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ONSOZ
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“yapilar”, iligskiler kurmak, “kabul edilebilir uyumu” yakalamak, mutlu olmak ve
“geliserek” kendini gergeklestirmek. Hayatimizi sekillendiren, yapilandiran bir¢ok
“yol” var. Kimi katki saglar, kimi sadece vardir, kimi yanlis yere ¢ikarir. Bu yiizden
kararlar aliriz, degistiririz, onemseriz, ihmal ederiz, ediliriz. Bu yol bazen bir insan
oluyor, bazen bir yer oluyor, bazen bir sinif oluyor, bazen hayatimiza girip ¢ikan, bazen
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OZET

Boylamsal veriler kesitsel verilerden daha cok bilgi tagimalarindan dolayi,
nedensellik bardirdig1 i¢in ve dinamik oldugu i¢in ayrica uzun yillar biriken veri
miktarinin ¢ok olmasindan dolay1 son 40-50 yildir daha ¢ok 6n planda durmaktadir. Bu
tiir verilerle olusturulabilecek ¢ok sayida model tiirii ve bu verilerin test edilebilecegi
¢ok sayida analitik yontem (Hiyerarsik Lineer modelleme, Ozbaglanimli Modeller gibi)
bulunmaktadir. Fakat son 30-40 yilda en fazla 6n plana ¢ikan yontem yapisal esitlik
modellemesidir. Yapisal esitlik modellemenin bu derece ilgi gdérmesinin nedeni
regresyon ve dogrulayici faktdr analizini ayni potada eritebiliyor olmast ve bu sayede
kullaniciya ¢ok genismodelleme alani sunabiliyor olmasidir. Yapisal esitlik
modellemenin bir diger 6nemli 6zelligi dogrudan Sl¢iilemeyen fakat gostergeler yoluyla
yapisini oraya koyabildigimiz altta yatan siirecleri modelleyebiliyor olmasidir. Bu
yapilara ortiilk yapilar denilmektedir. Aym ortiik yapiyr ol¢tiigii diisiiniilen bir 6zellik
farkli zaman dilimlerinde Ol¢iildiigiinde bu ortik yapidaki zamana bagli degisim
geleneksel yontemlerle (t testi, ANOVA gibi) Olgiilebilmekte ancak agiklanamayan
varyans hata olarak kabul edilmektedir. Bu noktada ortiik degiskenlerle yapisal esitlik
modellemeleri hem altta yatan yapimin ikiden fazla zaman noktasinda O&lgiilmesini
saglarken hem de modele eklenebilen zamana baglhh degisebilen ve degismeyen
yordayici degiskenler sayesinde geleneksel yontemlerin hata olarak kabul ettigi varyansi
aciklayabilmektedir. Cok degiskenli cogu yontem gibi sinirliliklar1 ve varsayimlari olan
Ortiik Gelisme Modellerinin dogru sonuglar verebilmeleri igin &rneklem biiyiikligii
biiyiilk 6nem tasimaktadir. Ayn1 zamanda bu sectigimiz 6rneklem ne kadar siirede bir
Olciilmeli ve ka¢ defa Olglilmeli gibi 6nemli ayrintilar halen ¢aligilmaktadir. Bu
calismanin amaci da gercek verilerle yapilacak bir ortiik gelisme arastirmasi i¢in gerekli

orneklem biiytikliigii ve 6l¢iim sayis1 konusunda bir fikir olusturabilmektir.

Anahtar Kelimeler: Ortiik Gelisme Modelleri, ECLS-K, Yapisal Esitlik
Modelleme, Orneklem Biiyiikliigii, Boylamsal Veri
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ABSTRACT

Effect of Sample Size and Number Of Measurement on Latent Growth Models

Longitudinal data has been in the forefront of the last 40-50 years because of the
fact that they carry more information than cross-sectional data, because it contains
causality and is dynamic, and also because of the large amount of data accumulated
over many years. There are many types of models that can be formulated with this kind
of data, and there are many analytical methods (as Hierarchical Linear Modeling,
Autocorrelated Models etc.) where these data can be tested. However, the most
prominent method in the last 30 - 40 years is structural equation modeling. The reason
why structural equation modeling has attracted so much interest is that it can melt the
regression and confirmatory factor analysis in the same pot and thus offer a wide range
of modeling oppurtunities to the user. Another important feature of structural equation
modeling is that it can model the underlying processes that cannot be measured directly
but with indicators, structures are shown to be the underlying effect. These structures
are called latent structures. When a measure of indicators of the same latent structure is
measured in different time periods, the change across time in this latent structure can be
measured by conventional methods (such as t-test, ANOVA), but the unexplained
variance is accepted as error. At this point, structural equation modeling with latent
variables both allows the underlying structure to be measured at more than two time
points, and can also explain the variance that traditional methods accept as errors thanks
to time-varying and time-invariant predictor variables that can be added to the model.
Like most multivariate methods, latent growth models have limitations and assumptions
are of great importance in order to give accurate results. At the same time, important
details such as how long and how many times a sample should be measured are still
being studied. The aim of this study is to provide an idea about the sample size and the

number of measurements required for a latent growth modeling research with real data.

Keywords: Latent Growth Models, ECLS-K, Structural Equation Modeling,
Sample Size, Longitudinal Data



BOLUM I
GIiRiS

Gecmisten beri arastirmacilar belirli bir andaki bir durumu dJlgmeye
odaklanmiglardir. Burada ama¢ var olan durumu saptamaya caligmaktir. Bu amacla
kullandigimiz veriler “kesitsel verilerdir” (cross-sectional data) ve Olglilen 6zelligin
gelisimi icin bir bilgi vermez. Oysaki sosyal bilimlerinin temel gozlemlerinden biri
insanlarin degistigi ger¢egidir. Bu durumu “Degismeyen tek sey degisimin kendisidir”
soziiyle belirten Heraklitos, Efes’te M.O. 535 yilinda dogmustur. Burada degisim
kavrami felsefi zeminde tartisilmig olsa da insanlik 6lgmeye konu olan &zelliklerin
gelisimini  izlemeye yonelik calismalari aradan gegen 2000 yili agkin siiredir
stirdiirmiistiir.

Zamana bagli degisim (change over time) ¢ok eski tarihlerden beri ilgi odag1
olmakla birlikte, bu alandaki en biiyiik gelismeler son 40-50 yilda olmustur. Olgmeye
konu oOzellige ait Ol¢limlerin farkli zaman dilimlerinde toplanmasi ile “boylamsal
veriler” (longitudinal — panel — survey Data) elde edilir. Boylamsal verilerin siire¢
icerisinde elde edilmesi verilerin birikmesine neden olmus ve bu biiyiikliikte verilerin
analiz edilebilmesi i¢in yeni analitik yontemler gelistirilmesini gerektirmistir.
Bildiklerimiz her gegen giin artiyor ve artan veriyi en etkin sekilde analiz edebilmek
yeni yontemlerin gelistirilmesini gerektiriyor (Bollen, 2007).

Boylamsal verilerin analizine yonelik yontemlerin 19. yiizyilin baslarinda
gelistirilmeye baslandig1 goriilmektedir. Bu donemdeki ¢alismalar bireylerdeki degisim
yerine sadece grup diizeyindeki degisime odaklanmaktaydi. 1820 yilinda Gompertz
olim oranlarmin zamana bagli degisimini matematiksel olarak ifade etmek i¢in 6liim
oran1 fonksiyonu tanimlamaya calistt. Bu fonksiyonun goriintlisiiniin polinomiyal
egriler seklinde olacagini gostermeye ¢alisti. Bu ¢alisma zamana bagli degisim alaninda
“Egri (gelisim c¢izgisi) Analizi” (Trajectory Analysis) olarak nitelendirilebilecek ilk
calismadir (Bollen ve Curran, 2006).

Gompertz’e yakin tarihlerde ise Vershult (1845, 1847) zamana bagli niifus
artisinin matematiksel formunu belirlemeye calisiyordu. Ve niifus artisinin goriintiisiinii
verecek en uygun egrinin logaritmik egri olacagini diigiiniiyordu. Fakat Vershult da

bireylerle degil grubun tamamu ile ilgileniyordu.



Quetelet (1835) insan viicudunun gelisimi ile ilgilendi. Kendinden o6nceki
teorisyenlerden farkli olarak gelisimi etkileyen faktorlere (cinsiyet, sosyoekonomik
durum vb.) odaklanmaktaydi (agiklayic1 -explaratory/covarite/predictor- degiskenler).
Fakat Quetelet de bireyici (intraindividual) degisimdeki bireylerarasi (interindividual)
farkliliklarla ilgilenmiyordu (bir birey neden diger bireylerden fazla ya da az bir degisim
gosteriyor).

20. yiizyillin baglarinda yapilan ¢aligmalar da bireyler yerine incelemeye konu
olan grubun toplam gelismesini (aggregate growth) merkeze aliyordu ve ¢ogu
calismada karmasik gelisim fonksiyonlar1 ve egrileri (polinom fonksiyonlar, lojistik
egriler, iissel egriler vb.) calisiliyordu. Robertson (1908) lojistik egrilerle beyaz
tavsanlarin gelisimini modelledikten sonra, bu modeller yardimiyla insan viicudunun
gelisimini arastirdi. Robertson yaptigi caligmalar sonucu insan viicudunun gelisim
modeli i¢in birden ¢ok lojistik egrinin iist iiste eklenmesi gerektigi sonucuna vardi.
Onceki teorisyenlerden farkli olarak Robertson, gelisimi agiklamak icin altta yatan bir
yapmin (6rtiik yapi, underlying law of growth) kesfedilmesi gerektigini diisiiniiyordu.

Reed, Pearl ve galisma arkadaslari (Reed, 1921; Pearl, 1924, 1925; Reed ve
Pearl, 1927; Reed ve Love, 1932) gelisim siirecinin matematiksel esitliklerle
Ozetlenmesinin tahmin etkinligini arttirdigim1 fakat matematiksel modellerin gelisimi
diizenleyen faktorleri ve nedenleri anlamaya yardimci olamadigina inaniyorlardi. 20.
yiizyihn ilk 30 yilinda yapilan ¢alismalar sonucunda birgok gelisim egrisi ve fonksiyonu
elde edildi. Fakat yapilan tiim caligmalar halen bir grubun tamaminin gelisimini
aciklamaya calisan tek bir egriye odaklaniyordu (akt. Bollen ve Curran, 2006).

1930’larda grup icerisindeki her bir birey i¢in bir egri (gelisim cizgisi,
trajectory) tahmin edilmeye baslandi. Ustelik bu egriler diger aciklayici degiskenlerin
bir fonksiyonu olarak yaziliyordu. Bu calismalar arasinda kilit 6éneme sahip olami
domuzlarin agirlik gelisim egrilerini hesaplayan Wishart’in 1938 yilinda yaptigi
calismadir. Bu ¢alismada deneysel desen kullanilarak, rastgele secilen domuzlara diisiik,
orta ve yiiksek diizeyde protein iceren yemler verilmis ve domuzlarin agirlik egrisi,
Olciilmek istenen bagimli degisken olarak belirlenmistir. 16 haftalik siire¢ sonunda
Wishart her bir domuzun agirligi i¢in ayri bir parabolik uyum verecek egriler

hesaplamistir. Her bir domuz i¢in hesapladigi gelisme egrileri bagimli degisken olacak



sekilde deneyde kullandigi deneysel kosullari ve cinsiyeti kullanarak “gelisme
(degisme) orammi” (rate of growth/change) tahmin edecek bir ANOVA modeli
kullanmistir. Bu ¢alismanin aragtirmaya konu tiim grubun yaninda bireylerin de gelisim
egrilerinin incelendigi ilk ¢alisma olarak bilinmektedir. Yaklasik 20 y1l sonra Griliches
(1957) Amerika Birlesik Devletleri’nin  gesitli  bolgelerinde melez muisirlarin
gelisimlerini ve elde edilen kazanci hesaplamak i¢in S seklinde egriler (lojisitk egriler,
s-curve) kullanarak her bir bolge icin baslangi¢, egim ve tepe degerleri hesaplamustir.

1950’lerin neredeyse sonlarina kadar gelisme modelleri (egrileri) ANOVA,
ANCOVA ve MANOVA tipi analitik yaklagimlar yardimiyla elle hesaplaniyor ve egri
ortalamalar1 arasindaki farklara bakiliyordu. 1954’ te Baker yoriinge (trajectory)
modelleme amaciyla ortiik degiskenlerin (latent variables) faktor analitik cercevede
(factor analytic framework) kullanmistir. Bu yontem gelisme siirecinin direkt 6lgiilen
degiskenlerin degil tekrarli 6l¢ctimlerin sonucu olustugu diisiincesiyle kullanilmigtir. Bu
durumda altta yatan bir siirecin oldugu ve modellenmesi gerekenin bu siire¢ oldugu
diisiincesi vardir. Baker bu yaklagimi gosterebilmek icin 7 giinliikk bir siiregte 75
seftalinin gelismelerini 20 tekrarhi 6l¢iim yaparak faktor analizini yapmistir. Buradan 4
altta yatan Ortiik faktor (underlying latent factor) saptadi. Her bir faktoriin biiyiime
mevsimi boyunca farkli biiyiime asamalarmi temsil ettigi sonucuna varmistir. Bir
sonraki asamada faktor analizinin karmagik tekrarli 6lglimleri daha az sayida faktore
indirgeyerek degisim Oriintiilerini daha iyi anlamada kullanilabilecegi sonucuna
varmistir (akt. Bollen ve Curran, 2006).

Baker sinirlandirilmamis faktdr analitik model (unrestricted factorial analytic
model) kullanmigtir. 20 tekrarli 6l¢iimii kullanarak 4 faktor ortaya koyup olusan faktor
yiiklerini yorumlamistir. Fakat Tucker (1958) ortiik degiskenli faktor analizini belirli bir
degisim fonksiyonu kullanarak zamana bagli alt bilesenleri (individual parts, gruptan
bireye gibi diisiiniilebilir) ortaya ¢ikarmaya c¢aligti. Yani Ortiikk faktorleri kullanarak
zamani tekrarli Olgiimlerle iligskilendiren, bilinen fonksiyon formlar (egrileri)
kestirmeye ¢alisan bir yontem Onerdi. Genel amaci dogrusal olmayan fonksiyonlarla
tutarl iliskiler kestiren faktoriyel bir model olusturmakti (Tucker, 1958).

Benzer sekilde Rao (1958) geleneksel gelisme modelleri, faktor analizi ve temel

bilesenler analizi arasindaki iliskiyi belirtmistir. Gelisme egrileri, gruplar arasindaki



farkliliklar {izerinde durmaktaydi fakat faktor analizinin gelisme modellerini ileriye
tagiyabilecegini belirtmistir (Rao, 1958).

Baker (1954) tekrarli dl¢iimler kullanilarak ortiik faktorlerin nasil ¢ikarilacagini,
Tucker (1958) ve Rao (1958) bu ortiik faktorlerin belirli bir gelisim fonksiyonunu
kestirecek bigimde nasil parametrelendirilmesi gerektigini ortaya koydu. Meredith ve
Tisak (1984,1990) ise bu egri modellerinin agimlayicit ortiik degisken yapi icine
yerlestirilmesini 6nerdi. Cok ¢esitli ortiik egri modellerinin kestirimi ve test edilmesinde
“Yapisal Esitlik  Modelleme” (Structural Equational Models) nin giiciinden
yararlanilmistir. Bu yontemin temel ilkesi altta yatan, dogrudan gozlemlenemeyen ortiik
faktorlerin, gozlenen degiskenlerin (gosterge/observed indicators) kovaryanslarini ve
ortalamalarini belirledigi seklindedir. Meredith ve Tisak bu Genel Ortiikk Degisken
Yaklagiminin Boylamsal Egrilere (Longitudinal Trajectory) nasil uygulanacagini

gostermiglerdir (Aktaran: Bollen ve Curran, 2006).

ORTUK GELiSME MODELLERI (OGM)

Olgmeye konu olan &dzelligin zamana bagli gelisiminin izlenebilmesi (change
over time) i¢in aym Ozelligin farkli zaman dilimlerinde oOlcililmesi gerekmektedir
(repeated measures — tekrarli ol¢iimler). Elde edilen boylamsal verilerin analizinde
kullanilan geleneksel yontemlerin (iligkili 6rneklem igin t testi, tekrarli dlgiimler igin
ANOVA) yani sira son yillarda hizla gelisim gosteren “Ortiik Gelisme Modelleri”
(Latent Growth Models, Latent Curve Models, Latent Growth Curve Models) de
bulunmaktadir.

Yapisal Esitlik Modellemeye dayali bir yontem olan Ortiik Gelisme Modelleri,
boylamsal olarak dl¢iilmiis ortiik degiskenlerdeki degisimin dogrulayict faktor analitik
yapi igerisinde incelenebildigi cok diizeyli bir analizdir (Multilevel Analysis) (Willett ve
Sayer, 1994).

Genel olarak bir OGM, bireyici model ve bireylerlerarast model olmak iizere iki
diizeyden olusur (Willett ve Sayer, 1994). Bireyici model (Diizey 1 Model), zamana
bagli olarak her bir bireyin ilk durumunu (initial status) ve degisim oramni (rate of
change) betimlemede kullanilir. Modelde ilk durum, model fonksiyonunda sabit

(intercept) degerine; degisim orani ise egim (slope) degerine karsilik gelmektedir.



Diizey 1’de zamana iliskin degisimi temsil eden egrinin bireyler agisindan ayni
fonksiyonel sekle sahip oldugu varsayilirken; bireysel parametreler farkli degerler
alabilir. Baska bir deyisle, her birey farkli bir ilk durum ve/veya degisim oram
gosterebilir (Farrell ve digerleri, 2005); ancak, degisim modelinde kullanilan
fonksiyonun biitiin bireyler arasinda ayni oldugu varsayilir. Bireysel gelisim
parametreleri ile degisimin tahminlendigi fonksiyon arasindaki iliski ise bireylerarasi
modelde (Diizey 2 Model) tanimlanir (Willett ve Sayer, 1994).

Ortiik gelisme modellerine 1. diizey model ile zamana bagl bireyici degisim, 2.
diizey model ile degisimdeki bireylerarasi farkliliklar oOlgiilebilmektedir. Ayrica
degisimdeki bu farkliliklar1 yordayan aciklayici degiskenlerin kullanilmasina olanak

saglamaktadir (Kline, 2005).

1.1. Ortiik Gelisme Modelleri Hangi Kosullarda Kullanilabilir?
Eger bir aragtirmaci,

1. en az ti¢ farkli zaman noktasinda 6l¢iilmiis siirekli bir bagimli degiskene sahipse,
(her ne kadar Kline (2005) bu ifadeyi kullanmis olsa da, Muthen ve Muthen
tarafindan gelistirilen Mplus yazilimi ile tiim veri tiirlerindeki bagimh
degiskenlerle analiz yapilabilmektedir (Muthén ve Muthen, 2017),

2. farkli zaman noktalarinda alinan dl¢limlerde ayni yapi Olgiilmiis ise ( zamana
gore Olciim degismezligi -0lgmenin esdegerligi/measurement invariance-
saglanmis ise)

3. Olctimler biitiin bireyler i¢cin ayni zaman araliklarinda alindiysa (zamana gore
yapilandirilmis) (Kline, 2005), ortiikk gelisme modelleri geleneksel yontemlere
kiyasla daha avantajli bir alternatif olusturmaktadir. S6z konusu modeller temel
olarak, bireyici  degisimdeki  sistematik  bireyleraras1  farkliliklarin
betimlenmesine olanak saglamaktadir (Sayer ve Cumsille, 2001).

Ortiik gelisme modellerinin iistiin olduklar1 baz1 durumlar:

1. Hem bireysel hem de grup diizeyinde degisim diizeyleri kestirilmektedir.

2. Bireysel degisimi sadece lineer degil egrisel bir yoriinge de temsil edebilir.

3. Olgmeler arasindaki zaman esit bir sekilde araliklandirilmak zorunda degildir

(Yapar, 2014).



Ortiik Gelisme modellerinin bu denli hizli gelisim gdstermesinin bazi nedenleri

geleneksel yontemlerin asagida listelenen yetersizlikleridir:

1.

Gelisimin dogrusal olmadig: siireclerde sadece iki tekrarli 6lgme uygulamasi

ile degerlendirme yapmak uygun degildir.

. Ozbaglanimli modeller (Auto-regressive Models) ve tekrarli dl¢iimler igin

varyans analizi (RM-ANOVA) gibi klasik yontemlerde, g6zlenen
degiskenlerin hatadan armik oldugu varsayilmakta ve gozlenen degiskenlerin
altinda yatan ortiik yapidaki (latent construct) degisimden ¢ok dogrudan
gozlenen verideki degisim modellenmektedir. Buna karsin yapisal esitlik
modellemeleri kapsaminda yer alan Olgme modellerinde, dogrudan
Olciilemeyen ortiik degiskenler modele dahil edilmekte ve bu sekilde oOrtiik
degiskenler tarafindan gozlenen degiskenlerdeki agiklanmayan varyans yani
hata, modelde yer alan parametrelerin tahminlenmesinde hesaba

katilabilmektedir (Dural, 2010).

. Varyans analizinde degisim Oriintiistinlin biitiin bireyler i¢in ayn1 oldugu

varsayllmak suretiyle gézlenen bireylerarasi farkliliklar, hata varyansi olarak
ele alinirken (Cheung, 2007); oOrtiik gelisme modellerinde aciklanmasi
gereken bir etki olarak ele alinmakta ve modele eklenen birtakim agiklayici
degiskenler araciligiyla yordanabilmektedir (Duncan ve Duncan, 2004). Bu
ozellik, degisim oriintiilerindeki bireylerarasi farkliliklar1 yordamaya imkan
vererek arastirmacilar agisindan 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

Geleneksel yontemler, zaman igerisindeki birey-i¢i degisimin ve degisimdeki
bireyler-aras1 varyasyonun incelenmesine olanak saglamamaktadir (Welch,

2007; Dural, 2010; Duncan ve Duncan, 2009).

Son yillarda hizli bir gelisim gosteren yapisal esitlik modellemeleri kapsaminda

yer alan ortiik gelisme modellerinin temelleri 1950°lerde atilmis (Rao, 1958; Tucker,

1958) ve yapisal esitlik modellemeleri kapsaminda calisilmaya baslanmasi ile

(McArdle, 1988) popiilerligi artarak devam etmistir. Ardindan egitim (6rnegin, Askar

ve Yurdugiil, 2009; De Fraine, Van Damme ve Onghena, 2007; Ingels ve ark., 1994;
Lawrence ve Hancock, 1998; McCoach ve ark., 2006; Muthén, 1991; Shapka, Domene

ve Keating, 2006; Shevlin ve Millar, 2006), klinik psikoloji (6rnegin, Cacioppo ve ark.,



2006), gerontoloji (6rnegin, Jones ve Meredith, 1996; Walker ve ark., 1996), madde
kétiiye kullanimi (6rnegin, Duncan ve Duncan, 1996), gelisim psikolojisi (6rnegin,
Farrell ve ark., 2005), endiistri ve orgilit psikolojisi (6rnegin, Chan ve Schmitt, 2000;
Lance, Vandenberg ve Self, 2000; Ployhart ve Hakel, 1998; Vandenberg ve Self, 1993)
ve biyometri (6rnegin, McArdle ve ark., 1998) gibi bir¢ok farkli disiplinde yaygin bir
sekilde kullanilmaya baglanmigtir (Dural, 2010).

