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OZET

Bu calismada, Yapisal Esitlik Modelleri analizinde yer alan alternatif modellerin en
iyi olanini belirlemede kullanilan standart uyum kriterlerinden Akaike Bilgi Kriteri ve
Tutarli Akaike Bilgi Kriteri ile bunlara alternatif olarak Bozdogan (1987, 1990, 1998,
2000, 2007) tarafindan Onerilen uyum kriterlerinin  degerlendiriimesi ve

karsilastirilmasi amaglanmigtir.
Birinci Bolum giris niteliginde olup tezi olusturan konu basgliklari verilmigtir.

ikinci Bélim’'de Yapisal Esitlik Modellerinin tarihgesi, bu modele iliskin dnemli
kavramlar verilerek, Yapisal Esitlik Modellerinin temeli olan Yol Analizi ve
Dogrulayici Faktér Analizi tanitiimis ve bu analizlerle baglantili olarak genel Yapisal

Esitlik Modelleri anlatiimistir.

Uglincti Bélim’de Yapisal Esitlik Modellerinin uyumunu degerlendirmek igin Akaike-

tipi Bilgi Kriterleri ve Bilgi Karmasikhgi-tipi Kriterlerine yer verilmistir.

Dérdinct Bélim’de amaca yonelik olarak gergeklestirilen benzetim calismasi yer
almigtir. incelenen uyum kriterlerinin performanslarinin belirlenebilmesi icin LISREL
ve MATLAB paket programlari yardimiyla hazirlanan bilgisayar programi da bu

bolim igerisindedir.

Besinci Bélum’de uyum kriterlerinin gercek veri kimesi Uzerine uygulamasi yer

almigtir.

Altinci Bolum’de ise benzetim ve gercek veri kUmesi Uzerine yapilan uygulama

sonuglari tartisiimistir.



ABSTRACT

In this study, it is aimed to evaluate and compare Akaike Information Criterion and
Consistent Akaike Information Criterion in standard fit criteria with alternative fit
criteria proposed by Bozdogan (1987, 1990, 1998, 2000, 2007) that are used to
determine the best model from the possible models in Structural Equation Modeling

analysis.

Chapter 1 is an introduction section and the topics of the thesis are given briefly in

this chapter.

In Chapter 2, the path analysis and confirmatory factor analysis, which are based on
Structural Equation Modeling, are explained by mentioning the studies about
Structural Equation Modeling in literature and main concepts related to Structural
Equation Modeling. By considering these analyses, the general structural equation

models are examined.

In Chapter 3, Akaike-type Information Criteria and Information Complexity-type
Criteria, which are used to examine the fit of Structural Equation Models to data, are

described.

In Chapter 4, related simulation study is performed by using LISREL and MATLAB

software programs to analyze the performances of criteria, described in Chapter 3.
In Chapter 5, fit criteria are applied in real data set.

In Chapter 6, the results of simulation and application are discussed.
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1. GIRIS

Bu calismada amag, Yapisal Esitlik Modelini (YEM) tanitarak, en iyi modeli
belirlemede kullanilan uyum kriterlerinden, Akaike-tipi Bilgi Kriterleri ile Bilgi
Karmasikhigi-tipi Kriterlerinin YEM’deki performanslari bir benzetim c¢alismasi ile
degerlendirilmistir. Calismada, Akaike-tipi bilgi kriterlerinden, Akaike Bilgi Kriteri,
Tutarli Akaike Bilgi Kriteri ve Fisher bilgisine dayali Tutarli Akaike Bilgi Kriteri, Bilgi
Karmasikligi-tipi kriterlerinden Bilgi Karmasikhidi Kriteri, Ters-Fisher Bilgi Matrisine
dayal Bilgi Karmasikligi Kriteri, Sonsal Beklenen Faydaya Bir Yaklasim Olarak
Ters-Fisher Bilgi Matrisine dayali Bilgi Karmasikhgdi Kriterleri kullaniimigtir. Ayrica
Bilgi Karmasiklhigi-tipi kriterleri igin ileri sOrilen G¢ farkh yaklagsim benzetim

c¢alismasina dahil edilmistir.

istatistiksel yontemlerden codu, gdzlenen degiskenlerin glvenilir ve gegerli oldugu
varsayimi ile analizler gergeklestiriimistir. Fakat sosyoloji, psikoloji gibi godu sosyal
bilimlerde gézlenen degiskenlerin mikemmel Ol¢lldiglu varsayimi altinda yapilan
analizlerin gecerli olmayacagdi gorist benimsenmistir. Bu nedenle degiskenlerin
Olcim hatalarina izin veren YEM gelistiriimistir. YEM sosyal bilimler basta olmak
Uzere, saglik, demografi, ekonometri, biyoloji ve genetik gibi ¢odu disiplinde
kullaniimaktadir. Cogu disiplinde YEM'’in poplileritesinin artmasinin baslica
nedenleri, istatistiksel etkinligi saglarken eszamanli c¢oklu iligkileri analiz etmesi,
iliskileri cok yonli degerlendirmesi ve goézlenen ve gizli degiskenler arasindaki

nedensel iligkileri test edebilmesidir.

Bu kadar populer olmasina karsin, YEM’in uygulanmasinda hala kesin sonuca
baglanamayan konular vardir. Bu konularin basinda, model uyumunun nasil
degerlendirilecegi ve 6zellikle rakip modeller arasinda nasil secim yapilacagi yer
almaktadir. YEM igin uyum kriterlerinin de@erlendiriimesi ¢oklu regresyon,
diskriminant analizi, ¢cok degiskenli varyans analizi ve konjoint analizi gibi diger ¢ok
degiskenli teknikler ile ayni derecede acgikliga sahip degildir. YEM’de, model
kestirimlerinin etkinligini en iyi sekilde tanimlayacak bir ¢ok uyum kriteri vardir. Bu

nedenle arastirmacilar sonuglari daha iyi degerlendirmek icin uyum Kriterlerini;



kapsamli uyum kriterleri, karsilagtirmali uyum kriterleri ve yalinlk (parsimony) uyum
kriterleri olmak Uzere U¢ baslik altinda toplamistir. Calismada yer alan Akaike tipi
bilgi kriterleri ve Bilgi karmagikhdi tipi kriterler yalinlik uyum kriterleri olup, uyumun
belirli bir dizeye ulasmasi igin gereken Kkestirilecek parametrelerin sayisini
kapsamaktadir. Temel olarak fazla uyumlu bir model, kisith bir model ile
karsilastiriir.  Bu ydntem coklu regresyondaki diizeltimis R?ye benzerlik
gOstermektedir. Clnkl bu élgliimler igin higbir istatistiksel test mevcut degildir ve bu

Olcimlerin kullanimi, modeller arasindaki karsilastirmalar ile sinirlidir.

Akaike’'nin entropisine dayali bilgi kriterleri, istatistiksel modelleri degerlendirmede
temel bir etkiye sahip olmustur ve istatistikte iyi modelin dnemini tanimada destek
olmustur. Bu anlamda, Akaike-tipi kriterler arasinda Akaike (1974) tarafindan ortaya
¢lkarilan ilk kriter Akaike Bilgi Kriteri olmustur. Bu entropiye dayali olarak ¢ogu
arastirmaci tarafindan bir ¢ok kriter gelistiriimistir. Tutarli Akaike Bilgi Kriteri ve
Fisher bilgisine dayali Tutarli Akaike Bilgi Kriteri de Akaike entropisine dayali olarak

Bozdogan (1987) tarafindan gelistirilmistir.

Akaike-tipi bilgi kriterlerine alternatif olarak Bozdogan (1990, 1991, 2000, 2007)
tarafindan, ¢ok degiskenli dogrusal ve dogrusal olmayan modellerde model segimi
icin Bilgi Karmasikhdl olarak adlandirilan istatistiksel karmasiklik kriterleri
gelistiriimistir. Bu kriterler, verilen veri kimesine belirli bir modelin uyum eksikligini
test etmek icin tasarlanmigtir. Bilgi Karmasikligi, kismen Akaike Bilgi Kriteri yoluyla,
kismen de van Emden (1971) tarafindan gelistirilen entropi kovaryans karmasikhgi
indeksinin genellestiriimesi yoluyla ortaya ¢ikmistir. Akaike sinifi bilgi kriterlerinde

oldugu gibi Bilgi karmasikligi entropisine dayali olarak da bir ¢ok kriter gelistirilmistir.

Bu baglamda calismanin ikinci Bélim’linde YEM hakkinda genel bilgiler verilmis,
Uclincli Boliim’de, karsilastirma yapilacak olan Akaike-tipi bilgi kriterleri ve Bilgi
Karmasikhigi-tipi kriterleri tanitiimis, Dordinct Bolim’de bu kriterleri karsilastirmak
icin yapilan benzetim galismasina yer verilmis, Besinci Bélim’de ise kriterler gercek

bir veri kiimesine uygulanmistir.



2. GENEL BILGILER

YEM, arastirmacinin istatistiksel modellemeye bakis agisini degistiren, sosyal
bilimcilerin olaylarin altinda yatan sireclere olan meraklari ve buna iligkin verilerin
analiz edilmesi arasinda bir kdpru olusturan ve basta Regresyon Analizi, Yol Analizi
ve Dogrulayici Faktér Analizini (DFA) igcinde barindiran oldukg¢a popdler bir yontem
olmustur. YEM yaklasimi Cliff'in [1] calismasinda, sosyal bilimlerde simdiye kadar

ortaya cikan belki de en 6nemli ve etkili istatistiksel devrim olarak tanimlanmistir.

2.1. YAPISAL ESITLIK MODELLERININ TARIHGESI

YEM’in ge¢misini aciklamak icin éncelikler regresyon, yol ve DFA’lerinin gegmiglerini
ortaya clIkis sirasiyla ele almak uygun olur. Regresyon agirliklarini hesaplamak igin
korelasyon katsayisi ve en kugUk kareler kriterini kullanan dogrusal regresyon
modelleri, 1896’da Karl Pearson tarafindan korelasyon katsayisinin bulunmasindan
sonra ortaya c¢ikmistir. Daha sonra Charles Spearman, faktér modelinin
olusturulmasinda korelasyon katsayisini kullanmistir. Spearman, zekanin teorisi igin
iki faktorlt bir yapinin agiklanmasinda ilk kez faktor analizini ele almistir. Buginlerde
kullanilan DFA’nin temeli ise, Howe (1955), Anderson ve Rubin (1956) ve Lawley
(1958) tarafindan yapilan calismalara dayanir. Degisken kimelerinin bir yapi ile
aciklanip agiklanamayacagina ait testlerde kullanilan DFA, daha kapsamli olarak
1960’da Karl Joreskog tarafindan gelistirimis ve Jéreskog ilk DFA vyazilim
programinin gelistiriimesine oncilik etmistir. Faktér Analizi, ¢cogu akademik
disiplinde kullanilan 6lgim araclarinin (measurement instrument) yaratiimasinda,

DFA ise bu kuramsal yapilarin varhiginin test edilmesinde kullaniimaktadir [2].

Bir biyolog olan Sewell Wright ise Yol Analizinin gelismesine onciilik etmistir. Yol
Analizi, gdzlenen degiskenler arasindaki daha karmasik iliskilerin modellenmesi igin
regresyon analizine bagh olarak ortaya cikmistir. ilk uygulamasi hayvan
davraniglarinin modellenmesi Uzerine olan Yol Analizi, 1950’li yillarda eszamanl

esitlik modellerini kullanmaya baglayan ekonometriciler tarafindan, 1960’li yillarda



ise sosyologlar tarafindan yeniden ele alincaya kadar uygulamalarda

kullaniimamistir.

YEM, Yol ve DF modellerinin birlesmis bicimidir. ik olarak, Ward Keesling (1972),
Karl Joreskog (1973), ve David Wiley (1973) tarafindan gelistiriimis olan YEM ilk
yillarda JKW modelleri olarak adlandiniimistir. YEM’le ilgili ilk yaziim programi
LISREL (LInear Structural RELation)in gelisimi ile birlikte dogrusal yapisal esitlik
modelleri olarak anilmigssa da son yillarda dogrusal olmayan YEM’le ilgili yogun

galismalar sonucunda sadece YEM kavrami kullaniimaktadir [2].

YEM’in ilk yazilim programi olan LISREL’in 1976’da piyasaya surtlmesinden sonra
1980’lerden itibaren YEM’le ilgili yazilim programlarinin sayisi hizla artmistir.

Bunlardan bazilari Amos, EQS ve SAS yazilim programlaridir.

1994 yilindan itibaren bitlin disiplinlerarasinda YEM’in kullanimi artmistir. YEM'in
teorik gelisimi icin temel kaynaklar olan Structural Equation Modelling ve Structural

Equation Modelling; A Multidisciplinary Journal dergileri yayinlanmaya baglamistir.

2.2. YAPISAL ESITLIK MODELLERINE iLiSKIN TEMEL BILGILER

Disiplinler arasinda oldukg¢a fazla uygulanmasindan dolayr kendi adina dergileri
olan YEM’in bu kadar populer olmasina nedenler oldukga fazladir. Bu nedenlerden
biri YEM tekniklerinin, deneysel yaklasimlarla kolayca arastirilamayan temel
problemlerin etkin bicimde incelenmesinde arastirmacilara olanak saglamasidir [3].
Ayrica YEM, rasgele ve rasgele olmayan ol¢gim hatalarini agiklama, tam-bilgi
kestirimlerinin kullanimi yoluyla iliskili bagimli degiskenler ile modelleri kolayca
birlestirme ve hatta oldukga karmasik modelleri karsilagtirilabilme yetenegine
sahiptir [4].

istatistiksel ~yontemlerin codunda analizler bireysel gdzlemler (izerinden
gerceklestiriimekte ve buna iliskin modeller kurulmaktadir. Ornegin ¢oklu regresyon
veya ANOVA gibi yontemlerde regresyon katsayilari veya hata varyansi kestirimleri,
her bir gdzlemin, gézlenen ve kestirilen degerleri arasindaki farkin kareler toplamini
en kicuklemek yoluyla hesaplanir. Oysa Yol Analizinde, DFA gibi YEM’le yakin
iliskisi olan yontemlerde gézlemlerden ziyade kovaryanslar dikkate alinir. Gozlenen
ve beklenen bireysel degerlerin en kiguklenmis fonksiyonu yerine &rneklem
kovaryans matrisi ve model tarafindan kestirilen kovaryans matrisi arasindaki fark
en kuguklenir. Bu nedenle go6zlenen degiskenlerin kovaryans matrisini,

parametrelerin bir fonksiyonuna esitleyerek olusturulan YEM igin temel hipotez,



> =3(0) (2.1)

olarak yazilabilir. Burada, X, gbzlenen degiskenlerin kovaryans matrisi; &, model
parametrelerini igeren vektor; X(0) ise &’nin bir fonksiyonu olarak yazilan

kovaryans matrisidir. Regresyon Analizi, Eszamanli Esitlik Sistemleri, DFA, Yol
Analizi, Kanonik Korelasyon, Panel Veri Analizi, ANOVA, Kovaryans Analizi ve

Coklu Gosterge Modelleri esitlik (2.1)’'in 6zel durumlandir [5].

YEM'i, diger cok degiskenli analiz tekniklerinden Ustin kilan diger bir &zelligi
gozlenen degdigkenler (gostergeler) ile gizli degiskenler (gizli yapilar, faktorler)
arasindaki nedensel iligkilerin sinanmasinda kullaniimasidir. Gizli degigkenler
YEM’in en 6nemli kavramlarindan biridir ve aragtirmacilarin gercekte ilgilendikleri
zeka, gudid, duygu, tutum gibi soyut kavramlara veya psikolojik yapilara karsilik
gelir. Bu yapilar ancak dolayli olarak belirli davraniglar ya da géstergeler temelinde
Olgulen degigkenler yardimiyla gbzlenebilir. Psikoloji, sosyoloji, egitim, ekonomi ve
pazarlama gibi pek ¢ok alanda asil ilgilenilen kavramlari genellikle dogrudan
Olcllemezler. Psikolojide, kisinin kendine bakis agisi ve motivasyon; sosyolojide,
caresizlik ve huzursuzluk; egitimde s6zli yetenek ve egiticinin beklentisi; iktisat da
ise davraniglar, misteri memnuniyeti, kalitenin algilanigi gibi kavramlar gizli
degiskenlere 6rnek olarak verilebilir. S6zU edilen gizli degiskenler gézlenemedikleri
icin dogrudan olgulmesi s6z konusu degildir. Bu sebepten dolayi arastirmaci, gizli
degiskeni islemsel olarak tanimlamak igin varsayilan yapi agisindan bu degiskeni
g6zlenebilir degiskenlerle iliskilendirmek zorundadir [6,7]. YEM’de gdzlenen
bagimsiz degiskenler kullanilarak gizli bagdimsiz degiskenler, gdzlenen bagimli
degiskenler kullanilarak da gizli bagimli degiskenler yaratilir. Gizli bagimli ve gizli

bagimsiz dediskenler DFA yontemi ile elde edilir.

Gizli degiskenler dlgclilemeyen gizli yapilar olduklari icin belirli bir élgme birimine
sahip degildir. Bu nedenle 6lcme modelleri test edilirken her bir gizli degiskeni en iyi
sekilde tanimladigi dusundlen bir gbzlenen degiskene sabitlenir. Bu dediskene
referans degiskeni adi verilir. Bu durum Aciklayici Faktor Analizinde (AFA) faktor
yukl en yuksek olan dediskenin varlidina benzetilebilir. Arastirmaci referans
degiskeni, dogrulayici faktor analizinden 6nce agiklayici faktér analizi uygulanmissa
her bir faktérdeki en yiksek faktér yikine sahip olan dedisken olarak veya teorik

bilgisi gcergevesinde karar verebilir [8]



YEM‘de bagdimh ve bagdimsiz degiskenlerin yerine sirasiyla digsal (exogenous) ve
icsel (endogenous) degdiskenlerden s6z edilir. Terminolojideki bu degisiklik dylesine
yapilmamistir. YEM uygulamalarinda bir degisken, bazi dedisken veya dediskenler
icin bagimh iken didger degisken veya degiskenler igin bagimsiz olabilir [9]. Bu
yuzden YEM degiskenleri icin ¢oklu regresyon analizinde yer alan bagdimli ve

bagimsiz dedisken kavramlarini kullanmak dogru olmayabilir.

Genel YEM, 6lgim modeli (measurement model) ile gizli degisken modelinden
(latent  variable model) olusur. Olgiim modeli, gdzlenen ve gizli degiskenler
arasindaki iligkileri tanimlamak igin DFA tarafindan olusturulan modeldir. Olglim
modelindeki gizli degiskenler, DFA modelindeki faktorlerdir. Gizli degisken modeli
ise O0lcim modeli tarafindan belirlenen gizli degdiskenler arasindaki iliskileri tanimlar.
Bu bakimdan gizli dedisken modeli, yol modelinin gizli degiskenlere uyarlanmis hali

olarak dusunulebilir.

Bu baglamda olcim ve gizli dedisken modellerini belirleyebilmek icin &éncelikle

yapisal modelleme sinifindan Yol Analizi ile DFA Uzerinde durmak gerekir.

2.3. YOL ANALizi

iki veya daha c¢ok degisken arasindaki nedensel iligkilerin test edilmesinde,
dogrudan ve dogrudan olmayan iligkilerin karsilastirimasinda kullanilan Yol Analizi
¢oklu regresyon ile yakindan iligkisi olan istatistiksel bir tekniktir. Gdzlenen
degiskenli Yol Analizi YEM’in en eski bi¢imidir. YEM’de Yol Analizinin amaci, YEM'in

gizli degisken model kismini test etmektir [10].

Yol Analizinin ¢oklu regresyona oldukga benzemesine karsin onu ¢oklu
regresyondan Ustlin kilan bazi o6zellikler vardir. Bu 6zelliklerinden biri ¢oklu
regresyonda sadece bir bagimli dedisken olmasi, bir digeri degiskenlerin bagimsiz
veya bagimli olarak tanimlanmasidir. Oysa bir degiskenin bazi dediskenlere gore
bagimh iken diger degiskenlere gbre bagimsiz oldugu durumlarla da c¢ok sik
karsilasiilmaktadir. Bu modellerin analizi icin ¢oklu regresyon kullanilabilse de slreg¢
oldukga karmasiktir. Bu tip problemlerin ¢ézimunde Yol Analizi daha dogru bir

yaklasim teknigi olarak kullanilmaktadir [11].

Yol Analizinin ¢oklu regresyona disinda nedensel ve nedensel olmayan iligkileri de
icermesinden dolayl nedensel analiz ile de benzerlik gosterdigi dustinilmektedir.

Fakat Yol Analizi Nedensel Analizde oldugu gibi nedenselligin kesfinde degil



genelde kuramsal iligkilerin test edilmesinde kullanilir. Bu nedenle nedensel analiz

ile iligkilendirilmesi uygun olmayabilir [2].

YEM, daha gelismis bir teknik olarak son yillarda Yol Analizinin yerini almaktadir.
YEM'’in temelini olugturan Yol Analizini anlamak daha kolay oldugu i¢cin YEM ile ilgili
galismalarin ¢ogu bu analizin anlatimi ile baslamaktadir. Yol Analizi, DFA ve
YEM’'de, degiskenler arasindaki nedensel ve nedensel olmayan iligkileri g6z 6niinde
canlandirmak icin yol diyagrami olarak adlandirilan resimsel gosterimler yer
almaktadir [9]. “Bir resim binlerce kelimeye degerdir’ acgiklamasi o6zellikle yol
diyagramlari igin gegerlidir. Yol diyagramini kullanan arastirmacilar hipotezleri
gOstermek ve analiz sonuglarini 6zetlemek icin bu diyagramlari kullanmaktadir [12].
Yol diyagraminin olusturulmasi YEM icin ¢ok gerekli bir kosul olmamakla birlikte
grafiksel gosterim modelde ki hipotezleri iceren sistemi kolayca kavramak agisindan
kullaniciya blyuk kolayliklar saglar. Ayrica yol diyagrami, modele dahil edilmeyen
degiskenlerin, ihmal edilen iligkilerin 6nemine dayanarak olasi tanimlama hatalarini
azaltabilir [13]. Cogu arastirmaci, bu diyagramlarin degiskenler arasindaki iligkiyi

daha acik bigimde gdsterdigini belirtmektedir.

Yol diyagraminda kullanilan semboller Sekil 2.1°de verilmistir. Sekil 2.1(a) ve Sekil
2.1(b)yden gorulecegi gibi gizli degigkenler daire veya elips seklinde, gdzlenen
degiskenler kare veya dikdortgen seklinde goésterilir. Sekil 2.1(c)'deki tek yonli oklar,
varsayllan nedensel iligkiyi gdsterir. Bu oklar, neden olan degiskenlerden, etkilenen
degiskene dogru yoénu gosterir. Dogrudan etkilerin istatistiksel kestirimleri olan yol
katsayilar tek yonlU oklar Gzerinde gosterilir. Yol katsayisi, etkilendidi varsayilan bir
degiskenin, neden oldugu varsayilan bir baska degiskene dogrudan etkisini gosterir.
Bu katsayilarin korelasyonlardan kestiriimesi durumunda standartlastiriimis yol
katsayilar elde edilir ve bunlar coklu regresyondaki agirliklandirilmis regresyon
katsayilarina, kovaryanslardan kestiriimesi durumunda standartlastirlmamis yol
katsayilari elde edilir ve bunlar ¢coklu regresyondaki regresyon katsayilarina esittir
[11].

Sekil 2.1(d)deki iki yonli ve kavisli oklar degiskenler arasindaki korelasyonu
gosterir. Gozlenen degiskendeki olcim hatasi Sekil 2.1(e)'de, gizli degiskendeki
hata, yani kansiklik terimi (disturbance term) Sekil 2.1(f)’de gosteriimektedir. Bu
terim, faktor analizindeki teklik (uniqueness) faktori olarak adlandirilir. Karisiklik

terimleri gdézlenemeyen digsal degiskenler olarak degerlendirilebilir.

Yol modelinin iki farkh bicimi olan yinelemeli ve yinelemeli olmayan iligkiler Sekil

2.1(g) ve Sekil 2.1(hyde gosterilmektedir. igsel degiskenler arasinda bir noktadan



baglayan bir yol, bittigi noktadan yeniden basladigi noktaya yeni bir yol ile
tanimlanmiyorsa yinelemeli modeller sinifina, bir noktadan baslayan bir yol, bittigi
noktadan yeniden basladigi noktaya yeni bir yol ile tanimlaniyorsa yinelemeli
olmayan modeller sinifina girmektedir [12]. Yol Analizinde igsel dediskenler
arasindaki iliskiyi gosteren kovaryans matrisinin elemanlarinin tanimlanmasi da yol
modelinin bu iki sinifi arasindaki farki goéstermektedir. Yinelemeli modellerde
kovaryans matrisi alt G¢ggen matristir. Bunun yani sira karisiklik terimleri arasinda bir
iliski s6z konusu degildir. Diger bir deyisle yinelemeli model igin, karigiklik terimleri

arasindaki kovaryans matrisi kdsegen matrisidir [14].

Yinelemeli olmayan model ise ekonomi alaninda eszamanli esitlik modelleri olarak
da adlandiriimaktadir. Yinelemeli oimayan modellerde iki i¢csel degisken arasinda bir
geribildirim baglamasi (feedback loop) belirlenir. Diger bir deyisle i¢sel degiskenlerin
kovaryans matrisi alt kdsegen matrisine sahip olmaz. Ayrica yinelemeli olmayan
modellerde iki i¢sel degiskene ait olan karisiklik terimleri arasinda da bir kovaryans
mevcuttur. Bu nedenle karisiklik terimlerinin kovaryans matrisi, késegen disi

elemanlari 0 olmayan bir simetrik matristir [14].



a) Gizli degisken b) Gézlenen degisken

veya veya

¢) Tek yonla yol d) Degiskenler arasindaki korelasyon
e) Gozlenen degiskenlerdeki 6lgiim hatasi f) Gizli degiskendeki karisiklik terimi

(O—®

g) Degiskenler arasindaki yinelemeli (tek yonli) iligki

O—O

h) Degigkenler arasindaki yinelemeli olmayan (gift yonla) iliski

(O—=O

Sekil 2.1. Yol diyagraminda kullanilan semboller

Yol diyagraminin bir ¢oklu regresyon modeline (bir bagimli degisken ¢ bagimsiz

degisken) uyarlanmis sekli Sekil 2.2’de gdsterilmistir.



X4

X2 y -

X3

Sekil 2.2. Yol diyagraminin ¢oklu regresyona uyarlanmasi

Sekil 2.2'den de gorildigi gibi bitin dediskenler gézlenen degisken olduklari igin
dikdortgen icinde sunulmus ve her yol, bagimsiz degiskenden bagimh degiskene
isaret eden oklarla gosterilmistir. Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon ise
her iki ucu da yonlendiriimis kavisli oklar ile gosterilmistir. Bagimli degiskene

yonlendirilmis bir diger ok ile gosterilen elips ise hata terimini (e) gosterir.

YEM'‘de oldugu gibi Yol Analizinde de bagimsiz ve bagimli degiskenlerin yerine
siraslyla digsal (exogenous) ve i¢sel (endogenous) degiskenlerden s6z edilir. Yol
diyagraminda, dissal olarak adlandirdigimiz degiskenler kendilerinden ¢ikan oklar
ile gosterilir, hicbir ok dissal degiskene dodru yonlendiriimez (korelasyon olarak
tanimladigimiz kavisli oklar yol katsayisi olarak adlandiriimamaktadir). Sekil 2.2’de
gosterilen X'ler bu durumda dissal dediskenlerdir. Benzer sekilde i¢csel dediskenler
en az bir yol tarafindan ok ile goésterilir ve Sekil 2.2'deki y i¢sel degiskendir. Batln

icsel degiskenlere hata terimi eklenir [9].

2.3.1. Yol Analizinin Adimlari

Yol Analizi model belirleme, model tanimlama, model kestirimi, model testi ve model

yorumu olmak Uizere bes adimdan olusur.

Model belirleme, yol modellerinde ¢oklu degiskenler arasindaki iligkinin
hesaplanmasi i¢in gereklidir. Yol modeli belirleme, arastirmacinin tecriibesine ve bu
konuda yapilan arastirmalara dayanmaktadir. Arastirma sayisi fazla ise bu durumda
arastirmaci, hangi degdiskenlerin daha 6nemli olduguna veya hangi degiskenler

arasindaki iliskinin Gnemine vurgulamak istiyorsa modeli o yonde belirler.

p icsel, q dissal degiskenlerin sayisi olmak Uizere genel yol modeli esitlik (2.2)de

verildigi gibidir.
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v=a+py+Ix+{ (2.2)

Burada, y, px1 boyutlu gézlenen igsel degiskenler vektori; x, gx1 boyutlu gbézlenen

dissal degiskenler vektori; a, px1 boyutlu yapisal sabit terimler; £, pxp boyutlu

icsel degiskenlerin birbirleriyle iligkilerini gosteren katsayilar matrisi; I", pxq boyutlu

icsel ve dissal degiskenler arasindaki iligkiyi gOsteren katsayilar matrisi; ¢, px1
boyutlu karigiklik terimi vektéradir [5]. =0 igin yol modeli, ¢oklu regresyon
modeline dénismektedir

Yol Analizinin temel hipotezi de esitlik (2.1)’'e dayanmaktadir. £, x ve y'nin kitle
kovaryans matrisi; X(¢) ise @’daki serbest model parametrelerinin bir fonksiyonu

olarak yazilan kovaryans matrisidir. Esitlik (2.1), kovaryans matrisinin her

elemaninin bir ya da daha ¢ok model parametrelerinin fonksiyonunu igerir. 2(0) ile

¥ arasindaki iligki, tanimlanabilirlik, kestirim ve model uyumunun degerlendiriimesine

temel olusturur.
2(0), (1) y'nin kovaryans matrisi, (2) x ile y’'nin kovaryans matrisi, (3) x'in kovaryans

matrisi olmak (izere (i¢ kisimdan olusur. ilk olarak y’nin kovaryans matrisi Zyy ),

z,=E0y)
= E[(1- B (TX +)((I - BYTX +£))']
=(I-B)*(ror)[(/ —B)fljl

(2.3)
olarak elde edilir. Benzer sekilde =_(6) ve X (6) matrisleri,
L. (0)=E(xx)=0 (2.4)
ve
2.(0)=E(x)
=E[X(I-B)(ITX+{))]
=or[(1-8)*] 25)

olarak elde edilir. ®, gxq boyutlu digsal degiskenlerin kovaryans matrisini

gOstermektedir. Bu sekilde X(#) matrisi,
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(1-By*Tor)[(-8)*] (-B) 'To
2(6) =

or'[(1-8)" ] 0 26)

seklinde olusturulur [5].

Yol modellerinde parametrelerin kestiriminden dnce, parametrelerin tanimli olup
olmadiklarinin incelenmesi gerekir. Tanimlanabilirlik, model parametrelerinin
orneklem verisi tarafindan tek bir degerle kestirilip kestiriimediginin saptanmasidir.
Model parametrelerinin tanimhi  olmamasi durumunda parametre Kkestirimi
gerceklestirilemez. Tanimlanabilirlik problemi hemen hemen bitin parametrik
istatistiksel modellerde ortaya c¢iksa da, YEM’de ki roli daha belirgindir. Bollen
(1989) yol modellerinde tanimlanabilirlik igin t kurah, sifir-B kurali, yinelemeli kural

ve rank-sira kosullari gibi 4 kuraldan s6z etmistir’.

Modelin tanimlanabilir oldugu gosterildikten sonra parametrelerin  kestirimi
asamasina gegilir. Yol Analizinde parametre kestirimleri igin en ¢ok olabilirlik (ECO),
en kucuk kareler (EKK) veya genellestiriimis en kiguk kareler (GEKK) yéntemleri

kullaniimaktadir?.

