi etkileri birbirinden ayirir. Farkli alanlarda
farkli kaynaklarda sabit ve tesadufi etkilerin tanimlamalar da farklilik gdstermektedir.
Ornegin Kreft ve Leeue (1998) sabit etkileri birey igi, rasgele etkileri ise bireyler arasi
farkhhk gostermek olarak tanimlamiglardir. Bir boylamsal bliylime calismasinda rasgele
kesisimin ai ve sabit edimin B olarak tanimlandigi modelde, farkli i bireyleri i¢in birbirine
paralel gizgilere veya yit=ai+Bt denklemine karsilik gelecegini belirterek sabit ve rasgele
katsayillari matematiksel olarak birbirinden ayri modellemislerdir. Searle, Caselle &
McCulloh (1992)’ye gore arastirmada etkilerin kendisi ilgi odaginda ise etkiler sabit, evren
ilgi odaginda ise etkilere rasgele (rassal, tesadiifi) etki denir. istatistiklerde, varyans
bilesenleri modeli olarak da adlandirilan rasgele etkiler modeli, model parametrelerinin

rasgele degiskenler oldugu istatistiksel bir modeldir. Analiz edilen verilerin farkhliklari bu



40

hiyerarsgi ile ilgili olan farkli evrenlerin hiyerarsisinden alindigini varsayan bir tir hiyerarsik
dogrusal modeldir. Ekonometri biliminde, sabit etkiler varsayilmadiginda yani bireysel
etkilerin varligina izin verildiginde hiyerarsik verilerinin analizinde rasgele etkiler modelleri
kullanilir. Rasgele etkiler varsayimi gecerliyse, rasgele etkiler modeli sabit etkiler
modelinden daha etkilidir. Ancak, bu varsayim gecerli degilse, rasgele etkiler modeli tutarh
degildir.

Sabit ve Rasgele Etkiler. Sabit etki, tim gbzlemlerde ayni olan bir degiskenin
etkisini Olgerken, rasgele etki, her bir grup veya alt grup icin farkh olan bir degiskenin
etkisini Olcer. Rasgele etkiler, farkl gruplar veya alt gruplar arasindaki degiskenligi

modellemeye yardimci olur.

Boylamsal galismalarda ise veri modellerinde yer alan parametrelerin farklh birim
velveya farkli zamanlarda deger almasina goére sabit etkiler ve tesadufi etkiler
varsayimlari yapilmaktadir. Sabit etki varsayimi, bireye 0zgu etkinin bagimsiz
degdigkenlerle iligkili olmasi durumu iken rasgele (tesadufi) etkiler varsayimi, bireysel
gbzlemlenemeyen heterojenliin  bagimsiz degiskenlerle korelasyonlu olmamasidir
(Wooldridge, 2010). Sabit etki modeli, model parametrelerinin tamaminin veya bir
kisminin rasgele degisken olarak kabul edildigi tesadufi etkiler modellerinin ve karisik
modellerin aksine, model parametrelerinin sabit veya rasgele olmayan miktarlar oldugu
istatistiksel bir modeldir. Yani boylamsal verilerde sabit etki modelleri, tim zamanlarda
tekrarlanan Olgumlerin yogunlugunun, olgctilemeyen degigkenlerin kontrollne izin vermesi
Uzerine dayanir (Greene, 2011). Genel olarak, veriler gdézlemlenen birkag faktére gore
gruplandirilabilir. Orneklemden elde edilen gézlemler, her gruplama igin sabit veya
rasgele etkiler olarak modellenebilir. Sabit etkiler modelinde her grup ortalamasi, gruba
O0zgu sabit bir miktardir. Ayni konu igin boylamsal gozlemlerin bulundugu boylamsal
verilerde, sabit etkiler arastirmaya 6zgu araglari temsil eder. Boylamsal veri analizinde,

sabit etkiler tahmincisi (i¢ tahminci olarak da bilinir) terimi, bu sabit etkileri (her birey icin
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bir zamanla degismeyen kesisme) iceren regresyon modelindeki katsayilar igin bir

yordayiclyi belirtmek icin kullanihr.

Rasgele faktoér, incelenen diizey evreninden rasgele érneklendigi disunulebilecek
dizeylere sahip bir siniflandirma degiskenidir. Rasgele faktorin olasi tum seviyeleri veri
setinde mevcut degildir, ancak arastirmacinin niyeti tim dizey evreni hakkinda
¢ikarimlarda bulunmaktir. Hem kiimelenmis hem de tekrarlanan dlgiimler/boylamsal veri
kimelerinde Dizey 2 ve Dizey 3 birimlerini tanimlayan siniflandirma degiskenleri
genellikle rasgele faktorler olarak kabul edilir. Bir analizde rasgele faktorler dikkate alinir,
bdylece badimli degiskendeki rasgele faktorlerin dizeyleri arasindaki varyasyon
degerlendirilebilir ve veri analizinin sonugclari, rasgele faktorin dizeylerinin daha buyuk bir

evrenine genellestirilebilir (West ve digerleri, 2015).

Green ve Tukey (1960)e gore eger orneklem evrenin tamamini kapsiyorsa,
ilgilenilen degisken sabit, eger drneklem evrenin ufak bir parcasi ise ilgilenilen degisken
rassaldir. LaMotte (1983)e gbre, bir etkinin rasgele degiskenin gerceklesmis degeri
oldugu varsayiliyorsa bu etki rassal etki olarak adlandirilir. Snijder ve Bosker (1999)'a
gore sabit etkiler en kiglk kareler yéntemiyle (ya da daha genel olarak en ¢ok olabilirlik
yontemiyle) ve rassal etkiler kiigllme ile hesaplanir. Bu tanimlama ¢ok duzeyli modellerin
alan yazindaki standart tanimidir. TUm bu tanimlamalara ragmen sabit ve rasgele etkiler
Uzerine bir tartismaya odaklanmanin yolu, verilerde degisme olmadan bir dizi etkinin
sabitten rasgele hale geldiginde elde edilen g¢ikarimlarin nasil degistiginin
yorumlanmasidir (Gelman, 2005). Rasgele etkiler modeli, sabit etkiler modelinin 6zel bir
durumudur (Wooldridge, 2010). Daha c¢ok bireye 6zgu Ozelliklerin etkisi oldugu ve
genellikle bu 6zelliklerin bilinmeyen, gizli degiskenler oldugu varsayilir (Diggle ve digerleri,
2002; Fitzmaurice ve digerleri, 2004; Laird & James, 1982; Gardiner ve digerleri, 2009,

Ramsey & Shaffer, 2002).

Boylamsal veri setlerinde bir degisim modelinde zamanin bir yordayici

olabilecegini distnen arastirmacilarin cevaplanmasi gereken sorular bulunmaktadir.
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Oncelikle, zaman iginde ortalama bir degisikligin var olup olmadigina yanit aranmalidr.
Yani bagimli degiskenin zaman igindeki gézlem sonuglarini grafik olarak cizildiginde,
cizilen bu egrilerin egiminin varhdi (dogrularin diizden farkli olup olmadigi) belirlenmelidir.
Ortalamada zaman iginde herhangi bir degisikligi tanimlayacak olan model parametreleri,
modeldeki zamanin arastirilan bagimli degisken icin sabit etkileridir. Sabit ve rasgele
sOyle bir yoruma sahiptirler: sabit etki terimi herkesin ayni etkiyi kazandigr anlamina gelir.
Zamanin sabit etkileri, varyans modellerinin analizinin test etmek icin yani zaman igindeki
ortalama farkliliklarin gérilmesi amaciyla 6zel olarak tasarlandigi durumlardir. Dolayisiyla
simdiye kadar distiindigimuz zamanin sabit etkileri olmasina ragmen ortalama degisime
ek olarak, yanitlanmasi gereken bir diger soru bireysel degisim hakkinda, her bireyde ayni
degisimin gozlenip gbzlenmedigidir. Baska bir deyisle, zaman igindeki egim igin sabit etki
her birey icin aciklayici yeterlikte olacagi mi yoksa her bireyin zaman igindeki
grafiklerindeki egimi icin bireysel rasgele etkilerinin de dahil edilmesine ihtiya¢ duyulup
duyulmadidi belirlenmelidir. Rasgele etki terimi her bireyin kendi etkisini elde ettigi
anlamina gelir. Ortalamalar igin ortalamadaki degisimi temsil eden zamanin sabit
etkilerinin aksine, zamanin rasgele etkileri varyans icin modelin bir pargasi olarak
degisimdeki bireysel farkliliklari temsil eder. Yani, her bir birey igin farkh bir sabit zaman
egimi tahmin etmek yerine, sabit zaman egdiminden bireysel sapmalarin kisiler arasindaki
varyansin yordanmasi daha uygun olmaktadir. Zamanin etkisi icin rasgele egimler,

varyans analizinin (ANOVA) bir pargasi degildir (Hoffman, 2015).

Kisacas! sabit bir faktér kavrami, en yaygin olarak standart bir ANOVA veya
ANCOVA modelinin ayarlanmasinda kullanilir. Sabit faktor, arastirmacinin aragtirmaya ilgi
duyan tim seviyeleri (veya kosullari) dahil ettigi kategorik veya siniflandirma degiskeni
olarak tanimlanmaktadir. Sabit faktérler, cinsiyet gibi niteliksel ortak deg@iskenleri icerebilir
ya da bolge veya katman gibi bir anket Ornekleme tasariminin veya randomize bir
6grenme teknikleri arastirmasindaki 6gretim yontemi gibi bir calisma tasariminin ima ettigi

siniflandirma degiskenleri; veya yas grubu gibi goézlemsel bir g¢alismada sirali
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siniflandirma degiskenleri olabilir. Sabit bir faktérin seviyeleri, belirli kosullar temsil
edecek sekilde secilir (West ve digerleri, 2015). Ozetle ANOVA’nin sinirliklari arasinda
gosterilen; tekrarlanan olgimlerdeki ortalamalarin degisimlerine odaklaniyor olmasi ve
bircok teorisyenin sadece ortalamadaki degisimden degil, bireysel degisimden de
(6zellikler bireyler arasi degil birey ici degisim) endise etmesinden, ANOVA/ MANOVA’nIn
bireylerdeki durum ve degisimin ¢cagdas teorilere iyi bir sekilde karsilik vermemesi vb.

durumlar sebebiyle regresyon temelli modeller gelismistir.

Tdm bu durumlar géz 6ndne alindiginda bu c¢alismada degisimin sdrekli
yoringesini elde etmek igin ayni veri yapisina farkli bakis agisiyla yaklasilarak, her bireyin
kendi iginde ve daha sonra bireyler karsisindaki degisimini kestirebilecegimiz veri icin
model inga edilmistir. Ancak dncelikle bir bireye ait gézlemlerden elde edilen dlgimlerin

grafiginin yorumlanmasinin incelenmesinin faydali olacagi disinuilmektedir.

Regresyon egrileri kavraminin ardindan kesisim ve edim terimlerinin daha iyi
anlasiimasi igin, bireylerin zamana bagli puanlarinin degisimini ve zamanin etkisini
inceleyen bir ¢alismay! g6z onune alahm. Sekil 11’de verilen y ekseninin puan degeri

(bagimh degisken), x ekseninin zaman oldugu bir grafik verilmigtir.

Sekil 11

Bir Bireye Ait Dért Adet Olgiim Degeri

(a) (b)
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Sekil 11’de (a) paneli incelendiginde bir bireye ait farkli zamanlardaki puan

sonucunun Olguim degeri gdsterilmistir. Bu dort puan degeri grafiginde yapilan tekrarli
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Olgumlerde art arda zamanlardaki degisimler arasinda (b) panelindeki gibi baglanti
kurulamamaktadir. Bu sebeple bireye ait tekrarli 6lcimlerden elde edilen bireysel egriler

kavrami ile ilgilenmekteyiz.

Sekil 12

Tekrarli Olgiimlerden Elde Edilen Bireysel Egriler (Yériingeler)

(a) (b)
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Bir bireye ait U¢ ya da daha fazla 6lcim degeri, degisimi hatadan daha dogru
ayirabilir. Yani tekrarl 6lgimlerde en az ug¢ dlgimuan bulunmasi analizler de daha guvenilir
sonuglar elde etmemize yarayacaktir. Sekil 12 incelendiginde (a) panelinde her bir birey
icin tekrarlanan olcim degerleri kullanilarak en uygun egri kestirilmistir. Blylme egrileri
de denilen bireysel egrilerin (b) panelinde gdsterildigi gibi bir baslangi¢ noktasi vardir.
Yani zamanin sifir noktasinda bireyin regresyon egrisinin y eksenindeki degeri olan S ; (i
bireyine ait t=0 zamanina ait) kesisim (intercept) ve regresyon egrisindeki degisim orani
olan egim degerinin B1i dederi de edim (slope) katsayisi olarak adlandirilir. Bir bireye ait
kesisim ve egim katsayl degerleri bireyler Uzerindeki degisimi gérmemize imkan
vermektedir. Rasgele etkilerdeki degisim, dagilim ile tanimlanir. Genellikle harfi harfine
her birey icin katsayilari kestiremeyiz. Daha ziyade dagilimin parametrelerini elde ederiz

ki bu da bize elimizdeki 6rneklemden tum bireyler i¢in gikarim yapmaya izin vermektedir.

Her bireyin bireysel blylime egrilerinden olusan Sekil 13’de goésterilen grafikte ise
kalin ¢izgi ile gosterilen regresyon egrisi 6rneklemin ortalamasi Uzerinden elde edilen

orneklem egrisidir.
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Sekil 13

Bir 6rneklemdeki tiim bireylere ait blylme egrileri

_bireysel ygriingeler
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Degisimin surekli yériingesini elde etmek icin ayni veri yapisina farkli bakis agisi
ile yaklagmaliyiz. Her bireyin kendi icinde ve daha sonra bireyler kargisindaki degigimini
kestirebilecedimiz veri modelleri ingsa etmeliyiz. Bunun igin Oncelikli olarak zamanin
rasgele ve sabit etkileri kavramlarinin grafik goésterimleri Uzerinde agiklamalarini da

incelemeliyiz.

Her ne kadar terminolojik ifadeler farkl disiplin alanlarinda farklilik gosterse de,
zamanin rasgele etkisi ve zaman igin rasgele edim terimleri benzer anlamlar ifade eder
yani; burada ana fikir, rasgele her bireyin kendi etkisini veya bir tahminleyicinin egim
degerini aldigi seklindedir. Arastirmacilarin boylamsal verilerde herhangi bir modelleme
yapmadan ©Once zamanin sabit ve/veya rasgele etkilerinin hangi kombinasyonlarini
gbzlemleyebilecedi, x ekseninin zaman, y ekseninin ise bagimli (sonug¢) degiskeni oldugu
bir grafik Uzerinde Sekil 6’daki gibi gdsterilmistir. Sekil 14’de gdsterilen her paneldeki
grafikteki ince gizgiler érneklemimizdeki bireylerin zamana bagli egimlerini, kalin ¢gizgi ise
orneklemin zaman icindeki ortalama degisiminin sabit edimini temsil etmektedir. Her
panelde yer alan M isareti 6nemli bir etkinin varhgini, X isareti ise 6nemsiz bir etkinin

varligini gosterir (Hoffman, 2015).
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Sekil 14
Zamanin Sabit ve Rasgele Etkilerinin Gésterimi (Hoffman, 2015)

(a)  Sabit Etki X (b)  sabit Etki &

Rastgele Etki X Rastgele Etki X

==

{c) Sabit Etki X {d) sabit Etki )
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ilk olarak, Sekil 14’deki sol st panel (a), zamanin sabit ve rasgele olmayan
etkilerini gosterir, yani bagimh degisken Uzerinde zamanin 6nemli bir etkisi yoktur.
Zamanin sabit bir etkisini olmadigini ortalamada bir degisiklik olmamasindan
anlayabilmekteyiz. Sekil 14’deki (a) paneli incelendiginde kalin gizgi ile gosterilen zaman
icindeki ortalamanin diz oldugu goérilmektedir. Paralel cizgiler arasindaki dikey mesafe
kisiler arasinda farklihk gdsterdigi icin her birey kendi rasgele kesisim noktasina sahip
olsa da sabit egim oldugu igin, bireylerin zamanin etkisi i¢cin kendi rasgele egimlerine
ihtiyaglari yoktur, dolayisiyla bu durum g6z 6nine alinarak zamanin bagimli degisken

Uzerinde rasgele bir etkisinin de olmadigi ¢cikarimini yapabiliriz.

ikinci olarak, Sekil 14’deki sag st panel (b) zamanin sabit bir etkisini gésterir,
ancak zamanin rasgele bir etkisini géstermez. Zamanin sabit bir etkisi vardir, (b) paneli
incelendiginde kalin cizgi ile gosterilen zaman igindeki egim duz degildir gunku bagimh
degisken 6rneklem ortalamasinda zamanla artis gdstermektedir. Ancak zamanin rasgele
bir etkisi yoktur, ¢inkl zaman igindeki ortalama artis icin sabit egim, her bireyin bireysel

degisim oranini tanimlamak ve grafikle gésterimi icin yeterlidir. (Hoffman, 2015).
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Uglincli olarak, Sekil 14’deki sol alt panel (c) belki de en ilging senaryo olan;
bagiml dedisken Uzerinde zamanin sabit bir etkisi olmadidi, ancak rasgele bir etkisi
oldugundaki durumu gdstermektedir. Bagiml degisken Uzerinde zamanin sabit bir etkisi
yoktur, ¢lnku (c) paneli de incelendiginde ortalamanin zaman iginde bir degisimi yoktur,
yani (a) panelinde oldugu gibi kalin gizgi ile gosterilen edim duzdir. Ancak, sol alt panel
(c) incelendiginde her birey sabit egimin o6tesinde zamanin etkisi icin kendi farkli
e@imlerine ihtiyag duymaktadir. Bu durumu zamanin sabit etkisi bireysel etkileri
tanimlamadigindan zamanin rasgele bir etkisi vardir seklinde de yorumlayabiliriz. Sol alt
panel (c) incelendiginde bazi bireylerin zamanla artis bazilarinda ise azalma gdstermesi,
genel olarak ortalama bir degisim oruntlsu ile sonuglanmamaktadir. Boylece zamanin
bagimli degisken Uzerinde sabit bir etkisinin olmadidi gérulmektedir ancak zamanin sifir
etkisi bireylerdeki kimseyi tanimlayamayacadi icin modellemelerde bilgilendirici

olmamaktadir.

Son olarak, Sekil 14’deki sag alt panel (d) zamanin bagimli degisken Gzerinde hem
sabit hem de rasgele etkilerinin oldugu en yaygin modeli gdsterir. Sag alt panel (d)
incelendiginde kalin gizginin zaman iginde artis gosterdigi gortlmektedir. Yani ortalama
etki zamanla artmaktadir ve bu durum duz olmayan bir ¢izgi ile belli bir egimde
belirtiimistir. Dolayisiyla zamanin bagimh degisken Uzerinde sabit bir etkisinin oldugu
sOylenebilir, fakat bu sabit etki ince cgizgilerle gosterilen bireylerin egimlerini yeterince
tanimlamaz. Sag alt panel (d) incelendiginde bazi bireylerin ortalamadan daha hizli bir
oranda artis gosterirken, bazi bireylerin ortalamadan daha yavas bir oranda arttigi
dolayisiyla bireylerin zamanin sabit egiminin 6tesinde hala kendi bireysel farkli egimlerine
ihtiyac duyduklari gérilmektedir. Dolayisiyla bu durumda zamanin bagimh degisken

uzerinde rasgele bir etkisinin de var oldugu soylenebilir.

Sekil 14 incelendiginde ince cizgilerle gdsterilen bireysel grafiklerin egim ve
kesisim noktalarinin 0Ozelliklerinden de bahsetmek boylamsal modellerdeki kurulan

regresyon denklemlerini anlamamiz ve yorumlamamiz agisindan faydali olacaktir. Sekil
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15de x ve y eksenlerinde iki degisken arasindaki iligkinin incelendigi regresyon
denkleminin grafikleri gosterilmistir. Bu grafiklerde ilk sttun regresyon denklemlerini, ikinci
sutun kesisim ve egim degerlerinin dagihmlarinin nokta grafiklerini, tGglncl situn ise

kesisim ile egim degerlerinin sacilim grafiklerini temsil etmektedir.

Bu grafiklerde ilk sttundaki grafikte yer alan kalin gizgiler érnekleme ait ortalama
degeri ifade etmektedir. Zaman icindeki degisimin farkhhdini gorsellegtirmek icin yordayici
degiskenlerin dizeyleri tarafindan cizilen egrilerin olusturdugu beklenen grafiklere bir
ornek olarak Sekil 15’deki ilk panel (a) incelendiginde her bir regresyon denkleminin farkli
kesisim (intercept) noktasina sahip olmasina ragmen tek bir edim (slope) degerinin oldugu
gorulmektedir. Farkh baslangi¢ degerleriyle cizilen bu grafikte her bireyin birbirinden farkh
kesisim katsayisina sahip oldugu ancak her bireydeki degisim oraninin da ayni oldugu
(sabit egim) gorulmektedir. Dolayisiyla bu grafije ait nokta grafiginde tek edim ancak

birden fazla kesigim degeri bulunmaktadir.

Sekil 15
Farkli Regresyon Denklemlerinin Kesisim ve EJim Degerlerinin lliskisinin Gésterimi

(Jones & Bullen, 1994)
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Sekil 15’deki (b) ve (c) panelleri incelendiginde cizilen grafikte her bireyin farkh
baslangi¢c noktasi ve farkli oranlarda edim degerine sahip oldugu goérilmektedir. Sekil
15’deki (d) paneli incelendiginde bu grafije ait nokta grafiklerinin hem kesisim hem de

egdim degerleri kendi i¢lerinde birbirinden farkl degerler aldigi goérulmektedir.

Ozetlemek gerekirse Sekil 15°de gésterilen zaman igindeki degisim modelleri gok
basit olmasina ragmen, zamanin sabit etkilerinin amaci, zaman i¢indeki ortalama degisim
modelini tanimlamaktir. Zamanin rasgele etkilerinin amaci, bu degisim modellerindeki
bireysel farkliliklari tanimlamak ve ayni zamanda varyans ve kovaryansin zaman iginde
gerektiginde degismesine izin vermektir (Hoffman, 2015). Bununla birlikte, ayni bireyin
Olcumleri birbiriyle iligkili olabilir. Bu nedenle, bu tlr i¢c cok degiskenli bagdimliliklarla
ilgilenen 6zel modellere ihtiyacimiz var. Boylamsal analizlerde, zaman genellikle nemli
bir model degiskenidir (Dinov, 2018). Cok duzeyli regresyon modellerinde siklikla amag
dizeyler arasindaki niceliksel dedisimin incelenmesidir. Bu modellerde genellikle amag
bireyler arasindaki degisimi gérmekten cok farklliklari yordayici degiskenin bir fonksiyonu

olarak agiklamaktir.

Sabit ve rasgele etkileri 6zetlemek igin 6rnek vermek gerekilirse; cok duzeyli
modellemelerde miktar ve degisim acisindan Ogrenciler arasindaki rasgele farkhliklar
Olcebilir ve tahmin edilebilmektedir. Bu cercevede ¢ok dizeyli modelleri iki tarafli
tanimlamak gerekmektedir. ilk kisim, ortalama baslangic noktasini ve &gdrenciler
genelinde matematik puanlarindaki ortalama degisimi aciklamak icin kullanilan sabit
kesisim ve sabit regresyon egimlerini iceren ortalama modelinden olusur. Bu sabit etkiler,
geleneksel dogrusal regresyon modelindeki etkilere benzer sekilde yorumlanir. Yani batun
ongoruculer O'a esit oldugunda sabit kesisim ortalama matematik puanini gosterir; ayni
zamanda surekli bir 6ngoricu igin sabit regresyon egimini, yordayicidaki bir birimlik artig
basina matematik puanindaki ortalama degisimini ve kategorik bir 6ngbricu icin sabit
regresyon egimi, iki grup arasindaki matematik puanindaki ortalama farki temsil eder. Cok

dizeyli modellemenin ikinci tarafi ise, tahmindeki rasgele hatalarin 6grenciler ve durumlar



50

arasinda nasil dagitildigini ve iligkili oldugunu iceren varyans modelinden olusur. Dogrusal
bir regresyon modelinde, tek hata terimi, bir 6grencinin yordanan bagimli degisken
degerinden ve gozlemlenen sonu¢ dederinden sapmayi temsil eden artik degerlerdir ve
yordayici dediskenler tarafindan aciklanan veya azaltilan bu artiklarin varyansidir.
Bununla birlikte, boylamsal verilerin hiyerarsik yapisi géz 6nine alindiginda, égrenciler
arasinda rasgele etkiler olarak adlandirilan hatalar ve artiklar olarak adlandirilan 6grenci
ici hatalar ile hem 6grenciler arasinda hem de 6grencilerin icinde tahmin hatalari meydana
gelecektir. Bu hatalar dlgiimlerdeki sapmalari temsil eder, bu nedenle, rasgele bir kesisme
ortalama veya sabit kesismeden 6grenciye 6zgu sapma olup, rasgele bir egim ortalama
veya sabit regresyon egiminden 6grenciye 6zgu sapma ve bir belirli bir durumda bir
dgrencinin matematik puaninin kendi tahmin edilen blylime yéringesinden duruma 6zel
sapmasi olarak temsil edilmektedir. Ogrenciler arasindaki ve égrencinin kendi icindeki
farkhliklari olgen ve bize ddrenci ve/veya durum dizeyinde yordayicilarin araglar igin

modele dahil edilip edilmeyecedini sdyleyen, rasgele etkilerin ve artiklarin varyansi olarak

tanimlanmaktadir (Hoffman, 2017).

Cok Diizeyli Boylamsal Verilerin Modellenmesi. Cok diizeyli boylamsal verilerin
modellenmesinde  farkli  alanlarda farkh  gruplandirmalar  yapilarak analizler

gerceklestiriimektedir. Ornegdin ekonomi ve biyoistatistikte panel veriler;

Klasik Model, Sabit Etkiler Modeli ve Tesadufi Etkiler Modeli olarak ¢ grup altinda
toparlanmistir. Her model icin olusturulan regresyon denklemleri ise tek bir formul altinda
birlestirilmistir. Bu modellerin hangisinin kullanilacaginin belirlenmesi i¢in bazi durumlar
s6z konusudur. Yerdelen Tatoglu (2018)’'na goére, gdzlenemeyen birim etkilere hata terimi
gibi tesadufi bir degisken olarak davraniliyorsa, “tesadifi etkiler’; her bir yatay kesit
gOzlem igin yordanan bir parametre gibi davraniliyorsa “sabit etkiler” s6z konusu
olmaktadir. Genel olarak, eger yatay kesit boyut blylk bir anakitleden tesadifi olarak
cekilmisse tesadufi etkileri, eger daha spesifik bir veri set s6z konusu ise, sabit etkileri

disinmek daha mantikli olabilmektedir. Ayrica tesadfi etkiler modelinde, birim etkiler ile
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yordayicl degiskenler arasindaki korelasyonun sifirdan farkli oldugu varsayilmakta iken,
sabit etkiler modelinde bu korelasyonun sifirdan farkli olabilmesine izin verilmektedir. Veri
setlerinin test etme strecinde ise birim etkinin varlidi icin Lagrange Carpanlari, Benzerlik
Oran Testi, F Testi, Score Testi gibi testler kullanilir. Birim etkinin varhgi test edildikten
sonra ise Hausmann Testi ile modelin tesadufi etkiler ya da sabit etkiler modeline

uygunlugu belirlenir. Genel olarak boylamsal verilerin regresyon denklemi ise;
Yi = Xl‘B + Zibi + & (26)

seklinde olmaktadir. (26) numara ile gdsterilen bu esitlikte X;: sabit etkili ortak
degdiskenler matrisini, B: Sabit etkileri, z;: Tesadufi etkili ortak degiskenler matrisini, b;:
tesadifi etkileri ve ¢;: ise hata terimini gostermektedir. Bazi regresyon parametreleri
birimden birime degiskenlik gdstermektedir. Goruldigu Uzere sabit katsayr ve egim
katsayisi her birey igin farkhdir, yani birimden birime degismektedir. Verilen esitlikteki
gOsterim katsayilar matrisinden olugmaktadir. Bu esitligin iki duzeyli dogrusal modele

genigletiimesiyle elde edilen esitik ise;
Yij = XijB + zijb;j + &; (27)

seklinde olacaktir. (27) numara ile gosterilen bu esitlikte B: sabit etkileri, z;j:
dizey-2 deki rasgele etkileri, b;; dizey 2 de degisen ancak diizey 1 de sabit olan etkileri

goOstermektedir.

Bireysel degisikliklerin birgok incelemesi iki duzeyli bir buyime modeli olarak temsil
edilebilir. Dlzey 1’de, her bir bireyin zaman igindeki ardisik élgiimleri bireysel bir blyime
yorungesi ve rasgele hata ile tanimlanir. Dlzey 2’'de, bireylerin gruplari arasindaki
yorungelerdeki farkliliklar incelenebilir. Bireyleri (i) ve Olgim durumlarini (t) tanimlamak
icin iki alt simge kullanarak ilerlenen gosterimlerde, i bireyi igin t zamaninda gozlemlenen
durumun, Yti, sistematik bir blylme yorungesi ile rasgele hatanin eklenmesiyle elde
edilen bir fonksiyonu oldugunu varsayilmaktadir (Heck ve digerleri, 2010). Bu sekilde

belirtilen esitliklerin betimledigi polinom egrileri, standart dogrusal modelleme prosedurleri



52

kullanilarak yordanabildiklerinden dolayr genellikle bireysel degisimi incelemek icin

kullanilirlar (Hox, 2010).

Yukarida belirtilen (26) ve (27) numarah esitliklerdeki katsayr matrisleri yerine
katsayilarin kendileriyle olugturulan ve zamana bagh bireysel degisimlerin incelendigi bir

calismada Duzey 1 esitligi su sekilde olmaktadir:
Yoo = mo; + mya + &g (28)

(26) numaral esitlie gére bu model, diiz bir cizginin (lineer regresyon edrisi) her
bireyin zaman icindeki gercek degisimini yeterince temsil ettigini tanimlar. Burada a;;
degiskeni zamanla degisen ilgi degiskeni olup m, katsayisi kesisimi, m;; katsayisi
dogrusal biyime oranini tanimlar. Ayrica 6rnek verilerde gbézlemlenen dogrusalliktan
herhangi bir sapmanin rasgele 6lcim hatasindan (g;;) kaynaklandigini yani bireyler
icindeki buyume tahminindeki varyasyonu temsil ettigini varsayilir. E§im parametresi olan
m1; her zaman araliinda bireylerdeki degisimi temsil eder. Dogrusal bilesen, birim zaman
basina degisim oranini tanimlar. Zamanla ilgili a degiskeninin dogrusal bileseninin, veri
setinde 0, 1, 2 olarak kodlanmasi kesisimin (m,;) bireylerin gergek baslangig durumu (yani
birinci zamandaki duzeltimis Y duzeyleri) olarak yorumlanmasini saglar (Heck ve

digerleri, 2010).

Duzey 1 modelinin diger kismi stokastik kisim veya her bir i bireyinin t vesilesiyle
Olctimesindeki varyasyonu temsil eden kisimdir. Modelin bu kismi, her bir bireyin gergek
degisim yoéringesinin (yani, gdzlemlenen ve gercek yoriinge arasindaki fark) olgiimesiyle
iligkili bir miktar hata () oldugunu yansitir. Hata terimleri her dlgim durumu igin dahil
edilebilir. Hatalar gdézlemlenemez olmasi Dizey 1'deki dagilimlari hakkinda bazi
varsayimlarda bulunmamiz gerektigi anlamina gelmektedir (Singer & Willett, 2003).
Yaygin olarak, her bir hatanin bagimsiz ve normal dagildigi, ortalamasinin sifir ve
varyansinin sabit oldugu, durumdan duruma ve kisiden kisiye basit bir artik yapisina sahip

oldugu varsayilir ve;
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ei~N(0,07) (29)

yani ortalamasi 0 ve varyansi ¢2 olan bir dagilim gosterdigi seklinde ifade edilir.
Ancak boylamsal verilerde bu tur basit Dluzey 1 hata yapisi daha az guvenilir olabilir

(Singer & Willett, 2003).

Singer ve Willet'in (2003) belirttigi gibi, Dizey 1 modeli tim bireysel degisim
yoringelerinin (28) numarali esitlikte gdsterildigi gibi ayni cebirsel forma sahip oldugunu
varsayar, ancak her birey tam olarak ayni yoriingeye sahip degildir. Her bir kisi farkl
kesisim ve egim katsayilarina sahip olabileceginden, Dizey 1 modeli bagka bir tiir rasgele
katsayilar modelini temsil etmektedir. Dizey 1 modeline zamanla degisen diger ortak
degisken tarlerini de (6rnegin cinsiyet, sosyoekonomik durum) eklenebilmektedir. Bireysel
degisim analizindeki kesisim (yani, sonucun baslangi¢ gibi belirli bir zamandaki seviyesi)
ve blylime orani (yani, bagimli degiskendeki degisme hizi) en dnemli parametreler olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bireyler arasinda iki birey i¢i katsayisinin rasgele degisen olarak

incelendigi durumda
Toi = Boo + Toi (30)
Ty = Pro+ T (31)

Burada B katsayilari kesisim noktalarini ve r her esitlik icin ilgili artik bilesenleri
temsil etmektedir. Esitlik (30) ile (31) in esitlik (28)’te yerine yerlestiriimesiyle, Duzey 2
yordayicilari olmadan sabit ve rasgele bilesenleri incelemek icin tek esitlikli modele

ulasabiliriz:
Yei = Boo + Brozamany; + ro; +1y; + & (32)

Duzey 2 ile belirtilen (32) numarali esitlikte, 6grencilerin baslangictaki basari
seviyelerinde ve buyume ydrungelerinde gozlemlenen farkliliklar agiklamak icin modele
bir dizi yordayici (6rnegin cinsiyet) eklenebilir. Bu durumda bireylerin cinsiyetinin, bireysel
kesisim noktalarindaki ve dogrusal blyime oranlarindaki farkliliklari acgiklayabilecegi

Onerilecektir. Dizeyler arasi etkilesimler, 6gretmen etkinligi gibi Dizey 2 (bireyler arasi)
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degigkenlerinin Duzey 1 egim katsayisi, yani ogrencilerin yillik test buyume oranlari
Uzerindeki etkilerini icerir. Dlzeyler arasi etkilesimler, cinsiyet gibi Dlizey 2 degiskenlerinin
(yani bireyler arasi degiskenlerin), Dizey 1 egim katsayisi, yani bireylerin zaman igindeki

buyume oranlari Gzerindeki etkilerini igerir. (Heck vd, 2010). Bu durumda Duzey 2 esitligi;
To; = Poo + Pro(cinsiyet); + r; (33)
Ty = P1o + Pra(cinsiyet); + 1y (34)

seklinde formdlize edilebilir. Burada burada ry; ve ry; sirasiyla, bireyler arasindaki
kesisim ve egdim parametrelerinin oOlcllmesiyle iligkili varyasyonu temsil etmektedir.
Yukarida yer alan agiklamalarla, bu calismada bireysel dedisimi arastirmak icin iki seviyeli
temel bir model sunulmus olup sirasiyla ¢ok dizeyli boylamsal veri modellemeleri

acgiklanmistir.

