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

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

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

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

Chi-Square Independence Test, Log-Linear
Models, Odds Ratio, LES Scores.
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Ozet: Kategorik degiskenler arasindaki iliskiler incelenirken,
gozlem degerleri bir capraz simiflandirma tablosu iizerinde
toplanwr. Kategorik degisken sayistmn iki olmast durumunda,
degiskenlerden biri satirda, digeri siitunda olacak sekilde iki
yonlii bir capraz tablo olusturulur. Bu tablodan hareketle,
degiskenler arasindaki iliskileri incelemek amaciyla siklikla
basvurulan yontem, ki-kare analizidir.

Ki-kare analizi ile ikiden ¢ok sayida degiskenin i¢ ice capraz
tablolanmn  analizi  yapdlamamaktadr. Bu  durumda,
defiskenler arasindaki iliski yapisum incelemede loglineer
analizden yararlandabilir. Loglineer analiz, hem ki-karenin
wygulanabildigi IX2 ya da 2X] boyutlu tablolari, hem de ki-
karenin yetersiz kaldi$ ii¢ ve daha biiyiik boyutlu tablolart
modeller aracihifiyla analiz eden bir yontemdir.

Bu calismada, Ogrenci Secine ve Yerlestirme Merkezi (OSYM)
tarafindan uygulanan Lisansiistii Egitime Girig Smavt (LES)
sonuglar, ii¢ yonlii bir capraz tablo iizerinde sunflandilarak
loglineer  analizle  incelenmigtir.  Analiz  kapsaminda
aralarindaki iliski yapis incelenen faktorler, sgrenim durumu
(lisans, yiiksek lisans, doktora mezunu olma), LES puant (45
yada daha fazla, 45°den az) ve puan tiirii (sayisal, sizel, esit
agwrlikly) degiskenleridir. Analiz sonucunda, soz konusu
degiskenler arasindaki iliski yapist ortaya cikaridmug, bulgular
yorumlanmstir.

Anahtar Kelimeler:  Ki-Kare Bagimsizhk Testi, Loglineer

Modeller, Odds Oram, LES Sonuglari.

I.  GiRis

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

Lisansiistii egitim gérmek isteyen &grenciler, basta
sosyal bilimler, fen bilimleri ve saglik bilimleri olmak
lizere iiniversitelerin gesitli enstitiilerine basvuruda
bulunmaktadir. 2547 sayili kanunun 35. maddesi uyarinca
ogrencilerin, basvurduklari programin puan tiiriinde 45
standart puandan az olmamak kosuluyla, ilgili {iniversite
yonetimi tarafindan belirlenecek LES puanina sahip
olmalar1  gerekmektedir.  Ogrencilerin  lisansiistii
programlara yerlestirilmeleri, LES puani, mezuniyet notu
ve miilakat notunun agirlikh ortalamas: dikkate alinarak
yapilmaktadir. Bu puanlarin giris notunun
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hesaplanmasindaki iniversite yOnetimince

belirlenmektedir.

agirhiklari,

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

II. KATEGORIK VERILERDE iLiSKi ANALIZI

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

Odds ve Odds Oranlart

X ve Y degiskenleri, iki kategoriye sahip dikotom
(binary) degiskenler olsun. Yaygin olarak dikotom
degiskenlerin  alabilecegi  degerler “basarili” ve
“basaris1z” olarak siiflandinlir. i’inci satirda Y igin

bagari olasihg1 77, baganisizlik olasiligi (1-77;) olsun. Bu

(T, ,l—ﬂi) kosullu olastliklar: kullanilarak, iki satirda
basar1 olasiliklarinin fark: test edilebilir.

p1 ve pp drneklemden bulunan basar: olasiliklari, n,
ve n, Orneklem biiyiikliikleri olmak tizere, 7Z; — 7T, igin
giiven aralig1 agagidaki sekilde hesaplanabilmektedir.

(pl'pZ) + Za/zé'(pl - pz)’

Burada,

W}_pz)z\/pl<1—pl>+p2<1—p2>

n, n,

Bagari olasiliklari test edilirken, oranlarin 0’a ya da
1’e yakin olmast durumunda oranlarin farki yoluyla
yapilan hipotez testi, yaniltic: sonuglar verebilir. Ornegin,
0,010 ve 0,001 arasindaki fark, 0,410 ve 0,401 arasindaki
farka esittir. Bu oranlarin iki ayr ilacin kullanim
sonucunda yan etkiye maruz kalan hastalarin oranlar:
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oldugu disiiniiliirse, 0,010 degeri 0,001’in 10 katdur,
buna karsin 0,410 ve 0,401 arasindaki fark cok kiiciik

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

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

olacaktir. Bu de8ere relatif risk ad: verilir [1] .