Model testi ile, 6rneklem kovaryans matrisi ve modelden elde edilen kovaryans
matrisi arasindaki iligkilerin 6nemi test edilmektedir. Bu uyumun testi icin en ¢ok
tercih edilen test ki-kare testidir. Ki-kare degeri sifira esit ise iki kovaryans matrisi
benzerdir ve kovaryanslar yol modeli tarafindan 6rneklem kovaryans matrisine esit
olarak elde edilmistir. Yol modelinin uyumunun testinde genellestiriimis coklu kareler
korelasyonu da kullanilabilir [2]. Yol Analizinde her bir regresyon esitlidi icin elde
edilen R? degerleri 1'den gikarilarak carpilir. Carpim sonucunun 1’den farki

genellestiriimis ¢coklu kareler korelasyonunu verir.

Verilerin modele uyumlu oldugu test edildikten sonra sonuclarin yorumuna gegilir.

! Tanimlanabilirlik igin en ¢ok kullanilan t kurali Kisim 2.5.2.1°de detayli olarak verilmistir.
2 ECO ve GEKK yontemleri sirasiyla Kisim 2.5.3.1 ve Kisim 2.5.3.3’de detayli olarak
verilmigtir.
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2.4. DOGRULAYICI FAKTOR ANALIZI

Onemli bir cok degiskenli istatistiksel teknik olan faktér analizinin temel amaci,
blyldk sayidaki gdzlenen dediskenler arasindaki korelasyonlarin, oldukg¢a kigUk
sayidaki faktorler ile aciklanip agiklanamayacagini ve kag tane faktoriin veriye en iyi
uyumu gosterecegini belirlemektir. Bu asama, faktér analizinin aciklayici
asamasidir. En uyumlu olan faktér sayisi belirlendikten sonra ortaya cikan soru,
orijinal gbzlenen degiskenlerin belirlenen faktorlere nasil baglh olacagr ve faktor
model ile énsel bilginin nasil birlestirilecegidir. Bu asama ise faktér analizinin
dogrulayici agamasidir. Bu agsamalar birlikte analiz edilebilecegi gibi, AFA ve DFA

olmak Gzere iki farkli ydntem olarak da gerceklestiriimektedir.

Kisitsiz faktér analizi olarak da adlandirilan AFA yaklagsiminda verilere en iyi uyum
gOsteren model arastirilir. Béylece teoriyi destekleyen modeli ve veriye en uygun
modeli bulmak icin farkli alternatif modeller belirlenebilir. Kisith faktor analizi olarak
adlandirnlan DFA yaklasiminda ise, o&rneklem verilerinin  modeli dogrulayip
dogrulamadigini géstermek amaciyla hipotezlenen bir faktér modelinin istatistiksel
onem testi arastirilir. Bunun sonucunda, modele uygun olan ek érneklem verisiyle,
hipotezlenen modelin gecerliligi dogrulanir. Hem AFA hem de DFA genel dogrusal

modellerin bir Gyesidir [15].

Geleneksel Faktér Analizi olarak da bilinen AFA, ¢ok sayida degiskenin altinda
yatan temel yapilari ortaya c¢ikarmak icin uygulanir. Bu yontemde degiskenler
arasindaki iliskiye dayali olarak, bir degisken herhangi bir faktorle iliskili olabilir.
Dolayisiyla AFA’'da belirli bir 6n beklenti olmaksizin faktor agirliklari temelinde
verilerin faktér yapisi belirlenir. DFA ise belirli degiskenlerin, bir bilgi temelinde
onceden belirlenmis faktorler tzerinde agirlikli olarak yer alacag! seklindeki bir 6n
beklentinin test edilmesine dayanir. Bu nedenle analizde yer alacak degiskenler on
bilgi dogrultusunda segcilir ve bu degdigkenlerin istenilen faktorlerde ne oranda yer
aldiklarina bakilir. AFA’da kag¢ adet faktoriin olacagi bilinmezken, DFA’da faktor
sayisi kesin olarak bilinir. DFA’da 6ngorilen degiskenlerin istenilen faktorlere
yuklenmesi beklenir. Ancak SPSS gibi istatistiksel paket programlari ile yapilan
DFA’'de sadece faktor yapisi ve agirliklari incelenebilmekte, modelin uygunlugu test
edilememektedir. LISREL gibi YEM programlar ile yapilan DFA’da ise gizli

degiskenler olarak tanimlanan faktorler arasi iligkiler, faktér adgirliklar ve
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karsilastirmali modeller test edilebilmekte ve her bir modelin uygunluk derecesi elde
edilebilmektedir [16].

AFA, standartlastirilmis sonuglar icerdigi icin elde edilen faktér yikleri ayni zamanda
go6zlenen degiskenler ve faktorler arasindaki korelasyon degerlerini vermektedir.
DFA’'daki standartlastiriimamig faktor yikleri ise gozlenen degiskenler ve faktorler

bagintisina iligkin regresyon katsayilarini igermektedir [17]

Alti gézlenen degisken ve Ug faktor iceren bir AFA modelinin yol diyagrami Sekil
2.3'de gosterilmistir. Burada, YEM'de gizli dediskenler olarak bilinen birden ¢ok
gozlenen degiskenden etkilenen ortak faktorler, f;, f, ve f; olarak, gobzlenen
degiskenler, x1-xs olarak ve YEM’de degiskenlerin dlcim hatalari olarak gdsterilen

sadece bir gdzlenen dedisken tarafindan etkilenen teklik faktorler de &4-6¢ olarak

gOsterilmistir.

Sekil 2.3. AFA modelinin yol diyagramina uyarlanmasi

Bu sekilden gorulecedi gibi AFA’deki varsayimlar asagidaki gibi aciklanabilir.

Buatln ortak faktorler iligkisiz olmali ya da hepsi birbirleriyle iligkili olmalidir.

2. Butun goézlenen degigkenler, butin ortak faktorler tarafindan dogrudan
etkilenir.
Teklik faktorler birbirleriyle iligkisizdir.

4. Butun gozlenen degdigkenler, sadece bir tane tek faktor tarafindan etkilenir.

5. Ortak faktorler ile teklik faktorler iligkisizdir.

Sekil 2.3’deki DFA modelinin yol diyagrami ile gdsterimi Sekil 2.4’de verilmigtir.
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Sekil 2.4. DFA modelinin yol diyagramina uyarlanmasi

Bu sekilden de gorilecegdi gibi DFA'nin gelistiriimesiyle AFA’deki bazi kisitlamalar
ortadan kalkmistir. DFA ile,

Hangi ortak faktor ciftlerinin iligkili olabilecegi,
Hangi gozlenen degiskenlerin, hangi ortak faktorler tarafindan etkilenecegi,
Hangi gozlenen degiskenlerin tek faktor tarafindan etkilenecedi,

Hangi teklik faktor ciftlerinin iliskili olacagi

@ bk wbh =

Analizden dnce faktérlerin sayisi belirlenebilir [18].

YEM analizindeki 6lgim modeli, yani gézlenen dediskenler ile gizli degiskenler
arasindaki iligki yapisi genelde DFA’daki modellemeye dayanir. DFA, psikoloji
literatrinde daha ¢ok dlgek gelistirme ya da gecerlilik analizlerinde kullaniimakta ve
onceden belirlenmis bir yapinin dogrulanmasi amacini tasimaktadir. DFA
modelininin belirlenmesi, (1) ortak faktorlerin sayisi, (2) gbzlenen degiskenlerin
sayisi, (3) ortak faktérler arasindaki varyans ve kovaryanslar, (4) goézlenen
degiskenler ve gizli degiskenler arasindaki iliskiler, (5) tek faktérler ve gbzlenen
degiskenler arasindaki iliskiler, (6) tek faktérler arasindaki varyans ve kovaryanslar

hakkinda bicimsel ve net durumlar olmasini gerektirir. Arastirmanin amacina gore
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bu bilesenlerin her birini belileme yeteneginden dolayr DFA modeli ¢ok esnektir
[18].

2.4.1. Dogrulayici Faktor Analizinin Adimlari

DFA, Yol Analizinde oldugu gibi model belirleme, model tanimlanabilirligi, model

kestirimi, model testi ve model modifikasyonu olmak (zere 5 adimdan olusur.

Model belirleme, Yol Analizinde oldugu gibi DFA’nin ilk adimidir. DFA, modelin nasil
belirlenecedi konusunda bilgi vermemekle birlikte teorik bilgisi iyi olan arastirmacilar

tarafindan belirlenen modelin parametrelerinin kestiriimesinde yardimci olur.

DFA’ne iligkin bagimli ve bagimsiz degiskenler i¢cin genel modeller,

y=Aite (2.8)

olarak gosterilir. Esitlik (2.7), x degiskenleri icin DFA modeli, esitlik (2.8) y
degiskenleri icin DFA modelidir. x ve y sirasiyla gozlenen digsal ve igsel degiskenler

vektorl; & ve n ortak faktorler (veya sirasiyla gizli digsal ve gizli icsel degiskenler)

vektord; A, ve Ay, faktor yukleri matrisi; 6 ve € artik veya teklik faktorler

vektorudur. Artik vektorlerin varyansi ise ©; ve ©_ ile gosterilir [18].

Esitlik (2.7) ve (2.8)'deki gozlenen ve gizli degiskenler, ortalamalarindan cikarilarak
merkezilestirildigi igin beklenen degerleri sifira esit olur.
(E(x)=E(y)=E(&)=E(n)=E(0)=E(e)=0). Bu varsayim, sadece orjinin
degismesine neden olur, degiskenler arasindaki kovaryansi etkilemez ve modelin
esnekligini sinirlandirmaz.

DFA’nin temel hipotezi YEM ve Yol Analizinde oldugu gibi esitlik (2.1)’e dayanir.
Esitlik (2.7) dikkate alinacak olursa, 2(6)’yi elde etmek igin esitlik (2.7)'nin devrigi
ile carpiminin beklenen degeri alinirsa,

% =E(xx") = E[(Ax& +8)(A& + )] (2.9)

olarak elde edilir. E(EE) =D, E(06)=0 ve E(£5)=0 oldugu bilindigine gore

kovaryans matrisi,
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2(0) = AxPA4 + O; (2.10)

olarak belirlenir. Bu 6nemli esitlik kovaryans esitligi olarak adlandirilir [5].

DFA’da model tanimlanabilirligi, A _,® ve ©;’daki yapisal parametreler bir veya

birden ¢ok ¢ézimin olup olmamasina baglidir. Eger parametreler igin bir ¢ézim
bulunamiyorsa model tanimli degildir. Bir modelin tanimh olup olmadiginin
belirlenebilmesi icin DFA’'da basit tanimlanabilirlik kurallari vardir. Bunlar, t-kurall’,

Uc gosterge kurali ve iki gosterge kuralidir [5].

Yol Analizinde oldugu gibi DFA’da da modelin tanimli oldugu belirlendikten sonra
sonra parametreler kestirilir. DFA'da parametrelerin kestiriminde ECO, GEKK ve
bazi kaynaklarda EKK olarak da adlandirilan Agirhklandiriimamis EKK (AEKK)

yontemleri kullaniimaktadir. Her iki analiz icin de parametre kestiriminin amaci,

modelden elde edilen (implied) kovaryans matrisi 5 ‘nin, érneklem kovaryans matrisi
S’ye mumkin oldugunca yakin olmasidir. Bu baglamda DFA igin parametre kestirim
yontemleri esitlik (2.11), (2.12) ve (2.13)'de verilmistir [5]:

Fego =log|Z (0)]+ tr[SZ’1 (e)] —log|S|—q

(2.11)
1 12

=057

e~ o300

Kestirilen katsayilardan sonra su sorular akla gelebilir: Katsayilar beklenen dogru
isarete sahip midir? Etkilerin blyUkliglu onceki arastirmalarla uyum goéstermekte
midir? Egder gOstermiyorsa, bu farklihgi aciklayacak iyi gerekgeler var midir?
Kestirilen degerler istatistiksel olarak énemli midir? Model degerlendiriimesinde bu
sorulara yanit bulmak icin uyuma iligskin bir istatistiksel kriter bulunur. Bu uyum

kriterleri geneldir ve Yol Analizi modellerine, genel YEM’lere de uygulanabilir®.

1Yol Analizinde oldugdu gibi tanimlanabilirlik icin en yaygin kural olan t-kurali Kisim 2.5.2.1'de
ayrintil olarak verilmistir

2’ DFA'nIn son iki asamasi olan model test etme ve model modifikasyonu adimlari Kisim
2.5.4 ve Kisim 2.5.5’de detayli olarak verilecektir.
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2.5. GENEL YAPISAL ESIiTLiIK MODELLERI

Genel YEM, DFA modeli olarak bilinen 6lciim modeli ile gizli degiskenli Yol Analizi
modeli olarak bilinen gizli degisken modelin birlesmesinden olusur. Yol Analizinde
oldugu gibi, genel YEM’in belirlenmesi de dogrudan ve dodrudan olmayan nedensel
etkiler icin hipotezlerin testine imkan vermektedir. Genel YEM'in Yol Analizinden

farki, bu etkilerin gizli degiskenler icermesidir.

Yol Analizi ve DFA’da oldugu gibi genel YEM’de model belirleme, model tanimlama,
model kestirimi, model testi ve model modifikasyonu olmak Uzere 5 adimdan

olusmaktadir.

2.5.1. Model Belirleme

Genel YEM'i belirleme asamasinda farkli dlgim modelleri ve farkli gizli deg@isken
modelleri olusturulabilir. Bu modeller, her bir gbézlenen degiskene hangi gizli
degisken veya degiskenlerin yiklenecegi, gizli degisken ciftlerinin hangisinin veya
hangilerinin iliskili olacagi, élcim hatalari arasinda iliski olup olmayacagi gibi temel
bilgiler dogrultusunda olusturulur. Bir modeli belirlerken arastirmacinin tecribesi ve
beklentisi, 6nceden yapilan arastirmalar 6nemlidir. Model belirleme asamasi YEM'in

en temel, en karmasik ve en zorlu asamasidir.

Belirlenen (test edilen) model, dogru model ile tutarli degilse model yanlis
belirlenmis demektir. Dogru model ile test edilen model arasindaki fark, herhangi bir
degisken ya da parametrenin modele dahil edilmesi ve/veya edilmemesi sonucunda
ortaya cikabilir. Yanlis belirlenmis model, 6élgim hatasi olarak da bilinen yanli
parametre kestirimlerine neden olabilir [2]. Bu nedenle, aslinda model olusturma
degil model test etme yontemi sayilan YEM’'de model belirleme asamasi oldukca

onemlidir.

YEM'in ilk bileseni egitlik (2.14)’de verilen gizli degisken modelidir. Bu model esitlik
(2.2)’nin gizli degiskenlere uyarlanmis bicimidir [5].

n=Bn+T'é+¢ (2.14)
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Burada,

B : mxm boyutlu gizli icsel de@iskenler arasindaki katsayilar matrisini

n : mx1 boyutlu gizli i¢sel degisken vektérini

: mxn boyutlu gizli icsel deg@iskenler ile gizli digsal degiskenler arasindaki
katsayilar matrisini

& : nx1 boyutlu gizli digsal degisken vektorinu

- : mx1 boyutlu karisiklik terimleri vektdrini gostermektedir.
Genel sistemin ikinci bileseni ise esitlik (2.7) ve (2.8)'de verilen 6lgiim modelleridir.

Genel YEM’i olusturmak icin B, T, Ay,Ax,CD, ¥Y,0, ve O_ matrislerinin

belirlenmesi gerekmektedir. Matrislerin belirlenebilmesi igin, arastirma yapilan

alandaki temel bilginin gli¢li olmasi gerekmektedir [5].

Yol Analizinde ve DFA’da oldudu gibi modelden elde edilen kovaryans matrisi

olusturmak icin matrisin her bir elemaninin belirlenmesi gerekmektedir. Bu

baglamda ilk olarak gozlenen y degiskeninin kovaryans matrisi 2~ olmak Uzere,
%,,(0)= E(Y') = E[(AynJr e)(n'A,+e )} = A, E()A, + 0, (2.15)

olarak elde edilir. Esitlik (2.14)in indirgenmis bigimi olan 7 =(/-B) ™ (' +¢),

esitlik (2.15)'de yerine konulursa,
2, (0)=A,(I-B) (TOr'+W)| (I - B)*l]' A +0, (2.16)

elde edilir. ¥, mxm boyutlu karisiklik terimleri arasindaki kovaryans matrisini
gbstermektedir. y'nin elde edilen bu kovaryans matrisi yukarida belirlenen sekiz

matristen altisini igeren oldukga karmasik bir fonksiyondur.

y ve x arasindaki kovaryans matrisi,

2,.(0) = E(x) = E[ (A, g+ €)(€'A, +8) | = A EMEA, (2.17)

n yerine (I —B) (' +¢) yazilirsa;
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2. (0)=A,(I-B)'TOA, (2.18)

elde edilir.
Son olarak x’in kovaryans matrisi ise esitlik (2.10)’'da verildigi gibidir.

(2.16), (2.18) ve (2.10) nolu esitlikler tek bir matris altinda birlestirilirse, model
parametrelerinin bir fonksiyonu olarak gézlenen x ve y degiskenleri icin modelden

elde edilen kovaryans matrisi,

A, (I-BY T+ ¥)[(I-B)*| A, +©, A (I-B)'TOA,

3(0) = (2.19)

(A,(I-B)'T®OA,) A OA +0,

olarak elde edilmis olur. Esitlik (2.19)da, ©.=0, ©5=0, A, =1, ve A, =1, ise
esitlik (2.6)'daki modelden elde edilen kovaryans matrisine, benzer sekilde, B=0,
r=0, =0, A,=0 ve ¥=0 oldugu durumda ise esitlik (2.10)'daki modelden

elde edilen kovaryans matrisine ulasiimaktadir [5].

2.5.2. Model Tanimlanabilirligi

Tanimlanabilirlik konusu, Eszamanh Esitlik Modelleri ve Faktér Analizinde oldugu

gibi YEM icin de onemlidir. Eger bilinmeyen parametreler vektoru 6, #6, iken
>(6,) =2(6,) 'de hicbir 6, ve 6, vektdru tanimli degdilse, 8’daki parametreler global

olarak tanimlidir. Matematiksel olarak tanimlanabilirligin ortaya konulmasi, @ ’daki
her bir elemanin, Z’nin tanimh oldugu bilinen bir ya da daha ¢ok elemanina gore

¢bzilmesidir. Eger #’daki bitlin parametreler tanimli ise model de tanimhdir [5].

Modelin tanimlanabilirligi arastirmalarinda modeldeki her bir parametre serbest
(free), sabit (fixed) ya da kisith (constrained) parametre olarak belirlenmelidir.
Serbest parametre, bilinmeyen ve kestiriimesi gereken parametredir. Sabit
parametre, serbest olmayan fakat belirli bir degere esitlenmis bir parametredir. Bu
belirli deger genelde 0 veya 1‘dir. Kisitl parametre ise bilinmeyen bir parametredir;
fakat diger parametre veya parametrelere esitlenerek kisitlanmistir. Model

tanimlanabilirligi, serbest, sabit ve kisitl parametrelerin belirlenmesine baghdir [2].

Model, az tanimli, tam tanimli veye fazla tanimh olabilir. Eger 6rneklem varyans-
kovaryans matrisinde bilgi yetersizligi nedeniyle bir veya daha c¢ok parametre

hesaplanamiyorsa model az tanimhidir veya tanimli degildir. Eger 6érneklem varyans-
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kovaryans matrisinde bilginin tam olmasindan dolay! parametreler tek bir degerle
kestirilebiliyorsa model tam tanimhdir. Orneklem varyans-kovaryans matrisindeki
fazla bilgi nedeniyle parametreler icin birden fazla kestirim elde ediliyorsa model
fazla tanimlidir. Bir modelin tanimh olmasi icin tam ya da fazla tanimli olmasi
gerekir. Eger model az tanimli ise parametre kestirimleri guvenilir degildir ve

serbestlik derecesi 0 ya da negatiftir.

YEM’in tanimlanabilir olmasi i¢cin model parametrelerinin Gzerine bir kisit koymak
gerekmektedir. Kisit koyulmayan YEM'i genelde az tanimli olur ve parametre

kestirimi gerceklestiriiemez. En genel kisitlar, B,I',® ve Y matrislerinin bazi

elemanlarinin sifira ya da diger bazi sabitlere esitlenmesiyle olusturulur.

Tanimlanabilirlik icin gerekli olan iki kisit vardir. Bu kisitlar Esitlik (2.14)de ortaya
cilkmaktadir. ik kisit, B’'nin kdsegen elemanlarinin 0’a sabitlenmesidir. Bu
normallestirme gelenegi olarak da adlandiriir. Bu durumun saglanmamasi
durumunda YEM az tanimli olur. ikinci kisit Esitlik (2.14)'de ¢ icin katsayilar matrisini
(yinelemeli modeller igin) birim matris olarak varsaymaktadir. Bu durum, her £’ nin, 1
katsayisiyla sadece bir esitlikte ortaya ¢cikmasi anlamina gelmektedir. C vektord, y ve

x'den farkli olarak dodrudan gozlemlenemeyen degiskenler igerir [5].

Tanimlanabilirligin ispati igcin X =%(0) esitliginden yararlaniimasina ragmen, ¢ok
degiskenli modellere uygulamak zordur. Bu durumda tanimlanabilirligin

belirlenmesinde asagida verilecek kurallardan yararlanilabilir.

2.5.2.1. t-Kurali

Yol Analizi ve DFA’da da gecerli olan t-kurali tanimlanabilirlik igin gerekli ama yeterli
olmamakla birlikte uygulanmasi oldukc¢a kolaydir. t kural, gdézlenen degiskenlerin
kovaryans matrisindeki gereksiz olmayan elemanlarin sayisinin, 6’daki bilinmeyen

parametrelerin sayisina esit veya daha blyuk olmasidir.

1
tSE(p+q)(p+q+l) (2.20)
Burada (p + q) gozlenen degiskenlerin t ise €’daki serbest parametrelerin sayisini
verir. t-kurali, modelin az tanimli oldugunu daha gabuk ortaya c¢ikardigi icin oldukca

kullanighidir. Bu kuralin dezavantaji tanimlanabilirligi garanti etmemesidir. Bu

nedenle farkli kurallar gelistirilmistir.
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2.5.2.2. Iki-Adim Kurali

Adindan da anlasilabilecedi gibi bu kural iki adimdan olugsmaktadir ve
tanimlanabilirlik igin yeterli bir kosuldur. Olusturulan modelin DF modeli gibi
degerlendirilmesi s6z konusu kuralin ilk adimidir. Bunun igin, orijinal x ve y’nin x
degiskeni gibi, orijinal & ve n'nin &£ degiskeni gibi degerlendiriimesi gerekir. Bu
durumda B,I" ve ¥ matris elemanlarini géz ardi edilmektedir. Bir DFA gibi yeniden

formile edilen modelin tanimli olup olmadiginin belirlenebilmesi icin DFA’da gecerli
olan tanimlanabilirlik kurallari uygulanabilir. Model tanimli ise ikinci adima gegilir.
Modelin tanimli olmadigina karar verilmesi durumunda, bu tanimlanabilirlik kuralinin

uygun olmadigi sdylenir.

ikinci adimda, gizli degisken modeli incelenir. Her bir gizli degisken, hatasiz
Olgilmis bir gbzlenen degigsken gibi ele alinir. Daha sonra B,I" ve
Y parametrelerinin  tanimli  olup olmadigi Yol Analizindeki tanimlanabilirlik
kurallarina goére belirlenir. EGer birinci adimdaki 6lgim modeli parametreleri ile ikinci
adimdaki gizli degisken modeli parametreleri taniml ise tim modelin tanimli oldugu

soylenir [5].

2.5.2.3. MIMIC kurali

Bazi arastirmacilar genel YEM’in 6zel bir durumu olan Coklu Gdsterge ve Coklu
Nedenler (Multiple Indicator and Multlple Causes - MIMIC) modeline dikkat
cekmektedir. Bu modeller tek bir gizli degiskeni olan gézlenen degiskenleri igerir. Bu

model icin esitlikler asagidaki gibidir.

m=Tx+g,
y= Ay771+ €
x=¢ (2.21)

MIMIC modellerin tanimlanabilirligi, p (y degiskeninin sayisi)> 2 ve q (x degiskeninin

sayisi)> 1 ise saglanmaktadir. Bu kural tanimlanabilirlik icin yeterli bir kosuldur [5].

2.5.3. Model Kestirimi

Modelin tanimh oldugu gosterildikten sonra hipotezlenen yapisal modeldeki

parametrelerin kestirimi asamasina gegilir.

22



YEM’in esitlik (2.1) ile aciklanan temel hipotezinde, eger YEM dogru ve Kkitle

parametreleri biliniyorsa, o zaman X, X(6)’ya esit olacaktir. Uygulamada kitle

varyans ve kovaryanslari ya da parametreler genellikle bilinmez. Bu durumda
bilinmeyen parametreler 6érneklem kovaryans matrisine dayali olarak kestiriimeye

cahsilir. Orneklem kovaryans matrisinin (S), érneklem bilinmeyen parametreler

matrisine (i) mumkun oldugunca yakin olmasi gerekir. Bu yakinhgin

belirlenebilmesi icin en klguklenecek bir fonksiyona ihtiyag vardir. Bu fonksiyon,

~

S'ye ve X(#)’ya dayali F(S,Z(8)) uyum (fitting) fonksiyonudur. & igin uyum
fonksiyonun degeri, F(S,fl) ‘dir. Uyum fonksiyonun 6zellikleri asagidaki gibidir.

1. F(S,Z(0)) bir skalardir.

2. F(S,Z(0)) = 0 esitsilzigi gegerlidir.

3. Sade ve sadece S=%(9) ise F(S,2(8)) =0 ‘dr,

4. F(S,Z(0)), S ve () da sireklidir.

Browne (1984,1966)'a gore, bu kosullari saglayan en kiigiik uyum fonksiyonu &’nin

tutarli kestirimlerini saglamaktadir [5].

YEM parametre kestirimlerinde en sik kullanilan uyum fonksiyonlari; ECO, AEKK ve
GEKK'dir. @’daki parametrelerin farkl olmasina ragmen, kestirim yontemleri Yol

Analizine ve DFA’ya benzerlik gostermektedir.

2.5.3.1. En Cok Olabilirlik Yéntemi

Genel YEM igin en yaygin kullanilan uyum fonksiyonu ECO fonksiyonudur. En

kiictiklenmis uyum fonksiyonu,
Fyeo = 10g[2(0)|+tr(SZ7()) - log |S| - (p + q) (2.22)

olarak elde edilir. S ve X(#) matrisleri pozitif taniml (tekil olmayan) matrislerdir [5].

Genelde, Fgco, yapisal parametrelerin oldukga karmasik dogrusal olmayan
fonksiyonlaridir ve tam ¢6zim hi¢ bir zaman elde edilemez. Bu durumda Feco'yi en

kiglkleyecek B,T, ® ve W matrislerinde serbest ve kisitli parametreleri bulmak

icin iteratif sayisal yontemler kullaniimasi uygun olur.

Klguk 6rneklemlerde yanli olabilmesine ragmen ECO kestirimleri, istatistiksel olarak

bazi dnemli ézelliklere sahiptir. Bu Ozelliklerin belli baslicalari; asimptotik olarak
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yansiz, tutarli ve en klgiuk varyansli olmasi; ayrica kestirilecek parametrenin
standart hatasinin bilinmesi durumunda, kestirilecek parametrenin standart hatasina
oraninin, buyuk orneklemler icin standart normal dagilima yaklasmasi olarak

sayllabilir. Ayrica Fego'da, Olgekte sabitlik ve bagimsizlik 6nemli bir diger 6zelliktir.

Feco kestirimleri fazla tanimli modeller igin kapsamli uyum testi saglamaktadir.

(N -1 F,, in asimptotik dagilimi (p+q) gdzlenen degisken sayisi ve k bilinmeyen

CcOo
parametre sayisi olmak Uzere, Y2(p+q)(p+q+1) —t serbestlik dereceli ki-kare

dagilimina sahiptir [5].

2.5.3.2. Aqirliklandiriimamis En Kiiclik Kareler Yontemi

AEKK kestirimleri dagilimsal varsayimlara sahip degildir. AEKK uyum fonksiyonu

asagida gosterildigi gibidir [5].
1 2
F ik ZEU’I:(S—Z(H)) ] (2.23)

EKK ybéntemine benzerlik géstermekle birlikte, EKK ile AEKK arasindaki temel fark,
EKK’nin bireysel gozlemler icin kestirilen ve gozlenen y’leri dikkate almasi; AEKK’in

ise gozlenen ve kestirilen kovaryanslara odaklanmasidir. Fagxc'da (S —2(0)) artik

matrisini olusturan elemanlarin kareler toplami en kiguklenir. Bu durumda artik
matrisi, 6rneklem kovaryans matrisi ile modelden kestirilen kovaryans matrisi

arasindaki farktan olusur.

AEKK ve ECO yontemlerinde farkhh uyum fonksiyonlari kullanildidi icin farkhhik
beklense de AEKK ve ECO kestirimleri olduk¢a yakin gikmaktadir. Fakat karmasik
modellerde, bilinmeyen parametreler igin basit AEKK ¢ézimleri uygun sonugclar
vermemekte; bu gibi durumlarda ECO ydntemindeki iteratif yontemler uygun

olmaktadir.

#’nin asimptotik olarak en etkin kestiriciler saglamamasi AEKK ydnteminin
dezavantajlarindan biridir. ECO Kkestiricileri daha blytk etkinlik verir. AEKK
yonteminin ne Olcekte bagimsiz ne de oOlgekte sabit olmasi ikinci dezavantajidir.
Faexx degerleri, kovaryans matrisi yerine korelasyon matrisi ¢ézimlendigi zaman
farkli sonuclar vermektedir. Daha genel olarak olcek degistigi zaman sonuclar

degismektedir.
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2.5.3.3. Genellestiriimis En Kiiclik Kareler Yontemi

Faekk, S ve X(0) arasindaki kareler sapmasini en kigukledigi icin EKK yontemine
benzerlik gosterdiginden s6z etmistik. Faexk'daki temel problem, (S—X(0)) artik

matrisinin  blatin elemanlarinin  ayni varyans-kovaryanslara sahipmis gibi
agirliklandirmasidir. Bu durum, regresyon analizinde otokorelasyon ve esit olmayan
varyansliik durumunda EKK yonteminin uygulanmasinin uygun olmamasiyla
benzerlik gostermektedir. Regresyon analizinde bu varsayimlarin saglanmamasinin
yol actigi sorunlari dizeltmek icin goézlemleri agirliklandiran GEKK kullanilir. Bu

baglamda GEKK uyum fonksiyonunun genel bigimi,
1 12
Fipex :Etr({[S—Z(H)]W } ) (2.24)

olarak yazilir. W', artik matris igin bir agirliklandirma matrisidir. W', ya N —» o

iken pozitif-tanimli matrise olasilikta yakinsayan rasgele bir matris, veya sabitlerin

pozitif-tanimh matrisidir. Fagkk, wl=1 oldugu durumda Fgek’'nin 6zel bir halidir.

Feco'da ve Faekx’de oldugu gibi, Fgexk'de de 5, &’nin tutarl bir kestirimidir [5].

Foexx, Feco'da oldugu gibi (N -1)F ..., Ya(p+q)(p+q+1)—t serbestlik dereceli
asimptotik ki-kare dagilir [5].

