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GIRIS VE AMAC

Yapisal esitlik modeli (YEM) ¢oklu regresyon, faktor analizi, yol analizi tekniklerinin
kombinasyonundan olusan istatistiksel bir tekniktir. Degiskenler arasi nedensellik iceren
yapilarin incelenmesinde kullanilmaktadir. Daha ¢ok tip, sosyal bilimler ve psikoloji gibi
alanlarda neden — sonug iliskisi barindiran soyut 6l¢iilemeyen degiskenler i¢eren arastirmalarda
kullanilan bir yontemdir. Yapisal esitlik modeli birbiriyle baglantili olan fakat tek basina
Ol¢iilemeyen degiskenlerin teorik modellerinin belirlenmesi, tahmini ve testini yapan bir analiz
yontemidir (1).

Yapaisal esitlik modeli bir veya birden fazla gizil degisken ile gozlenen degiskenler arasi
birbirleriyle olan iligkileri es zamanli olarak test edilmesini saglamaktadir (2). Yapisal esitlik
modeli gizil degisken, gozlenen degisken gibi kendine has bazi terimler icermektedir. Bu
terimler genel bilgiler kisminda detaylica agiklanmistir.

Bu tez calismasinin temel amaci, yapisal esitlik modellemesinde dissal gizil degisken
sayisina gore olusturulan iki farkli model; ti¢ digsal gizil degiskenli Model 1 ve dort digsal gizil
degiskenli Model 2 baz alinarak ¢ok degiskenli normallik varsayiminin saglandig: simiilasyon
caligmasinda “tahmin teknigi” ve “6rneklem hacmi” etmenlerinin etkilerini arastirmak ve bu
etmenlerin uyum indeksleri iizerindeki etkileri dogrultusunda model uyum indekslerini
karsilagtirmaktir. Bu amag cercevesinde, ¢ok degiskenli normallik varsayiminin saglandigi
durumlarda ML, GLSparametre tahmin yontemleri kullanarak 300, 600, 1200 birimlik
orneklem biyiikliiklerinde "chisq", "chisg/df", "pvalue”, "GFI", "RMSEA", "CFI", "TLI",



"SRMR", “RMR”, “IFI”, “NNFI”, “NFI”, “AGFI” uyum indeksleri karsilastirmasi
degerlendirilmistir. Hangi uyum indeksi 6rneklem biiyiikliigiinden etkilendigi hangi uyum
indeksinin parametre tahmininden etkilendigi en tercih edilebilir uyum indeksi hangisi oldugu

simiilasyon ¢aligmasiyla olusturulan iki tip modelde testi yapilmustir.



GENEL BIiLGILER

YAPISAL ESITLIK MODELI (YEM)

Yapisal esitlik modelleri (YEM), degiskenlerin kendi aralarindaki neden sonug
iliskisine bagli yapilarin modellenmesinde kullanilan istatistiksel tekniktir. Yapisal esitlik
modeli kavrami birden fazla istatistiksel yontemin genel adidir (3,4). YEM, ¢ok degiskenli

regresyon ve faktor analizi yaklagimlarinin birlestirilmesiyle ortaya ¢ikmis bir yontemdir (5,6).

Degiskenler arasindaki neden sonug iligkilerini agiklayabilen YEM, teorik kurulan
modellerin bir biitliin olarak test edilmesine ve degiskenler arasindaki dogrudan ve dolayli
etkilerin belirlenmesine imkan saglayan model test etme ve gelistirme yontemidir (2,7-8).

Yapisal esitlik modellemesi, ¢cok degiskenli veri setindeki degiskenler arasi iligkileri
incelemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Yapisal esitlik modellemesi dl¢iilen ve gizil degiskenler
arasindaki iligkilerin hipotezini bir model kapsaminda sinamada kullanilan bir istatistik

teknigidir (5,6).