1.2. Ortiik Gelisme Modellerinin Kavramsallastirilmasi

Zamana bagl olarak belirli bir 6zellikteki s6z konusu degisim, modelde temel
analiz birimi olan gelisim ¢izgileri araciligiyla incelenmektedir. Bu bdlimde tek bir
birey i¢in bir gelisim ¢izgisi esitligi ve grafiginden baslayarak tiim grup icin gelisim
cizgisi esitligi ve grafigi elde edilerek Ortiik gelisme modellerinin kavramsallastiriimasi
saglanacaktir.

Bollen ve Curran (2006) ile Dural’in (2010) da kullandigina benzer bir yontemle
kavramsallastirma, temel matematik becerilerinin gelisiminin izlenmesi amaciyla bes
Ogrenciye dort donem boyunca donem sonlarinda (alti ayda bir) aym 6zelligi 6lgen bir
testin uygulandigi hipotetik bir arastirma durumu ile yapilacaktir. Ogrencilere
uygulanan test sonucu elde edilen puanlar Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1: Bes Ogrenciye Dért Donem Sonunda Uygulanan Temel Matematik
Becerileri Test Puanlari

Do6nem Sonu Puanlari

Ogrenci No 1.D6nem 2.Dénem 3.Dénem 4.Donem
1 45 52 65 73
2 45 57 52 40
3 60 65 72 80
4 63 55 57 65
5 48 53 50 71

Tablo incelendiginde 1 numaralar1 Ogrencinin temel matematik becerileri
testinden 1. Donem sonunda 45, 2. Dénem sonunda 52, 3. Dénem sonunda 65 ve 4.

Donem sonunda 73 puan aldigi goézlemlenmistir. Bu yilizden bu test sonuglarina



gbzlenen puanlar (observed scores) denilmektedir. Bu O6grencinin temel matematik
becerisinin zaman igerisindeki degisimini kestirmek i¢in zaman bagimsiz degisken ve
test puanlar1 bagimli degisken olacak sekilde dort zaman noktasi i¢in &grencinin

yordanan temel matematik beceri puanlar1 Sekil 1’deki regresyon dogrusu yardimiyla

hesaplanabilir.
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Sekil 1: 1 numarali 6grencinin dort farkli zaman noktasindaki gézlenen ve yordanan
test puanlar

Sekil 1’de elde edilen regresyon dogrusu 1 numarali O6grencinin gelisim
cizgisidir. Gelisim cizgilerinin formu her zaman dogrusal (linear) olmak zorunda
degildir. Olgciilen 6zellige bagl olarak degisebilir ve dogrusal olmayan (nonlinear)
formlar da (6rnegin; parabolik) olabilir (Bollen ve Curran, 2006).

Gelisim cizgileri basit dogrusal regresyonla elde edildiginden dolay1 ayni
ozellikleri paylasmaktadirlar. Her gelisim ¢izgisi icin kesim noktasi (o, intercept) ve
egim (B, slope) parametreleri tanimlanmaktadir. Bu 6rnegimizde kesim noktas1 44,2 ve
egim 9,7 olarak bulundugundan gelisim dogrusunun denklemi y = 44,2 + 9,7x olarak
bulunur(x zaman noktasi, y test puami olmak {izere). Dolayisiyla burada bulunan
denklem araciliiyla bir numarali 6grencinin herhangi bir zaman noktasindaki test puani

kestirilebilir. Bu esitlik bireyici degisimin bir tahmini olarak diisiiniilebilir (Diizey 1).



Birey sayis1 arttikca bireyi¢i degisim yaninda, bireylerarast farkliliklar da
gozlemlenebilecektir. Bireyici degisimdeki bireylerarasi farkliliklar da gelisim cizgileri
ile tahminlenebilmektedir (Duncan ve digerleri, 2009). Sekil 2 incelendiginde her
Ogrencinin ayr1 bir kesim noktasi ve egimi vardir. Ayrica her ogrenci i¢in farkli bir
gelisim cizgisi vardir. Ornegin; 1 numarali 6grenci en kiigiik kesim noktasina sahip iki
Ogrenciden biri olmasina ragmen zaman iginde siirekli puanini arttirmis ve en yiiksek
egime (gelisim orani, rate of change) sahip olmustur. 2 numarali 6grencinin baslangig
puani 1 ve 4 numarali 6grencilerden daha yiiksek olmasina ragmen zaman ilerledik¢e

diismiistir.
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Sekil 2: Bes dgrencinin dort farkl zaman noktasindaki gézlenen ve yordanan Temel
Matematik Beceri test puanlart

Kisi sayist arttikca hem kesim noktalarinin hem de egimlerin bir dagilimi
olacaktir ve dolayisiyla her iki parametre icin ortalama ve varyans degerleri
hesaplanabilecektir. Kesim noktalarinin ortalamasi ile egimlerin ortalamasi kullanilarak,
baska bir deyisle tiim bireylere ait gelisim ¢izgileri birlestirildiginde ise grubun Temel
Matematik Becerilerini tahminleyen tek bir gelisim cizgisi (Sekil 3) elde edilmis olur.

Bu gelisim ¢izgisine ortalama gelisim ¢izgisi denir. Bu durumda bireylerin geligim



cizgileri ortalama gelisim cizgisinden sapma miktarina gore yorumlanabilmektedir.
Buradan elde edilen varyasyon bireyici degisimdeki bireylerarasi farkliliklar1 analiz
etmek icin kullanilmaktadir (Diizey 2). Modele eklenen aciklayic1 degiskenler yardimi

ile de elde edilen farkliliklarin nedenleri arastirilmaktadir.
Ortalama Gelisim Cizgisi
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Sekil 3: Bes Ogrenci icin Tahminlenen Ortalama Gelisim Cizgisi

Buraya kadar kullandigimiz kavramsallagtirma cercevesi Bollen ve Curran’in
(2006) vaka bazinda inceleme (case by case approach) yaklasimidir. Bu yaklagimda en
kiigiik kareler yontemi ile basit dogrusal regresyon kullanilmaktadir. Bu yontem
kavramsallastirma agisindan ve her bireyi tek tek incelemesi agisindan iyi olsa da birgok
stirhilign  vardir. Ortiik gelisme modellerinin formiillestirilmesi kisminda ifade
edecegimiz en kiiciik kareler yonteminin hata varyanslarn icin kisitlayici sayiltilar
vardir. Ayrica olusturdugumuz ortalama gelisim c¢izgisinin model veri uyumunu test
edecek istatistikler elde edilememektedir. Bu yiizden formiillestirme kismindan sonra
ortiik gelisme modellerine yapisal esitlik modelleri yaklagimini inceleyecegiz. Yapisal
esitlik modellemesi ¢ogu kat1 sinirliligin {istesinden gelmekte ve model veri uyumu test

edilebilmektedir (Bollen ve Curran, 2006).
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1.3. Ortiik Gelisme Modellerinin Formiillestirilmesi

Hipotetik Temel Matematik Becerileri Test sonuglar kapsaminda ¢izdigimiz 1
numarali 6grencinin gelisim ¢izgisi baz alindiginda bu 6grenci i¢in y = 44,2 + 9,7x
dogru denklemini bulmustuk. Testin ilk uygulandigi zaman noktas1 0 oldugu icin ve bu
denklemde zaman noktalar1 x ile ifade edildigi i¢in x yerine 0 yazildiginda 1 numarali
dgrencinin tahminlenen puam 44,2 olmaktadir. Ogrencinin gdzlenen puam ile kestirilen
puani arasinda 0,8 puan fark vardir. Bu durumda denklemimize hata puani eklememiz
gerekmektedir. Ortiik Gelisme Modelinde kesim noktasini «, egimi 8, zaman noktalarmi
(time trend variable) 4; (=1,2,...,T ve T>1), y, ilgili zaman noktasinda uygulanan test
sonucu ve & yi de ilgili zaman noktasindaki seckisiz hata (bozulma) varyansi
(disturbance) olarak aldigimizda gelisim ¢izgisinin denklemi;

ye=a+Ap + € (1)
olarak bulunur.

Bulunan esitlik, dlciilen test puanlarinin en kiigiik kareler yontemi (the ordinary
least-squares) uygulanarak elde edilen bir regresyon dogrusunun denklemi oldugu igin
bazi sayiltilarin ortaya konulmasi gerekmektedir.

Her t i¢in E(g;) = 0: Hata varyanslarinin ortalamasi 0’a esittir.

COV(4, &) = 0: Zaman noktasi ile hata varyansinin iliskisiz oldugu varsayilir.

COV( &, &4 j) = 0: Herhangi iki hata varyansi arasinda iligki yoktur.

Esitlik 1 tiim grup icin yazilacak olursa,

Yie = a; + AP+ € (2)
esitligi elde edilir. Esitlik 2, Diizey 1 (bireyici degisim) esitligidir. Bu esitlikte her birey
icin kesim noktasi, egim ve hata varyansi seckisiz (random) ve zaman degiskeni sabit
(fixed) katsayidir. Esitlik 2 herhangi bir i bireyi i¢in A; zaman noktasinda diizenlenecek
olursa y;; = a; + €;; olur. Bu durum birinci zaman noktasinda 6l¢iilen kesim noktasi ile
tahminlenen kesim noktasinin esit olmasini saglar (Bollen ve Curran, 2006).

Zamana bagli degisim dogrusal olarak incelenmek istendiginde zaman noktalar1
esit zaman araliklarini temsil etmelidir. Yani dl¢imlerin 1’er ay arayla veya 6’sar ay
arayla alinmasi gerekir. Bu durumda zaman degiskenine A, esit aralikli degerler
(1,2,3,..,t) veya (-2,0,2,4,...,2n) atanir. Eger oOl¢iilecek 0Ozelligin gelisiminin karesel

(quadratic) oldugu diisiiniiliiyorsa zaman degiskeni degerleri de karesel (0,1,4,9,...)
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olmalidir (Bollen ve Curran, 2006). Zaman noktalariin ayarlanmasi (coding of time)
cok farkli yontemlerle belirlenebilmektedir.
Her bir bireye ait kesim noktasinin ve egimin, sirastyla kesim noktalarmin

ortalamasindan (u ) ve egimlerin ortalamasindan CuB) sapma miktarlarm (¢ , CBI‘)

(disturbance) veren esitlik 3 ve esitlik 4 ise Diizey — 2’yi (Bireyici degisimdeki
bireylerarasi farkliliklar) olusturmaktadir. (Bollen ve Curran, 2006)
ag=p+C 3)

Bi=n+C, @

Bu iki esitlikte dikkat edilmesi gereken durum bireyin kesim noktasi ve egim
parametrelerinin tiim grubun sirasiyla kesim degerlerinin ve egimlerinin ortalamasi ile
sapma puanlarinin bir fonksiyonu oldugudur. 3. ve 4. esitlikler 2. esitlikte yerine yazilir
ve ardindan sabit parametreler ile seckisiz parametreler ayr1 ayr1 gruplanirsa esitlik 5
bulunur:

Yit = (Ha + Atﬂﬁ) + (gai + At(Bi + €t ) ()

Bu esitlikteki egimlerin ortalamasi ve kesim noktalariin ortalamasindan olusan
ilk parantez tiim bireyler i¢in sabit oldugundan ve kisiden kisiye degismedigi i¢in sabit
etkiler bilesenini (fixed-effects component) ifade eder ve grubun genel oOzelliklerini
belirtir. Her birey i¢in degisebilen kesim noktasi ve egim parametrelerine ait sapma
puanlar ile birey ve zaman noktasina gore degisebilen hata varyansi seckisiz etkiler

bilesenini (random-effects component) ifade eder.

1.4. Ortiik Gelisme Modellerine Yapisal Esitlik Yaklasim
Gelisme ¢izgileri modellemesinin amaglarindan biri tekrarli 6l¢limlerin olusma
nedeni olan gézlenemeyen bir gelisim ¢izgisi tahminlemek ve buradan elde edildigi
diisiiniilen tekrarl Olgiileri test etmek ve kullanmig olmaktir. Buradan yola ¢ikacak
olursak tahminlemeye calistigimiz gelisim ¢izgisi ortiik bir yapidir (Latent Construct),
yani dogrudan gozlemlenememektedir fakat tekrarli dlgiimler sayesinde var oldugunu
cikarsamaktayiz (Bollen, 2002).
Bu durumda ortiikk degiskenli yapisal esitlik modelleme ile gelisim c¢izgisi

modelleme arasinda baglant1 kurulabilecektir. Daha 6nce farkli bireylerden alinan kesim
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noktalar1 ile egim parametrelerinin bir dagilma sahip olacagi tizerinde durulmustu. Bu
durumda ortalama kesim noktasi ve ortalama egimin bireylerin bu parametrelerinin
altinda yatan yap1 oldugu disiiniilecek olursa ortalama kesim noktasi ve ortalama egim
birer ortiikk yap1 olarak diistiniilebilir (Muthén ve Khoo, 1998). Dort zaman noktasinda
oOlgiilen bir ozellige ait ortiik gelisme modelinin yapisal esitlik diyagrami asagida sekil
4’deki gibidir.

Vg
tg

LS| J2 Y3 Vi
&1 &2 &3 &4

Sekil 4: Dort zaman noktasinda alinan tekrarl 6l¢iimlere ait dogrusal ortiik gelisme
modeli (Sekil: Dural, 2010)

Sekil 4’te verilen yol diyagrami aslinda daha 6nce tanimladigimiz

Yit = Nai + AN + €t (Diizey 1)
Nai = Ha + Cai (Diizey 2)
Ngi = Mg + pi (Diizey 2)

esitliklerinin bir resmi gibi diistiniilebilir.
Sekil 4’deki diyagramda elips ile gosterilen ortiik yapilardan birincisi ilk durum

ortiik gelisim faktorii (initial status latent growth factor, n_) ve ikinci ise degisim oran
gelisim faktorii (rate of change growth factor, n 5 ) olarak adlandirilir. m_ kesim

noktalarini, Mg ise egimleri ifade eden faktdrlerdir. Diyagramda bu iki faktoriin
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gostergeleri (indicators) dikdortgen/kare seklindeki kutu i¢indeki 1y, ile gosterilmistir.
Burada y, her i bireyi i¢in her t zaman noktasinda elde edilen tekrarli 6lgiimlerdir.
Gostergeler ve gelisim faktorleri birbirleriyle faktor yiikleri matrisi (A) ile
iligkilendirilmistir. Fakat dogrulayici faktor analizinden farkli olarak gelisme
modellerinde faktor yiikleri sabittir. Ilk durum gelisme faktoriinden gostergelere dogru
olan faktor yiikleri 1’e sabitlenmistir. Bu durum ilk durum faktoriiniin farkli zaman
noktalarindaki tekrarli Ol¢limleri esit diizeyde etkiledigi seklinde degerlendirilir.

Degisim orani Ortiik gelisme faktoriiniin faktor yiikleri A degerleridir ve olclildugi

diigiiniilen yapinin gelisim egrisine gore belirlenir. Daha 6nce bahsettigimiz dogrusal ve
dogrusal olmayan modellerde farkli secilebilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda dogrusal
modeller calisilacagindan dolay1 degisim oranmi ortiik gelisme faktoriiniin faktor yiikleri
0, 1, 2, 3, ... degerlerine sabitlenecektir. &; - &4, gdzlenen degiskenlerdeki iki gelisme

faktorii tarafindan aciklanamayan hata varyanslandir. ¢ , bireylerin kesim noktalarinin
a
ortalamasi ve Hg ise bireylerim egimlerinin ortalamasidir.

Son olarak, ilgili diyagramda ii¢ yeni terim bulunmaktadir. Bunlardan birincisi, ilk

durum ortiik gelisim faktoriiniin varyansi olan l//m’dir. Bu deger bireylerden elde edilen

kesim noktasi parametre degerlerinin varyansina, yani bireysel kesim noktasi

degerlerinin ortalama kesim noktasi1 parametresinden sapma puani olan ¢ ’lerden elde
ol

edilen varyans degerine karsilik gelmektedir. Diyagramda verilen ikinci terim degisim

orani Ortiik gelisim faktoriiniin varyansi olan y/BB’dir ve bireylerden elde edilen egim

parametre degerlerinin varyansina, yani bireysel egim degerlerinin ortalama egim

parametresinden sapma puani olan Cﬁl’lerden elde edilen varyans degerine karsilik
gelmektedir. Diyagramdaki son terim olan Vo ise ilk durum ortiik gelisim faktorii ile

degisim orani Ortilk gelisim faktorii arasindaki kovaryanstir. S6z konusu parametre,
kesim noktas1 ve egim parametreleri i¢in bireylerden elde edilen degerler arasindaki

kovaryansa, yani bireysel Cai ve CBl_’lerden elde edilen kovaryans degerine karsilik

gelmektedir (Dural, 2010).
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Diizey 1 ve Diizey 2’yi belirten esitlikler diyagram ile gosterilebilecegi gibi
yapisal esitlik modelleme kapsaminda matris esitlikleri seklinde de gosterilebilir.
Ornegin; esitlik 2 matris terminolojisi ile

y=An+e (6)

seklinde yazilmaktadir (Bollen ve Curran, 2006).

y: tekrarli 6l¢limlerin siitun vektorii

A: faktor yiikleri matrisi

n: ortiik gelisim faktorlerini siitun vektori

€: model tarafindan agiklanamayan varyanslarin siitun vektorii
olmak iizere esitlik 6’nin olusturmus oldugumuz hipotetik Ornegimiz ve/veya
diyagramda gosterdigimiz modelin matris elemanlan ile gosterimi asagidaki gibidir

(Bollen ve Curran, 2006):

Yi1 1 0 &i1
Yzl _[1 1)|r% iz
yizs | |1 2 (ﬁi) s 7
yi4 1 3 €i4

Benzer sekilde Diizey 2 esitlikleri, esitlik 3 ve 4 matris esitligi ve matris

elemanlar ile asagidaki gibi gosterilir.
n=iy+q ®)
G=G+G) o
1.5. Model Tahmin Yoéntemi
Yapisal esitlik modellerinden farkli olarak oOrtilk gelisme modellerinde
kovaryans yapisina (covariance structure) ek olarak degiskenlerin ortalama yapisi (mean
structure) da modele dahil edilmektedir. Bu nedenle ortiik gelisme modellerinde model
veri uyumu incelenirken gozlenen ve yeniden iiretilen kovaryans matrislerinin yaninda
gbzlenen ortalamalar ile model tarafindan iiretilen popiilasyon ortalamalarn da
karsilastirilmaktadir (Muthén ve Khoo, 1998; Bollen, 2006).
Ortiik gelisme modellerinin model tahmini, yapisal esitlik modellerinde en ¢ok
kullanilan, maksimum olabilirlik tahminleme yéntemi (maximum likelihood estimation
method) ile yapilmaktadir. Maksimum olabilirlik yontemi, veri ile {iretilen ortalama ve

kovarsans matrisi ile model tarafindan yeniden iiretilen ortalama ve kovaryans
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matrisinin yakinsama olasiligin1 maksimize eden bir tahminleme yontemidir. Fakat
kayip verinin oldugu, normal dagilimin saglanmadigi veya gosterge degiskenlerin
kategorik oldugu durumlarda farkli model tahminleme yontemlerinin kullanilmas1 daha
dogru sonuglar verebilmektedir (Muthén ve Khoo, 1998).

Normal dagilima sahip siirekli degiskenli veri i¢in maksimum olabilirlik (ML);
normal dagilimm olmadig: siirekli degiskenli veri igin MLR/MLM (ML robust to non-
normality and standart errors, MLM sadece kayip veri olmadiginda kullanilir); ¢ok
diizeyli (Kiimelenmis, Yuvalanmis, Clustered Data) veri i¢in Quasi-ML (MUML) ve
kategorik degiskenlerden olusan veri i¢in agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemi
(WLS) tahminleme yontemleri kullanilabilmektedir (Muthén&Muthén, 2017). Fakat bu
yontemler her yapisal esitlik modelleme yaziliminda bulunmadig gibi her yazilimda da
birebir ayni sonuglar1 vermeyebilmektedir (Rosseel; Bayram, 2010).

Bu ¢alismanin analizinde R programinda ¢alisan lavaan (Yves Rosseel, 2012)
paketi ve lavaan ile tahminlenen modelleri kullanan semTools (Jorgensen ve
arkadaslari, 2018) ve semPlot (Epskamp, 2015) paketleri kullanilacaktir. Lavaan paketi
ile literatlirde bilinen cogu tahminleme yontemi kulanilabilmektedir. Analiz edilecek
veri ¢ok degiskenli normallik varsayimlarini karsilamadigi ve kayip veri barindirdigi
icin MLR tahminleyicisi kullanilacaktir. lavaan paketinde MLR tahminleyicisi
kullanldiginda test istatistiine Yuan-Bentler diizeltmesi (MPLUS varyanti)
uygulanarak, ML varsayimlarina kars1 direngli bir tahminleme yapilmaktadir. Standart
hata tahminlemede ise direngli standart hata tahmini yapan Huber-White yOntemi
kullanilmaktadir. Kayip verinin oldugu durumlarda model tahmini komut satirma
missing= “ML” yazilmalidir. Aksi takdirde kayip veriler liste bazinda silinip sadece tam
veri ile isleme devam edilmektedir. missing = “ML” durumunda lavaan kayip verideki
ortintiileri tespit edip (MCAR (tamamen seckisiz kayip) veya MAR (segkisiz kayip))
tam bilgi (full information) maksimum olabilirlik uygulamaktadir.

1.6. Model-Veri Uyumunun Degerlendirilmesi

Ortiik gelisme modellemede, yapisal esitlik modellemede oldugu gibi model
tahminleme siireci gozlenen degiskenlere ait varyans/kovaryans matrisi ile model
tarafindan iiretilen varyans/kovaryans matrisleri arasindaki farkin minimize edilmesiyle

saglanir. Bu siire¢ sonunda matrisler arasinda elde edilen en kiigiik fark Fiy,jn) Orneklem
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biiyiikliigii ile carpilarak x? test istatistifi ve model bilesenlerinin/parametrelerinin
tahminleri elde edilir. Model veri uyumu parametre tahminlerinin anlamliligi ve/veya

xZ

istatistigi ile bu istatistigi kullanarak olusturulan indeksler araciligi ile
incelenmektedir. Cok sayida indeks firetilmesine ragmen indekslerin kritik kesim
noktalari, kullanilabilecekleri modeller/uygulamalar veya hangilerinin kullanilmasinin
daha etkili oldugu gibi konular halen tartisma konusudur (Lai ve Green, 2016; Hooper
ve digerleri, 2007).

Model veri uyumu baglaminda bu ¢alismada igin ki-kare (x? test statistics) test
istatistigi, CFI, RMSEA ve SRMR indeksleri incelenecektir. Degerlendirmede
kullanilan indekslerin se¢ilme nedenleri asagida incelenmistir.

2 Test Istatistigi: Ki-kare testi model uyumunun degerlendirilmesinde

x
kullanilan temel oOlgiittiir. Uyum indekslerinin ¢ogu ki-kare ve serbestlik derecesi
kullanilarak olusturulmustur. Ki-kare testinin p degeri anlamli degilse (p > .05) model-
veri uyumu iyidir sonucuna ulasilmaktadir (Kline, 2005; Hu ve Bentler, 1999). Bu
nedenle “uyum kotiliigi” olarak da isimlendirilir (Kline, 2005). Uyum indekslerinin
temeli ve uyumun temel gostergesi oldugu i¢in ki-kare test istatistigi, serbestlik derecesi
ve p anlamlilik degeri ile birlikte yapisal esitlik sonuglari arasinda her zaman
raporlanmaktadir. Fakat ki-kare asagidaki nedenlerden dolay1 arastirmacilar tarafindan
kullanigli bulunmamaktadir:

1. Ki-kare degeri 6rneklem biiyiidiikce ¢ok siddetli sekilde biiyiimekte, diger

taraftan kiiciik 6rneklemlere sahip kotii modellerde iyi uyum verebilmektedir
(tip II hata) (Hu ve Bentler, 1999; Anderson ve Gerbing, 1984). Cok iyi
tanimlanmis olsa dahi, biiylik 6rnekleme sahip modeller neredeyse her
zaman ret edilmektedir (Hooper ve arkadaslari, 2008). Newsom’a (2018)
gore neredeyse 200 kisiden biiylik oOrnekleme sahip her model ret
edilmektedir.