Sonug olarak ECO ve GEKK yoéntemleri AEKK yonteminden farkl olarak élgekte
sabit ve bagimsizdir. Ayrica ECO ve GEKK kestirim yontemlerinin AEKK yéntemine

gore diger bir farklih@i, gézlenen degiskenlerin ¢cok degiskenli normal dagiimamasi

durumunda da bu iki ydntemin kullanilabilmesidir [19].

2.5.3.4. Diger Yoéntemler

Yinelemeli modeller i¢in yukarida aciklanan kestirim yontemlerinin kullaniimasi
uygun iken yinelemeli olmayan modeller i¢in uygun olan kestirim yontemi iki asamal
EKK'dir. Ayrica bu modeller i¢cin (¢ asamali EKK ve tam-bilgi ECO ydntemleri de
kullanilabilmektedir. Bu yéntemler Johnston(1984), Wonnacott ve Wonnacott (1979)

ve Fox(1984)'un ¢alismalarinda ayrintili olarak agiklanmistir [5].

2.5.4. Model Testi

Bu kadar popiler olmasina ragmen, YEM'in uygulamasinda hala kesin olarak bir

sonuca baglanmayan konular vardir. Bu konularin basinda, model uyumunun nasil
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degerlendirilecegi ve dzellikle rakip modeller arasinda nasil segim yapilacagi konusu
gelmektedir [20]. En iyi sonucu veren kesin bir kriter olmamasina ragmen, bir ¢ok

uyum iyiligi kriteri belirli stratejilerde kullaniimak Gzere gelistirilmistir.

Belirlenen bir YEM igin parametre kestirimleri elde edildikten sonra arastirmaci,
verinin modele uyumunu belirlemelidir. Genel YEM igin 6lgim modeli ve gizli
degisken modelinin uyumlarinin degerlendiriimesi birbirinden bagimsizdir. Bu
bagimsizhgin temel mantigi, cogu parametre kestirimi gizli degiskenler arasindaki
iliskileri tanimlayan gizli degisken modelinden ziyade, gizli degiskenler ile gbézlenen
degiskenler arasindaki iligkilerin tanimlandigi élgim modelinde tanimlanir [21]. Gizli
degisken modelinin testinden 6nce dlgim modelinin verilere uyumlu olup olmadigi
test edilmelidir. Belirlenen 6lgim modeli veriye uyumlu degilse, gizli degisken
modelinin testine gegmeden dnce 6l¢im modeli degistiriimelidir [22]. Bu nedenle
literatirde uyum kriterleri konusunda yapilan benzetim ¢alismalarinin ¢cogu ilk olarak

Olgim modelleri Gzerine yapilmaktadir.

Model uyumu iki yénli disindlebilir. ilki modelin bireysel parametrelerinin
uyumunun incelenmesidir. Bireysel parametreler U¢ ana o6zellikte dusundlebilir.
Birinci 6zellik, serbest bir parametrenin 0’dan farkinin dnemli olup olmadidiyla
ilgilidir. Parametre kestirimleri elde edildiginde, her kestirimin standart hatasi da
hesaplanmis olur. Parametre kestiriminin standart hataya orani kritik bir degere esit
olur. Bu kritik deger belirlenen a diizeyinin beklenen degerinden blylkse parametre
0'dan énemli derecede farklidir. ikinci 6zellik, parametre isaretinin arastirmacinin
bekledigi yonde ¢ikip ¢tkmadigidir. Ornegin daha ¢ok egitim almak, daha yiksek
gelir dizeyi demektir ve aralarindaki kestirimin pozitif isaretli ¢cikmasi beklenir.
Uclincli 6zellik parametre kestirmlerinin, beklenen degerler iginde olmasidir.
Ornegin varyansin negatif bir degere sahip olmamasi veya korelasyonun 1’i

asamamasi gibi belirli durumlar sayilabilir [2].

Model uyumunun ikinci yonli ise, model uyum kriterleri olarak bilinen kapsamli

Olcimleridir. Kapsamli uyum oélgiimleri X = 2(9) hipotezinin gegerli olup olmadiginin
degerlendiriimesini yapar. Hipotez gecerli degilse, X’nin 2(6’)’dan farkinin

Olclimesini saglar. Bunlarin hesaplanmasinda kitle parametreleri, X ve 2(9) yerine

siraslyla 6rneklemden elde edilen S veZ(@) degerleri kullantlir.

Kapsamli model uyum kriterlerinin temel avantaji, tim modeli degerlendirmesi

yaninda egitlikler ve parametre kestirimleri gibi model bilesenlerinin uyumu
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tarafindan acgiklanamayan yetersizlikleri belirtebilmesidir. Bu kriterlerin, tam taniml

modele uygulanamamasi dlgimlerin kullanim alanlarini sinirlandirmaktadir. Tam

tanimhi modelde S her zaman i’ya esit olacak ve kapsamli uyumun bir konusu
olmaktan cikacaktir. Ozetle ifade etmek gerikirse bu dlciimler fazla-tanimli modeller
icin uygundur. ikinci sinirflandirma, kapsamli uyum élgiimlerinin model bilesenlerinin
uyumundan farkli olmasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin kapsamli uyum iyi
olabilir, fakat parametre kestirimleri istatistiksel dnemli olmayabilir veya beklenenden

farkl isaretli ¢ikabilir [5].

Cogu istatistiksel yontemde olmadigr kadar YEM, uyum kriterlerinin sayisi diger
istatistiksel ydntemlerle kiyaslandiginda olduk¢a énemlidir. Sayilari otuzu bulan
uyum kriterlerinden hangisinin en iyi oldugu konusunda bir uzlasma
saglanamamistir [23]. Sonuglar bu kriterlere gére UG¢ farkli bakis acisiyla
degerlendirilebilir. Bunlar kesin uyum kriterleri (measures of absolute fit), artimsal
uyum kriterleri (incremental fit measures) ve yalinlik uyum kriterleridir (parsimony fit
measures). YEM'de ortaya cikan genel soru “bu kadar uyum kriteri arasinda
uyumun kabul edilebilir dizeyi nedir?” Bu sorunun cevabini Bollen [5] sOyle
aciklamistir; “artan uyum kriterleri icin tam bir kesim dederinin seg¢imi ¢oklu
regresyondaki en biiyiik R*nin segimi gibidir. Yani herhangi bir deger belirlemek
tartismali olacaktir. Faktér etkileri ve iyi kararlar, Kkriterlerin buyUkligdni

degerlendirmede en iyi rehberdir”.

2.5.4.1. Kesin Uyum Kiiterleri

Kesin uyum kriterleri, kapsamli modelin gbézlenen kovaryans veya korelasyon
matrisini kestirim derecesini belirler. Gizli degisken ve dlgim modellerinde model
uyumunun daha iyi veya daha koétl olup olmamasi arasinda bir ayirim yapilamaz.
Kesin uyum kriterleri arasinda Ki-kare istatistigi, Merkezsel Olmayan Parametre,
Uyum lyiligi istatistigi, Artik Kareler Ortalamasinin Kare Kokii, Yaklagik Hata Kareler
Ortalamasinin Kare Koku ve Beklenen Capraz Gegerlilik Kriteri gibi kriterler
sayllabilir [24].

Uyum kriterlerinin gogunun temeli olan ve bu kriterler arasinda tek istatistiksel test

olan Ki-kare istatistigi asagida ayrintili bicimde agiklanmistir.
Ki-kare testi

Kapsamli uyum olgimlerinin en temel olani ki-kare test istatistigidir. Alisiimistan

farkl olarak ki-kare'yi bir test istatistijinden ¢ok bir uyum 06lgimu olarak ele almak
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daha yararli olacaktir. Bu anlamda ki-kare, modelin verilere uyumunu belirlemek
icin, érneklem kovaryans matrisi ve modelden elde edilen kovaryans matrisi
arasindaki farkin dlcimuddir. Ki-kare testi, kliglk ki-kare degerinin iyi uyumun, blyuk
ki-kare degerinin ise kotl uyumun karsihdi oldugu bir kéttlik uyum dl¢imi olarak
da dusundlebilir. Ki-kare degerinin 0 olmasi mikemmel uyumu gésterir [25]. Ki-kare
testi fazla-tanimlanabilirligin bir testidir. Fazla-tanimlhi model, kitleye konulan bir veya

daha fazla kisith parametre gerektirir. Ki-kare testinin yokluk hipotezi

H, : X =Z%(0) dir. Bu hipotez testi igin ki-kare kestirimleri,

7(2 = (N_l)FECO
72 =(N-DF .k (2.25)
ZZ =(N =D Fgp

olarak elde edilmektedir [10]. Ki-kare yaklasimi igin ileri strllen varsayimlar asagida

verilmistir.

1. x degiskeni dagilimi  bir basik olmamalidir. Basiklik gd&stermeyen
dagihmlardan en bilineni ¢ok degdigskenli normal dagilimdir. Uygulamada
normal dagiimayan gbézlenen degiskenlerde asiri  basiklik vardir.
Arastirmacilarin, normal dagiimayan veriler Uzerinde alternatif ki-kare

kestiricileri gelistirme ¢alismalari devam etmektedir.

2. Kovaryans matrisi analiz edilmelidir. Joreskog ve Sérbom [26] korelasyon
matrisi analiz edildiginde, ki-kare kestirimlerinin hatali sonuglar verecegini

belirtmislerdir.

3. Orneklem yeterince biiyiik olmalidir. Boomsma [27], érneklem buyUkligi ile
ilgili benzetim c¢alismasinda genisligi 50'den klguk olan érneklemler igin ki-
kare kestirimlerinin dogru sonuglar vermeyecegdini belirtmis ve 6rneklem
genigliginin en az 100 olmasini énermistir. Ki-kare testi ile blylk érneklem
genigliklerinde aslinda uyumlu olan bir modeli uyumlu bulmama, kiglk
orneklemlerde ise uyumlu olmayan bir modeli uyumlu bulma egiliminde
sonuglar bulunabilmektedir. Orneklem genigliginin ¢ok buyik oldugu

durumlarda alternatif testler ile sonug dogrulanmalidir.

4. H,:X=X(0)tam olarak saglanmasi gerekir [5].
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Bu varsayimlarin hepsi saglansa bile drneklemden elde edilen model kitleyi tam
olarak temsil etmeyebilir. Bu durumda Ki-kare, merkezsel ki-kare dagihmindan

ziyade merkezsel olmayan ki-kare dagilimi géstermektedir [28]

2.5.4.2. Atimsal Uyum Kiriterleri

Artimsal uyum kriterleri, sifir (null) model olarak da adlandirilan ana modelle,
Onerilen modelin karsilastiriimasinda kullanilir. Cogu durumda sifir modeli gézlenen
degiskenlerin mikemmel Olctldigu tek bir gizli degiskenli modeldir [24]. Artimsal
uyum  kriterleri;  Diizeltiimis  Uyum  lyiligi  Kriteri, Tucker-Lewis Kriteri
(normlastiriimamis uyum kriteri olarak da bilinir), Normlastiriimis Uyum Kriteri, Bagil

Uyum Kriteri ve Karsilastirmali Uyum Kriteri olarak sayilabilir.

2.5.4.3. Yalinlik Uyum Kriterleri

Model se¢cme ve uyum degerlendirmede uygulanan temel ydntemlerden biri, yalinlk
(parsimony) uyum kriterleridir. Yalinhk uyum kriterlerinde karsilastirilan modeller
icinde daha az serbest parametreye (ya da daha ¢ok serbestlik derecesine) sahip

olan model secilmektedir [29].

Yalinhdin, kuramsal ve mantiksal bakis agisindan model uyumunun
degerlendiriimesinde 6nemli oldugu dustntlmustir [21]. Yalinlik, parametre
kestirimlerinin dogrulugunu etkiler ve alternatif modellerin secgimi igin bir kriter olarak
degerlendirilir. Bu kriterler uyumun belirli bir dizeye ulasmasi igin kestiriimesi
gereken parametre sayisini kapsamaktadir ve goklu regresyondaki diizeltimis R*ye
benzerlik gosterirler. Temel olarak fazla-tanimh bir model kisith bir model ile
karsilastiriir. Bununla birlikte bu kriterler igin bir istatistiksel test uygun degildir,
modeller arasindaki karsilastirmalar ile sinirlidir. Bu kriterler arasinda, Yalinlik
Normlastiriimis Uyum Kriteri, Yalinhik Uyum lyiligi Kriteri, Akaike Bilgi Kriteri ve
Tutarh Akaike Bilgi Kriterleri' belli basli yalinlik uyum kriterleridir [30].

2.5.4. Model Modifikasyonu

YEM'’in son adimi verilere uyumu daha iyi olan bir modele ulasmak icin modelin
modifikasyonunu igerir. Modelin veriye iyi uyum gdstermemesinin baslica sebebi
YEM’in ilk adimi olan model belirleme asamasinda yanlis modelin belirlenmisidir [5].

Egder hipotezlenen yapisal model daha az memnun edici model uyum Kkriterine

' Akaike Bilgi Kriteri ve Tutarl Akaike Bilgi kriterleri Kisim 3.1.1. ve Kisim 3.1.2.’de detayli
olarak verilmistir.
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sahipse arastirmaci, orneklem kovaryans matrisine daha iyi uyum gosterecek
modeli bulmak igin bir belirleme arastirmasi yapar. Bunun igin arastirmaci érnegin
0’dan énemli derecede farkh olmayan bir parametreyi modelden ¢ikarir ve/veya ek
parametreler ilave eder. Parametreleri c¢ikarmak icin en yaygin kullanilan
prosedurler; a) her bir parametre igin t istatistik degerlerini t tablo degerleriyle
karsilastirmak ve b) Wald istatistigi kullanmaktir. Parametre eklemek icin en yaygin
kullanilan teknikler ise; a) en blyik Modifikasyon indeksi secmek, b) en biyik
beklenen parametre degisim istatistigi se¢cmek, c) Lagrange carpimlar istatistigini
kullanmaktir [2].

Yorumlar ya da kestirimler teorik modeli desteklese de, modeli yeniden belirleme
sureci, uyum iyiligi kriterlerini en blylUklemek icin daha uygun deneysel kisitlara

sahip kestirilen modeli saglamak icin gereklidir [24].
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3. MODEL DEGERLENDIRMEDE BILGi KRITERLERI

istatistiksel analizde temel zorluk, uygun olan modeli secmek, kestirmek ve
boyutunu belirlemektir. Bu zorluk istatistiksel modelin ¢ok parametre igcermesi
durumunda daha agirlik kazanmaktadir. Model degerlendirmenin temel amaci

gOzlenen verileri iyi anlamaktir.

Arastirmaci istatistiksel model tanimlanabilirligi veya degerlendiriimesi olarak
adlandirilan ydntem yoluyla modelin kalitesini inceler ve dogru modele ulasmak igin
arastirma yapar. Ozellikle son vyillarda literatirde model secimi veya model
degerlendirme konularinin ne denli 6énemli olduklarinin farkina varilmigtir. Problem,
mevcut veri kiimesine uygun bir model secim kriteri yoluyla farkli modeller arasindan
en uygun olaninin nasil segilecegini ortaya c¢ikarmaktir. Verilen veri kimesini
tanimlamak icin karsilastirilan modellerden birinin segiminde parametre yalinligini
gosteren basit kriterler vardir. Yalinlk igin genel kural daha basit (yalin) modelin,
daima daha karmasik bir modele tercih edilmesidir. En iyi modelin, en az karmasik

veya en yuksek bilgiye sahip model oldugu unutulmamalidir [31].

En yuksek bilgiye sahip en iyi modelin dederlendiriimesine farkli bir yaklagim, Akaike
(1973)'nin g¢alismasindan sonra popdleritesi artan bilgi teorisi yaklasimi yoluyla
geligtiriimistir. Bu yaklasimin genel kurali, aday modeller arasindan en iyi olani
segmektir. Bu yaklagimin ilging 6zelligi ise rasgele belirlenen anlamlilik dizeyleri ile
hipotez testleri icermeyen kriterin en kiglk degerine sahip modelin daima diger

modellere tercih edilmesidir [32].

Bilgi kriterleri olarak adlandirilan uyum kriterleri, Akaike (1974) ile Akaike Bilgi
Kriterinin faktér analizine uygulanmasi ile baslamistir. Daha sonra bir c¢ok
arastirmaci tarafindan Akaike-tipi bilgi kriterleri gelistirilmistir. Bilgi Karmasikhgi-tipi
kriterlerin (Information Complexity-type Criteria) gelistiriimesi ise Bozdogan [33] ile
baslamis ve ayni arastirmacinin farkl yaklasimlar ile bu kriterler gelistiriimistir. Bu

kriterlere gecmeden 6nce bazi kavramlari tanimlamak yararl olacaktir.
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Entropi: X rastlanti degiskeninin H(X) ile gosterilen entropisi, bilginin bir 6lglsl
olarak Cladue E. Shannon tarafindan verilmistir. Entropi, dagilimin dizginligin

Olcer ve dagilima iligkin belirsizligin bir élgtsudur. X rastlanti dediskeninin olasilik
fonksiyonu P, (X) iken entropi, H(X)=-E[logP,(X)] ile verilir. Entropi,

olasiliksal modelin bilinmeyen parametresine dayalidir ve drneklemden elde edilir.

Entropi standart sapma gibi bir degisim dlgiisiidiir. Ornegin p ortalamali, o varyansli

normal dagilimin entropi fonksiyonu H(X) = Iog(\/ﬂa) ‘dir [34].

Kullback-Leibler Bilgisi: Model ve gergek dagihm arasindaki uzakhigin objektif bir

Olcimu varsa, iyi bir cikarsama yontemi bu uzakligi olabildigince kiigik yapmalidir.
Bu tir olgimlerden biri, Boltzmann’nin genellestiriimis entropisidir. Bu terim,
Kullback-Leibler bilgisi ya da kisaca K-L olarak bilinir. Tim bilgi kriterlerinin en geneli
olan K-L bilgisi; godzlenen veriye, gergcek dagilima ve bilinmeyen gercek model

parametrelerine dayalidir [34].

Fisher Bilgisi ve Fisher Bilgi Matrisi: istatistiksel kestirim ve sonu¢ kuramina énemli

bir katki saglayan Fisher bilgisi ve etkinlik ve yeterlilik kavramlari ile yakindan
ilgilidir. Bu bilgi negatif olmayan bir degerdir, 8 parametresine iligskin bilginin miktarini
Olger ve 6’'nin yansiz kestiricisinin dogrulugu ile orantilidir. Fisher bilgisi ile Kullback-
Leibler bilgisinin yeterlilik, etkinlik, toplanabilirlik ve gézlemlerin gruplanmasina iligkin

Ozellikleri benzerdir [35]

N tane parametre var ise 6, (Nx1) boyutlu bir parametre vektord, Fisher bilgisi de

(NxN) boyutlu Fisher bilgi matrisi biciminde olur. Fisher bilgi matrisi,

o 0
SN/ (X.0)—In f(X.0) (3.1)

4 J

[F(e)][,j =E

olarak tanimlanmigtir. Fisher bilgi matrisi, pozitif tanimli simetrik bir matristir [36].

YEM icgin tek drneklem durumunda kestirilen ters-Fisher bilgi matrisi (IFIM),

L |2(9) 0

0 @/n)D; [i(e)cai(e)}zy

(p+q) (p+q)
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olarak tanimlanmigtir. D, p*xp(p+1)/2 boyutlu dublikasyon (dublication)
matrisidir. D; ise D, dublikasyon matrisinin Moore-Penrose tersidir ve

+ ' -1 L . . + .. . 2
D, =(D,D,)"D,'den elde edilmektedir. D matrisi ise p(p+1)/2xp

boyutludur. ® isareti, dogrudan (kronecker) carpimi ifade etmektedir' [4].

3.1. AKAIKE-TiPi BILGi KRITERLERI

Son yarim ylzyilda Akaike’'nin entropisine dayali bilgi kriterleri, istatistiksel modelleri
degerlendirmede temel bir etkiye sahip olmustur. Akaike-tipi Bilgi Kriterleri,
istatistikte iyi modelin dnemini tanimada destek olmustur. Sonug¢ olarak bir ¢ok
istatistiksel =~ modelleme teknigi istatistigin degisik alanlarinda, ekonometride,

muahendislikte, psikometri ve diger alanlarda olduk¢a gelismistir.

Akaike; 1973, 1974, 1977, ve 1981’de ardarda yayinladigi ¢alismalar ile istatistiksel
veri modelleme, istatistiksel model tanimlanabilirligi veya degerlendirmesi ile ilgili
alanlarin temelini atan ilk arastirmacilardan biri olarak kabul edilmektedir. Akaike,
model karmasikh@ini dikkate alan karsilastirilacak modeller sinifindan, veri
analizinde yalin bir model ve en uygun tanimlanabilirlik igin bilgi kriterleri olarak da
adlandirilan Akaike tipi Bilgi Kriterlerini gelistirmistir. “Bilgi kriterleri” terimi, AIC’in
clkarimina temel olan Kullback-Leiber Bilgisinden ortaya c¢ikmistir. Akaike Bilgi
Kriterleri, Neyman ve Pearson (1928, 1933), Wald (1943), Kullback (1959) gibi bir
¢ok arastirmacinin calismalarinda olduk¢ca mantiksal anlatimla incelenmis olan ¢ok

yonlu ve basit bir yontemdir [37].

Bu calismada Akaike tipi bilgi kriterlerinden ve Akaike’nin ilk gelistirdigi bilgi kriteri
olan Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ile Bozdogan’in AlC’e dayali olarak gelistirdigi Tutarli
Akaike Bilgi Kriteri (CAIC) ile Fisher bilgisine dayali Tutarli Akaike Bilgi Kriterleri
(CAICF) incelenmigtir.

3.1.1. Akaike Bilgi Kriteri

AIC, farkli boyutlu modellerin kargilastirmasinda kullanilan gugli bir model se¢gme
kriteridir. Ayrica bu kriter, bir Orneklem verisinden elde edilen parametre
kestirimlerinin farkli drneklemler icin de kullanilmasindan kaynaklanan dogruluk

kaybinin bir élgimu olarak yorumlanabilir. Bu baglamda AIC, orijinal érneklemden

! Dublikasyon matrisi ve dogrudan ¢arpim ile ilgili genis bilgi Ek 1’de verilmistir.
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elde edilen parametre kestirimlerinin farkli érneklemler icin ¢apraz-gecerliligin bir

Olcima olarak da kullanilabilmektedir [38].

Genel bilgi kuramina dayali AIC en c¢ok olabilirligin genellestiriimis bicimi olarak
dusunulebilir. Gergcekte —AIC, modelin beklenen entropisinin uygun bir kestirimidir ve
AIC entropi ile buytklenir. AIC ayrica entropinin genellestiriimesine, yani K-L'nin en
kigiklemesine de dayalidir. AIC, modelin ortalama beklenen olabilirliginin

logaritmasinin asimptotik yansiz kestiricisi olarak ortaya ¢cikmaktadir [34].

0, k boyutlu bilinmeyen parametreler vektord, é 6’nin en ¢ok olabilirlik kestiricisi

ve L(@), k bilinmeyen parametreli olabilirlik fonksiyonu olmak tzere AIC asagidaki

gibi tanimlanmistir.
AIC = -2log L(6) + 2k (3.3)

En kiglk AIC degerine sahip model en iyi modeldir. AIC, ortalama beklenen
olabilirligin logaritmasinin -2 katinin yansiz kestircisidir. Esitlik (3.3)'de ilk terim,
parametre kestiriminde ECO yontemi kullanildiginda uyum kétiliginin veya
yanhligin bir élgimi oldugu icin uyum eksikligi terimi, ikinci terim ise karmasiklik
guvenilirligini azalttig@r icin cezanin (penalty) bir 6lgcimi veya birinci terimdeki

yanhligi telafi etmenin bir 6lglimu oldudu igin ceza terimi olarak adlandirilir [31].

AIC, ECO kestirimi yapilmasi ve gergek modeli iceren parametrik dagilimlar

ailesinde uygulanmasi kosullari altinda uygulanabilir.

AIC, gercek model sonlu boyutlu ise asimptotik olarak tutarli kestirimler saglamaz.

Hannan’a [39] gore AIC’in bu 6zelligi mutlak bir kusur olarak ele alinmamalidir.

3.1.1.1. Yapisal Esitlik Modellerinde Akaike Bilgi Kriteri

AIC, YEM'de sadece gozlenen ve kestirilen kovaryans matrislerinin iyi uyumunu

degil, ayni zamanda bir modelin asiri uyuma egilimini de gésterir [24].

YEM ile ilgili olarak literadurdeki calismalarda AIC, esitlik (3.3)’'deki olabilirlik
fonksiyonunun logaritmasinin -2 katinin ki-kare dagildigi varsayimi altinda

hesaplanmaktadir. YEM analizini gerceklestiren bilgisayar programlarinin ¢ogu AIC

degerini, —2logL(§) yerine  hesaplanan  ki-kare  degerini  kullanarak

hesaplamaktadir.
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YEM igin de, —2logL(é)’nin ki-kare dagildigini gostermek igin esitlik (2.22)'den
yararlaniimistir. AIC kriteri, ECO kestirimleri altinda uygulandidi icin bu yéntem ile
kestirilen model icin sifir hipotezi (H,:X=ZX(0)) ile ilgili olarak olabilirlik

fonksiyonunun logaritmasi (log L), esitlik (2.22)'de verilen en ¢ok olabilirlik uyum

fonksiyonu kullanilarak asagidaki gibi elde edilir.

_1 ~ ~-1
log L, =—NT{Iog‘Z‘+tr(Z S)} (3.4)
Burada i g6zlenen degiskenlerin kovaryans matrisinin drneklemden elde edilen

kestirimidir. Esitlik (2.22)‘de verilen ve 6’nin secimini etkilemeyecek ilgisiz sabitlerin
esitlik (3.4)'de bulunmadigina dikkat edilmelidir. Esitlik (3.4) olabilirlik oran testinin

payinin logaritmasidir.

Olabilirlik oran testinin paydasini bulmak icin alternatif hipotez (H4) olabilirlik

fonksiyonun logaritmasini (log L) en buylUkleyecek sekilde segilmelidir. En az kisitli

~

olasi H; modelinde, X yerine 6rneklem kovaryans matrisi S konulursa, log L1 en

blyUk degerini alir. Benzer sekilde esitlik (2.22)" deki sabitler ¢ikarilirsa,

log L, = —NT_l{Iog|S| +1r(S7'S)} = —NT_I{|09|S|+q} (3.5)
elde edilir. Burada q, g6zlenen degigken sayisidir.

H4 hipotezi tek basina bilgilendirici degildir ve Hy'I saglayacak tek bir model yoktur.
H.in, Hy'a karsi uyumunun gerceklesmesi icin >’nin S'ye esit olacak sekilde
secilmesi gerekir. Bu durumda Hy, “v =g oldugu igin herhangi bir tam tanimli
model olabilir. Hi‘de S =5 oldugu igin, logLZ, ile logL in karsilastirimasi,

muikemmel uyumlu Hy ile kargilastirilan Ho'in degerlendiriimesidir. Olabilirlik oraninin
dogal logaritmasinin -2 ile carpimi, (-2log(Lo/L+)), Ho'in dogru ve (N-1) blyuk olmasi
kosuluyla ki-kare dagiimaktadir. Bu baglamda,

_2log (Lﬂ) - (N—l)(log‘i‘ +1rS)~log|$| - q) (3.6)

olarak elde edilmektedir. Esitlik (3.6)’'nin sag tarafindaki ikinci terim esitlik (2.22)'de

verilen ECO uyum fonksiyonudur. Orneklemden kestirilen bilinmeyen parametreler
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vektéri 0'da degerlendirilen Fegco’'nun (N-1) ile carpimi, g gozlenen degiskenlerin
sayilsi ve k, @’daki serbest parametrelerin sayisi olmak (izere

Y(q)(q +1) — k serbestlik derecesi ile ki-kare dagiimaktadir [5].

Boylece esitlik (3.3) ile verilen AIC formuldnun ilk teriminin ki-kare degerine esit

oldugu kanitlanmistir. Bu durumda AIC,
AIC = y* + 2k (3.7)

olarak belirlenir [5]. En kuglik AIC degerini veren modelin en iyi oldugu

unutulmamalidir.

3.1.2. Tutarh Akaike Bilgi Kriteri

Bozdogan [31], Akaike’nin prensiplerini bozmadan matematiksel istatistik kurallarini
kullanarak AIC’i analitik olarak genigletmis ve gelistirmistir. Bu c¢alismalar
sonucunda, AIC asimptotik olarak tutarli duruma gelmis ve dogru modellerin en
basitini segcmek icin daha siki olarak fazla-parametrelesmeyi cezalandiriimigtir [40].
Bozdogan [31] tarafindan &énerilen AIC tabanh ¢ikarimlarin ilki CAIC’dir. Bu kriter,
AIC’in hem tutarsizliginin hem de temel modelin fazla kestirim karmasikligina olan

egiliminin Ustesinden gelmek icin ortaya ¢ikariimistir.

Esitlik (3.2)'nin son terimi olan bilinmeyen parametrenin 2 ile g¢arpilmasi AIC
formdlinin ¢ikariminda oldukga slphelidir. Bununla birlikte Rissanen (1978) bu
sayinin rasgele segildigini belirtmistir [31]. Calismalarda bu sayinin yeterliligi, 2’den
blylk olup olmayacagi, nasil secildigi, segilmesinin nelere bagl oldugu gibi sorulara
cevap aranmistir. Bhansali ve Downham (1977) calismalarinda 2’'nin yerine a
sabitini koyarak bu sabitin 1 ile 4 arasinda degerler alabilecegi seklinde bir
genelleme yapmistir [41]. Bozdogan [14, 19, 31, 33] ise AIC’in genisletiimesi ile ilgili
calismalarinda bu deger yerine AIC'de tutarliigi saglayacak farkli sabitler

denemigtir.

Genel anlamda model se¢imindeki onemli geliski, az uyum ve fazla uyum risklerinin
en uygun sekilde nasil dengede tutulacagi ve en c¢ok olabilirlik kestirimleri
kullanildiginda yanlihigin en uygun olarak nasil ayarlanacagidir. AIC’in ¢ikarimindaki
yanlihk, buyukliga bilinmeyen fakat deterministik bir sabit olan merkezsel olmama
parametresinden kaynaklanmaktadir. Merkezsel olmama parametresi, sadece
g6zlem sayisina degil kestirim ydéntemine de baglidir. Farkli érneklem geniglikleri

icin merkezsel olmama parametresindeki dagilimsal degisim, yanliligin dizelmesini
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kanitlamada o6nemlidir. Merkezsel olmama parametresi temel modele gore
degiseceginden ¢ok blyuk bir merkezsel parametreye sahip olunmak istenmez. Bu
parametre test yonteminin glctnu belirler ve baslangi¢ verisinin temeline dayanarak
elde edilen merkezsel olmama parametresinin kestirimi karsilastirilacak modeller
arasinda seg¢im yapmak igin gereklidir. Bu anlamda Bozdogan [31], merkezsel
olmama parametresinden yola cikarak CAIC’e ulasmistir ve kriteri asagidaki

esitlikle aciklamistir.
CAIC = -2log L(0) + k[(log n) +1] (3.8)

En iyi model AlIC’deki gibi en kiigiik CAIC degerini veren modeldir. Esitlik (3.8)de
yer alan 6rneklem genigligine (n) dayali dizeltme terimi, AIC'in fazla kestirim

karmasikhgini telafi etmek igin kullanilir [42].

CAIC’in en kuguklenmesi, AIC’in en kiigiklenmesinden daha az parametreli modelin
secimiyle sonuclanacaktir. Clinkii CAIC, ceza terimini artirir. Monte Carlo benzetim
c¢alismalarinda daha az parametreli modellerin segimine gére CAIC’in, AIC’den daha
¢ok tutucu oldugu bulunmustur [38].