Egitim bilimlerinde daha c¢ok bu regresyon denklemlerinin dlzeylere goére
degiskenler agisindan incelenmesi s6z konusu olmaktadir. Ornegin bir boylamsal
calismada tekrarli dlgumler bireylerin icine yuvalandigi i¢in birinci dizey degiskenleri
zaman degiskeni olurken ikinci duzey degiskeni bireye ait Ozellikler (cinsiyet, irk vb.)
olmaktadir. Farkli alanlarda farkli notasyonlarla gdsterimler olmasina ragmen bu
calismada mumkidn oldugunca iki gosterim de sunularak ilerlenmistir. Ancak kullanilacak
olan R paketlerinin daha c¢ok ekonomi ve biyoistatistikte kullaniimasindan dolayi

goOsterimlerde matrissel notasyonlara da yer verilmistir.

Calismamizin devaminda, degisimle ilgili kisi ici ve kigiler arasi sorulari ayni anda
ele almamiza nasil izin verdigini goésteren ¢ok dizeyli dedisim modelini tanitiimistir.
istatistiksel modeli yazmanin birkag yolu olmasina ragmen, bagimli degiskendeki degisim
icin cok dlzeyli model, her bir kisinin zaman icinde nasil degistigini aciklayan bir dizey 1
alt model ve bu degisikliklerin insanlar arasinda nasil farklilastigini agiklayan bir dizey-2
model olan bir ¢ift yardimci modelin ayni anda varsayilmasiyla belirlenmistir. (Bryk &

Raudenbush, 1987; Rogosa & Willett, 1985).
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Boylamsal Verilerde Gok Diizeyli Regresyon Fonksiyonunu Kestirmek igin Kurulan

Modeller

Calismamiz igin uygun modelin secilmesi amaciyla 6ncelikli olarak uygun modele
karar vererek ilerlemeliyiz. Aragtirmacilarin kullanmak isteyebilecekleri cok sayida farkl
cok dizeyli modele ragmen, ¢ok genis kapsamli model hakkinda; Bos Modeller, Rasgele
Kesisim Modelleri, Rasgele Kesisim ve E§im Modelleri olarak dislinmek faydali olacaktir
(Luke, 2004). Yine alanyazinda bu modellemelerin ayni esitliklerle gosterilmesine ragmen
farkh sekillerde isimlendirildikleri de goértlmektedir (Goldstein, 1995; Singer & Willett,

2003; Luke, 2004; Heck & Thomas, 2020).

Bu modellerde bagdimli degiskendeki degisim; zamana bakilmaksizin bireyler
arasindaki degisim ve hem bireyler hem de zamana bagl degisim olarak iki nemli sekilde
bolimlere ayriir. Bu durumlarin modellenerek incelenmesi ve bdylece bu modelleri
kullanarak bagimli degisken Uzerinde kesfetmeye deger sistematik bir degisiklik olup
olmadi§i ve bu varyasyonun birey icinde veya bireyler arasindan kaynaklanip
kaynaklanmadigina dair yorum yapilarak uygun model Uzerinde ilerlenebilmesi amaciyla

modeller hakkinda bilgi verilmistir.

Model 1: Bos Model. Hicbir yordayici degiskenin modelde yer almadigi ve “bos
model (null model)/ biylimesiz model (no growth model)/ kosulsuz ortalama modeli” diye
de anilan modeldir. Bu model bagimh degiskendeki degisimi zaman iginde tanimlamak
yerine, bagimli degigkene ait varyasyonu basitce tanimlar ve bolumlere ayirir. Bu model,
tim oélgtimler ve bireyler arasindaki bagiml degiskenin tim grup ortalamasini tahmin eden
sabit bir etkiye sahiptir (Singer & Willett, 2003). Bu model (35) numarali esitlik i birey, j
zaman degiskeni olmak Uzere (35) numarali esitlikle asagida gdsterilmistir (Heck &

Thomas, 2020):

Yij = Boj + €ij (35)
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Bos model, Dizey 1'de, i kisisi i¢in gercek bireysel degisim yoringesinin tamamen
diz oldugunu ve pB,; yuksekliginde bulundugunu sart kosar. Yoringe, zamansal bir
Ongoric ile iligkili bir egim parametresinden yoksun oldugu ic¢in edimi yoktur/dtzdur. (35)
numarali esitlikle belirtilen Dizey 1 modelinde f,; sabit parametre yani kesisim katsayisi
olup ¢; birinci dizey hata terimi olarak gosterilir ve bu hata terimi modeldeki rasgele

parameter olarak tanimlanir.

Duzey 2 modeli ise (36) numarali esitlikle asagidaki gibi tanimlanmistir:
Boj = Yoo + Uoj (36)

Duzey 2 alt modelinin tek pargasi, bu duz yorungelerin yukseklik bakimindan
farklilik gosterebilmesine ragmen, evrendeki herkes icin ortalama yuksekliklerinin yg,
oldugunu sart kosar. Yani yukseklikteki bireyler arasi herhangi bir degisiklik, yordayicilarla
baglantih degildir. Ozetle, her birey bir kesisim noktasina sahiptir ancak Diizey 1’e ait
regresyon denklemini gdsteren esitlik (35) incelendiginde, bu esitlikte zamana bagli
fonksiyon olmadigi icin model tarafindan kestirilen puanlarda herhangi bir degisiklik
bulunmamaktadir. Yani bu modelde zaman iginde bagimli degisken Uzerinde bir degisimin

olmadigi kabull vardir (Singer & Willett, 2003).

Kurulan modelin guavenirligini hesaplamak ve toplam varyansin kisimlarini
tanimlamak igin sinif i¢i korelasyon katsayisi (intra-class correlation coefficient) kullanilir.
Y'deki toplam varyasyon sadece birey igi ve bireyler arasi varyans bilesenlerinin

toplamidir. Bu katsayi;
p=03/(a5 +0f) (37)

ile hesaplanir. Blyumesiz model, zaman igindeki genel performans seviyesini

temsil eden bir kesisme olan bir gizli dediskene sahiptir.

Model 2: Birinci Diizey Yordayicili Model (Sabit Egim Rasgele Kesigim
Modeli). Klasik regresyon yonteminde arastirmacilar herhangi bir aciklayici degiskeni,

bagimh dedisken Uzerindeki varyansi acgiklamaya katkisina dayali olarak modele
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ekleyerek model gelistirme adimlarini surdurdrler. Geleneksel regresyon modellerindeki
kesisim, tim yordayicilar (Xl,...,q) sifira (0) ayarlandiginda sonu¢ degiskeninin degeri
olarak yorumlanir. Bu yorumlama, kukla degiskenler veya 0’1 sinirlayan olgeklere sahip
surekli olcimlerde oldugu gibi, tim Xlerin anlamh bir 0 noktasina sahip olmasi
durumunda yeterli olmasina ragmen genellikle bu kosulun gecerli olmamasi g6z éninde
bulunduruldugunda, kesisim degerleri arastirmacilar icin ¢ok az yorumlayici degere
sahiptir. Cok dizeyli modellerde ise alt dizey kesisimler ve egimler sonu¢ olarak ele
aldigindan, bu dediskenlerin gercekci sayisal anlamlara sahip olmasi kritik 6nem
tasimaktadir. Bu nedenle, duzey 1 degiskenleri genellikle gesitli "merkezleme" bicimleriyle
donustirulerek her degisken icin anlamli O degerleri elde edilir (Heck & Thomas, 2020).
Dolayisiyla, kesisim ve egim katsayilarinin sabit oldugu klasik regresyon analizi
yonteminden farkl olarak, ¢ok dizeyli regresyon analizinde arastirmacilarin, Dizey 1
katsayilarinin sabit mi, Dizey 2’de rasgele degisen mi yoksa Dizey 2’de rasgele
degdismeyen mi olmasi gerektigini belirlemesini gerektirir. Bu ikinci tur spesifikasyonda,
Duzey 1 katsayisi gruplar arasinda degisebilir, ancak bu degisim daha ¢ok tamamen grup
dizeyindeki bir yordayicinin dizeylerine bagl olup rasgele degildir (Raudenbush & Bryk,

2002).

Duzey-1 kestiricilerinin X ile gosterildigi ve i indisinin birey, j indisinin dlgim zamani
olarak tanimlandigdi bir model (38) numarali esitlik ile asagidaki gibi gosterilmistir;

Yij = Boj + B1jXij + & (38)

Yukarida belirtilen (38) numaral esitlikte Y; deg@eri i bireyinin j zamanindaki bagimli
degiskeni, p,; degeri j indisiyle gosterilen Olgim tekrari boyunca degisen kesisim
parametresini, B;; degeri ise her 6lgiim zamani igin ortak ve sabit olan egim parametresini
temsil etmektedir. X;; ile gbsterilen deger, yordayici degiskeni ve ¢;;degeri ise i bireyinin j
zamanindaki élgiim degerlerinin hatasini gosterir.

(38) numarali esitlikte verilen modelin Diizey 2 esitligi ise:
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Boj = Yoo + Uoj (39)

B1 i =710 (40)

olarak gosterilmistir. (39) numarall esitlikte verilen p,; degeri, j zamani boyunca

kesisen birinci diizey kesisim parametresini, y,, degeri zaman icindeki ortalama kesisim

katsayisini, u,; degeri ise j zamanindaki 6lgim degerinin hata degerini belirtmektedir.

Model 3: Birinci Diizey Yordayicili Model (Rasgele Egim Rasgele Kesisim
Modeli). Bu model Duzey 1 esitliginin (38) numarah egitlikteki gibi temsil edildigi ancak

Dizey 2 esitliklerinin degistigi modelle sdyle aciklanmaktadir:

Boj = Yoo + Uo; (41)

Bij = V1o + tuyj (42)

Burada f,; rasgele degisen kesigme noktasini ve f;; rasgele degisen kesisme

noktasini temsil eder.

Yukarida bahsedilen modeler géz &énidnde bulunduruldugunda calismamizin

ilerleyen kisimlari i¢in agiklayici olmasi agisindan 6rneklemek ve 6zetlemek gerekirse;

Esitlik (38) ile verilen esitliklerin cinsiyet kategorik degiskenine gore duzenlenmis

hali (43) numarali esitlikteki gibidir:

Boj = Yoo + Yo1(Cinsiyet); + u;

B1j = Y10 + v11(Cinsiyet); + uq; (43)

Tdm 2. dizey alt modeller gibi, (43) numaral esitligin de her biri dizenli bir
regresyon modelini andiran birden fazla bileseni vardir. Bu bilesenler birlikte ele
alindiginda, bir bireyin blylime ydringesinin kesisimini (f,;) ve egimini (f;;), yordayici
degisken olan cinsiyet ile iligkili olabilecek 2. seviye sonuglar olarak ele alir. Her bilesenin
ayrica, bir kisinin 1. duzey parametrelerinin (B’lar) digerlerinden stokastik olarak farkli
olmasina izin veren kendi artik degeri (uy; ve u,;) vardir. Esitlik (43)te goérilmemekle

birlikte, bu duzey 2 alt modelin iki bilegeni yedi evren parametresine sahiptir. Bunlar esitlik
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(43)'te gosterilen dort regresyon parametresi (y’ler) ve U¢ artik varyans/kovaryans
parametresidir. Verilerdeki degisimin incelenmesi surecinde ¢ok diizeyli model kurallarina
uyuldugu takdirde bu parametrelerin timu yordanabilmektedir. Esitlik (43) g6z 6énine
alindiginda cinsiyet degerinin (1) kiz/(0) erkek oldugu durum icin bireylerin matematik
basarilarinin gézlemlendigi bir érnek c¢alisma icin bu parametreler ve parametrelere ait

tanimlar Tablo 1’de drneklendirilerek 6zetlenmistir.

Tablo 1

Cok Dlzeyli Modele Ait Parametrelerin Tanimi ve Yorumlanmasi

Sembol Tanim/Agiklayici Yorum
Diizey 1 modeli igin (Esitlik 38)
Evrendeki her bireyin j zamanindaki gergek degisim yoringesinin kesisme
Bireysel blylime S,; degderi yani i bireyinin baslangigtaki basari puanlarinin gergek durumu
parametreleri 1 Evrendeki her bireyin j zamanindaki gergek degisim yoriingesinin egim
degeri yani matematik basari puanlarindaki gercgek yillik degisim orani
Varyans bileseni o7 Evrendeki her i bireyi igin, tiim élglim durumlarinda Diizey-1 kalinti varyansi.
Yani bu deger her i bireyinin varsayilan degisim yoriingesi etrafindaki
g6zlemlenen verilerinin net (dikey) dagilimini ézetler.
Dizey 2 modeli igin (Esitlik 43)
Duzey 1’deki kesismelerin evren ortalamasi, diizey 2’'nin 6ngériict degeri 0
Yoo Olan bireyler igin g,; degeridir. Yani cinsiyeti O olanlar igin ortalama gergek
baglangi¢ degeridir.
Duzey 1'deki kesisimindeki evren ortalama farki, diizey 2 dngortctideki 1
Yo birimlik fark igin g, ; degeridir. Yani kiz ve erkek cinsiyetler arasindaki
ortalama gercek baslangi¢ degeridir.
2. dlizey 6ngoéricu degeri 0 olan bireyler igin 1. diizey egimlerin evren
Y10 Ortalamasi, g,; degeridir. Yani cinsiyet degeri O olanlar igin ortalama yillik
gercek degisim oranidir.
Duzey 2 yordayicisindaki 1 birimlik fark i¢in diizey 1 egimindeki evren
y11 ortalama farki, g, ; degeridir. Yani kiz ve erkekler arasindaki ortalama yillik
gercek degisim miktaridir.
o2 Evrendeki tim bireylerde gergek kesisme noktasi olan g, ;'deki diizey 2'deki
 artik varyansidir.

of Evrendeki tim bireylerde gergek egimde 2. seviye artik varyans, f;.

Sabit Etkiler Evrendeki tim bireylerde gergek kesisim, f,; ve gergek egim, f1;
Varyans bilegeni ~'°arasindaki diizey 2’'deki artik kovaryansi degeridir.

Verilerin Merkezilestiriimesi

Dogrusal regresyon analizinde kesigim terimi f,, yalnizca denklemdeki tum
bagimsiz degiskenler anlaml bir sifir noktasina sahip oldugunda anlamh bir sekilde

yorumlanabilir. Bununla birlikte, birgok sosyal bilim degiskeninin anlamh bir sifir noktasi
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yoktur, ¢clnkl 6rnedin sifir yas, sifir zeka, sifir disadoniklik veya okuldaki sifir basari
genellikle herhangi bir bireyden ve/veya psikolojik dlgeklerden bunlari élgmesi beklenmez.
Sosyal bilimlerde arastirmalarda kullanilan veri yapilarina ait yapilar, sifir puanlarinin
mamkin veya anlamli olmadigi bir sekilde tasarlanmistir. Bu tlr degiskenler igin sifiri
anlamh bir puan yapmanin bir yolu, onlari ortalamaktir (Geiser, 2013). Merkezleme, her
bir ham puandan bir tir anlamli sabitin ¢ikariimasi anlamina gelir. Genellikle bu amagla
aritmetik ortalama (ortalama) kullanilir. Ortalamadaki puanlarin merkezlenmesi, bir
degiskenin sifir noktasinin degiskenin gbzlenen ortalamasina kaymasina neden olur. Bu,
anlamli bir sifir noktasiyla sonuglanir (orijinal sifir noktasi anlamli olmasa bile), gunku
merkezlemeden sonraki sifir degeri, 6rneklemdeki tipik (ortalama) durumu ifade eder

(Cohen ve digerleri, 2003).

Maksimum Olasilik (Maximum Likelihood-ML) Kestirim Yontemi

Cok duzeyli modellerdeki parametrelerin hesaplanmasinda kullanilan istatistiksel
teori, yuratllen analizin tlrline, bagimh degiskenin dlgim o6lgegine ve gruplar iginde ve
gruplar arasinda analiz edilen verilerin 6zelliklerine de bagl oldugundan, OLS regresyonu
ile karsilastirildiginda nispeten karmasiktir. Model parametrelerini yordamak igin iteratif
(yinelemeli) tahmin prosedurleri gereklidir. Maksimum olasilik (ML), dengesiz veri ve
rasgele kesisim ve edim varyanslari iceren ¢ok dizeyli modeller gibi kapali bigimli
¢ozumleri olmayan tahmin modellerine yaygin olarak uyarlanabilen bir tahmin
yaklagimidir. Amag, verileri gozlemleme olasiligini en uUst duzeye gikaran parametre
tahminlerini bulmaktir. Bu, modeldeki rasgele parametreler icin, verilerin olasilidiyla
carpilan dogal logaritmanin negatifini en aza indiren bir dizi agirlik belirleyen iteratif bir
sureci icerir. Makine 6drenimi ile model tahmini, hizlari ve yakinsamanin guvenilirligi
acisindan farklilik gdsterebilen birkag hesaplama algoritmasindan birinin kullaniimasini
gerektirir (Raudenbush & Bryk, 2002; McCoach ve digerleri, 2018; Heck, 2020). Orneklem
boyutu arttikga, ML tahminlerine ait sonuglar asimptotik olarak daha tutarli hale gelir,

evren parametrelerinin bilinmeyen gercek degerlerine yakinsamalari artar ve asimptotik
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olarak normal dagilirlar. Ayrica standart hatalari diger yéntemlerle elde edilen degerlere
gobre daha kuguktir. Baska bir avantaji da, ML tahminlerinin herhangi bir fonksiyonunun
ayni zamanda bir ML tahmini olmasidir. Bu, yordanan blyime ydéringelerinin (baslangic
durumuna iliskin ML tahminlerinden ve degisim oranlarindan olusturulan) gercek
yoriingelerin ML tahminleri oldugu anlamina gelir. istatistikgiler tutarli ve verimli, iyi
kurulmus normal teoriden yararlanan ve daha karmasik nicelikler icin makul tahminler
Uretebilen tahminleri tercih ettikleri icin ML yontemi siklikla tercih edilmektedir (Judith &

Singer, 2003).

Kantil Regresyon ve Gok Diizeyli Boylamsal Veri Yapisi ile iligkisi

Bu calismanin kantil regresyon alt bashdinda belirtildigi Uzere, bir badimli
degiskeninin ortak degiskenleri ile kosullu ortalamasi arasindaki iligkiyi modelleyen
geleneksel siradan en kuguk kareler regresyonunun aksine, kantil regresyonun, ortak
degiskenler ile bagimh dediskeninin kosullu kantilleri arasindaki iliskiyi modelledigi ve
kantil regresyonun, literatlirde genellikle siradan en kii¢lk kareler regresyonuna gekici bir
alternatif olarak kabul edilmektedir (He & Shi, 1996; He ve digerleri, 2002; Lee, 2003;
Koenker, 2005; Tian ve digerleri, 2016). Cok dizeyli regresyon modellemeleri g6z éniinde
bulunduruldugunda ise, surekli veriler icin tasarlanan mevcut ¢ok duzeyli (hiyerarsik)
modellemelerin ¢odu, bagimh degiskenlerin ortak degiskenlere dogrusal olarak bagli
oldugunu ve/veya hata dagilimlarinin bilindigi varsayilmaktadir. Bu iki varsayim birgok
uygulamada pratik olmayabilir (Chen ve digerleri, 2014). Cok duzeyli regresyon
modellemelerinin ¢odu, normal olarak dagitiimis kimeye 6zgu rasgele etkiler ve rasgele
hatalar yoluyla kiimeler arasi heterojenligi kontrol ederek, bagimh degisken Uzerindeki
ortak degisken etkilerini tahmin eder. Bununla birlikte, bu merkezilige dayali ¢ikarimsal
cerceve, bagiml degiskenin kosullu dagihmi (rasgele terimlere bagh olarak) carpik, ¢ok
modlu oldugunda veya atipik (farkh uclarda yer alan) goézlemlerden etkilendiginde
genellikle yetersiz kalir. Buna karsilik, bagimli degiskeninin tim kosullu dagilimini élgen

kosullu kantil regresyon yontemleri (Koenker, 2004; Koenker, 2005), bagiml degiskenin
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keyfi kantil dilimlerinde ortak degisken etkilerinin degerlendiriimesini saglayabilecek
sekilde gelistiriimistir. Ek olarak, kantil regresyon yéntemleri, hata teriminin sifir kosullu
nicelie sahip olmasi disinda, hata terimleri tGzerinde herhangi bir dagilim varsayimi

dayatmaz (Galarza ve digerleri, 2017).

Kantil regresyon yontemi baslangicta, tek degiskenli bir cerceve altinda gelistirilmis
olsa da, ¢ok duzeyli (kimelenmis) veri yapilarinin birgok alanda daha sik kullaniimasinin
ardindan yapilan calismalarla asimetrik Laplace dagihmini (ALD) kullanarak karma
modelleme ¢ercevesine (klasik veya Bayesian) dogru genisletilmistir. Kantil regresyon
modelleri (Koenker & Park, 1996), normal olmayan verileri ve heterojen kosullu dagilimlari
modelleme esnekligi nedeniyle, boylamsal analizlerde ortalamaya dayali regresyon
modellerine 6nemli bir alternatif olarak kullaniimigtir (Lee ve digerleri, 2020). Koenker
(2004)’den bu yana, boylamsal veriler icin kantil regresyon yontemleri hakkinda buytyen
bir literatir bulunmaktadir. Koenker (2004)e goére, boylamsal yapilara sahip verilerin
analizi i¢cin Gauss kosullari altinda en klguk kareler tahmincilerine neredeyse tamamen
odaklanma bir zorluk olarak alinabilir: “Boylamsal veri analizine yonelik daha esnek, daha
saglam bir yaklasim Gauss rasgele etkiler ¢ergevesinin disinda olusturulabilir mi?” sorusu
cergevesinde Koenker (2004) tarafindan kantil regresyonun bdyle bir gelismede daha
etkili bir rol oynayabilecedini vurgulamistir. Ayni zamanda kantil regresyonun hiyerarsik
yapidaki veri yapilarina genisletiime ihtiyaci, oldukg¢a farkl yaklasimlara yol agmistir.
Bunlar; dagihmdan bagimsiz ve olabilirlige dayali yontemler olarak kabaca iki gruba
ayrilabilirler (Lee ve digerleri, 2020). ilki, sabit etkileri (Koenker 2004; Lamarche 2010;
Galvao ve Montes-Rojas 2010; Galvao 2011) ve agirliklandiriimis yaklagimlari (Lipsitz ve
digerleri, 1997; Karlsson 2008; Fu & Wang 2012) igerir. ikincisi ise, esas olarak asimetrik
Laplace (AL) yogunluguna (Geraci & Bottai 2007; Liu & Bottai 2009; Yuan & Yin 2010;
Lee & Neocleous 2010; Farcomeni 2012) veya diger parametrik dagilimlara (Reich ve
digerleri 2010) dayanmaktadir. Bu kategoriler hicbir sekilde birbirini dislamaz, &érnegin,

Koenker (2004) tarafindan 6nerilen ceza yontemleri, Geraci ve Bottai (2007) tarafindan
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Onerilen cift Ustel rasgele etkilere sahip asimetrik Laplace regresyonu ile siki bir iligkiye

sahip olabilir.

Koenker ve Machado (1999) kantil regresyon ve ilgili ¢ikarim sirecleri icin bir
uyum iyiligi sureci tanittilar ve hata terimi icin asimetrik bir Laplace dagiiminin (ALD)
parametrik varsayimi altinda olabilirlik orani istatistigini degerlendirdiler. Bu nedenle, bir
polinom kantil regresyon fonksiyonuna dayanan parametrik bir yaklagsimi benimseyen Yu
ve Moyeed (2001) dahil olmak Uzere bircok yazar tarafindan dikkate alinan kantil
regresyon Uzerine Bayesci ¢ikarim ig¢in olasi bir yaklasim saglar. Boylamsal verilerin
modellenmesinde, parametre tahminlerinde yanlihgir énlemek icin her birey Uzerinde

tekrarlanan olgctiimlerden kaynaklanan bagimhlik dikkate alinmalidir (Farcomeni, 2012).

Cok duzeyli kantil regresyon ydntemi ile ilgili literatlir artik kapsamli olmasina
ragmen, bu yontem igin olasilik temelli bir bakis acisiyla kesin ¢ikarimlar yapan herhangi
bir calisma bulunmamaktadir (Galarza ve digerleri, 2017). Bu calismada, tam olasilik
tabanl uygulamanin EM algoritmasinin stokastik bir versiyonunu takip ettigi (Stochastic
Approximation of the EM, SAEM) saglam bir parametrik ALD tabanli ¢ok dizeyli kantil
regresyon yontemi araciligiyla yapilacak analizler hakkinda bilgi verilecektir. Calismanin
devami Ozellikle kantil regresyon ve ALD arasindaki baglanti ile EM ve SAEM

algoritmalarinin ana hatlari olmak izere bazi én bilgiler sunularak ilerletilmistir.
Cok Duzeyli Kantil Regresyon Modeli

Genel olarak rasgele etkilere sahip ¢ok duzeyli regresyon modeli matrissel formda
soyle tanimlanir;

yij=x5ﬂp+Zijbi+€ij, i:1,....,7’l; j:1,.....7’li (44)

Esitlik (44)'e gbre y;;, i. bireyin j. go6zlemdir, xl-Tjj, N x k boyutunda tasarim

matrisidir; g, kx1 boyutunda sabit efekt parametreleridir; z;;, 9 x 1 boyutunda tasarim
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matrisidir; ve b;, q x 1 boyutunda rasgele etkilerdir. Bdylece, ¢ok dizeyli regresyon modeli
icin p. kantil regresyon esitlik (45) olarak yazilir.

Qp (vij|xij bi) = x[;Bp + zijb; (45)

(45) numara ile verilen c¢ok duzeyli regresyon modelinin p. kantile bagh
fonksiyonunu sirasiyla rasgele etkiler icermeyen, rasgele kesisim igeren ve hem rasgele
kesisim hem de rasgele edim iceren modeller olarak genisletildiginde (Luo ve digerleri,
2011) ¢=j,i=1,...,n; j=1,..,molmak Uzere;

Model 1: Rasgele Etkiler igermeyen Kantil Regresyon Fonksiyonu.

Vij = xiBp +&;j Ve Qe (plxi;) =0 (46)

seklinde ifade edilir. Burada x/; = (1,t;) , B = (Bo,B1)" olarak gésterilebilir.

Model 2: Rasgele Kesisimleri igeren Kantil Regresyon Fonksiyonu.

YVij = X;-Tjﬂp + Z;rjbl' + &j ve Qsij(p|xij, bl) =0 (47)

seklinde ifade edilir. Burada x/; = (1,t;)) , B=(Bo.p)", z=1 b;=by
olarak gosterilebilir.

Model 3: Rasgele Kesisim ve Rasgele Egimleri igeren Kantil Regresyon

Fonksiyonu.
Yij = xiTj,Bp + Zl:rjbi + &jj ve le.].(p|xij, bl) =0 (48)
seklinde ifade edilir. Burada x{; = (1,t;)) , B = (BB’ z;=(Lt), b=

(bio, bi1)T olarak gosterilebilir.

Skolastik Yaklasim Beklenti Maksimizasyonu (Stochastic Approach
Expectation Method-SAEM) Kestirim Yéntemi.

Beklenti maksimizasyonu (EM) algoritmasi, fonksiyonlarin maksimumlarini bulmak

icin guglh bir hesaplama teknigidir. Eksik veri modellerinde maksimum olasilik, tahmin igin
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istatistiklerde yaygin olarak kullanilir. Ancak bazi durumlarda, beklenti adimi kapal
bicimde gerceklestiriliemedigi icin bu yontem uygulanamaz. Bu sorunlarin Ustesinden
gelmek icin, EM algoritmasinin beklenti adimini bir stokastik yaklasim prosedirinin bir
yinelemesiyle degistiren stokastik yaklasim EM (SAEM) adli yeni bir yéntem Delyon ve
digerleri (1999) tarafindan yapilan ¢alismada tanitildi. SAEM algoritmasinin yakinsamasi,
bircok pratik duruma uygulanabilir kosullar altinda kurulur. Bunlardan biri de; EM
Algoritmasinin Stokastik Yaklasiminin (SAEM), ¢ok dizeyli boylamsal veriler icin kantil
regresyonu gerceklestirmek icin kullaniimasidir. Asimetrik Laplace Dagiliminin hiyerarsik
temsilini agiklamak igin, sabit etkilerin ve varyans bilesenlerinin tam maksimum olabilirlik
tahminleri SAEM'e dayali olarak taretilir (Sun ve digerleri, 2017). Ayrica SAEM
algoritmasi, her yinelemede, kosullu dagilimla eksik verileri art arda simule eder ve
modelin bilinmeyen parametrelerini gtinceller. Boylece SAEM, her yinelemede ¢ok sayida
kayip veriyi simlle etme zahmetli sorununu ortadan kaldirarak daha hizli ve verimli bir
¢6zim yolu saglar (Galarza ve digerleri, 2017). k yinelemesinde SAEM algoritmasi

asagidaki gibi ilerler:
E- Adimi:

Stokastik Yaklagim: % fonksiyonu 6’nin k-inci iterasyonu olmak tizere, Q(8]8®))

fonksiyonunu su sekilde guincellenir;
Q(6]6%) ~ Q(6]0% V) + ;|- 21 10g f (Ygoztenen P93 6) — Q(6]0% V)| (49)
M- Adimi:

Maksimizasyon: 8% fonksiyonu § %+ = argmaxQ(6|6™®) olarak giincellenir.

Kantil Regresyon ve ALD Arasindaki iliski.

Asimetrik Laplace dagihmi (ALD), asimetriye izin vermek icin standart Laplace

dagihmini genisleten surekli bir olasilik dagilimi olup asimetrik verilerin modellenmesinin
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gerekli oldugu alanlarda kullanilir (Kozubowski & Podgorski, 2000). Verilerdeki bagimli
degiskenin kosullu dagihmini modellemek ve garpikligi yakalamak icin esnek bir cerceve
sagladigindan boylamsal veriler i¢in ¢ok dizeyli kantil regresyon yonteminde kullanilir.

Lou ve digerleri (2011) tarafindan gosterilen lineer kosullu kantil fonksiyonu;
Qy, (plx) = x{ By (50)

seklinde tanimlanmistir. Bu esitlikte @, .(.) = F‘lyi(.) fonksiyonu, xi'ye kosullu

bagimli degiskenin kimdulatif dagihm fonksiyonunun tersi olup p -inci kantil regresyonda,

asagidaki gibi belirtilen minimizasyon problemi ortaya ¢ikmaktadir:
min 31, pp(yi - xiTﬂp) (51)

(51) numarali ifadede (p,(u) = u(p — 1(u < 0)) kontrol ya da azaltma fonksiyonu
olarak tanimlanmistir. Esitlik (51)’'deki toplam degerin minimizasyonu ile maksimum
olasilik teorisi arasindaki baglanti ALD tarafindan saglanir. Bu ¢arpik dagilim, Koenker ve
Machado (1999) ile Yu ve Moyeed (2001) tarafindan yapilan ¢alismada ortaya gikmistir.
Rasgele bir degisken Y’nin y, o, T parametreleriyle Y~ALD(u, o, T) seklinde bir ALD olarak

dagildigini sdyleyebiliriz ve buna karsilik gelen olasilik yogunlugu

(ln0,p) = Pexp{-p, (5£)} (52)

g g

seklinde ifade edilebilir. (52) numara ile gosterilen esitlikte O<p <1 carpiklik
parametresidir, o 6lgek parametresidir ve —e<u<+e konum parametresidir. y; = xl-Tﬂp ve

y =, .., ¥)T olarak kabul edilip, yi~ALD(y;, o, p) oldugunu varsayarsak, o zaman n

adet bagimsiz goézlemlerin olasihgi, bir oranti sabiti harig,

g

1 yi=x] B
L(B. 03y, p)oo Jrexp {= Ty pp (2} (53)

a’y1 rahatsiz edici/sikici (nuisance parameter) bir parametre olarak kabul edersek,
o zaman esitlik (53)'deki olasihgin parametreye gbére maksimizasyonu, esitlik (51)e

esdegerdir.
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Kantil regresyonda, genellikle farkh kantiller igin egim katsayilarini karsilagtirmak
ilgi ¢ekicidir. O zaman ALD, egim katsayilarinin farkli kantil dizeyi icin farkl olabilecegdi
durumla nasil basa cikabilir sorusu Uzerine, ALD kullanan Bayes modelinde, x Gzerindeki
kosullu y'nin farkli kantillerinin ayni egime sahip oldugunu ima eden y~ALD(u, o, p)
varsayimlarini uygulariz. Ancak, sadece y~ALD(y, g, p) ise y'nin p kantilini hesaplariz ve
farkh p icin aslinda farkli bir model kullaniriz. Dolayisiyla, esitlik (26) dogru oldugu surece,
maksimum olasilik tahmin edicisinin (MLE) esitlik (26)daki gercek f,’ya yakinsayacag!
anlaminda olasilik tutarlidir. Bu nedenle, Bayes analizinde ALD kullanildiginda, yine de
kantil fonksiyonun tutarh bir tahminini elde edebiliriz ve farkli p igin egim katsayilari farkli

olabilir.

Cok Diizeyli Modeller ile Cok Diizeyli Kantil Regresyonda Model Secgimi Kriterleri

Model secimi, gergeklikle ilgili farkh teorileri temsil eden iki veya daha fazla modeli
karsilastirmaktan ve bu modellerden hangisinin mevcut verileri en iyi sekilde
tanimladigina karar vermekten olusur. Sosyal ve davranis bilimlerinde model segimine
yonelik baskin yaklasim, bos hipotez testidir (NHT). Bu yaklasim, yillar boyunca, pratik
konulardan daha felsefi konulara kadar birgok elestiri ald1 (Raftery, 1995; Wagenmakers,
2007; Weaklim, 2004). NHT'yi model seg¢imi amaciyla kullanmanin en belirgin pratik
sinirlamalarindan bazilari sunlardir: iki modelin karsilagtiriimasiyla ilgili sinirlamasi; bu iki

modelin i¢ ice olmasi gerekliligi; ve bos model igin kanit bulmanin imkansizhigi.

Bu sinirlamalardan etkilenmeyen alternatif bir model secimi yaklagimi, An
Information Criterion (AIC) geligstiren Akaike (1973) tarafindan baglatildi. AIC’nin
tanitiimasindan kisa bir siire sonra, Schwarz (1978) tarafindan Schwarz Bilgi Kriteri (SIC)
olarak da anilan Bayes Bilgi Kriteri (BIC) tanitildi. BIC; AlIC’ye glglu bir benzerlik gosterse
de, iki dnlemin oldukga farkli kokleri vardir: AIC, bilgi teorisi gergevesinde turetilirken, BIC,
dogasi geregi Bayesgi bir kavram olan sonsal model olasiligina dayanir. Bu bilgi kriterleri,

modelin log olabilirligi bigimindeki uyumunu ve modelin boyutu bigimindeki model
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karmasikhdini dengeleyen, cezalandiriimis bir log olasiligi olarak kabul edilebilir. Bir bilgi
kriteri icin daha klcguk degerler, daha uygun modeller anlamina gelir. Genel olarak, bilgi
kriterlerinin hesaplanmasi kolaydir ve c¢ogu yazihim paketi yukarida belirtilen bilgi

kriterlerinden en az birini rapor eder. AIC ve BIC bilgi kriterleri ise;
AIC = —2LL+ 2k (54)
BIC = —2LL + kin(N) (55)
olarak gosterilir. Burada k, parametre sayisi ve N, gézlem sayisini belirtmektedir.