2. Modeldeki degisken sayisi arttikga ki-kare degeri biiylidiigli i¢in anlamli

cikmaktadir.

3. Modeldeki degiskenlerin dagilimindan etkilenmektedir. Basikligi ve

carpikhigr yiiksek olan degiskenlenler ki-kare degerini biiyilitmektedir.
(Newsom, 2018).

17



CFI ve TLI: Degerleri basit modellerin yanlis tanimlanmasina orta diizeyde
hassasken daha karmasik modellerin yanlis tanimlanmasina karsi asir1 hassas oldugu
belirtilmistir. TLI verinin dagilimindan ve 6rneklem biiyiikliigiinden daha az etkilenir
(Bollen, 1990). Orneklem biiyiikliigiinden en az etkilenen indekslerden biri oldugu icin
CFI, yapisal esitlik modelleme ¢aligmalarinda en fazla kullanilan indekslerden biri
olmustur (Fan ve arkadaslari, 1999). Ayrica CFI, 6rneklem biiyiikligiiniin 250°den
kiigiik oldugu durumlarda daha iyi sonuglar vermektedir. CFI ve TLI ig¢in 0.95 ve
iistlindeki degerler model veri uyumunun iyi oldugunu gostermektedir (Hu ve Bentler,
1999). Asagidaki verilen CFI formiiliinde m; test edilen modeli, b; ise bagimsiz modeli
ifade etmektedir (Bayram, 2010).

CFl = 1 - Xm = Sdm
Xp — Sdp

SRMR (standardize edilmis kalintilarin ortalama kare kokii): Gozlenen ve
tahminlenen korelasyon degerlerinin kalintilar1 arasindaki fark standardize edilerek
hesaplanan uyum 6l¢iistidiir. Diger indekslerden farkli olarak ki-kare istatistigi temelli
olmadig1 i¢in ki-karenin dezavantajlarini tasimamaktadir (Newsom, 2018). Hu ve
Bentler’e (1999) gore kiiciik 6rneklem ve serbestlik derecesinde olumlu anlamda
etkilenir ve degeri yanlhidir. Caligilan tiim indeksler arasinda basit model tanimlama
hatalarina karst en hassas olan indeks olmustur. Karmasik modellerin tanimlama
hatalarina orta diizeyde hassas olarak degerlendirilmistir. Veri dagilimi ve drneklem
biiyiikliigiine daha az hassas olarak belirtilmistir. Ozellikle ML bazli tahminleme
yontemlerinde 250 den kiigiik 6rneklemlerde daha iyi sonuglar vermektedir. 0.08 den
kiiciik SRMR degerleri iyi uyum olarak degerlendirilir (Hu ve Bentler, 1999; Hu ve
Bentler, 1998). Asagida verilen SRMR formiiliinde; s;; gozlenen kovaryans matrisinin

bir elemani, g;; modele iliskin tahmini kovaryans matrisinin bir elemani, p goézlenen

degisken sayisidir (Bayram, 2010).

2
SRMR = |—2 Z lsy = 0,®)]
p(p+1) — Sii- Sjj

Indekslerin Degerlendirilmesi Konusunda Baz Gériisler: Bir modele yeni

degiskenler eklendiginde RMSEA degerinin daha iyi uyum verecek sekilde gelisirken,
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her zaman gecerli olmasa da CFI ve TLI indekslerinin degeri diismektedir. Bir anlamda
degisken sayis1 arttikga model veri uyumu, indeksler baglaminda kotiilesmektedir.
(Kenny ve McCoach, 2003). Fakat Hu ve Bentler (1998) CFI indeksinin 6rneklem
biiytikliigiinden etkilenmedigini ifade etmislerdir. Brosseau-Liard ve Savalei (2014)
yapisal esitlik modellemede model veri uyumunun degerlendirilmesinde kullanilan CFI
ve TLI gibi bagimsiz modele dayanan indekslerin (incremental fit indices) verinin
normallik kosullarmi saglanmadigi durumlarda yaniltic1 olabilecegini belitmislerdir.
Normallik vaysayimimin karsilanmadigi durumlarda bu indekslere Satorra-Bentler
diizeltmesi uygulanmasinin gerektigini belirtmiglerdir. Oysa paket programlar Satorra-
Bentler diizeltmesini veriye uygulayip buradan elde edilen test sonuglarina gore index
iiretmektedir. Ornegin, MPLUS normallik kosullarmi saglamayan veri setleri igin
tahminleyici olarak MLR ya da MLM (maximum likelihood parameter estimates with
standard errors and a chi-square test statistic that are robust to non-normality and non-
independence of observations) kullanilmasin1 6nermektedir (Muthén ve Muthen, 2017).
MLM tam veriler i¢in uygunken, MLR kayip veri analizlerinde kullanilmaktadir
(Kelloway, 2015).

Literatiirde uyum indeksleri i¢in kullanilmasi gereken kritik degerler ile ilgili
bircok calisma vardir. Uyum indekslerinin kesim noktalar ile ilgili genel kabul goren
calismalardan biri Hu ve Bentler tarafindan 1999 yilinda yayinlanan ¢alismadir. Bu
calismaya gore tek bir indeks rapor etmek yerine ikili indeks startejisi uygulamanin
daha dogru oldugu iizerinde durulmustur. Bazi indekslerin beraber kullanilmasinin
aragtirtlan modelin Tip I ve/veya Tip II hata oranlar1 yliksek olmasina ragmen kabul
edilmesine ya da basit diizeyde hatali tanimlanmis veya karmagsik modellerin de ret
edilmesine neden oldugunu goéstermislerdir. Hu ve Bentler’in (1998) diger bir ¢aligmasi
kovaryans yapilarla 6rneklem biiyiikliigii, verinin normallik kosullari, modellerin yanlis
tanimlanmas1 (misspecification), modellerin karmasiklik diizeyleri ve taminleme
yontemi goz Oniinde bulundurarak birgok indeks iizerinde yaptiklar1 ¢alismadir. Bu iki
calismada uyum indeksleri ile ilgili elde ettikleri bulgular sonucu Hu ve Bentler (1999),
arastirmacilarin tek indeks yerine iki indeks kullanmalarmin daha dogru sonuglar
verebilecegini  belirtmiglerdir. Bunlarin arasinda SRMR’nin kesinlikle olmasi

gerektigini SRMR yaninda TLI, CFI, RMSEA ve MFI dan birinin segilebilcegini
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belirtmislerdir. Kline (2005) ise ki-kare istatistigi, RMSEA, CFI ve SRMR’nin
kullanilmas1 gerektigini belirtmistir. Newsom (2018), ortiik gelisme modeli 6rnegini
anlattig1 bir web notunda

(http://web.pdx.edu/~newsomj/semclass/ho_growth%20example%201.pdf) ki-kare ile

beraber sadece CFI ve SRMR indekslerini raporlamistir.

Tablo 2: Hu ve Bentler'in Ikili Indeks Stratejisi (1999)

Uyum indeks Kombinasyonu ~Kombinasyon Kesim Kurallari

TLI ve SRMR SRMR<0.09 ve TLI = 0.96
RMSEA ve SRMR SRMR<0.09 ve RMSEA<0.06
CFI ve SRMR SRMR<0.09 ve CFI=96

Sonug olarak yukarida verilen bilgiler 1s18inda bu ¢alisma kapsaminda analiz
edilecek modellerin serbestlik derecelerinin kiiglik olmasi (sd: 1 ve 6) ve 100 ile 1500
kigilik orneklemler test edilecegi icin RMSEA degerinin gorece biiyiik olacagi yani
uyum vermeyecegi diisiiniilmektedir. Model veri uyumu degerlendirilirken ki-kare
istatistigi ile birlikte SRMR ve CFI raporlanacaktir.

Model Bilesenleri ve Parametre Tahminleri Baglaminda Modelin
Degerlendirilmesi: indeksler agisindan bir modelin iyi bir uyum veriyor olmasi iyi bir
model oldugu anlamina gelmemektedir. Dolayisiyla test edilen modelin
bilesenlerinin/parametrelerinin (components of fit) anlamlilik diizeylerine bakilmalidir.
Maksimum olabilirlik tahminleyicisi, bir ortiik gelisme modeli i¢in gelisme faktorleri
icin varyans, kovaryans ve ortalamalar ile gézlenen degiskenlere ait hata varyanslarini
tahminlemektedir (Bollen ve Curran, 2006). Model degerlendirilirken bu bilesenlerinin
anlamlilig1 incelenip, parametre tahmin yanlilig1 (relative parameter bias) ve standar
hata yanlilig1 (Relative Standart Error Bias) hesaplanacaktir (Hoogland ve Boomsma,
1998; Muthen, Kaplan ve Hollis, 1987).

Yakinsama Oram (Convergence Rate): Tahminlenen tiim varyans ve
kovaryanslarin matrisi pozitif tanimh olmadigi (tekil matris ise tersi alinamamakta)
zaman ¢ogu yapisal esitlik yazilimi “non-positive definite matrix” hatas1 vermekte ve

tahminleme islemini yapilamamaktadir. Veriden elde edilen matris ve model tarafindan
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yeniden {iretilen matris arasindaki fark iterasyonlarla minimize edilmektedir. Bazi
yazilimlar maksimum iterasyon sayismna ulasildiginda matrisler arasindaki farki
minimize edememis ise ¢oziimii sonlandirmakta, ¢6ziim bulunamadi hatasi vermektedir.
Burada bahsedilen durumlar yakinsama sorununu (nonconvergence) olusturmaktadir.
Bu sorunlar modelin yanlis olmasi ya da eksik tamimlanmig (under-identified)
olmasindan kaynaklanabilecegi gibi, veri setindeki ciddi sorunlardan (6rnegin,
ornekleme hatalar1 (Anderson ve Gerbing, 1984) ya da yazilimin veriyi
okuyamamasindan da kaynaklanabilir (Improper Solutions in SEM, Newsom, 2018).

Popiilasyonda negatif varyans elde etmek imkansiz da olsa tahminleme sonucu
bu durum olusabilmektedir (Heywood Cases) ve bu durum tahminleme agisindan yanlis
(improper solution) ¢oziimdiir. Yanhs c¢oziimlerin O6rneklemdeki dalgalanmalar
(Anderson ve Gerbing, 1984), ug¢ degerler, kayip veri (dengesiz veri, unbalanced data),
modelin tam tanimlanmis (just-identified), 6rnekleme hatalar1 (Anderson ve Gerbing,
1984) ve gozlenen degiskenlerdeki degisen varyans (heteroscedasticity) gibi nedenleri
olabilir (Bollen ve Curran, 2006; Improper Solutions in SEM, Newsom, 2018). Bu
calismada yanlis ¢6ziim i¢in iki farkli durum incelenecektir:

1. “Ortiik faktdrlerden (intercept (i), slope (s), quadratic (q)) bir veya birkaginin

varyanslar1 negatif mi?”
2. “Gozlenen degiskenlerin hata varyanslari negatif mi?” veya “korelasyon
degerleri birden biiyiik mii?”” (Lance ve Fan, 2016)

Analiz iglemlerinde kullanilan lavaan paketi (R) bu iki durumda tahminleme
islemine devam edip analiz sonunda uyar1 vermektedir. MLR tahminleyicisi model
parametre tahminleri yapiyor olsa da bu tahminleme yetersiz olabilmektedir (Not
Positive Definite Matrices--Causes and Cures, 06.08.2019, Erisim adresi:

http://www2.gsu.edu/~mkteer/npdmatri.html).

Tam Orneklemden her bir alt orneklem biiyiikligi icin 100 alt 6rneklem
cekilecektir. Herhangi bir alt 6rneklemde yakinsama sorunu olmasi durumunda R’da
lavaan yazilimi hata verip analizi durdurmaktadir. Buradan elde edilen veriler
“Yakinsama Oran1” (Convergence Rate) hesaplamalarinda kullanilacaktir.

RJZ,t (R-squared) Oranlari: Her gozlenen degisken (zaman noktasinda puanlar)

icin Rf,t (R-squared) degerleri hesaplanmaktadir. Bu degeri gézlenen degiskendeki ortiik
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faktorler tarafindan agiklanan varyansi vermektedir. Diisiik degerler gelisim ¢izgilerinin
panel veri iizerindeki etkisinin diisiik oldugunu gosterir. Gézlenen degiskenlere ait hata
varyanslarinin negatif ¢ikmasi ilgili faktoriin gozlenen degiskendeki varyansin %100
iinden fazlasini acikladigi anlamina gelir (Preacher, 2010). Bu durum anlamh degildir
ve bu gozlenen degisken i¢in Rf,t hesaplanmayabilir. 0.20’den kiigiik Rjz,t degerleri ilgili
gozlenen degiskenin ¢ok fazla hata barindirdigini gostermektedir (Hooper ve digerleri,
2008).

1.7. Model Sonuclarinin Yorumlanmasi

Model tahmini yapilip, model-veri uyumu incelendikten sonra analiz sonucu
olusan pg, Ug, Yaa, Wpp Ve Yap parametrelerine gore model sonuglart (gelisme)
yorumlantr.

Ug: 1k durum ortiik gelisme faktdrii icin tahminlenen ortalama degeridir.
Olgiilen 6zellik agisindan grubun tamam gdz &niinde bulunduruldugunda baslangic
diizeyini temsil eder.

Up: Degisim orani ortiik gelisme faktori i¢in tahminlenen ortalama degerdir. Bu
parametrenin pozitif olmasi odlgiilen 6zelligin zamana bagh olarak arttigini, negatif
olmasi ise azaldigin1 gosterir.

Yae: 1k Durum ortiik gelisme faktdrii igin tahminlenen varyans degeridir.
Baslangicta grup icerisindeki bireylerin diizeylerinin farkliliklar1 hakkinda bilgi verir.
Bu parametrenin biiyiik olmas1 baslangicta bireyler arasinda 6l¢iilen 6zellik bakiminda
farkliliklarin fazla oldugunu (grup heterojen), kiiciik olmasi ise farkliliklarin az
oldugunu (grup homojen) gosterir.

Ypp: Degisim orani ortiik gelisme faktori i¢in tahminlenen varyans degeridir.
Bu parametre degerinin biiyiik olmasi bazi bireylerin digerlerinden daha hizli degisim
gosterdigini, kiiciik olmasi ise tiim grubun yaklasik oranlarda degistigini gosterir

Yap: Ik durum ve degisim orani ortiik gelisim faktdrleri i¢in tahminlenen
kovaryans degeridir. Pozitif ve yiiksek degerli kovaryans baslangi¢ diizeyleri yiiksek
bireylerin diisiik olan bireylere gore Olgiilen 6zellik bakimindan daha hizli gelisim
(artis) gosterdigini, negatif ve yiiksek degerli kovaryans ise baglangi¢ diizeyleri diisiik
bireylerin yiiksek bireylere gore Olgiilen 6zellik bakimindan daha hizli (gelisim) artig
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gosterdigini ifade eder. Diisiik kovaryans degeri ise gelisim hizinin baslangic
diizeyleriyle iliskili olmadig1 seklinde yorumlanir (Hancock, Kuo ve Lawrence, 2001;
Duncan, Duncan ve Strycker, 2006).

1.8. Olgme Esdegerligi / Degismezligi

Bir ortiik gelisme modeli olusturmak igin gerekli kosullar kisminda bahsedildigi
iizere tekrarli Olgiimlerin aynmi yapiyr 6lgme kosulunun saglanmasi gerekmektedir.
Gozlenen degiskenlerin altinda yatan bir ortiik yapt oldugu varsayildigina gore bu
yapmin degismedigi sadece gelistigi diigiiniilmektedir. Dolayisiyla zamana bagli ortaya
cikacak farkliliklarin Olgme yanliligindan mi yoksa yapinin gelismesinden mi
kaynaklandiginin tespit edilebilmesi icin Olgiim degismezliginin  saglanmasi
gerekmektedir.

Olgmenin degismezliginin tanimi, bir bireyin 8lgiilen 6zelligi sonucu elde edilen
gbzlenen puanmin hangi grupta yer aldigindan bagimsiz olma durumudur, seklinde
yapilabilir (Meredith, 1993). Fakat bu tanim boylamsal c¢alismalarda Ol¢menin
esdegerligini (degismezligini) tam olarak tamimlamadigi i¢in farkli g¢aligmalar
yapilmistir. Boylamsal calismalarda olgiilen 6zelligin de degisiminden kaynakli l¢iim
icin uygulanacak olan 6l¢gme aracinin da degismesi gerekebilmektedir. Matematik
becerisi Ol¢iilen bir 6grenciye 5 yil boyunca aym testin uygulanmasi 6l¢meye daha ¢ok
hata karigmasina neden olabilir. Dolayistyla burada test edilecek olan 6l¢me esdegerligi
gruba degil zamana bagl esdegerlik (temporal measurement invariance) olmalidir (Wu,
Liu, Gadermann ve Zumbo, 2010).

Her zaman noktasinda sadece tek bir bagimli degiskenin Olgiildiigii oOrtiik
gelisme modellerinde (1. Dereceden oOrtiik gelisme modelleri) 6lgme degismezligi
saglandig1 varsayilmakta ve test edilememektedir. Fakat cok gostergeli ( 2. Dereceden
ortiikk gelisme modelleri ) ortiik gelisme modellerinde gozlenen degiskenlerin altinda
yatan Ortiik 6zellik de modele dahil edildigi i¢in 6lgme degismezligi dogrudan test
edilebilmektedir (Ferrer, Balluerka ve Widaman, 2008; Widaman, Ferrer ve Conger,
2010; Leite, 2007).

Yukanidaki bilgiler gercevesinde bu caligmada tek gostergeli ortiik gelisme
modelleri test edilecegi i¢in Ol¢me degismezliginin saglandig1 varsayilacak ve test

edilemeyecektir.
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1.9. Ortiik Gelisme Modellerinin Simiflandirilmasi

Ortiik gelisme modelleri halen ¢ok fazla gelismeye agik bir yapisal esitlik
modelleme yaklagimi oldugu i¢in farkli simiflandirmalar mevcuttur. Bollen ve Curran
(2006) bu ayrim1 gozlenen degiskenin modele dahil edilme sekline gére yapmaktadir.
Duncan ve digerleri (2006) ve Muthén ve Muthen (2017) kendi ¢aligsmalarinda bu
modelleri farkli sekillerde adlandirmaktadir. Muthén ve Muthen (2017), ikili (binary)
veri setleri, kategorik degiskenler, zamandan bagimsiz agiklayici degiskenlerin (time
invariant covariate, zamandan bagimsiz olarak bireyden bireye farklilik gosterir) ve
zamana bagli aciklayic1 degiskenlerin de (time varying covariate, hem bireye hem
zamana gore farklilik gosterir) oldugu birgok veri tipiyle ¢aligilabilecek genel bir ortiik
degisken analiz c¢ergevesi olusturmustur. Bu smiflandirma ¢ok ayrintili ve farkli bir
terminolojiye sahip oldugu i¢in Bollen ve Curran (2006) siniflandirmasi kullanilacak
olup ilgili model sonunda Duncan ve arkadaglarinin (2006) adlandirmas1 da verilecektir.

Tek Gostergeli Ortiik Gelisme Modelleri (Latent Growth Models With Single
Repeated Measure): Farkli zaman noktalarinda tek degiskenden alinan Ol¢limler
dogrudan gozlenen degisken olarak modele dahil edilmektedir (gdstergeler dogrudan
gelisme faktorlerine bagli). Bu modeller McArdle (1988), Meredith ve Tisak (1990) ve
Duncan ve digerleri (2006) tarafindan 1. dereceden oOrtiik gelisme modelleri (first-order
latent growth models) olarak smiflandirilmistir. Gelisim ¢izgisinin formuna gore tek
gostergeli ortiik gelisme modelleri dogrusal (linear) ve dogrusal olmayan (nonlinear)
modeller olarak ele almabilir. Dogrusal olmayan modeller polinomiyal, iissel
(exponential) ve parametrik fonksyonlar olabilir. Polinomiyal modellerde gelisim
cizgileri karesel (quadratic), kiibik (cubic) veya baska bir formda bulunabilmektedir.
Ayrica dogrusal olmayan bir gelisim egrisinin iki dogru ile ifade edilecek sekilde iki
parcaya ayrilmastyla tamimlanabilen Parcali Ortiik Gelisme Modelleri (Piecewise
Growth Model) bulunmaktadir (Bollen ve Curran, 2006).

Ortiik gelisme modellerine yapisal esitlik yaklasimi baghg altinda dort Slgiimlii
dogrusal gelisme modeli tanmitilmigti. Burada benzer sekilde karesel ortiik gelisme
modeli tanitilacaktir. Karesel model, dogrusal model diizey 1 esitligine karesel terim
eklenerek elde edilir.

Yie = a; + AP + A?ﬁzi + €t (10)
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Esitlik 10°da, A? zaman noktalar1 degerlerinin (faktdr yiiklerinin) kareleri ve fBy;,
tahminlenen egrinin karesel bilesenine ait bireysel degisim degeridir. Bu durumda «;
kesim noktasi, 8;; dogrusal egim ve S,; egrilik (curvature, dogrusal gelisimden sapma
veya bir dogrudaki egrilme derecesi) bilesenleri toplanarak her i bireyinin t
noktasindaki dl¢liimil olan y elde edilir. Daha 6nce tanimladigimiz dogrusal modelde
oldugu gibi bu ii¢ bilesen seckisiz degiskenlerdir ve asagidaki esitliklerdeki gibi
tanimalanmaktadir (Bollen ve Curran, 2006).

a; = fg + Cai (11)
B = Mgy + (ﬁu (12)
Bai = pp2 + g, (13)

Dogrusal model ile karesel model arasindaki temel farklilik A%f,; teriminin
eklenmis olmasidir. Bu terim tekrarli 6l¢iimlere ait gelisim ¢izgisinin dogrusal olmayan
kismini ifade eder. Esitlik 11-12-13, esitlik 10 de yerine yazilarak esitlik 14, ardindan
yapilan basit diizenlemelerle esitlik 15 elde edilebilir (Bollen ve Curran, 2006).

Vie = (e + Cai) + (p1 + $g10) A + (pa + p2i )22 + €4 (14)
Vie = (Ha + Hprde + upa27) + (Cai + (pride + $poili + &) (15)

Esitlik 15°de ilk parantez sabit etkiler, ikinci parantez ise seckisiz etkiler
bilesenleridir. Bu modelde de merkezi egilimi ve degiskenligi tanimlayan
parametrelerin tahminleri yapilmaktadir.