CAIC, —2I0gL(é)+klogn formiline sahip olan Schwarz kriterine benzemektedir,
fakat esitlik (3.8)'deki klogrn+k terimi “ceza terimini” artirmanin etkisidir. Sonug

olarak CAIC’in en kulguklenmesi, genelde AIC’in en kligcliklenmesi yoluyla elde

edilen modellerden daha az boyutlu modellere gétirur.
Bozdogan [31] tarafindan 6nerilen CAIC’in YEM’de kullaniimasi AIC ile benzer

bicimde —2log L(@) ki-kare dagildigi varsayimi altinda,
CAIC = y* +k(logn +1) (3.9)

olarak elde edilmigtir [43]

3.1.3. Fisher Bilgisine Dayal Tutarli Akaike Bilgi Kriteri

Fisher Bilgisine Dayali Akaike Bilgi Kriteri (CAICF), ceza terimine Fisher bilgi

matrisinin eklenmesiyle, CAIC’e farkh bir yaklasim getirmistir.

Bozdogan [31], ECO kestirimlerinin blytk orneklemler icin dagilimsal 6zelliklerini
kullanarak AIC’in prensiplerinden sapmaksizin analitik olarak AIC’i genisletmek igin

beklenen entropinin -2 ile carpiminda farkh bir kestirim 6nermistir. Bu bigcimde
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CAICF, ceza terimindeki rasgele belirlenen rakamlara glivenmekten ziyade daha

siki bigimde fazla parametrelesmeyi cezalandirir. Bu baglamda CAICF,

CAICF =-2log L(9) + k[ (logn) + 2]+ log ‘F(@)‘
N (3.10)
=AIC+klogn+log ‘F(H)‘

olarak elde edilir. Burada k bilinmeyen parametre sayisi, n érneklem genigligi ve

F(g’), kestirilen Fisher bilgi matrisidir. 0 engok olabilirlik kestiricisi, 8" ortalama

vektoru ve (nF(t9*))_1 kovaryans matrisi ile asimptotik olarak ¢cok degiskenli normal

dagilima sahiptir [31]. Kestirilen Fisher bilgi matrisi esitlik (3.2)den elde

edilmektedir.

CAICF’in ceza bileseni igcinde Fisher bilgi matrisinin yer almasi hem uygulama hem
de teorik bakimdan énemlidir. Genelde model se¢im kriterleri kullanilirken modelin
belirlenen parametrik olasihik dagilimi temelinde olmasina dikkat edilir. Olasilik
modelinin dogru belirlenmesi yeterli fakat gerekli bir kosul degildir. Ornegin veriler
normal dagilmadiginda varyans ve ortalamanin tutarli kestirimleri yine normallik
varsayimi altindaki ECO kestirimleri ile bulunur. Dolayisiyla glvenli kestirimler elde
edilmez. Fakat CAICF, saglam Kkestiriciler garanti eden ortalama olabilirligin
logaritmasi tutarlidir ve yapilan belirleme testlerine imkan saglamaktadir. Bu
nedenle, modellerin degerlendiriimesi ve uyumundan 6nce olasilik modelinin yanhsg
belirlenip belirlenmedigi kontrol edilmelidir. Bu, genelde gbz ardi edilen énemli bir
Ozelliktir. Bu konuda (bir modelin dogru belirlenip belirlenmediginin kontrolinde)

White (1982)'in 6nerdigi Esdeger Bilgi Matrisi adindaki basit test kullaniimistir. Bu

test, Fisher Bilgi Matrisi, F(@), hesaplanmasini gerektirmektedir. Bu bakimdan,

CAICF kullanmanin bir avantajl F(@)’nln hesaplanmasinin gerekliligi, model

belirlenmesinin dogrulunu test etmeye imkan saglamasidir. Bu testten sonra model
uyumu ve degerlendiriimesine devam edilir. CAICF’i kullanarak tek en kiigtik degere
ulasilamamasi parametrelerin tanimlanabilirliginde bazi problemler oldugunun isareti
olabilir. Bu durumda, modelin yeniden parametrelestiriimesi ile ilgili problemlerin
Ustesinden gelinmeli veya modele bazi sinirlandirmalar getirme amaciyla 6énsel

bilgiye geri déniimelidir [31].
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CAICF, buyuk 6rneklem buayuklUkleri icin Bayesci Bilgi Kriteri gibi davranmaktadir.
Bununla birlikte, CAICF’in parametre dénlsumlerinde sabit olmamasi bu kriterin

dezavantajlarindan biridir [44].

AIC, CAIC ve CAICF kriterleri en iyi modeli belirlemede guglu kriterleridir. Bu
kriterler, hesaplanmalarinin kolay olmasi ve a anlamlilik dizeyinin rasgele
belirlenmemesi agisindan klasik sonug ¢ikarma yontemlerinden Ustlindir. Eger fazla
uyumlu bir modelden kaginmak isteniyorsa, bu durumda tutarli kriterler CAIC ve
CAICF kullaniimalidir. Dogal olarak tutarh kriterler icin gbézlem sayisi arttikga bir
modelin az uyumlu ve fazla uyumlu olma olasili§i azalacaktir. Bu durum, bulyulk
orneklemler icin tutarh kriterlerin kullaniimasini énermektedir. Eger az tanimli bir

modelden kaginmak isteniyorsa bu durumda AIC kullaniimalidir [31].

Model se¢cme problemlerinde her sorunu ¢dzecek tek bir kriterden bahsetmek yanlis
olacaktir. Sonug olarak AIC, cogu 6nemli istatistiksel modelleme problemlerinin nasil

Ustesinden gelinecegi ile ilgili yeni ve modern gelismeler saglamaktadir [31].

AIC ve CAIC, literatirde YEM igin verilen uyum kriterleri arasinda yer alirken ve
kriterlerin sayisal degerleri analizi gergeklestiren bilgisayar programlari tarafindan
dogrudan elde edilebiliyorken, CAICF ic¢in bdyle bir durum s6z konusu degildir.
Calismada AIC ve CAIC’e benzer gekilde olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin -2

katinin ki-kare dagildigi varsayimi altinda CAICF degeri,

CAICF = z* + k[ (log n)+2]+|og‘F(§)‘ (3.11)
veya
CAICF = AIC +klogn +log ‘F(é)‘ (3.12)

seklinde hesaplanmistir. Elde edilen y* degeri esitlik (3.11)de veya elde edilen AIC
degeri esitlik (3.12)'de yerine konularak CAICF degeri elde edilmektedir.
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3.2. BILGI KARMASIKLIGI-TiPi KRITERLERI

istatistikte karmasikligin tek bir tanimi yoktur. Karmasiklik, ¢cogunlukla modellerin
belirli icerik, yapi veya olasiliksal belilenmesinden bagimsiz olan istatistiksel
modellerin genel 6zellikleridir [45]. Deneysel olarak karmasiklik rasgele bir vektorin
bilesenleri arasindaki karsilikli  bagimlihgin bir d6lcimi olarak tanimlanabilir.
Karmasikligin buylk degeri, degiskenler arasindaki etkilesimin de buyuk oldugunu
gOstermektedir. Bu nedenle model degerlendirmede karmasiklik kavrami énemli bir
rol oynamaktadir. Rissanen (1976)e godre, model karmasikhdinin bir &lgimi
olmaksizin, herhangi bir model degerlendirme kriteri modelin ic bagimhhigi
hesaplamasi gbzardi edilmektedir [46]. Literatirde karmasiklik kavrami ¢ok farkh
durumlarda kullaniimaktadir. Karmagsikhk; Kolmogrov karmasikligi, Shannon
karmagsikhgi, Stokastik karmasiklik gibi farkh isimler altinda tanimlanlanmaktadir
[45].

Bozdogan (1988) tarafindan, ¢ok degiskenli dogrusal ve dogrusal olmayan yapisal
modellerde model seg¢imi icin ICOMP (Information COMPIexity) olarak adlandirilan
yeni istatistiksel karmasikhk kriterleri gelistiriimistir [4]. Cok degiskenli istatistiksel
modellemede ve model degerlendirme problemlerinde karmasikhgin bilgi-teorisi
OlcimuU kavrami 6énemli bir rol oynamaktadir. Mantiksal diizeyde karmasiklik, model
bilesenlerinin birbirlerini nasil etkilediklerini ve modellerin nasil iligkili olduklari gibi
fikirleri icerir. Kapsamli model karmasikhdinin bir 6lgimi olmaksizin, model
davranisinin kestirimi ve verilen bir modelin kalitesinin degerlendirilmesi zordur. Bu,
verilen sonlu érneklem igin farkli parametre sayisina sahip karsilastirilacak modeller
arasinda en uyumlu modelin seciminin hesaplanmasi ig¢in ayrintili istatistiksel

analizler gerektirir [47] . Bu nedenle ICOMP’a dayali élgimler geligtirilmistir.

ICOMP tipi kriterlerin gelisimi kismen AIC yoluyla kismen de bilgi karmagikhgi
kavramlari ve kriterleri yoluyla saglanmistir [45]. AIC’'ne alternatif olarak ICOMP
kriterleri, verilen veri kimesine gore belirli modelin uyum eksikligini test etmek igin
tasarlanmigtir. ICOMP tipi kriterlerin gelisimi ¢ok dediskenli dogrusal modelin
kestiriminde van Emden (1971)’in kovaryans karmasikligi kriterinin kullanim ve

genellestiriimesine dayalidir [46].

ICOMP tipi kriterler, AIC temelli olsalar da bu kriterden farklidir. Dogrusal ve

dogrusal olmayan istatistiksel modellerde ICOMP tipi kriterler: (i) sonlu érneklem
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dagilimlarindan baslayarak bir modelin parametre kestirimlerinin kovaryans matris
Ozelliklerinin bilgiye dayah belirlenmesini, (ii) bir modelin dogrulugunun belirlemede
yeni bir yaklagim olarak ters Fisher bilgi matris (IFIM) 6zelliklerinin bilgiye dayall
belirlenmesini kullanir [33]. Sonug olarak, ICOMP tipi kriterlerin amaci, bir modelin
karmasikhigi ve uyumu arasindaki en uygun dengeyi saglamaktir. Bir modelin
parametre sayllarini temsil eden yalinlik ve karmasiklik birbirleri ile ilgili kavramlar

gibi gorilseler de karmasikhik bilgi teorisinde 6zel bir anlama sahiptir. Ortak

yogunluk fonksiyonu f ()= f(»,..... ;) Vve marjinal yogdunluk fonksiyonlari
fi1()s e f7 () ile rasgele vektor y = (y;,......, ¥,) icin karmasiklik, bu vektorlerin

bilesenleri arasindaki bagimliigin  élgimidir.  y=(y,.......,y,) arasindaki

bagimhiligin bilgi élgtimu,

T Sy y7)
IGpreen v) = | oo e V) | dy,...dy, 3.13
n Vr) L _[Cf(y yr)log 700t ) V1o iy (3.13)

olarak verilmektedir. Esitlik (3.13), beklenen ortak bilgi olarak bilinir ve karmasikligin

baslangi¢ dlcimi olarak kullanilir [48].

Sonug¢ olarak Bozdogan [33,45] calismalarinda ICOMP tipi kriterlerini sayisal
orneklerle gostermis ve bu kriterlerin psikometri, deneysel ve matematiksel psikoloji,

sosyal ve ekonomi bilimlerinde gelistirilebilecegini dnermistir.

Bu calismada ICOMP tipi kriterlerden Bilgi Karmagikhdi Kriteri (The information
theoretic measure of complexity -ICOMP), Ters Fisher Bilgi Matrisine Dayal Bilgi
Karmasiklhigi Kriteri (The information theoretic measure of complexity of estimated
inverse-Fisher information matrix - ICOMP(IFIM)) ve Bir Bayes kriteri gibi Sonsal
Beklenen Faydanin Bir Yaklasimi Olarak Ters Fisher Bilgi Matrisine Dayali Bilgi
Karmasikhigi Kriteri (ICOMP(IFIM) as an approximation to posterior expected utility
(PEU) as a Bayesian criterion — ICOMP(IFIM)_PEU) yer almaktadir. ICOMP tipi
kriterler simdiye kadar literatirde YEM analizinin uyum kriterleri arasinda yer

almamistir ve bu ¢alisma kapsaminda YEM’'de bu kriterler degerlendirilecektir.

3.2.1. Bilgi Karmasikhgi Kriteri

ICOMP kriterinin ortaya ¢ikisi ve geligimi, ilkk kez van Emden (1971) tarafindan
ileriye surtlen kovaryans karmasiklik kriterinin genellestirimesine dayanmaktadir.
ICOMP kriteri, serbest parametre sayisini degil modelin kovaryans karmagikhgini

cezalandirir. Bu kriter,
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ICOMP = -2log L(é)+2cl(i) (3.14)

olarak tanimlanir. ICOMP kriterinin en kiigik degerini veren model en iyi model

olarak secilmektedir [49].

Esitlik (3.14)'Un ilk terimi, AIC tipi kriterlerdeki oldugu gibi parametrelerin ECO
kestirimlerinin olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin -2 katidir. Esitlik (3.14)'n
ikinci terimi (C4(.)) ise Bozdogan (1990) tarafindan ortaya atilan ¢ok degigkenli
normal dagihmh dogrusal veya dogrusal olmayan modelin karmasikhginin en blyuk
bilgi teorik 6lgcimi (maximal information theoretic measure of complexity) olarak

adlandirilir ve

_ rank(X) izZ) | 1
C,(2)= > |og{mnk(z)} 2|og|z| (3.15)

esitliginden elde edilir [48]. Esitlik (3.15)de rank(X)degeri gozlenen degisken
sayisina esit oldugundan cogu kaynakta rank(X) yerine gézlenen degisken sayisi

kullaniimaktadir. Bu deger, model kapsamindaki serbest parametrelerin sayilarina

tamamiyla uyum gosteren ve kestirilen parametrelerin dogrulugunu dikkate alan

Cramer-Rao alt sinir matrisinin skaler bir 6lgimudir [45]. Bozdogan, C,(X)

Olchtindn dlgekten bagimsiz oldugunu kanitlamistir [33].

C,(X), hem kovaryanslarin Z’ya katkisini hem de varyanslar arasindaki esitsizligi

Olger. BUtlin rasgele degiskenler birbirinden badimsiz oldugunda C;(X), Oa

esitlenerek en kuguk degerini alir. Karmasikligin buyuk degeri degiskenler
arasindaki ylUksek etkilesimi, kigik degeri ise dediskenler arasindaki daha az
etkilesimi gostermektedir [19]. Arastirmaci icin karar kurali, en az kompleks yapiya

uygun olan en kiigik C,(X) i segmektir [33].

ICOMP kriteri, diger ICOMP tipi kriterlerden farkli olarak, dogrusal modeller icin
daha uygun bir kriterdir [45].

Calismada yer alan ICOMP degeri diger kriterler gibi,
ICOMP = 4 +2C1(i) (3.16)

olarak elde edilir.
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3.2.2. Ters Fisher Bilgi Matrisine Dayali Bilgi Karmasikligi Kriteri

Bozdogan [19,33,45,47,50] ICOMP kriterinin farkl bicimlerini gelistirmistir. Bunlarin
en genel bicimi ICOMP(IFIM) kriteridir. ICOMP(IFIM) kriteri, ECO kestirimlerinin
asimptotik 6zelliklerini ve bir modelin ters Fisher bilgi matrisinin bilgiye dayall

karmasikhgini kullanir. Bu, Cramer-Rao alt sinir matrisidir [47].

ICOMP(IFIM) kriteri, gézlenen veri ve ¢ok degiskenli normal dagilimli dogrusal
vel/veya dogrusal olmayan yapisal modeller arasindaki uyumun bir élgimuduir. Bu
kriter, kestirilen ters Fisher bilgi matrisinin skaler karmasik degeri (C4(.)) yoluyla
olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin edim derecesine bagli olarak, ceza terimi

harig, AIC tipi kriterlere benzerlik gosterir.

Cok degigkenli normal dagilimli dogrusal veya dogrusal olmayan yapisal model igin
ICOMP(IFIM)'in genel formu asagidaki gibidir.

ICOMP(IFIM) = —2log L(6) + 2C,(F (6) ") (3.17)

En kigik ICOMP(IFIM) degerine sahip model en iyi model olarak segilir. 0 encok
olabilirlik kestiricisi, &  ortalama vektdrii ve (F(¢9*))71 kovaryans matrisi ile

asimptotik olarak cok degiskenli normal dagilima sahiptir [45]. Esitlik (3.17)de,

esitlik (3.14)'den farkh olarak C,(X) yerine kestirilen Fisher bilgi matrisinin tersi

(C,(F(#)) ynin bulunduguna dikkat edilmelidir. C,(F(6)),

Cl(F(é)’l) _ rank(I;(@)—l) Iog{ iz(F(0)™) }—EIOQ‘F(é)l (3.18)

rank(F (é)_l) 2

olarak elde edilir ve F‘l(é) 'nin en fazla bilgi karmasikhgini gosterir. Kestirilen ters

Fisher bilgi matrisi ise esitlik (3.2)’ den elde edilmektedir [45]

-1 A
Bilgi teorisine dayali model degerlendirme kriterlerinde Cl(@" (8)) 'y1 kullaniminin

bir avantaji, modeldeki serbest parametre sayisinin artmasinin parametre
kestirimlerinin dogrulugunu azaltmasi gercegini dikkate almasidir [47]. Parametre
kestirimlerinin  dogrulugunun dikkate alinmasi model tanimlanabilirligi ve

degerlendirme sureglerinde olduk¢a dnemlidir.
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Daha Once adi gegen kriterlere benzer sekilde YEM’'de kullanilacak ICOMP(IFIM)
degeri asagidaki gibi elde edilmigtir.

ICOMP(IFIM) = 4 +2C,(F(6)™) (3.19)

3.2.3. Sonsal Beklenen Faydanin Bir Yaklagimi Olarak Ters Fisher Bilgi
Matrisine Dayali Bilgi Karmasikhgi Kriteri

Bozdogan [33, 45]'in ICOMP tipi kriterleri, sadece parametre sayisi veya 6rneklem
genigligini degil, modeldeki bilesenlerin karsilikli bagimhligini da dikkate alan model
karmasikhgini degerlendirmektedir. Bu baglamda bu kriterlere farkl bir yaklasim
olarak sonsal beklenen faydayi en bulyiklemek amaciyla ICOMP tipi kriterlerin

Bayes uyarlamasi,
ICOMP(IFIM) _PEU =-2log L(9) + k + 2C,(F ()™ (3.20)

olarak tanimlanir [32]. ICOMP(IFIM) kriterinden farkh olarak ICOMP(IFIM)_PEU
kriterine serbest parametre sayisi (k) eklenmistir.

Calismada kullanilan ICOMP(IFIM)_PEU degeri, diger kriterlere benzer sekilde
asagidaki gibi gosterilir.

ICOMP(IFIM) _PEU = y%+k+2C,(F(6)™) (3.21)

3.2.4. Bilgi Karmasikhgi-Tipi Kriterlere 3 Farkli Yaklagim

Bozdogan [50], modellerin genelde yanhs belirlendidi varsayimindan yola ¢ikarak,

ICOMP(IFIM)

yanlisbelirlenmis

= —2log L(6) + 2[w(?f1@e) +C, (Fl)} (3.22)

elde etmistir. i¢ carpim (veya hessian) formunda Fove dis ¢arpim formunda @(

Fisher bilgi matrisinin iki olusumudur. Eger model dogru belirlenmisse bu iki form

-1
birbirine esit olacak ve iz(tr?" @() =iz(/,) =k, yani bilinmeyen parametre sayisina

esit olacaktir. Bu durumda ICOMP(IFIM)_k,
ICOMP(IFIM) _k =—210g L(0) + 2k + 2C,(F (9)) (3.23)
olarak elde edilmektedir [50].
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ikinci olarak, ICOMP(IFIM)yanisbeiiienmis Kriteri blyutk orneklemlerde oldugu gibi kiiglk
orneklemler igcin de yanlihk dizeltmesi yapilarak yeniden dizenlenmis ve
ICOMP(IFIM)_PEU_n kriteri elde edilmistir. ICOMP(IFIM)_PEU _n,

ICOMP(IFIM) _PEU _n=-2logL()+ 2A——)+2C (P (0)) (3.24)

olarak verilmigtir [50].

Bu c¢alismada, Bozdogan'in [50] yaklagimlarina ek olarak, ICOMP kriterinin ceza
terimine “2xbilinmeyen parametre sayisi” eklenmis ve bu kriter ICOMP_k olarak
adlandinimistir. Bu kapsamda ICOMP_k kriteri,

ICOMP_k =—-2log L(é)+2k+2cl(i) (3.25)
olarak elde edilmigtir [51].

3.3. AKAIKE-TiPi KRITERLER iLE BiLGi KARMASIKLIGI-TiPi
KRITERLERIN KARSILASTIRILMASI

ICOMP tipi kriterler ile AIC tipi kriterler arasindaki temel fark, ICOMP tipi kriterlerde
karmasikligin sadece modeldeki parametre sayisi olarak degil, model bilesenleri
arasindaki karsilikh bagimhligin derecesi olarak degerlendiriimesidir. Literatiirde
¢ogu arastirmaci, AIC tipi kriterlerin formullindeki ceza teriminin, segilen model
tarafindan gereksiz karmasikligi énlemek igin yetersiz olup olmadigini sorgulamistir.
Modelin bilesenleri arasindaki karsilikh bagimhligin derecesi bakimindan tanimlanan
ICOMP tipi kriterler, AIC tipi kriterlerden daha dogru bir karar vermeyi saglar. Clnku
modeldeki parametre sayilarinin sayimi ve cezasi (penalizing) gereklidir; fakat bu,

yeterli oldugu anlamina gelmez [45].

AIC’e benzer sekilde, ICOMP tipi kriterlerin de tutarlilik 6zelligini saglamamaktadir.
Bu durum model segme kriterlerindeki ceza fonksiyonlarindan kaynaklanmaktadir.
Bununla birlikte ICOMP’daki tutarhlik AlC’den oldukga farkhdir. Cinkl ICOMP tipi
kriterlerin ceza terimlerinin (C4(.)) tanimi, degigkenler arasindaki korelasyonlari ve
model parametrelerinin hem dogrusalligini hem de dogrusal olmamasini dikkate alir.
Bu nedenle ICOMP tipi kriterlerin tutarhligi sabit bir deger degil, bir degisimdir.
Ornegin denk modellerde 2k ve klog(n) tipi ceza terimleri bu modeller arasindaki

farklih@r ortaya c¢ikarmayacaktir. Oysa C4(.) ‘in tanimi ile denk modeller arasindaki
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farkhilik ortaya c¢ikacak ve az tanimh ve fazla tanimli durumu riski dogru sekilde

kontrol altina alinacaktir.

ICOMP tipi kriterler ve AIC tipi kriterler arasindaki bir diger fark, ICOMP tipi
kriterlerin parametrelerin yansiz kestirimleri olmasi yaninda yanl kestirimlerle de
calisabilmeleri ve farkli parametre kestirim yontemlerinin saglamlik 6zelliklerini
incelemeye imkan veren kovaryanslarin karmasikhginin élgimine sahip olmasidir.
ECO kestiricisine dayali AIC-tipi kriterler genelde yanhdir ve model uyumu ve segimi
surecinde parametrelerin bagimhligi, parametre gereksizligi, dogrulugu kavramlarini
tam olarak dikkate almamaktadir. Oysa ICOMP tipi kriterler, Fisher bilgi matrisinin

roliint 6ne ¢ikarmaktadir [45].

AIC tipi kriterler, karmasikliJa ve parametre sayisina duyarlidir, fakat fonksiyonel
bicimine duyarl degildir. AIC tipi kriterler bu nedenle yetersiz kalabilir. Esitlik
(8.17)de bulunan Fisher bilgi matrisinin tersinin izi ve determinanti, sirasiyla
parametre duyarliiginin etkisi ve parametrelerin korelasyonunu dikkate alan

karmasik bir fonksiyonu temsil etmektedirler [52].
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4. BENZETIM GALISMASI

Bu bélimde, YEM igin ¢alismanin Ggtinclt béliminde verilen AlIC-tipi ve ICOMP-tipi
kriterlerin karsilastiriimasi igin ilk olarak Monte Carlo benzetim ¢alismasi yapilmis ve
sonuglar degerlendirilmistir. Daha sonra bu kriterler gergek verilere uygulanmigtir.
Galismada kullanilan uyum kriterlerinin uyum eksikligi terimi (—2log L(é)) sabit

olmak Uzere, kriterler arasinda farkliliklari yaratan ceza terimleri Tablo 4.1’ de toplu

sekilde gosterilmigtir.

Tablo 4.1 Uyum kriterlerinin ceza terimleri

Uyum Kriterleri Ceza Terimleri

AlC 2k

CAIC k(logn +1)

CAICF k[(logn)+2]+ Iog‘F(@)‘
ICOMP 26,(3)

ICOMP(IFIM) 2¢,(F ()
ICOMP(IFIM)_PEU k+2C,(F (@)

ICOMP_k 2k + 2c1(§)

ICOMP(IFIM)_k 2k +2C,(F " (0))
ICOMP(IFIM)_PEU_Nn | 2(nk /(n— k —2)) + 2C,(F (D))

Bu calismanin amacina uygun olarak LISREL 8.54 ve MATLAB yazilim programlari

kullaniimistir.
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4.1. MONTE CARLO BENZETIMi

Monte Carlo benzetim yonteminde, rasgele degiskenlerin dagilimlarinin 6zellikleri,
Uretilen rasgele sayilar kullanilarak incelenir [53]. Genelde kestirimlerin asimptotik

Ozellikleri bilinir fakat sonlu 6rneklem 6zellikleri bilinmez.

Monte Carlo benzetimleri YEM icin de istatistiksel kestirimleri degerlendirmede
oldukga yaygin bir yontem olmustur. Bu ydntem, orneklem buyUklGgu, normal
dagilimh olmama, model karmasikhd:r ve modelin yanhs belirlenmesi gibi cesitli
kosullar altinda kestirimler ve uyum iyiligi istatistiklerini degerlendirmede Ustun bir

yontemdir [54].

Monte Carlo benzetim tasarimi olduk¢a zordur. Yapisal bir esitligin Monte Carlo
analizi planlamasi dokuz adimdan olusur: (1) arastirma sorusu c¢ikarimini teorik
olarak gelistirmek, (2) gegerli bir model olusturmak, (3) belirli deneysel kosullari
planlamak, (4) kitle parametre degerlerini se¢cmek, (5) uygun yazilim programini
belirlemek (6) benzetimleri uygulamak, (7) dosya depolamak, (8) dizeltmek ve

dogrulamak, (9) sonuglari 6zetlemek [54].

4.1.1. Benzetim Galismasinda Kullanilan Kavramlarin Tanimi

Benzetim calismasinda kullanilan “gercek model” ile “analitik model” arasinda fark
oldukca 6nemlidir. Gergek model (GrM), bitlin parametreleri sabitlenmis bir model
olup, analitik model (AnM) vyoluyla analizi yapilacak o6rneklem veri kimesini
olusturmak icin kullanilir. AnM, bir veya daha c¢ok serbest parametreye sahip bir
modeldir ve ya fazla ya da az-uyumludur. Eger parametre araliginda belirli degerlere
sabitlenen serbest parametreler yoluyla GrM’den elde edilen kovaryans matrisi
olusturulabiliyorsa model fazla uyumludur. Fazla-uyumlu modellerde modelin ki-kare
degerinin  merkezsel olmama parametresi 0'dir. Eger merkezsel olmama

parametresi 0’dan blyikse model az-uyumlu veya yanlis belirlenmis demektir.

AnM’in serbest parametrelerin sayisina AnM’in boyutu denir. Kovaryans matrisinin
kdsegeni ve onun altinda kalan elemanlarinin sayisi ile modelin boyutu arasindaki

fark AnM’in serbestlik derecesini verir.

Ayrica dogru AnM kavrami ile GrM kavrami karigtirilmamalidir. Dogru model, en
kisith veya en disuk boyutlu fazla uyumlu modeldir. Eger karsilastirilan modellerden

sadece bir tanesi fazla uyumlu ise dogru model bu modeldir. Eger karsilastirilan
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modellerden higbiri uyumlu degilse, en kuguk merkezsel olmama parametresi
modeller arasindaki en disuk boyuta sahip model dogru modeldir. Secilen uyum

kriteri dogru modeli se¢melidir [37].

4.1.2. Benzetim Calismasi

Benzetim calismasinda iki farkli model kullaniimistir. Bu modellerden biri yapisal
modeller sinifindan dlgim modeli (dogrulayici faktér modeli), digeri ise 6lgim modeli
ve gizli degisken modelinin birlesimi olan genel YEM'dir. Benzetim calismasi igin bir
¢ok model tipi mimkin olmasina ragmen, uygulamada en ¢ok kullanilan modeller
gizli degisken iceren modellerdir ve bu tip modelleri en iyi temsil eden modeller
Olcim modelleridir [55]. Bu c¢alismada esitlik (2.7)'de yer alan 6lgiim modelinin yani
sira, (2.7), (2.8) ve (2.14) nolu esitliklerde yer alan genel YEM icin de kullanilan
kriterler arasinda farkhlik olup olmadigi ve dlcim modeli ile genel YEM igin kriterlerin

dogru modeli se¢meleri arasindaki farkliliklar verilmistir.

4.1.2.1. Benzetim Calismasinda Kullanilan Olciim Modelleri

Calismada, Haughton ve arkadaslarinin [37] ¢calismasinda yer alan 3 gizli degiskenli
Olcim modeli ile benzetim yapilmistir. Bu modeller, segilen uyum kriterleri
arasindaki farki daha iyi gérebilmek icin 2 gizli degiskenli ve 4 gizli degiskenli 6lgim
modellerine uyarlanmistir. Ayrica benzetim calismasinda her bir gizli degiskenli
6lcim modeli icin birinci ve ikinci deneme kiimeleri olusturulmustur. Birinci deneme
kiimelerinde dogru belirlenmis (yanlis belirlenmis AnM’ler ile) modeller, ikinci
deneme klUmelerinde sadece yanlis belilenmis modeller bulunmaktadir. Bu

baglamda her bir gizli degisken icin deneme kimeleri,

1. deneme kimesi: 2 gizli ve 6 gézlenen degiskenli dogru belirlenmis dlgim modeli,
2. deneme kiumesi: 2 gizli ve 6 gézlenen degiskenli yanlis belirlenmis 6lcim modeli,
3. deneme kimesi: 3 gizli ve 6 gdzlenen degdiskenli dogru belirlenmis dlgim modeli,
4. deneme kimesi: 3 gizli ve 6 gézlenen degiskenli yanlis belirlenmis dlgim modeli,
5. deneme kimesi: 4 gizli ve 8 gdzlenen degdiskenli dogru belirlenmis dlgim modeli,
6. deneme kiumesi: 4 gizli ve 8 gbzlenen degiskenli yanlis belirlenmis modeli modeli,

olarak olusturulmustur. 6 farkli deneme kiimesi icin drneklem geniglikleri 100, 400,
1000 ve 4000 olan 3 GrM ile kovaryans matrisleri Uretilmis ve 5 AnM ile bunlarin

analizi gergeklestiriimistir. Her bir deneme igin 500 kovaryans matrisi Uretilmistir.
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Buna gore ilk olusturulan GrM’ler, 2’si gizli ve 6’si gdzlenen olmak Uzere 8
degiskenli 6lcim modelidir. Benzetim ¢alismasinda yer alacak bu dl¢im modelinin

matematiksel bigimi egitlik (4.1)'de, yol diyagrami Sekil 4.1’de verilmistir.