Model secimi icin bilgi kriterlerinin avantajlarina ve bunlarin ¢ogu ¢ok duzeyli
modelleme (MLM) programlarina dahil edilmesine ragmen, MLM'de model segimine iligkin
literatlire NHT hakimdir (Bryk & Raudenbush, 1992; Longford, 1995; Snijders & Bosker,
1999; Hox, 2010). Bilgi kriterleri, modellerin gercedin yalnizca yaklasik degerleri oldugu
fikrine dayanmaktadir, bu nedenle mesele “dogru” modeli bulmak degil, incelenen model
seti verili olarak en iyi yaklasan modeli bulmaktir (Burnham & Anderson, 2004). Elde
edilen bilgi kriteri degerlerinden daha kuguk degerlere sahip modeller daha iyi modeller
olarak kabul edilir. Baska turllu ifade edilirse, model segimi, model belirsizligini hesaba
katmak icin kullanilabilir ve tek bir en iyi modeli aramak yerine, kii¢ik bir makul modeller

kimesi aramak igin kullanilabilir (Draper, 1995).

ilgili Aragtirmalar

Bircok disiplinde kullanilan kantil regresyon yonteminin temelleri Koenker ve
Bassett (1978) tarafindan atimistir. Bu c¢alismada geleneksel en kiglk kareler
yordayicisinin, Gauss olmayan hatalara sahip dogrusal modellerde ciddi sekilde yetersiz
olabilecegini vurgulayarak kantil regresyon fonksiyonunu tanimlamiglardir. Bu yeni
regresyon yonteminin tanitiimasinin ardindan 6zellikle ekonomi ve biyoistatistik alaninda
sikhkla kullanimina yer verilmistir. Bu galismalarin bazilari kantil regresyonun geligmesine
katki saglayabilecek yéntem ve istatistik calismalari bazilari ise uygulamaya yodnelik

gercek verilerle yapilmis c¢alismalari icermektedir. Kantil regresyonun tanitimi ve
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matematiksel gdsterimi ile ilgili kapsamlar Koenker ve Hallock (2001), Lu vd. (2003),
Naiman (2007), Koenker (2005) tarafindan yapilan calismalarda yer almaktadir. Ancak
alan bazli daha spesifik 6rnekler de literatiirde yer almis bulunmaktadir. Ornegin kantil
regresyonun ekonometri alaninda yorumlanmasi igin Machado ve Mata (2005),
Portekiz’deki verilerden yararlanarak, 1986-1995 ddénemi igin Ucret dagilimindaki
degisiklikleri, bu degisikliklere katkida bulunan cgesitli faktdrlerde ayristirmak icin kantil
regresyon yontemini kullanmislardir ve egitim dizeylerinde gézlenen artisin daha buylk

Ucret esitsizligine kesin bir sekilde katkida bulundugunu raporlamiglardir.

Buchinsky (1994) tarafindan, 1964 ve 1988 yillari arasinda ABD Ucret yapisindaki
degisiklikleri aciklamak igin kantil regresyon yontemi kullaniimistir. Calismada kosullu
kantiller arasindaki farkla olgllen grup ici Ucret esitsizligindeki degisiklikleri incelenmis;
okullasma ve deneyim getirilerinin Gcret dagiliminin farkli kantil degerlerinde farkllik
gosterdigini, ancak degisim modellerinin benzer oldugunu belirtmislerdir. Ayrica cesitli

beceri gruplarinda icret esitsizliginde de édnemli farkhliklar bulundugu da vurgulanmistir.

Martins ve Pereira (2004), okullasma ile dizeyler arasi Ucret esitsizligi arasindaki
baglantiyi ele almak amaciyla kantil regresyon uygulamiglardir. Calismaya gére incelenen
16 gelismis Ulkedeki verilerle yapilan analize goére, okullagsma getirilerinin Ucret dagihmi
uzerinden arttigini belirtmiglerdir. Yani gézlemlenemeyen o6zellikleri nedeniyle kosullu
dcret dagihiminin en dstinde yer alan bireylerde okula bagl kazang¢ artisi daha yuksek

oldugunu vurgulamiglardir.

Rodriguez ve digerleri (2008) yaptiklari calismada kantil regresyon kullanarak
Avrupa dizeyinde ucretler ve egitim arasindaki iliskiyi analiz etmislerdir. Veriler, 14
Avrupa ulkesinden (Avusturya, Belcika, Danimarka, Finlandiya, Fransa, Almanya,
Yunanistan, irlanda, italya, Likksemburg, Hollanda, Portekiz, ispanya ve Birlesik Krallik)
olusan bir 6rneklemden elde edilmistir. Bu calismada ortalama ve cari Ucretler igin
regresyonlar yurlterek Avrupa dizeyinde Ucretler ve egitim arasindaki iliskinin homojen

ve zaman iginde istikrarli olup olmadidinin arastirilmistir. Elde edilen bulgulara gore,
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editim ve kazanc¢ arasindaki iliskide ¢ok fazla heterojenlik oldugu, ancak zaman
degiskenligini kontrol etmek icin mevcut Ucretleri ortalama Ucretlerle karsilastirirsak
ulkelere gore daha kuguk farkliliklar oldugunu ve ayrica, bir Gniversite diplomasinin orta

6gretim diplomasindan daha degerli oldugunu raporlamislardir.

Epidemiyolojide Austin ve Schull (2003) hastane nakil araligi ile hasta ve sistem
Ozellikleri arasindaki iligkiyi degerlendirmek icin geleneksel lineer regresyonun

performansini kantil regresyonun performansina kargi incelenmesinde kullanmiglardir.

Ekolojide, Cade ve arkadaslari (2005) habitat iliskilerinde daha yararl belirsizlik
araliklari saglamak icin kantil regresyonun faydasini ve performansini degerlendirmek
icin, habitatin Olgulen yordayicilariyla birlikte degisen hayvan tepkisinin istatistiksel
dagilimlari Uzerindeki eksik bilgilerin etkilerini gézlemlemek icin similasyon galismasi
yapmislardir. Ayni alanda Cade (2011) kantil regresyon tahminlerinin tek uclu gtven
araliklarinin kullanimini sunmak igin esdederlik testi Gzerinden topraktaki arsenik oranlari
ile bir calisma gercgeklestirmistir. Kantil regresyonun heterojen etkileri nicelemek igin bir
yontem sagladigini ve bu nedenle kantiller arasinda sabit sinir degerleri olmayan denklik

bdlgelerini diglinmenin mantikli olacagina sonucuna ulagmistir.

See ve arkadaslari (2021) habitat kalitesini degerlendirmek igin saglam yontemler
ve metrikler olugturmak, nesli tikenmekte olan Pasifik alabaliklarinin geri kazaniimasi igin;
Muller vd. (2018) farkli cevresel etmenlerin hayvan aktiviteleri Uzerine etkilerinin
incelenmesinde; Pringle (2008) fillerin habitat yaratma c¢alismalarindaki 6nemi igin

Kenya’dan elde edilen veriler Uzerinde kantil regresyon ydontemini kullanmiglardir.

Scharf vd. (1998) yaptig1 calismada baliklar i¢in av uzunlugu ve avci uzunlugu
hakkinda birka¢g bagimsiz veri seti kullanarak en klguk kareler ve en kiglik mutlak
degerler modellerine dayali regresyon tekniklerini test etmisler ve tutarlilik igin tahmini
egimleri karsilastirmiglardir. Calismanin sonuglarina gore, en kiguk kareler regresyon
tekniklerinin, gézlemlerin dagiimindaki y degerlerine ve dizensizliklere 6zellikle duyarh

oldugunu ve siklikla Ust ve alt sinirlar igin tutarsiz egim tahminleri Grettigini gostermigtir.
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Buna karsilik, en az mutlak degerler modellerine dayanan kantil regresyon teknikleri, Ust
ve alt sinir egimlerinin tutarli tahminlerini sagdlarken, veri kiimeleri icindeki uzak y degerleri
ve seyreklik icin saglam gorindyordu. Ayrica kantil regresyon kullanimi, arastirmaci

tarafindan fazladan keyfi karar verme ihtiyacini ortadan kaldirdigina vurgu yapmislardir.

Harding ve Lamarche (2009), endojen degiskenlere ve badimsiz degiskenlerle
iliskili bireysel etkilere sahip panel veri modellerine bir kantil regresyon yaklasimi sunmak
adina gergeklestirdikleri similasyon galismasinda, 100 ve 250 6rneklem blyukligiinde X2
ve N(0,1) dagilimlarini da kullanarak regresyon parametrelerine ait mutlak hata ve yanhlik
degerlerini hesaplayarak klasik regresyon yontemi ve kantil regresyon yontemlerinin farkh

yaklasimlariyla elde edilen metotlarla karsilastirmiglardir.

Galvao (2011) tarafindan gercgeklestiriien ekonomi alanindaki tek dizeyli kantil
regresyon uzerine yapilan simulasyon calismasinda hata dagilimi, normal dagilim ve
Student-1(3) dagilimlari kullanilarak incelenmistir. Mutlak hata degeri ile ilgili olarak, Gauss
durumunda, OLS tabanh yordayicilarin, ilgili kantil regresyon yordayicilarindan daha iyi
performans gosterdidi; buna karsilik, yeniliklerin daha agir kuyruklu Student-t(3) dagilimi
icin, kantil yordayicilarindan alinan mutlak hata sonuglarinin, ilgili OLS tabanli

yordayicilarindan daha kig¢uik oldugunu belirtmistir.

Sobotka vd. (2011) Hindistan'dan alinan ¢ocuklukta yetersiz beslenme verileri
uzerinde bir beklenti regresyon modelinin dederlendiriimesinde kantil regresyonun glven
araliklari ile birlikte degerlendirimesi ve semiparametrik beklenti fonksiyonlarini

tanimlamaya calismiglardir.

Spiegel vd. (2013) boylamsal veri setinde fetal blyime c¢alismalarinda kantil
regresyonu kullanmigtir. 12 yillik galisma sirasinda, israil'in kuzeyinden 12 ila 42 haftalik
gebeligin 17.708 gebeden bebege ait fetal dlcimler elde edilerek bu oélgimlere dayal

olarak buyUme cizelgeleri olusturulmustur.
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Yu (2014), Bilgi ve iletisim teknolojisinin (BIT) 6élglimii ve tahmini ve BIT'in
gelisimini tahmin etmek icin 1999'dan 2007'ye kadar olan dénemde BIT'in internet
kullanicilari  Gzerindeki etkisinin analizinde toplam 163 ekonomiyi iceren Dinya

Telekomiinikasyon/BIT Géstergeleri ile kantil regresyon analizi gergeklestirmistir.

Smith vd. (2015) dogum agirligi ve gebelik yasinin kantil fonksiyonlarini ozon
maruziyeti ve ebeveyn yasli, Irk ve egitim dizeyi dahil olmak Uzere ¢oklu belirleyicilerle
iliskilendirerek ¢ok dizeyli kantil fonksiyon modeliyle ¢alismiglardir. Dogum agirhgi ile her
gebelik haftasi icin ayri ayri éngdruciler ve gebelik yasi ile 6ngoéricller arasinda Teksas

Halk Saghgi Bolgelerinde ayri ayri iligkiler kurarak yorumlamalarda bulunmuslardir.

McDonald vd. (2017) bel cevresi olciimlerinin hem yetiskin hem de ergen kadinlar
arasinda kardiyorespiratuar zindeligi arasindaki iligkiyi irksal/etnik degiskenler
kapsaminda incelemiglerdir. Analiz, 1999'dan 2004'e kadar olan Ulusal Saglik ve
Beslenme Inceleme Anketi verileri kullanilarak 12-49 yas arasi toplam 3977 kisiye

uygulanmistir.

Altin Yavuz ve Glindogan Asik (2017) bir mUhendislik uygulamasi Gzerinde kantil
regresyon yontemini EKK yordayicilari ile karsilastirmistir. Beton kirma deneyi icin elde
edilen sonuglara goére, kendi verilerinde EKK yontemi ile elde edilen modelin gikarsama
amagh kullanilamayacagi; 0.75 ve 0.25 kantil degerine goére kurulan regresyon

denkleminin gikarsama amagli kullanilabilecegini belirtmiglerdir.

Schwarz vd. (2019) dogum agirliginin farkli kantillerde irk/etnik gruplar arasindaki
bu iligkideki heterojenligi incelemek icin ¢ok duzeyli kantil regresyon modelleri kullanarak
kantil regresyon sonuglarinin farkh kantil degerlerinde ayni degere sahip olmadiklarini
bulmuslar ve annelerin irk/etnik gruplarina gére dogum agirhgina iligkin matematiksel
iliskileri agiklamiglardir. Lamichhane vd. (2020) yaptiklari g¢alismada annenin hava
kirliligine maruz kalmasi ile dogum agirhgr dagihmi arasinda bir iliskinin sosyoekonomik
duruma (SES) gore ne dlgide degistigi arastirmak igin, Seul'de 2007'den 2017'ye kadar

tekil dogumlara iligkin verilerle (n =1739) kantil regresyon yontemini kullanarak analiz
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yapmiglardir. Yapilan calisma ile Kore'de hava Kkirliliginin dogum agirhgi dagilimi
Uzerindeki olumsuz etkilerine dair kanitlar sunulmus ve hava kirliliginin dogum agirligi
dagiliminin alt ucundaki daha gugli olumsuz etkisi, dagilimin Gst ucundan daha buyuk

klinik 8heme sahip olabilecedini belirtmislerdir.

Rahman & Vossmeyer (2019) ortak ve bireye 6zglu parametrelerin yani sira birkag
ortak degiskenle iligkili cok degiskenli heterojenligi hesaba katabilmesi agisindan esnek bir
yaklasim olarak Yeni bir Markov zinciri Monte Carlo (MCMC) yéntemi, modele uyacak
sekilde tasarlanmis ve hesaplama verimliligi bir simUlasyon ¢alismasinda gdstermislerdir.
Simulasyonda 25., 50. ve 75. dilimler icin sifirlara ve birlere karsilik gelen gbézlem sayisi
sirasiyla (1566; 3444), (2588; 2412) ve (3536; 1464) seklindedir. Bu yontemi Amerika
Birlesik Devletleri'nde kadinlarin isglcine katilimini ve ev sahipligini incelemek igin
uygulamiglardir. Onerilen yaklasimin, ortak ve bireye 6zgli parametrelerin yani sira gesitli
ortak degiskenlerle iligkili gok degiskenli heterojenligi hesaba katabilmesi acisindan esnek
oldugu belirtilmistir. Lee vd. (2020) yaptiklari galismada, aralikli kayip veriler igin gizli sinifi
birlesik kantil regresyon modeline dahil eden belirli bir ¢oklu atama stratejisi dnererek
farkli boylamsal verileri belirlemekle ilgilenilen durumlarda veri iligkilerini daha iyi
anlamlandirmak icin zaman iginde farkli hastalik sonuclarina yol acabilecek riskleri iceren
veri kaliplarini incelemiglerdir. Aralikli kayip degerlere sahip ilag kullanim verileri igin
g6zlemlenmemis heterojenlik kiimesini igeren bir Bayes kantil regresyon (BQR) kullanan,
gizli sinif tabanli c¢oklu degerlendirme yaklasimi 6nermisler ve yapilan simulasyon
calismasi sonucunda elde edilen bulgular ile, 6nerilen ydntemin belirli veri dagitim
senaryolari altinda geleneksel gizli sinif tabanli ¢oklu degderlendirme yaklagimi

yontemlerinden daha iyi performans gdsterdigini belirtmislerdir.

Egitim bilimleri alaninda kantil regresyon calismalari incelendiginde; Mwabu ve
Schultz (1996) Guney Afrika'da irklara gore egitim getirileri icin alternatif aciklamalar igin
kantil regresyonlari kullanmiglardir. Calisma sonucunda, Guney Afrika'da okula 6zel Ucret

getirisinin farkh irklara gére degismesinden dolayl ortaya c¢ikan esitsizliinden yola


https://www.emerald.com/insight/search?q=Angela%20Vossmeyer
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cikarak, ucret fonksiyona dayanarak, Afrikalilar arasinda getirilerin artiklarin dagilimindaki
onda bir oraninda artmadigini belirtmiglerdir. Bu kantil regresyona goére, 6zel Ucret
getirilerini en Ust dizeye cikarmak acisindan, diger her sey esitken, yuksekdgretim

kayitlarini beyazlardan Afrikalilara kaydirmanin etkili olacagini vurgulamiglardir.

Eide ve Showalter (1998) standartlastiriimis testlerdeki okul kalitesi ile performans
arasindaki iligkinin, “test puani kazanimlarinin” kosullu dagiiminda farkli noktalarda
farkhihk gosterip gostermedigini tahmin etmek icin kantil regresyonlari kullanmiglardir.
Calisma ile okul kalitesi girdilerinin matematik puanlarindaki degisiklikler UGzerindeki
etkisine iliskin kantil regresyon tahminlerini sunmuslardir ve matematik puani
degisikliklerinin kosullu dagihminda farkh noktalar arasinda bazi énemli farkhliklar
oldugunu belirtmislerdir. Bulgular ile matematik puani dedisikliklerinin kosullu dagiliminin
tepesindeki performansin, uzayan bir okul yili tarafindan iyilestirildigini, dagilimin en
altinda yer alan performansin, diger degiskenler esit tutularak, fazladan ders stresinden
fayda saglamadigini, 6grenci basina harcamalarin kosullu dagiimin alt kismi igin
matematik puanlarini artirabilecegi raporlastiriimistir. Hartog vd. (2001) calismalarinda,
1980'ler ve 1990'larin baglarinda Portekiz'de egitime geri donuslerin evrimini incelemek
icin kantil regresyondan yararlanmiglardir. Calisma sonucunda, 6zellikle 1986 yilinda
Avrupa Birligi'ne katildiktan sonra egitime geri dondsin arttigini belirtmiglerdir. Sonuglara
gore OLS ile modellemenin Ucret yapisinin énemli dzelliklerini gézden kagirdigini da kantil
regresyon (QR) analizi ile, sartl Ucret dagiliminda egitimin etkisinin sabit olmadigini ve
kosullu Ucret dagihiminda egditime geri dénis, daha ylksek dilimlerde olanlar i¢in daha

yuksek oldugu vurgulanmigtir.

Martins ve Pereira (2004) egitim getirilerinin kantil regresyon tahminlerini,
okullasma ve Ucret esitsizligi arasindaki iligkiyi ele almak icin, 1980 ve 1995 vyillar
arasinda on alti Avrupa ulkesinden elde edilen kanitlara dayanarak egitimin Ucret

esitsizligi Uzerindeki etkisini ele almiglardir. Calisma ile goézlemlenemeyen ozellikleri
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nedeniyle kosullu dcret dagiliminin en Ustinde yer alan bireylerde okula bagh kazang

artisi daha yuksek bulunmustur.

Buchinsky (2002) calismasinda, kadinlar icin egitimin getirilerindeki degisiklikleri
analiz etmek i¢in kantil regresyon tekniklerini kullanmigtir. Calisma kapsaminda kullanilan
veriler 1968, 1973, 1979, 1986 ve 1990 yillarina ait Mart Mevcut Nufus Arastirmasindan
elde edilmistir. Calisma bulgularina gére egitimin getirilerinin, gen¢ gruplar igin ¢ok blyuk
oranda arttigi ancak daha yasli gruplar icin cok az artis gdsterdigi belirtiimistir. Genel
olarak egitim getirilerinin, ilk 6lcum yillarinda dusuk kantillerde daha yuksek oldugu ve
Olcim periyodunun sonunda ise daha yulksek kantillerde daha yulksek degere ulastigi

gorulmastar.

Rangvid (2003) egitsel akran etkilerini tahmin etmek igin OECD PISA drneginin
2000 yilina ait verilerden elde edilen verileri Danimarka icin kayit verileriyle birlestirerek
kantil regresyon yontemini kullanmistir. Kantil regresyon sonuglarina goére, kosullu test
puan dagiiminin farkli noktalarinda farkli akran grubu etkileri olabilecegi gorulmustur.
Pozitif ve anlamli akran dizeyi etkisinin, zayif dgrenciler igin en guglu etkide oldugu ve
kosullu test puan dagilimina gore surekli olarak azaligi vurgulanmigtir. Yani genel olarak,
akran grubu etkilerinin, kosullu test puani dagihminin alt ucunda daha guglu oldugu, genel
okuma performansinin en Ust dizeye ¢ikartiimasi igin, 6grencilerin yeteneklerine goére

gruplandirilmasindan ziyade karistiriimasinin tercih edilmesi gerektigi belirtiimistir.

Birch ve Miller (2006) Agrencilerin Universitedeki ilk yillarinda basarilari, kigisel
ozellikler ve 6nceki okullarinin 6zelliklerini dikkate alarak, bu faktorlerin etkilerinin okul
derecesi dagihmi boyunca nasil degistigini arastirmak icin kantil regresyon
kullanmiglardir. Bu sonuglarin é6grenci segimi ve ayrica yetenekli lise égrencilerini cekmek

icin burslarin kullaniima sekli igin etkileri oldugunu vurgulamiglardir.

Sakellariou (2006) Singapur’daki mesleki egitime genel bir bakig sunmak i¢in kantil
regresyon yonteminden yararlanarak, kazan¢ dagilimi boyunca egitimden saglanan fayda

modelini arastirmak icin yola ¢cikmigtir. Egitimin etkisinin dagihmin neresinde daha belirgin
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oldugunu belirlemeye yardimci olmasi igin uygulanan kantil regresyon modeli ile
Singapur'daki genel ve mesleki/teknik egitim arasinda, ozellikle erkek-kadin farkhliklarina
odaklanarak karsilastiriimistir. Bulgulara dayanarak, Singapur'daki mesleki egitim sistemi
Ozellikle orta mesleki niteliklere sahip kadinlara iyi hizmet verdigi, genel egitim gérmus
kadinlara kiyasla daha fazla kazandiklari, daha ylksek isgici katilimina ve daha ylksek
istihdam oranlarina sahip olduklari belirtiimistir. Ayrica 6zellikle, kazang dagiliminin alt
dilimlerinde yer alan kadinlar (genel egitim almis kadinlar igin 10. ve 25. dilim ve mesleki
editim almig kadinlar i¢in 10. dilim) herhangi bir deneyim getirisinden yararlanmamakta

olduklari vurgulanmistir.

Budria ve Moro-Egido (2008) yaptiklari ¢alismada, 1994-2001 doénemi igin
ispanya'da egitim ve lcret esitsizligi arasindaki baglantiyi arastirmiglar ve kantil
regresyona dayanarak, farkli ntfus gruplarinin kosullu tcret dagihmlarini tanimlamistir.
Calismanin bulgularina gére, kosullu Gcret dagiliminin daha yuksek dilimlerine dogru

ilerledikge, yuksekogretimin getirilerinin oldukga arttigr belirtilmigtir.

Tushar (2012) makalesinde, ulusal dizeyde temsili bir anket kullanarak
Hindistan'da egitimin getirilerini tahmin etmek icin kantil regresyonu kullanmistir. Genel
olarak toplumun dezavantajli sosyal gruplari daha duguk dcret alma egiliminde oldugunu
ve aile gegmisinin bireylerin kazanglarini etkileyen énemli bir belirleyici oldugunu

belirtmistir.

Alejo vd. (2014) Arjantin'de egitimin dagitim etkilerini incelemek igin kosulsuz kantil
regresyon yontemlerini kullanmiglardir. Calismada, c¢ogunlukla egitimin kazanclar
uzerindeki guclu heterojen etkilerinin etkisinden dolayi, egitimin Arjantin'deki artan

esitsizlige olumlu katkida bulundugu belirtilmistir.

Giambona ve Porcu (2015) yaptiklari ¢alismada kantil regresyon yaklasimini
kullanarak 15 yagindaki italyan égrencilerin okuma bagarisini etkileyen bireysel arka plan
Ozelliklerini incelemek icin 2009 OECD-PISA anketini analiz etmislerdir. Calismada elde

edilen sonuglara goére, yordayici degiskenlerin okuma basarisi Gzerindeki Anemli
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etkilerinin farkli kantil dilimlerinde farkli sekilde c¢alistigi gortlmuastir. Bu durumda diasik
ve yuksek performansa sahip &grencilerin basarilari igin farkli yollar o6nerildigini
vurgulamiglardir. Ozellikle, bazi aile gecmisi belirleyicilerinin (ebeveyn egitimi, evde
bilgisayar bulunmasi ve evde ev ddevi icin masa bulunmasi), devam edilen okul programi
ve 6grencinin ikamet ettigi bolge, dustk ve ylksek performansli okuyucular icin énemli

ancak farkli bir rol oynadigi belirtilmigtir.

Tighe ve Schatschneider (2016) yaptiklari arastirmada, yetigkin temel egitim
dgrencilerinde bes okudugunu anlama duzeyinde morfolojik farkindalik ve kelime bilgisinin
ortak ve benzersiz katkilarini arastirmak igin kantil regresyon yontemini kullanmiglardir.
Calisma sonucunda morfolojik farkindahdin, okudugunu anlamanin daha dislk
seviyelerinde en blylk benzersiz tahmin yetenegini sergiledigi, kelime bilgisinin,
okudugunu anlamanin daha ylUksek duzeylerinde en iyi tahmin yetenegine sahip oldugu

ortaya ¢ikmistir.

Salinas ve Salinas (2016) yaptiklari calismada, egitim, is 6zlemleri ve dznel iyi olus
arasindaki iligkiyi analiz etmiglerdir. Avrupa Sosyal Arastirmasi’ndan elde edilen veriler
kullanilarak kantil regresyon yontemi kullanilarak mutlulugun farkl kantil noktalarinda
egitim degiskenlerinin etkisini degerlendirmiglerdir. Elde edilen bulgulara goére, egitimin
Oznel iyi olug Uzerindeki etkisinin dagilim boyunca degistigi ve egitimin etkisinin mutluluk
dagiliminin en Ustinde daha dusuk duzeyde oldugu gorulmagstir. Ayrica, egitimin

bireylerde yapmayir umduklari ige iligkin belirli istekler olusturdugu ve bu istekler

karsilanmadiginda insanlarin psikolojik bir maliyete maruz kaldiklari belirtiimistir.

Costanzo ve Desimoni (2017) INVALSI blyulk olcekli degerlendirmelerinden elde
edilen italyan ilkokul verilerini, hem kanti hem de standart regresyon yaklagimlari
kullanilarak analiz ettikleri calismasinda, matematik ve okuma puanlari, 6grencilerin
Ozelliklerine ve politikayla ilgili olmalarina goére secilen cografi degiskenlere gore
degisimlerini incelemislerdir. Elde edilen sonuglara gére, italya'da cinsiyet ve gécmen

statistnun rollnun, o6gdrencilerin performansinin tim kosullu dagihminda degistigini
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gorulmustur. Bu bulgular ile kantil regresyon analizinin, egitim c¢iktilarindaki esitsizligin

belirleyicilerini ve mekanizmalarini kesfetmek icin yararli bir ara¢ oldugunu vurgulanmistir.

Hyun Sook (2017) tarafindan yapilan calismada, Kore tarafindan 2015 yilinda
gerceklestirilen 6zel egitim harcamalari anketinden elde edilen veriler, 6zel egitim
harcamalarini etkileyen faktorlerin arastirilmasi igin kantil regresyonla analiz edilmistir.
Analiz sonuglari, 6grencinin cinsiyetinin, velinin yasinin ve okul sonrasi katihm zamaninin
ve maliyetinin dnemli olmadigini goéstermistir. Hanehalki geliri, 6zel egitim harcamalarinin
tim dizeyleri (kantilleri) icin ayni blyuklige oranla pozitif anlaml oldugunu belirmigtir.
Widyanti (2018) calismasinda kantil regresyonu kullanarak 6zellikle Endonezya'da egitime
donus ile Ucret esitsizligi arasindaki iligkiyi incelemeyi amaclamistir. Calisma sonucunda
egitimin farkl kantillerinde egitime geri donlUs oranlarindaki énemli farkhliklarin, ayni
egitim igindeki Ucret dagihminin artmasi nedeniyle egitimin artan tcret esitsizligine katkida

bulundugunu belirtmiglerdir.

Cok dizeyli kantil regresyonla ilgili calismalar ise daha ¢ok yéntem gelistirme ve
yeni modeller insa etme Uzerine ilerlemigtir. Boyutluluk ¢aligmalarinda Honda (2004) yerel
L1 regresyonu ile degisen katsayilari tahmin ederek kogullu medyani tahmin etmis ve Cai
ve Xu (2008) ise zaman serisi suregleri igin degisen katsayil kantil regresyon modellerini

arasgtirarak G¢ asamali yari parametrik bir prosedir énermislerdir.

He ve Shi (1996), He ve Liang (2000) ve Lee (2003) parametrik ve yari parametrik
veri ornekleri icin kismen dogrusal kantil regresyon modellerini tartismislardir. Karlsson
(2008), dogrusal olmayan boylamsal verileri anlamlandirmak icin agirhkli bir yaklagsim
turetmistir. Farkh bir gercevede, yari parametrik kismen dogrusal modeller Wang ve
digerleri (2009) tarafindan incelenmigtir. Son olarak Geraci ve Bottai (2007), kantil
regresyonun amac¢ fonksiyonuyla yakindan baglantili olan asimetrik Laplace dagilimi
(ALD) yoluyla rasgele bir kesisme ve sonucu modelleme yoluyla ¢ikarim yapmigtir. Bu
similasyon calismasinda dagilimlar sirasiyla, N(0,1), Student-t(3) ve X? dagilimi olarak

ele alinmigtir. Kullanilan model biyoistatistik alaninda siklikla kullanilan konum kaydirma
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modeli (location shift model) olup 25 ve 50 kantilleri igin regresyon parametrelerinin
yanhlik degerleri ve verimlerini karsilastirmiglardir. Elde edilen sonuglara goére, 6nerilen
yontem simlle edilen senaryolarda genel olarak digerinden daha iyi performans
gosterdigini belirtilmistir.

Tian ve Chen (2006), hata dagiliminin normallik varsayimini esneten kantil
regresyonun hiyerarsik verilere uygulamiglardir. Geraci ve Bottai (2006) ile Geraci (2013)
kantil regresyon icin, “Cok Duzeyli Kantil Regresyon” adini verdikleri karma etkili yeni bir
yontem, "Dogrusal Kantil Karma Model”i tanitmiglardir. Starekli bagimh degiskenler igin

hiyerargik veri mevcut oldugunda rasgele etkilerin birimler arasindaki bagimhhig: dikkate

alarak modele eklendigi bir kosullu kantil regresyon dnermektedirler.

Zou ve Yuan (2008), tahmin amac¢ fonksiyonunu K adet kantil fonksiyonunun
ortalamasi olarak ayarlayan bilesik kantil regresyonunu (composite quantile regression)
tanitmiglardir. Zou ve Yuan (2008), kantil regresyonun en kigik kareler kestirimi ile
karsilastirildiginda kiguk bir nispi verimlilie yol agabilecegini géstermisler ve saglam ve
verimli bir tahmin olusturmak igin ¢oklu kantillerin bilgilerini bir araya getiren Birlesik Kantil
Regresyon kestirimini 6nermislerdir. Birlesik Kantil Regresyonun en klgiuk kareler
kestiriminden ¢ok daha verimli olabilecegini belirtmislerdir. Birlesik kantil regresyonun hata
dagihminin normal dagihmdan c¢ok uzak noktalara saptidi durumlarda dogrusal
modellerde (Zou ve Yuan, 2008) ve yari-parametrik degisken katsayili kismi dogrusal

modellerde (Kai ve digerleri, 2011) glclu ve saglam oldugu kanitlanmigtir.

Kai ve arkadaslari (2010) parametrik olmayan regresyon igin lokal ¢ok terimli
Birlesik Kantil Regresyon Uzerinde caligsmiglardir. Kai ve arkadaslar (2011) vyari-
parametrik degisken katsayili kismi dogrusal modeller igin birlesik kantil ve degisken
secimi gerceklestirmislerdir. Jiang ve arkadaslar (2012) dogrusal olmayan modeller igin

Birlesik Kantil Analizi yoluyla degisken segimini arastirmiglardir.

Chen ve arkadaslari (2014) cok dizeyli dogrusal modeli ile birlesik kantil regresyon

modellemesinin birlegtiriimesiyle elde edilen ve birlegik cok duzeyli kantil regresyon modeli
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adi verilen yeni bir modeli ortaya koymuslardir. Bu yeni modelin, model ¢ok dizeyli
modellerin bitlin 6zelliklerini paylasan, marjinal etkiler olarak bilinen tahmini katsayi
vektorl tepki degiskenin aykiri gézlemlerine direngli olma 6zelliklerine sahip oldugunu

belirtmislerdir.

Liu ve Bottai (2009) tarafindan gerceklestirilien similasyon calismasinda ise hata
terimlerinin  dagiimlari sirasiyla; normal, Student-t(3) ve X? dagihmi olarak
tasarlanmistir. Her senaryoda, 1000 simule edilmis veri seti Uretilerek yapilan ¢calismada
sabit regresyon katsayilarini; 0.25, 0.50, 0.75 kantil dizeylerinde hesaplayarak ¢ok
dizeyli regresyon modeli ile karsilastirmak igin yanlilik degerleri hesaplanmistir. Sabit
regresyon kesisimi degerinin hata teriminin normal ve Student-t(3) dagihm gosterdigi
durumlarda kantil fonksiyonunun 0.50, 0.75 ve 0.25'ten daha etkili oldugu; hata terimi X2
dagildiginda, alt ceyreklerde sabit regresyon kesisimi degerinin daha etkili oldugunu
belirtmiglerdir. Hata terimi normal dagildiginda ortalama regresyonun medyan
regresyondan daha iyi performans gosterdigi ve dagihmin agir kuyruklari oldugunda daha

az verimli oldugunu raporlamislardir.

Farcomeni (2012), Gizli Markov Kantil regresyon modelini Onererek, hata
terimlerinin normal, Student-t(3) ve X? dagihimi oldugu, rasgele etkiler igin ise normal,
Student-t(3) ve X? dagiimi ve gizil Markov dagilimlarini kullandi§i similasyon
calismasinda 1000 veri seti ile (0.25, 0.5, 0.75) kantil dizeylerinde model parametrelerinin
yanhlik ve standart hata degerlerini incelemistir. Calisma sonucunda asiri dagihmi
modellemek igin gizli Markov yapisinin birgok avantaji oldugu, bu modelin bilinmeyen gizli
dagihmin basit ve esnek bir modellemesine izin verdidini belirtmistir. Ayrica sabit
parametreler icin ortaya c¢ikan tahminlerin simulasyonlarda iyi performans gdsterdigi

raporlanmistir.

Tzavidis vd. (2016) yaptiklari calismada model parametrelerinin standart hatalarini
tahmin etmek igin, Dizey 1 ve Duzey 2 hata terimlerinden dagilimini N(0,3), N(0,5),

Student t-(3) ve Laplace dagihimlarini kullanarak iki dizeyli konum kaydirma modeli
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yardimiyla, toplam 1259 gdézlem ile similasyon galismasi gergeklestirmiglerdir. Her iki
hata dizeyinin de normal dagildigi durumda, 0.50 kantil dizeyinde lineer (dogrusal)
rasgele etkiler regresyonundan sabit etkilerin yordayicilarinin, M-kantil regresyonundan
karsilik gelen yordayicilardan daha verimli oldugunu belirtmiglerdir. Kantil dizeylerinin
g=0.75 ve gq=0.9 oldugu durumda, M-kantil rasgele etkiler modelinin sabit etkilerinin
yordayicilarinin, karsihk gelen M-kantil regresyonunun yordayicilarindan daha verimli

oldugu raporlanmistir.