Uy - Kesim noktalarinin ortalamasi

Up1: Dogrusal gelisim faktorii ortalamasi

Up2: Karesel gelisim faktorii ortalamasi

Wae: Kesim noktalarnin varyansi

Yp1p1: Dogrusal gelisim faktori varyansi

Ypop2: Karesel gelisim faktorii varyansi

VAR(€;): Zamana bagli degisim gosterebilen seckisiz etki

Yukarida tanimladigimiz model denklemleri yapisal esitlik modelleme
terminolojisine gore yazilacak olursa;

Diizey 1 denkleminin matris gosterimi asagidaki gibi olacaktir.
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(3’i1w ( 1 0 0 w €1
Vi2 1 1 1 (44} €i2
%3 = 1 2 4 (ﬁu) + (613\ (17)
\y'n/ \ 1 T-1 (T- 1)2/ \e&/

y: Tekrarl 6l¢iimlerin oldugu Tx1 boyutlarindaki bir vektdr,
A : Txm boyutundaki faktor yiikleri matrisi

17: mx1 boyutunda ortiik faktorler matrisi

€: Tx1 boyutunda hata varyanslar1 matrisi

Diizey 2 denkleminin matris gosterimi,

n=pu,+¢ (13)
a; Ha (ai
(ﬁu) = (”Bl> +| $Bui (19)
Bai Hp2 >

seklindedir. Son olarak diizey 2 denklemleri, diizey 1 denkleminde yerine yazilirsa
asagidaki matris esitligi elde edilir.
y=Auy+(AS+e)  (20)

Bu esitlikte,

) : mx1 boyutundaki faktor ortalamalari vektorii

{: mx1 boyutundaki sapma varyanslar1 vektoriidiir.

Dogrusal model ve yukarida tanimladigimiz karesel modele ait parametre ve
bilesenlere ek olarak karesel gelisim faktoriin, ilk durum faktorii ve dogrusal gelisim
faktorli arasindaki kovaryans yapilar sirasiyla Ygpq ve Pgqip, seklinde gosterilir. Bu
durumda karesel bir 6rtiik gelisme modelinin tanimlanabilmesi 3 ortalama, 3 varyans, 3
kovaryans ve T hata varyansi olmak {izere toplam 9+T model parametre tahminlemesi
yapilmalidir. 3 farkli zaman noktasi icin bir karesel model i¢in gézlenen degiskenlerden

tahminlenebilecek parametre sayist (3).(4)/2 + 3 = 9 iken tahminlenmesi gereken
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parametre sayist 9+3=12 olmaktadir. Bu durumda 3 tekrarli 6l¢iim igin karesel bir
model tanimlayabilmek i¢in modelde bazi kisitlamalar yapilmalidir. Hata varyanslariin
Olctimlerden bagimsiz olmadig diisiiniilecek olsa bile tahminlenmesi gereken parametre
sayist 10 olmaktadir. Bu nedenle karesel model tanimlayabilmek i¢in en az 4 tekrarli bir
veri seti kullanilmalidir (Bollen ve Curran, 2006).

Karesel ortik gelisme modeli icin ¢izilebilecek yol diyagrami sekil 5’teki
gibidir.

&1 £2 €3 £a s

l ) ) l !

Sekil 5: Karesel ortiik gelisme modeli (Sekil: Bollen ve Curran, 2006)

Karesel bir ortiik gelisme modelinde, dogrusal bir modelden farkli olarak
yorumlanmasi gereken parametreler agsagidaki gibidir (Diger parametre ve bilesenlerin
yorumlanmasi dogrusal modeldeki ile aynidir):

Up1 (Dogrusal Gelisim Faktorii Ortalama Degeri): Dogrusal Egim Faktoriiniin
(Linear Slope Factor) ortalama degeri, karesel model yorumlanirken anlik degisim hizi
olarak ele almir. Tahminlenen gelisim egrisinin ilk 6l¢iim zaman noktasindaki tegetinin

egimidir.
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Up> (Karesel Gelisim Faktorii Ortalama Degeri): Zamandaki  bir  birimlik
(t=0’dan t=1’e) artis, gelisim egrisinin tegetinin egiminde bir degisim yaratacaktir ki;
birim zamandaki bu degisim oran1 gelisim egrisinin karesel bilesenine yanstyacaktir. Bir
anlamda degisimdeki ivmelenme gibi diisiiniilebilir.

Bu durumda her iki ortalama degeri beraber yorumlanacak olursa; dogrusal
bilesen ortalamasinin (ug,) daha buyiik degerleri ilk zaman noktasinda daha dik
(steeper) bir egrilik yansitir ve karesel bilesen ortalamasinin (up,) daha biiyiik degerleri
ise birim zamanda egrilikte daha hizli bir degisimi yansitir. Karesel bilesen tiim bireyler
icin sifir ise gelisim egrisinin degisim oraninda bir degisim olmadig1 anlamima gelir ki
bu durumda egri aslinda bir dogru tanimlamaktadir.

Yp1p1 (Dogrusal Gelisim Faktorii Varyansy: Bireysel gelisim ¢izgilerinin ilgili
zaman noktasindaki teget egimlerinin, ortalama teget egiminden sapma miktaridir. Bu
degerin biiyiikk olmas1 anlik degisim hizinin bireyler arasi varyasyonunun fazla oldugu
anlamina gelir.

Yp2p2  (Karesel Gelisim Faktorii Varyansy): Bireysel gelisim ¢izgilerindeki
egrilerin degisim oraninin ortalama gelisim ¢izgisi egriliginden sapma miktaridir.
Degisim hizindaki farklilasma oranini gosterir (Bollen ve Curran, 2006).

Cok Géostergeli Ortiik Gelisme Modelleri (Latent Growth Models With
Multiple Indicators): Farkli zaman noktalarinda alman odlciimler bir ortiik degisken
tanimlayacak sekilde modellendikten sonra ortiik degiskenler ortiik gelisme faktorlerine
baglanmaktadir. Dolayistyla ilk durum ve degisim orami ortiik gelisim faktorleri
gostergelerin altinda yatan ortiik faktdrlerden tahminlenmektedir. Bu modeller McArdle
(1988), Meredith ve Tisak (1990) ile Duncan ve arakadaslari (2006) tarafindan 2.
Dereceden Ortiik Gelisme Modelleri (Second-Order Latent Growth Models), Hiyerarsik
Ortiik Gelisme Modelleri (Higher Order Latent Growth Models) Ya Da Gelisim
Faktorleri Egirisi (Curves-Of-Factors) olarak siniflandirilmstir.

Dural (2010) ¢alismasinda tanimladigi hipotetik bir diyet programi ¢ok gostergeli
ortiik gelisme modeline (Sekil 6) 6rnek olarak verilebilir. Bireylerden birer ay arayla
toplam 3 defa alinan bel g¢evresinin uzunlugu (y1), kalca cevresinin uzunlugu (y2) ve

viicut agirligr (y3) Ol¢limleri m ortiik degiskeninin gdstergeleri; ii¢ farkli zaman
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noktasindaki n ortiik degiskeni (n1, n2 ve n3) ise ilk durum ve degisim orani Ortiik

gelisim faktorlerinin gostergeleri olmaktadir.

gy
Y11 Va4 Yai Y12 Y22 Va2 Yiz Va3 Ya3
(I I r 1 1 T 1 |
Vi1 Va1 V3t Vi2 Vo Vo Via Va3 Vag

Sekil 6: Ug farkli zaman noktasinda ii¢ gésterge icin alinan dlgiimler icin ok gostergeli
ortiik gelisme modeli ya da geligim faktorleri egrisi modelli.

Cok gostergeli ortiilk gelisme modellerinde gelisim faktorleri egrisi modeli
disinda gelisim egriler faktorii modeli de (factor of curves) tanimlanmistir (Duncan ve
digerleri, 2006).

Bu modeller diginda literatiirde tanimlanmis bir¢ok model olmasina ragmen bu
calismanin kapsami disinda olmalarindan dolay1 sadece daha sik goriilen bir diger
model iliskisel ortiik gelisme modeli tanitilacaktir.

Tliskisel Ortiik Gelisme Modelleri (4ssociative Latent Growth Model) : Birden
fazla tek gostergeli ortiik gelisme modelinin, ilk durum ve degisim orani ortiik gelisme
faktorleri arasindaki iliskilerin belirlenmesi ve anlamliliklarinin tek bir model altinda
sinanmasi iligkisel ortiik gelisme modelleri ile miimkiindiir (Askar ve Yurdugiil, 2009;
Duncan ve digerleri, 2006). Askar ve Yurdugiil (2009) yaptiklar ¢alismada 6grencilerin
Tiirk¢e dersindeki ilk durum basarilarinin matematik becerileri ile iligkili oldugu bir
modeli Sekil 7°deki gibi kurmuglardir. Sekil 7°de goriildiigii iizere iki farkli ortiik
gelisme modeli bulunmaktadir ve Ortiik gelisme modelleri arasindaki iliskiler test

edilmektedir.
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Sekil 7: Iliskisel (Associative) Ortiik Gelisme Modeli

Tim ortiikk gelisme modellerine bireylerars1 farkliliklarin - yordanabilmesi
amaciyla aciklayici degiskenler (covariates) eklenebildigine daha 6nce deginmistik.
Aciklayic1 degiskenlerin bulundugu modellere kosullu (conditional) ortik gelisme
modeller bulunmadigi modellere kosulsuz (unconditional) oOrtik gelisme modeller
denilmektedir (Bollen ve Curran, 2006).

Sekil 4’teki modele agiklayict degisken (x;) eklendigi zaman diyagram Sekil
8’deki gibi olmaktadir. Temel matematik becerilerinin gelisiminin izlendigi hipotetik
arastirmamiz i¢in diisiinecek olursak x; ailenin sosyo-ekonomik durumu olarak

diistintilebilir.
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Sekil 8: Kosullu ortiik gelisme modeli (Dural, 2010)

Sekil 4’deki ortiik gelisme faktorleri yapisal esitlik modelleme terminolojisine
gore digsal (exogenous) ortiikk degiskenler iken agiklayici degiskenin eklenmesi ile Sekil
7’de igsel (endogenous) ortilk degiskenler haline gelmislerdir. Bu durumda her iki
gelisim faktoriiniin yordayici (agiklayici) degisen tarafindan agiklanamayan {, ve {p
hata varyanslar1 da model tarafindan tahminlenmektedir. Ortiik gelisme faktdrleri igin
tahminlenen hata varyanslarimin iligkili oldugu varsayildigi icin kovaryanslari
hesaplanabilmektedir (Duncan ve digerleri, 2006; Dural, 2010).

1.10. Orneklem Biiyiikliigii Ve Istatistiksel Gii¢

Cikarimsal istatistigin ¢cogu uygulamasinda oldugu gibi Ortiik gelisme
modellerinde de istatistiksel giic (power analysis) dnemlidir. Cohen (1977) istatistiksel
giicli, yanhs olan bir sifir/yokluk (null) hipotezinin ret edilme olasiligi olarak
tanimlanustir. Istatistiksel giic 1-P olarak tamimlandigi igin bu durumda istatistiksel

giiciin artmasi igin ikinci tip hata (B) yapma olasiligmin azalmas: gerekir. Istatistiksel
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giiclin artmasi yapilan c¢alismanin gercek etkiyi ortaya ¢ikarma olasiligini arttirir ve
calismanin giivenirligi artar. Istatistiksel giicli, anlamlilk seviyesi a, drneklem
biiyiikliigii n ve etki biiyiikliigii belirlemektedir. Istatistiksel giic ile bu parametreler
arasinda dogrusal bir iligki vardir (Cohen, 1977).

Ortiik gelisme modelleri baglaminda yokluk hipotezi arastirmacinin modelidir.
Bu durumda ortiik gelisme modellerinde istatistiksel gli¢ bir anlamda popiilasyonda
dogrulanamayan bir ortiik gelisme modelinin reddedilme ihtimali ile iliskilidir. Ortiik
gelisme modellerinin  popiilasyonda tam olarak neredeyse higbir zaman
dogrulanamayacag1 g6z oOniine alindiginda bir model miikemmel olmadigi siirece
reddedilecektir. Uygulamada iyi bir modelin istatistiksel gii¢ bakimindan reddedilmesi
istenen bir durum degildir. Hertzog ve digerleri (2006) ortiikk gelisme modelleri
baglaminda yaptiklari calismada istatistiksel giiciin, Cohen’in (1977) belirttigi faktorlere
ek olarak, tekrarli 6l¢lim sayisi (egim gelisme faktoriiniin varyansinm etkilemektedir) ile
yakindan ilgili oldugunu belirtmislerdir. Bu yiizden istatistiksel gli¢ yaninda farkli
istatistikler de degerlendirmeye alinmalidir (Preacher, Wichman, MacCallum ve Briggs,
2008).

Yapisal esitlik modelleme biiyiik 6rneklem yontemidir. Kiigiik 6rneklemlerle
calismak yakinsama hatalari, yanlis ¢6zlimler, diisiik parametre tahminlemeleri, uygun
olmayan model uyum indeksleri, yanli tahminler ve diisiik istatistiksel gili¢ gibi bir¢cok
onemli sorun yaratabilirtWang ve Wang, 2012).

Kullanilmast gereken orneklem biiytlikliigiiniin etkileyen birgok faktor vardir:
ornekleme yontemi, kayip veri durumu, verinin normallik kosulu, kullanilacak tahmin
yontemi, verinin yapisi, model biiyiikligii ve karmagiklig1 ile faktor yiiklerinin giicii.
Wolf ve digerleri (2013) bu kosullar siklikla kullanilan yapisal esitlik modelleri ile test
edip arastimacilara genis bir perspektif sunmayr amaclamuslardir. Ortiik degisken
barindiran modellerde modelden modele gerekli 6rneklem biiyiikliikleri arasinda biiyiik
farkliliklar tespit etmislerdir. Ayrica gostergelerdeki ortalama kayip veri oranminin %20
oldugu durumlarda yanli tahminlerin olusmasin1 engellemek icin oOrneklem

biiyiikliigiinii ortalama %50 artirmak gerektigi sonucuna varmiglardir.
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Yukarida verilen bilgiler béz Oniine alindiginda yapilacak bir arastirmaya
baslamadan 6nce gerekli orneklem biiyiikliigliniin belirlenmesinin biiyiik bir énemi
vardir. Fakat orneklem biiytlikliigiinii artirmak maliyet ve ig yiikiinii artiracagindan,
istedigimiz sonuglar1 elde edebilecegimiz biiylikliikte bir &rneklemin belirlenmesi
onemlidir. Sahip olmamiz gereken orneklem biiyiikliigii kullanacagimiz yontemle de
iligkilidir. Yapisal esitlik modellerini iistiin kilan modelleme esnekligi, kayip veri ile
basa c¢ikma yontemleri, giliclii tahminleyiciler, ¢ok farkli veri tiirleri ile analiz
yapilabiliyor olmasi ve agiklayici degiskenlerin modellere dahil edilebilmesi aymn
zamanda bu yontemin sinirlayict 6zelliklerdir. Bir model igerisindeki karmagik iligkiler
(model complexity) arttikca modelin test edilebilmesi i¢in gerekli 6rneklem biiytkligi
artmaktadir (MacCallum, Widaman, Zhang ve Hong, 1999). Orneklem biiyiikliigii
planlamaya dair kabul gormiis (rule of thumb) bazi yaklasimlar mevcuttur. Bu
yaklagimlar; Boomsma (1982) en az 200 gozlem, Bentler ve digerleri (1987) ve Bollen
(1989) kestirilecek her parametre icin 5 ya da 10 gozlem, Nunnally (1994) her degisken
icin 10 gozlem seklindedir. Her seye ragmen so6z konusu ortiilk gelisme modelleri
oldugunda - 6zellikle kullanildiklar alanlarin genisligi goz 6niine alindiginda - bu genel
yaklagimlara ragmen 6rneklem genisligi calisilmasi gereken bir alan olarak durmaktadir
(Preacher ve arkadaslari, 2008).

1.11. Problem

Ortiik gelisme modellerinin istatistiksel giic analizi ve gerekli orneklem
biiylikliigiiniin tespiti genelde simiilasyon c¢alismalart ile yapilmaktadir (Wolf,
Harrington, Clark ve Miller, 2013). Bu simiilasyon c¢aligsmalarinda veri setinin ¢ogu
istatistiksel Ozelligi (ortiik faktor ortalama ve varyanslari, verinin dagilimi, basiklik,
carpiklik gibi) desenlenerek analizler yapilarak yorumlanmaktadir. Gergek bir
popiilasyondan toplanmis veriler ile yapilan c¢ok fazla calisma bulunmamaktadir. Bu
calismanin problemi “gercek bir popiilasyondan toplanan veri setiyle kurulan bir ortiik
gelisme modelinin veri ile uyumu tekrarli 6l¢iim sayis1 ve drneklem biiyiikliigiine gére

nasildir?”.
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1.12. Stmirhhiklar

Bu calismada kullanilan verinin ¢ok degiskenli normallik kosullarini
saglamadigi, son Ol¢tim (5. smif) ortalamasinin yeterince yiiksek olmamasi ve 6zellikle
uc degerlerin olmasi1 géz Oniine alindiginda veri seti yapisinin sonuclar1 etkiledigi
diislinilmektedir. Veri setinde 3. Smuf diizeyinde %16, 5. Simf diizeyinde %34
civarinda kayip veri olmasi dalgalanmalara neden olmus olabilir. 5 dl¢iimlii karesel
modelde t6 degiskeninin tam veri ile yapilan analizde negatif hata varyansi iiretmis
olmasi bir diger sinirlilik olarak degerlendirilebilir. Bu nedenle 6l¢iim sayisinin model
veri uyumu iizerindeki etkisi saglikli bir gekilde incelenememis olabilir. Tim bu
kosullar g6z oniine alindiginda modele baz1 agiklayict degiskenlerin eklenmesinin
faydali olabilcegi diisiiniilmektedir.

1.13. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Ortiik gelisme modelleri boylamsal analizler oldugu igin veri toplama siireci
bazen onlarca yil siirebilmektedir(Bakiniz Miller, 2016; ECLS-K, 2006). Cok fazla
zaman ve emek gerektirmektedir. Bu baglamda bir arastirmaya baglanirken elde
edilmek istenen etki, gerekli olan istatistiksel giic ve kullanilacak modele gore bir
ornekleme yontemi ve orneklem biiylikliigii planlanmalidir. Bu baglamda aragtirmanin
amaci, Orneklem biiylikligi ve Ol¢im sayisi birlikte degerlendirildiginde gergek veri
kullanilarak ortiik gelisme modellerinin etkinligi icin degerlendirme sunmaktir. Gergek
veri lizerinde yapilacak arastirmalara, kosullar, veri yapist ve model gbz Oniinde
bulundurularak secilecek Orneklem biyiikliigiiniin model uyumu ve parametreleri

uzerindeki etkisi incelenecektir.
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BOLUM I
YONTEM

2.1. Arastirma Tiirii

Bu aragtirmada Ortiik Gelisme Modellerinin etkinligi i¢in gerekli &rneklem
biiyiikliigii ve 6l¢iim sayis1 arastirilacaktir. Bu dogrultuda, arastirma Ortiik Gelisme
Modellerini test etme amaci tagimasindan dolay1 temel aragtirma niteligindedir.

2.2. Arastirmanin Deseni

Anderson ve Gerbing (1984, 1987) faktor analizi ¢aligmalari i¢in &rneklem
biiyiikliiklerini segerken literatiirde kiiciik, orta ve biiyiik 6rneklemlerin analizlere dahil
edilmesinin gerektigini ifade etmislerdir. Ding, Velicier ve Harlow (1995) 50 kisilik
orneklem i¢in zayif, 100 kisilik 6rneklem igin vasat, 200 igin iyi ve 500 i¢in miitkemmel
tabirini  kullanmiglardir. Hamilton, Gagne ve Hancock (2003) ortiikk gelisme
modellerinin  gelisme faktorlerinin  varyans biiyiikliiklerini de dahil ettikleri
calismalarinda en az 100 kisilik 6rneklem kullanilmasi gerektigini belirtmiglerdir. Bu
bilgiler géz onilinde bulundurularak ve tiim veri seti analiz edildiginde elde edilen
sonuclar baz alinarak ¢alisilacak 6rneklem biiytikliikleri belirlenmistir.

Arastirma deseninde tekrarlt 6l¢iim sayisinin 4 ve 5 oldugu durumlar ile
orneklem biiyiikliigiiniin 100, 250, 500, 750, 1000 ve 1500 oldugu durumlar olmak
tizere tekrarli 6l¢iim sayis1 (zaman noktalar1) ve 6rneklem biiyiikliigli olmak iizere iki
bagimsiz degisken yer almaktadir. Bagimsiz degiskenlerin, yakinsama orani, model
uyumu, model bilesenleri, parametre tahmin yanliligi, standart hata yanliligi ve
aciklanan varyans bagiml degiskenleri tizerindeki etkileri incelenmistir.

Tablo 3: Arastirma Deseni

Tanimlanan

Ortiik Gelisme Orneklem Biiyiikliigii

Modelinin Adi | Celisim Egrisi

100 | 250 | 500 | 750 1000 1500

3-OGM Dogrusal Sadece tiim veri seti i¢in test edilmistir.
4-OGM Karesel
5-OGM Karesel
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2.3. Veri Seti ve Veri Setine Ait Betimsel Istatistikler

Calismada National Center for Educational Statistics (NCES)’in 1998-2004
yillar1 arasinda ABD c¢apinda iilkeyi temsil edecek sekilde anaokuluna giden
Ogrencilerin 5. Smifa kadar takip edildigi boylamsal veri seti (Early Childhood
Longitudinal Study Kindergarten Cohort — ECLS-K) kullanilmistir. Caligmaya katilan
cocuklar devlet ve 6zel okullardan secilmistir. Orijinal veri seti 1280 okuldan yaklasik
3500 siniftan 17.565 6grenciyi kapsamaktadir. Veri 1998 sonbahar, 1999 ilkbahar, 2000
ilkbahar (sadece alt orneklem igin), 2002 ilkbahar ve 2004 ilkbahar aylarinda
toplanmistir. Veri toplama donemleri anaokul &grencileri i¢in ilkbahar ve sonbahar
olmak {izere 1, 3 ve 5. Siniflar i¢in ilkbahar aylaridir. Bu ¢alismada 6grencilerin biligsel
ve davranigsal gelisimleri ile 5. Sinifa kadarki 6grenme siiregleri izlenmistir (NCES,
2006).

Ortiik gelisme modelleri kapsaminda bu calismada Ogrencilerin matematik
kavramlarina héakimiyeti ve problem ¢6zme becerilerinin olgiildigi alt veri seti
kullanilacaktir. Matematik puanlari IRT yontemleri ile o6l¢eklendirilmistir. IRT
kullanilmis olmasi karsilastirilabilir puanlar saglamasi agisindan avantaj saglamaktadir.
Bu baglamda Ogrencilerin  zamana bagli basar1 artisi  boylamsal olarak
incelenebilmektedir (Aydin, 2010).

Morgan ve digerleri (2009) ECLS-K veri setini g¢aligmalarinda anaokulu
seviyesinde matematik puani ya da dgrenci ile ilgili aciklayici degiskenlerin herhangi
birinde kayip veri bulunan tim 6grencileri veri setinden ¢ikarmigtir. Tam Srneklemi
temsil ettigini ifade ettikleri son veri seti 7892 6grenciden olugmaktadir. Aydin (2010)
yiiksek lisans tezinde benzer bir metod uygulayarak elde ettigi 7935 kisilik 6rneklem ile
Mplus yazilimi ile MLR tahminleyicisini kullanarak yaptigi analizleri temel alarak
yaptig1 diizenlemelerle en son 7809 kisilik bir veri seti elde etmistir. Bu ¢alismada 7809

kisilik veri seti kullanilacaktir.
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Tablo 4: Veri Setine Ait Betimsel istatistikler Tablosu

Anaokulu I. Simuf 3. Smif  5.Smuf

Istatistikler Giiz Bahar Bahar Bahar  Bahar
(t1) (t2) (t4) (t5) (t6)

Ortalama 2433 3494 5998 9528 116.79
Std. Sapma 9.02 11.63 17.03 2096 20.26
Min. 7.65 8.76 11.17  33.60 7.08
Max. 88.67  102.59 120.50 146.59 150.94
Medyan 22.74  33.59 58.15 9731  120.72
Kayip Veri 1261 2635
Basiklik 3.34 1.79 0.13 -0.56  0.29
Carpiklik 1.29 0.95 0.42 -032  -0.84

Tablo 4 incelendiginde matematik puanlarinin ortalamasi zamanla artmaktadir.
Bireyler arasi farkliliklarin ortaya cikabilmesi i¢in gozlenen degisken varyanslarinin
zamana bagli olarak artmast (diismemesi gerektigini) gerekmektedir. Tablo
incelendiginde son 6l¢iim hari¢ tiim Slglimlerin zamana bagli olarak standart sapmasi
artmistir. Buradan yola ¢ikarak 6grencilerin matematik becerilerinin zamanla arttig1 ve
dgrencilerin birbirinden ayristig1 yani varyasyonun oldugu sdylenebilir. Ik dlciimden
itibaren Olc¢limlerin ortalamalar1 arasindaki puan artis miktarlar1 yaklasik olarak 10, 25,
35 ve 21 olmustur. Ardisik Olgiimler arasi puan farklar1 son Olgliim hari¢ sert
yiikselmistir. Ik iic dlciim noktasinda kayip veri olmadigi fakat 3. Simifta alinan
Olgtimlerde %16, 5. Sinifta alman dl¢timlerde ise %34 kayip veri oldugu goriilmektedir.