Xy Ay 0 o
X Ay 0 0,
Y| _ Ay 0 (§1J+ 03 (4.1)
Xy 0 4, \& 0,
X5 0 A O
Xg 0 4, Og

012
A1 A2s Az As2 As2
As2

Sekil 4.1. 1'nci ve 2'nci deneme kiimeleri icin yol diyagrami

Gozlenen degiskenlerin (x;) ve gizli degiskenlerin (&, ), beklenen degerinin 0 oldugu,
6lguim hatalarinin (J,) bagimsiz oldugu ve N(O,agi), i=1,..., 6ile benzer dagilimli

oldugu ve butin & ve O lerin iligkisiz oldugu varsayilir. Gizli degiskenlerin

kovaryans matrisinin (® ), kdsegen elemanlari bir olan késegen matris oldugu

unutulmamahdir [37].
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Bu deneme icin, esitlik (4.1) ile aciklanan modelde oﬁi parametrelerinin farkl
degerleri ile G¢ GrM kullaniimistir. Bu modellerle ilgili aciklamalar asagdida
Ozetlenmistir.

GrM 1

A=Ay =4 =LA,=4,=4,=2

2 2 _ 2 _ 2 _ 2 2 _
05 =05 =0y =.25, 05 =05 =04 =.75

O=1,

GrM 2
2112221:231:1,2,4221522162:2
O-jl :O_j‘z 2002»3 :.35,0;4 :J§5 :O-§6 = .65

O=1,

GrM 3

211 21212231:1,2,42 :ﬂ’52 :}“62 :2

O-jl = O-bz‘z = 002»3 = .45, 054 = 0'55 — O—;ﬁ — '55

d=1,

Yukarida acgiklanan bulgularin ortaya koydugu gibi; GrM1, nispeten 6lgim hatalar

varyanslarinda buyUk farklilik (0.25, 0.75), GrM2 orta farkhlik (0.35, 0.65), GrM3
ise kuguk farkhhk (0.45, 0.55) gostermektedir.

GrM’lerin her biri igin birinci deneme kimesinde kullanilacak dort farklh AnM

asagida verilmigtir.

Fazla uyumlu modeller

AnM 1 (9 serbest parametreli)
211 = /121 = 231’/142 = ﬂsz = /162

o’ ‘ler serbest olarak kestirilecek

Kdsegen elemanlari 1 ile sabitlenmis olan ® 'nin kdsegen digi elemanlari serbest
olarak kestirilecek

AnM 2 (8 serbest parametreli)
211 = /121 = /1311/142 = /152 = /162

o’ ‘ler serbest olarak kestirilecek

O=7
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Dogru model
AnM 3 (4 serbest parametreli)
ln = /121 = %1!’142 = /152 = /162

2 _ 2 _ 2 2 _ 2 _ 2
Os5 =05, =05,05 =05 =04

=7

Az uyumlu model

AnM 4 (3 serbest parametreli)
2’11 = 2“21 = /1311142 = ﬂsz = ﬂez

2 _ 2 _ 2 _ _ 2
05 =05 =05 =05 =05 =0y

=7

Yukarida aciklandigi gibi ikinci deneme kimesi 2 gizli degiskenli yanlis belirlenen

modellerden olusmaktadir. Bu deneme yer alan AnMler ise faktér yuklerinin

hepsinin birbirine esit olmasi (4, =4, = 4, = 4,, = A, = A;;) kisiti diginda yukarida

verilen AnM’ler ile aynidir. Konulan bu kisittan dolayr AnM’lerdeki serbest parametre

sayisi yukarida verilen AnM’lerin serbest parametre sayisinin bir eksigine esittir.

Dolayisiyla modeller sirasiyla 8, 7, 3 ve 2 serbest parametreli olmuslardir.

3’0 qgizli ve 6’si gobzlenen olmak Uzere toplam 9 dedisken igeren

Olcim

modellerinden olusan Uglncli ve doérdlinci deneme kiUmeleri igin olusturulan

GrM’lerin matematiksel bicimi esitlik (4.2)'de, yol diyagrami Sekil (4.2)’de verilmigtir.

x| (A4 0 0 o
x| |4 0 0 : 5,
X |0 4 O 51 N 03
X, 0 4, O 52 5,
X 0 0 A, | 7% |6
X, 0 0 A, S,

52

(4.2)



Sekil 4.2. 3'ncu ve 4’ncl deneme kumeleri igin yol diyagrami

2 gizli degiskenli 6lgim modeli igin gegerli olan varsayimlar 3 gizli degiskenli model
icin de gecerlidir. 3 gizli degiskenli 6lcim modeli icin, esitlik (4.2) ile agiklanan
modelde a;_ parametrelerinin farkli degerleri ile Gg GrM kullaniimigtir. Bu modellerle

ilgili bilgiler asagida verilmigtir.

GrM 1
2’11 :izl :11132 2142 = 21253 :ﬂea =3
0521 = U;Z = 25' J;S = 654 = 50’ Ggs - 656

D=1,

15

GrM 2
2’11:]71:11132 2142 :272’532163:3

2 _ 2 _ 2 _ 2 _ 2 _ 2 _
o5 =05 =.350; =05 =.50,05 =05 =.65

D=1,
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GrM 3

A=Ay =L Ay = Ay =2, A5y = A3 =3

o, =0, =450, =0, =50,0; =0, =.55

o=1,

Yukaridaki Dbilgilerin ortaya koydugu gibi; GrM1, nispeten o6lcim hatalari
varyanslarinda buyudk farkhlik (0.25, 0.50, 0,75), GrM2 orta farkhilik (0.35, 0.50,
0.65), GrM3 ise kuguk farklilik (0.45, 0.50, 0.55) gostermektedir.

Uglincli deneme kiimesi igin olusturulan bes farkli AnM asagida verilmistir.

Fazla uyumlu modeller

AnM 1 (12 serbest parametreli)
211 = /121'232 = /142'&53 = /163

o’ 'ler serbest olarak kestirilecek

Kdsegen elemanlari 1 ile sabitlenmis olan ® 'nin kdsegen digi elemanlari serbest
olarak kestirilecek

AnM 2 (9 serbest parametreli)
211 = /121'232 = /142'&53 = /163

o’ ‘ler serbest olarak kestirilecek

=7

Dogru model
AnM 3 (6 serbest parametreli)
ln = /Izl'ﬂ'sz = 142'133 = 2’63

2 _ 2 2 _ 2 2 _ 2
O5 =045,,05 =05,05 =05

6

=7

Az uyumlu modeller

AnM 4 (5 serbest parametreli)
2’11 = /121'/132 = /142'&53 = 2“63
2

> 2 2 2 2
O5 =05, =05 =05,,05 =04

=7
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AnM 5 (4 serbest parametreli)
ln = /Izl'ﬂ'sz = 142'133 = 2’63

2 _ 2 _ 2 _ _ _
05 =05 =05 =05 =0; =05

=7

Dordinci  denemedeki AnM’ler, faktér yiklerinin  birbirine esit olmasi

(Ay =4, =4, =4, = A, =4 ) kisiti disinda, yukarida verilen AnM’ler ile aynidir.

Konulan bu kisittan dolayr bu kimedeki AnM’lerin serbest parametre sayilari
yukarida verilen serbest parametre sayilarindan iki azdir ve sirasiyla 10, 7, 5, 4 ve

3 serbest parametreli olmustur.

4’0 gizli ve 8'i gbzlenen olmak Uzere toplam 12 degiskenli 6lgim modellerinden
olusan besinci ve altinci deneme kimeleri icin GrM’lerin matematiksel bigimi esitlik

(4.3) de, yol diyagrami Sekil (4.3)'de verilmigtir.

X, A 00 0 o
X, A, 0 0 0 5,
X, 0 4, 0 0 : 5,
X, 0 A4, O 0| | |0,
= S |+ (4.3)
X 0 0 A, O : S,
X, 0 0 4, 0] 3,
&4
X, 0 0 0 A4, S,
X, 0 0 0 4, 5,
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014

O13

e 012 ° 023 034

)\1 1 )\21 )\32 )\42 )\53 )\63 )\74 )\84

Sekil 4.3. 5'nci ve 6'nci deneme kiimeleri icin yol diyagrami

2 ve 3 gizli deg@iskenli 6lcim modelleri igin gecerli olan varsayimlar, 4 gizli degiskenli
6lcim modeli igin de gegerlidir. 4 gizli degiskenli dl¢im modeli igin de, esitlik (4.3) ile

aciklanan modelin 052, parametrelerinin farkli degerleri ile ¢ GrM kullaniimigtir.

GrM 1
2’11 :izl :11132 2142 = 21253 :ﬂea :3’/174 :/184 =4
0521 = ng = .25,053 = 054 =.50,J§5 = 056 =.75, a; = 0'528 =1

D=1,

GrM 2
2’11:]71:11132 2142 :212’532163:3'2'74 :2'84 =4

2 _ 2 _ 2 _ 2 _ 2 _ 2 _ 2 _ 2 _
o5 =05 =.350; =05 =.50,05 =0, =.65,0; =05 =80

D=1,
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GrM 3

A=Ay =L Ay = Ay =2, Ay = Ay =3, Ay = gy = 4

o, =0, =450, =0, =50,0; =0, =550, =0, =.60

o =1,

Yukaridaki bilgilerin ortaya koydugu gibi GrM1, nispeten Olcim hatalar

varyanslarinda buyk farkhhk (0.25, 0.50, 0,75, 1), GrM2 orta farklilik (0.35, 0.50,
0.65, 0.80), GrM3 ise kugik farklilik (0.45, 0.50, 0.55, 0.60) gostermektedir.

Besinci deneme kiimesi icin 2 ve 3 gizli degiskenli 6lgim modellerine benzer sekilde

olusturulan bes farkli AnM asagida verilmistir.

Fazla uyumlu modeller

AnM 1 (18 serbest parametreli)
211 = 221'/132 = 142'/153 = 163’/174 = /134

o’ ‘ler serbest olarak kestirilecek

Kdsegen elemanlari 1 ile sabitlenmis olan @ ’nin kdsegen digi elemanlari serbest

olarak kestirilecek

AnM 2 (12 serbest parametreli)
2’11 = 2’21'/132 = /142J53 = 2“6372’74 = /184

o’ ‘ler serbest olarak kestirilecek

=7

Dogru model

AnM 3 (8 serbest parametreli)
211 = 221'/132 = 142'/153 = 163’/174 = /134

2 2 2 2 2 2 2 2
0-51 - O-‘52’053 - 0-54’055 - 056’0-57 - 058

=7

Az uyumlu modeller
AnM 4 (6 serbest parametreli)

Ay = Aogy Ay = Agpi sy = Ay Ay = Ay

2 2 2 2
05 =05 =05 =05

2 2
105, =0, =05, =0y,

=7
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AnM 5 (5 serbest parametreli)

ln :/121'132 2142'133 :2’63’274 :/184

2 _ 2 _ 2 _ _ _ _ _
O5 =05, =05 =05 =05 =05 =05 =04

=7

Altinci deneme kiimesi igin olusturulan AnM’ler, faktor yiklerinin birbirine esit olmasi

(A=

Ay = Ay = Ay = Ay = Agy) kisiti diginda, yukarida verilen AnM’ler ile aynidir.

Konulan bu kisittan dolayr AnM’lerdeki serbest parametre sayisi yukarida verilen

serbest parametre sayilarndan iki azdir ve sirasiyla 16, 10, 6, 4 ve 3 serbest

parametreli olmustur.

Yukarida verilen agiklamalar dogrultusunda benzetimdeki toplam deneme sayisi;

faktor sayisi = 3, modelin dogru ve yanlis olarak belirlenme sayisi = 2, GrM sayisi =

3, AnM sayisi = 5, 6rneklem sayisi = 4 olmak Uzere toplam 360 (3x2x3x5x4)dir. Her

bir deneme igin 500 tekrar yapilmistir.

Benzetim ¢alismasi sureci asagida maddeler halinde verilmigtir.

1.

GrM’lerin 6rneklem kovaryans matrisleri varsayimlara bagl kalarak LISREL
programinin  6n islemcisi olan PRELIS (PREprocessor for LISrel)
programlama dilinde Uretilmistir. YEM analizleri kovaryans matrisi Uzerinden
gerceklestirdigi icin PRELIS, ham verileri kaydetmeksizin dogrudan
kovaryans (veya korelasyon) matrislerini vermektedir [56]. Olusturulan bu
orneklem kovaryans matrisleri .cm uzantil dosya olarak kaydedilmektedir.
Orneklem kovaryans matrislerini olusturma islemi her bir denemedeki
GrM’lerin her biri i¢in tekrar edilmistir. Sadece bir denemede yer alan GrM’ler
Uzerinden olusturulan kovaryans matrisleri igcin PRELIS programlama dilinde

yazilan program Ek 2'de sunulmustur.

Olusturulan érneklem kovaryans matrisleri yukarida verilen AnM’lerde yer
alan kisitlar dogrultusunda LISREL programlama dilinde yazilan program ile
analiz edilmistir. LISREL, PRELIS programi tarafindan olusturulan kovaryans
matrislerini analiz etmek igin tasarlanmistir [57]. LISREL ciktisindan elde
edilen uyum iyiligi kriterleri ve modelden elde edilen kovaryans matrisleri
sirasiyla .gf ve .sig uzantili dosya olarak kaydedilmektedir. LISREL

programinda sadece bir deneme igin yazilan program Ek 3’de verilmistir.
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3.

4.1.2

LISREL'de kaydedilen .gf ve .sig uzantili dosyalar MATLAB programina
aktariimistir. MATLAB programinda, AIC-tipi ve ICOMP-tipi kriterlerin
AnM’leri se¢gme ylzdelerini belirlemek igin bir program yazilmistir. LISREL
ciktisinda yer alan AIC ve CAIC kriterleri dogrudan, diger kriterlerin ise
formdlleri  kullanilarak AnM’leri segme vylzdeleri, yazilan programla
hesaplatilmigtir. Bir deneme icin MATLAB’la yazilan program Ek-6'da

verilmigtir.

.2. Benzetim Calismasinda Kullanilan Genel YEM

Genel YEM igin, YEM iceren arastirmalarda oldukca fazla kullanilan Wheaton ve

arkad

aslarinin [58] calismasinda ki model kullaniimistir. Modelde 1 gizli digsal (&),

2 gizliigsel (7)), 2 gézlenen dissal (X) ve 4 gozlenen igsel degisken (Y) yer almistir.

Asagi

da verilen modelin kitle parametreleri dogrultusunda esitlik (2.7), (2.8) ve

(2.14) de verilen genel YEM’e uygun olarak kovaryans matrisleri Gretilmigtir. 100,

400, 1000 ve 4000 olmak Uzere 4 farkh 6rneklem genisligi kullaniimistir. Modelin

kitle parametreleri ve yol diyagrami asagida verilmistir.

1.00 O

1.00 095 0 ~0.60 0 0
A= A, = r= ®=(7) B=
0.50 0 100 -0.25 0.60 0

2

0 090

500 O 300 O
9(5 = 9& =
0 4.00 0 250

O O O Ww
O O w
o &
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B

Y1 (@)
Y2
N
X4 Xs
04 0o

Sekil 4.4. Genel YEM icin yol diyagrami

Benzetim calismasinda o6lgim modeline benzer sekilde, Uretilen kovaryans
matrislerinin analizi icin AnM’ler Uretilmistir. Fan ve Fan [59]'In ¢alismasinda yer
alan AnM’ler dogru belirlenmis ve yanhs belirlenmis model olmak Gzere iki bicimde
kullaniimistir. Bu calisma icin fazla uyumlu bir model de benzetim calismasina
eklenerek, fazla uyumlu model, dogru model ve yanlis belirlenmis (veya az uyumlu)

model olmak zere 3 AnM karsilastiriimistir. Bu modeller séyledir:

Fazla uyumlu model
AnM 1 (15 serbest parametreli)
ALD)=A,1)=A,E2)=1

I, ®, B, ¥, 65, 6. matris elemanlari kestirelecek
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Dogru model
AnM 2 (13 serbest parametreli)
A(LD)=A,1D)=A,3E2)=1

6.(11)=06.(2,2), 6.(3,3)=6-(4,4)

I, ®, B, ¥, 85 matris elemanlari kestirilecek

Az uyumlu model
AnM 3 (11 serbest parametreli)
ALD)=A,1)=A,E2)=1

A2 =A, (2
r2,1)=0
0.(L1) =6.(2,2), 0.(3,3) = 0.(4,4)

@, B, ¥, 85 matris elemanlari kestirilecek

Yukarida verilen agiklamalar dogrultusunda benzetimde yer alacak toplam deneme
sayisi; AnM sayisi = 3, Orneklem genigligi sayisi = 4 olmak Uzere toplam 12

(3x4)dir. Her bir deneme i¢in 500 tekrar yapiimistir.

Olgim modelleri igin yapilan benzetim galismasina benzer sekilde yukarida verilen
kitte parametreleri ile PRELIS programinda kovaryans matrisleri dretilmistir. Bu
program Ek 4’de sunulmustur. Kovaryans matrislerinin analizi i¢cin AnM’lerde Ki
kisitlar dogrultusunda LISREL programlama dilinde yazilan program Ek 5'de
sunulmustur. LISREL tarafindan kaydedilen .gf ve .sig dosyalari MATLAB
programina aktarilarak genel YEM'de kriterlerin karsilastiriimasi igin yazilan

program ise Ek 6’da verilmistir.

4.1.3. Benzetim Caligmasi Sonuglarinin Degerlendirilmesi

Benzetim galismasinda 6lgim modelleri ve genel YEM icgin olusturulan denemeler
sonucunda karsilastirilacak olan AIC, CAIC, CAICF, ICOMP, ICOMP(IFIM),
ICOMP(IFIM)_PEU, ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k ve ICOMP(IFIM)_PEU_n uyum
kriterlerinin belirlenen AnM'’leri se¢cme yuzdeleri elde edilmistir. Elde edilen bu

sonuglar tablolar halinde Ek 7°de verilmistir.

4.1.3.1. Olciim Modelleri icin Elde Edilen Sonuclarin Dederlendirilmesi

Kriterlerin, dogru belirlenmis modeller (zerinden yapilan her bir deneme igin dogru

model olan AnM3’G secmeleri beklenmektedir. Fakat fazla uyumlu modelleri
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segcmeleri hatali degildir. Cinkd bu modellerin de AnM3’de oldugu gibi merkezsel
olmama parametresi 0’dir ve 500 deneme icin ki-kare testi sonucu veriye uyumlu
oldugu goértlmistir. Az uyumlu modellerin ise merkezsel olmama parametresi 0’dan
blyUktir ve ki-kare testi sonucu veriye uyumlu bulunmamigtir. Yanlis belirlenmis
modeller Uzerinden yapilan denemeler icin bitin AnM’ler veriye uyumlu degil ve
merkezsel olmama parametresi 0'dan blyuktir. Yanlis belirlenen modeller igin de
en kicuk merkezsel olmama parametresine sahip AnM1, AnM2 ve AnM3 arasinda

en az serbest parametreli model olan AnM3 en iyi modeldir.

Kriterler arasindaki farki daha iyi goérebilmek igin sonuglar grafikler seklinde
gosterilmistir. Grafiklerde fazla karisikhda yol agmamak icin 0 ylizdeye sahip olan

AnM’lere yer verilmemistir
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Sekil 4.5. 1'nci deneme kiimesinde GrM1 icin érneklem genisliklerine gére
kriterlerin AnM’leri segme histogrami

2 gizli degiskenli dogru tanimlanmis &lgim modellerinde, Sekil 4.5'e gére AIC,
CAIC, CAICF, ICOMP, ICOMP(IFIM), ICOMP(IFIM)_PEU, ICOMP_Kk,
ICOMP(IFIM)_k, ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin dogru modeli segme ylizdesi,
sirastyla n=100 i¢in %89.6, %100, %100, %0, %0.2, %59.8, %89.6, %92.4, %95.6,
n=400 icin %88.6, %100, %100, %0, %0, %56, %88.8, %90, %91.8 n=1000 %88,
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%100, %100, %0, %0, %50.2, %88, %88.2, %88.6 ve n=4000 icin %88.2, %100,
%100, %0, %0, %49.4, %88.2, %88.2, %88.6’dir. Butiin érneklem geniglikleri igin
dogru modeli en blytk ylzde ile segen kriterler CAIC ve CAICF olmustur. Daha
sonra 100, 400 ve 1000 6rneklem geniglikleri icin sirasiyla ICOMP(IFIM)_PEU_n,
ICOMP(IFIM)_k, ICOMP_k, AIC kriterleri dogru modeli secerken 4000 Orneklem
genisligi icin bu kriterlerin dogru modeli segme ylzdeleri hemen hemen esitlenmistir.
ICOMP(IFIM)_k ve ICOMP_k kriterlerinde &rneklem genisligi buyudikgce dogru
modeli segme yilzdelerinde kiglk oranda dusits gorilmektedir. ICOMP(IFIM)_PEU
kriterinin ise dogru modeli segcme ylzdesi dijger AnM’leri segme ylzdesine gore
blylk olsa da diger kriterlere gore oldukga dustktir. Bu kriterin fazla uyumlu
modelleri secme yiizdesi diger kriterlere gdre oldukca yiiksektir. Orneklem genisligi
arttikca bu kriterin dodru modeli segme ylzdesi azalmaktadir. ICOMP ve
ICOMP(IFIM) kriterlerinin dogru modeli se¢cme ylzdeleri 0 iken en fazla parametreli
olan fazla uyumlu modeli segme yuzdeleri yaklasik %100°’dur. Sekil 4.5’e goére
kriterlerin her birinde drneklem geniglikleri bakimindan gbze carpan bir farkhlik

gOrulmemektedir.
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Sekil 4.6. 1'nci deneme kiimesinde GrM2 igin érneklem genisliklerine gére
kriterlerin AnM’leri segme histogrami
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Sekil 4.6'da, Sekil 4.5’e benzer sonuglar ¢cikmistir. AIC, CAIC, CAICF, ICOMP,
ICOMP(IFIM), ICOMP(IFIM)_PEU, ICOMP_K, ICOMP(IFIM)_K,
ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin sirasiyla dogru modeli se¢cme yuzdeleri, n=100
icin %89.6, %100, %100, %0, %0.2, %60.2, %89.8, %91.6, %95.8, n=400 igin
%89.8, %100, %100, %0, %0, %55.4, %89.8, %90, %91.6, n=1000 %87.6, %100,
%100, %0, %0, %51, %87.6, %88.6, %88.6 ve n=4000 igin %88.8, %100, %100,
%0, %0, %51, %88.8, %89, %89.2'dir. 2 gizli degiskenli 6lgiim modelleri igin GrM1’e
gore kriterlerin degerlendiriimesi ile GrM2'ye goére kriterlerin degerlendirilmesi

arasinda belirgin bir fark yoktur.
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Sekil 4.7. 1'nci deneme kiimesinde GrM3 igin 6rneklem genisliklerine gore
kriterlerin AnM’leri segme histogrami

Sekil 4.7°de, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’ya gore bazi kriterlerde belirgin farkhliklar vardir.
AIC, CAIC, CAICF, ICOMP, ICOMP(IFIM), ICOMP(IFIM)_PEU, ICOMP_Kk,
ICOMP(IFIM)_k, ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin sirasiyla dogru modeli se¢gme
yuzdeleri, n=100 i¢in %81.6, %67.8, %57.6, %0, %0.4, %58.8, %81.4, %82.4, %85,
n=400 igin %89.2, %100, %99.6, %0, %0, %54.8, %89.2, %89.8, %91.6, n=1000
icin %87.4, %100, %100, %0, %0, %51.6, %87.4, %87.8, %89.2 ve n=4000 igin
%89, %100, %100, %0, %0, %51.6, %89, %89, %89 dur. n=100 icin AIC, CAIC,
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CAICF, ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k, ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin dogru modeli
se¢cme yuzdeleri GrM1 ve GrM2’ye goére disus gostermisdir. En fazla disus CAIC
ve CAICF kriterlerinde gorulmektedir. CAIC ve CAICF’in dogru modeli se¢me
yuzdesindeki azaligla ayni oranda az uyumlu modelleri se¢gme ylzdeleri artmistir.
Orneklem genisligi artttkga bu kriterlerin dogru modeli se¢me vyiizdeleri de
artmaktadir. ICOMP, ICOMP(IFIM) ve ICOMP(IFIM)_PEU kriterlerinde ise goéze
garpan bir degisiklik yoktur.

2 qgizli degiskenli yanlis belirlenmis 6l¢gim modelleri igin kriterlerin AnM’leri se¢cme
ylzdesi ve yorumlar, 2 gizli degiskenli dogru belirlenmis 6lgim modellerine benzerlik

gOsterdigi icin ¢calismada ayrintili olarak incelenmemis, grafikleri Ek 8'de verilmigtir.
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Sekil 4.8. 3'ncli deneme kiimesinde GrM1 igin 6érneklem genigliklerine gére
kriterlerin AnM’leri segme histogrami

Sekil 4.8’'e gore AIC, CAIC, CAICF, ICOMP, ICOMP(IFIM), ICOMP(IFIM)_PEU,
ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k, ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin sirasiyla dogru
modeli se¢gme ylUzdeleri, n=100 i¢in %87.8, %100, %100, %0, %0, %56.8, %88.4,
%90.8, %95.4, n=400 igin %87, %100, %100, %0, %0, %52.2, %87, %88, %91,
n=1000 i¢cin %87.8, %100, %100, %0, %0, %53.2, %88, %88.4, %89.6 ve n=4000
icin %87.4, %100, %100, %0, %0, %51, %87.4, %87.4, %87.6’dir. Kriterlerin dogru

modeli segme ylzdesine gdre butin érneklem genislikleri igin en biylk ylzdeye
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sahip olan kriterler CAIC ve CAICF’dir. Bu kriterleri sirasiyla n=100, 400, 1000 igin
ICOMP(IFIM)_PEU_n, ICOMP(IFIM)_k, ICOMP_k, AIC kriterleri takip etmektedir.
n=4000 icin bu kriterlerin dogru modeli se¢cme ytizdesi hemen hemen esitlenmistir.
ICOMP(IFIM)_k ve ICOMP_k kriterlerinde &rneklem genisligi buyidikge dogru
modeli segme yizdelerinde kiglk oranda dusis gorilmektedir. ICOMP(IFIM)_PEU
kriterinin ise dogru modeli segme yulzdesi diger AnM’lere gére en blyuk olsa da
diger kriterlere gore oldukga dusuktir ve fazla uyumlu modelleri se¢cme yulzdesi
diger kriterlere goére oldukga ylksektir. ICOMP ve ICOMP(IFIM) kriterleri ise bitin
orneklem genislikleri icin yaklasik %100’ Uk bir yuzde ile AnM1’i segmektedir.
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Sekil 4.9. 3'ncl deneme kiimesinde GrM2 icin 6érneklem genigliklerine gore
kriterlerin AnM’leri segme histogrami

Sekil 4.9'a gore, AIC, CAIC, CAICF, ICOMP, ICOMP(IFIM), ICOMP(IFIM)_PEU,
ICOMP_Kk, ICOMP(IFIM)_k, ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin sirasiyla dogru modeli
segme yuzdeleri, n=100 icin %86.6, %87, %76.6, %0, %0, %57.6, %87, %88.6,
%92.8, n=400 icin %87.8, %100, %100, %0, %0, %54.2, %87.8, %87.8, %89.6,
n=1000 icin %88.2, %100, %100, %0, %0, %53.6, %88.2, %88.4, %88.8 ve n=4000
icin %87.2, %100, %100, %0, %0, %51.6, %87.2, %87.2, %87.8'dir. Sekil 4.11’de
yer alan GM1 icin elde edilen sonuglara oldukgca benzer cikmistir. Géze carpan
farklilik ise CAIC ve CAICF kriterlerinin n=100 icin dodru modeli secme yuzdeleri
%100°den sirasiyla %87 ve %76.6’ya dusmesidir. AIC, ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k,
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ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinde de dodru modeli segmede n=100 igin kigUk

oranlarda dusls gorilmektedir.
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Sekil 4.10. 3'ncli deneme kiimesinde GrM3 icin 6rneklem genigliklerine gore
kriterlerin AnM’leri se¢gme histogrami

Sekil 4.10’a gore, AIC, CAIC, CAICF, ICOMP, ICOMP(IFIM), ICOMP(IFIM)_PEU,
ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k, ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin sirasiyla dogru modeli
segme yuzdeleri, n=100 igin %25.8, %2.8, %1, %0, %0, %27, %25.6, %24.6,
%18.6, n=400 icin %65.4, %25, %17.6, %0, %0, %46, %65.4, %65.6, %66, n=1000
icin %86.2, %66.8, %58.8, %0, %0, %52.8, %86.2, %86.6, %86.8 ve n=4000 i¢in
%86.8, %100, %100, %0, %0, %52.2, %86.8, %87, %87.2'dir. AIC, CAIC, CAICF,
ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k, ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin 6rneklem genisligi
kiiglldikge dogru modeli se¢cme ylzdeleri olduk¢a diserken az uyumlu modelleri
segcme ylzdeleri artmaktadir. En ¢ok disis CAIC ve CAICF'de gorilmektedir.
n=400 icin AIC, ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k, ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin
dogru modeli secme ylzdesi artarak AnM’ler arasinda en blylk ylzdeye sahip
olurken CAIC ve CAICF kriterlerinin ise az uyumlu modelleri se¢gme ylzdesi fazladir.
n=1000 ve n=4000 icin bu kriterler bayUk bir yizde ile dogru modeli segmektedir.
ICOMP(IFIM)_PEU kriteri ise dider kriterler gibi sadece az uyumlu modelleri degil
ayni zamanda fazla uyumlu modelleride se¢cme egilimindedir. ICOMP ve
ICOMP(IFIM) kriterleri yine %100’e yakin bir yuzde ile AnM1’i segmektedir.
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Sekil 4.11. 4'ncl deneme kiimesinde GrM1 icin 6rneklem genigliklerine gore
kriterlerin AnM’leri se¢gme histogrami

Sekil 4.11’e goére AIC, CAIC, CAICF, ICOMP, ICOMP(IFIM), ICOMP(IFIM)_PEU,
ICOMP_k, ICOMP(IFIM) k, ICOMP(IFIM)_PEU n kriterlerinin sirasiyla dogru
modeli se¢cme yuzdeleri, n=100 i¢in %63.2, %98, %99.2, %0.4, %0.4, %38, %64,
%70.6, %79.6, n=400 icin %63.4, %97.8, %98, %0, %0, %28,8, %63.6, %64.6,
%71.2, n=1000 i¢in %60.6, %99, %99.6, %0, %0, %31.8, %60.6, %61.2, %62.4 ve
n=4000 igin %59.8, %98.2, %98.8, %0, %0, %28.8, %59.8, %59.8, %59.8’dir. AIC,
ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k, ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin orneklem genisligi
arttikca dogru modeli secme ylzdesi kiuglk oranda azalmistir. Bu kriterler 3 gizli
degiskenli dogru belirlenmis GrM1’den farkli olarak, bitin érneklem genislikleri igin
dogru modeli segme ylzdesi azalmis fazla uyumlu modelleri segme ylizdesi artmis,
CAIC ve CAICF’in ise dogru modeli se¢cme yluzdelerinde fazla bir degisiklik
olmamistir. ICOMP(IFIM)_PEU kriterinin de diger kriterlerde oldugu gibi dogru
modeli segme yilzdesi azalmis fazla uyumlu modelleri se¢gme ylzdesi artmigtir.
ICOMP ve ICOMP(IFIM) kriterlerinde ise yine bir degisiklik s6z konusu olmamistir.
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Sekil 4.12. 4'ncl deneme kiimesinde GrM2 igin 6rneklem genigliklerine gore
kriterlerin AnM’leri se¢gme histogrami

Yanhs belirlenmis 6lcim modeli icin de GrM2’ye goére elde edilen sonuglar, GrM1’e
gore elde edilen sonuglara benzer ¢ikmistir. Sekil 4.12’ye gére AIC, CAIC, CAICF,
ICOMP, ICOMP(IFIM), ICOMP(IFIM)_PEU, ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_Kk,
ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin sirasiyla dogru modeli se¢gme yuzdeleri, n=100
icin %61.2, %83.6, %74.6, %0.2, %0.2, %37.2, %62.4, %67.6, %75.8, n=400 igin
%60, %97.8, %97.8, %0, %0, %27.2, %60.2, %62.4, %63, n=1000 icin %58.2,
%98.2, %99, %0, %0, %29.6, %58.2, %58.8, %59.6 ve n=4000 icin %56.8, %97.6,
%98.2, %0, %0, %25.6, %56.8, %56.8, %57'dir. Sekil 4.11 ve Sekil 4.12 arasindaki
en belirgin fark, dogru belirlenmis modellerde oldugu gibi CAIC ve CAICF
kriterlerinin n=100 igin dogru modeli segme ylzdelerindeki dusustir. AIC, CAIC,
CAICF, ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k, ICOMP(IFIM)_PEU_n ve ICOMP(IFIM)_PEU
kriterleri, GrM1’e gére GMr2’de dogru modeli se¢cme yuzdeleri bakimindan kiguk

oranlarda dusls goéstermektedir.
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Sekil 4.13. 4'ncl deneme kiimesinde GrM3 icin 6rneklem genigliklerine gore
kriterlerin AnM’leri se¢gme histogrami

Sekil 4.13’e goére AIC, CAIC, CAICF, ICOMP, ICOMP(IFIM), ICOMP(IFIM)_PEU,
ICOMP_k, ICOMP(IFIM) k, ICOMP(IFIM)_PEU n kriterlerinin  sirasiyla dogru
modeli segme yuzdeleri n=100 i¢in %19.8, %3.8, %0.2, %0.6, %19, %1.4, %19.8,
%19.8, %12.8, n=400 igin%40.6, %21.6, %16, %0, %0, %20.6, %40.8, %42.2,
%43.4 n=1000 icin %55.4, %57.2, %51.4, %0, %0, %28, %55.4, %56, %56.6 ve
n=4000 i¢in %54.2, %96.8, %97.6, %0, %0, %28, %54.2, %54.2, %54.4’dur. AIC,
ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k, ICOMP(IFIM)_PEU n kriterleri, GrM1 ve GrM2’'ye gore
dogru modeli secme yuzdesi dusls gostermistir. Bu kriterler n=100 iken hemen
hemen esit bir bicimde bitin AnM’leri segcerken drneklem genisligi arttikga dogru
modeli segme ylzdeleri de artmistir. CAIC ve CAICF kriterleri ise n=100 ve 400 iken
az uyumlu modelleri segme ylUzdesi buylk iken n=1000, 4000 icin dogru modeli
se¢cme yuzdesi buayuktur. Diger GrM’lere gére, dogru modeli segme ylzdeleri
bakimindan en fazla disusin goruldiga kriterler n=100, 400, 1000 i¢in CAIC ve
CAICF kriterleridir. ICOMP(IFIM)_PEU kriteri de diger GrM’lere goére disus
gOstermistir. Fakat bu disus diger kriterlerde ki gibi buylk oranda olmamistir.
ICOMP ve ICOMP(IFIM) kriterlerinde bir degisiklik s6z konusu degildir.
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Kriterlerin AnM’leri se¢cme ylzdelerine gore 4 gizli degiskenli dodru ve yanlis
belirlenmis dlcim modelleri igin elde edilen sonuglar 3 gizli degiskenli dogru ve
yanlis belirlenmis 6lcim modelleri icin elde edilen sonuglara benzerlik gdsterdigi igin
c¢alismada detayli olarak incelenmemis, bu deneme kiimeleri igin kriterlerin AnM’leri

se¢cme ylzdesine gore hazirlanan grafikler Ek 8'de verilmigtir.