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

T

odds = ——
-7

Odds degeri negatif olmayan degerler alir. Odds=1
ise, basari ve basarisizlik olasiliklar aym demektir.
Odds>1 ise, basarinin gerceklesme sansi basarisizliga
gore daha yiiksektir. Odds<1 ise, tersi gecerlidir.

Yalnmizca bir degisken icin hesaplanan odds
degerlerini, iki degisken icin hesaplanan odds
degerlerinden ayirmak amaciyla, marjinal odds ve kosullu
odds ayrimi yapilir. Odds degeri, degiskenlerin her biri
icin satir ya da siitun toplamlar1 dikkate alinarak
bulunmussa marjinal odds, degiskenlerden birinin belirli
bir kategorisinde diger degisken igin bulunmussa kosullu
odds adin1 alir [2].

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

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

6 odds oram bilesik olasiliklar cinsinden asagidaki gibi
de yazilabilir. Elde edilen oran, yaygin olarak capraz
carpun orant adiyla bilinmektedir [3].

_m/(l-m) ~
7, I(1-7m,) 7,7,

7[117[12

6, 1’e esit ise iki degisken arasinda iliski yoktur. &,
hem artis hem de azalig yoniinde 1’den uzaklastik¢a iligki
kuvvetlenir. 1<@<eo durumunda paydaki degisken icin
bagar1 odds’u, paydadaki degiskenden yiiksektir. 0< & <1
durumunda ise, paydaki degiskenin bagar1 odds’u
paydadakinden diisiiktiir.
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@ odds oranlarinin 6rnekleme dagilimi, saga
carptk bir asimetri verir. Bu durumdan kaynaklanan
yorum giicliikleri, odds oranlart  yerine dogal

logaritmalari(In@ ya da Log.@) yorumlanarak ortadan
kaldinlir. @=1 durumunda In & =0, 0<# <1 durumunda
In @ <0, 1< @ <o durumunda In @ >0 olacaktir.

Ugiincii bir degiskene gore iki degisken arasindaki
iligki yapist incelenmek istenirse, igiincii degiskenin her
bir kategorisi icin diger iki degisken arasindaki odds
oranlart  hesaplanir. Bu odds oranlarina  ikinci
dereceden(kosullu) odds orant ad1 verilir [2].

Uctincii degiskenin her bir kategorisi icin kosullu
odds oranlani birbirine esit ¢ikarsa, ti¢lincii degiskenin
diger iki degisken tizerinde etkili olmadig1 kabul edilir.
Yani, iigli etkilesim olmadign sonucuna varilir. Ikinci
dereceden odds oranlarinin  hesaplanmasinda, hangi
degiskenin ticlinci degisken olarak alindifi sonucu
degistirmez. Bu oOzellik, degiskenler arasinda bagimii-
bagimsiz degigsken ayriminin olmamasindan ileri gelir.

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

Kismi odds, degiskenlerden biri sabitken basari
durumunun basarisizlik durumuna gére sansim verir.
Marjinal odds bir degiskenin tek bagmma odds degerini
verirken, kismi odds ikinci bir degiskenin sabitlenmesi
kosulu altindaki odds degerini verir. Marjinal ve kismi
odds degerlerinin farkli ¢ikmasi durumuna, Simpson
Paradoksu ad1 verilir. Hesaplanan marjinal ve kismi odds
oranlarinin birbirleri ile karsilagtirilarak yorumlanmasi
sonucunda, degiskenler arasindaki iligki yapisi ortaya
cikartr [4].

Benzer sekilde, iiciincii bir degigkenin tiim
kategorileri i¢in hesaplanan ikinci dereceden kosullu odds
oranlarimin  geometrik ortalamasi da, ikinci dereceden
kismi odds oramm: verir. Kismi odds orami, iigiincii
degisken sabitken, diger iki degisken arasindaki iligkiyi
verecektir. Kismi odds oranlari da marjinallerinden farkls
cikabilir [2].

- Ki-Kare Bagimsizlik Testleri

Degiskenler arasindaki iligki yapisini incelemek
amaciyla siklikla bagvurulan testler, bagimsizlik
testleridir. Bagimsizlik testleri, tesadiifi bir 6rneklemden
elde edilen gapraz simflandirma tablosundaki n; goze
frekanslan ile tahmin edilen f; beklenen frekanslarinin
karsilagtirilmasina dayanir.

Bu testlerde Hg(sifir hipotezi), ny goze
frekanslarinin, f;; beklenen frekanslarina esitligini ifade
eder. Bu hipotezi test etmede siklikla kullamlan test
istatistikleri, Pearson X2 istatistigi ve Fisher’in G*
benzerlik oran istatistigidir [5].

, ‘fij)z
X _Z—_ff

n..
2 _ v
G —'2271,-,-1”
p
2x2’lik  gapraz simmflandirma tablosu i¢in yapilan
bagimsizlik testlerinde, test istatistifinin

hesaplanabilmesi igin beklenen frekanslar fi= 07, =

nirzt. T

i+ T islemi ile bulunur.