Gergek verilerde kayip veri durumu cogu zaman vardir. Tam veriye sahip ¢ok az
(tim bireyler icin tiim 6l¢iimler) calismada vardir. Ozellikle yillar siiren boylamsal
calismalarda, bireyler ¢alismay1 birakabilmekte veya herhangi bir nedenden dolay1 bazi
zamanlarda testlere katilmamaktadir. Bu durum calismanin genellenebilirlik giiciinii
azaltmaktadir. Yeterince biiylik olmayan orneklemlerle ve fazla eksik verinin oldugu
calismalarda calisilan gelisme modellerindenin ilk durum ve egimlerinin ortalama ve

varyans tahminleri ¢ok agir1 yanl ¢ikabilmektedir (Preacher, 2010).

37



Yukarida 6zetlenen bilgiler goz oniine alindiginda veri setinin karesel bir ortiik
gelisme modeline uyum verecegi diisliniilmiistiir. Fakat son 6l¢iimiin en kiiciik, en
biiyiik, ortalama ve standart sapma degerlerinin yeterince yiiksek olmadigi, ayrica bu
degiskende kayip verinin %34 civarinda olmasindan dolayisiyla bu dlglime ait hata
varyansinin anlamli ¢itkmama ihtimali ya da sonuglarda tutarsizliklara neden olabilcegi
diistiniilmektedir.

Cok degiskenli analiz yontemlerinin ¢ogunda oldugu gibi oOrtiik gelisme
modellerinde ¢ok degiskenli normallik kosulunun saglanmasi gerekir. Ayrica ug
degerler tahminleme siirecini olumsuz etkileyebilmektedir. R’da MVN paketi
(Korkmaz, Goksuluk ve Zararsiz, 2014) ¢ok degiskenli normallik ve u¢ degerler test
edilmis olup, veri setinin her iki kosulu da saglamadigi ayrica 6lgiimlerin tek degiskenli
normalligi de saglamadigi belirlenmistir.

Tek degiskenli u¢ degerlerin saptanmasi amaciyla R yardimiyla hazirlanan
grafik Sekil 9°da goriildiigli iizere tiim gozlenen oOlgiinler u¢ degerlere sahiptir. Tek
degiskenli u¢ degerler 6nce sadece t6 igin veri setinden ¢ikarilmigtir. Model-veri hem
parametre tahminleri hem de uyum indeksleri baglaminda kotilesmistir. Tim

degiskenlerdeki u¢ degerler veri setinden cikarlip analiz tekrarlandiginda da sonug

degismemigtir.
Q —— o
] : :
g . i ,
1l T = 7
g PR = ——
R B== T+
| | | | I
t1 {2 t4 t5 t6

Sekil 9: ECLS-K (7809 kisi) Veri Seti i¢in Tek Degiskenli Ug¢ Degerler

Cok degiskenli u¢ degerlerin tespiti i¢in R’da MVN (Korkmaz, Goksuluk ve
Zararsiz, 2014) kullanilmistir. MVN paketi 5000 kisiden biiytik 6rneklemler i¢in
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normallik ve u¢ deger analizi yapamadigindan dolay1 rasgele 5000 kisilik 6rneklemler

cekilip test edilmistir (Sekil 10).

Adjusted Chi-Square Q-Q Plot Adjusted Chi-Square Q-Q Plot
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Sekil 10: ECLS-K veri setinden rasgele secilen 5000 kisilik alt 6rneklemler icin ¢ok
degiskenli u¢ degerler

5000 kisilik 6rneklemler ¢ekilmis olmasina ragmen ug¢ deger olan ve olmayan
veriye sahip kisi sayis1t 3250-3320 arasi1 ¢ikmistir. MVN paketi herhangi bir dl¢timde
kayip veri olmasi durumunda satir bazinda silme islemi uygulamakta ve ug degerler veri
setinden c¢ikarildiginda ise MVN paketinin olusturdugu yeni veri setinden bu satirlar1 da
silmektedir. Elde edilen veri seti ile analizler tekrarlandiginda model-veri uyumunun
cok kotii oldugu gorilmiistiir. Bu nedenle uc¢ degerler veri setinden ¢ikarilmadan
analizlere devam edilmistir.

Joreskog ve Sorbom (1981) ¢ok degiskenli normallik gibi sayiltilarin pratikte
nadiren elde edilebildigini belirtmislerdir. Yillarca siiren, bircok hata kaynagindan
etkilenebilen boylamsal ¢aligmalarda elde edilen verilerde ¢ok degiskenli normalligin
saglanmasinin kolay olamdig1 diisiiniilmektedir. MVN paketi bes farkli normallik testi
hesaplamaktadir. Herhangi bir yontem secilmedigi takdirde Mardia yontemi, tek
degiskenli normallik i¢in ise Shapiro-wilk yontemi kullanilmaktadir. Normallik

testlerinin sonuglar1 Tablo 5’de verilmistir.
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Tablo 5: ECLS-K veri seti ¢ok degiskenli ve tek degiskenli normallik testleri

Test Istatistik P Sonug¢
Mardia Skewness 3356.51 0 NO
Mardia Kurtosis 42.78 0 NO
MVN <NA> <NA> NO
t1 Shapiro-Wilk 0.9292 <0.001 NO
t2 Shapiro-Wilk 0.9567 <0.001 NO
t4 Shapiro-Wilk 0.9875 <0.001 NO
t5 Shapiro-Wilk 0.9838 <0.001 NO
t6 Shapiro-Wilk 0.9457 <0.001 NO

Tablodan goriildiigii tizere ECLS-K veri seti ne tek degiskenli normalligi ne de ¢ok
degiskenli normalligi saglamaktadir. Bu nedenle veriye uygulanacak olan en cok
olabilirlik yonteminin normallik varsayiminin karsilanmamasi durumunda hem kayip
veri durumuna hem standart hatalarin tahminlenmesinde direngli (robust) olan MLR
(Mplus varyanti Yuan-Bentler diizeltmesi ve FIML - Tam Bilgi En Cok Olabilirlik
Tahminleme ile beraber) olmasina karar verilmistir.

Ortiik Gelisme Faktorlerinin Sabit Zaman Noktalarimin Ayarlanmast

Ortiik gelisme modellerinde &lgiimler esit zaman araliklarinda almmis ve
dogrusal bir model tanimlaniyorsa zaman noktalar1 (egim faktoriin yiikleri) 0, 1, 2, 3,
..., t seklinde kodlanmalidir. Eger model karesel bir model ise zaman karesel faktore ait
zaman noktalar1 dogrusal faktdriin yiiklerinin karesi (0, 1, 4, 9, ... ) olacak sekilde
belirlenmelidir. Ol¢iimler esit zaman araliklarinda alinmamis ise aradan gecen zamana
gore zaman noktalar1 ayarlanmalidir. Aydin (2010), ECLS-K verisindeki her bir
Olctimiin alindig1 giinleri kullanarak aradan gecen siireyi giin bazinda hesaplayip buna
gbre uygun zaman noktalarimi test etmistir. Bu c¢alismada Olgiimler arasindaki az
sayidaki giin farkliliklarinin  ortiik  gelisme sonuglarini  etkilemedigi sonucuna
varilmigtir.

Bu ¢alisma kapsaminda, ECLS-K’daki veri ilkbahar ve sonbahar aylarinda elde
edildigi i¢in Ol¢limlerin alindig1 noktalar arasindaki birim uzaklik 6 ay olarak

ayarlanmugtir. 1. stitun ilgili sinif diizeyi i¢in gézlenen matematik puanlar i¢in degisken
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adlarim icermektedir. Degiskenlere ait dl¢iimlerin alindig1 zaman araliklar1 3D-OGM ve
5K-OGM igin 6 aylik, 4K-OGM igin 12 aylik birimler halinde diisiiniildiigiinde her
model i¢in hesaplanan sabit zaman zaman noktalarn Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6: Analiz edilecek modellere ait sabit zaman noktalar

Yil 4K-OGM 5K-OGM

5 ik )
=3 Siif _— 3D-OGM = — I —
o) .. Ol¢limden B 2% o 2 QL
20 Diizeyi it Dogrusal = o g 0
ol tibaren )5 = 5 =

Gecgen a M - M

Siire (Ay)

t1 Anaokul 1998-0 0 4 , 0 0
2 Anaokul 1999-6 1 0 0 1 1
4 1.Smif 2000-18 3 1 1 3 9
t5 3. Smif 2002-42 - 3 9 7 49
6  5Smf  2004-66 4 5 25 11 121

Tablo 4’teki betimsel istatistikler ile Tablo 6’daki sabit zaman noktalar
kullanilarak tiim veri seti i¢in ¢izilen grafik (Sekil 11) matematik puanlarinda ilk ii¢
zaman nokrasinda dogrusal bir artis gdstermesine ragmen tiim zaman noktalari temel
almdiginda puanlarda karesel bir artig gozlenmektedir. Diiz ve mavi renkli ¢izgi ilgili
zaman noktalarindaki gézlenen puanlarin ortalama degerlerinin birlestirilmesi ile elde
edilmigstir. Noktali ve siyah renkli olan egri ise MS Excel ile tahminlenen polinomiyal
egrisel gelisimi, noktali ve kirmizi renkli MS Excel ile tahminlenen dogrusal gelisimi
gostermektedir. Agiklanan varyans degerleri her iki tahmin i¢in de yiiksek olmasina
ragmen karesel egri icin aciklanan varyans neredeyse %100 (Grafik iizerindeki R?
degerleri sadece ortalamalar kullanilarak MS Excel ile egri tahminlemesi sonucu elde
edilmistir. Bu nedenle sadece On bilgi amach kullanilmistir) olarak hesaplanmistir. Bu
bilgiler goz oniine alinarak veri seti 6nce 3, 4 ve 5 ol¢timlii dogrusal modeller ardindan
4 ve 5 6l¢timlii karesel modeller analiz edilmistir. Dogrusal model sadece 3 6l¢iim igin
uyum vermistir. Bu nedenle 4 ve 5 6l¢iim icin dogrusal modeller analiz diginda
birakilmistir. 4 6lgtimlii 2 model test edilmistir. Modellerden biri t1, t2, t4 ve t5 digeri

ise t2, t4, t5 ve t6 zaman noktalrinda tammlanmistir. ilk model veriye uyum vermedigi
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icin analiz disinda birakilmigtir. Model veri uyumu iyi olan 4 ve 5 6l¢limlii modeller
icin belirlenen Orneklem biiytikliiklerine gore 100’er alt orneklem cekilerek analiz
edilmistir. Dogrusal model ile karesel modelleri 6l¢iim sayis1 ve drneklem biiytikliigii
baglaminda kiyaslamak 6nemli bir bilgi sunmayacagindan dolay1 3 Sl¢iimlii dogrusal
model i¢in 6rneklem biiytikliiklerine gore alt drneklemler incelenmemis olup sadece tam
veri seti ile analiz edilmis ve sonuclari tablolastirilmistir.

Karesel bir OGM’de tahminlenen egrinin bi¢imi dogrusal ve karesel etkilerin bir
fonksiyonu olacaktir (Newsom, 2015). Grafik iizerindeki tahminlenen denklem karesel

ve dogrusal etkileri gostermektedir.

120

WMatematik Puanlari

Fi 11

Zaman Moktalar

Sekil 11: ECLS-K veri seti 7809 kisi icin Matematik Puanlart Grafigi

Sekil 11°de ilk {i¢ 6l¢iim noktast boyunca 6grencilerin dogrusal bir gelisim
izledigi gozlendigi icin ii¢ dlgiimlii dogrusal OGM analiz edilmistir. Ardindan dort

ol¢limlii model tamimlanmis olup 4K-OGM anaokulu sonbaharinda alinan &l¢iimii
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baslangi¢ noktas1 olarak kabul etmektedir. Sekil 11°de de goriilecegi iizere grubun
tamamu i¢in var olan karesel gelismenin veri ile uyum verdigi goriilmiistiir. Son olarak
tiim Olciimlerin kullanildig1 bes dl¢iimlii karesel SK-OGM tanimlanmistir. Karesel
modellerde 3 ortiik gelisme faktorii bulunmaktadir. “flk Durum Gelisme Faktorii niin
tim Olgtimleri ayni oranda etkiledigi diistiniildiigli icin faktdr yiikleri 1’e
sabitlenmektedir. Diger faktorler “Dogrusal Gelisme Faktérii” ile “Karesel Gelisme
Faktori niin yiikleri ise aradan gegen zaman dogrultusunda belirlenmistir (Tablo 6).
2.4. Verilerin Analizinde Uygulanan islem Yolu
1. Tablo 3’teki aragtirma deseni tablosundaki her hiicre i¢in 7809 kisilik veri
setinden 100 replikasyon tretildi.
2. Tablo 3’teki gibi 3 6l¢iim igin dogrusal model, 4 6l¢iim igin karesel ve 5
Olciim i¢in karesel model olmak iizere 3 ayri model ve 6 farkli 6rneklem
biiyiikliigli icin toplam 13 hiicre i¢in R Studio yazilimi lavaan paketi ile
analiz edildi. Elde edilen analiz sonuglari, parametre taminleri, psi, theta ve
gozlenen degiskenlere ait varyans ve kovaryans matrislerinin isaretleri,
istatistiksel gili¢, uyum indeksleri, aciklanan varyans ve rasgele c¢ekilen
orneklemler her hiicre i¢in ayr1 bir excel dosyasina yazdirildi.
3. Verilerin analizinde kullanilan R kodu (EK-1, EK-2, EK-3) her desen
hiicresi i¢in kiigiik degisikliklerle kullanilmustir.
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BOLUM II1

BULGULAR VE YORUM

ECLS-K veri setinden rasgele 6rneklemler ¢ekilmeye baslanmadan 6nce Tablo
6’da verilen zaman noktalarina uygun modeller test edilmistir. Birgok model test
edilmistir. Bunlarin arasinda en iyi uyumu veren li¢ modele ait paramatre tahminleri,
uyum 1iyiligi ve gozlenen degiskenlere ait gbzlenen puanlarin ortalamalar ile model

tarafindan tahminlenen ortalama degerleri kullanilarak elde edilen grafikler verilmistir.

3.1. 3 Ol¢iim i¢in Dogrusal Gelisme

Ecpected ——Observed

=
=L
—
=
< 40
o
A
= 30
=
=
20
10
LU
- ; - y=11732x+24, 168
ZAMAN NOKTALART
0 3
0 1 &
— Ecpected 24,168 35,9 59,365
— Observed 24,33 34,84 59,98

Sekil 12: tl, t2 ve t3 gozlenen degiskenlerine ait 3 dl¢iimlii dogrusal gelisme modeli

Sekil 12°de gozlenen ve tahmin edilen ortalamalarin birbirine ¢ok yakin olmasi modelin
veriyi yeniden tiretebildigi seklinde diisiiniilebilir. lavaan ile yapilan 3 6l¢iimli dogrusal
gelisme modeli i¢in analiz sonuglar1 Tablo 7’de verilmistir. Tablo incelendiginde gerek
parametre tahminleri bakimindan gerekse uyum indeksleri bakimmdan modelin veriye

iyi uyum gosterdigi gortiilmektedir.
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Bir ortiik gelisme modelinin tanimlanip test edilmesinin nedeni boylamsal olarak
takip edilmis 6zelligin zamana bagli degisimini incelemektir. Model tahminleme siireci
sona erdiginde oOrtiik gelisme modeline ait ilk durum ve egim ortiik gelisme faktorlerine
ait ortalamar, varyanslar ve aralarindaki kovaryans tahminlenmektedir. Bu parametreler
baglaminda 3 oOl¢iimlii dogrusal gelisme modelinin parametreleri icin asagidaki
yorumlar yapilabilir.

Tablo 7: Tam Veri ve 3 Olgiim i¢cin Dogrusal Gelisme Modeli icin MLR Parametre Tahminleri
ve Uyum Indeksleri

Degiskenler Tahmin SE z D
Ortalama Yapi

i 24.17 0.106 227.48 0.000
S 11.73 0.048 244.98 0.000
Kovaryans Yapt

Varyanslar

i 74.18 2.45 30.24 0.000
S 10.09 0.65 15.43 0.000
Kovaryans

i~~s 11.81 0.68 17.36 0.000

Hata Varyanslari

t1 7.16 1.40 5.093 0.000
£2 28.17 1.24 22.55 0.000
t4 54.44 4.73 11.48 0.000
N CFI SRMR RMSEA(90 CI)
x2(sd) = 345.75(1) 7809 0.98 0.03 0.21 (0.19,0.22)

Ik Durum Gelisme Faktirii (i): Matematik puanlari araciligiyla agiklamak gerekirse;
ilk durum gelisme faktoriine ait ortalama bireylerin siirecin basinda ilk olglim
alindaginda model tarafindan tahminlenen ortalama baslangic diizeyleridir. ilk durum
gelisgme faktoriine ait varyans ise bu ortalama baslangic matematik puanindan
sapmalarin diizeyini gosterir. Varyans sifir oldugunda herkes ayni seviyeden
baslamistir yorumu yapilir. Varyans biiylidiik¢e bu ortalamanin iistiinde ve altinda olan
kisiler ve sapma miktarlar1 artmaktadir, yani grubun heterojen oldugu yorumu yapilir.

Bu bilgiler baglamindan 3 o6l¢iimlii dogrusal modele gore &grenciler anaokuluna
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ortalama olarak 24.17 puanla baglamis olmalarina ragmen baslangicta &grenciler
arasinda anlaml bir farklilik ve varyasyon (74.18) da bulunmaktadir.

Egim Gelisme Faktorii (s): Egim gelisme faktoriiniin ortalamasi ise siire¢ boyunca
tiim grubun puanlarinin ortalama artis oranidir. Bu gruptaki 6grencilerin matematik
puanlar1 her yil ortalama (11.73) puan artmaktadir denilebilir. Egim gelisme faktdriine
ait varyans ise gelisimde herkesin birbirinden ne kadar farklilagtigini gosterir. Egim
gelisme faktoriine ait varyans degerinin 10.09 ve anlamli olmasi 6grencilerin hepsinin
sabit bir hizla gelismedigini gostermektedir. Varyans sifir ise herkes ayni oranda
gelismektedir sonucu ¢ikar. Bu ortiik gelisme modellerinde tercih edilmeyen bir
durumdur. Modelin giivenirliginin diisiik oldugu sonucuna varilir. Tim bireylere ait
egimlerin  korelasyonu etki biyiikliigi ve gilivenirlik hesaplamalarinda
kullanilmaktadir.

Itk Durum ve Egim Gelisme Faktorlerini Kovaryans Degeri (i~~s): Matematik
puanlart bakimindan bir grup 6grenci ortalamanin altinda, bir grup 6grenci ortalama
civarinda baska bir grup ise ortalamanin iistiinde baslayacaktir. Eger ortalamanin
altinda baslayan grubun matematik puanlarinin artis orani diger gruplardan daha
yiiksek olursa negatif bir iliski elde edilmis olur ve kovaryans degeri negatif bir deger
olarak tahminlenir. Kovaryans degeri ne kadar biiyilikse iliski o kadar giiclidiir, yani
cok diisiik puanla baslayanlar cok daha fazla puan yiikseltmisler yorumu yapilir. Ayni
ornek baglaminda yiiksek puanlarla baslayanlar daha hizl bir gelisim kaydetmis ise bu
defa pozitif bir iliski vardir ve kovaryans degeri pozitif bir deger alir. Ornegimizde
gelisme faktorlerine ait kovaryans degeri 11.81 ve anlamli oldugu i¢in yiiksek puanla
basayan Ogrencilerin zamanla gelisim hizlarim1 korudugu ve ortalamanin istiinde
baslayan ogrencilerin ortalamanin Ustiinde gelistigi seklinde yorumlanabilir. Eger
yiikksek ya da diisiik puanla baslamis olmanin matematik puanlarinin artis hizina bir
etkisi yok ise kovaryans degeri sifira yakin bir deger olmaktadir.

Gozlenen Puanlara Ait Hata Varyanslari(€): Her bir zaman noktasinda gozlenen
puanlar ortiik gelisme faktorlerinin gostergeleridir. Bagka bir deyisle ortiik faktorleri
direkt gozlemleyemesek de Ogrenci puanlarinin farklilagmasini saglayan sey ortiik
gelisme faktorleridir. Yani ortiik gelisme faktorleri gézlenen puanlar etkilemektedir.

Bu durumda gozlenen degiskenlerde olusan varyans ortilk degiskenlerden
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kaynaklanmaktadir. Fakat 6lgme siireci, hazirlanan 6lgme araglari, uygulama siireci,
verilerin  diizenlenme ve islenmesi, Ogrencilerin hazirbulunusluk diizeyleri,
arastirmacinin modelinin dogru tanimlanmasi gibi bircok hata kaynagindan 6lgmeye
hata karigmaktadir. Dolayisyla iyi tanimlanmigs bir model dahi tiim varyansi
agiklayamayabilir. Aciklanamayan varyansa hata varyansi denilmektedir. Ortiik
gelisme modelleri tahminleme asamasinda hata varyanslar1 da tahminlenmektedir.
Model hata varyanslar1 incelendiginde hata varyans tahminlerinin anlamli oldugu
goriilmektedir. Bu durumda modelin tahminleme yapabilecek kadar varyansi agikladigi
seklinde yorumlanabilir. lavaan ile model i¢in hesaplanan R-squared degerleri
(t1=0.91, t2=0.79, t3=0.81) ortiik faktorlerin gozlenen degiskenlerde varyansi iyi

acikladigini gostermektedir.

3.2. 4 Olgiim i¢in Karesel Gelisme

o el = Observed

WMatematik Puanlari

Zaman Moktalan L=

IT=RR=1

= Frpected 34

&9 58,032 85,213 115,547

— Observed 34,54 50,98 95,28 116,7%

Sekil 13: 12, t4, t5 ve t6 gozlenen degiskenlerine ait 4 6l¢iimlii karesel gelisme modeli
(4K-OGM)

Sekil 13°te 4 zaman noktasi i¢cin MS Excel ile elde edilen karesel gelisme modeline ait
grafik incelendiginde gozlenen ortalama puanlar ile model ile tahminlenen ortalama

puanlarin neredeyse ayni oldugu goriilmektedir. Tablo 8 incelendiginde model

47



parametrelerinin tiimiiniin anlamli oldugu ve uyum indekleri bakimindan verinin
modele uyumunun iyi oldugu goriilmektedir. t6 degiskenine ait hata varyans tahmini

anlamli degildir (est=17.06, p=0.17).