4.1.3.2. Genel YEM lcin Elde Edilen Sonuclarin Dederlendirilmesi

Genel YEM icin de kriterler arasindaki farki daha iyi gorebilmek icin érneklem
genislikleri bazinda kriterlerin  AnM’leri secme yuzdeleri asagidaki grafikte

gOsterilmistir.

120
100
80 +—{H | |
60 +— H | | |
40 - = | Al a
20 = | | |
0 L1 ] -I_J] = ‘_J:l n oo o u L1 | L1 | L1
- oN - N [s2) -~ N [s2] - o = N - oN ~— o - N ": é
£ =z = £ =z £ £ =z 2 z £ £ & £ £ =z = =z 2 !
£ £ £ £ £ 5§ £ £ £ £ =2 £ £ 2 5 £ %2 == @2 @B
&) [e] (] (@] (&) L T8 [T o o s > o} o} x 3 ~ ~ n_‘_ o
I = ¥ = == ¢ ¢ ¢ = = E E @D w o S S5 s E
o o o < < < o 9} o T | | s s T I £c <
6 6 o @ ¢ 3 5 s s § § E E E<ic<
] o} T c Q Q = s = =
Q &) o o e} o e} o
= S o o O 3]
8 3 T
0100 W400 01000 04000 = =

Sekil 4.14. Genel YEM igin kriterlerin AnM’leri se¢me histogrami

Genel YEM igin AIC, CAIC, CAICF, ICOMP, ICOMP(IFIM), ICOMP(IFIM)_PEU,
ICOMP_k, ICOMP(IFIM) k ve ICOMP(IFIM)_PEU n kriterleri sirasiyla dogru
modelleri se¢gme ylUzdeleri n=100 i¢in, %84, %98.8, %98.4, %1.4, %2.2, %63, %84,
%86.2, %90.8, n=400 icgin, %76.6, %99.8, %99.8, %0.2, %0.2, %51.2, %77.2,
%79.2, n=1000 icin %58.6, %98.8, %99.4, %0, %0, %34.6, %58.6, %58.8, %59.8,
n=4000 igin, %14.4, %94.2, %96.4, %0, %0, %4.6, %14.4, %14.6, %14.6’ dir. AIC,
ICOMP(IFIM)_PEU, ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k ve ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterleri

n=100 igin bUyudk bir yizde ile dogru modeli secerken, drneklem buyudkligu arttikga
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bu kriterlerin dogru modeli se¢gme yizdeleri azalmis fazla uyumlu modeli segme
yuzdeleri artmistir. n=4000 icin bu kriterler en blyuk ytzde ile fazla uyumlu modeli
secgmiglerdir. CAIC ve CAICF kriterleri ise butin érneklem geniglikleri icin dogru
modeli se¢mektedir. ICOMP ve ICOMP(IFIM) kriterleri ise butin o6rneklem

genislikleri icin en fazla bilinmeyen parametreli modeli segmektedir.
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5. UYGULAMA

AIC-tipi ve ICOMP-tipi kriterlerin benzetim ¢alismasi ile karsilastirilmasinin ardindan
bu kriterlerin gercek verilerdeki performanslarini incelemek igin kriterler 6zel bir
arastirma sirketi tarafindan alinan verilere uygulanmistir. Veri kimesi, bir icecek
sirketinin reklam ve marka iletisim etkinliklerini strekli olarak élgmek ve bu yolla
iletisim yatirmlarinin  verimlilikleri ile ilgili degderlendirme yapmak amaciyla
toplanmis, genigligi 135 olan o6rneklemden olusmaktadir. Verilerde Grlnun,
“serinletici”, “tadi harika”, “yemeklerle iyi giden”, “beni canlandiran”, “kendimi iyi
hissettiren” “kaliteli Grtnleri olan marka” ve “0denen paraya deger’ olmak Uzere yedi
Ozelligi dikkate alinmistir. Verilerin gizliligi nedeni ile detayh bilgi verilemediginden
dolay! ¢aligmada sadece degigkenlerin ismi yer almistir. Verilerin bir 6zeti Ek 9'da

verilmistir.

Bir onsel bilginin olmamasindan dolay! verilere ilk olarak AFA uygulanmis ve
degigkenlerin hangi faktorlere baglanacagi ile ilgili bir 6n bilgi saglanmigtir. SPSS

paket programinda uygulanan faktér analizi sonuglari Tablo 4.2’de verilmigtir.

Tablo 4.2. AFA sonuglari

Faktor
1 2 3
Serinletici ,573 ,262 | 8,558E-02
Tadi Harika ,782 ,263 | 7,381E-02
Yemeklerle iyi giden ,762 ,169 ,166
Odedigim paraya degen | -1,20E-02 | 8,102E-02 ,663
Beni canlandiran ,259 ,958 ,123
kaliteli ,488 174 ,855
Kendimi iyi hissettiren 414 ,611 ,(176

Kullanilan kestirim yontemi: ECO
Kullanilan faktér dondiirme yontemi: Varimax

o

Bu bilginin 1s1ginda, olusturulmus faktorlere gére 3 tane gizli degisken “tat”, “his” ve
“kalite” olarak adlandinimigtir. icecegin tadinin ve verdigi hissin kaliteyi etkileyecegi
varsayimi altinda bir genel YEM modeli olusturulmugtur. Bu modelde faktor 1'e

yuklenen “serinletici’, “tadi harika”, “yemeklerle iyi giden” degiskenleri gbzlenen
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dissal degiskenler olarak belirtiimis ve “tat” gizli digsal degiskenine baglanmislardir.
Faktér 2'ye ylklenen “beni canlandiran”, “kendimi iyi hissettiren” degiskenleri de
g6zlenen dissal degiskenler olarak belirtiimis ve “his” gizli digsal degiskenine
baglanmiglardir. Son olarak faktér 3’e ylklenen “kaliteli Urdnleri olan marka” ve
“6denen paraya deger’ degiskenleri gézlenen igsel degiskenler olarak belirtiimis ve

“kalite” gizli icsel degiskenine baglanmislardir.

Bu baglamda kriterlerin karsilastirilmasi icin gergcek veriler genel YEM’in alt modeli

olan 6lgiim modeline ve genel YEM’e uygulanmistir.

5.1. GERGEK VERILERIN OLGUM MODELINE UYGULANMASI

ilk olarak, kriterlerin karsilastiriimasi icin veriler, esitlik (2.7) ile aciklanan modele
uygun olarak yukarida adi gecen gdzlenen ve gizli digsal degiskenler ile olusturulan

6lcim modeli igin analiz edilmigtir.

Calismada kullanilan kriterler tam tanimli modele uygulanmadiklari i¢in fazla tanimh
modeller secilmistir. Modellerin fazla tanimli olmalari icin esitlik (2.20)'de verilen
tanimlanabilirlik kuralina uygun olarak secilen modellerin serbest parametre sayisi
15’den kuguk olarak belilenmesi gerekmektedir. Buna gore kriterleri degerlendirmek
icin 11, 9 ve 8 serbest parametre sayili U¢ farkh élgim modeli karsilastiriimistir. Bu
u¢ modelin LISREL programindan elde edilen analiz sonuglarinin yol diyagramlari
sirasiyla Sekil 4.15, Sekil 4.16 ve Sekil 4.17°de verilmistir.
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6.17 % maxinl en

L. 55" tachar ik

7
E_30% wemekiwi

/ 06
1.00
1.80
1.69% benican "
1.97

L.14—%= kaniyi

Chi-Square=4.95, df=4, P-welue=0.29204, RM3EA=0.042

Sekil 4.15. 11 serbest parametreli 6lcim modeli (Model 1)

Sekil 4.15’de 11 serbest parametreli veriye uyumlu olarak bulunan (sig.0.29>0.05)

6lcim modelinde, butlin parametreler serbest olarak kestirilmistir.

G_20% =arinlet
1.00
1.49—% tatharik -——1.027.'3-59 \
n_3:2
/ 2.48
.21 wremekiyi
- 3.64
1.a00
1.4z %= bhenican
1.00
1.4z %=  kaniyi /

Chi-ggquare=6.02, df=4, P-wvalue=0.4Z2108, BRM3IEA=0.005

Sekil 4.16. 9 serbest parametreli 6lcim modeli (Model 2)

Sekil 4.16’da 8 serbest parametreli veriye uyumlu olarak bulunan (sig.0.42>0.05)

Olgim modelinde, her bir gizli degigskendeki bir yol katsayisi 1’e sabitlenmis ve “his”
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gizli degiskenine ait gdzlenen degigkenlerin dlcim hatalari birbirlerine egitlenerek

kisitlandiriimigtir.

3.1 =marinlet
1.00
2.12—%= tatharik -——'3'-557@'5.88
n_G62
/ 323
313 cramekiwi
- 350
1.00
1.4 banican
1.0z
1.4  heaniyi /

Chi-8gquare=30.10, df=7, P-wvalue=0.0000%, PRMSEA=0D.157

Sekil 4.17. 8 serbest parametreli 6lgiim modeli (Model 3)

Sekil 4.17°'de 7 serbest parametreli veriye uyumlu bulunmayan (sig.0.00009<0.05)
Olgim modelinde ise her bir gizli dedigskendeki bir yol katsayisi 1'e sabitlenmis ve
ayni gizli degiskene sahip gbézlenen degiskenlerin élgim hatalari birbirlerine esit

olarak kisitlandiriimigtir.

Kriterlerin bu (¢ &lgim modeli icin LISREL ve MATLAB programlarindan

yararlanarak elde edilen degerleri Tablo 4.3'de verilmigtir.

Tablo 4.3. Kriterlerin ¢ 6lgim modeli i¢in elde edilen degerleri
Model 1 Model 2 Model 3

AlC 26,9540 24,0190 46,1030
CAIC 69,9120 59,1660 77,3450
CAICF 102,2440 89,4378 105,3187
ICOMP 7,2067 8,1916 32,1616
ICOMP(IFIM) 39,3808 40,0092 63,1424
ICOMP(IFIM)_PEU 50,3808 49,0092 71,1424
ICOMP_k 29,2067 26,1916 48,1616
ICOMP(IFIM)_k 61,3808 58,0092 79,1424

ICOMP(IFIM)_PEU_n 63,7251 59,6060 80,4224
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Yalinhk uyum kriterlerinin amacina goére, karsilastirlan modeller arasinda veriye
uyumlu en az parametreli model en iyi modeldir. Bu durumda kriterlerin Model 2’yi
segmesi beklenmektedir. Tablo 4.3’de koyu olarak belirtilen sayilar, kriterlerin
modeller arasinda en klglk degerine sahip olan degerdir. AIC, CAIC, CAICF,
ICOMP(IFIM)_PEU, ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k ve ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerine
gore en iyi model Model 2, ICOMP ve ICOMP(IFIM) kriterlerine goére ise en iyi model
Model 1 olarak secilmistir.  Olcim modeline goére, kriterlerin gergek veriye
uygulanmasi ile elde edilen sonuglar benzetim cgalismasi ile elde edilen sonuglari

dogrulamaktadir.

5.2. GERGEK VERILERIN GENEL YEM’E UYGULANMASI

Genel YEM, yukarida aciklanan gercek veriler Uzerinden gdzlenen i¢sel ve digsal,
gizli icsel ve digsal degiskenler kullanarak esitlik (2.7), (2.8) ve (2.14)’de kullanilan
model bigimlerine uydurulmustur. Bu baglamda modellerin fazla tanimli olmasi
varsayimi altinda 17 ve 15 serbest 13 serbest parametreli G¢ farkli genel YEM
modeli olusturulmus ve kriterler kargilagtiriimigtir. Ug modelin LISREL programinda
analiz sonugclar ile elde edilen yol diyagramlari Sekil 4.18, Sekil 4.19 ve Sekil

4.20’de verilmigtir.

G_26~% =arinlet \

1.52 % tacharik [™——1.90 \

a.27 1.4%

3 5.0

~=*1c.11

\-i-ls o

2. 05— wemekivi

0.0
e :
1.79—#={ benican "
201

1.01 %=  heniwi

Chi-8guare=10.30, df=11, P-wvalue=0.50334, RMSEA=0.000

Sekil 4.18. 17 serbest parametreli genel YEM (Model 1)

Sekil 4.18de 17 serbest parametreli ve veriye uyumlu olarak bulunan

(sig.0.50>0.05) genel YEM’de, butlin parametreler serbest olarak kestirilmistir.
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Chi-gquare=1Z2.73, df=13, P-wvalue=0.46857, PRMZEA=0.000

Sekil 4.19. 15 serbest parametreli genel YEM (Model 2)

Sekil 4.19'da 15 serbest parametreli veriye uyumlu olarak bulunan (sig.0.47>0.05)

genel YEM’de, her bir gizli degiskendeki bir yol katsayisi 1’e sabitlenmistir.
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Chi-%quare=84.84, df=15, P-walue=0.00000, RMSEA=0.18¢

Sekil 4.20. 13 serbest parametreli genel YEM (Model 3)

Sekil 4.20'de 13 serbest parametreli veriye uyumlu bulunmayan (sig.0.000< 0.05)

genel YEM’de, her bir gizli dediskendeki bir yol katsayisi 1’e sabitlenmis ve ayni

gizli degiskene sahip gbézlenen degiskenlerin dlgciim hatalar birbirlerine esitlenerek

kisitlandiriimistir.
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Kriterlerin bu G¢ genel YEM icin LISREL ve MATLAB programlarindan yararlanarak
elde edilen degerleri Tablo 4.4’de verilmigtir.

Tablo 4.4. Kriterlerin Ug genel YEM igin elde edilen degerleri
Model 1 Model 2 Model 3

AlC 44,3030 42,7340 110,8400
CAIC 110,6900 101,3100 161,6100
CAICF 160,0358 148,4866 201,0403
ICOMP 14,1039 16,5872 87,9880

ICOMP(IFIM) 71,8789 74,7385 140,3727
ICOMP(IFIM)_PEU 88,8789 89,7385 153,3727
ICOMP_k 48,1039 46,5872 113,9880
ICOMP(IFIM)_k 105,8789 104,7385 166,3727

ICOMP(IFIM)_PEU_n 111,4479  109,0605 169,6227

Tablo 4.4’'de koyu olarak belirtilen sayilar, kriterlerin modeller arasinda en kugik
degerine sahip olan degerdir. AIC, CAIC, CAICF, ICOMP(IFIM)_PEU, ICOMP_K,
ICOMP(IFIM)_k ve ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerine gére en iyi model Model 2 ve
ICOMP ve ICOMP(IFIM) kriterlerine gore ise en iyi model Model 1 olarak segilmigtir.
Genel YEM’e gore, kriterlerin gercek veriye uygulanmasi ile elde edilen sonuglar

benzetim calismasi ile elde edilen sonuglari dogrulamaktadir.
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

YEM’de AIC-tipi ve ICOMP-tipi kriterlerinin karsilastiriimasi igin yapilan benzetim

calismasi sonucunda elde edilen bulgular bu kriterlerin kendi iclerinde farklilik

gosterdigine isaret etmektedir. Bu ytzden AIC-tipi kriterler icin tek tip bir yorum,

ICOMP-tipi kriterler icin de tek tip bir yorum yapmak mimkin olmamistir ve her bir

kriter farkli sekilde degerlendiriimistir. Olgiim modelleri icin ve genel YEM igin elde

edilen sonuglar asagida maddeler halinde verilmistir.

1.

Olcim modellerinde, dlcim hatalari arasinda fark biyiikse veya olglim
hatasi arasinda fark kiglk fakat orneklem genisligi blylkse en iyi
performans gosteren kriterler CAIC ve CAICF’dir. Bu kriterleri ayni kosullar
altinda; AIC, ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k ve ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterleri
izlemektedir. ICOMP(IFIM)_PEU kriteri, dogru modeli se¢gmesine ragmen,

yukarida belirtilen kriterler kadar iyi performans gostermemektedir.

Olgim modellerinde, 6lcim hatalari arasindaki fark kiiclikse AIC, CAIC,
CAICF, ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k ve ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterleri, yanlis
belirlenmis modelleri se¢gme egilimindedir. Fakat drneklem genisligi arttikga

bu egdilim dogru modeli segme ydniinde degisir.

Olgiim modellerinde, ICOMP(IFIM)_k ve ICOMP(IFIM) PEU n kriterleri,
Olcim hatalari arasindaki fark nispeten blyik oldugunda, kii¢ik érneklemler
icin AIC ve ICOMP_k kriterlerinden biraz daha iyi performans gdstermekle

birlikte drneklem genisligi arttikga sonuglar birbirine benzemektedir.

Olgim modellerinde, ICOMP(IFIM)_k ve ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin
Olcim hatalari arasindaki fark blyldk oldugu zaman, érneklem genisligi
artttkca dogru modeli se¢gme yilzdesi nispeten azalirken, olcim hatalari
arasindaki fark azaldi§i zaman, o6rneklem genisligi arttikca dogru modeli

secme ylzdesi artmaktadir.
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5. 2 gizli degiskenli élgim modelleri icin kriterler, 2’den fazla gizli degiskene
sahip 6l¢im modellerine goére, 6lcim hatalari arasindaki farktan ve modelin

dogru veya yanlis belirlenmesinden daha az etkilenmektedir.

6. Kriterler 2’den fazla gizli degiskene sahip 6lgim modellerinde, 6lgim hatalari
arasindaki farkin blyikligine, modelin dogru veya yanlis belirlenmesine,

orneklem genisligindeki degisimlere gore benzer performans gostermislerdir.

7. 2'den fazla gizli degiskene sahip Olcim modellerinde, dogru belirlenmis
modellere goére yanlis belirlenmis modellerde AIC, ICOMP(IFIM)_PEU,
ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_ k ve ICOMP(IFIM)_PEU n kriterlerinin

performanslari diisis gostermektedir.

8. Genel YEM'de de en iyi performansi CAIC ve CAICF kriterleri gostermistir.
AIC, ICOMP(IFIM)_PEU, ICOMP_K, ICOMP(IFIM)_k ve
ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin érneklem genigligi arttikgca performanslari
dismustar. Bu kriterler, érneklem genisligi arttikca fazla uyumlu modelleri
segme egilimindedir. Bu durum ki-kare testinin 6rneklem genigligine olan
duyarlihdindan (yani érneklem genisligi ¢ok buyutkse dogru olan bir modeli
ret etmesi veya 6rneklem genisligi kiglkde yanlis modeli kabul etmesi)
kaynaklanmaktadir. Clinkla CAIC ve CAIF kriterleri 6rneklem genisligine goére
tutarli iken (ceza terimleri log(n ) icermektedir), diger kriterler ki-kare testine

benzer sekilde érneklem genigligine duyarl sonuglar vermiglerdir.

9. ICOMP ve ICOMP(IFIM) kriterleri ise butin denemelerde (6lgim modeli ve
genel YEM igin) en fazla serbest parametreye sahip olan modeli

secmektedir.

10. ICOMP(IFIM)_PEU kriteri batin denemeler igin dogru modeli oldugu kadar

fazla uyumlu modelleri de se¢me egilimindedir.

11. AIC ve ICOMP_k, CAIC ve CAICF, ICOMP ve ICOMP(IFIM) ve nispeten
ICOMP(IFIM)_k ve ICOMP(IFIM)_PEU _n kriterleri butin denemeler (6lgim

modeli ve genel YEM icin) icin benzer sonuglar vermektedir.

Bu kriterler gergek verilere uygulanarak benzetim galismasi ile elde edilen sonuglar
desteklenmistir. Sonuc¢ olarak YEM'de henlz kullaniimayan CAICF, ICOMP,
ICOMP(IFIM), ICOMP(IFIM)_PEU, ICOMP_K, ICOMP(IFIM)_Kk,
ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin YEM’de ki performanslari incelenmis ve CAICF,
ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k, ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterleri YEM’de kullaniimakta
olan AIC ve CAIC kriterleri kadar performans gosterdigi, ICOMP(IFIM)_PEU
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kriterinin arastirmanin kapsamina goére fazla uyumlu modellerle ¢alismanin sorun
olmadigi durumlarda kullanilabilir oldugu, ICOMP ve ICOMP(IFIM) kriterleri ile YEM’i

degerlendirmenin dogru olmayacagi sdylenebilir.

Bu caligsmanin, faktdr sayisi, drneklem genigligi gbzlenen degiskenlerin dlgim
hatalarindaki farka ve dogru veya yanlis belilenmis modellere goére farkh
galismalarda model degerlendirmek icin kullanilacak kriterlere karar vermede
yardimci olacagi distnulmektedir. Ayrica literatirdeki calismalardan farkl olarak
benzetim calismasinda LISREL ile MATLAB programlarinin birlikte kullaniimasi,
YEM'de farkli amaglar igcin yapilacak benzetim calismalar igin temel

olusturmaktadir.

Bu calismada faktér sayisi, 6rneklem genisligi goézlenen degiskenlerin oAlgim
hatalarindaki farka ve dogru veya yanlis belirlenmis modellere goére kriterler
karsilastiriimis olup izleyen calismalarda bu kriterler dogrusal olmayan modellere,
normal dagilma sahip olmayan verilere uygulanarak performanslar
degerlendirilebilir. Calismada, kullanilan deneme kimelerinin  ve kriterlerin
fazlaligindan dolayr yorumlarda fazla bilgi karmasikhdina neden olmamak igin

yukarida énerilen durumlarin izleyen galismalarda yapilmasi hedeflenmistir.
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EK1

Dublikasyon Matrisi ve Dogrudan Carpim
Matematikte 6zellikle dogrusal cebir ve matris teorisinde kullanilan dublikasyon
matrisi, matrislerin  yari-vektorlestirmesini  (vech), vektorlestirmesine (vec)
dondirmek igin  kullanilan dogrusal dondurmedir. Bu matris D, olarak
gosteriimektedir ve herhangi nxn boyutlu simetrik bir A matrisi icin n?> x n(n+1)/2
boyutlu D, matrisi,
D, vech(A) = vec (A)
olarak tanimlanir. nxn boyutlu A matrisinin yari-vektorlestirmesi sonucu,

VeCh(A) = [A1 ,1 e ’An,1; A2,21 e ’An,2; e sAn-1 ,n-1 aAn-1,n;An,n],

n(n+1)/2 X 1 boyutlu vektor elde edilir. m x n boyutlu A matrisinin vektorlestirmesi ile

elde edilen mn x 1 boyutlu vektor ise,

vec(A) = [A1!1,...,Am’1, A1!2,...,Amyz,...,A1’n,...,Am’n]’

olarak bulunur.

m x n boyutlu ve r x s boyutlu iki matrisin dogrudan carpiminda ise ilk matrisin her

bilesenini ikinci matrisle dogrudan carpilmasiyla (mr) x (ns) boyutlu matris elde

edilir.
a,B a,B - a,B
a,B a,B - a,B
Comysty = 4 ®B = 5 7
(mr)x(ns) mxn rxs : : :
amlB amZB t amnB
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EK 2

Benzetim Galismasinda Olgiim Modeli igin Kullanilan PRELIS Programlari

Batin denemeler igin yazilan PRELIS programlarinin ¢alismada yer almasi mimkin
olamayacagi i¢in bu kisimda n=100 6rneklem genisliginde ve GrM1’e goére 2, 3 ve 4
gizli degiskenli oOlcim modellerinde veri Uretmek icin yazilan programa yer
verilmistir. Bu program hem dogru belirlenmis model icin hem de yanlis belirlenmis

model icin kullanilabilir.

2 gizli degiskenli 6l¢ciim modeli icin GrM1’e goére veri liretme;
Generating Sample Covariance Matrix for GM1

DA NO=100 RP=500

CO ALL

NE KSI11=NRAND

NE KSI12=NRAND

NE DELTA1=.25*NRAND
NE DELTA2=_25*NRAND
NE DELTA3=.25*NRAND
NE DELTA4=_75*NRAND
NE DELTAS5=.75*NRAND
NE DELTAG6=.75*NRAND
NE X1=KSI11+DELTA1

NE X2=KSI11+DELTA2

NE X3=KSI11+DELTA3

NE X4=2*KS12+DELTA4
NE X5=2*KSI12+DELTAS
NE X6=2*KSI12+DELTA6
SD KSI1-KS12 DELTA1-DELTAG
OU CM=41.CM XM 1X=123

3 gizli degiskenli 6lgiim modeli icin GrM1’e gore veri liretme;

Generating Sample Covariance Matrix for GM1
DA NO=100 RP=500

CO ALL

NE KSI11=NRAND

NE KSI12=NRAND

NE KSI13=NRAND

NE DELTA1=.25*NRAND
NE DELTA2=.25*NRAND
NE DELTA3=.50*NRAND
NE DELTA4=.50*NRAND
NE DELTA5=.75*NRAND
NE DELTA6=.75*NRAND
NE X1=KSI11+DELTA1
NE X2=KSI11+DELTA2
NE X3=2*KSI12+DELTA3
NE X4=2*KSI12+DELTA4
NE X5=3*KSI13+DELTA5
NE X6=3*KSI13+DELTA6
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SD KSI11-KS13 DELTA1-DELTAG
OU CM=11.CM XM 1X=123

4 gizli degiskenli 6l¢iim modeli icin GrM1’e gore veri lGiretme

Generating Sample Covariance Matrix for GM1
DA NO=100 RP=500

CO ALL

NE KSI11=NRAND

NE KSI12=NRAND

NE KSI13=NRAND

NE KSI14=NRAND

NE DELTA1=.25*NRAND
NE DELTA2=_25*NRAND
NE DELTA3=.50*NRAND
NE DELTA4=_50*NRAND
NE DELTA5=.75*NRAND
NE DELTA6=.75*NRAND
NE DELTA7=1*NRAND

NE DELTA8=1*NRAND

NE X1=KSI11+DELTAl

NE X2=KSI11+DELTA2

NE X3=2*KSI12+DELTA3
NE X4=2*KSI12+DELTA4
NE X5=3*KSI13+DELTA5
NE X6=3*KS13+DELTA6
NE X7=4*KS14+DELTA7
NE X8=4*KS14+DELTA8
SD KSI11-KS14 DELTA1-DELTAS8
OU CM=71.CM XM 1X=123
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EK3

Benzetim Galismasinda Olgiim Modeli igin Kullanilan LISREL Programlan

Batin denemeler icin yazilan LISREL programlarinin ¢alismada yer almasi mimkin
olamayacag! icin bu kisimda n= 100 6rneklem genisliginde 3 gizli degiskenli 6lgim
modelinde GrM1 icin elde edilen kovaryans matrislerinin (11.CM dosyasinda yer

alan) AnM’leri analizinde kullanilan programa yer verilmistir.