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

x> ve G istatistiklerinin ki-kare dagilimindan
uzaklagmamalari i¢in, beklenen gdze frekanslarinin en az
1 ve gbze frekanslarinin en fazla %20’sinin 5’den kiigiik
olmas: istenir [5].

vy serbestlik dereceli bir ki-kare istatistigi ile,
bundan bagimsiz v, serbestlik dereceli bir baska ki-kare
istatistigi soz konusu iken, bu iki istatistigin toplamu v;+v,
serbestlik dereceli ki-kare dagilim gosterir. Bu 6zellik
yardimuyla, serbestlik derecesi 1’den biiyiik olan ki-kare
istatistikleri daha kiigiik serbestlik derecesine sahip
bilesenlere ayrilabilirler. Boylece, bagimsizlik testlerinde,
capraz smiflandirma  tablosu  pargalanarak  belirli
kategoriler arasindaki iligki daha kiigiik boyutlu tablolarla
incelenebilir.

x* test istatistigi boliinebilme &zelliine sahip
olmadigindan bu amagla kullanilamamaktadir. Fakat G2,
tam boliinebilme o6zelligine sahiptir. Bu 6zellik, G
olabilirlik oran istatistigine, Pearson ¥ istatistigine karsi
tistiinliik saglar [1].

x> ve G test istatistikleri ile bu degerler icin
bulunan p kuyruk olasiliklari, Hy’1n reddi icin yeterli kanit
bulunup bulunmadigini gosterirler, Fakat, gozelerin her
biri igin gézlenen ve beklenen frekanslari teker teker
kargilagtirmak, hipotez testi sonucunun hangi gézelerden
kaynaklandig ile ilgili ayrintili bilgiler verir. Bu amagla
diizeltilmis artik ad1 verilen asagidaki degerler hesaplanir,
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n; — f
\/f,](l—' pi+)(l— p+j)

H, gecerli iken, diizeltilmis artiklar standart
normal dagilim gosterir. Artik degerlerinin  mutlak
degerce 2’den biiyiik olmasi, ilgili gbzenin Hp'a
uyumunun zayif oldugunu gosterir [1].

III. LOGLINEER MODELLER

Ki-kare analizi ile ii¢ ya da daha fazla degiskenin
i¢ ice capraz tablolarinin analizi yapilamamaktadir. Ancak
ayr ayn IxJ tablolari bigiminde diizenlenerek analizler
yapilabilmekte, ikili, iiglii, coklu etkilesimler ve birlikte
degisimler analiz edilememektedir. Loglineer analiz, hem
ki-karenin uygulanabildigi Ix2 ya da 2xJ boyutlu tablolari,
hem de ki-karenin yetersiz kaldigi ii¢ ve daha biiyiik
boyutlu tablolari modeller araciligiyla analiz eden bir
yontemdir [6].

Loglineer modeller, Poisson ya da Multinomial
dagilimli veriler icin gelistirilmis lineer modellerdir. Bu
modellerde kategorik degiskenin dizeyleri ile goze
frekanslart arasindaki iligkiler arastirilir. Boylece bir
kategorik degiskenler kiimesi iginde iliski ve etkilesim
yapist ortaya gikarilabilir.

Fischer’in one siirdiigii fikirlerden yola ¢ikarak,
Birch (1963) tarafindan ortaya atilan loglineer modeller,
Goodman, Haberman ve Andersen’in katkilariyla
gelistirilmigtir. 1970’lerde  sosyal bilimier alamnda
arastirma yapanlar tarafindan stk¢a kullanilmaya baglanan
bu modeller, sadece iligki yapisini ¢ézmekle kalmayip,
aym zamanda veriler i¢in uyumlu bir modelin elde
edilmesine olanak saglamasi yoniiyle de, kategorik veri
analizinde diger teknikler arasinda on plana gikmugtir [7].

Loglineer ~modellerin  bir  diger  ozellii,
sintflandirilan  degigkenler arasinda bagimli-bagimsiz
degisken aymmu yapmamasidir. Loglineer analiz,

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

Tesadiifi bir 6rneklemden elde edilen gézlemlerin,
iki kategorik deg@isken icin IxJ boyutlu bir ¢apraz
siniflandirma tablosunda gosterildigini  diisiinelim. X
degiskeni satirda, Y degiskeni siitunda siniflandiriimak
iizere, X ve Y degiskenleri arasinda bagmsizlik,

Ty =TT, esitligi ile ifade edilir. Carpim formundaki

bu esitligin her iki tarafi igin logaritma alinirsa, loglineer
modellere adin1 veren toplam formundaki esitlik ortaya
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cikar. Iki yonli ¢apraz simflandirma tablolar: igin
bagimsizhik durumunu ifade eden bu loglineer model su
sekilde ifade edilir.