Tablo 8: Tam Veri ve 4 Olciim icin Karesel Gelisme Modeli icin MLR Parametre Tahminleri ve

Uyum Indeksleri

Degiskenler Tahmin SE z D

Ortalama Yapi

i 34.99 0.13 260.72 0.00

S 26.01 0.11 246.31 0.00

q -1.98 0.02 -105.15 0.00

Kovaryans Yapt

Varyanslar

i 126.51 3.75 33.78 0.00

S 48.16 2.44 19.72 0.00

q 1.06 0.07 14.35 0.00

Kovaryans

i~~s 30.58 2.15 14.23 0.00

i~~q -4.82 0.34 -14.37 0.00

s~~q -6.61 0.37 -17.90 0.00

Hata Varyanslari

t2 8.66 2.84 3.05 0.02

t4 76.87 2.63 29.27 0.00

t5 5241 3.88 13.50 0.00

6 17.06 12.44 1.37 0.17
N CFI SRMR RMSEA(90 CI)

x%(sd) = 137.08(1) 7809 0.99 0.017 0.13(0.11,0.15)

48



3.3.5 Olciim icin Karesel Gelisme

Observed

e Frected

=
E 20
o
= 3
&
£ &0
&
]
=
- Zaman Moktalan
y=-0,4182 + 12,921x + 23,994
0 1 3 7 11
0 1 3 7 11
= Erpected 23,504 36,497 58,993 83,049 115521
— Observed 24,33 34,54 55,98 95,28 116,79

Sekil 14: t1, t2, t4, t5 ve t6 gozlenen degiskenlerine ait 5 olgiimlii karesel gelisme modeli
(5K-OGM)

Son olarak 5 6l¢iim igin karesel SK-OGM modeli test edilmis olup gdzlenen puan
ortalamalari ile tahminlenen ortalamalarin bu modelde de ¢ok yakin oldugu gézlenmistir
(Sekil 14). Ayrica hem uyum indeksleri bakimindan hem de model parametre tahminleri
bakimindan modelin veriye iyi uyum sagladig1 goriilmektedir. t6 degiskeni i¢in negatif

hata varyansi tahminlenmistir.
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Tablo 9: Tam Veri ve 5 Ol¢iim i¢in Karesel Gelisme Modeli icin MLR Parametre Tahminleri ve
Uyum Indeksleri

Degiskenler Tahmin SE b4 P
Ortalama Yapi
i 23.99 0.10 239.75 0.00
S 12.92 0.05 253.99 0.00
q -0.42 0.00 -102.24 0.00
Kovaryans Yapt
Varyanslar
i 71.74 2.23 32.19 0.00
S 11.25 0.33 34.06 0.00
q 0.06 0.00 24.55 0.00
Kovaryans
i~~s 15.39 0.50 30.99 0.00
i~~q -1.05 0.04 -27.11 0.00
s~~q -0.74 0.03 -27.96 0.00
Hata Varyanslari
t1 9.59 0.93 10.32 0.00
2 28.17 0.87 34.03 0.00
t4 70.30 2.10 33.43 0.00
t5 71.46 241 29.69 0.00
.t6 -36.58 6.45 -5.67 0.00
N CFI SRMR RMSEA(90 CI)
x%(sd) = 1015.66(6) 7809 0.97 0.038 0.14 (0.13,0.15)

3.4. Yakinsama Orani

Model test edilirken kullanilan tahminleme yontemleri gbzlenen veri matrisi ile
model tarafindan iiretilen matrisinin birbirine yakisamasini saglar. Bazi yontemler ise
artiklar1 (residuals) kullanarak tahminleme yapar. Bu tahminleme siireci model
kovaryans matrisinin tekil olmasi durumunda sonlandirilir (Yakinsama Sorunu).
Gozlenen degiskenler igin kestirililen hata varyanslart matrisi (theta), ortiik
degiskenlerin varyans ve kovaryans matrisi (psi) veya gozlenen degiskenlerin varyans-
kovaryans matrisi pozitif tanimli degilse, ya da bazi varyans degerleri negatif ise ¢ogu
yazilim tahminleme islemini bitirdikten sonra uyar1 verir (Yanhs Coziim). Tablo 3’teki
aragtirma deseninin 12 hiicresi i¢in veri setinden rastgele 100 6rneklem ¢ekilip test
edildi. Yakinsama orani, yani modelin veri setini yeniden iiretebilmesi ve matrisler

arasindaki farki minimize etmesi, tiim modeller ve 6rneklem biiyiikliikleri i¢cin %100

50



olmustur. Tiim hiicreler i¢cin uyum indeksleri, ki-kare istatistigi ve parametre tahminleri
elde edilmistir.

Yanhs Coziimler (Improper Solutions): Yakimsamanin gerceklesmis olmasi
bir ¢6ziim bulundugu anlamina gelse de bu ¢6zlim, gercek hayatta imkansiz olan negatif
varyans degerleri iiretmis ise ¢ok saglikli tahminleme elde edilememis olabilir. Bu

nedenle tahminlenen parametrelerin tahmin yanliligiin kontrol edilmesi gerekmektedir.

Tablo 10: Tam ve Yanlis MLR ¢éziimlerinin model ve 6rneklem biiyiikliigiine gore
dagilimi

Orneklem Biiyiikliigii

Varyans
Modeller ~ Tahminleri 100 250 500 750 1000 1500

1N negatif 53 32 15 6 10 0
§ € negatif 63 60 57 52 48 27
v 1 ve € negatif 31 21 7 3 7 0
N Tam Cozim 15 29 35 45 49 73

1N negatif 8 0 0 0 0 0
(% € negatif 74 82 97 97 95 99
:CM') n ve € negatif 3 0 0 0 0 0
- Tam Coziim 21 18 3 3 5 1

n: Ortiik Faktér e: Hata Varyansi

Anderson ve Gerbing (1987) 6rnekleme sorunlarindan dolay1 dogrulayici faktor
analizinde en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi kullanildiginda olusan yanlis ¢oziimlerin
yorumlanabilirligini arastirmiglardir. Bu arastirmada yanlis ¢oziimler ile normal
cOziimler arasinada GFI ve AGFI uyum indeksleri acisindan anlamli bir farklilik
bulunmamistir. RMR uyum indeksi i¢in ise virgiilden sonra 3. Basamakta farklilagma
goriilmiistir (CFI, RMSEA gibi indeksler heniiz bulunmamis oldugu igin
degerlendirilememistir). Fakat yanlis ¢oziimle tahminlenen parametrelerin yanl
oldugunu bulmuslardir. Ding, Velicier ve Harlow (1995) yaptiklar1 ¢alismada yanlis
¢cOziimlerin faktor bagina diisen gosterge sayisi, Orneklem biyiikligi ve faktor
yiiklerinin biiylikligi ile birlikte degerlendirildiginde alt1 farkli uyum indeksi

iizerindeki etkilerini incelemislerdir. Yanlis ve normal ¢oziimler ile elde edilen uyum
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indeksleri arasinda anlamli farklilhik bulunmamistir. Diger taraftan Ghisletta ve
arkadaslar1 (2019) calismalarinda “Kabul Edilebilir Coziim” (Acceptable Solutions)
kisminda bu ¢dziimleri “(a) tahminleme bir ¢dziime yakinsadi ise ve (b) ¢6zlim,
istatistiksel olarak uygun olan parametre tahminleri iceriyor ise, Ozellikle degisim
bileseninin tahminlenen varyansi (oc?, egim gelisme faktoriinii) negatif olmamali”
seklinde tanimmuslardir. Bu bilgilere dayanarak ¢alismanin devaminda oOrtikk faktor
varyanslarinin negatif tahminlendigi 6rneklemlere ait analiz sonuglar1 degerlendirme
dis1 brrakilmigtir. Geriye kalan alt orneklem sayisi ¢aligmanin devaminda “Kabul
Edilebilir Coziim Sayisi, (k) olarak kullaniimistir.

Olgiim sayis1 sabit tutuldugunda 6rneklem biiyiikliigii arttikga;

e Negatif hata varyanslar1 4K-OGM igin azalirken, SK-OGM igin artmaktadir. Bir
anlamda modeller orneklem biiylidikge tam veri ile yapilan analiz
sonuclarindaki degerleri liretmeye daha cok yaklagmaktadir. Bu da beklenen bir
durumdur.

e Negatif ortiik faktdr varyanslari her iki model igin azalmaktadir. (4K-OGM igin
1500 kisilik, SK-OGM igin 250 kisilik rneklemde negatif értiik faktor varyans
sayisi sifir olmaktadir)

e Tam ¢dziim sayis1 4K-OGM igin artarken, SK-OGM i¢in azalmaktadir. 5 dlgiim
icin tam veri ile yapilan analiz sonucunda t6 degiskenine ait hata varyansinin
negatif ¢ikmasi ve oOrneklem biiyiidikkce modelin tam veri ile elde edilen
sonuglar1 iiretmeye daha ¢ok yaklagmasi sonucu bu durumun elde edilmesi
beklenen bir durumdur. (Analiz siirecinde hi¢bir hata veya uyar1 alinmadan
tamamlanan replikasyolar “Tam Coziim” olarak degerlendirilmistir.)

Benzer sekilde 6rneklem biiyiikliigii sabit tutuldugunda Slgiim sayisi arttikca
elde edilen negatif 6rtiik faktdr varyans sayisinda énemli bir azalma olmaktadir. Ortiik
faktor varyansinin negatif olmadigi durumlar kabul edilebilir ¢6ziim olarak
disiiniilecek olursa hem oOrneklem biylikliigiiniin artmasi hem de 6lgiim sayisinin

artmasi modelin ¢6zlime ulagma olasiligi arttirmaktadr.
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3.5. Uyum Indeksleri Baglaminda Model — Veri Uyumu

Ding, Velicier ve Harlow (1995), genellestirilmis en kiiciik kareler yontemi ile
en ¢ok olabilirlik yontemleri, farkli 6rneklem biiylikleri ve farkh faktor yiikil
biiytikliikleri kosullar1 sonucu elde edilen uyum indeksleri arasinda farkhiliklar
incelemek icin bir indeksin tiim replikasyonlar1 i¢in ortalama ve standart sapmasini
kullanarak %95 giiven araligi hesaplamislardir. Bu c¢alismada da benzer bir yontem
izlenerek, her bir 6rneklem biiylikliigii icin cekilen 100 orneklem, benzer sekilde
ortalama ve standart sapmalarla beraber %95 gliven araligt hesaplanarak
degerlendirilmistir. Ayn1 model i¢in 7809 kisilik veri ile elde edilen uyum istatistiginin
bu aralikta olup olmadigina bakilmistir. Bu islem Ding, Velicier ve Harlow (1995) ile
Anderson ve Gerbing (1984, 1987)’in de izledigi yontemler gbz Oniine alinarak yanlig
¢Oziimler de dahil edilerek yapilmustir.

Her model 6rneklem biiyiikliigii i¢in kabul edilebilir ¢dziimler i¢in ki-kare test
istatistigi, CFI ve SRMR uyum indeksleri ile bu indeklere ait %95 giiven aralifi
sonuclart Tablo 11 ve Tablo 12’de verilmistir.

Tablo 11: 5K-OGM Test Istatistigi ve Uyum Indeksleri

x? CFI SRMR
n k sd (6) %95 ORT STD.S %95 ALT ORT STD.S. UST
7809 MODEL 1016 ALT 0,967 UST 0,038
100 92 19 09 097 002 097 005 005 001 005

250 100 384 096 097 001 097 0,04 0,04 0,01 0,05
500 100 72,6 096 097 0,01 097 0,04 0,04 001 0,04
750 100 105 096 097 0,01 097 0,04 0,04 001 0,04
1000 100 139 096 097 0,01 097 0,04 0,04 0 0,04
1500 100 199 097 097 0 0,97 0,04 0,04 0 0,04

5K-OGM

n: Orneklem Biiyiikliigii k: Kabul Edilebilir Céziim Sayisi sd:Serbestlik Derecesi
-7809 kisilik tam verinin analizinden elde edilen CFI/SRMR uyum indekslerini

iceren %95giiven arali1 alt ve iist smirlart gri renk dolgu ile gosterilmistir.

x* test istatistigi Orneklem biiyiikliigi arttikga ¢ok biiyiidiigii igin model veri uyumu
degerlendirilirken CFI ve SRMR uyum indeksleri gbz oniinde bulundurulmustur. Bu
indeksler baglaminda SK-OGM model veri uyumu tiim &rneklem biiyiikliiklerinde ¢ok

53



iyidir. Tiim veri seti i¢in elde edilen CFI, tiim 6rneklem biiyiikleri i¢in giiven araligi
icerisinde iken SRMR ig¢in sadece 1500 kisilik 6rneklem i¢in giiven araligi igerisindedir.

Tablo 12: 5SK-OGM Test Istatistigi ve Uyum Indeksleri

x2 CFI SRMR
n k sd(1) %95 ORT STD.S %95 ALT ORT STD.S. UST
7809 MODEL 137,01 ALT 0,99 UST 0,02

100 47 2,09 099 099 0,01 1 0,01 0,02 0,01 0,02
250 68 492 099 099 000 09 002 002 001 0,02
500 85 9,61 099 099 0,00 099 0,02 0,02 0,01 0,02
750 94 12,6 099 099 0,00 099 0,02 0,02 0,00 0,02
1000 90 174 099 09 0,00 099 0,02 0,02 0,00 0,02
1500 100 26,7 099 099 0,00 099 0,02 0,02 0,00 0,02

4K-OGM

n: Orneklem Biiyiikliigii k: Kabul Edilebilir Céziim Sayis1 sd: Serbestlik Derecesi
-7809 kisilik tam verinin analizinden elde edilen CFI/SRMR uyum indekslerini igeren

%95giiven aralig1 alt ve iist simirlart gri renk dolgu ile gosterilmistir.

4K-OGM model veri uyumu, tiim drneklem biiyiiklerine gére CFI ve SRMR
baglaminda ¢ok iyi uyum vermektedir denilebilir.

Uyum indeksleri baglaminda model ve veri uyumludur.

3.6. Model Veri Uyumunun Model Bilesenleri / Parametre Tahminleri

Baglaminda Degerlendirilmesi

4K-OGM ortalama yap:t bilesenleri incelendiginde, tiim Orneklem
biiyiikliiklerinde elde edilen kabul edilebilir ¢dziimlerin tamaminda ilk durum,
dogrusal gelisme ve karesel gelisme faktorlerine ait ortalama degerlerinin tiim veri seti
ile hesaplanan model ortalama degerlerine c¢ok yakin oldugu ve tahminlenen

ortalamalarin anlaml oldugu goriilmektedir (Tablo 13).
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Tablo 13: 4K-OGM Ortalama Yapr Tahmin Istatistikleri

Ortalama Yap1

Hi Hs Hq

Orneklem
Biytkligi
~

ort ss % p ort Ss % p ort ss % p

100 47 348 1,27 100 26,1 0,757 100 -2 0,13 100
250 68 352 0,63 100 26 0,529 100 -2 0,1 100

4K-OGM

500 & 351 0,51 100 26 0,436 100 -2 0,07 100
750 94 35 048 100 26,1 0,329 100 -2 0,06 100
1000 90 35 035 100 26 0,259 100 -2 0,05 100
1500 100 35 0,27 100 26 0,2 100 -2 0,03 100

Tam Model 34,99 26,01 -1,98

5K-OGM de ortalama yapi igin tiim veri seti ile elde edilen degerlere ¢ok yakin
degerleri iiretmistir. Her iic gelisme faktoriiniin tiim Orneklem biiyiikliikleri igin

tahminlenen ortalama degerleri anlamli ¢ikmistir (Tablo 14).

Tablo 14: 5K-OGM Ortalama Yapr Tahmin Istatistikleri

Ortalama Yapi

Hi Hs Hq

Orneklem
Biiyiikligi
=~

ort ss % p ort Ss %p ort ss % p

100 92 24,1 095 100 129 0,51 100 -0,42 0,04 100
250 100 239 052 100 12,9 0.3 100 -0,42 0,02 100
500 100 24 042 100 12,9 0,2 100 -0,42 0,01 100

5K-OGM

750 100 24 031 100 13 0,16 100 -0,42 0,01 100
1000 100 24 023 100 12,9 0,13 100 -0,42 0,01 100
1500 100 24 023 100 12,9 0,1 100 -0,42 0,01 100

Tam Model 23,99 12,92 -0,42
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Orneklem ve model biiyiikliigiinden bagimsiz olarak ortalama yapi ¢ok iyi
tahminlenmistir. Diger bilesenlerin ortalama yapi etrafindaki varyasyonun gelismeyi
yorumladig: diisiiniildiigiinde bu istenen ve beklenen bir durumdur. Bu durum modelin
iyl tanimlandigmin bir gostergesidir.

4 dlgtimlii karesel gelisme modelinin tiim 6rneklem biiyiikliikleri igin ilk durum
gelisme faktor varyans tahminleri anlamli ¢ikmis olup varyans degerleri tiim veri seti ile
tahminlenen degerlere ¢ok yakin tahminlenmistir (Tablo 15).

Dogrusal gelisme faktoriine ait varyans degerleri ise 500 ve daha biiyiik
orneklemler i¢in %100 anlamli ve tam modele ¢ok yakin tahminlenmigtir. 250 kisilik
orneklem i¢in %99’u ve 100 kisilik 6rneklem igin %81°1 anlamli ¢ikmis olup tam model
tahminlerinden gorece sapmalar mevcuttur. Karesel gelisme faktorii i¢cin varyans
degerleri 750 kisilik ve daha biiyiikk orneklemlerde tam modele %100 uyum
gostermistir. 500 kisilik 6rneklem i¢in varyans tahmini tam modele gore gorece sapma

gostermis olsa da %99 anlamlilik yilizdesine sahiptir.

Tablo 15:4K-OGM Gelisme Faktérleri Varyanslarina Ait Istatistikler

E) )50 §» _ Ortiik Gelisme Faktor Varyanslar

E ;i = i Wss Yaq

Ca & ort ss % p ort Ss %P ort ss %P

100 47 119,46 21,58 100 50,17 1592 81 1,36 047 57
E 250 68 130,40 18,18 100 47,04 10,50 99 1,14 034 81
% 500 85 126,74 13,60 100 4821 886 100 1,16 028 99

750 94 126,31 11,55 100 47,68 6,50 100 1,09 0,21 100

1000 90 125,81 10,65 100 4631 6,42 100 1,04 0,21 100

1500 100 126,83 7.41 100 48,09 4,18 100 1,05 0,13 100

Tam Model 126,51 48,16 1,05

5K-OGM, 100 kisilik érneklem dogrusal ve karesel gelisme faktdrii varyansi
disindaki tiim ortiik gelisme faktorlerinin tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde %100 anlaml

tahminlenmistir. Tahminlenen degerler tam model degerlerine ¢ok yakin ve hatta
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karesel gelisme faktorii i¢in virgiilden sonra li¢lincli basamaga kadar aynidir (Tablo
16).
Tablo 16: SK-OGM Gelisme Faktérleri Varyanslarina Ait Istatistikler

: g Varyanslar
g8 S i
2E 23
~ 2
Q Ma = c%‘ lpu 1/Jss 1/’qq
L
A ort ss %p ort ss % ort ss %P

100 92 76,4 21,8 100 11,6 2,6 97 0,07 0,02 93
250 100 689 99 100 109 1,61 100 0,06 0,01 100

5K-OGM

500 100 70,3 8,57 100 10,8 1,26 100 0,06 0,01 100
750 100 72 6,5 100 11,3 096 100 0,06 0,01 100
1000 100 71,1 5,53 100 11,3 0,84 100 0,06 0,01 100
1500 100 71,5 4,81 100 11,2 0,65 100 0,06 0,01 100

Tam Model 71,74 11,25 0,06

Hem o6rneklem biiyiikliigiiniin hem 6l¢iim sayisinin artmasi ortiik faktorlerin varyans
tahminlerini olumlu etkilemistir. Fakat SK-OGM’nin 100 kisilik 6rneklemde dahi en
disiik anlamlilik oranimin %93 olmasi modele eklenen her bir degiskenin oOrtiik
faktorlere ait varyans degerlerinin olumlu yonde daha ¢ok etkiledigi seklinde

yorumlanabilir.
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Tablo 17 : 4K-OGM Gelisme Faktorleri Kovaryanslarina Ait Istatistikler

E, E’J § _ Gelisme Faktorleri Kovaryanslari

fé é % c%‘ Yis Yiq Yys

© a3 & ort ss % p ort ss %p ort ss % p

100 47 30,32 15,72 45 -4,67 2,61 45 -741 257 79
é 250 68 30,99 1038 76 -488 1,69 76 6,64 166 97
Elr 500 8 31,59 723 99 -504 1,07 100 -6,84 141 100

750 94 30,87 6,30 100 -4.85 098 100 -6,64 1,00 100

1000 90 31,24 598 100 -490 091 100 -6,36 1,01 100

1500 100 30,98 3,70 100 -4,86 0,59 100 -6,59 0,67 100

Tam Model 30,58 -4,82 -6,61

4K-OGM igin 500 kisilik ve iistiindeki &rneklem biiyiikliiklerinde ii¢ faktorii
arasindaki kovaryans tahminleri tam modelle tutarli ve %100 anlamli ¢ikmistir (Tablo
17). 250 kisilik 6rneklem biiyiikliigli icin ise her ii¢ kovaryans tahmini tam modelle

uyumlu olmasia ragmen kovaryans anlamlilik oranlar1 %76, %76 ve %97’dir.

Tablo 18: 5K-OGM Gelisme Faktérleri Kovaryanslarina Ait Istatistikler

: g Kovaryanslar
E® S Y
¥= g%
GE) = é & Yis 1'l)iq l‘bqs
=] o
®) 3]
A ort ss % p ort ss %p ort ss %

100

\O
|\

14,8 4.2 91 -1,01 032 & -0,78 0,2 96
250 100 153 2,82 100 -1,03 0,22 100 -0,72 0,13 100

5K-OGM

500 100 154 1,93 100 -1,04 0,14 100 -0,71 0.1 100
750 100 15,3 1,52 100 -1,04 0,12 100 -0,75 0,08 100
1000 100 15,1 1,47 100 -1,02 0,11 100 -0,74 0,07 100
1500 100 152 0,99 100 -1,03 0,08 100 -0,74 0,05 100

Tam Model 15,39 -1,05 -0,74
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5 Ol¢timlii modelde 100 kisilik 6rneklem i¢in en diisiik ortiikk faktér kovaryans
tahmini anlamlilik oram1 %91 ile ilk durum ve dogrusal gelisme oOrtiik faktorleri
arasindadir. Diger tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde tahminlenen kovaryans degerleri tam
model ile turali ve tahmin anlamlilik oranlar1 %100’diir (Tablo 18).

Varyans tahminlerinde belirtildigi iizere kovaryans tahminlerinin tutarliligi ve
anlamliligi hem orneklem biiyiikliigii ama o6zellikle modeldeki gozlenen degisken
sayisi arttikca artmaktadir.

Ortalama ve kovaryans yapilara ait parametre tahminleri 4 6l¢iimlii modelde
orneklem biiyiidiik¢e fakat genel anlamda modeldeki gozlenen degisken sayisi arttikca
iyilesmektedir. Fakat 5 6l¢iimlii modelin tam veri ile test edildiginde dahi t6 degiskeni
icin negatif varyans iiretmis olmasi bu anlamda genelleme yapmay1 zorlastirmaktadir.
Burada tahminlenen parametreler her ne kadar tam modele yakin, standart sapma
degerleri kiiciik ve anlamli ¢ikmis olsalar da tahminlerin pozitif ya da negatif yonde
yanlt olma olasilig1 vardir. Anderson ve Gerbing (1987) ornekleme sorunlarindan
dolay1 dogrulayici faktor analizinde yanlis ¢6ziimle tahminlenen parametrelerin yanh
oldugunu bulmuslardir. Bu nedenle farkli modellerin her 6rneklem biiyiikligi icin
tahmin edilen parametreler i¢in parametre tahmin yanliligi ile parametreye ait standart
hata tahmin yanlilig1 hesaplanmistir.