Dogru belirlenmis modeller igin;

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 1
DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500

CM=11.CM

MO NX=6 NK=3

FR LX(1,1) LX(3,2) LX(5,3)

EQ LX(1,1)=LX(2,1)

EQ LX(3,2)=LX(4,2)

EQ LX(5,3)=LX(6,3)

OU RS ME=ML GF=1111.GF SI1=1111.SIG

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 2
DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500

CM=11.CM

MO NX=6 NK=3

FR LX(1,1) LX(3,2) LX(,3)

F1 PHI(2,1) PHI(3,1) PHI(3,2)

EQ LX(1,1)=LX(2,1)

EQ LX(3,2)=LX(4,2)

EQ LX(5,3)=LX(6,3)

OU RS ME=ML GF=1121.GF S1=1121.SIG

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 3
DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500
CM=11.CM

MO NX=6 NK=3

FR LX(1,1) LX(3,2) LX(5,3)

FR TD(1,1) TD(3,3) TD(5,5)

F1 PHI(2,1) PHI(3,1) PHI(3,2)

EQ LX(1,1)=LX(2,1)

EQ LX(3,2)=LX(4,2)

EQ LX(5,3)=LX(6,3)

EQ TD(1,1)=TD(2,2)

EQ TD(3,3)=TD(4,4)

EQ TD(5,5)=TD(6,6)

OU RS ME=ML GF=1131.GF S1=1131.SIG
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Benzetim Galismasinda Olgiim Modeli igin Kullanilan LISREL Programlari

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 4
DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500
CM=11.CM

MO NX=6 NK=3

FR LX(1,1) LX(3,2) LX(,3)

FR TD(1,1) TD(5,5)

F1 PHI(2,1) PHI(3,1) PHI(3,2)

EQ LX(1,1)=LX(2,1)

EQ LX(3,2)=LX(4,2)

EQ LX(5,3)=LX(6,3)

EQ TD(1,1)=TD(2,2)=TD(3,3)=TD(4,4)
EQ TD(5,5)=TD(6,6)

OU RS ME=ML GF=1141.GF SI1=1141.SIG

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 5
DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500

CM=11.CM

MO NX=6 NK=3

FR LX(1,1) LX(3,2) LX(,3)

FR TD(1,1)

F1 PHI(2,1) PHI(3,1) PHI(3,2)

EQ LX(1,1)=LX(2,1)

EQ LX(3,2)=LX(4,2)

EQ LX(5,3)=LX(6,3)

EQ TD(1,1)=TD(2,2)=TD(3,3)=TD(4,4)=TD(5,5)=TD(6,6)
OU RS ME=ML GF=1151.GF S1=1151.SIG

Yanlis belirlenmis modeller igin;

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 1
DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500

CM=11.CM

MO NX=6 NK=3

FR LX(1,1) LX(3,2) LX(5,3)

EQ LX(1,1)=LX(2,1)=LX(3,2)=LX(4,2)=LX(5,3)=LX(6,3)
OU RS ME=ML GF=2111.GF S1=2111.SIG

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 2
DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500

CM=11.CM

MO NX=6 NK=3

FR LX(1,1) LX(3,2) LX(,3)

F1 PHI(2,1) PHI(3,1) PHI(3,2)

EQ LX(1,1)=LX(2,1)=LX(3,2)=LX(4,2)=LX(5,3)=LX(6,3)
OU RS ME=ML GF=2121.GF S1=2121.SIG
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Benzetim Galismasinda Olgiim Modeli igin Kullanilan LISREL Programlari

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 3
DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500

CM=11.CM

MO NX=6 NK=3

FR LX(1,1) LX(3,2) LX(5,3)

FR TD(1,1) TD(3,3) TD(5,5)

F1 PHI(2,1) PHI(3,1) PHI(3,2)

EQ LX(1,1)=LX(2,1)=LX(3,2)=LX(4,2)=LX(5,3)=LX(6,3)
EQ TD(1,1)=TD(2,2)

EQ TD(3,3)=TD(4,4)

EQ TD(5,5)=TD(6,6)

OU RS ME=ML GF=2131.GF S1=2131.SIG

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 4
DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500

CM=11.CM

MO NX=6 NK=3

FR LX(1,1) LX(3,2) LX(5,3)

FR TD(1,1) TD(5,5)

F1 PHI(2,1) PHI(3,1) PHI(3,2)

EQ LX(1,1)=LX(2,1)=LX(3,2)=LX(4,2)=LX(5,3)=LX(6,3)
EQ TD(1,1)=TD(2,2)=TD(3,3)=TD(4,4)

EQ TD(5,5)=TD(6,6)

OU RS ME=ML GF=2141.GF S1=2141.SIG

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 5

DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500

CM=11.CM

MO NX=6 NK=3

FR LX(1,1) LX(3,2) LX(5,3)

FR TD(1,1)

F1 PHI(2,1) PHI(3,1) PHI(3,2)

EQ LX(1,1)=LX(2,1)= LX(3,2)=LX(4,2)=LX(5,3)=LX(6,3)
EQ TD(1,1)=TD(2,2)=TD(3,3)=TD(4,4)=TD(5,5)=TD(6,6)
OU RS ME=ML GF=2151.GF S1=2151.SIG
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EK 4
Benzetim Calismasinda Genel YEM Modeli i¢in Kullanilan PRELIS Programi

Genel YEM’lerinde n=100 6rneklem genigligi icin veri Gretmede kullanilan program;

Generating Sample Covariance Matrix
DA NO=100 RP=500

CO ALL

NE DELTA1=3*NRAND

NE DELTA2=2_.5*NRAND

NE EPSILON1=3*NRAND

NE EPSILON2=3*NRAND

NE EPSILON3=4*NRAND

NE EPSILON4=4*NRAND

NE KSI11=7*NRAND

NE ETA1=5*NRAND-0.6*KSI1

NE ETA2=4*NRAND+0.6*ETA1-0.25*KSI11
NE X1=KSI11+DELTA1l

NE X2=.5*KSI1+DELTA2

NE Y1=ETA1+EPSILON1

NE Y2=_95*ETA1+EPSILON2

NE Y3=ETA2+EPSILON3

NE Y4=_90*ETA2+EPSILON4

SD DELTA1-DELTA2 EPSILON1-EPSILON4 KSI1 ETA1-ETA2
OU CM=SEM11.CM XM 1X=123
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EK 5
Benzetim Calismasinda Genel YEM Modeli icin Kullanilan LISREL Programi
Genel YEM’lerinde n= 100 érneklem genigligi icin t¢ analitik modelin analizi igin

yaZ|Ian program;

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 1
DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500

CM=SEM11.CM

MO NX=2 NK=1 NY=4 NE=2 TE=SY TD=SY BE=FU PS=SY,Dl PH=DI
VA 1 LX(1,1)

VA 1 LY(1,1) LY(3,2)

FR LX(2,1)

FR LY(2,1) LY(4,2)

FR GA(1,1) GA(2,1)

FR PH(1,1)

FR PS(1,1) PS(2,2)

FR TD(1,1) TD(2,2)

FR TE(1,1) TE(2,2) TE(3,3) TE(4,4)

FR BE(2,1)

OU RS ME=ML GF=SEM111.GF SI=SEM111.SIG AD=OFF

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 2
DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500

CM=SEM11.CM

MO NX=2 NK=1 NY=4 NE=2 TE=SY TD=SY BE=FU PS=SY,Dl PH=DI
VA 1 LX(1,1)

VA 1 LY(1,1) LY(S,2)

FR LX(2,1)

FR LY(2,1) LY(4,2)

FR GA(1,1) GA(2,1)

FR PH(1,1)

FR PS(1,1) PS(2,2)

FR TD(1,1) TD(2,2)

FR TE(1,1) TE(3,3)

EQ TE(1,1)=TE(2,2)

EQ TE(3,3)=TE(4,4)

FR BE(2,1)

OU RS ME=ML GF=SEM211.GF SI=SEM211.SIG AD=OFF

Computing and Saving Sigma for Analitik Model 3
DA NI=6 NO=100 MA=CM RP=500

CM=SEM11.CM

MO NX=2 NK=1 NY=4 NE=2 TE=SY,DI BE=FU PS=SY,DI PH=DI
VA 1 LX(1,1)

VA 1 LY(1,1) LY(S,2)

FR LX(2,1) LY(4,2)

EQ LX(2,1)=LY(2,1)

F1 GA(2,1)

FR GA(1,1)

FR PH(1,1)

FR PS(1,1) PS(2,2)

FR TD(1,1) TD(2,2)

FR TE(1,1) TE(S,3)

EQ TE(1,1)=TE(2,2)

EQ TE(3,3)=TE(4,4

FR BE(2,1)

OU RS ME=ML GF=SEM311.GF SI=SEM311.SIG AD=OFF
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EK 6
Benzetim Calismasinda Kullanilan MATLAB Programi
Olgim modeli ve genel YEM’de yer alan biitlin denemeler igin kullanilan MATLAB
programlari temelde benzer oldugu icin burada sadece dogru belirlenmis 3 gizli
degiskenli GrM1’de n=100 6rneklem genisligine goére kriterlerin 500 deneme igin

AnM’leri secme sayilarini veren programa yer verilmistir.

load gf1111.m %Analitik model 1 i¢in LISREL giktisindan elde edilen uyum kriterleri
dosyasi (n=100)

load a1111.m %Analitik model 1 icin LISREL g¢iktisina gére modelden elde edilen
kovaryans matrisleri dosyasi(n=100)

load gf1121.m %Analitik model 2 i¢in LISREL c¢iktisindan elde edilen uyum kriterleri
dosyasi(n=100)

load a1121.m %Analitik model 2 i¢in LISREL ¢iktisina gére modelden elde edilen
kovaryans matrisleri dosyasi(n=100)

load gf1131.m %Analitik model 3 icin LISREL c¢iktisindan elde edilen uyum kriterleri
dosyasi(n=100)

load a1131.m %Analitik model 3 i¢in LISREL ¢iktisina gére modelden elde edilen
kovaryans matrisleri dosyasi(n=100)

load gf1141.m %Analitik model 4 i¢in LISREL g¢iktisindan elde edilen uyum kriterleri
dosyasi(n=100)

load a1141.m %Analitik model 4 icin LISREL c¢iktisina gére modelden elde edilen
kovaryans matrisleri dosyasi(n=100)

load gf1151.m %Analitik model 5 i¢in LISREL c¢iktisindan elde edilen uyum kriterleri
dosyasi(n=100)

load a1151.m %Analitik model 5 i¢in LISREL ¢iktisina gére modelden elde edilen
kovaryans matrisleri dosyasi(n=100)

p1=12;  %analitik model 1 igin serbest parametre sayisi

p2=9; Y%analitik model 2 i¢in serbest parametre sayisi
p3=6; Y%analitik model 3 icin serbest parametre sayisi
p4=>5; Y%analitik model 4 igin serbest parametre sayisi
p5=4; Y%analitik model 5 igin serbest parametre sayisi

n1=100; %0rneklem genisligi 1
n2=400; %0rneklem genisligi 2
n3=1000; %0rneklem genigsligi 3
n4=4000; %0rneklem genisligi 4

1=0;
for j=5:8:3997

I=I+1;
AIC()=gf1111(j,4);
CAIC(I)=gf1111(j+1,1);
CHISQR(l)=gf1111(j-4,7);
end
AIC1111=AIC'
CAIC1111=CAIC
CHISQR1111=CHISQR";
1=0;
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EK 6 (Devami)
Benzetim Calismasinda Kullanilan MATLAB Programi

for i=1:4:1997
icov=[a1111(i,1) a1111(i,2) a1111(i,4) a1111(i+1,1) a1111(i+1,5) a1111(i+2,4);
a1111(i,2) a1111(i,3) a1111(i,5) a1111(i+1,2) a1111(i+1,6) a1111(i+2,5);
a1111(i,4) a1111(i,5) a1111(i,6) a1111(i+1,3) a1111(i+2,1) a1111(i+2,6);
a1111(i+1,1) a1111(i+1,2) a1111(i+1,3) a1111(i+1,4) a1111(i+2,2) a1111(i+3,1);
a1111(i+1,5) a1111(i+1,6) a1111(i+2,1) a1111(i+2,2) a1111(i+2,3) a1111(i+3,2);
a1111(i+2,4) a1111(i+2,5) a1111(i+2,6) a1111(i+3,1) a1111(i+3,2) a1111(i+3,3)];

[U,S,V]=svd(icov,0);
r1=rank(S); %g06zlenen degisken sayisi
s1=S(1:r1,1:r1);

Q1=icov;

Q2= zeros(r1, r1*(r1+1)/2);

Dp= mopeninvi(r1); %Dp”+ Dublikasyon matrisinin Moore-Penrose tersi
Q3= Q2

Q4=(2/n1)*Dp*(kron(icov,icov))*Dp";

Finv=[Q1 Q2; Q3 Q4]; %Kestirilen Fisher bilgi matrisi tersi
r2=rank(Finv);

[=1+1;

CAICF()=AIC(I)+p1*log(n1)+log(det(inv(Finv)));
ICOMP(1)=CHISQR(l)+2*(((rank(icov)/2)*log(trace(icov)/rank(icov)))-(log(det(icov))/2));
ICOMPIFIM(I)=CHISQR(I)+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMPIFIM_PEU(l)=CHISQR(l)+p1+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMP_K(I)=CHISQR(l)+2*p1+2*(((rank(icov)/2)*log(trace(icov)/rank(icov)))-
(log(det(icov))/2));
ICOMPIFIM_k(I)=CHISQR(l)+2*p1+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMPIFIM_PEU_n(I)=CHISQR(l)*2*((n1*p1)/(n1-p1-2))+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-
(log(det(Finv))/2));

end

CAICF1111=CAICF";

ICOMP1111=ICOMP";

ICOMPIFIM1111=ICOMPIFIM';

ICOMPIFIM_PEU1111=ICOMPIFIM_PEU';

ICOMP_k1111=ICOMP_k'

ICOMPIFIM_k1111=ICOMPIFIM_K’;

ICOMPIFIM_PEU_n1111=ICOMPIFIM_PEU_n";

1=0;
for j=5:8:3997

I=1+1;
AIC()=gf1121(j,4);
CAIC()=gf1121(j+1,1);
CHISQR()=gf1121(j-4,7);
end
AIC1121=AIC";
CAIC1121=CAIC";
CHISQR1121=CHISQR";
1=0;
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EK 6 (Devami)
Benzetim Calismasinda Kullanilan MATLAB Programi

for i=1:4:1997
icov=[a1121(i,1) a1121(i,2) a1121(i,4) a1121(i+1,1) a1121(i+1,5) a1121(i+2,4);
a1121(i,2) a1121(i,3) a1121(i,5) a1121(i+1,2) a1121(i+1,6) a1121(i+2,5);
a1121(i,4) a1121(i,5) a1121(i,6) a1121(i+1,3) a1121(i+2,1) a1121(i+2,6);
a1121(i+1,1) a1121(i+1,2) a1121(i+1,3) a1121(i+1,4) a1121(i+2,2) a1121(i+3,1);
a1121(i+1,5) a1121(i+1,6) a1121(i+2,1) a1121(i+2,2) a1121(i+2,3) a1121(i+3,2);
a1121(i+2,4) a1121(i+2,5) a1121(i+2,6) a1121(i+3,1) a1121(i+3,2) a1121(i+3,3)];

[U,S,V]=svd(icov,0);
r1=rank(S);
s1=S(1:r1,1:r1);

Q1=icov;

Q2= zeros(r1, r1*(r1+1)/2);

Dp= mopeninv1(r1);

Q3= Q2
Q4=(2/n1)*Dp*(kron(icov,icov))*Dp";

Finv=[Q1 Q2; Q3 Q4];
r2=rank(Finv);

I=1+1;

CAICF(I)=AIC()+p2*log(n1)+log(det(inv(Finv)));
ICOMP(1)=CHISQR(l)+2*(((rank(icov)/2)*log(trace(icov)/rank(icov)))-(log(det(icov))/2));
ICOMPIFIM(1)=CHISQR(I)+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMPIFIM_PEU(l)=CHISQR(l)+p2+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMP_k(I)=CHISQR(I)+2*p2+2*(((rank(icov)/2)*log(trace(icov)/rank(icov)))-
(log(det(icov))/2));
ICOMPIFIM_k(1)=CHISQR(I)+2*p2+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMPIFIM_PEU_n(l)=CHISQR(l)+2*((n1*p2)/(n1-p2-2))+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-
(log(det(Finv))/2));

end

CAICF1121=CAICF"

ICOMP1121=ICOMP";

ICOMPIFIM1121=ICOMPIFIM';

ICOMPIFIM_PEU1121=ICOMPIFIM_PEU";

ICOMP_k1121=ICOMP_K'

ICOMPIFIM_k1121=ICOMPIFIM_K';

ICOMPIFIM_PEU_n1121=ICOMPIFIM_PEU_n";

I=0;
for j=5:8:3997

[=I+1;
AIC()=gf1131(j,4);
CAIC(I)=gf1131(j+1,1);
CHISQR()=gf1131(j-4,7);
end
AIC1131=AIC";
CAIC1131=CAIC"
CHISQR1131=CHISQR;
1=0;
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EK 6 (Devami)
Benzetim Calismasinda Kullanilan MATLAB Programi

for i=1:4:1997
icov=[a1131(i,1) a1131(i,2) a1131(i,4) a1131(i+1,1) a1131(i+1,5) a1131(i+2,4);
a1131(i,2) a1131(i,3) a1131(i,5) a1131(i+1,2) a1131(i+1,6) a1131(i+2,5);
a1131(i,4) a1131(i,5) a1131(i,6) a1131(i+1,3) a1131(i+2,1) a1131(i+2,6);
a1131(i+1,1) a1131(i+1,2) a1131(i+1,3) a1131(i+1,4) a1131(i+2,2) a1131(i+3,1);
a1131(i+1,5) a1131(i+1,6) a1131(i+2,1) a1131(i+2,2) a1131(i+2,3) a1131(i+3,2);
a1131(i+2,4) a1131(i+2,5) a1131(i+2,6) a1131(i+3,1) a1131(i+3,2) a1131(i+3,3)];

[U,S,V]=svd(icov,0);
r1=rank(S);
s1=S(1:r1,1:r1);

Q1=icov;

Q2= zeros(r1, r1*(r1+1)/2);

Dp= mopeninv1(r1);

Q3= Q2
Q4=(2/n1)*Dp*(kron(icov,icov))*Dp";

Finv=[Q1 Q2; Q3 Q4];
r2=rank(Finv);

I=1+1;

CAICF(I)=AIC(I)+p3*log(n1)+log(det(inv(Finv)));
ICOMP(1)=CHISQR(l)+2*(((rank(icov)/2)*log(trace(icov)/rank(icov)))-(log(det(icov))/2));
ICOMPIFIM(1)=CHISQR(I)+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMPIFIM_PEU(l)=CHISQR(l)+p3+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMP_k(I)=CHISQR(I)+2*p3+2*(((rank(icov)/2)*log(trace(icov)/rank(icov)))-
(log(det(icov))/2));
ICOMPIFIM_k(1)=CHISQR(I)+2*p3+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMPIFIM_PEU_n(l)=CHISQR(l)+2*((n1*p3)/(n1-p3-2))+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-
(log(det(Finv))/2));

end

CAICF1131=CAICF";

ICOMP1131=ICOMP";

ICOMPIFIM1131=ICOMPIFIM';

ICOMPIFIM_PEU1131=ICOMPIFIM_PEU";

ICOMP_k1131=ICOMP_K'

ICOMPIFIM_k1131=ICOMPIFIM_K';

ICOMPIFIM_PEU_n1131=ICOMPIFIM_PEU_n";

I=0;
for j=5:8:3997

[=I+1;
AIC(I)=gf1141(j,4);
CAIC(I)=gf1141(j+1,1);
CHISQR()=gf1141(j-4,7);
end
AIC1141=AIC";
CAIC1141=CAIC"
CHISQR1141=CHISQR";
1=0;

101
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Benzetim Calismasinda Kullanilan MATLAB Programi

for i=1:4:1997
icov=[a1141(i,1) a1141(i,2) a1141(i,4) a1141(i+1,1) a1141(i+1,5) a1141(i+2,4);
a1141(i,2) a1141(i,3) a1141(i,5) a1141(i+1,2) a1141(i+1,6) a1141(i+2,5);
a1141(i,4) a1141(i,5) a1141(i,6) a1141(i+1,3) a1141(i+2,1) a1141(i+2,6);
a1141(i+1,1) a1141(i+1,2) a1141(i+1,3) a1141(i+1,4) a1141(i+2,2) a1141(i+3,1);
a1141(i+1,5) a1141(i+1,6) a1141(i+2,1) a1141(i+2,2) a1141(i+2,3) a1141(i+3,2);
a1141(i+2,4) a1141(i+2,5) a1141(i+2,6) a1141(i+3,1) a1141(i+3,2) a1141(i+3,3)];

[U,S,V]=svd(icov,0);
r1=rank(S);
s1=S(1:r1,1:r1);

Q1=icov;

Q2= zeros(r1, r1*(r1+1)/2);

Dp= mopeninv1(r1);

Q3= Q2
Q4=(2/n1)*Dp*(kron(icov,icov))*Dp";

Finv=[Q1 Q2; Q3 Q4];
r2=rank(Finv);

I=1+1;

CAICF(I)=AIC(l)+p4*log(n1)+log(det(inv(Finv)));
ICOMP(1)=CHISQR(l)+2*(((rank(icov)/2)*log(trace(icov)/rank(icov)))-(log(det(icov))/2));
ICOMPIFIM(I)=CHISQR(l)+p4*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMPIFIM_PEU(l)=CHISQR(l)+p4+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMP_k(I)=CHISQR(I)+2*p4+2*(((rank(icov)/2)*log(trace(icov)/rank(icov)))-
(log(det(icov))/2));
ICOMPIFIM_Kk(I)=CHISQR(l)+2*p4+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMPIFIM_PEU_n(I)=CHISQR(l)*+2*((n1*p4)/(n1-p4-2))+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-
(log(det(Finv))/2));

end

CAICF1141=CAICF"

ICOMP1141=ICOMP";

ICOMPIFIM1141=ICOMPIFIM';

ICOMPIFIM_PEU1141=ICOMPIFIM_PEU";

ICOMP_k1141=ICOMP_K'

ICOMPIFIM_k1141=ICOMPIFIM_K';

ICOMPIFIM_PEU_n1141=ICOMPIFIM_PEU_n";

I=0;
for j=5:8:3997

[=1+1;
AIC()=gf1151(j,4);
CAIC(I)=gf1151(j+1,1);
CHISQR()=gf1151(j-4,7);
end
AIC1151=AIC";
CAIC1151=CAIC"
CHISQR1151=CHISQR;
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1=0;

for i=1:4:1997
icov=[a1151(i,1) a1151(i,2) a1151(i,4) a1151(i+1,1) a1151(i+1,5) a1151(i+2,4);
a1151(i,2) a1151(i,3) a1151(i,5) a1151(i+1,2) a1151(i+1,6) a1151(i+2,5);
a1151(i,4) a1151(i,5) a1151(i,6) a1151(i+1,3) a1151(i+2,1) a1151(i+2,6);
a1151(i+1,1) a1151(i+1,2) a1151(i+1,3) a1151(i+1,4) a1151(i+2,2) a1151(i+3,1);
a1151(i+1,5) a1151(i+1,6) a1151(i+2,1) a1151(i+2,2) a1151(i+2,3) a1151(i+3,2);
a1151(i+2,4) a1151(i+2,5) a1151(i+2,6) a1151(i+3,1) a1151(i+3,2) a1151(i+3,3)];

[U,S,V]=svd(icov,0);
r1=rank(S);
s1=S(1:r1,1:r1);

Q1=icov;

Q2= zeros(r1, r1*(r1+1)/2);

Dp= mopeninv1(r1);

Q3= Q2;
Q4=(2/n1)*Dp*(kron(icov,icov))*Dp";

Finv=[Q1 Q2; Q3 Q4];
r2=rank(Finv);

[=1+1;

CAICF(I)=AIC(l)+p5*log(n1)+log(det(inv(Finv)));
ICOMP(1)=CHISQR(l)+2*(((rank(icov)/2)*log(trace(icov)/rank(icov)))-(log(det(icov))/2));
ICOMPIFIM(I)=CHISQR(I)+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMPIFIM_PEU(l)=CHISQR(l)+p5+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMP_k(I)=CHISQR(l)+2*p5+2*(((rank(icov)/2)*log(trace(icov)/rank(icov)))-
(log(det(icov))/2));
ICOMPIFIM_Kk(I)=CHISQR(l)+2*p5+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-(log(det(Finv))/2));
ICOMPIFIM_PEU_n(l)=CHISQR(l)*2*((n1*p5)/(n1-p5-2))+2*(((r2/2)*log(trace(Finv)/r2))-
(log(det(Finv))/2));

end

CAICF1151=CAICF"

ICOMP1151=ICOMP";

ICOMPIFIM1151=ICOMPIFIM';

ICOMPIFIM_PEU1151=ICOMPIFIM_PEU';

ICOMP_k1151=ICOMP_k'

ICOMPIFIM_k1151=ICOMPIFIM_K';

ICOMPIFIM_PEU_n1151=ICOMPIFIM_PEU_n";

AIC11x1=[AIC1111 AIC1121 AIC1131 AIC1141 AIC1151];
CAIC11x1=[CAIC1111 CAIC1121 CAIC1131 CAIC1141 CAIC1151];
CAICF11x1=[CAICF1111 CAICF1121 CAICF1131 CAICF1141 CAICF1151];
ICOMP11x1=[ICOMP1111 ICOMP1121 ICOMP1131 ICOMP1141 ICOMP1151];
ICOMPIFIM11x1=[ICOMPIFIM1111 ICOMPIFIM1121 ICOMPIFIM1131 ICOMPIFIM1141
ICOMPIFIM1151];

ICOMPIFIM_PEU11x1=[ICOMPIFIM_PEU1111 ICOMPIFIM_PEU1121
ICOMPIFIM_PEU1131 ICOMPIFIM_PEU1141 ICOMPIFIM_PEU1151];
ICOMP_k11x1=[ICOMP_k1111 ICOMP_k1121 ICOMP_k1131 ICOMP_k1141
ICOMP_k1151];

ICOMPIFIM_k11x1=[ICOMPIFIM_k1111 ICOMPIFIM_k1121 ICOMPIFIM_k1131
ICOMPIFIM_k1141 ICOMPIFIM_k1151];
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ICOMPIFIM_PEU_n11x1=[ICOMPIFIM_PEU_LN1111 ICOMPIFIM_PEU_LN1121
ICOMPIFIM_PEU_LN1131 ICOMPIFIM_PEU_LN1141 ICOMPIFIM_PEU_LN1151];

o
1 o

ol

e

for m=1:500
if min(AIC11x1(m,:))==AIC1111(m)
u=u+i1;
end
if min(AIC11x1(m,:))==AIC1121(m)
v=v+1;
end
if min(AIC11x1(m,:))==AIC1131(m)
w=w+1;
end
if min(AIC11x1(m,:))==AIC1141(m)
y=y+1;
end
if min(AIC11x1(m,:))==AIC1151(m)
z=z+1;
end
end
countAIC11x1=[uvwy z];
u=0;

N< s <c

N'~<ﬁﬁ
oLl

e

for m=1:500
if min(CAIC11x1(m,:))==CAIC1111(m)
u=u+1;
end
if min(CAIC11x1(m,:))==CAIC1121(m)
v=v+1;
end
if min(CAIC11x1(m,:))==CAIC1131(m)
w=w+1;
end
if min(CAIC11x1(m,:))==CAIC1141(m)
y=y+1;
end
if min(CAIC11x1(m,:))==CAIC1151(m)
z=z+1;
end
end
countCAIC11x1=[uvwy Z];
u=0;

NS S
codo

3

or m=1:500
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if min(CAICF11x1(m,:))==CAICF1111(m)
u=u+1;
end
if min(CAICF11x1(m,:))==CAICF1121(m)
v=v+1;
end
if min(CAICF11x1(m,:))==CAICF1131(m)
w=w+1;
end
if min(CAICF11x1(m,:))==CAICF1141(m)
y=y+1;
end
if min(CAICF11x1(m,:))==CAICF1151(m)
z=z+1;
end
end
countCAICF11x1=[uvwy z];
u=0;

N< s <
nnSon
oL

Qe

for m=1:500
if min(ICOMP11x1(m,:))==ICOMP1111(m)
u=u+1;
end
if min(ICOMP11x1(m,:))==ICOMP1121(m)
v=v+1;
end
if min(ICOMP11x1(m,:))==ICOMP1131(m)
w=w+1;
end
if min(ICOMP11x1(m,:))==ICOMP1141(m)
y=y+1;
end
if min(ICOMP11x1(m,:))==ICOMP1151(m)
z=z+1;
end
end
countiCOMP11x1=[uvwy z];
u=0;

L

N< < <
I
e

Qe

for m=1:500

if min(ICOMPIFIM11x1(m,:))==ICOMPIFIM1111(m)
u=u+1;

end

if min(ICOMPIFIM11x1(m,:))==ICOMPIFIM1121(m)
v=v+1;

end

if min(ICOMPIFIM11x1(m,:))==ICOMPIFIM1131(m)
w=w+1;

end
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if min(ICOMPIFIM11x1(m,:))==ICOMPIFIM1141(m)
y=y+1;
end
if min(ICOMPIFIM11x1(m,:))==ICOMPIFIM1151(m)
z=z+1;
end
end
countiICOMPIFIM11x1=[uv wy Z];
u=0;

N< = <
nonyon
oLl

e

for m=1:500
if min(ICOMPIFIM_PEU11x1(m,:))==ICOMPIFIM_PEU1111(m)
u=u+i1;
end
if min(ICOMPIFIM_PEU11x1(m,:))==ICOMPIFIM_PEU1121(m)
v=v+1;
end
if min(ICOMPIFIM_PEU11x1(m,:))==ICOMPIFIM_PEU1131(m)
w=w+1;
end
if min(ICOMPIFIM_PEU11x1(m,:))==ICOMPIFIM_PEU1141(m)
y=y+1,
end
if min(ICOMPIFIM_PEU11x1(m,:))==ICOMPIFIM_PEU1151(m)
z=z+1;
end
end
countiCOMPIFIM_PEU11x1=[uv wy Z];
u=0;

S

oo

for m=1:500
if min(ICOMP_k11x1(m,:))==ICOMP_k1111(m)
u=u+1;
end
if min(ICOMP_k11x1(m,:))==ICOMP_k1121(m)
v=v+1;
end
if min(ICOMP_k11x1(m,:))==ICOMP_k1131(m)
w=w+1;
end
if min(ICOMP_k11x1(m,:))==ICOMP_k1141(m)
y=y+1,
end
if min(ICOMP_k11x1(m,:))==ICOMP_k1151(m)
z=z+1;
end
end
countlICOMP_k11x1=[uv wy z];

N“<ﬁﬁ
o
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ee

A=

oo

for m=1:500
if min(ICOMPIFIM_k11x1(m,:))==ICOMPIFIM_k1111(m)
u=u+i1;
end
if min(ICOMPIFIM_k11x1(m,:))==ICOMPIFIM_k1121(m)
v=v+1;
end
if min(ICOMPIFIM_k11x1(m,:))==ICOMPIFIM_k1131(m)
w=w+1;
end
if min(ICOMPIFIM_k11x1(m,:))==ICOMPIFIM_k1141(m)
y=y+1;
end
if min(ICOMPIFIM_k11x1(m,:))==ICOMPIFIM_k1151(m)
z=z+1;
end
end
countiCOMPIFIM_k11x1=[u v wy z];
u=0;

N< s <c

> O

N< £ <
I

[=X=)

for m=1:500
if min(ICOMPIFIM_PEU_n11x1(m,:))==ICOMPIFIM_PEU_n1111(m)
u=u+i1;
end
if min(ICOMPIFIM_PEU_n11x1(m,:))==ICOMPIFIM_PEU_n1121(m)
v=v+1;
end
if min(ICOMPIFIM_PEU_n11x1(m,:))==ICOMPIFIM_PEU_n1131(m)
w=w+1;
end
if min(ICOMPIFIM_PEU_n11x1(m,:))==ICOMPIFIM_PEU n1141(m)
y=y+1;
end
if min(ICOMPIFIM_PEU_n11x1(m,:))==ICOMPIFIM_PEU_n1151(m)
z=z+1;
end
end
countiCOMPIFIM_PEU_n11x1=[u v wy Zz];
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Bu programda yer alan iki katlama matrisinin Moore-Penrose tersini almak igin

kullanilan program;

function Y=mopeninv(p)

% function mopeninv(p)

%

% mopeninv returnes the Moore-Penrose inverse matrix (Dp+) for
given

% no. of variables. Where:

% p -—- no. of variables (1 by 1)

% Y -—- Moore-Penrose inverse (Dp+) matrix

% Cp*(p+1)/27 by "p"27)