Cai ve Xiao (2012) kismen degdisen katsayilara sahip dinamik modeller igin kantil
regresyon tahminini incelemigler ve hem parametrik hem de parametrik olmayan
fonksiyonel katsayilarin tahminini 6nermiglerdir. Ayrica baska bir boyut kigclltme
modelleme yontemini, kismen degisen katsayl modellerini ele alarak, bazi degiskenlerde
katsayillarda dogrusalliga ve diger degiskenlerde dogrusal olmayan durumlara izin veren

bir model énermiglerdir.

Kong ve ark.(2016), bagimli degiskenin kosullu ortalama islevini karakterize etmek
icin yuksek boyutlarda yeni bir iglevsel “kismen dogrusal model sinifi” énermistir,
onerdikleri model yalnizca kogullu dagihmin merkezi egilimine odaklanmistir. Wang vd.
(2016) Bayesyan kantil yapisal esitlik modellemesinde 500 ve 1000 6rneklem blyUkligu

kullanarak similasyon ¢alismasi gergeklestirmislerdir.

Ulkemizde ise ekonomi ve istatistik alanlarinda kantil regresyonu tanitma ve
yontem gelistirme calismalarinin (Sagakl, 2005; Keskin, 2012; Yilmaz, 2014; Karacan,
2018; Yaman, 2019) yani sira uygulamaya yonelik ¢alismalarin agir bastigi séylenebilir.
Bu calismalarda yurtdisinda oldugu gibi bankacilik, finans ve isgucu ile ilgili konular
cinsiyet, gelir, sosyoekonomik dizey vb. cesitli degiskenler baglaminda incelenmistir
(Tansel ve Bodur, 2012; Akyol, 2013; Celik, 2013; Gokge, 2013; Kosan, 2014; Kutlu,

2016; Akgun, 2017; Tokatlioglu, 2018; Girsoy, 2019; Kiling, 2020).

Cicek (2022) yaptigi calismada, kantil yapisal esitlik modellemesi calismasinda

orneklem bulylkligu olarak 100, 500, 1000 ve 3000 segerek hata terimlerinin farkli
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dagilimlar gosterdigi durumlar icin Bayesyen kantil yapisal esitlik modellemesinin
performansini degerlendirmistir. Hata terimlerinin normallikten sapti§i durumlarda
Bayesyen kantil yapisal esitlik modellemesinin Bayesyen YEM'e gore daha iyi sonuglar

verdigini raporlamistir.

Egitim alaninda ise sadece PISA 2015 verisi Uzerinde yapilmis c¢alismalar
bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda Cobanoglu Aktan (2017),Turk 6grencilerin basari dizeyi
ile ilgili faktérleri kantil regresyon yontemiyle incelemis ve sonuglari siradan dogrusal
regresyon ile karsilastirmistir. Calismada elde edilen bulgulara gére, ekonomik, sosyal ve
kultdrel stati endeksinin etkisinin farkli miktarlarda degismekte oldugu raporlanmistir. Bu
etkinin maksimum 75. kantilde ve tim kantillerde istatistiksel olarak anlamli oldudu;
bununla birlikte, test kaygisinin disuk kantillerde istatistiksel olarak anlamli bir etkisinin

bulunmadigi goérulmastar.

Tongal (2017) gergeklestirdigi c¢alismada PISA verisinde yer alan bazi
degdigkenlerin (epistemolojik inanglar, ailenin en yidksek egitim dizeyi, evdeki egitim
materyalleri, sosyal stati vb.) fen testi basari puanina etkisini Turkiye'deki bolgeler
bazinda incelemigtir. Ailenin en yuksek egitim duzeyi ve sosyal statl degiskenlerinin etkisi
Akdeniz Bolgesi'nde diger bolgelere kiyasla daha ylksek iken ebeveyn is statisu indeksi,
ebeveyn kultlr dizeyi, evdeki egitim materyalleri ve epistemolojik inanclar degiskenlerinin
diger bolgelere kiyasla daha az etkisi oldugu belirtilmistir. Ebeveynlerin duygusal destegi
ve 6gretmenin adaleti degiskenlerinin Gineydodu Anadolu’da diger boélgelerden ayrisarak
etkisinin daha yuksek oldugu belirtiimistir. Her ¢ bdlgede de disiplin agisindan sinifin
iklimi degiskeninin etkisinin Turkiye ortalamasindan daha yuksek oldugu ve sosyal statl
degiskeninin etkisinin dislk, orta ve ylksek puan alan dgrencilerde tim bolgelerde
fazlaca farkhhk gostermedigi belirtiimigtir. Epistemolojik inanc¢lar degiskeninin etkisinin
istanbul Bélgesi'nde yiiksek puan alan 6grencilerde orta ve disiik puan alan 6grencilere
goére etkisinin belirgin sekilde az oldugu; ayrica bu degiskenin etkisinin Akdeniz

Bdlgesi'nde dusik puan alan dgrencilerde orta ve yiksek puan alan 6grencilere oranla
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daha az oldugu belirtilmistir. ebeveynlerin duygusal destegi degiskeninin etkisi dusuk, orta
ve yliksek puan alan égrencilerde Tirkiye geneli, istanbul ve Akdeniz Bélgelerine fazlaca
bir degisim gostermezken Guneydodu Anadolu Bdlgesi'nde orta dizeyde puan alan

6grencilerde etkisinin ¢ok yuksek oldugu vurgulanmistir.

Demirez (2018) yaptigi calismada bazi degdiskenlerin (fen 6z vyeterligi, fen
etkinlikleri sayisi, haftalik fen 6grenme zamani vb.) fen basari puanina etkisinde Turkiye,
Singapur ve Almanya’yi karsilastirmistir. Calisma sonucunda, fen 6zyeterligi ve 6gretmen
temelli fen egitimi degiskenlerinin etkisinin diger Ulkelere kiyasla Singapur'da daha
yuksek; haftalik fen Ogrenme zamani ve okul diginda 6grenmeye ayirilan zaman
degiskenlerinin diger Ulkelere oranla daha az etkisi oldugu belirtiimistir. Fen etkinlikleri
sayisl, bilgi ve iletisim teknolojileri ve okul diginda 6grenmeye ayirilan zaman
degiskenlerinin etkisinin diger Ulkelere oranla Turkiye’de daha yuksek oldugu; isbirligi ve
ekip calismasindan zevk alma ve ekonomik, killtlrel ve sosyal stati degiskenlerinin
etkisinin TUrkiye’deki 6grencilerde en az oldugu belirtiimistir. Haftalik fen 6grenme zamani
degdiskeninin, fen basari puanina etkisinin Almanya’da en yuksek oldugu; isbirligi ve ekip
calismasina deger verme degiskeninin Almanya’da disik, orta ve ylksek puan alan
ogrencilerde keskin bir degisim gosterirken, Turkiye’de bu degdiskenin fen basari puanini
yordamamakta oldugu raporlanmistir. Isbirligi ve ekip calismasindan zevk alma
degdiskeninin etkisi dusuk, orta ve yuksek puan alan 6grencilerde Tirkiye ve Almanya’da
fazlaca bir degisim gdstermezken, Singapur'da disik dizeyde puan alan 6grencilerde
etkisinin ¢ok ylksek oldugu belirtiimistir. Arastirma temelli fen o6gretim yontemi
degiskeninin Turkiye’'de en fazla yuksek puan alan égrencileri etkilerken Singapur'da bu
degiskenin etkisi en fazla dislk dizeyde puan alan dgrencilerde etkiledigi belirtilmistir.
Bilgi ve iletisim teknolojileri degiskeninin Turkiye’de orta puan duzeyindeki 6grencileri en
fazla etkiledigi g6zlenmigtir. Ailenin Refah duzeyi degiskeninin Turkiye’de orta puan alan
ogrenciler ile Aimanya’da yiksek puan alan égrenciler hari¢ diger tim égrenci gruplarinda

bu degiskenin fen basari puanini yordamamakta oldugu raporlanmistir.
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Ulug (2019), PISA 2015 verisinde yer alan Turk ogrencilerinin bazi degiskenler
baglaminda (matematik okuryazarligi puani, haftallk fen ders saati, igbirligi ve ekip
calismasi, 6gretmen adilligi vb.) fen okuryazarligi ve okuma becerileri basarisina etkisini
incelemistir. Calismanin sonugclarina gore, 0.9 kantil araliginda, haftalik fen ders saati ile
0.5 - 0.9 kantil araiginda haftalik okul digi calisma sureleri degiskeninin anlamsiz
oldugunu belirtmistir. Matematik okuryazarhdi, isbirligi ve ekip ¢alismasi, 6gretmen adilligi,
bilim etkinlikleri, genis bilim konularina ilgi, okula ait olma duyusu, 6grenci tutumlari
motivasyon egilimleri ve sinif tekrari degiskenlerinin 0.1, 0.5 ve 0.9 kantil araliklarinda

anlaml oldugu saptanmistir.

Yapilan similasyon calismalari incelendiginde (Geraci & Bottai, 2007; Liu & Bottai,
2009; Farcomeni, 2012; Tzavidis ve digerleri, 2016), daha ¢ok regresyon parametresinin
kestirimlerine odaklanildigi ve tim kantil dizeylerinde bir incelemeye gidilmedigi
gorilmektedir. Bu kapsamda bu ¢alismada tum kantil dlzeylerinde model veri uyumu ve
bagiml degdiskenin kestirimine ait mutlak hata ve yanlilik degerlerinin incelenmemis

olmasi literattrdeki boslugu doldurmak amaciyla ¢alismamiza yon vermigtir.
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Bolim 3

Yontem

Bu bélimde arastirmanin tirl, similasyon kosullari, similasyon kosullarina bagl

olarak verilerin Uretilmesi ve verilerin analizi ile ilgili agiklamal bilgiler sunulmustur.

Arastirmanin Taru

Bu arastirmada durumlari betimlemenin Otesinde degiskenlerin birbirleriyle ne
sekilde iligkili olduklarini incelendiginden iligskisel arastirma yontemi kullaniimigtir
(BuyUkoztiurk ve digerleri, 2014). Bu calismada analize dahil edilecek veri setleri bilgisayar
programi kullanilarak tdretildiginden arastirmamiz  bir Monte Carlo similasyon

calismasidir (Gentle, 1985).

Veri Toplama Araglari

Calismada kullanilan veri setlerinin olusturuimasinda PIAT (Peabody Individual
Achievement Tests-Peabody Bireysel Bagari Testleri) veri setinin analiz edilmesiyle elde
edilen katsayilar yaklasik olarak kullaniimistir. Bu amagla kullanilan boylamsal veri,
cocuklara tekrar tekrar matematik testlerinin uygulandigi, Amerika Birlesik Devletleri
Calisma statistikleri Biirosu (Bureau of Labor Statistics) tarafindan toplanan ve
arastirmacilarin kullanimina agik olan ulusal boylamsal anket NLSY-CYA'dan (Ulusal
Boylamsal Genglik Cocuk ve Geng Yetiskin Arastirmasi, insan Kaynaklari Arastirma
Merkezi, 2004) elde edilmistir. NLSY-CYA’nin yaptigi arastirmalarin verileri acik kaynakli

olup (https://www.nlsinfo.org/investigator/pages/search.jsp) erisim siniri bulunmamaktadir.

PIAT, bireyin matematik dahil farkh alanlardaki akademik basarisini
degerlendirmek icin kullanilan standartlagtiriimis bir test dizisi olup, yuksek test-tekrar test
guvenilirligi ve eszamanh gecerliligi ile bes yas ve Ustl ¢ocuklar igin ¢esitli akademik
basarilarin olgutu olarak kabul edilmektedir. Bu test, bir cocugun temel egitimde ogretildigi

sekilde matematikteki basarisini dlgen ve artan zorlukta 84 adet ¢oktan se¢cmeli madde
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bulunarak uygulanmaktadir. Tekrarli gdzlemlerde bagimli degisken olarak segilen ve
Grimm vd. (2010) tarafindan analiz edilen Peabody Bireysel Basari Testinden (Dunn &
Markwardt, 1970) gelen matematik puanlarinin dlgiimesi ve raporlanmasi bakimindan
katihmcilar degerlendirme sayisina gore farklilik gdsterir. Bireyler ikinci siniftan sekizinci
sinifa kadar 2 yil arayla degerlendiriimistir ve bazi bireylerin bazi gdzlemlerinde eksik
degerler bulunmaktadir. Arastirmacilarin erisimine agik bu veri setinde, 1986 yilindan
2014 yihina kadar her iki yilda bir uygulanmis toplam 12 adet PIAT matematik alt testi
puanlari bulunmaktadir. Bu ¢alismada her bireylerin 6, 8, 10 ve 12. yaslarina ait eksik
gbzlem icermeyen alt veri seti kullaniimistir. Bunun igin veri setinde dogum tarihi verilen
bireylerin belirtilen yaslardaki o6lgim degerleri kullanilarak alt veri seti olusturulmustur.
Bunun icin veri setinde dogum tarihi verilen bireylerin belirtilen yaglardaki 6lgum degerleri
kullanilarak alt veri seti olusturulmustur. Bu veri setine ait betimsel istatistikler Tablo 2'de

gOsterilmistir.

Tablo 2

Cinsiyet Degiskenine Gére Betimsel istatistikler

Kisi Sayisi % Ortalama  Standart ik Ojgu_m Standart

Sapma Degeri Sapma
Kiz 1006 48.80% 35.88 16.92 15.32 6.20
Erkek 1057 51.20% 35.64 15.996 15.67 5.69
Toplam 2063 100% 35.75 16.452 15.50 5.94

Tablo 2 incelendiginde toplam 2063 bireyin kiz ve erkek oranlarinin sirasiyla
%48.8 ve %51.20 oldugu goérilmektedir. Yani yaklasik olarak kiz ve erkek cinsiyetlerin
dagihmlari birbirine esgittir. Ayrica kiz ve erkek 6grencilerin ortalama puanlarinin birbirine
cok yakin degerlerde oldugu (35.88 ve 35.64) gorulmektedir. 2063 bireye ait 8252 adet
Olcim degerinin  betimsel istatistik degerleri incelendiginde; o6lcim degerlerinin
ortalamasinin toplamda 35.75 ve standart sapmasinin 16.452 oldugu gorulmustur. Ayrica
sadece ilk dl¢gim degerleri incelendiginde ilk dlcim degerlerinde kiz ve erkeklerin birbirine

yakin ortalama degere sahip oldugu (15.32 ve 15.67) ve genel ilk 6lcim deger
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ortalamasinin ise 15.50, standart sapmasinin ise 5.94 oldugu gorulmektedir. Verilerimizin

taramasinin ardindan elde edilen diger tanimlayici istatistikler Tablo 3’te gdsterilmistir.

Tablo 3

PIAT Verisine Ait Betimsel Istatistikler

Kisi Standart En Kiguk En Yuksek
Sayis| Ortalama Sapma Medyan Olgim Degeri Olgiim Degeri Carpikhk  Basiklik

2063 35.75 16.452 38 0 84 0.010 0.052

Tablo 3 incelendiginde verilerimizin carpiklik ve basiklik degerlerinin sirasiyla
0.010 ile 0.052 oldugu gorulmektedir. En ylksek o6lgim degeri 84 ve en disuk oOl¢gim

degeri 0'dir. Bireylerin her dlgiim grubuna ait betimsel istatistikler ise Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4

Bireylerin Olgiim Gruplarina Ait Betimsel istatistikler

Olgim Olgiim

Yasl Sayisi Ortalama Sd Medyan Min. Max. Ranj Carpiklik Basiklik
6 2063 15.5 595 14 0 52 52 1.25 3.01
8 2063 31.47 9.67 31 3 66 66 0.09 -0.39
10 2063 44.40 9.71 45 0 84 84 -0.38 1.35
12 2063 51.64 10.19 51 4 84 80 -0.13 0.84

Tablo 4 incelendiginde bireylerin 6lgim yasi arttikga gdzlemlenen ortalama
puanlarinda artis gorulmektedir. Bireylerin 6lgiim gruplarina ait puanlarin birbiri ile

korelasyon durumu ise Tablo 5’te gosterilmigtir.

Tablo 5

Bireylerin Olgtim Gruplarina Ait Puanlarin Korelasyonlari

6 8 10 12
6 1.00 0.544 0.493 0.482
8 0.544 1.00 0.651 0.627
10 0.493 0.651 1.00 0.704

12 0.482 0.627 0.704 1.00




88

Tablo 5 incelendiginde art arda iki 6lcim arasinda korelasyon degeri daha
yuksekken, vyillar arasi deger arttikca korelasyon degerinin azalmakta oldugu
gorulmektedir. Tum betimsel istatistik degerleri incelendiginde puanlarin gitgide artis
egiliminde oldugu ve bir trend gdsterdigi yorumu yapilabilir. Verilerin gorsellestiriimesi
adina R programinda random segilen yaklasik % 5’lik érnekleme ait bireysel puanlarinin

grafigi Sekil 16’da gosterilmistir.

Sekil 16

%5 Random Bireylere Ait Bliytime Noktalari
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Sekil 16 incelendiginde bireylerin farkh élgiim yillarindaki 6lgiim degerlerinin trend
gOsterdigi gorulmektedir. Bu noktalarin lineer dogru pargalari ile simgelenen regresyon
dogrulan ile gorsellestirilerek grafiklestirimesi ise Sekil 17°’de gosterilmistir. Sekil 17
incelendiginde yaklasik % 5 random orneklemle secilen bireylerin puanlarinin genellikle
artis gosterme egiliminde oldugunun yani sira rasgele kesigsim ve rasgele egim ile

modellenebilecek veri yapisina sahip oldugu yorumu da yapilabilir.
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Sekil 17

%5 Random Bireylere Ait Bliytiime Grafikleri
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Benzer sekilde yaklasik % 5 random drneklemle secilen bireylerin bluylime cizgileri

Sekil 18’de (a) panelinde, cinsiyete gére buyume cizgileri ise (b) panelinde gosterilmigstir.

Sekil 18

%5 Random Bireylere Ait Blyume Cizgileri
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Sekil 18’de (a) paneli incelendiginde bireylerin bluylime gizgilerinin rasgele kesisim
noktasina ve rasgele egim degerine sahip oldugu, benzer sekilde; (b) paneli
incelendiginde cinsiyet degiskenine goére de ayni rasgele kesisim ve rasgele egim

durumunun gegerli oldugu gorulmektedir.

PIAT veri setinde model veri uyumunun goérilmesi amaciyla bos model, rasgele
kesisim sabit egim modeli ve rasgele egim rasgele kesigsim modelleri ayri ayri

kullaniimistir. Bos model sonrasi elde edilen analiz sonuclari ise Tablo 6’da gdsterilmistir.

Tablo 6

Bos Modele Ait Analiz Sonuglari

Kestirilen Deger Standart Hata t degeri
Sabit Etkiler
Kesisim 17.55 0.189 92.51
Zaman 6.06 0.031 191.84
Rasgele Etkiler Varyans Standart Sapma
Bireyden Kaynakl 45.37 6.736
Hatalardan Kaynakli 41.26 6.424

Tablo 6 incelendiginde model 6zetinin rasgele etkiler bolimua veri setinin varyans
kaynagd! hakkinda bilgi vermektedir. Tablo 6’ya gore bireylerden kaynaklanan varyans
45.37 iken, artiklardan kaynaklanan varyans degeri 41.26 oldugu gorulmektedir. Sinif ici
korelasyon katsayisi (ICC) hesaplandidinda; 1CC=45/(45+41) =0.52 degeri elde
edilmektedir. Yani acgiklanan varyansin % 52’si bireylerdeki degisimlerden (bireyler arasi
farkhhktan) kaynaklanmaktadir. Bir bagka deyisle bireylerin dlcim degerleri olan PIAT
matematik puanlarinin deg@erinin varyansinin  %52’si bireyler arasi farkliliklar ile
aciklanabilir. Bu durumda veri yapisinin bos modelden ziyade daha karmasik bir model ile
aciklanabilecegi varsayimi ile rasgele kesigim sabit egim modeli ile rasgele kesigim
rasgele edim modelleri arka arkaya uygulanmistir. Bu modeller ile elde edilen analiz

sonuglar1 Tablo 7’de toplu olarak gosterilmigstir.
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Tablo 7
Rasgele Kesisim Sabit Egim Modeli lle Rasgele Kesisim Rasgele Egim Modellerine Gére

Analiz Sonuclari

Kestirile  Standar

nDeger tHata tdegeri AIC BIC logLike
Sabit Etkiler
Rasgele Kesisim Sabit Egim
Modeli
Kesisim 17.55 0.189 92.513
Zaman 6.066 0031 191 84 57606.78 57634.86 -28541.84
Rasgele Kesisim Rasgele
Egim Modeli
Kesisim 17.17 0.471 36.448
Zaman 6.066 0.034 175799 57099.3 57148.43 -28542.65

Tablo 6 ve Tablo 7’den elde edilen sonuclarin karsilastirimasi ve en uygun
modelin karar verilmesi amaciyla bu G¢ model arasinda ANOVA testi uygulanmistir.

ANOVA testinin sonugclari ise Tablo 8'de gosterilmistir.

Tablo 8

PIAT Verisine Ait Farkli Modellere Ait Model Veri Uyumu Degerleri

Model AIC BIC LogLike
Bos Model 696943.350 69664.400 -34818.680
Rasgele Kesisim Sabit E§im Modeli 57606.780 57634.860 -28541.840
Rasgele Kesisim Rasgele Egim Modeli 57099.300 57148.430 -28542.650

Tablo 8 incelendiginde 2063 bireyden elde edilen 8252 gdzleme ait farkl
modellerin model veri uyum indeksleri karsilastirildiginda rasgele kesisim ve rasgele egim
modelinin bu veriye en iyi uyum sagladigi soylenebilir. Bu c¢aligmanin simulasyon
kisminda da buradan hareketle bu model kullaniimigtir. Kullanilan PIAT verisinin R
paketlerinden grlimm paketi ile yapilan gok duzeyli kantil regresyon analizine gore model
veri uyumu degerleri ise Tablo 9’da gosterilmistir. Tablo 9 incelendiginde, PIAT verisinin
farkh kantil dizeylerinde en iyi model veri uyumunu 0.25 ve 0.50 kantil duzeylerinde
gosterdigi gortlmustir. Ayrica bu degerlerin Tablo 8'de verilen PIAT verisinin ¢ok dizeyli
regresyon analizi ile elde edilen rasgele kesigsim ve rasgele egim modelindeki model veri

uyumu degerleri ile benzerlik gosterdigi sOylenebilir.
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PIAT Verisinin Cok Diizeyli Kantil Regresyon Analizine Gére Farkli Kantil Diizeylerindeki

Model Veri Uyumu Degerleri

Kantil Dlzeyi AlC BIC Log-like
ql0 59489.16 59538.29 -29737.58
g25 58415.75 58464.88 -29200.88
g50 58471.20 58520.32 -29228.60
q75 59403.43 59452.56 -29694.72
g90 62183.41 62232.54 -31084.71

Cok dulzeyli kantil regresyon analizinde, ortalama yerine bagiml degiskenin

kantilleri tahmin edilir. Boylece analiz, PIAT veri setinde bagdimli degiskenin dagiliminda

farkli noktalarda bagimsiz degiskenler ile bagimh degisken arasindaki iliski hakkinda bilgi

saglayarak iliskinin glicinu gostermektedir. Ayrica rasgele etkiler, grimm paketi ile her bir

kuantil icin ayri ayri tahmin edilmekte ve bu etkiler, dagilimin farkh noktalarinda rasgele

etkilerin bagimsiz degiskenler ile bagimh degisken arasindaki iliskiyi nasil etkiledigi

hakkinda bilgi vermektedir. Bagimsiz degiskenlerin tahmin edilen katsayilari, tahmin

edilen her kantil dliizeyinde bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligkinin

gucund gosterir. PIAT verisinin ¢ok duzeyli kantil regresyon analizine gore elde edilen

parametre kestirim degerleri ise Tablo 10°da verilmistir.

Tablo 10

PIAT Verisinin Cok Diizeyli Kantil Regresyon Analizine Gére Farkli Kantil Diizeylerindeki

Parametre Kestirim Degerleri

Kantil Kesigime Ait Zamana Ait o Cinsiyete Ait

Diizevi Kesisim Zaman Standart Cinsiyet Standart
Uzeyi Standart Hata

Hata Hata

glo 9.213 0.181 5.362 0.031 0.302 0.111
g25 11.670 0.198 5.827 0.035 0.483 0.119
g50 15.903 0.231 6.438 0.045 0.155 0.135
q75 22.361 0.242 6.631 0.051 -0.463 0.136
g90 29.328 0.238 6.531 0.051 -1.261 0.134
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Tablo 10 incelendiginde, PIAT verisinin her bir kantil dizeyinde elde edilen
regresyon denklemlerine ait katsayilar ve standart hata degerleri gortlmektedir.Buna
goére, her kantil dizeyinden elde edilen kesisim parametresi, zaman parametresi ve
cinsiyet parametresi ile ayri ayri modellemeler yapilabilmektedir. Cok duzeyli kantil
regresyon analizi ile tahmin edilen katsayilar, degiskenlerin matematik basari puani
arasindaki iligkinin, tahmin edilen kantil dilimlerinin her birindeki gucunu gostermektedir.
Bu kapsamda her bir kantil diizeyi i¢in elde edilen ¢ok dizeyli regresyon denklemleri i
birey t ise zaman birimini géstermek Gzere;

Yie = (Yoo + Yo (Cinsiyet); + ug) + (v10 + v11(Cinsiyet); + ug )Xy + &;¢
(56)
esitligi Uzerinden ifade edilmek istenildiginde;

0.10 kantil duzeyi igin;

Yie = (9.213 + 0.302(Cinsiyet); + ug.) + (5.362 + 0.302(Cinsiyet); + uq)Xir + €i¢
(57)

0.25 kantil duzeyi igin;

Yi; = (11.670 + 0.483(Cinsiyet); + uy:) + (5.827 + 0.483(Cinsiyet); + ui:)Xir + &t
(58)

0.50 kantil duzeyi igin;

Yi; = (15.903 + 0.155(Cinsiyet); + ugy:) + (6.438 + 0.155(Cinsiyet); + ui:)Xir + &t
(59)

0.75 kantil duzeyi icin;

Yie = (22.361 — 0.463(Cinsiyet); + uge) + (6.631 — 0.463(Cinsiyet); + uy) Xyt + &i¢
(60)

0.90 kantil dizeyi icin;

Yie = (29.328 — 1.261(Cinsiyet); + uge) + (6.531 — 1.261(Cinsiyet); + uy)Xit + €i¢
(61)

Esitlikleriyle ifade edilebilir. Yani her kantil dizeyinden elde edilen bilgi miktarlari ve bu
bilgiye bagl olarak kurulan matematiksel modeler kendi icinde ayri ayri

degerlendirilmelidir.
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Ozetle, bu galisma kapsaminda bireylerin basari puani olarak Peabody Bireysel
Basari Testleri (PIAT) matematik puanlari bagimli degisken, cinsiyet o6zellikleri ise
bagimsiz degisken olarak secilmistir. Segilen PIAT alt veri setinde yer alan toplam 2063
bireyin kiz ve erkek oranlarinin sirasiyla %48.8 ve %51.20 oldugu ortalama puanlarinin
birbirine ¢ok yakin degerlerde oldugu (35.88 ve 35.64) gorulmustir. Veri setinin rasgele
%5’lik drneklemi ile secilen bireylerin dlgiimlerinin goérsellestiriimesi ile bireylerin farkh
Olctim yillarindaki 6lcim degerlerinin trend gosterdigi yani verinin rasgele egim ve rasgele
kesisim modeline uygun sekilde modellenebilecek bir yapiya sahip oldugu ve yapilan
analizlerden elde edilen bulgular ile de farkh modellerin model veri uyum indeksleri
karsilastiriidiginda rasgele kesisim ve rasgele edim modelinin bu veriye en iyi uyum
sagladigi gorulmastir. Tum bu durumlar g6z éninde bulunduruldugunda, similasyon
kosullarimizin ve modelimizin ¢ergevesi PIAT verilerinin analizlerinden elde edilen
degerlerle belirlenmigtir. Son olarak simulasyon denklemimiz ile elde edilecek veri
setlerinin olusturulmasinda belirlenecek orneklem buyuklugu icin PIAT veri setinin hem
tamamina hem de farkli 6érneklem blyUklUik degerlerini iceren alt érneklemleriyle (N=50,
N=500, N=1000) ayri ayri rasgele kesisim ve rasgele edim modeline goére analizler
yapiimistir. Zaman ve cinsiyet degiskeninin dahil edilerek olusturulan modellerin analizleri
sonucu elde edilen parametre katsayilarina ait kestirimler ve standart hata degerleri Tablo
11°de verilmistir. Orneklem bly(kIigl arttikga parametre kestirim degerlerine ait standart
hata miktarinin git gide azalma egiliminde oldugu gorilmus olup érneklem buydklagunun
parametrelerin en az hata ile kestiriminde etkili oldugu duistnulerek verilerimiz farkl

orneklem buyudklikleri icin olusturulmustur.
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Tablo 11

Farkli Orneklem Biiyiikliiklerine Gére Elde Edilen Parametre ve Standart Hata Miktarlari

Orneklem Kesisim Kesisim Zaman Zaman Cinsiyet Cinsiyet

Blylkligu Parametresi Parametresine Parametresi Parametresine Parametresi Parametresine

Ait Standart Ait Standart Ait Standart
Hata Hata Hata
N=50 19.963 3.241 5.884 0.233 -2.727 2.025
N=500 17.049 0.950 6.040 0.070 0.378 0.597
N=1000 17.890 0.659 6.100 0.048 -0.209 0.410
PIAT Verisi 17.172 0.471 6.067 0.035 0.252 0.295

Tablo 11 incelendiginde &rneklem buayUkliga arttikca verinin tamamina ait
parametre Kkestirim de@erlerine yaklasildigi ve bu parametrelere ait standart hata
miktarinin git gide azalma egdiliminde oldugu gorulmektedir. Dolayisiyla 6rneklem
buyukliguinun parametrelerin en az hata ile kestiriminde etkili oldugu yorumu yapilabilir.
Bu kapsamda bu galismada turetilecek farkli 6rneklem buyuklikleri sirasiyla 50, 500 ve

1000 olarak belirlenmisgtir.

Galismanin Verilerinin Uretilmesi ve Simiilasyon Kosullari

Calismada kullanilacak veri setleri R programinda turetilmistir. Cok duzeyli
boylamsal veri setlerinin olugturulmasinda bagimli degigkeni etkileyen cinsiyet kategorik
degiskeni segilmistir. Cinsiyet degiskeni kendi icinde Kadin ve Erkek diye kodlanmis olup
dagihm sayilari PIAT veri analizinden elde edilen yaklagik degerler g6z 6nunde
bulundurularak yari yariya dagihm saglanmgtir. Literatire gore, Monte Carlo yonteminde
‘rasgele degiskenlerin dagilimlarinin 6zellikleri simule edilmig rasgele sayilar kullanilarak
arastirihr” (Gentle, 1985). Bu dogrultuda bu calismada, turetilen veriler egitim bilimleri
alaninda ¢ok duzeyli denklem ile modellenen veri yapilari dikkate alinarak, ayni bireylerin

u¢ gozlemleri Uzerinden ve blyume egrisi modeli gostermeleri icin her bir gézlemin bir
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onceki gozlemden fazla olmasi sarti, zamana bagh degiskenin denkleme eklenmesiyle

olusturulmustur.

Simulasyon denkleminin olusturulmasi icin PIAT analizinden elde edilen katsayilar
¢ok duzeyli regresyon denklemine uygun hale dénustirtlmastir. Yapilan analizler sonucu

elde edilen katsayilar i bireyleri, t ise zamani gostermek Uzere;

Yie = Bot + BreXie T+ &it (38)
esitliginin rasgele edim ve rasgele kesisim modeline gore;

Bot = Yoo + Yo1(Cinsiyet); + uy;

Bit = Y10 T Y11 (Cinsiyet); + uq, (43)

alt esitlikleri baz alinarak birlestiriimis model tGzerinden ilerlendiginde;

Yie = (Yoo t vo1(Cinsiyet); + uge) + (Y10 + v11(Cinsiyet); + us )X + &t

(56)

Yie = (17.17 4+ 0.252(Cinsiyet); + uge) + (6.067 + 0.252(Cinsiyet); + uq1¢)Xit + €it

(62)

Esitligi Uzerinden U¢ gozlemli boylamsal veriler, ¢ok dizeyli regresyon analizi
yontemine gore elde edilmistir. Calismada kullanilacak veri setlerinden ¢ok duzeyli veri
yapisi ise R programinda farkli simulasyon paketlerine ihtiya¢ duyulmadan “data.table” ve
“Matrix” paketleri yardimiyla tdretilmistir. Denkleme ait katsayilar PIAT veri setine ait
degerlerden elde edilmistir. Bu galismada bir ders basarisi Gzerine bireylerin gdézlemlerine
dair veriler igerdigi dustnulerek tasarlandigi igin baslangi¢c degeri 17.17 olarak; cinsiyet
degiskenine ait katsayimiz ise edim ve kesisim parametrelerinde ayni ve 0.252 olarak
atanmistir. Dizey 1 ve Duzey 2’ye ait hatalar (uq:, uqcVve ¢;) farkli dagihm yapilari
kullanilarak denkleme dahil edilmistir (Bu dagilimlar model alt baghginda detayh
aciklanmigtir). Tablo 11’de goéruldugl Uzere orneklem buyUkluginun etkili oldugu

disundlerek calismamizin kosullari olusturulurken farkli érneklem buytkliklerine goére
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(50, 500, 1000) taretilmistir. Bu calismada farkh faktorlere goére simile edilmis veriler icin
cok dizeyli boylamsal veri yapisini temsil eden rasgele kesisim ve rasgele edim modelini
belirten bir denklem Uzerinden ilerlenmistir. Calisma ¢ok dizeyli boylamsal veri yapisinin
denklemine ait Duzey 1 ve Dlzey 2 hata terimlerinin farkli dagilimlar ve 6rneklem
blyUkligu kosullarina goére tasarlanmistir. Bu faktorlere gére olusturulan veri setlerine ait

simullasyon kosullari Tablo 12’de gdsterilmigtir.

Tablo 12

Calismanin Kosullari

Dizey 1 Hata Teriminin
Dagihmlari N(0,3) ; X% (df=3) ;Student’s T3 (df=3)
Dizey 2 Hata Teriminin
Dagilimlar N(0,5) ; X? (df=3) ; Student’s T3 (df=3)
Orneklem Buyikligi (N) 50 ; 500 ; 1000

Yoéntem Cok duzeyli regresyon yontemi ; Cok dlizeyli kantil regresyon yontemi

Tablo 12'de belirlenen simuilasyon faktorleri dogrultusunda olusturulan veri

setlerinin kosullari ise Tablo 13’te verilmigtir.