Parametre Tahmin Yanlihigi (Relative Parameter Estimates Bias) ve Standart
Hata Tahmin Yanlihg: (Relative Standart Evrros Bias), Hoogland ve Boomsma (1998)
ile Muthen, Kaplan ve Hollis (1987)’in kullandig esitlikler kullanilarak asagidaki gibi
hesaplanmistir.

Parametre TahminYanlilig1 = (TPO — PPD)/PPD
TPO: Tahminlenen Parametre Ortalamasi

PPD: Popiilasyon Parametre Degeri
Standart Hata Tahmin Yanliligi = (TSHO — DSS)/DSS

TSHO: Tahminlenen Standart Hatalarin Ortalamasi
DSS: Deneysel Standart Sapma
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Hoogland ve Boomsma (1998), +0.05 araligindaki parametre tahmin yanlilig
ile £0.1 araligindaki standart hata yanliliginin kabul edilebilir oldugunu belirtmistir.
Asagida Tablo 19-20-21-22’de kabul edilebilir degerler arasindaki parametre
tahminleri ile standart hata tahminleri gri renkli dolgu ile isaretlenmistir.

5K-OGM icin elde edilen parametre tahmin yanlilik degerleri -0,04 ile 0,06
arasinda, standart hata tahmin yanlilik degerleri -0,13 ile 0,17 arasinda degismistir. 250
ve Ustll kisilik 6rmeklemlerin tiim parametre tahminleri kabul edilebilir araliktadir.
Burada dikkat c¢ekici durum standart hata tahminlerinin, parametre tahminlerinden
daha yanl olmasidir (Tablo 19 - 20).

Tablo 19: 5K-OGM Modeli Ortalama ve Kovaryans Yapt Parametre Tahmin Yanlilig

Parametre Kovaryans Yap1 Ortalama Yap1
Tahmin
Yanhhgrn Vi Yss  Yag  Yis Yiq Vas Hi Hs Hq

100 0,06 003 005 -0,04 -0,03 0,05 0,00 0,00 0,00
250 -0,04 -0,03 -0,03 -0,01 -0,02 -0,03 0,00 0,00 0,00
500 -0,02 -0,04 -0,03 0,00 -0,01 -0,04 0,00 0,00 0,00
750 0,00 0,01 0,02 -0,01 0,00 0,01 0,00 0,00 0,01
1000 -0,01 0,00 -0,01 -0,02 -0,02 0,00 0,00 0,00 0,00
1500 0,00 0,00 0,00 -0,01 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,00

5K-OGM

Tablo 20: 5K-OGM Modeli Ortalama ve Kovaryans Yapt Standart Hata Tahmin Yanlihig

Standart Kovaryans Yapi Ortalama Yapi

Hata Tahmin
Yanhhig Py Yss Yqq Yis Yiq Yys Hi Us Hq

100 -0,13 0,11 0,20 0,07 0,08 0,16 -0,02 -0,13 -0,13
250 0,12 0,13 0,03 -0,04 -0,05 0,10 0,08 -0,06 -0,07
500 -0,02 0,00 0,12 -0,01 0,05 0,05 -0,02 -0,02 0,07
750 0,09 0,11 0,04 0,05 0,06 0,06 0,09 0,03 0,11
1000 0,11 0,100 0,07 -0,06 -0,01 0,10 0,26 0,12 0,17
1500 0,04 0,15 0,06 0,14 0,13 0,13 0,05 0,16 0,10

5K-OGM
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5K-OGM ig¢in uyum indekslerinin iyiligi, parametre tahmin ortalamalarinin tam
veri setinin analizi ile elde edilen parametre tahminlerine yakin ve anlamlilik
yiizdelerinin yliksek olmasi gbz Oniine alindiginda ayrica parametre ve standart hata
tahmin yanlilik degerlerinin bazilarinin da kabul edilebilir sinira yakin yerlerde kalmig
olmas1 model bilesenlerinin veriye iyi uyum uyum gosterdigi seklinde yorumlanabilir.

Tablo 21: 4K-OGM Modeli Ortalama ve Kovaryans Yapt Parametre Tahmin Yanlilig

Parametre Kovaryans Yapi1 Ortalama Yap1
Tahmin
Yanlilig1 Yy Yss 1/)qq Yis 1/Jiq 1/Jqs Ui Us Hq

100 -0,06 0,04 029 -0,01 -0,03 0,12 -0,01 0,00 0,01
250 0,03 -0,02 0,08 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 -0,01
500 0,00 0,00 0,10 0,03 0,05 0,03 0,00 0,00 0,00
750 0,00 -0,01 0,03 0,01 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00
1000 -0,01 -0,04 -0,02 0,02 0,02 -0,04 0,00 0,00 0,00
1500 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00

4K-OGM

Tablo 22: 4K-OGM Modeli Ortalama ve Kovaryans Yap: Standart Hata Tahmin Yanliligi

Standart Kovaryans Yapi Ortalama Yap1
Hata

Tahmn} Vi Wss Yaq Yis Yiq Yys 25 Us Hq

Yanlilif

100 0,34 0,21 0,33 0,09 0,03 0,16 -0,11 0,23 0,24
250 0,15 029 0,16 0,17 0,12 0,22 0,21 0,11 0,05
500 0,08 0,08 0,04 0,16 0,22 0,04 0,04 -0,04 0,04
750 0,05 0,22 0,15 0,11 0,12 0,20 -0,10 0,04 0,09
1000 -0,02 0,06 -0,05 0,00 0,02 0,02 0,06 0,13 0,07
1500 0,15 0,33 0,26 0,33 0,30 0,25 0,12 0,21 0,24

4K-OGM

Tablo 21 incelendiginde, 4K-OGM parametre tahminlerinin, SK-OGM
parametre tahminlerinden daha yansiz oldugu goriilmektedir. Parametre tahmin
yanlilik degerleri -0,06 ile 0,29 arasinda degismekle birlikte, kabul edilebilir aralik
disinda kalan sadece 5 parametre tahmini vardir. 750 kisilik ve daha biiyilik
orneklemlerde tiim parametreler yansiz tahminlenmistir. Fakat standart hata

tahminlerinin gorece pozitif yonde ve SK-OGM ile kiyasla daha yanli oldugu
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goriilmektedir (Tablo 22). 5 6l¢iimlii modele benzer sekilde drneklem biiyiikliigi 1500
iken tiim standart hatalar yanli tahminlenmistir. En iyi standart hata tahmin yanhlik
degerleri 500, 750 ve 1000 kisilik 6rneklemler i¢in hesaplanmis olup, degerler -0,11 ile
0,34 arasindadir.

Gozlenen Degiskenlerin Hata Varyans Tahminleri: Gozlenen degiskenlerdeki
hata varyanslar1 gozlenen degiskenlerde gelisim faktorleri tarafindan agiklanamayan
varyanstir. Hata varyanslarinin diigiilk olmast 6nemlidir. Yiiksek hata varyans: modelde
oOlgiiliip aciklanamayan bir varyasyonun oldugunu gosterir bu nedenle ortiik gelisme
faktorlerine aciklayici/yordayict degiskenler eklenmelidir (6rnegin, &grencinin
matematik dersine karsi tutumu, ailenin sosyo-ekonomik durumu, anne babanin egitim
durumu, 6grencinin matematik dersine ¢aligmak i¢in ayirdigi zaman gibi). Bu durumda
matematik basarilarinin neden diisikk veya yiiksek oldugu yorumlanmis olmakta,
dolayistyla matematik notlarinda gelisim faktorleri tarafindan agiklanmayan varyansin
bir kism1 agiklanmig olmaktadir.

4K-OGM gozlenen degiskenlere ait modelin tahminledigi hata varyanslarinin
anlamlilik oranlar1 ve yanlilik degerleri asagida Tablo 23 ve Tablo 24’de verilmistir. t4
ve t5 degiskenlerinin hata varyans tahminlerinin tam modelle daha uyumlu ve
anlamlilik yiizdelerinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. t6 degiskeni tam modelle
en kotli uyumu gosteren degisken olup, t6 igin 100 ve 250 kisilik drneklemler i¢in

model negatif varyans tahminlemistir.
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Tablo 23: 4K-OGM Hata Varyans Tahminlerine Ait Istatistikler

E, ED E; § Gozlenen Degiskenler
EEI: 02 4 5 (6
5% 2%
G ot ss %p ort ss %p ort ss %p ort ss %p
100 47 6,08 1536 0 67,95 16,00 100 54,71 21,43 40 -22,5 58,84 O
250 68 9,61 12,47 4 75,04 13,46 100 56,59 16,80 82 -575 5432 1
500 8 9,75 9,01 8 74,82 9,58 100 54,27 13,27 98 1,04 39,37 0
750 94 933 885 14 77,05 8,58 100 54,85 9,29 100 11,01 32,21 1
10000 90 9,56 746 19 7635 6,42 100 54,76 10,00 100 10,85 33,33 4
1500 100 9,14 4,71 25 76,04 529 100 52,60 6,41 100 16,09 1828 1
Tam Model 8,66 76,87 52,41 17,06
Tablo 24: 4K-OGM Hata Varyans Tahmin ve Standart Hata Tahmin Yanhlig:
= Hata Varyanslarina ait Tahmin Yanlilig
é );20 Parametre Standart Hata
:g E t2 t4 t5 to6 t2 t4 t5 to6
b= 100 -0,30  -0,12 0,04 -2,32 0,38 0,24 0,47 0,76
é 250 0,11 -0,02 0,08 -1,34 0,27 0,06 0,30 0,27
N 500 0,13 -0,03 0,04 -0,94 022 0,05 0,13 0,23
750 0,08 0,00 0,05 -0,36 0,04 -0,01 0,36 0,25
1000 0,10 -0,01 0,04 -0,36 0,06 0,15 0,08 0,04
1500 0,06 -0,01 0,00 -0,06 0,37 0,11 0,38 0,55
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Tablo 25: 5K-OGM Modeli Hata Varyans Tahminlerine Ait Istatistikler

5K-OGM

g )50 g é Gozlenen Degiskenler

2E Zwn

2 3 g tl ") t4 t5 6

E =] 'E ’E

O m % = V) V) 0, V) V)
S O ort ss % p ort ss %P ort ss %p  ort ss % D ort ss % p

100 92 10,20 8,81 26 30,07 8,50 100 72,22 19,07 100 67,46 21,64 96 -38,44 49,97 11

250 100 10,2 6,23 56 29,1 449 100 70,4 11,5 100 71,9 152 100 -34,7 39 19

500 100 9,79 347 8 293 324 100 70,1 8,14 100 71,3 8,68 100 -39,2 21,9 28

750 100 9,61 2,86 9% 30 2,59 100 70,4 6,5 100 70,4 7,69 100 -36,3 19,1 46

1000 100 9,31 237 99 29,6 2,05 100 71 5,56 100 70,8 6,73 100 -32,8 19,6 48

1500 100 9,47 1,37 100 293 1,74 100 70,5 43 100 70,7 5,05 100 -37 14,3 74

Tam Model 9,59 29,55 70,30 71,46 -36,58




Tablo 26: SK-OGM Hata Varyanslar: Parametre ve Standart Hata Tahmin Yanlhhig

Hata Varyanslarina ait Tahmin Yanlilig

Parametre Standart Hata

Orneklem
Biiytkligi

t1 t2 t4 t5 t6 t1 t2 t4 t5 t6

—_
S
S

0,06 002 003 -006 o005 -012 -0,17 -0,05 -0,07 0,09

0,07 -0,02 000 0,01 -005 -0,24 003 -001 -0,13 -0,08

5K-OGM
N
wh
(]

500 0,02 -001 o000 000 007 -001 002 -002 008 0,16
750 0,00 002 000 -001 -001 003 007 003 000 0,08
1000 -0,03 0,00 0,01 -001 -0,10 0,04 0,18 0,07 0,01 -0,08

1500 -0,010 -0,01 0,00 -001 001 046 012 0,12 0,07 0,02

5K-OGM gbzlenen degiskenlere ait modelin tahminledigi hata varyanslarinin
anlamlilik oranlar1 ve tahmin yanlilik degerleri asagida Tablo 25 ve Tablo 26°da
verilmistir. t2, t4 ve t5 degiskenlerinin hata varyans tahminlerinin tam modelle daha
uyumlu ve anlamlilik yilizdelerinin neredeyse tamami %100 bulunmustur. t6 degiskeni
4 dl¢iimli modelde oldugundan daha iyi olmasia rapmen tam modelle en kétii uyumu
gosteren degisken olup, t6 icin tim Orneklemler i¢in model negatif varyans
tahminlemistir. SK-OGM, tiim veri ile analiz edildiginde de t6 icin negatif hata
varyansi iretmekte ve bu negatif varyans anlamli ¢ikmakta iken alt 6rneklemleri i¢in
de durum benzerdir. 750 kisilik orneklem icin tahminlenen tiim hata varyans
tahminleri ile standart hata tahminleri kabul edilebilir aralikta yanlilik gdstermistir.
1500 kisilik 6rneklem ise tiim olgiimlerin hata varyanslari ve standart hatalar igin
yanli sonuglar tiretmistir. 1000 ve 500 kisilik 6rneklemler i¢in tahminlenen hata
varyanslar1 ve standart hatalar diger orneklem biiyiikliiklerine oranla daha az yanlh
tahminlenmistir.

Gerek orneklem biiyiikliigii gerekse olciim sayis1 arttikca 4K-OGM’deki t6
disindaki tim gozlenen degiskenlere ait hata varyanslarmin anlamlilik oranlarmin
arttigr gozlemlenmistir. 4K-OGM’deki t6 hata varyansi tim veri ile ile yapilan
analizde de anlamli gikmamaktadir. Bu baglamda 4K-OGM alt érneklemler ile benzer

sonugclar liretmistir denilebilir.
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Chen ve digerleri (2001) arastirmacinin gozlenen degiskenlere ait varyanslar
sifira sabitlemeden 6nce modelin dogru tanimlandigindan emin olmasi gerektigini
belirtmislerdir. Eger model dogru tanimlanmis olmasina ragmen negatif varyans elde
ediliyorsa veri setinde u¢ degerler veya Ornekleme hatalar1 olup olmadigi kontrol
edilmelidir. Bu durumda giliven araligi hesaplanabilir. Eger negatif varyans tahmini
sifira ne kadar yakin ise diger parametre tahminleri o kadar saglhiklidir. Bu bakis agist
ile bakildiginda negatif hata varyanslarinin bazilarmin sifira yakin oldugu
goriilmektedir. Ayrica tam modellerde de benzer sorunlarin oldugu, uyum
indekslerinin iyiligi ve diger parametre tahminlerinin yanliliklarin1 az olmasi goz
ontinde bulunduruldugunda hata varyanslarinin 6rneklemin normallik varsayimini
karsilamiyor ve ug¢ degerler barindirtyor olmasi nedeniyle hata varyanslari sifira
esitlenerek yeniden analiz edilebilir. Bazi yazilimlar kullanici tercihinden bagimsiz
olarak varyans degerleri icin alt sinir kisit1 (EQS gibi) barindirdig: i¢in modellerin iyi
tanimlandig1 ve veri setinin modele uyum gosterdigi diisiiniilmektedir. Tablo 27°deki
gozlenen degiskenlerdeki oOrtiik faktorlerce agiklanma oranlari olan R-squared
degerleri birbirine yakin, tutarhh ve yiiksek olmasi da bunun bir gdstergesi gibi
diistiniilebilir.

Tablo 27: Gozlenen Degiskenlerde A¢iklanan Varyans Miktar: (Ortalama)

Gozlenen Degiskenlerin R-Squared Degerleri

Degiskenler ~ Orneklem tl t2 t4 t5 t6
100 0,87 0,79 0,75 0,85 0,94
250 0,87 0,79 0,75 0,84 0,96
:§ 500 0,88 0,79 0,75 0,84 0,97
V) 750 0,88 0,79 0,75 0,84 0,96
ik 1000 0,88 0,79 0,75 0,84 0,99
1500 0,88 0,79 0,75 0,84 0,99
100 - 0,88 0,75 0,87 0,93
250 - 0,9 0,74 0,87 0,92
:§ 500 - 0,91 0,74 0,88 0,92
V. 750 - 0,92 0,74 0,87 0,92
N 1000 - 0,92 0,74 0,87 0,93
1500 - 0,93 0,74 0,88 0,94
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BOLUM IV

SONUC VE ONERILER

Sonuglar bulgular iizerinden madde madde degerlendirilecektir.

Yakinsama Oranlari: Veri setinin ¢ok degiskenli normalligi saglamiyor
olmasina, dengeziliklere neden olabilecek u¢ degerler barindirmasina, son iki
degiskende (t6 i¢in %34) kayp veri bulunduruyor olmasina ragmen yakinsama oranlari
her iki model i¢in %100 olmustur.

Yakinsama sorunu veri ile ilgili ozellikler disinda oncelikle modelin iyi
tanimlanmamig olmasi ve drneklemin kii¢iik olmasindan da kaynaklanabilmektedir. 100
kisilik bir 6rneklem yakinsama igin yeterli olabilmektedir. Her faktdrdeki gosterge
sayist arttiginda yakinsama olasiligi artmaktadir(Anderson ve Gerbing, 1984). 100
kisilik 6rneklemde herhangi bir yakinsama sorunu yasanmamig olmast literatiir ile uyum
gostermektedir ve modelin veriye uyum gosterdigi yoniinde degerlendirilebilir.

Fakat tam ¢oziimler (proper) icin gerekli olan 6rneklem biiytikligi 100 veya
150°den biiyiik olmalidir. 150 kisilik O6rneklem ile tam ¢oziimler elde edilmek
isteniyorsa faktdr basina gosterge sayisinin arttirilmasi gerekmektedir (Anderson ve
Gerbing, 1984). Bulgular kisminda belitildigi {izere sadece dl¢lim sayisinin 4’ten 5’e
yikkselmesi 100 kisilik Orneklemde negatif ortiikk varyans sayisimi 53’ten 8’e
diistirmiistiir. Bu durum gene literatiir ile uyum gostermektedir.

van Driel (1978), faktorler arasi yliksek korelasyonun tam ¢oziim sayisini
arttiracagini belirtmigstir. Bu ¢alismadaki kovaryans tahminlerinin ¢ok yiiksek oranda
anlamli ¢ikmasi bu bilgi ile tutarli sonuglar elde edildigini gostermektedir. Ayrica tiim
veri seti ile yapilan analizlerde elde edilen kovaryans matrisinin korelasyon matrisine
dontistiiriilmesi ile elde edilen ortik dogrusal ve karesel gelisme faktorler arasi
korelasyon degerleri, 4K-OGM i¢in 15, = 0,70 ve 5K-OGM igin 75, = —0,89
bulunmustur. Veri seti 6zellikleri g6z oniine alindiginda korelasyonlarin yiiksek olmasi
¢Oziim kalitesini arttirmistir seklinde yorumlanabilir.

Veri seti Ozelliklerine ragmen tahminlemenin saglikli ilerlemis olmasiin
kullanilan MLR (Yuan-Bentler diizeltmesi ve kayip veride kullanilan FIML)

yonteminin olumlu etkisi oldugu diisiiniilmektedir.
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Istatistiksel Gii¢: Hertzog ve digerleri (2006) ortilk gelisme modelleri
baglaminda yaptiklar1 calismada istatistiksel giiciin, Cohen’in (1977) belirttigi faktorlere
ek olarak, tekrarli 6l¢iim sayisi (egim gelisme faktoriiniin varyansim etkilemektedir) ile
yakindan ilgili oldugunu belirtmislerdir. Bu yiizden istatistiksel giic yaninda farkh
istatistikler de degerlendirmeye alinmalidir (Preacher, Wichman, MacCallum ve Briggs,
2008). Bu calismada 6rneklem ve 6l¢lim sayisinin popiilasyonu 6rnekleme giicii olarak
MacCallum ve arkadaslarinin (1996) RMSEA’y1 kullanan istatistiksel glic yontemi
kullanilmistir. Fakat RMSEA degerleri tim Orneklem biiyiikliiklerinde ve her iki
modelde de tiim veri ile elde edilen RMSEA degerleriyle uyumlu fakat anlamli olmayan
yani iyi uyum vermeyen degerler iiretmistir. Welch (2007), ECLS-K veri seti ile
dogrusal olmayan farkli OGM modellerini karsilastirdign ¢alismasinda da benzer
RMSEA degerleri elde etmistir. Buna ragmen R betiginin hesapladig: iststistiksel gii¢
degerleri, 6rneklemin popiilasyonda temsil edilme giicli baglaminda yaklasik 0,98 - 1.00
araliginda olmustur. Yukarida bahsedilen nedenlerle istatistiksel giic sonuglar1 ayrica
degerlendirilmemistir. Fakat calismada varyans ve kovaryans degerlerinin yiiksek ve
anlamli ¢ikmasi, modelin gruptaki gelisimi ve bireyi¢i gelisimdeki bireyler arasi
farkliliklar ortaya ¢ikardigi anlamina gelmektedir (Ghisletta, 2019).

Uyum Indeksleri: Bir modelin veriye mitkemmel uyum gostermis olmasi (uyum
indeksleri baglaminda) o modelin miikkemmel oldugu anlamina gelmedigi gibi, kotii
uyum gostermis olmasi da kotii oldugunu gostermez (Kenny, 2015). Hu ve Bentler
(1999) in calismasinda belirttikleri iizere orneklem biiylkligii, tahminleme yontemi,
verinin dagilmi, modelin karmagikligi gibi ¢ogu faktér hem j° istatistigini ve
dolayistyla uyum indekslerini etkilemektedir.

Ding, Velicier ve Harlow (1995), Anderson ve Gerbing (1984, 1987) ile
Hoogland ve Boomsma’'nin (1998) calismalarin {izerinde durdugu iizere yanlis
¢Oziimlerin olmasmin uyum indeksleri iizerinde olumsuz bir etkisi olmamigtir. 4
Olciimlii model i¢in CFI 0,99 ve SRMR 0,02; 5 6l¢iimlii model i¢in CFI 0,96 ve SRMR
0,04 olacak sekilde bulunmustur. Ayrica tiim veri seti kullanilarak analiz edilen
modellere ait CFI ve SRMR degerleri drneklemlerden elde edilen %95 giiven araliklar:
icinde yer almistir. Uyum indeklseri baglaminda da literatiir ile uyumlu sonuglar elde

edilmistir.
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Model Bilesenleri / Parametre Tahminleri: Parametre tahminleri icin ortalama,
standart sapma ve anlamlilik yiizdeleri yaninda yanlilik ve standart hata yanlilig1 test
edilmistir.

Ortalama Yap: Bilesenleri: Her iki model ve tiim Orneklem biiyiikliikleri
acisindan ortalama yapi i¢in tahminlenen parametreler hem veri setinin biitiiniinden elde
edilen parametre degerleriyle uyumlu ve yansiz hem de anlamli ¢ikmistir.

Kovaryans Yap: Bilesenleri: Varyans ve kovaryans parametreleri 500 kisi
iistiindeki o6rneklemlerin tamaminda her iki model i¢in %100 anlamli ¢ikmugtir. 5
Ol¢timlii modelde ise 250 kisilik 6rneklem ig¢in de hem varyans hem de kovaryans
degerleri %100 anlamli ve yansiz ¢ikmustir.