% Developed by Dr. H. Bozdogan
% Written by Y. Fan

%

% Department of Statistics

% 331 SMC

% The University of Tennessee
% Knoxville, TN 37996-0532

%

% Copyright @ 11/8/91

order=_5*p*(p+1);
Y=zeros(p*(p+1)/2,p"2);
Ui j=zeros(order,l);
Eij=zeros(p);
for j=1:p
for i=j:p
Uij(g-D*p+i-j*0-1)/2)=1;
Eij(i,j)=1;
Sij=(Eij+Eij")/2;
Y=Y+Uij*Sij(:)";
Ui j=zeros(order,1);
Eij=zeros(p);
end
end
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Tablo 1. Kriterlerin, 1.deneme kumesi i¢in 6rneklem genigliklerine gére AnM’leri
secme ylUzdeleri

GrM1 Grm2 GrM3
N|100 400 1000 4000|100 400 1000 4000|100 400 1000 4000
AIC AnM1(3,8 42 4 44 138 42 38 4 42 4 34 4
AnM2|6,6 7,2 8 74 |66 6 86 72 |66 68 92 7
AnM3|89,6 88,6 88 88,2 [89,6 89,8 87,6 88,8 81,6 89,2 874 89
AnM4 |0 0 0 0 0 0 0 0 76 0 0 0
CAIC AnM1|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM2 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM3|100 100 100 100 |100 100 100 100 (67,8 100 100 100
AnM4 |0 0 0 0 0 0 0 0 322 0 0 0
CAICF AnM1|0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM2 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM3|100 100 100 100 |100 100 100 100 |[57,6 99,6 100 100
AnM4 |0 0 0 0 0 0 0 0 424 04 O 0
ICOMP AnM1|88,8 95 96,2 96 89,6 948 96,2 97,6 {894 96 95,6 96,6
AnM2|11,2 5 38 4 10,4 52 38 24 |10,6 4 44 34
AnM3 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMPIFIM AnM1|87,4 95 96,6 96 88,2 954 96,4 97,6 88,4 954 96,2 96,6
AnM2 (124 5 34 4 116 46 36 24 |11,2 46 3,8 3,4
AnM3|0,2 O 0 0 02 O 0 0 04 O 0 0
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMPIFIM_PEU [AnM1|15 204 222 214 (14,4 20,6 21,2 204 [148 21 20,6 20
AnM2 (252 236 27,6 29,2 |254 24 27,8 286 |24,4 242 278 284
AnM3|59,8 56 50,2 49,4 |60,2 55,4 51 51 58,8 54,8 51,6 51,6
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0
ICOMP_k AnM1(3,8 4 4 44 |36 42 38 4 4 4 34 4
AnM2 |66 7,2 8 74 |66 6 86 7,2 |68 68 92 7
AnM3|89,6 88,8 88 88,2 (89,8 89,8 87,6 88,8 81,4 89,2 87,4 89
AnM4 |0 0 0 0 0 0 0 0 78 0 0 0
ICOMPIFIM_k AnM1[24 38 4 44 |26 4 32 4 3 38 34 4
AnM2(52 62 78 74 |58 6 82 7 56 64 88 7
AnM3|924 90 88,2 88,2 |916 90 88,6 89 82,4 89,8 87,8 89
AnM4 |0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0
ICOMPIFIM_PEU_n |[AnM1/0,8 3 34 44 |1 32 32 4 14 32 26 4
AnM2(36 52 8 7 32 52 82 68 |34 52 82 7
AnM3|956 91,8 88,6 88,6 |958 916 88,6 89,2 |8 916 89,2 89
AnM4 |0 0 0 0 0 0 0 0 10,2 0 0 0
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Tablo 2. Kriterlerin, 2.deneme kiimesi i¢in 6érneklem genisliklerine gére AnM’leri
se¢cme yuzdeleri

GrM1 GrM2 GrMm3
N|100 400 1000 4000|100 400 1000 4000|100 400 1000 4000
AlC AnM1/08 04 08 02 |08 04 08 04 |1 02 08 06

AnM2 |9 82 124 10 |9 8 12 86 |9 84 11,8 9
AnM3(90,2 91,4 87 90,6 |90,2 916 87,2 91,4 |82,6 91,4 87,4 91,2
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 74 0 0 0

CAIC AnM1 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM2 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM3|100 100 100 100 |100 100 100 100 |68,4 100 100 100
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 316 0 0 0

CAICF AnM1 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM2 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM3|100 100 100 100 (100 100 100 100 |57 99,8 100 100
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 43 02 O 0

ICOMP AnM1 84,4 90,8 912 76,6 |84 92 894 758 (838 914 87 798
AnM2 |15 92 88 234|154 8 10,6 24,2 |154 86 13 20,2
AnM3|0,6 O 0 0 06 O 0 0 06 O 0 0
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 02 O 0 0

ICOMPIFIM AnM1 81,8 90,4 912 76,6 |82,4 92 894 758 |80 914 87,2 79,8
AnM2 17,2 96 88 234 |16,6 8 10,6 242 |19 86 128 20,2

AnM3 | 1 0 0 0 1 0 0 0 08 O 0 0

AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 02 O 0 0

ICOMPIFIM_PEU |AnM1|66 68 82 74 |64 74 72 7 62 72 66 64
AnM2 |31 376 376 386 |31 36,2 37 39 |30,6 34,8 36,6 38,8
AnM3|62,4 556 542 54 |62,6 56,4 55,8 54 |61,4 58 56,8 54,8
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 1.8 0 0 0

ICOMP_k AnM1/06 04 08 02 (08 02 08 02 |08 02 08 04
AnM2|88 82 122 94 |88 8 12 84 |86 84 118 84
AnM3 90,6 91,4 87 90,4 |90,4 91,8 87,2 914 |83,2 914 87,4 91,2
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 74 0 0 0

ICOMPIFIM_k AnM1|0,2 04 08 02 |04 02 08 02 |04 02 08 04
AnM2|64 74 12 94 |54 78 116 84 |58 78 116 84
AnM3 93,4 92,2 87,2 90,4 |942 92 87,6 914 |86,2 92 87,6 91,2
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 76 0 0 0

ICOMPIFIM_PEU_n | AnM1 | 0 02 08 02 |02 02 08 02 |02 02 08 04
AnM2 |5 66 116 92 |4 7 12 84 |38 74 116 84
AnM3 |95 93,2 87,6 90,6 |958 92,8 88 914 |874 924 87,6 91,2
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 86 0 0 0
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Tablo 3. Kriterlerin, 3.deneme kumesi i¢in 6rneklem genigliklerine gére AnM’leri
secme ylUzdeleri

GrM1 GrM2 GrM3
N|100 400 1000 4000 100 400 1000 4000|100 400 1000 4000
AlC AnM1(32 28 34 36 |3 26 3 32 (14 24 3 3
AnM2 | 9 10,2 88 9 9 96 88 96 |58 92 9 10,2
AnM3 87,8 87 87,8 87,4 |86,6 87,8 88,2 87,2 |258 654 86,2 86,8
AnM4 | 0 0 0 0 14 0 0 0 36,4 21,4 18 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 306 16 O 0
CAIC AnM1 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM2 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM3|100 100 100 100 |87 100 100 100 (2,8 25 66,8 100
AnM4 | 0 0 0 0 12,2 0 0 0 25,8 53,2 326 O
AnMS | 0 0 0 0 08 0 0 0 71,4 21,8 06 O
CAICF AnM1 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM2 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM3 (100 100 100 100 |76,6 100 100 100 |1 17,6 58,8 100
AnM4 | 0 0 0 0 214 0 0 0 16,6 516 40 O
AnM5 | 0 0 0 0 2 0 0 0 824 308 1,2 O
ICOMP AnM1|100 99,8 100 100 |99,8 100 100 100 |[100 100 100 100
AnM2 |0 02 0 0 02 O 0 0 0 0 0 0
AnM3 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMPIFIM AnM1]99,8 99,8 100 100 |99,4 100 100 100 |99,6 100 100 100
AnM2/0,2 02 O 0 06 O 0 0 04 O 0 0
AnM3 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnMb5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMPIFIM_PEU |AnM1 24,6 22,4 24,6 258 |23,2 21,2 23,8 25,6 |20,6 21,2 24,2 244
AnM2 18,6 254 22,2 23,2 |18,4 24,6 22,6 22,8 |158 23,6 22,8 234
AnM3|56,8 52,2 53,2 51 57,6 54,2 53,6 51,6 |27 46 52,8 52,2
AnM4 | 0 0 0 0 02 O 0 0 246 88 02 O
AnMS5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 12 04 O 0
ICOMP_k AnM1|28 28 32 36 |24 26 3 32 (14 24 3 3
AnM2 |88 10,2 88 9 92 96 88 96 |58 92 9 10,2
AnM3 884 87 88 874 |87 87,8 88,2 872|256 654 86,2 86,8
AnM4 | 0 0 0 0 14 0 0 0 36,4 214 1,8 O
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 30,8 16 O 0
ICOMPIFIM_k AnM1|1,2 26 32 36 |14 26 3 3.2 |1 22 28 3
AnM2 | 8 94 84 9 84 96 86 96 |42 88 88 10
AnM3|90,8 88 884 87,4 |88,6 87,8 88,4 87,2 |24,6 656 86,6 87
AnM4 | 0 0 0 0 16 O 0 0 36,6 21,8 1,8 O
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 336 16 O 0
ICOMPIFIM_PEU_n [AnM1/0,2 06 26 36 |02 18 28 32 |128 1,8 28 3
AnM2|44 84 78 88 |44 86 84 9 0 84 86 98
AnM3|954 91 896 87,6 92,8 89,6 888 87,8 |186 66 86,8 87,2
AnM4 | 0 0 0 0 26 0 0 0 334 222 18 O
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 352 16 0 0
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Tablo 4. Kriterlerin, 4. deneme kimesi i¢in 6rneklem genigliklerine gére AnM’leri
secme ylUzdeleri

GrM1 GrM2 GrM3
N 100 400 1000 4000|100 400 1000 4000|100 400 1000 4000
AlC AnM1|29,8 31,6 334 334 |292 35 354 36,2 |26 36,6 36 40
AnM2 |7 52 6 72 |76 52 64 72 |52 5 7 6,8
AnM3|63,2 63,4 60,6 59,8 |61,2 60 58,2 56,8 |19,8 40,6 55,4 54,2
AnM4 | 0 0 0 0 2 0 0 0 276 166 16 O
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 21412 0 0
CAIC AnM1(14 2 1 1.8 (14 2 16 24 |0 22 18 32
AnM206 02 O 0 04 02 02 O 0 0 0 0
AnM3 |98 97,8 99 98,2 |83,6 97,8 98,2 976 |3,8 21,6 57,2 96,8
AnM4 | 0 0 0 0 14,4 0 0 0 27,6 55,6 40,8 0
AnMS | 0 0 0 0 04 O 0 0 68,8 206 04 O
CAICF AnM1/0,2 18 04 12 |0 18 08 18 |02 16 08 24
AnM2|04 0,2 O 0 06 02 02 O 0 0 0 0
AnM3199,2 98 996 98,8 |746 97,8 99 98,2 |14 16 514 97,6
AnM410,2 O 0 0 226 02 0 0 17,6 55,4 46,8 O
AnM5 | 0 0 0 0 22 0 0 0 80,8 27 1 0
ICOMP AnM1|97,8 99,6 99,8 99,6 |97 99,4 99,8 100 |97,4 99,2 100 99,8
AnM2|18 04 02 04 |26 06 02 O 24 08 0 0,2
AnM3|04 O 0 0 02 O 0 0 02 O 0 0
AnM4 | 0 0 0 0 02 O 0 0 0 0 0 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMPIFIM AnM1|97,6 99,6 99,8 99,6 1964 994 99,8 100 |97 99,2 100 99,8
AnM2 | 2 04 02 04 |32 06 02 O 22 08 O 0,2
AnM3|04 O 0 0 02 0 0 0 06 O 0 0
AnM4 | 0 0 0 0 02 O 0 0 02 O 0 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMPIFIM_PEU |[AnM1|49 57,4 56,4 56,8 |48,8 60,4 59,4 61,4 |46,4 61,8 61 63,6
AnM2 |13 13,8 11,8 14,4 |13 12,4 11 13 |11 116 10,6 11,6
AnM3 |38 28,8 31,8 28,8 (37,2 27,2 296 256 |19 206 28 24,8
AnM4 | 0 0 0 0 1 0 0 0 16,2 6 04 O
AnMb5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 74 0 0 0
ICOMP_k AnM1 28,8 31,2 334 33 |28,4 34,6 354 36,2 |248 36,4 36 394
AnM2 |72 52 6 72 |72 52 64 7 52 5 7 6,4
AnM3 |64 63,6 60,6 59,8 |62,4 60,2 58,2 56,8 |19,8 40,8 55,4 54,2
AnM4 | 0 0 0 0 2 0 0 0 286 166 16 O
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 216 1,2 0 0
ICOMPIFIM_k AnM1|22,8 306 33 33 |23 33 346 36,2 (182 34,2 354 394
AnM2 |66 48 58 72 |64 46 66 7 5 44 7 6,4
AnM3|70,6 64,6 612 59,8 |67,6 62,4 58,8 56,8 |19,8 42,2 56 54,2
AnM4 | 0 0 0 0 3 0 0 0 314 18 16 O
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 256 1,2 0 0
ICOMPIFIM_PEU_n |AnM1|14,8 23,2 31,8 33 |15 326 338 36 |43 32,6 354 39,2
AnM2|56 56 58 72 |58 44 66 7 1 4 64 64
AnM3|79,6 71,2 62,4 59,8 |758 63 596 57 |12,8 434 56,6 544
AnM4 | 0 0 0 0 34 0 0 0 212 188 16 O
AnMb5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 22 12 0 0
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Tablo 5. Kriterlerin, 5. deneme kumesi i¢in 6rneklem genigliklerine gére AnM’leri
secme ylUzdeleri

GrM1 GrM2 GrM3
N|100 400 1000 4000 100 400 1000 4000|100 400 1000 4000
AlC AnM1|{14 12 16 28 (14 1 1.8 24 |1 16 2 24
AnM2|11,2 96 88 98 |114 94 88 98 |72 88 9 9,4
AnM3 87,4 89,2 89,6 874 |86,4 89,6 89,4 87,8 |30 742 89 88,2
AnM4 | 0 0 0 0 08 O 0 0 55 154 0 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 68 0 0 0
CAIC AnM1 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM2|0,2 O 0 0 02 O 0 0 0 0 0 0
AnM3|99,8 100 100 100 |73,2 100 100 100 |2,2 15,8 71,2 100
AnM4 | 0 0 0 0 26,6 0 0 0 59,4 83,6 28,8 0
AnMb5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 384 06 O 0
CAICF AnM1 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM2 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM3|100 100 100 100 |54,2 100 100 100 |O 21,2 58 100
AnM4 | 0 0 0 0 458 0 0 0 71 76 42 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 29 28 0 0
ICOMP AnM1|99,8 100 100 100 |100 99,8 100 100 |[100 99,8 100 100
AnM2|0,2 O 0 0 0 02 O 0 0 02 O 0
AnM3 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMPIFIM AnM1|99,6 100 100 100 |99,8 99,8 100 100 |99,8 95,2 100 100
AnM2|04 O 0 0 02 02 O 0 02 O 0 0
AnM3 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 48 0 0
AnMb5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMPIFIM_PEU |AnM1|22,4 28,8 33,2 31,8 |23,2 29,8 33 24,8 |16,2 23,4 33,2 30,8
AnM2 |25 25,6 258 27 |25,2 252 256 14,4 (16,4 19,8 252 264
AnM3 52,6 45,6 41 41,2 1516 45 41,4 60,8 (13,2 28,8 41,6 42,8
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 542 28 O 0
AnMS5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMP_k AnM1114 12 16 28 |14 1 1,8 24 |1 16 2 24
AnM2|10,8 96 88 98 |11,2 94 88 98 |66 86 9 9,4
AnM3|87,8 89,2 89,6 874 866 896 894 87,8 |28 738 89 88,2
AnM4 | 0 0 0 0 08 O 0 0 584 16 O 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0
ICOMPIFIM_k AnM1/04 0,8 1 28 |06 1 16 24 |0 04 16 22
AnM2|82 88 86 94 |84 88 82 98 |3 56 84 9
AnM3 91,4 90,4 90,4 87,8 |89,2 90,2 90,2 87,8 |11,6 51,2 90 88,8
AnM4 | 0 0 0 0 1.8 0 0 0 85,2 42,8 0 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 02 O 0 0
ICOMPIFIM_PEU_n | AnM1 | 0 06 1 24 |0 06 12 24 |0 04 12 22
AnM2|26 68 76 96 |24 7 74 96 |04 44 7 9
AnM3|97,4 926 914 88 946 924 914 88 |114 52 91,8 88,8
AnM4 | 0 0 0 0 3 0 0 0 86,6 43,2 0 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 16 0 0 0
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Tablo 6. Kriterlerin, 6. deneme kumesi i¢in 6rneklem genigliklerine gére AnM’leri
secme ylUzdeleri

GrM1 GrM2 GrM3
N 100 400 1000 4000|100 400 1000 4000|100 400 1000 4000
AlC AnM1|66 106 13 154 |66 106 118 156 |34 98 116 144
AnM2|96 9 58 76 |106 88 58 74 |7 88 58 8
AnM3 83,8 80,4 814 776 |81,8 80,6 824 774 |30 70 826 784
AnM4 | 0 0 0 0 1 0 0 0 53,2 11,8 0 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 64 0 0 0
CAIC AnM1 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM2|0,8 O 0 0 06 02 0 0 0 0 0 0
AnM3|99 100 100 100 |74,8 99,8 100 100 |2,8 20,2 77,2 100
AnM4 0,2 O 0 0 246 0 0 0 58,8 79,4 22,8 0
AnMb5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 384 06 O 0
CAICF AnM1 |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM2|0,6 O 0 0 02 02 0 0 0 0 0 0
AnM3/99,2 100 100 100 |56,8 99,8 100 100 |O 29,8 68,2 100
AnM410,2 O 0 0 43 0 0 0 71,2 676 318 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 288 26 O 0
ICOMP AnM1/99,2 100 100 100 |99,6 99,4 100 100 |98,2 99 100 100
AnM2|0,8 O 0 0 04 04 O 0 1,8 1 0 0
AnM3 | 0 0 0 0 0 02 O 0 0 0 0 0
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMPIFIM AnM1|96,4 100 100 100 |97 99,4 100 100 |96,2 98,2 100 100
AnM2|34 O 0 0 28 04 O 0 3 1 0 0
AnM3|0,2 O 0 0 02 02 O 0 0 0 0 0
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 08 08 0 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMPIFIM_PEU |AnM1 21,8 42,6 50,8 52,8 |22,4 42 50,2 51,2 |16,2 37,2 48,8 49,2
AnM2 25,8 18,2 17,2 13,4 |258 186 17 14,4 |16,6 16,4 17,2 15
AnM3|52,4 39,2 32 33,8 |51,8 394 328 344 |15 33 34 358
AnM4 | 0 0 0 0 0 0 0 0 52,2 134 0 0
AnMb5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMP_k AnM1|6,2 98 126 154 |62 10 11,8 152 (28 94 114 14,2
AnM2|98 92 58 7 106 88 58 74 |68 84 58 74
AnM3 |84 81 816 776|822 81,2 824 774|276 70,2 82,8 784
AnM4 | 0 0 0 0 1 0 0 0 572 12 0 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 56 0 0 0
ICOMPIFIM_k AnM1(1,2 74 116 15 |16 68 11 14,8 |04 52 10,2 14,2
AnM2 |82 86 56 7 10 9 56 76 |36 74 58 74
AnM3|90,6 84 828 78 |86,8 84,2 834 776 |12,2 62,8 84 784
AnM4 | 0 0 0 0 16 O 0 0 83,8 246 0 0
AnM5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ICOMPIFIM_PEU_n |AnM1/0,4 6,6 10,8 146 |0,2 6 104 14,8 102 48 96 14
AnM2|48 74 54 7 58 82 54 76 |12 7 58 74
AnM3|94,8 86 83,8 784 |91 858 84,2 77,6 |11,2 63,2 84,6 78,6
AnM4 | 0 0 0 0 3 0 0 0 86,8 25 O 0
AnMb5 | 0 0 0 0 0 0 0 0 06 0 0 0
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Tablo 7. Kriterlerin, genel YEM’leri icin AnM’leri segme ylUzdeleri

N|100 400 1000 4000
AlIC AnM1 16,2 23,4 41,4 85,6
AnM2 84 76,6 58,6 14,4
AnM3 0 0 0 0
CAIC AnM1 0,4 0,2 1,2 5,8
AnM2 98,8 99,8 98,8 94,2
AnM3 0,8 0 0 0
CAICF AnM1 0 0,2 0,6 3,6
AnM2 98,4 99,8 99,4 96,4
AnM3 1,6 0 0 0
ICOMP AnM1 98,6 99,8 100 100
AnM2 1.4 0,2 0 0
AnM3 0 0 0 0
ICOMPIFIM AnM1 97,8 99,8 100 100
AnM2 2,2 0,2 0 0
AnM3 0 0 0 0
ICOMPIFIM_PEU | AnM1 37 48,8 65,4 95,4
AnM2 63 51,2 34,6 4,6
AnM3 0 0 0 0
ICOMP_k AnM1 16 23 41,4 85,6
AnM2 84 77 58,6 14,4
AnM3 0 0 0 0
ICOMPIFIM_k AnM1 13,8 22,8 41,2 85,4
AnM2 86,2 77,2 58,8 14,6
AnM3 0 0 0 0
ICOMPIFIM_PEU_n | AnM1 9,2 20,8 40,2 85,4
AnM2 90,8 79,2 59,8 14,6
AnM3 0 0 0 0
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S tadi yemeklerle odedigim beni .. "kalitgli ker_1d_imi
serinletici harik ivi qid paraya landiran drdnleri olan _yi
arika 'yt giden deger canfa a marka hissettiren
9

1 25,1 24,9 22,5 241 21,0 23,6 21,2
2 26,9 26,7 25,2 29,2 22,7 28,3 26,4
3 26,9 259 27,8 241 24,3 27,6 25,7
4 28,2 25,8 22,9 26,5 21,7 26,3 24,4
5 28,9 29,7 26,9 28,9 23,9 30,3 26,6
6 30,6 29,5 28,8 27,2 23,0 27,9 245
7 28,6 2477 26,3 27,9 20,4 27,9 24,2
8 27,9 25,1 244 26,9 22,1 29,0 22,5
9 31,1 25,7 25,1 25,3 22,7 29,2 26,0
10 29,8 27,2 25,2 28,0 24,3 27,6 27,3
11 25,2 215 22,1 24,7 18,6 22,9 21,6
12 25,6 22,7 24,0 21,7 17,4 26,1 22,2
13 28,3 24,6 24,3 23,8 20,5 23,4 22,5
14 33,4 25,7 24,4 28,7 21,7 26,6 22,4
15 21,7 22,7 21,3 22,7 19,5 22,9 22,2
16 28,8 26,2 24,8 24,8 20,2 27,7 24,6
17 27,1 25,1 23,6 26,6 22,5 28,6 26,8
18 27,3 24,8 24,6 25,3 19,6 25,9 22,2
19 31,3 24,5 25,4 26,2 20,4 26,0 26,4
20 30,2 28,0 24,6 25,1 19,5 26,8 19,0
21 31,3 24,8 23,8 24,6 18,9 24,8 22,4
22 27,5 26,9 27,3 28,1 18,1 25,0 21,5
23 28,4 25,5 25,2 25,8 18,9 25,2 21,6
24 22,3 27,6 29,0 24,4 14,1 27,2 19,0
25 30,2 241 23,4 25,1 17,3 22,3 19,4
26 31,4 25,1 25,8 25,8 19,0 25,1 21,7
27 26,7 22,0 25,1 24,2 19,8 28,1 22,5
28 25,6 23,2 22,9 28,2 22,0 25,1 24,4
29 33,1 24,2 24,0 25,9 22,9 28,4 22,2
30 30,0 23,9 25,3 27,8 20,6 24,7 22,4
31 243 24,5 19,9 25,5 19,9 27,9 22,7
32 26,5 23,1 22,7 23,9 19,7 25,3 24,0
33 26,5 22,7 24,5 24,9 19,8 23,4 21,8
34 30,3 20,9 23,4 25,6 19,9 23,4 23,8
35 26,7 23,6 23,4 26,6 19,1 23,6 21,0
36 26,5 223 24,6 26,0 20,2 26,7 23,8
37 24,7 26,9 24,5 23,4 21,4 24,3 22,1
38 29,9 26,7 26,0 26,0 19,9 27,5 22,2
39 27,8 23,9 23,5 23,5 16,7 27,4 20,0
40 23,4 23,2 244 21,9 19,5 23,8 23,8
LY 25,0 23,3 25,7 23,3 20,3 27,6 23,0
42 24,1 25,3 23,5 25,2 18,9 26,7 21,4
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43 24,0 25,0 24,5 24,3 19,0 27,0 20,7
44 27,9 24.6 25,1 28,2 21,0 31,1 21,9
45 29,0 26,8 27,9 29,3 20,8 29,1 20,9
46 25,9 24,6 25,5 25,3 20,3 28,3 21,6
47 25,1 22,5 25,3 221 16,3 23,7 20,8
48 29,0 27,3 25,4 31,9 19,8 30,8 23,8
49 33,2 26,8 26,6 28,7 23,3 33,4 24,6
50 29,8 28,7 28,5 30,8 22,8 32,3 23,5
51 28,3 28,3 27,2 34,7 27,0 37,3 26,5
52 29,9 24,8 29,9 29,7 22,0 34,4 23,3
53 26,7 26,7 26,4 30,6 21,0 28,9 24,6
54 24,1 24,1 25,7 25,1 19,8 26,4 23,9
55 20,6 24.3 23,6 28,8 19,1 27,7 22,9
56 24,3 22,4 24 1 26,6 19,6 291 21,4
57 25,3 26,9 23,7 27,6 20,6 30,9 19,9
58 27,1 23,3 26,3 28,9 20,1 31,1 21,6
59 26,4 27,7 25,7 29,0 19,1 28,5 23,9
60 28,2 26,5 28,4 29,6 21,9 27,9 24,0
61 26,3 24,6 28,4 24 .4 23,9 24 .4 23,5
62 26,4 26,9 27,7 26,9 21,5 27,1 23,1
63 24,1 25,1 24.9 25,6 16,9 25,8 21,0
64 27,2 24,7 27,2 24,7 18,6 26,8 22,5
65 22,5 23,7 25,5 27,4 17,9 26,0 22,8
66 27,6 26,6 27,0 27,8 23,4 28,9 25,8
67 27,6 27,2 28,3 30,3 22,0 31,4 25,9
68 30,4 27,4 29,3 28,7 23,7 31,4 25,6
69 32,5 25,7 32,1 30,4 24,2 31,6 251
70 29,4 24,8 25,4 27,5 18,1 31,7 20,2
71 29,0 29,9 30,3 29,3 16,7 334 23,3
72 27,6 29,5 30,0 27,4 20,9 29,8 23,0
73 30,1 27,0 28,8 29,4 20,4 32,1 24,8
74 30,7 28,2 26,6 32,1 19,9 33,3 24,7
75 28,2 21,5 22,7 28,9 20,8 249 25,0
76 35,5 28,4 26,4 26,7 21,9 28,4 20,5
77 31,4 26,0 26,2 29,7 19,3 28,8 23,8
78 32,3 28,2 26,7 28,6 21,6 28,4 24,6
79 28,2 28,0 26,0 27,7 25,6 28,6 23,8
80 27,4 27,0 23,4 25,5 19,0 28,7 23,2
81 26,3 25,8 251 26,0 17,7 27,0 20,1
82 25,9 26,1 21,2 20,5 19,2 25,9 20,5
83 22,3 20,1 23,4 21,9 18,9 23,0 18,4
84 23,4 21,6 23,6 21,9 15,0 26,0 19,1
85 21,2 22,5 22,9 25,2 19,0 23,9 20,5
86 25,5 24 1 22,8 241 18,9 21,8 21,9
87 16,3 16,3 16,3 65,0 16,3 32,5 17,5
88 23,5 21,5 23,8 24,0 16,5 24.4 211
89 26,0 23,4 23,4 24,3 18,5 24,7 19,9
90 22,0 249 23,3 27,0 19,3 24.5 20,2
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EK 9 (Devami)

Veriler
91 30,4 24,0 23,8 27,1 20,4 26,0 20,6
92 25,2 25,2 24,9 25,2 16,9 25,8 19,9
93 26,8 28,1 24,6 24,6 21,7 24 1 22,8
94 22 1 23,4 22,5 27,5 16,9 23,0 21,2
95 25,8 27,5 271 25,6 16,7 28,2 21,0
96 29,0 24 1 26,2 23,4 19,3 26,0 22,2
97 28,6 25,9 22,2 25,7 17,1 241 17,7
98 25,9 24,6 22,9 25,2 18,2 26,7 22,6
99 25,2 26,3 23,7 23,9 21,0 22,5 23,0
100 21,0 23,7 24,2 22,7 21,2 22,3 21,0
101 21,3 21,5 22,2 22,9 18,3 22,0 21,0
102 21,9 23,5 26,0 26,4 19,9 24,6 20,2
103 19,1 21,7 22,5 21,3 19,1 23,2 21,2
104 27,9 22,5 221 24,0 17,5 23,3 20,9
105 21,9 21,3 21,3 23,3 17,3 22,9 18,6
106 22,1 23,8 23,2 23,8 20,6 23,4 22,4
107 28,7 23,9 21,2 23,1 21,6 25,2 22,6
108 22,9 21,1 19,7 22,2 17,9 21,5 19,5
109 21,9 21,3 221 19,3 16,9 22,5 20,6
110 24.8 26,8 25,8 25,8 21,6 24.8 23,5
111 26,0 271 25,2 24,3 24,2 24,0 21,5
112 23,3 22,3 22,7 22,7 21,0 28,1 23,6
113 31,4 28,9 24 .4 26,0 23,0 29,8 26,7
114 25,6 254 23,3 23,5 19,2 23,8 19,5
115 24,2 24,0 25,0 24,6 21,5 22,7 23,6
116 30,8 27,7 22,7 24.9 20,1 25,8 21,9
117 25,5 25,3 23,7 23,9 21,1 25,3 23,5
118 26,1 249 23,0 23,4 20,2 24,3 22,8
119 26,7 28,0 26,3 25,3 21,0 27,6 25,7
120 22,8 22,2 20,9 20,2 18,7 23,5 18,5
121 29,4 23,2 23,8 26,5 15,6 24,5 18,0
122 27,9 23,1 23,0 24.5 18,3 22,0 20,0
123 31,6 23,7 25,2 24.8 20,6 25,9 22,4
124 29,2 28,1 25,9 23,3 18,8 25,9 21,5
125 26,6 23,0 21,9 23,5 20,3 23,9 22,6
126 28,5 24,7 21,6 26,1 20,2 24,9 20,3
127 25,8 22,6 19,7 23,4 19,8 24,7 20,0
128 23,9 20,5 22,9 21,2 17,3 24.8 18,9
129 27,2 22,8 24,0 25,0 18,9 25,0 19,3
130 22,6 23,2 23,0 23,9 21,4 24.8 22,4
131 23,5 21,2 21,5 23,1 15,5 24,6 17,5
132 24,3 23,2 211 24.5 20,5 27,4 20,4
133 28,2 23,6 24,5 26,4 20,6 26,2 20,8
134 29,1 25,4 22,2 26,3 19,2 25,4 19,6
135 241 22,8 22,6 20,8 16,5 21,4 15,7
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