Tablo 13

Simulasyon Kosullari

Kosul Orneklem Diizey 1 Hatalarinin Diizey 2 Hatalarinin
Sayisi Buyukliugii Dagihmi Dagilimi

Kosul 1 N(0,3) N(0,5)

Kosul 2 N(0,3) X2 (df=3)

Kosul 3 N(0,3) Student’s T3 (df=3)
Kosul 4 X2 (df=3) N(0,5)

Kosul 5 N=50 X? (df=3) X2 (df=3)

Kosul 6 X? (df=3) Student’s T3 (df=3)
Kosul 7 Student’s T3 (df=3) N(0,5)

Kosul 8 Student’s T3 (df=3) X2 (df=3)

Kosul 9

Student’s T3 (df=3)

Student’s T3 (df=3)
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Kosul 10 N(0,3) N(0,5)

Kosul 11 N(0,3) X? (df=3)

Kosul 12 N(0,3) Student’s T3 (df=3)
Kosul 13 X? (df=3) N(0,5)

Kosul 14 N=500 X? (df=3) X2 (df=3)

Kosul 15 X2 (df=3) Student’s T3 (df=3)
Kosul 16 Student’s T3 (df=3) N(0,5)

Kosul 17 Student’s T3 (df=3) X? (df=3)

Kosul 18 Student’s T3 (df=3) Student’s T3 (df=3)
Kosul 19 N(0,3) N(0,5)

Kosul 20 N(0,3) X? (df=3)

Kosul 21 N(0,3) Student’s T3 (df=3)
Kosul 22 X? (df=3) N(0,5)

Kosul 23 N=1000 X? (df=3) X? (df=3)

Kosul 24 X? (df=3) Student’s T3 (df=3)
Kosul 25 Student’s T3 (df=3) N(0,5)

Kosul 26 Student’s T3 (df=3) X2 (df=3)

Kosul 27 Student’s T3 (df=3) Student’s T3 (df=3)
Model

Bu calisma bireylerin zamanla puanlarinda artis olacagi yani bir blyime

gosterdikleri dusunudlen bir testin similasyonu seklinde kurgulanmistir. Bu calismada,
belirtilen ¢ergceve gbz 6nlinde bulundurulmus ve ¢ok dizeyli denkleme ait parametreler
belirlenmis ve bu parametrelere bagl olarak veriler taretilmigti. Cok duzeyli kantil
regresyon modeli analizinde katsayilarin belirtimesine izin verir. Rasgele kesismeler
tekdlze (degistirilebilir) bir korelasyon yapisini ifade ederken, rasgele egimler korelasyon
yapisinin yasa bagli olmasina izin verir ve bu, tekrarlanan olgim verileri icin daha
gercekgci bir yapi sunabilir. Her ne kadar teorik olarak mimkin olsa da, ¢ok dizeyli kantil
regresyon yontemi analizinde rasgele etkiler modellerinde rasgele egimlere izin vermek
karmasiktir ve model uyumunda yakinsama sorunlarina yol acabilir (Tzavidis ve digerleri,
2016). Bu calismada, rasgele egim ve rasgele kesisim modelinin paket programlarinda
yakinsama sorunu ile karsilasilmamasi icin optimizasyon kodlari kullaniimig olup
simllasyonda olarak ise rasgele kesisim ve rasgele egim modeline gére modelleme ve

analizler gergeklestirilmistir.
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Parametrelerin Belirlenmesi

Parametrelerin seciminde literatlirde kantil regresyon ve c¢ok dizeyli kantil
regresyon ile yapilan similasyon calismalari incelendiginde belirlenen dagihimlar ve
katsayllar g6z o©nunde bulundurulmustur. Geraci ve Bottai (2007) tarafindan
gerceklestirilen simllasyon calismasinda dagilimlar sirasiyla, N(0,1), Student-t(3) ve X2
(df=3) dagilimi olarak ele alinmigtir. Liu ve Bottai (2009) tarafindan gerceklestirilen
simulasyon calismasinda ise hata terimlerinin dagilimlari sirasiyla; normal, Student-t(3) ve
X? (df=3) dagilimi olarak tasarlanmigtir. Galvao (2011) tarafindan gergeklestirilen ekonomi
alanindaki tek duzeyli kantil regresyon Uzerine yapilan simulasyon calismasinda hata
dagilimi, normal dagilim ve Student-t(3) dagilimlari kullanilarak incelenmistir. Tzavidis vd.
(2016) yaptiklari calismada dizey 1 hata terimlerinin dagihmini N(0,5) ve dizey 2 hata
terimlerinin dagihmini ise N(0,3) olarak belirleyen bir calisma gergeklestirmiglerdir. Benzer
sekilde ayni g¢alismanin bir diger simulasyon kosulu ise Dizey 1 ve Dlzey 2 hata
terimlerinin dagihmlarinin Student t-3 dagilimina sahip olmasi seklinde planlanmigtir.
Yapilan similasyon c¢alismalari incelendiginde 6zellikle saglik alaninda yapilan
c¢alismalarda (Geraci & Bottai, 2007; Liu & Bottai, 2009; Tzavidis ve digerleri, 2016)
konum kaydirma modeli ile simule edilen veri yapilarinin incelendigi goralmuagtur.
Literatirde yapilan g¢alismalar da g6z éninde bulunduruldugunda egitim alanindaki veri
yapilarinin modellenmesine uygun sekilde kullanilabilecek rasgele edim ve rasgele
kesisim modeli kullanilarak simuilasyon verileri Uretilmistir. Calismamiz kapsaminda,
Dizey 1 hata dagihmlari igin N(0,5) / Student’'s T3 (df=3) / X? (df=3) ve Diizey 2 hata

terimlerinin dagihimlari iginse N(0,3) / Student’s T3 (df=3) / X2 (df=3) olarak belirlenmistir.

Normal Dagilim

Duzey 1 ve Duzey 2 hata terimlerinin dagihmi normal dagilimin ortalama ve
standart sapma degerleri Gzerinden N(ortalama, standart sapma) olarak ifade edilmistir.

Dlzey 1 hata terimlerinin dagilimi igin N(0,5) ve Duzey 2 hata terimlerinin dagihmi igin ise
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N(0,3) parametreleri belirlenmigtir. Dlzey 1 hata terimlerinin dagilimlarin olusturulmasina
yonelik analiz kodlari asagidaki gibidir:
Nd_3 <- rnorm(n, mean = 0, sd = sqrt(9))

Simulasyon kosullarinda kullanilan Dlzey 1 hata dagilimlarina ait grafikler ve

carpikhk degerleri, 6rneklem buylkligline gore Sekil 19'da gosterilmistir.

Sekil 19

Diizey 1 Hata Dagilimlarina Ait Grafikler

N=50 N=500 N=1000
carpiklik degeri= 0.16 carpiklik degeri= 0.08 carpiklik degeri= 0.06

Dizey 2 hata terimlerinin dagiimlarin olusturulmasina ydénelik analiz kodlari

asagidaki gibidir:
Nd_5 <- rnorm(n, mean = 0, sd = sqrt(25))

Simulasyon kosullarinda kullanilan Dizey 2 hata dagilimlarina ait grafikler ve
carpikhk degerleri, N=50, N=500 ve N=1000 érneklem blyukligline gbére Sekil 20’de
gosterilmistir.

Sekil 20

Diizey 2 Hata Dagilimlarina Ait Grafikler

N=50 N=500 N=1000
carpiklik degeri= 0.16 carpiklik degeri= 0.08 carpiklik degeri= 0.06
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X? (Ki kare) Dagilhimi

Asiri dagihmli garpik verilerin temsil edilmesinde kullanilan Kikare Dagilimi
statistikte yaygin olarak kullanilan surekli bir olasilik dagilimidir. Dizey 1 ve Duzey 2 hata
terimlerinin normal dagilimdan farkli bir yapi géstermesi amaciyla serbestlik derecesi

(df=3) olarak olarak kullanilarak olusturulan bu dagilima ait analiz kodu asagidaki gibidir:
kikare <- rchisq(n, df = 3, ncp = 2)

Sekil 21

X? (Ki kare) Hata Dagilimlarina Ait Grafikler

N=50 N=500 N=1000
carpiklik degeri= 1.62 carpiklik degeri=1.003 carpiklik degeri=1.36
Simulasyon kosullarinda kullanilan hata dagilimlarina ait grafikler ve carpikhk

degerleri, 6rneklem buyudkligine gore Sekil 21°de gdsterilmistir.
Student T Dagilimi

Kosullu dagilimlarin garpikliginin modellenmesinde (dagihmin sekli, dlcedi ve yeri
belirlenerek) kullanilan bu dagiim Dizey 1 ve Dizey 2 hata terimlerinin normal
dagilimdan farkh bir yapi gostermesi amaciyla serbestlik derecesi (df=3) olarak

kullanilarak olusturulan bu dagilima ait analiz kodu asagidaki gibidir:
St3 <-rt(n, df = 3, ncp = 2)

Simulasyon kosullarinda kullanilan hata dagilimlarina ait grafikler ve carpikhk

degerleri, 6rneklem buyukligune gore Sekil 22’de gosterilmistir.
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Sekil 22

Student T Hata Dagilimlarina Ait Grafikler

0 5 10 1s 2 0 5 1o = 0 s 10 15
Value Value Value

N=50 N=500 N=1000
carpiklik degeri= 3.98 carpikhk degeri= 2.37 carpiklik degeri= 2.29

Verilerin Analizi

Monte Carlo calismalarinda yordanan parametrelerin kesinliginin genellikle
yineleme sayisiyla artmasi beklenir. Bunun nedeni, ¢alistirilan tekrar (replikasyon) sayisi
arttik¢a 6érneklem boyutunun artmasi ve bunun da daha dogru tahminleri saglamasidir. Bir
Monte Carlo calismasinda arastirmacilar, belirli bir istatistiksel modelin veya hipotezin
davranigini simlle eden veri kimeleri olugturmak igin rasgele drneklemeyi kullanirlar ve
ilgili parametreler daha sonra simule edilmis her bir veri setinden yordananarak sonuglar
bilinen degerlerle karsilastirihr. Yalnizca birka¢g yineleme kullanilirsa, yordanan
parametreler, kesin olmayan sonuglara yol acgabilen énemli érnekleme hatasina maruz
kalabilir. Ancak yineleme sayisi arttikga, tUm simulasyonlardaki tahminlerin ortalamasi,
parametrelerin gercek degerine yaklasmalidir ve bu da daha kesin tahminler saglar
(Robert & Caselle, 2004; Spanier ve digerleri, 2010; Feinberg & Rubright, 2016). Diger
kantil regresyon simulasyon ¢alismalarinda kullanildigi gibi (Geraci & Bottai, 2007; Liu &
Bottai, 2009; Tzavidis ve digerleri, 2016), bu ¢alismada da replikasyon sayisinin 100
olarak belirlenmesinin yeterli olacagi disinilmektedir. Analiz edilen tim kosullar i¢in 100
replikasyon sonucu elde edilmis similasyon veri setindeki gergcek gbézlenen deger ile
analiz sonucunda kestirilen degerler karsilastirilarak yanlilik (BIAS) ve normallestiriimis
hata kareleri ortalamasinin karekoku (Normalized Root Mean Square Error - NRMSE)

degerleri hesaplatilmistir.
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N_(p.—y:
k — Zn=1(]§1 Yl) (63)

Yanlili

N V._vy.
NRMSE = < M) (64)

N

~il =

olarak gosterilir. Burada;

Y;: Bagimli degiskene ait kestirilen deger

Y;: Bagiml degiskene ait gézlenen (gercek) deger
Y: Bagimli degiskenin ortalama degeri

N: Orneklem buyukligi olarak gésterilmektedir.

Son olarak Uclincu arastirma problemimiz kapsaminda, calismada kullanilan
denklem yardimiyla turetilen 100 replikasyonlu veri setlerinin, ¢cok duzeyli boylamsal
regresyon analizi ve ¢ok dizeyli kantil regresyon analizinin farkh kantil dizeylerinden elde
edilen ortalama kesisim ve egim katsayilarinin kargilastirlmasi amaciyla Wald testi
uygulanmistir. Wald degeri, iki katsayl arasindaki farkin énemini degerlendirmek igin
kullanilan istatistiksel bir test istatistigidir. Kantil regresyon baglaminda Wald degeri, farkl
kantil seviyelerinde elde edilen katsayilarin birbirinden énemli él¢tide farkli olup olmadigini
belirlemesinde kullaniimistir. Her bir analiz yontemi ile elde edilen katsayilar hem medyan
(Q(50)) arasinda hem de her kantil diizeyinin (1- Q(p)) diizeyinden elde edilen katsayilar
karsilastirimistir. Bu karsilastirmalarda kullanilan, ayni ortak degiskene karsilik gelen
ancak farkh kantil dizeyleri boyunca H, hipotez testinin gergeklestirebilmesi icin (65)

numaral denklemle ifade edilen Wald istatistigine ait esitlik;

2®)_5(@)2
Wald istatistigi = % (65)
730 _p@
J ]

olarak gosterilir. Bu esitlikte p ve q farkli kantil dizeyleri olmak Uzere;

B}p) : p. kantil diizeyinde kestirilen regresyon katsayisi
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3].(‘” : . kantil diizeyinde kestirilen regresyon katsayisi

6% ﬁj(p) ve ﬁj(‘” farkinin tahmini varyansidir (Hao & Naiman, 2007).

Sifir hipotezi altinda, Wald istatistigi bir serbestlik dereceli yaklasik bir X2
dagilimina sahiptir (Hao & Naiman, 2007). Bu ¢alisma kapsaminda Wald istatistigi ile elde
edilen deger, p < 0.05 anlamliik diizeyinde X? tablo degeri ile karsilastiriimistir.
Hesaplanan degerin tablodaki degerden buyik olmasi halinde yokluk hipotezi

reddedilerek ilgili parametrelerin anlamli oldugu yorumu yapilmistir.



105

Boliim 4

Bulgular, Yorumlar ve Tartigsma

Bu bdélimde similasyon calismasi ile elde edilen veri setlerinin analiz sonuglarina
deginilerek, arastirmanin alt problemlerine iligkin bulgular ve yorumlar sunulmaktadir.
Arastirmanin amaci kapsaminda simule edilen veri setleri, “nlme” ve “qrimm” paketlerinde
analiz edilerek bulgular U¢ alt problemde sunulmustur. Gergeklestirilen analizlerle elde
edilen model veri uyumu degerleri, yanhlik, mutlak hata degerleri ve kesisim ile egim
katsayilarinin farklilagsmasina iligkin bulgular alt problemlerdeki tablo ve grafiklerle

sunulmustur.
Birinci Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorum

Simule edilmis boylamsal veri setlerinde hata dizeylerinin farkli dagihmlarina gére
(Normal- Kikare- Student t(3)), her bir érneklem blyukligi icin (50; 500; 1000), cok
dizeyli klasik regresyon analizinde ve kantil regresyonun farkl kantil diizeylerinde (0.10;
0.25; 0.50; 0.75; 0.90) model veri uyumu degerleri (AIC-BIC-logLike) nasil

degismektedir?

Birinci alt probleme iligkin yapilan analizler sonucunda, Diizey 1 ve Dizey 2 hata
dagihmlarin farkliiklarina gére; farkh orneklem (50; 500; 1000) ve farkh kantil
dizeylerinde (0.10; 0.25; 0.50; 0.75; 0.90) elde edilen AIC dederleri Tablo 14’te verilmistir.
Tablo 14 incelendiginde, Dizey 1 ve Duzey 2 hata dagilimlarin farkhliklarina goére farkli
orneklem buyukluklerindeki ¢ok duzeyli regresyon ve ¢ok duzeyli kantil regresyon analiz
sonuglarindan elde edilen AIC degerleri gérilmektedir. Tablo 14’ e gére N=50 icin AIC
degerinin 799.637 ile 1036.083 arasinda; N=500 i¢in 7876.182 ile 10573.429 ve N=1000
igin 13747.067 ile 20667.104 arasinda degismektedir. Orneklem buyukligl arttikga AIC
degerlerinin arttig1, her iki hata duzeyinde de normal dagihm oldugu durumda ¢ok duzeyli
regresyon analizi ydntemi ile kantil regresyondan elde edilen medyana ait AIC degerlerinin

birbirine yakin oldugu goérulmustir. AIC degerinin ¢ok dizeyli regresyon analizi igin en
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dusuk oldugu dagihm ise her iki hata dizeyinin de ¢ok c¢arpik oldugu durumda ([T,T])

g6zlenmistir.

Tablo 14

Diizey 1 ve Diizey 2 Hata Dagilimlarin Farkliliklarina Gére Farkli Orneklem

Biiyiikliiklerindeki AIC Degerleri

AIC Degerleri
Cok
Dazey1 duzeyli
ve Dizey Orneklem regresyon q50 glo g25 q75 g90
2 Hatalar analizi
yontemi
_ 50 963.567 992.978 1035.125 1006.695 1006.854 1036.084
;— 500 9624.872  9870.668 10318.37 10011.22 10016.26 10322.74
- 1000 19267.67 19768.08 20654.91 20053.45 20059.8 20667.1
- 50 903.501 924.922 938.631 919.177 957.836 1002.908
; 500 8994.157 9157.478 9294.311 9103.906 9519.293 9986.085
- 1000 18025.71 18359 18626.48 18230.14 19064.1 20008.22
_ 50 963.567 992.978 1035.125 1006.695 1006.854 1036.084
; 500 8374.338 8260.524 8590.484 8259.208 8652.12 9245.439
- 1000 15042.04 15263.34 16337.98 15486.1 15842.89 16862.81
— 50 891.378 905.564 897.383 891.569 948.078 997.001
; 500 9753.133 10041.25 10414.32 10142.57 10236.5 10573.43
- 1000 19479.96 20050.06 20799.56 20248.99 20450.86 21125.57
= 50 822.016 853.413 877.136 856.275 887.375 943.688
5 500 9143.156  9397.316 9425.007 9304.636 9762.602 10259.88
= 1000 18301.76 18817.46 18871.16 18619.73 19547.97 20534
. 50 976.083 1010.002 1043.278 1018.511 1029.883 1063.712
E‘ 500 8474.829 8533.461 8746.4 8521.93 8917.726 9571.99
1000 15366.15 15953.6 16857.22 16185.22 16554.44 17833.89
_ 50 951.935 975.863 1014.811 988.059 994.269 1023.92
E— 500 9578.921 9746.683 10153.99 9864.803 9944.343 10292.05
1000 18852.63 19215.62 20062.67 19487.07 19545.47 20159.41
. 50 891.378 905.564 897.383 891.569 948.078 997.001
E‘— 500 8964.484 9012.563 8937.415 8855.594 9461.467 9991.161
1000 17482.44 17567.59 17417.72 17260.84 18449.6 19456.17
_ 50 799.637 799.614 806.119 789.51 845.153 899.772
,':— 500 8210.368  7986.14 8057.955 7876.183 8458.045 9038.349
- 1000 13951.57 13762.64 14291.56 13747.07 14457.46 15329.85

Ayrica dagilimin normal oldugu durumlarda ([N,N]) kantil dizeylerinden elde edilen

AIC degerleri birbirine ¢cok yakin hesaplanmistir. Dizey 2 dagiliminin gok garpik oldugu
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durumda ([N,T]) kigcik orneklemde AIC degerleri dagilimin normal oldugu durumdaki

(IN,N]) AIC degerleri ile ayni hesaplanmistir.

Bu calismada kullanilan veri yapilarindan elde edilen BIC degerleri Tablo 15’ te

verilmistir.

Tablo 15

Diizey 1 ve Diizey 2 Hata Dagilimlarin Farkliliklarina Gére Farkli Orneklem

Biiyiikliiklerindeki BIC Dedgerleri

BIC Degerleri
ve Dizey Orneklem analizi 50 qlo g25 q75 g90
2 Hatalar yéntemi

_ 50 984.5 1014.053 1056.199  1027.77 1027.929  1057.158
;— 500 9662.05 9907.861 10355.57 10048.41 10053.45 10359.93
1000 19309.7 19810.12 20696.96 20095.49 20101.85 20709.15
_ 50 924.434 945.997 959.705 940.251 978.911 1023.982
:;‘- 500 9031.336 9194.67 9331.503 9141.098 9556.486  10023.28
1000 18067.75 18401.04 18668.53 18272.18 19106.14 20050.26
_ 50 984.5 1014.053 1056.199  1027.77 1027.929  1057.158
;— 500 8411.516 8297.717 8627.677 8296.401 8689.313 9282.632
- 1000 15084.08 15305.38  16380.02 15528.14 15884.93 16904.86
_ 50 912.311 926.639 918.457 912.644 969.152 1018.076
zz 500 9790.311 10078.44 10451.51 10179.76 10273.69 10610.62
1000 19522 20092.11 20841.61 20291.03  20492.9 21167.61

= 50 842.949 874.487 898.211 877.349 908.449 964.763
j— 500 9180.334 9434.509  9462.2 9341.828 9799.795  10297.08
= 1000 18343.8 18859.51 18913.21 18661.77 19590.01 20576.05
_ 50 997.016 1031.076 1064.353 1039.585 1050.958 1084.787
Lx:' 500 8512.008 8570.654 8783.592 8559.123 8954.919  9609.182
1000 15408.19 15995.64 16899.27  16227.27 16596.48 17875.93
_ 50 972.868 996.938 1035.886  1009.134 1015.343  1044.994
E— 500 9616.099 9783.875 10191.18 9901.995 9981.535 10329.24
1000 18894.66 19257.66  20104.72  19529.12 19587.52  20201.45
_ 50 912.311 926.639 918.457 912.644 969.152 1018.076
E‘. 500 9001.663 9049.756  8974.608 8892.786  9498.659  10028.35
1000 17524.48 17609.63  17459.77 17302.89  18491.64 19498.21

50 820.57 820.689 827.194 810.585 866.228 920.846
E 500 8247.546 8023.332 8095.148 7913.375 8495.237 9075.541

1000

13993.6 13804.68 14333.61 13789.11  14499.5 15371.89
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Tablo 15’te verilen BIC degerleri incelendiginde, N=50 igin 820.570 ile 1084.786
arasinda; N=500 icin 7913.375 ile 10610.622 ve N=1000 icin 15084.077 ile 21167.612
arasinda degistigi gortlmektedir. BIC degerleri karsilastiriidiginda, AlC degerleri le benzer
sekilde ¢cok dlzeyli regresyon analizi icin tum orneklem buyukliklerinde, her iki dizey
hatalarin ¢ok ¢arpik olmasi durumunda ([T, T]) en kic¢ik degerler elde edilmistir. Ayrica bu
dagilimda tim cok duizeyli regresyondan elde edilen BIC degerleri ile tium kantil
dizeylerinden elde edilen BIC degerlerinin birbirlerine ¢ok yakin hesaplandigi
gorulmektedir. Ozellikle N=1000 6rneklem biyikliginde, her iki diizey hata dagiiminin
normal olmasi durumundaki ([N,N]) kantillerden elde edilen BIC degerleri arasindaki
farkhilagsma ile her iki diizeyin ¢ok ¢arpik olmasi durumunda ([T,T]) kantillerden elde edilen
BIC degerleri arasindaki fark géz o6ninde bulunduruldugunda, ¢ok carpik dagilimlarin
daha iyi model veri uyumu goésterdigi ve ayrica tim kantil dizeylerinde bu uyumu
surdlrdigla soéylenebilir. Dagilimin garpikliklari normalden ¢ok carpida dogru arttikca
(sirasiyla [N,N]; [kk,kk] ve [T,T] incelendiginde), tum &rneklem buyuklliklerinde ve tim
kantil dizeylerinde, BIC degerleri azalma egilimi gdstermistir. Dolayisiyla her iki hata

duzeyi dagiliminda da carpiklik arttikga model veri uyumunun iyilestigi gérualmastar.

Bu c¢alismada kullanilan veri yapilarindan elde edilen log-Like degerleri Tablo 16’
da verilmigtir. Tablo 16'da yer alan loglike degerleri incelendiginde, N=50 Orneklem
buyuklugu icin -524.856 ile -392.818 arasinda; N=500 i¢in - 5279.714 ile - 3931.091 ve

N=1000 igin ise -10555.783 ile -6866.533 arasinda degistigi goérilmektedir.

Maksimum olabilirlik siUrecinin bir parcasi olarak hesaplanan logLike degerleri
incelendiginde, AIC ve BIC degerlerinin yorumlari ile benzer yorumlar elde
edilebilmektedir. En iyi model veri uyumu tim orneklemlerde her iki duzey hata
dagilimlarinin da ¢ok c¢arpik oldugu [T,T] dagiliminda gézlenmistir. Dagihmin carpikhgi
arttikca loglike degerlerinin arttigi dolayisiyla daha iyi model veri uyumu sagladigi yorumu

yapilabilir.



Tablo 16

Diizey 1 ve Diizey 2 Hata Dadilimlarin Farkliliklarina Gére Farkli Orneklem

Biytikliiklerindeki logLike Degerleri

Log-Like Degerleri

109

uzey 1 Con
ve Dizey Orneklem o q50 ql0 g25 q75 g90
2 Hatalar apaI|2| .
yontemi
_ 50 -474.784 -489.489  -510.562  -496.348 -496.427 -511.042
;— 500 -4805.44 -4928.33  -5152.19  -4998.61 -5001.13 -5154.37
1000 -9626.83 -9877.04  -10320.5 -10019.7 -10022.9 -10326.6
— 50 -444.75 -455.461 -462.315 -452.588 -471.918 -494.454
:;‘— 500 -4490.08 -4571.74 -4640.16 -4544.95 -4752.65 -4986.04
1000 -9005.86 -9172.5 -9306.24  -9108.07 -9525.05 -9997.11
. 50 -474.784 -489.489  -510.562  -496.348 -496.427 -511.042
;— 500 -4180.17 -4123.26  -4288.24  -4122.6 -4319.06  -4615.72
- 1000 -7514.02 -7624.67 -8161.99 -7736.05 -7914.44 -8424.41
_ 50 -438.689 -445,782  -441.691  -438.785 -467.039 -491.501
_iz 500 -4869.57 -5013.63  -5200.16 -5064.29 -5111.25 -5279.72
1000 -9732.98 -10018 -10392.8 -10117.5 -10218.4 -10555.8
- 50 -404.008 -419.706  -431.568 -421.137 -436.687 -464.844
~; 500 -4564.58 -4691.66  -4705.5 -4645.32  -4874.3 -5122.94
= 1000 -9143.88 -9401.73  -9428.58 -9302.86 -9766.98 -10260
_ 50 -481.041 -498.001 -514.639 -502.256  -507.942  -524.856
';z 500 -4230.42 -4259.73  -4366.2 -4253.97  -4451.86  -4779
1000 -7676.08 -7969.8 -8421.61 -8085.61 -8270.22  -8909.94
. 50 -468.968 -480.932  -500.406  -487.03 -490.134  -504.96
E— 500 -4782.46 -4866.34  -5069.99  -4925.4 -4965.17  -5139.03
1000 -9419.31 -9600.81  -10024.3 -9736.54 -9765.74 -10072.7
_ 50 -438.689 -445.782  -441.691 -438.785 -467.039 -491.501
E‘. 500 -4475.24 -4499.28 -4461.71 -4420.8 -4723.73 -4988.58
1000 -8734.22 -8776.79  -8701.86 -8623.42 -9217.8 -9721.08
_ 50 -392.819 -392.807 -396.06 -387.755  -415.577 -442.886
,':— 500 -4098.18 -3986.07 -4021.98 -3931.09 -4222.02 -4512.17
- 1000 -6968.78 -6874.32  -7138.78 -6866.53 -7221.73  -7657.92

Dizey 1 dagiliminin az cgarpik oldugu durumda (X?dagiimi) dizey 2 hata

dagihmlarinin normal oldugu durumdan az carpik oldugu duruma gegerken, yani

carpikhiginin  arttigi

durumda

loglike degerinin azaldigi

gOralmustar.

Ancak ayni

dagilimdan duzey 2 hatalarin ¢ok carpiklastigi duruma gecgerken loglike degerinin artis
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gOsterdigi gorulmuastur. Dolayisiyla, Duzey 2 hatalarin normal ve g¢ok garpik oldugu
dagilimlar (sirasiyla [kk, N] ve [kk,T]), Dizey 1 hata dagilimlarinin az c¢arpik oldugu
durumlara gore ([kk,kk]) daha iyi model veri uyumu géstermektdir yorumu yapilabilir. AIC,
BIC degerleriyle benzer sekilde tim dagilimlar ve tim érneklem blyukliklerinde q90 kantil
dizeyi digerlerine goére daha zayif model veri uyumu goéstermistir. Tablo 14, Tablo 15 ve

Tablo 16, ilerleyen kisimlarda gorsellestirilen sekillerle birlikte degerlendirilmistir.

Arastirma problemimiz kapsaminda ayrica farkli érneklem buyukliklerine gore
model veri uyumu deg@erlerine iliskin analiz sonuglari ayri ayri incelenmistir. Buna gore
N=50 6rneklem buyukluginde Dizey 1 ve Dizey 2 hatalarinin farkli dagilimlarina gore
Uretilen verilerin analizlerine ait model veri uyumu bulgularina ait grafikler Sekil 23'te

verilmistir.

Sekil 23

N=50 Orneklem Biiyiikliigii igin Model Veri Uyumu Degerleri

N=50 N=50 N=50 =&~ [N,N]

AlC BIC loglike £ ~ [N.kK]
1100.000 1100.000 -350.000
1050.000 1050.000 370000 nlme q50 g10 q25 g75 q90 €~ [N,T]
-390.000
-410.000
-430.000
-450.000
-470.000
-450.000
-510.000 —t e [T,N]

1000.000 1000.000

£~ [kk,N]

950.000 950.000

900.000 900.000 [kk, kK]

\t
Y

850.000 850.000

€ ~ [kk,T]

N

B00.000 800.000

750.000 750.000
nime g50 gi0 g25 q75 g90 nime q50 qi10 gq25 q75 q90 -530.000 -
-550.000 'T’ kk]

€~ [T,T]
*IN,N] ve [N,T] ile [T,kk] ve [kk,N] hata dagilimlarina ait AIC, BIC ve loglike degerleri esit hesaplandigi icin Sekil 20°de 7
grafik degeri gériilmektedir.

**Asagidaki sekillerle ilgili agiklamalarda harflerin parantez igindeki sirasi1 Diizey 1 ve Diizey 2 hata terimlerinin dagilimlarini
g6stermek lizere, N, T ve kk harflerine gére:

[N,N]: Normal Dagilimi
[N, T]: Diizey 2 hata terimleri dagiliminin ¢ok ¢arpik oldugu durumlar
[kk,N]: Diizey 1 hata terimlerinin az ¢arpik, Diizey 2 hata terimlerinin normal dagilim oldugu durumlar

[T, T]: Diizey 1 ve 2 hata terimleri dagiiminin gok ¢arpik oldugu durumlar seklinde ifade edilmistir.

Tablo 14, Tablo 15 ile Tablo 16 ve Sekil 23 birlikte incelendiginde, N=50 6rneklem
buyukliginde tim kantil dizeylerinde (q10, 925, 950, q75, q90) en iyi model veri

uyumunu Duzey 1 ve 2 hata terimleri dagihminin ¢ok carpik oldugu [T, T] hata dagilimi ile
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g25 kantil duzeyinde gosterdigi, model veri uyumu digerlerine kiyasla en az oldugu
modelin ise Dizey 1 hata terimlerinin az carpik, Dizey 2 hata terimlerinin ¢cok carpik
oldugu [kk,T] ile q90 kantil dizeyinde gosterdigi gérilmektedir. Buna goére, carpikligi en
fazla olan dagilimin en iyi model veri uyumu gdsterdigi yorumu yapilabilir. Ayrica Dizey 1
hatalarin normal dagilim goésterdigi (N(0,3) dagilimi) kosullar kendi icinde degerlendirilirse,
en iyi model veri uyumunun Dlzey 2 hata terimlerinin az ¢arpik oldugu durumda ([N,kk]
dagilimi) ve 25 kantil diizeyinde oldugu goérilmustir. Dizey 2 hata terimlerinin normal ve
¢ok carpik oldugu durumlarda (sirasiyla [N,N] ve [N,T] dagiimlari) hata dagilimlarina
sahip veri setlerinin model veri uyum degerlerinin ayni ve az g¢arpik olan duruma goére
(IN,kK] dagilimi) daha zayif oldugu gorilmektedir. Diizey 1 hatalarin az ¢arpik oldugu (X?
dagihmi) kosullar kendi icinde degerlendirilirse, en iyi model veri uyumunun Dizey 2
hatalarin az carpik oldugu ([kk,kk] dagilimi) durumda ve g50 kantil diizeyinde, en zayif
model veri uyumunun Duzey 2 hata dagiliminin ¢ok carpik oldugu ([kk,T] dagilimi)
durumda ve q90 kantil dizeyinde gosterdigi gorulmektedir. Dizey 1 hatalarin ¢ok garpik
oldugu (Student’s t(3) dagilimi) kosullar kendi igcinde degerlendirilirse, en iyi model veri
uyumunun Dizey 2 hatalarin ¢ok ¢arpik oldugu ([T,T] dagihmi) durumda g25 kantil
dizeyinde, en zayif model veri uyumunun Dizey 2 hatalarin normal oldugu ([T,N]
dagilimi) durumda 90 kantil diizeyinde gdsterdigi gorilmektedir. Son olarak Dizey 2
hatalarin normal (N(0,5) dagilimi) oldugu kosullar kendi icinde degerlendirilirse, en iyi
model veri uyumunun Dlzey 1 hatalarin az garpik ([kk,N] dagilimi) oldugu durumda ve
g25 kantil dizeyinde, en zayif model veri uyumunun ise Dizey 1 hatalarin normal ([N,N]
dagilimi) oldugu durumda ve 90 kantil dizeyinde godsterdigi goriulmektedir. Duzey 2
hatalarin az carpik (X? dagilimi) oldugu kosullar kendi igcinde degerlendirilirse, en iyi
model veri uyumunun Dlzey 1 hatalarin az carpik ([kk,kk] dagilimi) oldugu durumda ve
50 kantil dizeyinde, en zayif model veri uyumunun Dizey 1 hatalarin normal oldugu
(IN,kk] dagihmi) durumda ve 90 kantil duzeyinde goésterdigi gorulmugstir. Dizey 2
hatalarin gok ¢arpik oldugu (Student’s t(3) dagihmi) kosullar kendi iginde degerlendirilirse,

en iyi model veri uyumunun Dizey 1 hatalarin ¢ok ¢arpik oldugu ([T,T] dagilimi) durumda
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ve g25 kantil duzeyinde, en zayif model veri uyumunun Duzey 1 hatalarin normal ([N,T]

dagilimi) oldugu durumda ve q90 kantil diizeyinde gdsterdigi gérilmektedir.

N=500 6rneklem buyukligu icin farkh kosullara goére Uretilen verilerin analizlerine

ait model veri uyumu bulgularinin grafikleri Sekil 24’te verilmigtir.

Sekil 24

N=500 Orneklem Biiyiikliigii igin Model Veri Uyumu Dederleri

N=500 N=500 N=500
AIC BIC loglike
11000 11000 -3500
z700 Nime g50 q10 q25 q75 q90

~ [N,N]
~e [M, kK]
~ [N,T]
~ [kk,N]

10500 10500
-3900

-4100
-4300
-4500
-4700
-4900
-5100

10000 10000

9500 9500 ~ [k, kk]

2000 9000 ~ [kk,T]

8500 8500 ~ [T,M]

~ [TKK]

!
\
Y

8000 8000

l m.oom moom mooom mom

7500 7500 -5300
nime q50 q10 q25 q75 q90 nime g50 q10 q25 q75 q90 -5500

Tablo 14, Tablo 15 ile Tablo 16 ve Sekil 24 birlikte incelendiginde N=500 6rneklem
bayukliginde tim kantil diizeylerinde (910, g25, 50, q75, q90) en iyi model veri uyumu
Duzey 1 ve Dlzey 2 hata dagilimlarinin ¢gok garpik ([T,T] dagihmi) ve g25 kantil dizeyinde
oldugu, model veri uyumunun digerlerine kiyasla en az oldugu model ise 90 kantil
duzeyinde DlUzey 1 hata dagilminin az garpik, Dizey 2 hata dagiliminin normal dagilm

gosterdigi ([kk,N] dagilimi) durumda elde edilmigtir.