Degiskenler aras1 karsilikli iliskileri agiklayabilen olasi teorik modellerin
incelenmesinde kullanilan bir ara¢ 6zelligini tasimaktadir. Bir yapisal esitlik modeli, analizde
yer alan degiskenler ile nasil olusturuldugu ve ilgili degiskenlerin nasil iligkili olduguna iliskin
hipotezleri sinama yontemidir (9). Arastirmaci tarafindan varsayilan teorik bir modelin nicel
bir testini saglama amaci ile gozlemlenen degiskenler arasindaki iliskileri gostermek icin ¢esitli

modeller kullanilir. YEM, degiskenlerin yapilar1 nasil tanimladigini ve bu yapilarin birbirleriyle



olan iligkisini arastirmak i¢in ¢esitli modeller kullanarak sinayabilen bir yaklagimdir (2). YEM,
gizil degiskenler (latent variable) ve gozlenen degiskenler (observed variable) arasindaki
nedensel iliskilerin ve korelasyon iliskilerinin bir arada bulundugu modellerin analizini
yapmaktadir (7,10). Bu teknik, Ozellikle sosyal bilimler alaninda yapilan calismalarda
degiskenler arasindaki iliskilerin degerlendirilmesi ve modellerin test edilmesi igin siklikla
kullanilan bir analiz teknigidir (11). Ornegin tip literatiiriinde siklikla kullanilan Ware
tarafindan gelistirilen ve Pinar (12) tarafindan Tiirk toplumunda gegerlik- giivenilirlik ¢alismasi
yapilan Yasam Kalitesi Olgegi (SF-36) fonksiyonel durum, esenlik, genel gida anlayis1 ve
global yasam kalitesi olmak iizere 4 Ana bashk (gizil degisken) ve 36 maddeden (gbzlenen
degisken) olusmaktadir.

YAPISAL ESITLIK MODELINE IiLISKIN TEMEL KAVRAMLAR
YEM, gozlenen degiskenler (observed variables) ve gizil degiskenler (7) arasindaki

nedensel iliskilerin ve korelasyon iliskilerinin bir arada bulundugu modellerin analizini
yapmaktadir (4,5). “Bu teknik, 6zellikle sosyal bilimler alaninda yapilan calismalarda
degiskenler arasindaki iligkilerin degerlendirilmesi ve modellerin test edilmesi i¢in siklikla
kullanilan bir analiz teknigidir” (4).

YEM, diger istatistik yontemler gibi kendine 6zgii bazi kavramlar igermektedir. YEM’i
anlatabilmek i¢in Oncelikle kendine 6zgii olan birka¢ terimi tanimlamak gerekmektedir.

Yapisal esitlik modellerinde siklikla kullanilan baz1 kavramlara asagida yer verilmistir.

Gozlenen Degiskenler (Observed Variables)

Direkt olgiilebilen, gozlenebilen degiskenlerdir. Orneklemden direkt o&lgme ve
gozlenme imkani sunan degiskenlere gozlenen degisken demektedir. Gergekte oOlgiilen bu
degiskenler, belirli bir testteki performans, bir envanter ya da bir 6lgekteki sorularin cevaplari
gibi bir 6rnek {izerinden olgiilerek kaydedilebilir (13).

Gizil Degiskenler (Latent Variables)

Dogrudan gbzlenemeyen veya dlgiilemeyen degiskenlere gizil degiskenler denmektedir,
Gizil degiskenler dogrudan gézlenemedigi igin Olgiimii yapilamamaktadir. Bu nedenle gizil
degisken gozlenen bir degisken ile iliskilendirerek olglimii yapilabilmektedir. (14).
Arastirmacilar, incelemek istedigi gizil degiskeni iyi temsil ettigine inandigi Olciilebilir

davranis ve eylemleri belirleyerek tanimlamaktadirlar.



Bagiml / Bagimsiz Degiskenler

Baska degiskenlerin etkileri ile olusan, gozlenebilen etkilenen degiskenlere bagiml
degisken denir.

Bagimli degiskenin degerinin olusmasinda etki saglayan, rasgele olusan gézlenebilen
degiskenlere bagimsiz degisken denir (2,15).

Icsel (Endojen, Endogenous) Degiskenler

Modeldeki digsal degiskenler tarafindan direkt ya da indirekt olarak etkilenen gizil
degiskenlerdir. Diger degiskenler {iizerine bagimli olarak modellemesi yapilir. Igsel
degiskenlerin degerlerinin degisimi model ile agiklanamaz. Bunun yerine modeldeki diger dis

faktorlerden etkilendigi kabul edilmektedir (3).