Ayrica 1500 kisilik 6rneklem icin bazi parametre tahminleri yanli iken standart
hata tahminlerinin yansiz oldugu oldugu tespit edilmistir. Bu durumun MLR ile
kullanilan standart hatalara karsi direngli Huber-White yonteminin etkisi olabilecegi
tahmin edilmektedir. Ayrica tiim veriden cekilen kigi sayisi arttikga (1500) t6
degiskenindeki kayip verilerin de artmasi ve ayrica t6 degiskenindeki uc degerlerin
diisitk puan tarafinda olmasi nedeniyle tahminlerin yanli olusmus olabilecegi
diisiiniilmektedir. Diger degiskenlerde ug¢ degerlerin yiiksek puan tarafinda olmasinin da
etkisiyle drnekleme hatalar1 olugmus olabilecegi bu durumun da alt 6rneklemlerde
dalgalanmalara neden olmus olabilecegi seklinde yorumlanmistir. Bu durumu Anderson
ve Gerbing (1984), ornekleme hatalar1 nedeniyle popiilasyonda aralarinda pozitif
korelasyon bulunan iki degisken arasinda model dogru tanimlanmig olsa dahi negatif bir
korelasyon elde edilebilir, seklinde agiklamistir.

Varyans ve kovaryans degerlerinin her iki model i¢in anlamli ve yansiz / kabul
edilebilir smirlarin komsulugunda tahminlenmis olmasi ortiik gelisme modellerinde
arastirilan bireyler arasi1 farkliliklarin ve birey i¢i degisimdeki bireyler arasi
farkliliklarin tespit edilebildigi seklinde yorumlanabilir. Kii¢iikk Orneklemler ile
yapilacak aragtirmalar bu etkinin ortaya ¢ikmasi i¢in 6l¢iim sayisinin ya da bir faktore
bagl gosterge sayisimin (cok gostergeli ortiikk gelisme modelleri) arttirilmasi yerinde
olacaktir.

Gozlenen Degiskenlerin Hata Varyanslari: Yukarida veri setinin yapisina

yonelik yapilan yorumlarin en c¢ok etkisini gosterdigi parametre grubunun hata
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varyanslart oldugu goriilmektedir. 5 Ol¢imli model icin 500 kisilik Orneklem
biiyiikliigii ve sonrasinda hata varyans tahminlerinin yansiz oldugu tespit edilmistir
(Sadece 500 ve 1000 kisilik orneklemlerde t6 degiskeni hata varyanslart yanh
cikmigtir). Diger parametreler gozoniine alindiginda yansiz tahmin i¢in gerekli
orneklem biiylikligi 2 katina ¢ikmistir. Bu durumun giderilmesi i¢in daha once de
bahsedildigi {lizere hata varyansarmin sifira sabitlenmesi disinda hata varyanslarinin
birbirine esitlenmesi de diisiiniilebilir. Fakat analiz edilen modellerde agiklayict
degiskenlerin kullanilmadigi da disiiniilecek olursa modele eklenecek aciklayici
degiskenlerin aciklanamayan varyanst yorumlamada olumlu etkisi olabilecegi
distiniilmektedir.

Varyans ve kovaryans tahminlerinin yorumlandig1 yukaridaki boliimde de ifade
edildigi lizere negatif varyans tahmininin nedenlerinin t6 degiskenindeki %34
oranindaki kayip veri ile u¢ degerlerin varlig1 olabilecegi diisiiniilmektedir. 4 6l¢timlii
model i¢in 6rneklem biiyiikliigiiniin 500°den biiyiik olmasi negatif varyans durumunu
ortadan kaldirmistir. Bu durum Savalei ve Bentler’in (2005) MLR’nin siirekli
degiskenlerin kullanildigit normal dagilimin saglanmadigi ve kayip veri igeren
analizlerde 6rneklem biiyiikliigiiniin 400°den biiyiik olmas1 gerektigi ifadesi ile uyumlu
bir sonugtur.

Orneklem Biiyiikliigii: Hamilton, Gagne ve Hancock (2003) ortiikk gelisme
modellerinin  gelisme faktorlerinin  varyans biiyiiklikklerini de dahil ettikleri
calismalarinda en az 100 kisilik 6rneklem kullanilmasi gerektigini belirtmislerdir. Fakat
bu ¢aligmada dogrusal model analiz edilmistir. Tahminlenecek gelisim egrisinin formu
kullanilmasi gereken minimum degisken sayisini ve orneklem biyiikligiinii etkileyen
faktorlerdir.

Orneklem biiyiikliigii ile ilgili verilen cogu kural veya tavsiye sadece bazi
modellerin, belli birkag basitlestirilmis kosul altinda ve simiilasyonlar yardimiyla elde
edilmektedir (Minimum Sample Size Recommendations, Newsom, 2018,

http://web.pdx.edu/~newsomj/semclass/ho_sample%?20size.pdf). Oysa gercek veri ile

bu kosullarin elde edilmesi gerceke¢i olamayabilmektedir. Bu neden bu c¢aligmalarda

verilen bilgiler tanimlayici ve kesin kurallar degildir.
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Bu calismada kullanilan veri seti 6zelliklerine benzer 6zellikler barindiran veri
seti ile modellenecek karesel gelisme modelleri i¢in 4 6l¢iim i¢in 500 kisilik 6rneklem,
5 Ol¢iim i¢in 250 kisilik 6rneklem iyi olmakla beraber, 250 den biiyiik 6rneklemler
kullanilabilecegi sonucu ortaya konulabilir.

Modele eklenen her gosterge (tekrarli oOl¢iim) tahminleme siirecini
kolaylastirmakta ve tahminlerin kalitesini arttirmakta ve gerekli 6rneklem biiytikliigiinii
diisiirmektedir. Buradan yola ¢ikarak ortiik gelisme modellerinin tahminleme siirecinde
orneklem biiytikliigiinden ¢ok 6lgiim sayisinin daha etkili oldugu diistiniilmektedir.

Istatistikgi Box’m (1976) “tiim modeller yanhstir fakat bazilar1 kullanislidir”
ifadesinden yola ¢ikarak modelin dogru tanimlanmasi veri ile uyumunu arttirmakta ve
kullanigliligini arttirmaktadir. Dogru kurulmusg bir modele baska degiskenler eklenerek

etkileri test edilebilir.
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EKLER

EK-1: 3 Olciimlii Dogrusal Gelisme Modeli icin R Kodu

rm(list = 1s())
setwd("C:/Users/gurkan/Desktop/Pilot/ECLS/100")
library(data.table)
library(jpeg)
library(latticeExtra)
library(lavaan)
library(reshape2)
library(rJava)
library(rjson)
library(semTools)
library(XLConnect)
library(semPlot)
library(haven)

#Cohort2 excel dosyasinin 1. sayfasi okunup x listesine ataniyor
ecls <- read_sav("C:/Users/gurkan/Desktop/Pilot/TEZ/ecls.sav")
ecls[ecls==-99]<-NA

# x listesi ayni zamanda y matrisi olarak kaydediliyor
y<-as.matrix(ecls)

# y matrisinden random ¢ekilecek Orneklem ve ornekleme ait analiz
# sonu¢larinin kaydedilecegi 2 excel dosyasi olusturuluyor

SMPLS< -1loadWorkbook(filename="100SAMPLES.x1sx", create = TRUE)
SONUC< - loadWorkbook (filename="100SONUC.x1sx", create = TRUE)

# SONUC excel dosyasinda orneklemler excel sayfasi a¢
createSheet(SONUC, name = "1@@sonuclari")

# sonu¢lar excel sayfasina yazdirilirken bir sonraki siituna ge¢mek i¢in j degiskenine
# 1 baslangi¢ degeri ataniyor
j<-1

# Random ¢ekilecek orneklemlerin analizi ig¢in dongii

for (i in 1:100)

{

# Random ¢ekilecek her oOrneklem i¢in SMPLS dosyasinda ayri sayfa olustur (her
dongiide)

wsname<-paste@("100",1)

createSheet(SMPLS, name = wsnhame)

# y matrisinin ilk 4 situnu (4 zaman noktasindaki 6lg¢imler) ig¢in
# 30 kisilik orneklem ¢ek ve dfy ye kaydet.

dfy<-y[sample(nrow(y), 100),1:3]

# SMPLS dosyasinin yeni ag¢ilan wsname isimli sayfasina dfy deki orneklemi kaydet
writeWorksheet(SMPLS, dfy, sheet = wsname , startRow = 1, startCol = 1)

# 4 zaman noktasinda 6lg¢ililen Orneklem i¢in dogrusal 6gm
model <-

i =~ 1%t1 + 1*%t2 + 1*t4

s =~ O*tl + 1*t2 + 3*t4’'
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# Modeli test edip fit nesnesine aktar
fit <- growth(model, data=dfy, estimator= "MLR", missing= "ML")

# j yi 1 arttir ve SONUC dosyasinin 2. satir j. sitununa uyum indekslerini yazdir
j<-j+1

# Uyum indekslerini a ya ata.
n<-summary (fit,fit.measures=T)

a<-as.double(n$FIT[c("chisq", "df", "pvalue","rmsea","rmsea.ci.lower",

"rmsea.ci.upper","rmsea.pvalue"” ,"srmr", "cfi", "tli", "ntotal")])

writeWorksheet(SONUC, a, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 2, startCol = j)

# Model tahminleme eger basarili degilse programin verdigi hatalari tespit etmek
# ve convergence rate (yakinsama oranini) hesaplamak ig¢in

# Model psi, theta ve gozlenen puanlar matrisinin determinantini hesapla det
degiskenine ata

# SONUC dosyasinin j. sitununun 46., 48. ve 51. satirina determinant isaretleri
yazdir

writeWorksheet(SONUC, determinant(inspect(fit,"est")$psi)$sign, sheet =
"1@00sonuclari” , startRow = 15, startCol = j)

writeWorksheet(SONUC, determinant(inspect(fit,"est")$theta)$sign, sheet
"1@@sonuclari" , startRow =17, startCol = j)

writeWorksheet(SONUC, determinant(lavInspect(fit, "cov.ov"))$sign, sheet
"1@@sonuclari" , startRow = 19, startCol = j)

# summary(fit) ile tahminlenen model parametrelerini
# excel SONUC dosyasina yazdir

m<-summary (fit)

n<-1

for (k in 7:12)

{

b<-as.vector(m$PE[k,5:8])

c<-as.double(b)

n<-n+5

writeWorksheet(SONUC, c, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n, startCol = j)
}

for (k in 16:17)

{

b<-as.vector(m$PE[k,5:8])

c<-as.double(b)

n<-n+5

writeWorksheet(SONUC, c, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n, startCol = j)
b

# CFI, TLI, and other incremental fit indices may not be very informative because the
baseline model's RMSEA < 0.158 (Kenny, Kaniskan, & McCoach, 2015).
# NullRMSEA<@.158 ise CFI ve TLI verecegi bilgi yetersizdir.
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# nullRMSEA yani Baseline modele ait RMSEA y1i hesapla
#http://documentation.statsoft.com/STATISTICAHelp.aspx?path=power/PowerAnalysis/Dialo
gs/Structural/StructuralEquationModelingSampleSizeParametersQuickTab

NULLRMSEA<-nullRMSEA(fit)

n<-n+5
writeWorksheet(SONUC, NULLRMSEA, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n, startCol =
3)

# Post Hoc Gli¢ Analizi ig¢in ... tarafindan gelistirilen yontem NULL RMSEA ve ALT
RMSEA (Hesaplanan modele ait RMSEA) yi kullaniyor
# Ozellikle érneklemin kiiciik oldugu durumlar ic¢in daha uygundur
# http://www.quantpsy.org/rmsea/rmsea.htm
# http://www.quantpsy.org/pubs/preacher_cai_maccallum_2007.pdf
# http://www.quantpsy.org/rmsea/rmseaplot.htm

power<-findRMSEApower(rmsea® = NULLRMSEA, rmseaA =
fitmeasures(fit, "rmsea.robust"), alpha=0.05, n= fitmeasures(fit,"ntotal"),
df=fitmeasures(fit,"df"))

n<-n+3
writeWorksheet(SONUC, power, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n, startCol = j)
# semtools ile giivenirlik hesaplama i, s ve toplam ig¢in

for (k in 1:3)

{

n<-n+5

writeWorksheet(SONUC, reliability(fit)[ ,k], sheet = "1@@sonuclari" , startRow =
15+n, startCol = j)

}

n<-n+6
writeWorksheet(SONUC, inspect(fit,"r2"), sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n,
startCol = j)

}

# DOngil sonu

# Olusturulan Excel Dosyalarini kaydet
savelWorkbook (SMPLS)

savelWorkbook (SONUC)

# 4 zaman noktasi ig¢in tahminlenen ortalamalari al,

# data.frame e yaz ve long formata doniistir
fit.ort<-fitted(fit)$mean

tt.ort<- data.frame(puan = fit.ort, zaman = c("t1", "t2", "t3"))
t.ort.long<-melt(tt.ort)

# gozlenen verileri long formata donistiir
dfylong<-melt(dfy)

# tahminlenen ortalama, godzlenen ortalama ve bireysel gelisim ¢izgilerini ¢iz.
my_plot = xyplot(value ~ Var2, data = dfylong, group = Varl, type = '1',
panel=function(...)

{

panel.xyplot(...)
panel.average(...,fun=mean,horizontal=FALSE,col="black', lwd=5)
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panel.lines(t.ort.long$value ~ t.ort.long$zaman, data = t.ort.long, type = 'b', lwd=
5)
)

print(my_plot)
dev.copy(jpeg, filename = paste(i, ".jpeg", sep=""))
dev.off()

#hepsi ¢alistiktan sonra manuel yapistir ve c¢alistir

my_plot=semPaths(fit, what = "paths", style = "lisrel", intercepts = TRUE, whatLabels
= "par", residuals = TRUE, edge.color = "black", thresholdColor = "black",
curvePivotShape= 0.25, asize=2, label.cex=2, edge.label.cex= 1.2, esize= 1, pastel =
TRUE )

print(my_plot)

dev.copy(jpeg, filename = paste(i+l,
dev.off()

".jpeg”, sep=""))
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EK-2: 4 Olciimlii Karesel Gelisme Modeli i¢cin R Kodu

rm(list = 1s())
setwd("C:/Users/gurkan/Desktop/Pilot/ECLS/Q100")
library(data.table)
library(jpeg)
library(latticeExtra)
library(lavaan)
library(reshape2)
library(rlava)
library(rjson)
library(semTools)
library(XLConnect)
library(semPlot)
library(haven)

ecls <- read_sav("C:/Users/gurkan/Desktop/Pilot/TEZ/ecls.sav")
ecls[ecls==-99]<-NA

y<-as.matrix(ecls)
SMPLS<-1loadWorkbook(filename="100SAMPLES.x1sx", create = TRUE)
SONUC< - loadWorkbook (filename="100SONUC.x1sx", create = TRUE)
createSheet(SONUC, name = "1@@sonuclari")

j<-1

for (i in 1:100)

{

wsname<-paste0("100",1)

createSheet(SMPLS, name = wsnhame)

dfy<-y[sample(nrow(y), 100),2:5]

writeWorksheet(SMPLS, dfy, sheet = wsname , startRow = 1, startCol = 1)
model <- '

i =~ 1%t2 + 1*%t4 + 1*t5 + 1*t6

s =~ @*t2 + 1*t4 + 3*t5 + 5*t6

gq =~ 0*t2 + 1*t4 + 9*t5 + 25*t6’

fit <- growth(model, data=dfy, estimator= "MLR", missing= "ML")
j<-j+1
n<-summary (fit,fit.measures=T)

a<-as.double(n$FIT[c("chisq", "df",

"pvalue","rmsea","rmsea.ci.lower","rmsea.ci.upper"”,"rmsea.pvalue” ,"srmr", "cfi",

“t1i", "ntotal™)])

writeWorksheet(SONUC, a, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 2, startCol
writeWorksheet(SONUC, determinant(inspect(fit,"est")$psi)$sign, sheet =
"1@00sonuclari” , startRow = 15, startCol = j)

writeWorksheet(SONUC, determinant(inspect(fit,"est")$theta)$sign, sheet =
"1@00sonuclari” , startRow =17, startCol = j)

writeWorksheet(SONUC, determinant(lavInspect(fit, "cov.ov"))$sign, sheet
"1@@sonuclari” , startRow = 19, startCol = j)

m<-summary (fit)
n<-1

for (k in 13:22)
{
b<-as.vector(m$PE[k,5:8])
c<-as.double(b)
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n<-n+5
writeWorksheet (SONUC, c, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n, startCol = j)
}

for (k in 27:29)
{
b<-as.vector(m$PE[k,5:8])
c<-as.double(b)
n<-n+5
writeWorksheet(SONUC, c, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n, startCol = j)
}

NULLRMSEA<-nullRMSEA(fit)
n<-n+5

writeWorksheet(SONUC, NULLRMSEA, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n, startCol =
3)

power<-findRMSEApower(rmsea® = NULLRMSEA, rmseaA = fitmeasures(fit,"rmsea.robust"),
alpha=0.05, n= fitmeasures(fit,"ntotal"), df= fitmeasures(fit,"df"))
n<-n+3

writeWorksheet(SONUC, power, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n, startCol = j)

for (k in 1:4)
{
n<-n+5
writeWorksheet (SONUC, reliability(fit)[ ,k], sheet = "1@@sonuclari" , startRow =
15+n, startCol = j)

}

n<-n+6
writeWorksheet(SONUC, inspect(fit,"r2"), sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n,
startCol = j)

savelWorkbook (SMPLS)
savelWorkbook (SONUC)

fit.ort<-fitted(fit)$mean
tt.ort<- data.frame(puan = fit.ort, zaman = c("t2", "t4", "t5", "t6"))
t.ort.long<-melt(tt.ort)
dfylong<-melt(dfy)
my_plot = xyplot(value ~ Var2, data = dfylong, group = Varl, type = '1',
panel=function(...)
{
panel.xyplot(...)
panel.average(...,fun=mean,horizontal=FALSE,col="black"',lwd=5)
panel.lines(t.ort.long$value ~ t.ort.long$zaman, data = t.ort.long, type = 'b', lwd=
5)

i)
print(my_plot)
dev.copy(jpeg, filename = paste(i, ".jpeg", sep=""))
dev.off()
my_plot=semPaths(fit, what = "paths", style = "lisrel", intercepts = TRUE, whatLabels
= "par", residuals = TRUE, edge.color = "black", thresholdColor = "black",
curvePivotShape= 0.25, asize=2, label.cex=2, edge.label.cex= 1.2, esize= 1, pastel =
TRUE )
print(my_plot)
dev.copy(jpeg, filename = paste(i+l,
dev.off()

".jpeg”, sep=""))
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EK-3: 5 Olciimlii Karesel Gelisme Modeli icin R Kodu

rm(list = 1s())
setwd("C:/Users/gurkan/Desktop/Pilot/ECLS/100")
library(data.table)
library(jpeg)
library(latticeExtra)
library(lavaan)
library(reshape2)
library(rJava)
library(rjson)
library(semTools)
library(XLConnect)
library(semPlot)
library(haven)

#Cohort2 excel dosyasinin 1. sayfasi okunup x listesine ataniyor
ecls <- read_sav("C:/Users/gurkan/Desktop/Pilot/TEZ/ecls.sav")
ecls[ecls==-99]<-NA

y<-as.matrix(ecls)

SMPLS< -1loadWorkbook(filename="100SAMPLES.x1sx", create = TRUE)
SONUC< - loadWorkbook (filename="100SONUC.x1sx", create = TRUE)

createSheet(SONUC, name = "1@@sonuclari")

j<-1

for (i in 1:100)
{

wsname<-paste@("100",1)
createSheet(SMPLS, name = wsnhame)

dfy<-y[sample(nrow(y), 100),1:5]

writeWorksheet(SMPLS, dfy, sheet = wsname , startRow = 1, startCol = 1)
model <- '

i =~ 1*t1 + 1*t2 + 1*t4 + 1*t5 + 1*t6

s =~ @*tl + 1*t2 + 3*t4 + 7*t5 + 11*t6

g =~ 0*tl + 1*t2 + 9*t4 + 49*%t5 + 121*te6’

fit <- growth(model, data=dfy, estimator= "MLR", missing= "ML")
j<-j+1
n<-summary(fit,fit.measures=T)

a<-as.double(n$FIT[c("chisq", "df",

"pvalue","rmsea","rmsea.ci.lower","rmsea.ci.upper"”,"rmsea.pvalue” ,"srmr", "cfi",
"tli", "ntotal")])
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writeWorksheet(SONUC, a, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 2, startCol = j)

writeWorksheet(SONUC, determinant(inspect(fit,"est")$psi)$sign, sheet =
"100@sonuclari” , startRow = 15, startCol = j)

writeWorksheet(SONUC, determinant(inspect(fit,"est")$theta)$sign, sheet =
"1@00sonuclari” , startRow =17, startCol = j)

writeWorksheet(SONUC, determinant(lavInspect(fit, "cov.ov"))$sign, sheet =
"1@00sonuclari” , startRow = 19, startCol = j)

m<-summary (fit)
n<-1

for (k in 16:26)

{
b<-as.vector(m$PE[k,5:8])
c<-as.double(b)
n<-n+5
writeWorksheet(SONUC, c, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n,
startCol = j)
¥
for (k in 32:34)
{
b<-as.vector(m$PE[k,5:8])
c<-as.double(b)
n<-n+5
writeWorksheet(SONUC, c, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n,
startCol = j)
}
NULLRMSEA<-nullRMSEA(fit)
n<-n+5

writeWorksheet(SONUC, NULLRMSEA, sheet = "1@@sonuclari" , startRow =
15+n, startCol = j)

power<-findRMSEApower(rmsea® = NULLRMSEA, rmseaA =
fitmeasures(fit, "rmsea.robust"), alpha=0.05, n= fitmeasures(fit,"ntotal"), df=
fitmeasures(fit,"df"))

n<-n+3
writeWorksheet(SONUC, power, sheet = "1@@sonuclari" , startRow = 15+n,
startCol = j)
for (k in 1:4)
{
n<-n+5

writeWorksheet(SONUC, reliability(fit)[ ,k], sheet =
"1@@sonuclari” , startRow = 15+n, startCol = j)

}

n<-n+6

writeWorksheet(SONUC, inspect(fit,"r2"), sheet = "1@@sonuclari” ,
startRow = 15+n, startCol = j)
print(i)

savelWorkbook (SMPLS)
savelWorkbook (SONUC)
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fit.ort<-fitted(fit)$mean
tt.ort<- data.frame(puan = fit.ort, zaman = c("t1", "t2", "t4", "t5",

"t6"))
t.ort.long<-melt(tt.ort)
dfylong<-melt(dfy)
my_plot = xyplot(value ~ Var2, data = na.omit(dfylong), group = Varil,
type = '1',

panel=function(...)
{
panel.xyplot(...)
panel.average(...,fun=mean , horizontal=FALSE,col="black',lwd=7)
panel.lines(t.ort.long$value ~ t.ort.long$zaman, data =
t.ort.long,type = '1', lwd= 4)

9

print(my_plot)
dev.copy(jpeg, filename = paste(i, ".jpeg", sep=""))
dev.off()

print(my_plot)
dev.copy(jpeg, filename = paste(i, ".jpeg", sep=""))
dev.off()

my plot=semPaths(fit, what = "paths", style = "lisrel", intercepts = TRUE, whatlLabels
= "par", residuals = TRUE, edge.color = "black", thresholdColor = "black",
curvePivotShape= 0.25, asize=2, label.cex=2, edge.label.cex= 1.2, esize= 1, pastel =
TRUE )

print(my_plot)

dev.copy(jpeg, filename = paste(i+l, ".jpeg", sep=""))

dev.off()
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