N=500 drneklem buylukliginde Dizey 1 hatalarn kendi icinde dederlendirilirse;
Dlzey 1 hatalarinin normal (N(0,3) dagilimi) oldugu durumda, en iyi model veri uyumunun
Dizey 2 hatalarin ¢ok carpik oldugu ([N,T] dagihimi) durumda ve g50 kantil diizeyinde
gosterdigi gérulmastir. En zayif model veri uyumunun Dlzey 2 hata dagiliminin normal
(IN,N] dagilimi) ve q90 kantil diizeyinde oldugu goérilmustir. Dizey 1 hatalarinin az carpik
(X% dagihmi) oldugu durumda, en iyi model veri uyumunun Diizey 2 hata dagihiminin gok
carpik ([kk,T] dagihmi) oldugu durumda ve 25 kantil dizeyinde, en zayif model veri

uyumunun Dizey 2 hata dagiliminin normal ([kk,N] dagilimi) ve q90 kantil diizeyinde
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oldugu durumda gdsterdigi gorulmustir. Dlzey 1 hatalarinin ¢ok carpik (Student’'s T3
dagilimi) oldugu durumda, en iyi model veri uyumunun Duzey 2 hatalarin ¢ok ¢arpik ([T,T]
dagilimi) ve 25 kantil diizeyinde, en zayif model veri uyumunun yine ayni dagilimda q90

kantil dizeyinde oldugu gérdimustar.

N=500 o6rneklem buylkliginde Dizey 2 hatalari kendi icinde degerlendirilirse;
Duzey 2 hatalarinin normal (N(0,5) dagihmi) oldugu durumda, en iyi model veri uyumunu
Duzey 1 hata dagilimlarinin ¢ok ¢arpik oldugu ([T,N] dagilimi) ve g50 kantil diizeyinde, en
zayIif model veri uyumunun ise Dizey 1 hata dagiiminin az carpik oldugu ([kk,N]
dagilimi) ve q90 kantil dizeyinde gosterdigi gorulmastir. Dizey 2 hatalarinin ¢ok carpik
(Student’'s T3 dagilimi) oldugu durumda, en iyi model veri uyumunun Dizey 1 hata
dagilimlarinin ¢ok carpik ([T,T] dagihimi) ve g25 kantil dizeyinde, en zayif model veri
uyumunun ise Dizey 1 hata dagihimlarinin az carpik ([kk,T] dagilimi) ve q90 kantil
dizeyinde oldugu goriimistir. Dizey 2 hatalarinin az garpik (X? dagilimi) oldugu
durumda, en iyi model veri uyumunun Dlzey 1 hata dagilimlarinin ¢ok carpik ([T,kk]
dagihmi) ve g25 kantil dizeyinde, en zayif model veri uyumunun ise Dizey 1 hata

dagilimlarinin az ¢arpik ([kk,kk] dagilimi) ve q90 kantil dizeyinde gdsterdigi gérilmustar.

Sekil 25

N=1000 Orneklem Biiyiikliigii Icin Model Veri Uyumu Dederleri

N=1000 N=1000 N=1000 £~ [M,N]

AIC BIC loglike )
22000.000 22000.000 -6000.000 & ~ [N, kK]
21000.000 21000.000 500000 Nime g50 q10 25 g75 q90 £~ [N,T]
-7000.000

20000.000 20000.000 ’—\/\
19000.000 19000 000 -7500.000
18000.000 18000.000 —_\/ -8000.000
17000000 17000 000 -8500.000
-5000.000

-10000.000
-10300.000

£ ~ [kk,M]
e =~ [k K]
£ ~ [kk,T]
16000.000 16000.000
15000.000 15000.000
14000.000 14000.000
13000.000 13000.000
nime gb0 ql0 q25 q7f5 q90 nime g50 q10 g25 q75 90 -11000.000

g ~ [T,N]

— e [TkK]

Tablo 14, Tablo 15 ile Tablo 16 ve S$ekil 25 birlikte incelendiginde, N=1000
orneklem buyukligiunde tum kantil duzeylerinde (q10, g25, 950, q75, q90) en iyi model

veri uyumunu Diizey 1 ve Dlzey 2 hatalarin ¢ok carpik ([T,T] dagihmi) ve q25 kantil
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dizeyinde gostermis olup, model veri uyumu digerlerine kiyasla en az oldugu modelin ise
ile 990 kantil dizeyinde Dizey 1 hatalarin az, Dlzey 2 hatalarin ¢ok ¢arpik oldugu ([kk,T]

dagilimi) durumda elde edilmistir.

N=1000 6rneklem buyukliugunde Duzey 1 hatalari kendi icinde degerlendirilirse;
Dizey 1 hatalarinin normal (N(0,3) dagilimi) oldugu durumda, en iyi model veri uyumu
Dizey 2 hata dagiiminin ¢ok carpik oldugu ([N,T] dagihmi) ve g50 kantil dizeyinde
goriulmustir. En zayif model veri uyumu Dizey 2 hata dagilimlarinin normal oldugu ([N,N]
dagilimi) ve q90 kantil dizeyinde gorulmustir. Dizey 1 hatalarinin az ¢arpik (X? dagilimi)
oldugu durumda, en iyi model veri uyumu Dizey 2 hatalarinin ¢ok carpik oldugu ([kk,T]
dagilimi) ve g50 kantil dizeyinde, en zayif model veri uyumunun Dizey 2 hata
dagilimlarinin normal oldugu ([kk,N] dagilimi) ve q90 kantil dizeyinde goértlmustir. Dizey
1 hatalarinin ¢ok carpik (Student’s T3 dagilimi) oldugu durumda, en iyi model veri uyumu
Duzey 2 hatalarinin ¢ok ¢arpik oldugu ([T,T] dagihmi) ve g25 kantil dizeyinde, en zayif
model veri uyumu Duzey 1 hatalarin normal oldugu ([N,T] dagilimi) ve q90 kantil
duzeyinde gorulmustur. N=1000 6rneklem buyukliginde Duzey 2 hatalari kendi iginde
degerlendirilirse; Dizey 2 hatalarinin normal (N(0,5) dagilimi) oldugu durumda, en iyi
model veri uyumu Duzey 1 hata dagihmlarinin ¢ok ¢arpik oldugu ([T,N] dagihmi) ve q50
kantil dizeyinde, en zayif model veri uyumu ise Dlizey 1 hata dagiliminin az carpik
oldugu ([kk,N] dagilimi) ve q90 kantil dizeyinde goérulmustir. Dizey 2 hatalarinin az
carpik (X% dagilimi) oldugu durumda, en iyi model veri uyumu Diizey 1 hata dagilimlarinin
¢ok carpik oldugu ([T,N] dagihmi) ve q25 kantil dizeyinde, en zayif model veri uyumu ise
Dizey 1 hata dagiliminin az c¢arpik oldugu ([kk,N] dagihmi) ve q90 kantil dizeyinde
go6rilmustir. Dlzey 2 hatalarinin ¢ok carpik (Student’s T3 dagilimi) oldugu durumda, en
iyi model veri uyumu Dizey 1 hata dagihmlarinin ¢ok carpik oldugu ([T,T] dagilimi) ve 25
kantil dizeyinde, en zayif model veri uyumu Dizey 1 hata dagihmlarinin az ¢arpik oldugu

([kk,T] dagihmi) ve q90 kantil dizeyinde gérulmustar.
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ikinci Alt Probleme iliskin Bulgular ve Yorum

Simule edilmis boylamsal veri setlerinde, farkli érneklem buyUtklugu ve farkh Dizey 1 ile Dizey 2 hata terimlerinin dagiiimlarinda, ¢ok

diuzeyli klasik regresyon analizi ile ¢cok dizeyli kantil regresyon analiz ydntemlerinin performanslari nasildir?

ikinci alt probleme iligkin yapilan analizler sonucunda, farkli érneklem buyikligi ve farkh Dizey 1 ile Diizey 2 hata terimlerinin
dagilimlarina gore elde edilen mutlak hata ve yanlilik degerleri Tablo 17'de verilmigtir. Tablo 17 incelendiginde, elde edilen degerlere goére
mutlak hata degerinin 0.026 ila 0.088 arasinda degistigi; yanlilik degerlerinin ise -7.377 ila 8.636 arasinda degistigi gértilmektedir. Tablo 17’deki

bilgiler asagidaki gorselleri verilen grafiklerle birlikte agiklanarak ele alinmistir.

Tablo 17

Diizey 1 ve Diizey 2 Hatalarin Farkli Dagilimlarina Gére Mutlak Hata ve Yanlilik Degerleri

_Hata Arneklem Mutlak Hata Yanlilik
Dagilimlari nime q50 ql0 q25 q75 q90 nime  g50 ql0 q25 q75 q90
_ 50 0.052 0.053 0.079 0.061 0.064 0.086 4.357 0.295 -6.841 -3.480 4.183 7.859
§— 500 0.053  0.053 0.081 0.061 0.065 0.086 4.687 0.399 -7.121 -3.613 4.390 7.990
- 1000 0.053 0.054 0.081 0.062 0.066 0.088 1.283 0.492 -7.152 -3.590 4.558 8.123
- 50 0.033 0.034 0.048 0.039 0.040 0.053 2946 -0.042 -5.230 -2.994 3.313 6.361
= 500 0.034 0.034 0.049 0.039 0.041 0.056 7.473 0.070 -5.479 -2.935 3.476 6.933
- 1000 0.034  0.034 0.049 0.039 0.041 0.056 5.706 0.094 -5.465 -2.957 3.469 6.937
_ 50 0.052 0.053 0.079 0.061 0.064 0.086 4.357 0.295 -6.841 -3.480 4.183 7.859
;— 500 0.034  0.034 0.047 0.038 0.040 0.053 3.248 0.282 -4521 -2.253 2904 5.478

1000 0.030 0.030 0.043 0.033 0.036 0.048 6.024 0.366 -4.174 -2.027 2.818 5.090




Tablo 17 (devami)

— 50 0.028 0.028 0.038 0.032 0.033 0.045 3.196 -0.167 -4.650 -2.792 2978 6.249
g 500 0.043 0.043 0.064 0.049 0.052 0.070 1.194 0.280 -7.360 -3.852 4.594 8.636
- 1000 0.042 0.043 0.064 0.049 0.052 0.070 2468 0.307 -7.377 -3.847 4.583 8.601
= 50 0.027 0.028 0.037 0.031 0.034 0.048 4.256 0.063 -4.377 -2.584 3.380 6.775
i— 500 0.029 0.029 0.041 0.034 0.034 0.047 2283 -0.282 -5.827 -3.480 3.503 7.428
= 1000 0.029 0.029 0.041 0.034 0.034 0.048 3.983 -0.205 -5.826 -3.419 3.604 7.578
= 50 0.042 0.043 0.062 0.049 0.052 0.069 1.010 0.233 -6.917 -3.646 4.625 8.237
X 500 0.028 0.029 0.039 0.032 0.033 0.046 2.074 -0.145 -4.711 -2.721 2975 6.310

1000 0.026 0.026 0.036 0.030 0.031 0.042 4685 -0.102 -4.391 -2.509 2.842 5.966
_ 50 0.042 0.044 0.065 0.050 0.052 0.068 2571 0.292 -6.577 -3.469 4.027 7.231
E— 500 0.044 0.044 0.066 0.051 0.054 0.071 1607 0.332 -6.694 -3.423 4.186 7.649

1000 0.041 0.041 0.062 0.047 0.051 0.068 5.407 0.448 -6.408 -3.240 4.140 7.450
— 50 0.028 0.028 0.038 0.032 0.033 0.045 3196 -0.167 -4.650 -2.792 2978 6.249
FE. 500 0.029 0.029 0.040 0.033 0.034 0.047 3.117 -0.223 -4.833 -2.827 3.024 6.525

1000 0.026 0.026 0.036 0.030 0.031 0.044 3817 -0.165 -4.493 -2.626 2.899 6.203
_ 50 0.026 0.026 0.035 0.029 0.031 0.042 6.849 -0.068 -3.597 -2.044 2411 5.025
::- 500 0.027 0.027 0.036 0.030 0.031 0.041 1.085 -0.054 -3.652 -2.019 2.227 4.855
- 1000 0.020 0.020 0.027 0.022 0.024 0.032 1204 0.213 -2.872 -1475 2.029 3.880
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Farkli Dizey 1 ve Duzey 2 hata terimlerinin dagilimlarinin farkli drneklem buyukltklerine gore olusturulan veri setlerindeki mutlak hata ve

yanlilik degerleri ayri ayri incelenmistir. Dizey 1 ve Dizey 2 hata terimlerinin normal dagihm goésterdigi ([N,N] dagilimi) veri yapilari igin yapilan

analizler sonucu elde edilen mutlak hata ve yanlilik bulgularina ait grafikler Sekil 26’da verilmigtir.
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Sekil 26
Diizey 1 ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Normal Dagilim Gdésterdigi (e ~[N,N]) Veri Yapilari

icin Mutlak Hata ve Yanlilik Degerleri

£ ~ [N,N] Dagihminmin g~ [N.N] Da@ulllmlrlnn
Mutlak Hata Degerleri Yanllik Degerleri
10.000
0.085 8.000
6.000 -
0.075 2000 M=50
2.000 N=500
0.065 0.000 M=1000

oopp NMime  gb0, gl0 g2% gi5 q90

uuuuu

0.055

0.045
nime g50 gl0 g25 gq75 qd0 -8.000

*N=500 ve N=1000 i¢in mutlak hata degerleri birbirine ¢ok yakin degerler olarak hesaplandigi icin mutlak hata degerleri
grafiginde 2 adet grafik bulunmaktadir.

Cok duzeyli kantil regresyon modelinde, dikkate alinmasi gereken birden fazla
kantil dilimi vardir ve her bir kantil dizeyi i¢in elde edilen mutlak hata degeri, 6zellikle o
kantildeki ortalama tahmin hatasini gosterir. Tablo 17 ile Sekil 26 birlikte incelendiginde,
genel olarak, N=50 drneklem buyuklugunde farkl kantiller icin mutlak hata degerleri 0.053
ile 0.086 arasinda degisirken yanlilik degerleri ise -6.841 ile 7.859 arasinda oldugu
gorilmektedir. N=500 6rneklem bulylkliginde, farkh kantiller icin mutlak hata degerleri
0.053 ile 0.086 arasinda degisirken yanhlik degerleri -7.121 ile 7.990 arasindadir. N=1000
orneklem buyukligunde, farkli kantiller icin mutlak hata degerleri 0.053 ile 0.088 arasinda
degisirken yanhlik degerleri -8.123 ile 7.152 arasindadir. Tim drneklem blyuklUkleri igin,
cok duzeyli regresyon analizi (nlme) ve g50’nin mutlak hata degerlerinin birbirine ¢ok
yakin/ayni oldugu; yanhlik degerinde ise ¢ok dizeyli regresyon yénteminde &érneklem
buyukliginde 500'den 100’e ¢ikariimasinin yanlilik degerini dugtrdigu goérilmastir. Cok
dizeyli kantil regresyon baglaminda yanlilik degeri, modelin tahminlerinin belirli bir
kantildeki gercek degerlerden sistematik sapmasina atifta bulunur. Modelin gergek

degerleri surekli olarak fazla tahmin etme veya hafife alma egiliminin yonu ve buyukligu
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hakkinda fikir verir. Her bir kantil dizeyi icin elde edilen yanlilik degerinin pozitif olmasi
durumunda, tahminlerin gergek degerlerden daha yiksek olma egiliminde oldugu
anlamina gelirken, negatif yanlilik degeri, daha disuk olma egiliminde olduklari anlamina
gelir. Buna gore her iki hata dizeyinin de normal oldugu ([N,N] dagilimi) durumda g50
kantil dizeyi daima c¢ok duzeyli regresyon analizine goére daha yansiz kestirimler
yapmistir. Ayrica farkli kantil dizeyleri kendi iglerinde karsilastirildiginda, g10, 25, q75
ve q90 kantillerinden elde edilen mutlak hata degerinin drneklem bulylkligine goére
degisim gostermedigi gorlimustir. Tim érneklem blyUkllklerinde en yiksek mutlak hata

daima q90 kantil dizeyinde elde edilmistir.

Diizey 1 hata terimlerinin normal ve Diizey 2 hata terimlerinin az carpik oldugu (X?
dagihm) durumlardaki veri yapilari icin ([N,kk] dagilimi) yapilan analizler sonucu elde
edilen mutlak yanlhlik ve hata degerlerine iliskin bulgulara ait grafikler Sekil 27’de

verilmistir.

Sekil 27
Diizey 1 Hata Terimlerinin Normal Ve Diizey 2 Hata Terimlerinin X? Dagilim Gésterdigi

(e~[N,kk]) Veri Yapilari Icin Mutlak Hata ve Yanlilik Degerleri

& ~ [N,kk] Dagiiminin £ ~ [N.kk] Dagilimimin
Mutlak Hata Degerleri Yanhlik Degerleri
0.060 10.000
8.000
0.055
6.000
0.050 MN=50
4.000
- M=500
0.045 2000
MN=1000

0040 nme gs0, q10 25/ q75 90

0.035

0.030 -6.000
nime q50 ql0 q25 qrs q90

*N=500 ve N=1000 igin mutlak hata dederleri ayni degerler olarak hesaplandigi icin mutlak hata degerleri grafiginde 2
adet grafik bulunmaktadir.

Tablo 17 ve S$ekil 27 birlikte incelendiginde, tim &rneklem buyudklikleri igin,

medyandan ve @25 kantil dizeyinden elde edilen mutlak hata degerinin 6rneklem
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blayukliginden badimsiz olarak ayni deger olarak hesaplanmistir. Yanliik degerleri
incelendiginde ise, ¢ok dizeyli regresyon analizi ile elde edilen kestirimlerin g50 kantil
dizeyinden elde edilen kestirimlere goére daha ylksek degerlerde oldugu goérilmektedir.
Dolayisiyla medyandan elde edilen kestirimler, gok duzeyli regresyon analizinden elde
edilen kestirimlere gére daha yansizdir yorumu yapilabilir. Dizey 1 hatalar normal dagilim
gOsterirken, DlUzey 2 hatalarin ¢arpikhdinin artmasi durumunda, yani sirasiyla [N,N]
dagilimi ile [N,kk] dagilimi karsilastirildiginda mutlak hatalarin hem ¢ok dizeyli regresyon
analizinde hem de tiim kantil dizeylerinde ayri ayri olmak lzere daha disik hesaplandigi
gorilmektedir. Sonug¢ olarak, Dizey 1 hata terimlerinin normal ve Dizey 2 hata
terimlerinin az garpik oldugu (X2 dagilimi) veri yapilari igin ([N,kk] dagiimi) 6rneklem
blayUklGgunin artmasinin mutlak hata degerlerinin hesaplanmasinda etkili olmadigi ancak

yanllik degerlerinin hesaplanmasinda farkliliklar olusturdugu yorumu yapilabilir.

Duzey 1 hata terimlerinin normal ve Dlzey 2 hata terimlerinin ¢ok ¢arpik oldugu
(Student’'s T3 dagilimi) veri yapilari igin ([N,T] dagilimi) yapilan analizler sonucu elde
edilen mutlak yanhlik ve hata degerlerine iliskin bulgulara ait grafikler Sekil 28'de
verilmistir. Tablo 17 ve Sekil 28 birlikte incelendiginde, 6érneklem buyuklugindeki artisin
hem c¢ok duzeyli regresyon analizinde hem de tum kantil dizeylerinde ayri ayri mutlak
hata degerini azalttigi gérilmektedir. Ayrica ¢ok dizeyli regresyon analizinden elde edilen
mutlak hata degerleri ile medyandan elde edilen mutlak hata degeri birbirine ¢ok yakin
olmasina ragmen yanlilik degerleri incelendiginde, medyan degeri olan 50 kantilinin daha

az yanli kestirimlerde bulundugu sdylenebilir.

Tablo 17’te verilen kantil duzeylerine ait yanlihk degerleri incelendiginde birbirine
simetrik kantil duzeylerinin (q90 ile q10; q25 ile q75) zit igsaretli yanlihk degerleri ile

hesaplama yapti§1 gérulmektedir.
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Sekil 28
Diizey 1 Hata Terimlerinin Normal ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Student’s T3 Dagilim

Gésterdigi (e~[N,T]) Veri Yapilari igin Mutlak Hata ve Yanlilik Degerleri

g ~ [N, T] Dagiliminin g ~ [N, T] Dagihminin
Mutlak Hata Degdereri Yanlilik Degerleri
0095 10.000
0.085 £.000
6000
0073 -
4.000 N=50
oo
0.055 0.000 MN=1000
nime g50 10 25 5 90
0.045 -2.000 q 9 9 9 4
0.035 000
-6.000
0.025
nlme g50 ql0 g25 q75 q90 -8.000

Son olarak mutlak hata ve yanllik degerleri her iki hata duzeyinin dagihmlarinin
normal oldugu durumlarla karsilastirildiginda benzer sonuglar vermigtir. Yani verilerin
normal [N,N] ve dizey 2 hata terimlerinin ¢ok ¢arpik oldudu [N,T] dagilimlarda benzer
sonuglar elde edilebilmektedir. Sekil 26, Sekil 27 ve Sekil 28 birlikte incelendiginde, dizey
1 hatalarin normal oldugu kosullarda ise en az mutlak hata ve yanlilik degeri ise diuzey 2

hatalarin az ¢arpik oldugu durumlarda [N,kk] elde edildigi gorilmektedir.

Dizey 1 hata terimlerinin az carpik (X% dagilimi) ve Dlzey 2 hata terimlerinin
normal dagihm goésterdidi veri yapilari icin ([kk,N] dagilimi) yapilan analizler sonucu elde
edilen mutlak yanhlik ve hata degerlerine iliskin bulgulara ait grafikler Sekil 29'da

verilmistir.

Tablo 17 ve Sekil 29 birlikte incelendiginde, en dusik mutlak hata degerinin kigik
orneklem olan N=50'de elde edildigi gorulmugtir. N=500 ve N=1000 Oorneklem
bayUklikleri benzer mutlak hata degerleri vermigtir. Sekil 29 incelendiginde, kiguk

orneklemden buyuk 6rnekleme geciste mutlak hata degerleri artmigtir.
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Sekil 29
Diizey 1 Hata Terimlerinin X? ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Normal Dagilim Gésterdigi

(e~[kk,N]) Veri Yapilari i¢in Mutlak Hata ve Yanlilik Degerleri

& ~ [kk,N] Dagiliminin £ ~ [kk,N] Dagiliminin
Mutlak Hata Dedereri Yanhhk Degerleri
_ 10.000
0.075
0.070 8.000
0.065 6.000
0.060 -
° 4.000 N=50
0.055
0.050 2.000 N=500
0.045 0.000 M=1000
0.040 3 000 nime g5k ql0 g25% qi5 q90
0.035
-4.000
0.030
0.025 -6.000
nime g50 gl0 qg25 q75 q90 8,000

*N=500 ve N=1000 igin mutlak hata degerleri ayni degerler olarak hesaplandigi icin mutlak hata dederleri grafiginde 2 adet
grafik bulunmaktadir.

Sekil 29 incelendiginde, ¢ok dizeyli regresyon analizinden elde edilen mutlak hata
degerleri ile medyandan elde edilen mutlak hata degeri birbirine ¢ok yakin olmasina
ragmen yanlilik degerleri incelendiginde, medyan degeri olan g50 kantilinin daha az yanli
kestirimlerde bulundugu séylenebilir. Diger dagilimlarda oldugu gibi g90 kantil diizeyinde

yanhlik degerleri en yliksek hesaplanmigtir.

Diizey 1 ve Diizey 2 hata terimlerinin az garpik (X% dagihimi) oldugu veri yapilari
icin ([kk,kk] dagihmi) yapilan analizler sonucu elde edilen mutlak hata ve yanlhk

degerlerine iligkin bulgulara ait grafikler Sekil 30’da verilmigtir.

Tablo 17 ve Sekil 30 birlikte incelendiginde, érneklem blytkliglndeki artisin hem
cok duzeyli regresyon analizinde hem de tim kantil duzeylerinden elde edilen mutlak hata

degerlerinin hesaplanmasinda benzer sonuglar verdigi gortlmektedir.
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Sekil 30
Diizey 1 ve Diizey 2 Hata Terimlerinin X* Dagilimi Gésterdidi (e~[kk,kk]) Veri Yapilari Igin

Mutlak Hata ve Yanlilik Degerleri

& ~ [kk,kk] Dagiiminin £ ~ [kk kk] Dagiliminin
Mutlak Hata Degerleri Yanhhk Degerleri
0.050 10.000
8.000
0.045
6.000
M=50
0.040 4.000
M=500
2.000 1
0.035 M=1000
0.000

nime q58 g10 q25 qis q90

0.030 -2.000

uuuuu

0.025

nime q50 q10 q25 q75 q90 -6.000

*N=500 ve N=1000 i¢cin mutlak hata degerleri ayni degerler olarak hesaplandigi icin mutlak hata dederleri grafiginde 2 adet grafik
bulunmaktadir.

Tum 6rneklem buyudklukleri igin, gok dizeyli regresyon analizi ve medyan degeri
olan g50 kantilinden elde edilen mutlak hata degerlerinin benzer oldugu goérultrken
yanhlik degerleri incelendiginde, g50 kantil regresyondan daha az yanli sonuglar elde
edilmistir. Sekil 30°da yanlihk degerleri incelendiginde, birbirinin simetrigi olan kantil
dizeylerinin (q10 ile g90 ve g25 ile q75) zit isaretli hesaplamalar yaptigi ve q90 kantil
dizeyinden elde edilen yanlilik dederinin diger kantillere gére daha ylksek oldugu
gorilmektedir. Son olarak Duzey 1 hata terimlerinin dagilimlari az ¢arpikken, dizey 2 hata
terimlerinin  carpikliklarina gére [kk,N] ve [kk,kk] dagihimlari kargilastirildiginda,
carpikliktaki artisin sonucunda buyuk érneklemlerde daha az hata degeri ile hesaplamalar

yapildig! yorumu yapilabilir.

Diizey 1 hata terimlerinin az ¢arpik (X? dagilimi) ve Diizey 2 hata terimlerinin gok
carpik (Student’s T3 dagilimi) oldugu veri yapilar igin ([kk,T] dagihmi) yapilan analizler
sonucu elde edilen mutlak yanhlk ve hata degerlerine iliskin bulgulara ait grafikler Sekil

31°de verilmistir.
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Sekil 31
Diizey 1 Hata Terimlerinin X? ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Student’s T3 dagilimi

Gésterdigi (~[kk, T]) Veri Yapilari igin Mutlak Hata ve Yanlilik Degerleri

¢ ~ [kk,T] Dagihiminin g ~ [kk.T] Daglllmlr_un

Mutlak Hata Degerleri Yanlilik Degerleri
0.070 10.000
0.065 8.000
0.060 6.000
0.055 4.000 MN=50
0.050 2.000 WN=500
0o 0.000 N=1000
0.040 nime q50, q10 q25 qrs q90

'''''''''

0.035
0.030

0.025

nlme q50 q10 q25 q75 q90 -B.000

Tablo 17 ve Sekil 31 birlikte incelendiginde, érneklem buyuklugundeki artigin hem
cok duzeyli regresyon analizinde hem de tum kantil dizeylerinden elde edilen mutlak hata
degerlerini dsurdigu gdrilmastir. Cok dizeyli regresyon analizinden elde edilen mutlak
hata degeri 6rneklem buyudkligine bagh olarak dismesine ragmen yanhlik degeri artig
gbstermektedir. Dolayisiyla bu dagilimda c¢ok dizeyli regresyon analizinin kiguk
orneklemlerde daha yansiz kestirimler yaptidi soylenebilir. Aksi sekilde tim kantil
duzeylerinden elde edilen yanlilik de@erleri ise 6rneklem buyUukligu arttikga azalma egilimi
gOstermistir. Yani bu dagiimin kantil duzeylerindeki hesaplamalarda daha yazsiz
kestirimler yapilmasini sagladidi yorumu yapilabilir. Son olarak dizey 1 hatalarin ¢ok
carpik oldugu durumlarda, dizey 2 hatalarin carpikliklari arttikca kiglk 6rneklemde
mutlak hata degerinin arttigi ancak blyuk orneklemlerde mutlak hata degerinin azaldigi

gorulmektedir.

Dizey 1 hata terimlerinin ¢ok carpik (Student’s T3 dagilimi) ve Dizey 2 hata

terimlerinin normal dagihm gdsterdigi veri yapilari icin ([T,N] dagilimi) yapilan analizler



124

sonucu elde edilen mutlak yanhhk ve hata degerlerine iliskin bulgulara ait grafikler Sekil

32’te verilmistir.

Sekil 32
Diizey 1 Hata Terimlerinin Student’s T3 ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Normal Dagilim

Gésterdigi (e~[T,N]) Veri Yapilari igin Mutlak Hata ve Yanlilik Degerleri

g ~ [T,N] Dagilimimin g ~ [T,N] Dagihiminin

Mutlak Hata Degerleri Yanlilik Degerleri
0.075 10.000
B5.000
0.070
6.000
0.065
4.000 M=50
0.060 ]
2.000 M=500
0.055 0000 N1000
nime q50 ql0 q25 qrb q90
0.050 2000
0.045 -4.000

0.040
nime g50 ql0 25 qrs q90

Tablo 17 ve Sekil 32 birlikte incelendiginde, tim 6rneklem buylkliklerinde hem
¢cok duzeyli regresyon analizi hem de farkh kantil diizeylerinden elde edilen mutlak hata
degerlerinin benzer oldugu gdrtlmektedir. Dolayisiyla dlizey 1 hata terimlerinin ¢ok garpik
oldugu dizey 2 hata terimlerinin normal dagihm goésterdidi durumlarda mutlak hata
degerinin hesaplanmasinda oOrneklem buyukligunin etkisi bulunmamaktadir yorumu
yapilabilir. Yanlilik deg@erleri incelendiginde ise medyandan elde edilen kestirimler daima
cok duzeyli regresyon yontemine gore daha az yanli sonuglar vermektedir. Farkli kantil
dizeylerinde hesaplanan yanlilik degerleri birbirine ¢ok yakin olmakla birlikte diger tim
dagihmlarda oldugu gibi birbirinin simetrigi olan kantil dizeyleri (910 ile q90 ve g25 ile
q75) daima zit isaretli yanhlik géstermistir. Son olarak yine diger tim dagilimlarda oldugu
gibi mutlak hata ve yanlilik degerinin en yuksek oldugu kantil dizeyinin q90 kantili oldugu

gOrulmustar.
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Duzey 1 hata terimlerinin ¢ok carpik (Student’'s T3 dagilimi) ve Dizey 2 hata
terimlerinin az carpik (X? dagihmi) oldugu veri yapilari igin ([T,kk] dagiimi) yapilan
analizler sonucu elde edilen mutlak yanliik ve hata degerlerine iligkin bulgulara ait

grafikler Sekil 33’te verilmigtir.

Sekil 33
Diizey 1 Hata Terimlerinin Student’s T3 ve Diizey 2 Hata Terimlerinin X? Dagilim

Gosterdigi (~[T,kk]) Veri Yapilari icin Mutlak Hata ve Yanlilik Dederleri

& ~ [T kk] Dagihminin e ~ [T.kk] Dagihmimin
Mutlak Hata Dederleri Yanlilik Degerleri
0.050 2.000
6.000
0.045
4.000
M=50
0.040 .
2.000 W=500
0.035 0.000 MN=1000

nime g50 ql0 qg25/ qi5 q%0

-2.000
0.030

-4.000

0.025

nlme g50 ql0 g25 qrs qo0 -6.000

Tablo 17 ve Sekil 33 birlikte incelendiginde, tim 6rneklem buyuklUklerinde ¢ok
dizeyli regresyon ile medyandan elde edilen mutlak hata degerlerinin ayni oldugu ancak
yanhlik deg@erleri incelendiginde g50 kantil dizeyinde daha az yanli hesaplamalarin
yapildigi gérulmustir. Tim kantil dizeylerinden elde edilen mutlak hatalar da érneklem
buyukluglne gore birbirine ¢cok yakin degerlerde hesaplanmigtir. En yliksek mutlak hata
ve yanlilik degerleri ise q90 kantilinden elde edilmistir. Son olarak dizey 1 hatalarin
dagilimi ¢ok carpikken, dizey 2 hatalarin c¢arpikhdr normalden az c¢arpiga dogru
karsilastiriirsa ([T,N] ve [T,kk]), diizey 2 hata terimlerinin ¢arpikligi arttikga mutlak hata

degderinin hesaplanmasinda daha etkili sonuglar alindigi yorumu yapilabilir.
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Dizey 1 ve Duzey 2 hata terimlerinin ¢ok carpik oldugu (Student’s T3 dagilimi)
veri yaplilari igin ([T,T] dagihmi) yapilan analizler sonucu elde edilen mutlak hata ve

yanhlik degerlerinin bulgularina ait grafikler Sekil 34’te verilmistir.

Sekil 34
Diizey 1 ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Student’s T3 Dagihm Gésterdigi (e~[T,T]) Veri

Yapilari Igin Mutlak Hata ve Yanlilik Degerleri

g~ [T,T] Dagihmimin £ ~ [T, T] Dagiliminin
Mutlak Hata Degerleri Yanlihk Degerleri
0.045 8500
0.040 6.500
4.500
0.035 5
2.500 N=50
o N=500
0.030 0.500
N=1000
o nlme q50 q10 q28 qr5 q90
0.025 0
-3.500
0.020
-5.500
0.015

-7.500
nme g50 ql0 25 g5  qd0 i

Tablo 17 ve Sekil 34 birlikte incelendiginde, tim 6rneklem buyUklikleri igin, ¢ok
duzeyli regresyon yonteminden elde edilen mutlak hata degeri ile medyandan elde edilen
mutlak hata degerinin ayni oldugu gorulmektedir. Ancak yanllik degerleri incelendiginde
tum 6rneklem buyukliklerinde daima medyandan elde edilen hesaplamalarin ¢ok duzeyli
regresyon yontemine gore daha yansiz sonuglar verdigi gorulmektedir. Dolayisiyla
orneklem buydkligindeki artisin bu dagiiimda mutlak hata degerinin hesaplanmasinda
cok etkisinin bulunmadigi ancak yanlilik hesaplamasinda etkisinin goruldugu yorumu
yapilabilir. Son olarak en yuksek mutlak hata ve yanhlik dederlerinin q90 kantilinden elde
edildidi ve birbirinin simetrigi olan kantil dizeylerinden (q10 ile q90 ve 925 ile q75) elde

edilen yanlilik de@erlerinin ise birbirine zit isaretli oldugu gortlmastir.
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Ugiincii Alt Probleme iligkin Bulgular ve Yorum

Simule edilmis boylamsal veri setlerinde, farkli Dizey 1 ile Dizey 2 hata
terimlerinin dagilimlari ve farkli 6érneklem buyukliklerinde, ¢ok dizeyli klasik regresyon
analizi ile gok duzeyli kantil regresyon analiz ydntemlerinden elde edilen ortalama kesisim

ve egim katsayilari 6nemli dlgide farkllik gostermekte midir?