Inﬂij=/1+/1f( +/1};

Modelde A genel etki terimi, i'inci satirdaki

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

olasiliga iligkin A’ ana etki terimi yer almaktadir.
& j

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

Iki kategorik degisken i¢in bagimsizlig1 ifade eden
H,, bu loglineer modeli savunan hipotezdir. Modelin

ongdrdiigii tahmin degerleri, fij = n.7; degerleridir.

Hy'in gecerli olup olmadidi, Pearson ,1/2 ya da G
benzerlik oran  istatistikleri kullanilarak sinanabilir.
Beklenen frekanslar, gozlenen frekanslara ¢ok yakin
cikarsa, odds oram 1 olur ve her iki test istatistifi de
anlamsiz ¢ikar.

ki yénlii bir ¢apraz sumflandirma tablosu igin,
degiskenler arasinda bagimhlik oldufunu gosteren
loglineer model ise asagidaki gibi formiile edilir.

Inf= A+ A7 +A; + A7

Yukaridaki loglineer model ilk bakista, varyans
analizi modeline benzetilebilir. Fakat varyans analizi
modelinde, bagimli degigken bir gdzlem skoru iken,
loglineer modelde belirli bir sonucun goézlenme
olasihgidir. Bununla birlikte varyans analizinin tersine,
loglineer analizde odak noktasi ana etkileri gdsteren tek

degisken parametreleri degil, A ikinci dereceden iligki
i

terimleridir [1]. Bu tir iligki parametreleri, beklenen
frekanslar hesaplanirken bir degiskenin diger degiskenin
kategorileri iizerinde etkili oldugunu gosterir {9-10].

Loglineer modellerde serbestlik derecesi, g¢apraz
simflandirma tablosundaki goze sayist ile modeldeki
parametre sayisinin farki ile bulunur, Iki degisken
arasinda iliski oldugunu gosteren yukaridaki loglineer
modelde  parametre  sayisi, ¢apraz  simflandirma
tablosundaki goze sayisindan fazla oldugu igin serbestlik
derecesi negatif ¢ikar, model tammlanamaz. Modelin
tanimlanabilirlifini saglamak amactyla, parametreler
iizerine kisitlar getiren bazi kodlama yoOntemlerinin
kullanilmas: gerekir.

Kullanilabilecek kodlama y&ntemlerinden biri,
parametrelerin etkilerini, her bir degiskenin belirli bir
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kategorisindeki etkilerden sapmalar seklinde ifade
etmektir. Regresyon analizinde de kullamilan bu
kodlamaya dummy kodlamas: denir. Genellikle ilk satir ve
itk siituna ya da son satir ve son siituna iligkin parametre
sifira esitlenir. Parametrelerin etkileri bu gozeye gore
yorumlanacagi igin secilen gbzeye referans gozesi denir.

A=A =2 =0yada
A=2=2=0

i=1,2,.,1 =1,2,...

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

SH =S A =YA =S4 =0
i J H i

i=1,2,..,] i=12,.J

Bu iki kodlama yontemi ile ayn1 beklenen frekans
degerlerine ulasiimakla birlikte, hesaplanan parametre
tahminleri farkli g¢ikmaktadir. Bu nedenle parametreler
yorumlanirken, kullanilan kodlama y&ntemi - dikkate
alinmalidir [11].

Iki yonlii ¢apraz smmiflandirma tablolar: igin, tim
ana etki ve etkilesim terimlerini iceren bu tiir modellere,
doymus(saturated) loglineer model adi verilir [9].

Bagimsizlik modeli doymus modelin /?,,-}I-(Y =0 i¢in 6zel
halidir.

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

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

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

hesaplanmas1 yeterlidir. Bu durumda tahmin edilmesi
gereken parametre sayisi, 1+(I-1)+J-1)+(I-1)(J-1)=I1"dir.
Modelin parametre sayisi, ¢apraz tablodaki gbze sayisina
esit ¢iktigindan, verilere miikemmel uyum saglar. IJ
degeri miimkiin olan maksimum parametre sayisin verir.
Modele doymus model denmesinin sebebi budur. Modelin

uyum iyili§inin sinanmasinda, ¥ * ve G? test istatistikleri
icin serbestlik derecesi 0’dur.

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

ﬂf ya da /'l); ana etki parametrelerinin farki, iki

kategori arasindaki log-odds degerini verir. ﬂi}j(y

parametreleri de asafida gosterildigi gibi, log-odds
oranlarinin hesaplanmasinda kullanihir [1].