Uglinci alt probleme iliskin yapilan analizler dncesinde kesisim ve egim parametre
degerleri incelenmistir. Elde edilen kesisim/egim katsayilari EK’te verilmigtir. Elde edilen
degerler g6z énlinde bulunduruldugunda, dagilimin ¢arpik olmasi durumunun katsayilarin
farklilagsmasini  yakalayip yakalayamadidi incelenmigtir. Dagilimlar normal iken
simullasyonda Uretilen katsayi (17.17) ile ¢ok dizeyli regresyon analizinden kestirilen
kesisim katsayisinin benzer degerler aldigi ancak dagilimlarin c¢arpikhdi arttikga bu
degerin yukseldigi gortlmustar. Kligluk orneklem olan N=50 orneklem bulyukligunde,
blaylk érneklemlere gére daima kesisim katsayisi dederi daha disuk elde edilmistir. Cok
dizeyli regresyon analizi i¢in kestirilen en ylksek kesisim katsayisi (28.044) ise her iki
duzey hatalarinin da az carpik oldugu [kk,kk] dagihminda elde edildigi gorulmustar. Farkli
kantil dizeylerinden elde edilen kesisim katsayilari incelendiginde ise en ylksek kesisim
katsayisinin daima 90 kantilinden elde edildigi gorulmuastir. Her iki dizey hata
terimlerinin dagilimi normal oldugunda, q10 ve g25 kantillerinden elde edilen kesisim
katsayilarinin  tim  6rneklem buyuklUklerinde, similasyonda turetilen  kesisim
katsayisindan daha dusuk oldugu gorulmustur. Benzer gekilde kestirilen edim degerleri
incelendiginde ¢ok diizeyli regresyon analizi ve tim kantil dizeylerinden elde edilen egim
katsayilarinin simulasyonda turetilen egim katsayisi ile benzer sonuglar verdigi
gorilmektedir. Ayrica tim dagilimlarda ¢ok diizeyli regresyon analizi ile medyandan elde
edilen egim katsay! degerleri birbirine gok yakin hesaplanmistir. Kesisim katsayisi ile
benzer gekilde, tim dagilimlarda ve tim 6rneklem buyuklUklerinde en buyuk egim katsyisi

daima q90 kantil dizeyinden elde edilmistir.
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Uglincii alt problem kapsaminda her bir analiz yéntemi ile elde edilen bu
kesisim/egim katsayilari ile medyan (Q(50)) arasinda ve her kantil dizeyinin (1- Q(p))
dizeyindeki kesisim/egim katsayilari ile karsilastiriimasi Wald testi kullanilarak yapilarak

ayri ayri tablolastiriimistir.

Dizey 1 ve Dizey 2 hatalarin normal ([N,N] dagilimi) oldugu kosullar icin elde

edilen kesisim katsayilarina ait Wald istatistik degerleri Tablo 18’de verilmigtir.

Tablo 18
Diizey 1 ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Normal Dagilim Gésterdigi (e~[N,N]) Veri Yapilari

icin Kesisim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Dederleri

Medyan degeri ile (1-Q(p)) kantil

Orneklem Us . Kesisim dizeyinde
Buyuklagu Analiz Yontemi Katsayisi 2e§aplanan Wwald hesaplanan Wald
egeri -
degeri
ok diizeyli regresyon analizi . .
Cok diuzeyl lizi 17.958 0.029
Q(0.10) 11.665 12.341 (%) 61.430 (*)
50 0(0.25) 14.811  3.134 13.475 (*)
0(0.50) 18.254
Q(0.75) 21.798 3.242
0(0.90) 25.411  14.260 (¥)
ok dlzeyli regresyon analizi . .
Cok dizeyli lizi 18.030 0.665
0(0.10) 11.353  174.333 (¥) 831.511 (¥)
500 0(0.25) 14.672  44.789 (¥ 185.174 (¥)
0(0.50) 18.451
Q(0.75) 22.206 43.679 (*)
Q(0.90) 25.648 177.485 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 18.048 2.064
Q(0.10) 11.295 366.148 (*) 1724.728 (*)
1000 Q(0.25) 14.696 93.888 (*) 384.845 (*)
Q(0.50) 18.575
Q(0.75) 22.378 88.687 (*)
Q(0.90) 25.777 353.113 (*)

Dizey 1 ve Duzey 2 hatalarin normal oldugu kosullar i¢in Tablo 18 incelendiginde,
tim o6rneklem buyudkliklerinde ¢ok dizeyli regresyon analizi ile elde edilen kesisim
katsayisilari ile medyandan elde edilen kesisim katsayisi arasinda anlamh farkin
bulunmadid1 goérulmektedir. Tum 6rneklem buaydkluklerinde, 10 ve @90 Kkantil
diuzeylerinden ayri ayri elde edilen kesisim katsayilari ile medyandan elde edilen kesigim

katsayisi arasinda anlamli fark bulunmaktadir. Blyik érneklemlerde (N=500 ve N=1000)
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925 ve q75 kantil duzeylerinden ayri ayri elde edilen kesisim katsayilari ile medyandan
elde edilen kesisim katsayisi arasinda anlamli fark bulunmaktadir. Son olarak tim
orneklem buyukliklerinde, birbirinin simetrigi olan q10 ve g90 ile g25 ve q75 kantillerinden
elde edilen kesisim katsayilarinin kendi aralarinda anlamli olarak farkli oldugu

gOrilmektedir.

Dizey 1 ve Duzey 2 hatalarin normal ([N,N] dagilimi) oldugu kosullar igin elde

edilen egim katsayilarina ait Wald istatistik degerleri Tablo 19’da verilmigtir.

Tablo 19
Diizey 1 ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Normal Dagilim Gésterdigi (e~[N,N]) Veri Yapilari

icin Egim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeriile (L~ () kantl

Orneklem s : Egim dizeyinde
Buyudklagu Analiz Yontemi Katsayisi 2e§ap_lanan Wald hesaplanan Wald
egeri o
degeri
ok duizeyli regresyon analizi . .
Cok dizeyli lizi 6.149 0.000
(0.10) 5.732 0.303 1.499
50 Q(0.25) 5.894 0.104 0.511
Q(0.50) 6.139
Q(0.75) 6.418 0.134
Q(0.90) 6.581 0.352
Cok duzeyli regresyon analizi 6.131 0.000
(0.10) 5.731 3.304 15.295 (*)
500 Q(0.25) 5.892 1.091 4.226 (*)
Q(0.50) 6.135
Q(0.75) 6.351 0.866
Q(0.90) 6.517 2.965
ok diizeyli regresyon analizi . .
Cok diizeyli lizi 6.117 0.006
0(0.10) 5.726 5.769 (¥) 31.233 (¥)
Q(0.25) 5.885 1.766 9.014 (*)
1000 0(0.50) 6.104
Q(0.75) 6.361 2.426
(0.90) 6.518 6.986 (*)

Tablo 19 incelendiginde, kiglk 6rneklem olan N=50 igin katsayilar arasinda
anlamli farklilik bulunmazken, blyik érneklem olan N=1000 igin g10 ve q90 kantillerinden
ayri ayri elde edilen edim katsayilari ile medyandan elde edilen egim katsayisi anlamli

olarak farkhlasmaktadir. Ayrica N=500 ve N=1000 6rneklemlerinde birbirinin simetrigi olan



130

q10 ile 990 ve 25 ile q75 kantillerinden elde edilen egim katsayilari da kendi aralarinda

anlaml olarak farkl bulunmustur.

Duzey 1 hatalarin normal ve Dizey 2 hatalarin az c¢arpik ([N,kk] dagilimi) oldugu
kosullar icin elde edilen kesisim katsayilarina ait Wald istatistik degerleri Tablo 20’de

verilmigtir.

Tablo 20
Diizey 1 Hata Terimlerinin Normal ve Diizey 2 Hata Terimlerinin X? Dagilimi Gésterdigi

(e~N, X?]) Veri Yapilari igin Kesisim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeri ile

(1-Q(p)) kantil

Orneklem U : Kesigim dizeyinde
Buyuklugu Analiz Yontemi Katsayisi 2e§ap_lanan Wald hesaplanan Wald
egeri o
degeri
Cok duzeyli regresyon analizi 23.053 0.009
Q(0.10) 18.497 8.932 (*) 46.029 (*)
50 Q(0.25) 20.373 2.804 12.795 (*)
(0.50) 22.920
Q(0.75) 25.990 3.565
(0.90) 28.853 13.377 (%
Cok duzeyli regresyon analizi 23.006 0.000
Q(0.10) 18.091 134.429 (*) 718.787 (*)
500 Q(0.25) 20.324 37.285 (*) 167.941 (*)
Q(0.50) 23.006
Q(0.75) 26.170  45.100 (*)
(0.90) 29.527 199.079 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 23.034 0.012
Q(0.10) 18.199 262.997 (*) 1398.899 (*)
1000 Q(0.25) 20.357 75.808 (*) 328.161 (*)
Q(0.50) 23.066
0(0.75) 26.155  85.177 (¥)
(0.90) 29.473 383.006 (*)

Dizey 1 hatalarin normal ve Dlzey 2 hatalarin az garpik oldugu kosullar i¢in Tablo

20 incelendiginde, tim 6rneklem buyukliklerinde ¢ok dizeyli regresyon analizi ile elde
edilen kesisim katsayilari ile medyandan elde edilen kesisim katsayisi arasinda anlamli
farkin bulunmadidr goértlmektedir. TUim &6rneklem bulyudkliklerinde q10 ve q90
kantillerinden ayri ayri elde edilen ortalama kesisim katsayisinin, medyan degeri ile elde
edilen katsayidan ve simetrik kantiller olan q10 ve q90 ile 925 ve q75 kantillerinden elde

edilen kesisim katsayilarinin kendi aralarinda anlamh olarak farkli oldugu goérilmektedir.
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Blyuk o6rneklemler olan N=500, N=1000 &rneklem buyukliklerinde, g25 ile q75 kantil
dizeylerinden ayri ayri elde edilen kesisim katsayisinin, medyan degeri ile elde edilen

katsayidan anlamli olarak farkli oldugu gortlmektedir.

Duzey 1 hatalarin normal ve Duzey 2 hatalarin az ¢arpik oldugu kosullar icin elde

edilen egim katsayilarina ait Wald istatistik degerleri Tablo 21’de verilmigtir.

Tablo 21
Diizey 1 Hata Terimlerinin Normal ve Diizey 2 Hata Terimlerinin X? Dagilimi Gésterdigi

(e~[N, X?]) Veri Yapilari igin Egim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeri ile (1-Q(p)) kantil

Orneklem s . Egim diizeyinde
Buyuklugu Analiz Yontemi thsay|3| 2e§ap_lanan Wald hesa)[:l)lanan Wald
egeri o
degeri
Cok duzeyli regresyon analizi 6.110 0.023
0(0.10) 5.551 1.221 2.913
50 0(0.25) 5.837 0.373 1.140
(0.50) 6.206
Q(0.75) 6.481 0.190
(0.90) 6.571 0.329
Cok duzeyli regresyon analizi 6.133 0.229
Q(0.10) 5.559 14.160 (*) 35.387 (*)
500 Q(0.25) 5.899 3.193 10.102 (*)
Q(0.50) 6.226
Q(0.75) 6.483 1.761
(0.90) 6.597 3.796
Cok duzeyli regresyon analizi 6.121 0.434
Q(0.10) 5.515 30.742 (*) 84.018 (*)
1000 Q(0.25) 5.866 7.0843 (*) 23.052 (*)
Q(0.50) 6.213
Q(0.75) 6.489 4.0607 (*)
(0.90) 6.646 10.253 (*)

Tablo 21 incelendiginde, tum orneklem buyukluklerinde ¢ok duzeyli regresyon
analizi ile elde edilen egim katsayisinin medyandan elde edilen egim katsayisi ile
aralarinda anlamh farkin bulunmadigi goérilmektedir. Kagik o6rneklem olan N=50 igin
kantillerden elde edilen egim katsayilari arasinda anlamh fark bulunamamistir. Blylk
orneklemler olan N=500 ve N=1000 igin, g10 kantil dizeyinden elde edilen egim
katsayisinin medyandan elde edilen egim katsayisi arasinda; q10 ile q90 ve g25 ile q75

kantillerinin de kendi aralarinda anlamli olarak farkhlastigi gérilmektedir. Ayica sadece
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N=1000 drneklem buyukliginde; q90, 25 ve q75 kantillerinden ayri1 ayri elde edilen egim
katsayilarinin medyandan elde edilen egim katsayisi ile anlamli olarak fark gosterdigi

gorilmektedir.

Duzey 1 hatalarin normal ve Dizey 2 hatalarin ¢ok ¢arpik ([N,T] dagilimi) oldugu
kosullar icin elde edilen kesisim katsayilarina ait Wald istatistik degerleri Tablo 22'de

verilmistir.

Tablo 22
Diizey 1 Hata Terimlerinin Normal ve Dlizey 2 Hata Terimlerinin Student-t Dagilim

Gésterdigi (e~[N, T]) Veri Yapilari icin Kesisim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald

Degerleri
. (1-Q(p)) kantil
Orneklem s : Kesigim Medyan degeri ile dizeyinde
o Analiz Yontemi hesaplanan Wald
Buyudklagu Katsayisi dederi hesaplanan Wald
egeri o
degeri
ok diizeyli regresyon analizi . .
Cok diuzeyl lizi 17.958 0.029
(0.10) 11.665 12.341 (%) 61.430 (*)
50 Q(0.25) 14.811 3.134 13.475 (*)
Q(0.50) 18.254
Q(0.75) 21.798 3.242
Q(0.90) 25.411 14.260 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 20.799 0.621
(0.10) 17.026 141.559 (*) 563.477 (*)
500 Q(0.25) 18.925 38.993 (*) 151.749 (*)
0(0.50) 21.072
Q(0.75) 23.315 37.692 (*)
Q(0.90) 25.559 145.598 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 20.748 3.871 (%)
0(0.10) 17.417  315.874 (%) 1204.745 (¥)
1000 Q(0.25) 19.181 91.587 (*) 360.583 (*)
0(0.50) 21.160
Q(0.75) 23.205 92.225 (*)
Q(0.90) 25.107 324.898 (*)

Dizey 1 hatalarin normal ve Dlzey 2 hatalarin ¢ok carpik oldugu kosullar igin
Tablo 22 incelendiginde, sadece N=1000 6rneklem buyuklugunde gok duzeyli regresyon
analizi ile elde edilen kesisim katsayisi, medyandan elde edilen kesisim katsayisindan
anlamli olarak farklilastigi gortlmustir. Tum o6rneklem buydkltklerinde q10 ve q90

kantillerinden ayri ayri elde edilen ortalama kesisim katsayisinin, medyan degeri ile elde
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edilen katsayidan anlaml olarak farkh oldugu goériimektedir. N=500 ve N=1000 6rneklem
bayukliklerinde, g25 ve q75 kantil dizeyinde elde edilen kesisim katsayilari, medyan
degeri ile elde edilen kesisim katsayisindan anlamli olarak farklilasmaktadir. Ayrica tim
orneklem buydkltklerinde, ug kantiller olan q10 ve q90 ile g25 ve q75 kantillerinden elde

edilen kesisim katsayilarinin kendi aralarinda anlamli olarak farkh oldugu goérilmektedir.

Duzey 1 hatalarin normal ve Dizey 2 hatalarin ¢ok ¢arpik ([N,T] dagihmi) oldugu
kosullar igcin elde edilen egim katsayilarina ait Wald istatistik degerleri Tablo 23’te

verilmistir.

Tablo 23
Diizey 1 Hata Terimlerinin Normal ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Student-t Dagilim

Gésterdigi (e~[N, T]) Veri Yapilari igin Egim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeri ile (1-Q(p)) kantil

Orneklem s : Egim diizeyinde
Biiyakligi Analiz Yontemi Katsayisi hesaplanan Wald  ooplanan wald
egeri o
degeri
Cok duzeyli regresyon analizi 6.149 0.000
Q(0.10) 5.732 0.303 1.499
50 Q(0.25) 5.894 0.104 0.511
Q(0.50) 6.139
0(0.75) 6.418 0.134
0(0.90) 6.581 0.352
Cok duzeyli regresyon analizi 6.121 0.106
Q(0.10) 5.385 35.096 (*) 107.681 (*)
500 Q(0.25) 5771 9.306 (*) 32.036 (*)
Q(0.50) 6.170
Q(0.75) 6.545 7.145 (*)
(0.90) 6.877 23.562 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 6.136 0.037
Q(0.10) 5.349 107.567 (*) 341.918 (*)
1000 Q(0.25) 5.737 32.667 (*) 119.241 (*)
Q(0.50) 6.153
0(0.75) 6.567 30.287 (¥)
(0.90) 6.937 93.982 (*)

Tablo 23 incelendiginde, kiglk o6rneklem olan N=50 igin hi¢cbir kantil dizeyinde
egdimler arasinda anlamli fark gézlenmemistir. Buyuk 6rneklemlerde (N=500 ve N=1000)
g10, 925, q75 ve 990 kantillerinden ayri ayri elde edilen edim katsayisi ile medyandan

elde edilen egim katsayisinin anlamli olarak farklilastigi gérilmektedir. Son olarak q10 ile
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90 ve g25 ile g75 kantilllerinin kendi aralarinda egim katsayilarinin anlamh fark gosterdigi

gorilmektedir.

Dizey 1 hatalarin az ¢arpik ve Diizey 2 hatalarin normal ([X?,N] dagilimi) oldugu

kosullar igin edilen kesisim katsayilarina ait Wald istatistik degerleri Tablo 24’te verilmigtir.

Tablo 24
Duizey 1 Hata Terimlerinin X? ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Normal Dagilm Gosterdigi

(e~[X?,N]) Veri Yapilari igin Kesisim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeriile (L~ () kantl

Orneklem s : Kesigim dizeyinde
Bayuklagu Analiz Yontemi Katsayisi 2e§ap_lanan Wald hesaplanan Wald
egeri dederi
egeri
Cok dulzeyli regresyon analizi 25.857 0.034
Q(0.10) 21.892 6.884 (*) 42.191 (*)
50 Q(0.25) 23.331 2.309 11.032 (*)
Q(0.50) 25.605
Q(0.75) 28.483 3.115
(0.90) 31.696 13.402 ()
Cok duzeyli regresyon analizi 23.084 0.197
Q(0.10) 16.164 167.222 (*) 895.598 (*)
500 0(0.25) 19.459  43.584 (*) 195.744 (*)
Q(0.50) 23.327
0(0.75) 27.424  49.205 (¥)
Q(0.90) 31.398 208.396 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 23.049 0.627
Q(0.10) 16.100 346.835 (*) 1799.188 (*)
1000 Q(0.25) 19.432 90.494 (*) 392.710 ()
Q(0.50) 23.353
Q(0.75) 27.378 96.046 (*)
Q(0.90) 31.313 409.462 (*)

Dizey 1 hatalarin az ¢arpik ve Dizey 2 hatalarin normal oldugu kosullar i¢in Tablo
24 incelendiginde, tum orneklem buyukluklerinde gok duzeyli regresyon analizi ile elde
edilen kesisim katsayilari ile medyandan elde edilen kesisim katsayisi arasinda anlaml
farkin bulunmadidr goértulmektedir. Tim Orneklem bulylkliklerinde q10 ve @90
kantillerinden ayri ayri elde edilen ortalama kesigim katsayisinin, medyan degeri ile elde
edilen katsayidan anlamli olarak farkli oldugu goérulmektedir. Yine tim o&rneklem
bayukliklerinde, birbirlerinin simetrigi olan kantillerden g10 ile g90 ve 25 ile g75'den elde

edilen kesisim katsayilari kendi aralarinda anlaml fark olusturmustur. Son olarak blyuk
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orneklemlerde (N=500 ve N=1000) g25 ve q75 kantil dizeyinden ayri ayri elde edilen
kesisim katsayllari, medyan degeri ile elde edilen kesisim katsayisindan anlaml olarak

farklilasmaktadir.

Duzey 1 hatalarin az garpik ve Diizey 2 hatalarin normal ([X?,N] dagilimi) oldugu

kosullar igin edilen egim katsayilarina ait Wald istatistik degerleri Tablo 25’te verilmigtir.

Tablo 25
Diizey 1 Hata Terimlerinin X? ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Normal Dagilim Gésterdigi

(e~[X?,N]) Veri Yapilari igin Egim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeri ile (1-Q(p)) kantil

Orneklem s : Egim diizeyinde
Buyuklugu Analiz Yontemi Katsayisi ze§ap_lanan Wald hesaplanan Wald
egeri o
degeri
Cok duzeyli regresyon analizi 6.141 0.078
Q(0.10) 5.493 2.519 3.369
50 0(0.25) 5.916 0.546 1.327
Q(0.50) 6.311
0(0.75) 6.556 0.171
0(0.90) 6.525 0.121
ok diizeyli regresyon analizi . .
Cok diizeyli lizi 6.119 0.031
Q(0.10) 5.703 3.895 (*) 12.583 (*)
500 Q(0.25) 5.901 1.132 3.826
(0.50) 6.164
Q(0.75) 6.373 0.670
Q(0.90) 6.468 1.535
Cok duzeyli regresyon analizi 6.129 0.021
(0.10) 5.716 7.118 (*) 25.062 (*)
Q(0.25) 5.914 1.918 7.833 (*)
1000 (0.50) 6.155
Q(0.75) 6.390 1.715
0(0.90) 6.476 3.481

Tablo 25 incelendiginde, kigik o6rneklem olan N=50 igin hi¢cbir kantil dizeyinde
egimler arasinda anlaml fark gézlenmemistir. Blylk drneklemlerde (N=500 ve N=1000)
sadece 10 kantil dizeyinden elde edilen egim katsayisi ile medyandan elde edilen egim
katsayisi arasinda ve q10 ile 90 kantillerinden elde edilen edim katsayilarinin da kendi
aralarinda anlamh olarak farkhlastigi gorilmektedir. Son olarak sadece N=1000 6rneklem
buyukluginde, 925 ile q75 kantilllerinden elde edilen egim katsayilarinin kendi aralarinda

anlamh olarak farklilastigi gériimektedir.
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Duizey 1 ve Diizey 2 hatalarin az garpik ([X?, X?] dagihmi) oldugu kosullar igin elde

edilen kesisim katsayilarina ait Wald istatistik degerleri Tablo 26’da verilmistir.

Tablo 26
Diizey 1 ve Diizey 2 Hata Terimlerinin X? Dagihm Gésterdigi (€~[X?, X?]) Veri Yapilari Igin

Kesisim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeriile (1@ () kantl

Orneklem s . Kesisim dizeyinde
Buyudklagu Analiz Yontemi Katszy|3| ze§ap_lanan Wald hesa)[:l)lanan Wald
egeri o
degeri
Cok duzeyli regresyon analizi 25.862 0.006
Q(0.10) 22.107 9.206 (*) 63.487 (*)
50 0(0.25) 23.391 3.777 19.965 (*)
Q(0.50) 25.767
(0.75) 28.990 6.321 (*)
Q(0.90) 32.474 24.916 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 28.016 0.778
Q(0.10) 22.761 119.604 (*) 759.315 (*)
500 0(0.25) 24,721 38.859 (*) 189.718 (*)
0(0.50) 27.613
Q(0.75) 31.190 53.687 (*)
Q(0.90) 35.040 235.073 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 28.044 1.044
Q(0.10) 22.788 246.903 (*) 1592.832 (*)
1000 0(0.25) 24797  79.120 (¥ 387.968 (*)
0(0.50) 27.713
0(0.75) 31.337  110.091 (*)
0(0.90) 35.268  491.872 (*)

Dizey 1 ve Dlzey 2 hatalarin az c¢arpik oldugu kosullar icin Tablo 26
incelendiginde, tum 6rneklem buyukltklerinde ¢ok diizeyli regresyon analizi ile elde edilen
kesisim katsayisi ile medyandan elde edilen kesisim katsayisi arasinda anlamh farkin
bulunmadigi gortulmektedir. Tum Orneklem buyukliklerinde 10, q75 ve q90 kantillerinden
ayri ayri elde edilen ortalama kesisim katsayisinin, medyan degerinden elde edilen
katsayidan anlamli olarak farkli oldugu gdrilmektedir. Blyidk orneklemlerde (N=500 ve
N=1000) 25 kantil dizeyinden elde edilen kesisim katsayisi ile medyandan elde edilen
kesisim katsayisi anlamli farkhlik gdstermektedir. Yine tim o6rneklem buyudkluklerinde,
birbirlerinin simetrigi olan kantillerden g10 ile q90 ve 25 ile q75’den elde edilen kesisim

katsayilarinin kendi aralarinda anlaml fark olusturdugu gériimustr.
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Duizey 1 ve Diizey 2 hatalarin az garpik ([X?, X?] dagihmi) oldugu kosullar igin elde

edilen egim katsayilarina ait Wald istatistik degerleri Tablo 27°de verilmigtir.

Tablo 27
Diizey 1 ve Diizey 2 Hata Terimlerinin X? Dagihm Gésterdigi (€~[X?, X?]) Veri Yapilari Igin

Egim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeriile (1@ () kantl

Orneklem s . Egim dizeyinde
Buyudklagu Analiz Yontemi thsay|3| ze§ap_lanan Wald hesa)[:l)lanan Wald
egeri o
degeri
Cok duzeyli regresyon analizi 6.079 0.070
Q(0.10) 5.413 2.880 4.271 (%)
50 Q(0.25) 5.874 0.460 1.206
Q(0.50) 6.208
(0.75) 6.439 0.198
Q(0.90) 6.511 0.296
Cok dulzeyli regresyon analizi 6.124 0.526
Q(0.10) 5.587 13.059 (*) 24.945 (*)
500 Q(0.25) 5.962 2.406 6.211 (*)
Q(0.50) 6.275
0(0.75) 6.471 0.801
Q(0.90) 6.529 1.394
Cok duzeyli regresyon analizi 6.120 1.154
0(0.10) 5.569 27.748 (*) 47.952 (*)
1000 0(0.25) 5.972 4.598 (¥) 11.154 (*)
Q(0.50) 6.279
Q(0.75) 6.455 1.297
0(0.90) 6.489 1.932

Tablo 27 incelendiginde, tum 6rneklem buyudkliklerinde ¢ok duzeyli regresyon
analizi ile medyandan elde edilen egim katsayisi arasinda anlamli fark bulunamazken;
q10 ile q90 kantillerinden elde edilen egim katsayilarinin kendi aralarinda anlamh farkhlik
gosterdigi gorulmektedir. Buyuk orneklemlerde (N=500 ve N=1000) q10 kantilinden elde
edilen egim katsayisi ile medyandan elde edilen egim katsayisi arasinda ve q25 ile q75
kantillerinden elde edilen egim katsayillarinin da kendi aralarinda anlamli olarak
farklilastigi goriimektedir. Son olarak sadece N=1000 o6rneklem bulylkliginde g25
kantilinden elde edilen egim katsayisi medyandan elde edilen edim katsayisindan anlaml

olarak farkhlagmaktadir.
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Dizey 1 hatalarin az garpik ve Diizey 2 hatalarin ¢ok garpik ([X2,T] dagihimi)
oldugu kosullar i¢in elde edilen kesisim katsayilarina ait Wald istatistik degerleri Tablo

28'de verilmisgtir.

Tablo 28
Diizey 1 Hata Terimlerinin X? ve Diizey 2 Hatalarin Student-t Dagihimi Gosterdigi

(e~[X?, T]) Veri Yapllari icin Kesisim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeri ile (1-Q(p)) kantil

Orneklem Us . Kesisim dizeyinde
Buyuklagu Analiz Yontemi Katsayisi 2e§aplanan Wald hesaplanan Wald
egeri -
degeri
Cok dulzeyli regresyon analizi 23.043 0.012
Q(0.10) 16.692 11.974 (*) 60.698 (*)
50 Q(0.25) 19.752 3.092 15.432 (*)
Q(0.50) 23.238
0(0.75) 27.425  4.374 (%)
Q(0.90) 30.887 15.145 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 25.767 0.561
Q(0.10) 21.805 104.920 (*) 660.082 (*)
500 Q(0.25) 23.307 35.141 (*) 181.535 (*)
Q(0.50) 25.482
Q(0.75) 28.371 57.015 (*)
Q(0.90) 31.594 239.389 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 25.746 0.665
Q(0.10) 22.236 213.870 (*) 1384.778 (*)
1000 Q(0.25) 23.591 74.146 (*) 400.308 (*)
Q(0.50) 25.550
Q(0.75) 28.196 132.289 (*)
Q(0.90) 31.188 545.847 (*)

Duzey 1 hatalarin az garpik ve Duzey 2 hatalarin ¢ok c¢arpik oldugu kosullar icin
Tablo 28 incelendiginde, tim 6rneklem buyuklUklerinde ¢ok duzeyli regresyon analizi ile
elde edilen kesisim katsayisinin medyandan elde edilen kesisim katsayisi ile anlamli fark
gbstermedigi  gorilmektedir. Tdm &6rneklem buyudkliklerinde q10, q75 ve @90
kantillerinden ayri ayri elde edilen ortalama kesigim katsayisinin, medyan degeri ile elde
edilen katsayidan anlamh olarak farkli oldugu gérilmektedir. Yine tim &rneklem
buyukliklerinde, birbirlerinin simetrigi olan kantillerden q10 ile 90 ve g25 ile q75’den elde

edilen kesisim katsayilarinin kendi aralarinda anlamli fark olusturdugu goéralmustur. Buyuk
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orneklemlerde (N=500 ve N=1000), q25 kantil dizeyinde elde edilen kesisim katsayilari,

medyan degeri ile elde edilen kesisim katsayisindan anlamli olarak farklilasmaktadir.

Dizey 1 hatalarin az carpik ve Diizey 2 hatalarin ¢cok garpik ([X2,T] dagihimi)
oldugu kosullar icin elde edilen egim katsayilarina ait Wald istatistik degerleri Tablo 29'da

verilmigtir.

Tablo 29
Diizey 1 Hata Terimlerinin X? ve Diizey 2 Hatalarin Student-t Dagilimi Gésterdigi

(e~[X?,T]) Veri Yapilari igin Egim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeri ile (1-Q(p)) kantil

Orneklem s : Egim diizeyinde
Buyudklagu Analiz Yontemi Katsayisi ze§ap_lanan Wald hesaplanan Wald
egeri o
degeri
Cok duzeyli regresyon analizi 6.141 0.002
0(0.10) 5.744 0.306 1.018
50 Q(0.25) 5.882 0.131 0.460
0(0.50) 6.174
Q(0.75) 6.422 0.087
Q(0.90) 6.496 0.154
Cok duzeyli regresyon analizi 6.115 1.311
Q(0.10) 5.391 38.746 (*) 59.570 (*)
500 Q(0.25) 5.891 7.285 (*) 17.435 (*)
(0.50) 6.298
Q(0.75) 6.549 2.365
(0.90) 6.644 4.023 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 6.128 2.988
(0.10) 5.306 128.588 (*) 201.115 (*)
1000 Q(0.25) 5.838 26.378 (*) 71.685 (¥)
(0.50) 6.283
Q(0.75) 6.604 12.683 (*)
0(0.90) 6.743 20.541 (*)

Tablo 29 incelendiginde, kiguk 6érneklem olan N=50 igin farkli kantillerden elde
edilen hi¢bir egim katsayisi arasinda anlamli fark bulunamamistir. Buiyuk érneklemlerde
(N=500 ve N=1000) q10, 925 ve q90 kantillerinden ayri ayr elde edilen egim
katsayilarinin medyandan elde edilen edim katsayisindan anlamli olarak farklilastigi
gorilmektedir. Yine buylk érneklemlerde, q10 ile q90 ve 25 ile g75 kantillerinden elde

edilen egim degerleri de kendi aralarinda anlamli olarak farklilagsmaktadir. Son olarak
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sadece N=1000 orneklem buyuklugunde q75 kantilinden elde edilen egim katsayisinin

medyandan elde edilen egim katsayisindan anlaml olarak farklilastigi goérilmektedir.

Duzey 1 hatalarin ¢cok carpik ve Dizey 2 hatalarin normal ([T,N] dagilimi) oldugu
kosullar icin kesisim katsayilarindan elde edilen Wald istatistik degerleri Tablo 30’da

verilmigtir.

Tablo 30
Diizey 1 Hata Terimlerinin Student-t ve Diizey 2 Hatalarin Normal Dagilmi Gsterdigi

(e~T,N]) Veri Yapilari igin Kesisim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeriile (L~ () kantl

Orneklem s . Kesisim dizeyinde
Buyudklagu Analiz Yontemi Katszy|3| 2e§ap_lanan Wald hesa)[:l)lanan Wald
egeri o
degeri
Cok duzeyli regresyon analizi 20.774 0.029
0(0.10) 14.646  12.146 (¥) 56.328 (¥)
50 0(0.25) 17.515  3.337 13.794 (¥)
Q(0.50) 21.062
Q(0.75) 24.502 3.145
(0.90) 27.596 11.919 (%
Cok duzeyli regresyon analizi 20.796 0.394
(0.10) 14.600 146.589 (*) 755.669 (*)
500 Q(0.25) 17.646 36.812 (*) 162.311 (*)
(0.50) 21.119
Q(0.75) 24.725 39.450 (*)
(0.90) 28.028 160.579 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 20.829 1.602
0(0.10) 14920  287.111 (¥ 1472.080 (¥)
1000 0(0.25) 17.845  73.635 (¥) 313.734 (¥)
0(0.50) 21.270
Q(0.75) 24.706 73.672 (*)
0(0.90) 27.824  302.111 (*)

Duzey 1 hatalarin ¢ok carpik ve Duzey 2 hatalarin normal oldugu kosullar igin
Tablo 30 incelendiginde, tum orneklem buyukluklerinde ¢ok duzeyli regresyon analizi ile
elde edilen kesisim katsayisinin medyandan elde edilen kesisim katsayisi ile anlamli fark
gOstermedigi gorulmektedir. Tum Orneklem buyukluklerinde 10 ve 90 kantillerinden ayri
ayri elde edilen ortalama kesisim katsayisinin, medyan degeri ile elde edilen katsayidan
anlamli olarak farkl oldugu goérilmektedir. Buyuk 6rneklemlerde (N=500 ve N=1000), g25

ve q75 kantil dizeyinden ayri ayri elde edilen kesisim katsayilari medyan degeri ile elde



141

edilen kesisim katsayisindan anlamli olarak farklilagsmaktadir. Son olarak tim dérneklem

bayukliklerinde ug¢ kantiller olan 10 ile q90 ve 25 ile 75 kantillerinden elde edilen

kesisim katsayilarinin kendi iclerinde anlamli farkhlik gosterdigi goérilmektedir.

Duzey 1 hatalarin ¢cok ¢arpik ve Dlzey 2 hatalarin normal ([T,N] dagilimi) oldugu

kosullar icin egim katsayilarindan elde edilen Wald istatistik degerleri Tablo 31'de

verilmistir.