In(0) =,In(————f“f22 j
f12f21

=Inf,, + Inf,, — Inf,, — Inf,,
Y R e

/7,3” parametreleri sifira egit olunca, log-odds

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

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

Hiyerarsik yapr, yiikksek dereceli bir terimin
modelde bulundugu hallerde, daha diisiik dereceli tiim
terimlerin de modelde yer aldif: tiirde iliskileri ifade eder.
Hiyerarsik bir loglineer modelde, bir A parametresi sifira
esit ise, daha yiiksek dereceli tim A parametreleri de

sifira esit olur. Ayn1 zamanda, bir A parametresi sifirdan
farkhi ise, daha diisiik dereceli tiim parametreler de
stfirdan farkhdir [8].

Loglineer modellerin  ¢6ziimiinde kullamlan
yontemler ve paket programlarin hemen hepsi, modelin
hiyerarsik oldugu varsayimuna dayanir.. Ciinkii, = bir
etkilesim teriminin sifira esit olmasi durumunda, daha
yiiksek dereceli etkilesim terimlerini yorumlamak anlamli
olmamaktadr.

Ug ve daha biiyiik boyutlu capraz siiflandirma
tablolart igin, degiskenler arasindaki “iligki” terimi yerine
yaygin olarak “etkilesim” terimi kullanilmaktadir. X, Y
ve Z seklindeki li¢ degiskenin miimkiin tim kategori
kombinasyonlar1 i¢in, ixjxk boyutlu bir capraz
siniflandirma  tablosunda smiflandurildigini - diisiinelim.
Béyle bir tic yonli tablo i¢in, doymus loglineer model
asagida verilmistir.

X Y z XY Xz Yz XYzZ
Inf A+ A7 +A; + A0+ A7 + AL+ AL + A

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

(A

ik ) yonelik olarak yapilir.

Modeldeki tek degisken parametreleri
degiskenlerin ana etkilerini verir. Ikinci dereceden
etkilesim terimleri, ikigerli olarak degiskenler arasindaki
kismi  iliskileri  gosterir.  Ugiincii  degiskenin
kategorilerinde diger iki degisken arasindaki ortalama
iligki olarak yorumlanir. Modeldeki ficiincli dereceden
etkilesim terimleri ise, iigiincii degiskenin kategorilerinde
diger iki degisken arasindaki iliskinin farkl olabilecegini
ifade eder. Bir bagka ifade ile, kismi ve kosullu iligkiler
arasindaki farkin bilyiikliigiinii ortaya koyar [9] .

Uc yonlii bir capraz smiflandirma tablosu igin
tahmin edilen model, ligiincii dereceden etkilesim

{XY,XZ,YZ} seKlinde

gosterilen bir doymamis model elde edilir. Homojen iliski
modeli ad1 verilen bu model, igiincii degiskenin her bir
kategorisi igin herhangi iki degisken arasindaki kosullu
odds oranlarimin ayni oldugunu ifade eder.

parametresini  icermezse,

Infy= A+ AF + A+ A7 + A + L +

fkili etkilesim parametrelerinin bir ya da bir
kaginin modelden ¢ikarilmasi da miimkiindiir. Hi¢ bir
etkilesim parametresi icermeyen, sadece  ana etki
parametrelerinden olusan asagidaki model ise, degisken

ciftleri arasinda iligki olmadifimi gdsterir. {X,Y ,Z}

seklinde gosterilen bu tiir doymamus modellere karsuikl:
bagimsizltk modeli ad1 verilir.

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

Farkli loglineer modellerin  karsilagtirilmasi
yoluyla, degiskenler arasinda iligkileri ifade eden
parametrelerin anlamhilik testi yapilabilir. Karsilagtirilan
iki modelden birinde test edilecek parametre/parametreler
yer alirken, digerinde yer almaz. Bu parametrelerin sifira
esitligini ifade eden Hp'in testi igin, tam boliinebilme
dzelligine sahip olan G? benzerlik oran istatistiginden
yararlamlir. Iki modelin G? degerleri arasindaki fark,
serbestlik derecesi, iki modelin serbestlik derecelerinin
farki olmak iizere test edilir. Kuyruk olasiligimn kiiciik
cikmasi, Ho'in reddedilecegine, yani incelenen iliskinin
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anlamli olduguna isarettir. Kuyruk olasihigmin biiyiik
¢tkmasi  durumunda ise, iki modelin uyum iyiligi
yoniinden farki olmadig sonucuna vartlir. Bu durumda,

test edilen iligki terimlerinin modele katkist olmadig

goriildiigiinden, bu terimleri igermeyen daha az

parametreli model tercih edilir [12].

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

gruplandirlp, sirayla test etmek en akiler yoldur.
Goodman bagimsizlik, kosullu bagimsizhk  gibi
hipotezlerin yorumlanabilecegini, digerlerinin

yorumlanabilir olma 6zelligi tagimadigini gostermigtir.
Haberman ve Andersen tarafindan gelistirilen bu sisteme
gore, ii¢ yonlii tablolar igin test edilmesi gereken baglica
hipotezler agagida verilmistir [7].

H,, 2.7 =0

ik

Hy A7 =0, 4" =0

ik

H, A7 =0,27=0

ik

Hy A7 =0,2;=0

ik

Hy A =027 =47 =2 =04 =0

ijk

Hy: A% =0, 2 =A% =22 =0, 4 =0

1

H, AW =0, A7 =27 =25 =0, & =0

I

Hy: 287 =027 =47 =% =0,

ijk
A =2 =27 =0

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

Uc yonli tablolar igin ifade edilen loglineer
modeller ve parametre yorumlar:, dort, bes,... y6nlii
tablolar i¢in de genisletilebilir. Fakat degigken sayisi
arttikga, iliski ve etkilesim terimlerini agiklamak karmasik
ve kolay yorumlanamayan bir hal almaktadir.
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IV. UYGULAMA

Bu galigmada 2002 Mayis donemine iligkin LES
sonuglari, ii¢ yonli bir ¢apraz simflandirma tablosu
seklinde diizenlenerek loglineer analizle
degerlendirilmistir. Aralarindaki iligki yapisi incelenen lig
kategorik degisken, dgrenim durumu, LES puan: ve puan
tiirii olarak tamimlanmstir. Ogrenim durumu degiskeni,
LES’e giren kisilerin lisans, yiiksek lisans ve doktora
mezunu olma durumlarina gore ¢ kategoriye
ayrilmaktadir. LES puant degiskeni, 45 ve istii ile 45’in
alti seklinde iki kategoriye ayrilmistir. LES sonuglar
sayisal puan, sdzel puan ve egit agirlikli puan seklinde li¢
ayr1 agirliklandirma ile hesaplandifindan puan tiiri
degiskeninin de ii¢ kategorisi vardir.

2002 Mayis doneminde LES sinavina giren
kisilerin 339°u doktora mezunu, 16017’si yiiksek lisans
mezunu, 172054’ii lisans mezunudur. Bu kisiler arasinda
45 ve-daha fazla puan alan kisi sayis1 120745, 45’in
altinda puan alan kisi sayis1 67664°diir. Elde edilen ii¢
yonlii ¢capraz siniflandirma tablosu asagida verilmistir.

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

Verilerin analizinde SPSS for Windows 10.0 paket
programi kullamlmugtir. Loglineer analizin ilk agamasinda
ana etki, ikinci dereceden etkilesim ve ii¢iincii dereceden
etkilesim terimlerinin anlamlilig1 incelenmistir.

Tests that K-way effects are zero

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

1 5 314638,889 ,0000 326300,830 ,0000 0

2 8 351,414 ,0000 351,972 ,0000 0

3 4 1,421 ,8406 1,423 ,8403 0
Yukanidaki tablodan anlagilacagi gibi {iglincii

dereceden etkilesim terimlerinin istatistiksel olarak

anlamsiz  oldugunu ifade eden sifir  hipotezi

reddedilememistir  (0.8403). Bu durumda, loglineer

modelin hiyerarsik yapist geregi ikinci dereceden

etkilesim terimlerinden en az biri anlamsiz olacakur.
Dolayistyla verilere en uygun loglineer modelin, en fazla

ikinci dereceden etkilesim terimlerini iceren doymamus
bir model oldugu anlasilmaktadir.

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

Tests of PARTIAL associations.

Effect Name DF Partial Prob Iter
‘ Chisq

OGRENIM*LESPUANT 2 93.173 .0000 2
OGRENIM*PUANTURU 4 130 .9980 2
LESPUANF*PUANTURU 2 258.372 .0000 2
OGRENIM 2 299479868  .0000 2
LESPUA_.NIN 1 15159.046 .0000 2
PUANTURU 2 .000 1.0000 2

Ikinci  dereceden  etkilesim  parametreleri
incelendiginde, 6grenim durumu-LES puani ve LES
puani-puan  tiirli  de8iskenleri igin  kismi iligki

parametreleri istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.
Fakat, 6grenim durumu-puan tiirii degiskenleri arasinda
anlamh bir iliskiye rastlanmamigtir.

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

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

Aym sonug, doymus loglineer modelin parametre
tahminlerinden de goriilebilmektedir.

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

Estimates for parameters.