Tablo 31

Duzey 1 Hata Terimlerinin Student-t ve Duzey 2 Hatalarin Normal Dagilimi Gosterdigi

(e~[T, N]) Veri Yapilari igin Egim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeri ile

(1-Q(p)) kantil

Orneklem s : Egim diizeyinde
Buyuklagu Analiz Yontemi Katsayisi 2e§aplanan Wwald hesaplanan Wald
egeri o
degeri
Cok dulzeyli regresyon analizi 6.107 0.000
Q(0.10) 5.662 0.468 1.560
50 Q(0.25) 5.853 0.149 0.640
0(0.50) 6.118
Q(0.75) 6.395 0.156
(0.90) 6.483 0.272
Cok duzeyli regresyon analizi 6.136 0.007
0(0.10) 5.679 5.394 (¥) 21.563 (*)
500 Q(0.25) 5.883 1.626 6.641 (*)
Q(0.50) 6.156
Q(0.75) 6.422 1.479
Q(0.90) 6.574 3.897 ()
Cok duzeyli regresyon analizi 6.124 0.012
Q(0.10) 5.646 12.934 (*) 54.904 (*)
1000 Q(0.25) 5.865 3.775 14.710 (*)
Q(0.50) 6.142
Q(0.75) 6.396 3.102
Q(0.90) 6.596 10.622 (*)

Tablo 31 incelendiginde, kiguk 6érneklem olan N=50 igin farkli kantillerden elde

edilen hi¢bir egim katsayisi arasinda anlamli fark bulunamamigstir. Bayuk érneklemlerde

(N=500 ve N=1000) 910 ve q90 kantillerinden elde edilen egim katsayisi ile medyandan

elde edilen egim katsayi arasinda, ayrica simetrik kantiller olan q90 ile q10 ve 925 ile q75

kantillerinden elde edilen egim katsayilarinin da kendi aralarinda anlamli olarak

farkhlastigi gorulmektedir.
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Dizey 1 hatalarin gok garpik ve Diizey 2 hatalarin az carpik ([T, X?] dagihimi)
oldugu kosullar igin kesisim katsayilarindan elde edilen Wald istatistik degerleri Tablo

32’de verilmistir.

Tablo 32
Diizey 1 Hata Terimlerinin Student-t ve Diizey 2 Hatalarin X? Dagihimi Gosterdigi

(e~[T, X?]) Veri Yapilari igin Kesisim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeri ile (1-Q(p)) kantil

Orneklem s : Kesisim dizeyinde
Buyuklagu Analiz Yontemi KatsZy|3| 2e§aplanan Wald hesaglanan Wald
egeri -
degeri
Cok dulzeyli regresyon analizi 25.857 0.034
Q(0.10) 21.892 6.884 (*) 42.191 (*)
50 Q(0.25) 23.331 2.309 11.032 (*)
Q(0.50) 25.605
Q(0.75) 28.483 3.115
0(0.90) 31.696  13.402 (¥)
Cok duzeyli regresyon analizi 25.809 0.897
0(0.10) 21.675  79.468 (¥) 593.755 (¥)
500 Q(0.25) 23.208 24.797 (*) 132.217 (*)
Q(0.50) 25.410
Q(0.75) 28.396 39.465 (*)
Q(0.90) 31.860 191.663 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 25.802 1.690
Q(0.10) 22.088 137.279 (*) 1117.619 (*)
1000 Q(0.25) 23.423 44.207 (*) 240.800 (*)
Q(0.50) 25.445
Q(0.75) 28.247 72.880 (*)
Q(0.90) 31.466 362.036 (*)

Duzey 1 hatalarin ¢ok carpik ve Duzey 2 hatalarin az ¢arpik oldugu kosullar icin
Tablo 32 incelendiginde, tim 6rneklem buyuklUklerinde ¢ok duzeyli regresyon analizi ile
elde edilen kesisim katsayisinin medyandan elde edilen kesisim katsayisi ile anlamli fark
g6stermedigi goérilmektedir. Tim 6rneklem blyukliklerinde q10 ve q90 kantillerinden ayri
ayri elde edilen ortalama kesigim katsayisinin, medyan degeri ile elde edilen katsayidan
anlamli olarak farkli oldugu gérilmektedir. Tim érneklem buyukliklerinde simetrik kantiller
olan q90 ile g10 ve g25 ile q75 kantillerinden elde edilen kesisim katsayilarinin da kendi

aralarinda anlamli olarak farkhlastigi gorilmektedir. Buyuk &érneklemlerde (N=500 ve
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N=1000), g25 ve q75 kantil duzeylerinden ayri ayri elde edilen kesisim katsayilari medyan

degeri ile elde edilen kesisim katsayisindan anlamli olarak farklilagsmaktadir.

Dizey 1 hatalarin ¢ok carpik ve Diizey 2 hatalarin az carpik ([T, X?] dagihimi)
oldugu kosullar icin egim katsayilarindan elde edilen Wald istatistik degerleri Tablo 33’te

verilmigtir.

Tablo 33
Diizey 1 Hata Terimlerinin Student-t ve Diizey 2 Hatalarin X? Dagilimi Gosterdigi

(e~[T, X?]) Veri Yapilari igin Egim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeri ile (1-Q(p)) kantil

Orneklem s : Egim dizeyinde
Buyuklugu Analiz Yontemi thsay|3| ze§ap_lanan Wald hesa)pl)lanan Wald
egeri o
degeri
Cok duzeyli regresyon analizi 6.141 0.078
Q(0.10) 5.493 2.519 3.369
50 0(0.25) 5.916 0.546 1.327
0(0.50) 6.311
0(0.75) 6.556 0.171
0(0.90) 6.525 0.121
Cok duzeyli regresyon analizi 6.122 0.957
Q(0.10) 5.412 32.844 (*) 53.747 (*)
500 Q(0.25) 5.911 5.798 (*) 15.515 (*)
Q(0.50) 6.306
Q(0.75) 6.575 2.226
Q(0.90) 6.614 2.826
Cok duzeyli regresyon analizi 6.119 2.385
Q(0.10) 5.336 94.740 (*) 165.149 (*)
1000 Q(0.25) 5.877 17.558 (*) 43.774 (*)
Q(0.50) 6.316
Q(0.75) 6.588 5.635 (*)
(0.90) 6.690 10.373 (%)

Tablo 33 incelendiginde, kiguk 6érneklem olan N=50 igin farkli kantillerden elde
edilen hi¢bir egim katsayisi arasinda anlamli fark bulunamamigstir. Bayuk érneklemlerde
(N=500 ve N=1000) 910 ve g25 kantillerinden elde edilen egim katsayisi ile medyandan
elde edilen egim katsayi arasinda anlamh olarak farklililk bulunmustur. Sadece N=1000
orneklem blyukliginde q75 ve q90 kantillerinden ayri ayri elde edilen edim katsayilari,

medyandan elde edilen egim katsayisi ile anlamli fark géstermektedir.
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Duzey 1 ve Dizey 2 hatalarin ¢ok carpik ([T,T] dagilimi) oldugu kosullar igin

kesisim katsayilarindan elde edilen Wald istatistik degerleri Tablo 34’te verilmistir.

Tablo 34
Diizey 1 ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Student-t Dagilimi Gésterdigi (e~[T,T]) Veri

Yapilari igin Kesisim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeriile (- () kantl

Orneklem o . Kesisim dizeyinde
Buyudklagu Analiz Yontemi Katszy|3| ze§ap_lanan Wald hesa)[:l)lanan Wald
egerl degeri
g
Cok dulzeyli regresyon analizi 23.555 0.028
Q(0.10) 20.848 5.195 (*) 35.144 (*)
50 Q(0.25) 21.897 1.712 9.405 (*)
Q(0.50) 23.380
Q(0.75) 25.508 2.967
Q(0.90) 28.006 12.987 ()
Cok dulzeyli regresyon analizi 23.549 0.299
Q(0.10) 20.910 57.884 (*) 390.973 (*)
500 Q(0.25) 21.948 17.979 (*) 89.213 ()
Q(0.50) 23.370
Q(0.75) 25.205 26.038 (*)
0(0.90) 27576  134.096 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 23.513 1.083
Q(0.10) 21.872 109.182 (*) 623.542 (*)
1000 Q(0.25) 22.608 36.767 (*) 167.141 (*)
Q(0.50) 23.678
Q(0.75) 24.945 46.054 (*)
Q(0.90) 26.326 199.010 (*)

Dizey 1 ve Dizey 2 hatalarin ¢ok carpik oldugu kosullar igin Tablo 34
incelendiginde, tim 6rneklem buyuklUklerinde ¢ok dizeyli regresyon analizi ile elde edilen
kesisim katsayisinin medyandan elde edilen kesisim katsayisi ile anlamli fark
goOstermedigi gorulmektedir. Tum Orneklem buyukluklerinde q10 ve 90 kantillerinden ayri
ayri elde edilen ortalama kesisim katsayilari, medyan degeri ile elde edilen katsayidan ve
simetrik kantiller olan g25 ile q75 ve g10 ile q90 kantillerinin kesisim katsayilari ise
birbirlerinden anlamli olarak farklilasmaktadir. Blyuk érneklemler olan N=500 ve N=1000
icin 25 ve q75 kantil duzeylerinden ayri ayri elde edilen kesisim katsayilarinin medyan

degeri ile elde edilen kesisim katsayisindan anlamh olarak farklilastigi gériimektedir.
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Duzey 1 ve Dizey 2 hatalarin ¢ok ¢arpik ([T,T] dagilimi) oldugu kosullar igin egim

katsayilarindan elde edilen Wald istatistik degerleri Tablo 35’te verilmistir.

Tablo 35
Diizey 1 ve Diizey 2 Hata Terimlerinin Student-t Dagilimi Gésterdigi (e~[T,T]) Veri

Yapilari igin Egim Katsayilarina Ait Hesaplanan Wald Degerleri

Medyan degeriile (- () kantl

Orneklem s : Egim dizeyinde
Buyudklagu Analiz Yontemi Katsayisi ze§ap_lanan Wald hesaplanan Wald
egeri o
degeri
Cok duzeyli regresyon analizi 6.153 0.091
Q(0.10) 5.216 8.250 (*) 14.506 (*)
50 Q(0.25) 5.757 1.988 6.094 (*)
Q(0.50) 6.289
(0.75) 6.736 1.164
Q(0.90) 6.878 1.670
ok diizeyli regresyon analizi . .205
Cok diuzeyl lizi 6.115 1.20
Q(0.10) 5.116 107.232 (*) 216.080 (*)
500 0(0.25) 5.714 24.139 (*) 70.788 (*)
Q(0.50) 6.271
Q(0.75) 6.720 12.893 (¥)
Q(0.90) 6.976 27.994 (*)
Cok duzeyli regresyon analizi 6.130 1.661
Q(0.10) 4,932 542.190 (*) 1508.387 (*)
1000 Q(0.25) 5.592 135.953 (*) 456.835 (*)
Q(0.50) 6.227
Q(0.75) 6.790 98.857 (*)
(0.90) 7.265 304.060 (*)

Tablo 35 incelendiginde, tim drneklem buylkliklerinde q10 kantilinden elde edilen
egim katsayisi ile medyandan elde edilen egim katsayisi; ayrica simetrik kantiller olan 10
ile q90 ve g25 ile q75 kantillerinden elde edilen edim katsayilari da kendi aralarinda
anlaml olarak farklilasmaktadir. BlylUk orneklemlerde (N=500 ve N=1000) 25, q75 ve
g90 kantillerinden ayri ayri elde edilen egim katsayilari ile medyandan elde edilen egim

katsayisi arasinda anlamli olarak farklilagma oldugu gorulmektedir.

Tartisma

Kantil regresyon, bagimli degiskenin dagiiimindaki herhangi bir kantil ile bagimsiz

degiskenler arasindaki fonksiyonel iligkinin tahmini igin geligtiriimistir (Tareghian &
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Rasmussen, 2013). Kantil regresyon, 6zellikle kosullu kantillerin degiskenlik gdsterdigi
durumlarda kullanighdir. Kantillere bagh olarak regresyon katsayilari belirlenir (Chen &
Wei, 2005) ve her kantil diizeyinin kendi icinde verdigi bilgi diizeyi ayri ayri degerlendirilir.
Bazi durumlarda, arastirmacinin ilgisi dagilimin merkezine degil, dagihmin farki kantil
diuzeylerinde olabilir. Bu durumlarda ilgilenilen kantil dizeyi ile ilgili regresyon katsayilari,
model veri uyumu degerleri ve diger kestirim degerleri o kantil &zelinde
degerlendirilmelidir. Bu calismada her kantil diizeyine ait mutlak hata, yanlilik ve model
veri uyumu indeksleri ilgilenilen kantil duzeyinde farklilagsmaktadir. Bu da Staffa vd. (2019)
tarafindan yapilan calismanin igeriginde kantil regresyon modeli uygun oldugunda,
modelleme sonuglari, bagimh degiskenin belirli bir kantil dilimi baglaminda
yorumlanmalidir ifadesi ile egdeger sekilde betimlenmesi gerektidinin kaniti olmaktadir. Bu
calismada, N=50 &érneklem buyulkligu icin tim kantil dizeylerinde (q10, 25, g50, q75,
g90) en iyi model veri uyumunu Duzey 1 ve Dlzey 2 hata terimlerinin garpiklik dizeyi en
fazla olan e¢~[T,T] dagiim ile g50 kantil dizeyinde elde edilmistir. Farcomeni (2010)
calismasinda tUm simulasyon ortamlarinda, tum bilgi kriterlerinin 950 oldugunda ¢ok daha
iyi oldugunu belirtmistir. Bu durum Farcomeni (2010) calismasi ile paralellik
gostermektedir. Bu durumun daha ug¢ kantillerde mevcut olan daha az bilgi miktari ile
aciklayarak kantile bagh bir sinirlandirma teriminin kullanilmasini dnermektedir. Bu
calismada da veri yapilarinin saga carpik olmasinda dolayr q10 kantilinde saglanan bilgi

miktari ile 990 kantilinden elde saglanan bilgi miktarinda farkhhklarin oldugu géraimugtar.

Kesitsel tasarimlarda genellikle normallige tatmin edici bir déntisim bulunabilirken,
boylamsal arastirmalarda bagdimli degiskene ait dagilimin sekli her seferinde degisebilir
(6rn. carpiklik). Bdylece, global bir dénisim, zamana 6zgu dagilimlari Gauss'tan uzak
hale getirebilir ve zamana 6zgu donusumler, yorumlanmasi oldukca zor olan parametre
tahminlerine yol agabilecegini belirten Marino ve Farcomeni (2015)'nin yapti§i ¢calismaya
paralel olarak bu calismada simetrik dagihimlar i¢in daha kiglk bir verimlilik kaybi ve

goreceli yanlihgin dengelendigi gézlemlemistir. Beklendigi gibi, en kigik kareler tahmini,
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hata terimi normal olarak dagildiginda medyan regresyondan daha iyi performans
gosterir, ancak dagilimin yogun kuyruklari oldugunda oldukga verimsiz tahminler vermistir.
Dizey 1 ve Dizey 2 hata dagihmlarinin normallik varsayimlarinin ihlal edildigi durumlarda
50 regresyon modeli klasik ¢ok dizeyli regresyon modeline gére daha iyi performans
goOsteren sonucglar vermistir. Bu da Geraci ve Bottai (2007) ile Tzavidis vd. (2015)
calismalarinda belirttigi gibi verilerin asimetrik dagiimasi durumunda diger kantillerin daha

bilgilendirici olacagi yorumu ve ¢alismasindaki sonuglar ile paralellik géstermektedir.

Calisma kapsaminda Dizey 1 ve Dlzey 2 hatalarinin tim c¢arpikliklari igin q90
kantil dlizeyinde daima kesisim katsayisi medyandan elde edilen kesisim katsayisi ile
farkhlasmaktadir. Blyuk o6rneklemlerde ise genellikle az carpik ve ¢ok carpik veri
yapilarinda edim katsayisi ile medyandan elde edilen egim katsayisi farklilagmaktadir. Bu
da egitim alaninda yapilan calismalarda ug¢ kantillerin etkisini gosteren calismalarla
(Mwabu & Schultz, 1996; Eide & Showalter, 1998; Martins & Pereira, 2004; Buchinsky,

2002) paralellik géstermektedir.
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Bolim 5

Sonug ve Oneriler

Bu boélimde dnceki bélimde verilen bulgular ve yorumlar ¢ergevesinde elde edilen

sonug ve Onerilere yer verilmistir.

Birinci Alt Probleme iliskin Sonuglar

Simule edilmis boylamsal veri setlerinde hata dizeylerinin farkli dagihmlarina goére
(Normal- Kikare- Student t(3)), her bir 6rneklem buyukligu icin (50; 100; 500; 1000), cok
dizeyli klasik regresyon analizinde ve kantil regresyonun farkl kantil diizeylerinde (0.10;
0.25; 0.50; 0.75; 0.90) model veri uyumu degerlerine (AIC-BIC-logLike) iliskin sonuclar

siralanmistir:

o Tdm kosullar (farkli 6érneklem buayudkltukleri ve tim Duzey 1 ile Duzey 2 hata
terimlerinin farkli dagihmlar) g6z o6ndnde bulunduruldugunda, model veri
uyumunun digerlerine kiyasla en zayif oldugu dagilimlarin Dizey 1 hata
dagilimlarinin daima az garpik oldugu (X? dagilimi) durumda gézlenmistir. Model
veri uyumunun en iyi oldugu dagihimlarin Dizey 1 ve Duzey 2 hata terimlerinin ¢ok

carpik (Student T dagihmi) oldugu ([T,T] dagihmi) veri yapilarinda elde edilmigtir.

o Tdm orneklem buyuklUklerinde, her iki hata dizeyinin de carpiklikhdi arttikga

(sirasiyla [N,N], [kk,kK], [T,T]) model veri uyumunun iyilestigi géralmustar.

o Hata duzeylerinin dagilimlari normalken, kantillerin model veri uyumu degerleri
birbirine yakin; hata dizeylerinin dagilimlari ¢arpiklastik¢a kantillere ait model veri

uyumu degerleri birbirinden farklilagmaktadir.

o Tdm kosullarda diger kantillere gére en zayif model veri uyumu degerleri daima

90 kantilinden elde edilmistir.
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ikinci Alt Probleme iliskin Sonuglar

Simule edilmis boylamsal veri setlerinde, farkli 6rneklem blUyUklugu ve farkli Dizey
1 ile Dlzey 2 hata terimlerinin dagilimlarinda, ¢ok duzeyli klasik regresyon analizi ile ¢cok
duzeyli kantil regresyon analiz ydntemlerinin performanslarinin nasil degistigine yonelik

sonuglar siralanmigtir:

o Tdm o6rneklem buyudkldkleri icin en disik mutlak hata degerleri, hem ¢ok dizeyli
regresyon analizinde hem de tum kantil dizeylerinde daima her iki dizeyin hata

dagilimlarinin da ¢ok ¢arpik oldugu [T,T] dagiliminda elde edilmistir.

o Dagilimlarinin carpikligi normalden degistikge ¢cok diuzeyli regresyon analizinden
elde edilen mutlak hata degerleri ile medyandan elde edilen mutlak hata
degerlerinin benzer olmalarina ragmen, q50 kantil dizeyinde daima daha yansiz

kestirim sonuglari elde edilmistir.

o Duzey 1 hatalar normal dagilim goésterirken, ¢cok dizeyli regresyon analizi ile q50
kantil duzeyi karsilastirildiginda; en az mutlak hata Duzey 2 hatalarin az ¢arpik
(IN,kK]) oldugu durumda elde edilmistir. Ayrica Dizey 2 hatalarin normal ([N,N]) ve
cok carpik ([N,T]) oldugu durumlarda mutlak hata degerlerinin ayni oldugu ancak
her durumda da medyandan elde edilen kestirimlerin daha yansiz oldugu
go6rilmustir. Buaylk orneklemlerde carpiklik arttikga her kantil dizeyinde elde

edilen mutlak hata degeri ise azalmigtir.

o Diizey 1 hatalar az garpik (X? dagilimi) oldugunda, gok diizeyli regresyon analizi
ile g50 kantil dlzeyi karsilastirildiginda; en az mutlak hata Dizey 2 hatalarin
normal ([kk,N]) oldugu durumda elde edilmistir. Ayrica diuzey1 hatalarin az carpik
oldugu kosullarda, buyuk orneklemler etkili olmugtur. N=500 ve N=1000 icin duzey
2 hata terimlerinin carpikhdi arttikgca tim kantil dizeylerinde mutlak hata degeri

azalmistir.
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o Duzey 1 hatalar ¢cok carpik (Student T dagilimi) oldugunda, ¢cok dizeyli regresyon
analizi ile g50 kantil dizeyi karsilastirildiginda; en az mutlak hata Dizey 2
hatalarin ¢ok carpik ([T,T]) oldugu durumda elde edilmigtir. Ayrica dizey 2 hata
terimlerinin ¢arpikhdinin artmasi daima tim kantil dizeylerinde daha az mutlak

hata degerinin hesaplanmasini saglamistir.

o Duzey 2 hatalar normal dagihm gosterirken, duzey 2 hatalarin carpikhid arttikca
blylk érneklemlerde (N=500 ve N=1000) daha disuk mutlak hata degerleri elde

edilmistir.

o Dizey 2 hatalar az garpik (X2 dagilimi) oldugunda, Diizey 1 hata terimlerinin
carpikligi arttikgca tum kantil dizeylerinde elde edilen mutlak hata degerlerinde

azalma oldugu goérdimustar.

o Dizey 2 hatalar ¢cok carpik (Student T dagilimi) oldugunda, Dizey 1 hata
terimlerinin ¢arpikligi arttikca tum kantil duzeylerinde elde edilen mutlak hata

degerlerinde azalma oldugu géralmustr.

o Tdm dagilimlarda birbirinin simetrigi olan kantiller (910 ile q90 ve q25 ile q75)
benzer mutlak hata degerleri Uretmelerine ragmen yanlilik degerleri zit isaretli

olarak hesaplanmistir.

o Tdm dagihmlarda gq90 kantilinden elde edilen mutlak hata ve yanlilik degeri diger

kantillerden elde edilen degerlere gore en yuksek olarak hesaplanmistir.

Ugiincii Alt Probleme iligkin Sonuglar

Simule edilmis boylamsal veri setlerinde, farkli Dizey 1 ile Dlzey 2 hata
terimlerinin dagilimlari ve farkli 6rneklem buyukliklerinde, ¢cok duzeyli klasik regresyon
analizi ile ¢ok dizeyli kantil regresyon analiz yontemlerinden elde edilen ortalama kesisim

ve egim katsayilarinin nasil degistigine yonelik sonuclar siralanmigtir:
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Tdm orneklem buyudkluklerinde c¢ok duzeyli regresyon analizi ile elde edilen
ortalama kesisim ve ortalama egim katsayisi ile medyandan elde edilen ortalama
kesisim ve ortalama egim katsayilari arasinda anlamli olarak fark bulunmadigi

gorilmektedir.

Dizey 1 ve dlizey 2 hatalarin tim dagilimlarinda ve tiim érneklem buytkliklerinde
(tim kosullarda), q10 ile q90’dan elde edilen kesisim katsayilari ile q25 ve q75’ten
elde edilen kesisim katsayilarinin kendi aralarinda anlaml farkhlik gosterdigi

gOralmistar.

Klguk 6rneklem olan N=50 icin tim dagihmlardan elde edilen kesisim katsayisi ile
medyandan elde edilen kesisim katsayisinin farklilasmasi sadece ug kantiller olan

q10 ve q90 kantil duzeylerinde gerceklesmistir.

Bluyuk orneklemlerde (N=500 ve N=1000) tim kantil dliizeylerinden elde edilen
kesisim katsayilari ile medyandan elde edilen kesisim katsayilari, dizey 1 ve

dizey 2'nin tum hata dagilimlari igin anlamli olarak farklilagsmistir.

Dizey 1 hatalarin normal dagihm goésterdigi tim kosullarda, q90’dan elde edilen
kesisim katsayisinin medyandan elde edilen kesisim katsayisindan anlamli olarak
farklilastigi gorulmustur. Duzey 1 hatalarin normal dagilim gosterdigi buyuk
orneklemlerde (N=500 ve N=1000) q10 ile q90 ve g25 ile q75 kantillerinden elde

edilen egim katsayilarinin kendi aralarinda anlamh olarak farklilastigi géraimagtar.

Diizey 1 hatalarin az garpik oldugu (X2dagilimi) tim kosullarda, g25 ve q75'ten
elde edilen kesisim katsayilarinin kendi aralarinda anlamli farklihk gdsterdigi

gorulmustar.

Diizey 1 hatalarin az garpik oldugu (X2dagilimi) tim kosullarda q10 ve q90’'dan
ayri ayri elde edilen kesisim katsayilarinin medyandan elde edilen kesisim

katsayisindan anlamli olarak farklilastigi gériimugtar.
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o Duzey 1 hatalar az carpikken Dizey 2 hatalarin carpikh@ arttikca blyuk
orneklemlerde (N=500 ve N=1000) kantillerden elde edilen egim katsayilari
arasinda farklilagsmanin arttigr gérulmastir. Yine biayik érneklemlerde q10 ile q90
kantillerinden elde edilen edim katsayilarinin kendi aralarinda anlamli olarak

farkhlastigi goérilmustar.

o Duzey 1 hatalarin ¢ok carpik oldugu (Student t dadilimi) tim kosullarda, g25 ve
q75ten elde edilen kesisim katsayilarinin kendi aralarinda anlamh farklilk

gOsterdigi gorulmasgtir.

o Dizey 1 hatalarin ¢ok carpik oldugu (Student t dagilimi) tim kosullarda g10 ve
q90’dan ayri ayri elde edilen kesisim katsayilarinin medyandan elde edilen kesisim

katsayisindan anlamli olarak farklilastigr goériimustar.

o Dizey 1 hatalarin ¢ok carpik oldugu (Student t dagilimi) buyldk 6rneklemlerde
(N=500 ve N=1000) g10 ile q90 ve g25 ile q75 kantillerinden elde edilen egdim

katsayilarinin kendi aralarinda anlamli olarak farkhlastigi goérulmustr.

Oneriler

o GCalisma o6rneklem buyudklikleri ve hata dagihmlarinin  garpiklik duzeyleri

cesitlendirilerek tekrarlanabilir.

o Sadece ug degerlerde (10 ve q90) daha fazla bilgi verecek sekilde yeni dagihimlar

elde edilebilir.

o Simulasyon denklemi, kullanilan parametrelerin sabit degerlerden olusturulmasinin
yerine farkli dagihmlardan olusarak duzenlenmesi ile farkh karsilagtirmalar

yapilabilir.

o Cok duzeyli kantil regresyonun farkli tahmin metodlarinin degerlendirme kriterleri

g6z éninde bulundurularak kargilastirmalar yapilabilir.
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Endojen ve egzojen degdiskenler baglaminda gizil degiskenlerle ¢ok dizeyli kantil

yapisal esitlik modellemeleri kurularak élgim modelleri karsilastirilabilir.
Kantil regresyon calismalarda MTK uygulamalariyla kullanilabilir.
Kantil regresyonda eksik veri problemine yonelik calismalar gergeklestirilebilir.

Blyuk orneklemler iceren ulusal ve uluslararasi genis dlgekli sinaviar bazinda,
farkli degiskenler ele alinarak ¢ok duzeyli kantil regresyon uygulamalari
gerceklestirilebilir. Bu orneklemlerde ug¢ kantil degerlerinden elde edilen veriler

incelenebilir.

Kiguk orneklemlere sahip okullarda ve sinif ici 6lcmelerden elde edilen gézlemler
ile calisma tekrarlanabilir ve bu gézlemlerin ug kantillerde yer alan farkli 6zelliklere

sahip 6grencilerin profilleri incelenerek egitim politikalari olusturulabilir.

Ogrencilerin ilgi, tutum, beceri vb. gibi ézellikleri boylamsal olarak incelenerek

kantil ve gok duzeyli kantil regresyon yontemleri kullanilabilir.
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EK-A: Parametrelere Ait Ortalama Kesisim ve Egim Degerleri
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Hata Srneklem nime 50 q10 25 q75 q90 nime g50 ql0 g25 q75 90
Dagilimi kesisim  kesisim kesisim kesisim kesisim kesisim egim egim edim edim egim egim
50 17,958 18,254 11,665 14,811 21,798 25,411 6,149 6,139 5,732 5,894 6,418 6,581
[N,N] 500 18,030 18,451 11,353 14,672 22,206 25,648 6,131 6,135 5,731 5,892 6,351 6,517
1000 18,048 18,575 11,295 14,696 22,378 25,777 6,117 6,104 5,726 5,885 6,361 6,518
50 23,053 22,920 18,497 20,373 25,990 28,853 6,110 6,206 5,651 5,837 6,481 6,571
[N,Kk] 500 23,006 23,006 18,091 20,324 26,170 29,527 6,133 6,226 5,559 5,899 6,483 6,597
1000 23,034 23,066 18,199 20,357 26,155 29,473 6,121 6,213 5,515 5,866 6,489 6,646
50 17,958 18,254 11,665 14,811 21,798 25,411 6,149 6,139 5,732 5,894 6,418 6,581
[N,T] 500 20,799 21,072 17,026 18,925 23,315 25,559 6,121 6,170 5,385 5771 6,545 6,877
1000 20,748 21,160 17,417 19,181 23,205 25,107 6,136 6,153 5,349 5,737 6,567 6,937
50 25,857 25,605 21,892 23,331 28,483 31,696 6,141 6,311 5,493 5,916 6,556 6,525
[kk,N] 500 23,084 23,327 16,164 19,459 27,424 31,398 6,119 6,164 5,703 5,901 6,373 6,468
1000 23,049 23,353 16,100 19,432 27,378 31,313 6,129 6,155 5,716 5,914 6,390 6,476
50 25,862 25,767 22,107 23,391 28,990 32,474 6,079 6,208 5,413 5,874 6,439 6,511
[kk,KkK] 500 28,016 27,613 22,761 24,721 31,190 35,040 6,124 6,275 5,587 5,962 6,471 6,529
1000 28,044 27,713 22,788 24,797 31,337 35,268 6,120 6,279 5,569 5,972 6,455 6,489
50 23,043 23,238 16,692 19,752 27,425 30,887 6,141 6,174 5,744 5,882 6,422 6,496
[kk,T] 500 25,767 25,482 21,805 23,307 28,371 31,594 6,115 6,298 5,391 5,891 6,549 6,644
1000 25,746 25,550 22,236 23,591 28,196 31,188 6,128 6,283 5,306 5,838 6,604 6,743
50 20,774 21,062 14,646 17,515 24,502 27,596 6,107 6,118 5,662 5,853 6,395 6,483
[T,N] 500 20,796 21,119 14,600 17,646 24,725 28,028 6,136 6,156 5,679 5,883 6,422 6,574
1000 20,829 21,270 14,920 17,845 24,706 27,824 6,124 6,142 5,646 5,865 6,396 6,596
50 25,857 25,605 21,892 23,331 28,483 31,696 6,141 6,311 5,493 5,916 6,556 6,525
[T,kK] 500 25,809 25,410 21,675 23,208 28,396 31,860 6,122 6,306 5,412 5,911 6,575 6,614
1000 25,802 25,445 22,088 23,423 28,247 31,466 6,119 6,316 5,336 5,877 6,588 6,690
50 23,555 23,380 20,848 21,897 25,508 28,006 6,153 6,289 5,216 5,757 6,736 6,878
[T,T] 500 23,549 23,370 20,910 21,948 25,205 27,576 6,115 6,271 5,116 5,714 6,720 6,976
1000 23,513 23,678 21,872 22,608 24,945 26,326 6,130 6,227 4,932 5,592 6,790 7,265
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EK B: QRLMM Analiz Sonuglarina Ait Ornek iterasyon Grafikleri (q10)
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EK-C: QRLMM Analiz Sonuglarina Ait Ornek iterasyon Grafikleri (q25)
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EK-D: QRLMM Analiz Sonuglarina Ait Ornek iterasyon Grafikleri (q50)
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EK-E: QRLMM Analiz Sonuglarina Ait Ornek iterasyon Grafikleri (q75)
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EK-F: QRLMM Analiz Sonuglarina Ait Ornek iterasyon Grafikleri (q90)
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EK-K: Yayimlama ve Fikri Miilkiyet Haklar1 Beyani

Enstitl tarafindan onaylanan lisansustu tezimin/raporumun tamamini veya herhangi bir kismini, basili (kagit)
ve elektronik formatta arsivieme ve asagida verilen kosullarla kullanima agma iznini Hacettepe Universitesine verdigimi
bildiririm. Bu izinle Universiteye verilen kullanim haklari disindaki tim fikri miilkiyet haklarim bende kalacak,
tezimin tamaminin ya da bir bolimunin gelecekteki galismalarda (makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanim haklan
bana ait olacaktir.

Tezin kendi orijinal galismam oldugunu, bagkalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve tezimin tek yetkili sahibi
oldugumu beyan ve taahhlt ederim. Tezimde yer alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak
kullanilmasi zorunlu metinlerin yazili izin alinarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim etmeyi
taahhat ederim.

Yuksekogretim Kurulu tarafindan yayinlanan "Lisansustii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi,
Diizenlenmesi ve Erigsime Agilmasina iligkin Yénerge" kapsaminda tezim asagida belirtilen kosullar haricince YOK

Ulusal Tez Merkezi / H.U. Kitiiphaneleri Agik Erisim Sisteminde erisime agilir.

0  Enstiti/Fakulte yonetim kurulu karari iletezimin erisime agilmasimezuniyettarihinden itibaren 2 yil

ertelenmistir.

0 Enstiti/Fakulte yonetim kurulunun gerekgeli karari ile tezimin erisime acgilmasi mezuniyet

tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir. @

0 Tezimle ilgiligizlilik karari verilmistir.®

Ogrencinin Adi SOYADI

"Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agllmasina lliskin Yénerge"

(1) Madde 6. 1. Lisanstistii tezle ilgili patent basvurusu yapilmas! veya patent alma strecinin devam etmesi durumunda, tez danismaninin
6nerisi ve enstitii anabilim dalinin uygun gériisii Uzerine enstitii veya fakiilte ybnetim kurulu iki yil siire ile tezin erisime agilmasinin
ertelenmesine karar verebilir.

(2) Madde 6. 2. Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye déniismemis veya patent gibi yéntemlerle korunmamis ve
internetten paylasiimas: durumunda 3. sahislara veya kurumlara haksiz kazang, imkani olusturabilecek bilgi ve bulgulari iceren tezler
hakkinda tez danigsmanin énerisi ve enstitlii anabilim dalinin uygun goériisii (izerine enstitii veya faklilte ybnetim kurulunun gerekceli
karari ile alti ayi asmamak (izere tezin erisime acilmasi engellenebilir.

(3) Madde 7. 1. Ulusal g¢ikarlari veya glivenligi ilgilendiren, emniyet, istihbarat, savunma ve giivenlik, saglik vb. konulara iligkin lisansdstii
tezlerle ilgili gizlilik karari, tezin yapildigi kurum tarafindan verilir*. Kurum ve kuruluslarla yapilan isbirligi protokolii ¢ergevesinde hazirlanan
lisanstistii tezlere iligkin gizlilik karari ise, ilgili kurum ve kurulusun 6énerisi ile enstitii veya fakiltenin uygun gériisii Uzerine (iniversite
yénetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karari verilen tezler Yiiksekégretim Kuruluna bildirilir.

Madde 7.2. Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siresince enstitii veya faklilte tarafindan gizlilik kurallar gergevesinde muhafaza edilir,
gizlilik kararinin kaldirilmasi halinde Tez Otomasyon Sistemine ytiklenir
*Tez danismaninin 6nerisi ve enstiti anabilim dalinin uygun gériisii lizerine enstitii veya faklilte yénetim kurulu tarafindan karar

verilir.