OGRENIM*LESPUANI*PUANTURU

Parameter  Coeff  Std. Err. Z-Value Lower95 Upper 95
CI CI
1 -013828 .05832  -23711  -12814  .10048 °
2 .030466  .06085 .50067 -.0880 .14973
3 .000989  .03009 03290 -.05799  .05997
4 -010404 .03134  -33201 -.07183  .05102
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OGRENIM*LESPUANI
Parameter ~ Coeff  Std. Err.  Z-Value Lower 95 Upper 95
CI Cl
1 199985 04206  4.75482 11755 .28242
2 -.136274 02168  -6.28473  -.17877  -.09377
OGRENIM*PUAN TURU
Parameter ~ Coeff  Std. Err.  Z-Value Lower 95 Upper 95
CI CI
1 016953 05832 .29069 -.09736 13127
2 -.023501  .06085 -38622  -.14277 .09576
3 -009078  .03009 -30170  -.06806 .04990
4 .011955  .03134 38150 -.01947 .07338
LESPUANI*PUANTURU
Parameter ~ Coeff  Std. Err.  Z-Value Lower 95 Upper 95
Cl CI
1 -.064263  .02936  -2.18854 -.12182  -.00671
2 057818 .03062 1.88803  -.00220  .11784
OGRENIM
Parameter  Coeff  Std. Err.  Z-Value Lower95 Upper 95
CI CI
1 -3.43313  .04206  -81.6257 -3.51558 -3.3507
2 .538593  .02168 24.839 49609 .58109
LESPUANI
Parameter  Coeff  Std. Err.  Z-Value Lower95 Upper 95
CI CI
1 359512 02117 16.98052  .31802 40101
PUANTURU
Parameter  Coeff  Std. Err.  Z-Value Lower 95 Upper 95
CI CI
1 022086  .02936 75216 -.03547 .07964
2 -022395  .03062 73132 -.08242 .03763

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

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

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

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

If Deleted Simple Effectis DF L.R.Chisq Prob Iter
Change
OGRENIM*LESPUANT* 4 1421 08406 2
PUANTURU
Step 1

The best model has generating class

OGRENIM*LESPUANI
OGRENIM*PUANTURU
LESPUANI*PUANTURU

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

If Deleted Simple Effectis DF.  L.R.Chisq

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

Step 2
The best model has generating class

OGRENIM*LESPUANI
LESPUANI*PUANTURU

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

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

OGRENIM*LESPUANI 2 93.043 .0000 2

LESPUANI*PUANTURU 2 258.244 .0000 2

Step 3
The best model has generating class

OGRENIM*LESPUANI
LESPUANI*PUANTURU

Likelihood ratio chi square=1.55043 DF = 8 P=0.992
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SPSS paket programinda loglineer modelin
parametre tahminleri, degiskenlerin son kategorisini
referans goze kabul eden dummy kodlamasina
dayanmaktadir. Ogrenim durumu igin /:doktora mezunu,
2:yiiksek lisans mezunu, 3:lisans mezunu, LES puant icin
1:45 ve isti, 2: 45’in aln, puan tird igin I:sayisal,
2:s0zel, 3: egit agrlikls olmak lzere, elde edilen loglineer
modelin parametre tahminleri asagida verilmistir.

Parametre Tahmin Standart Hata Z degeri

1 A 9,9070 ,0068 1449,98
2 /1‘0 -6,6052 ,1098 -60,14
3 /127 -2,2832 ,0133 -171,99
4 /l? ,0000 , ,

5 /LP ,0838 ,0093 9,00
6 /'Lll’ -,0324 ,0096 -3,39
7 /1;’ ,0000 , ,

8 /1]L ,6193 ,0085 72,97
9 /qé ,0000 , ,

10 2101L ,5355 ,1264 4,24
11 oL ,0000 , -
12 02L -,1452 ,0170 -8,56
13 alL ,0000 5 )

14 JGOTL ,0000 , ,

15 02L ,0000 , )

16 ﬂlLf -, 1326 0117 -11,32
17 sz ,0497 ,0119 4,19
18 L;’ ,0000 , ,

19 L;’ ,0000 , ;
20 L12° ,0000 ) )
21 ﬂg’f ,0000 ) ;

Bu tahmin degerleri c¢apraz simflandirma

tablosundaki her bir goze i¢in, loglineer modelde yerine
konarak asagidaki beklenen frekanslar hesaplanmistir.

Table Information

Factor

OGRENIM

LESPUANI
PUANTURU
PUANTURU
PUANTURU

LESPUANI
PUANTURU
PUANTURU
PUANTURU

OGRENIM

LESPUANI
PUANTURU
PUANTURU
PUANTURU

LESPUANI
PUANTURU
PUANTURU
PUANTURU

OGRENIM

LESPUANI
PUANTURU
PUANTURU
PUANTURU

LESPUANI
PUANTURU
PUANTURU
PUANTURU

Value

[PV S R SR S N WA = R LN = s

WD = D)W = W

Observed
Count(%)

82(0.04)
89(0.05)
85(0.05)

31(0.02)
24(0.01)
28(0.01)

3093(1.64)
3375(1.79)
3296(1.75)

2246(1.19)
1964(1.04)
2043(1.08)

35547(18.87)
37901(20.12)
37277(19.79)

21804(11.57)

Expected
Count(%)

82.10(0.04)
87.70(0.05)
86.20(0.05)

29.54(0.02)
26.30(0.01)
27.16(0.01)

3131.24(1.66)
3344.97(1.78)
3287.79(1.75)

2225.39(1.18)
1981.14(1.05)
2046.48(1.09)

35508.08(18.85)
37932.33(20.13)
37284.00(19.79)

21826.08(11.58)

Table Information

Factor
OGRENIM
LESPUANI
PUANTURU
PUANTURU
PUANTURU
LESPUANI
PUANTURU
PUANTURU
PUANTURU

OGRENIM

LESPUANI
PUANTURU
PUANTURU
PUANTURU

LESPUANI
PUANTURU
PUANTURU
PUANTURU

OGRENIM

LESPUANI
PUANTURU
PUANTURU
PUANTURU

LESPUANI
PUANTURU
PUANTURU
PUANTURU

Value

WA == DN W N = N W = N W R m=

(P S I S

19450(10.32)  19430.56(10.31)
20074(10.65)  20071.36(10.65)
Resid. Adj.Resid.  Dev. Resid.
-.10 -.01 -0.1
1.30 17 14
-1.20 -.16 -13
1.46 .34 .27
-2.30 -54 -45
.84 .20 .16
-38.24 -.86 -.68
30.03 .67 32
8.21 .18 14
20.61 57 44
-17.14 -49 -39
-3.48 -10 -.08
38.34 .86 20
-31.33 -.69 -16
-7.00 -15 -.04
-22.08 -.61 -.15
19.44 55 14
2.64 .07 .02

221



Haziran 2003.ss.213-223.

Goodness-of-fit Statistics
Chi-Square DF Sig.

Likelihood Ratio 1.5533 8
Pearson 1.5477 8

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

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

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

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

lisans mezunu olmaya gore diger iki kategorinin
olasiliginin diisiik olduguna igaret etmektedir.

O0grenim  durumu

mezunu olma sansl,

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

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

Ikinci  dereceden  etkilesim  parametreleri

yardimiyla da log-odds oranlari bulunabilir.

Doktora mezunlarinin 45’in altinda - puan alma
durumuna gére, 45 ve daha fazla puan alma gansi, yiiksek

lisans mezunlari ile karsilagtirlldiginda,
exp( A0 + A% — A0k — 19" )=exp(0,5355+0,1452)=1.9
753, lisans  mezunlann  ile  karsilastirddiginda

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

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

exp( AT + A% — A% — 2%%)  =exp(-0,1452)=0,8648

cikar. Bu odds oraninin 1'den kiiciik ¢ikmasi, yiiksek
lisans mezunlarinin LES’den 45 ve daha fazla puan alma

222

sansinin hem doktora, hem de lisans mezunlarindan az
oldugunu gosterir.

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

exp( AT + A — A — A2) = exp(-0,1326-0,0497) =
0,8333, sayisal ve egit agirhikli puanlar karsilastirildiginda
Lp LP LP LP
exp(A;] + A3 + 4, +45;) = exp(-0,1326) = 0,8758,
sozel ve esit aBirlikli puanlar karsilastiriidiginda ise,
LP LP LpP Lp ,
exp(A, + A5 + Ay, + A3 ) =exp(0,0497) = 1,0509"dur.
Hesaplanan odds oranlarinin 1°den farkli olmasi, puan
tlirii ile LES puani arasindaki iliskinin gostergesidir. Bu
sonucglara gore, sayisal puan tiirinde 45 ve daha fazla

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

V. SONUC

LES sonuclar incelendiginde o6grenim durumu,
alinan LES puani ve puan tiirli arasinda lclii etkilesim
olmadig tespit edilmistir. Elde edilen loglineer modelin,
doymus modelle karsilastinldiginda istatistiksel olarak
anlamsiz oldugunu ifade eden H, 0,992 olasilikla
reddedilememistir.

Ana etki terimleri incelendiginde puan tiiriine
iliskin  parametreler istatistiksel olarak anlamsiz
bulunmusgtur. Fakat puan tiiriinden daha yiiksek dereceli
puan tiiri-LES puam etkilesim teriminin anlamh
bulunmas! nedeniyle, loglineer modelin hiyerarsik yapis:
puan tiirli ana etki teriminin de modele alinmasim
gerektirmistir,

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

Puan tiiri ve aliman LES puami arasindaki -iliski
incelendiginde, szel puan tiirtinde 45 ve daha fazla puan
alma sans1, sayisal ve esit agulikli puan tiirlerine gore
daha- yiiksek bulunmustur. Basari sansinin en diisiik
oldugu puan tiirii ise, sayisal puandwr. Bu sonug,
liniversiteye giris sinavinda da oldugu gibi sayisal
boliimdeki sorularin 6grencilere daha zor gelmesinden
kaynaklanmaktadir.

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