Dissal (Eksojen, Exogenous) Degiskenler
Modelde yer alan diger degiskenlerin degerlerini etkileyen ve bagimsiz degiskenler gizil
degiskenlerdir. Digsal degiskenlerdeki degerlerin dalgalanmasi model ile aciklanabilir. Ciinkii

biitlin gizil degiskenler model belirlenmesinde yer almaktadir (14).

YAPISAL ESITLIK MODELININ TARIHSEL GELISiMi
Yapisal esitlik modelinin tarihsel ilerleyisini anlatabilmek icin 6ncelikle bazi kavramlari
aciklamak gerekir. Bunlar, regresyon analizi, yol (path) analizi, dogrulayict faktor analizi ve

yapisal esitlik modelleridir (2).

[k model, bir regresyon agirligini hesaplamak icin bir korelasyon katsayisi ve en kiigiik
kareler kriteri kullanan dogrusal regresyon modellerini igerir. “Karl Pearson 1896'da regresyon
modellerinde iki degisken arasindaki iliskiyi belirtmede kullanilan korelasyon katsayisi icin
bir endeks saglayan bir formiil olusturdu” (16). Regresyon modeli, karesel artik hata miktarini
en aza indiren bir dizi bagimsiz gozlenen puanin (X puanlarinin) dogrusal bir
agirliklandirilmasiyla (16), bagimli gozlenen degisken puanlarimin (Y puanlar) tahmin

edilmesine izin vermektedir.

Dogrusal regresyon modelinin matematiksel temeli, temel cebire dayanmakta olup,

regresyon analizi teorik bir modelin testini saglar.

Birkag y1l sonra, Charles Spearman (1904, 1927), faktdr modelini olusturmak i¢in hangi

ogelerin korelasyonu oldugunu belirlemek i¢in korelasyon katsayisini kullandi.



Korelasyon analizinin temel fikri, eger bir grup kiime bagmntiliysa veya birlikte
iligkilendirilirse, kiime kendisinin iliskisinin toplanabilecegini, bir kurgu 6lg¢en, tanimlayan

veya ¢ikaran bir puan elde edebilecegi yoniindedir.

Spearman, faktor analizi terimini kullanan ilk kisidir. Thurstone, 1940’ta, faktor
modellerinin uygulamalarini gelistirdi ve elde edilen araglar1 6nerdi. Bugiin kullanilan yetenek,
basar1 ve teshis testleri ve envanterlerin ¢ogu, Slgek kullanilarak ol¢iilebilen yapilar, faktor

analizi kullanilarak olusturulmustur.

Dogrulayict faktor analizi (DFA) terimi, Howe’un (1955) yaptigi calismalara
dayanmaktadir. DFA yontemi, 1960l yillarda Karl Joreskog tarafindan, bir dizi 6genin bir
yapiin tanimlanip tanimlanmadigini test etmek icin gelistirilmistir. Joreskog 1963 yilinda
bilimsel arastirmasini tamamladi, 1969 yilinda DFA ile ilgili ilk makaleyi yayinladi ve ardindan

1973 yilinda ilk DFA yazilim programinin gelistirilmesine yardimci oldu (3,17).

Agciklayic1 Faktor Analizi (AFA) p sayida gozlenen degiskenden birbiriyle iliskili ancak
daha az sayida ve birbirinden iliskisiz yeni gizil degiskenlere (veri yapilarina) doniistiirerek bir
olusum ya da olayr agikladig1 varsayilan degiskenleri gruplamak amaciyla bagvurulan bir
yontemdir (18). DFA ise kuramsal faktor modelinin istatistiksel anlamliligin1 yani bu teorik
yapilarin varligini test etmek igin kullanilmakta olan bir yéntemdir (6, 18). Ornek bir ¢calismada
DFA, Goldberg (1990) tarafindan “Biiyilik Bes” kisilik modelini dogrulamak i¢in kullanilmigtir.
Bes faktorlii disavurum, uyumluluk, vicdan, nevrotiklik ve zekd modeli bes varsayimsal

faktoriin her biri igin ¢oklu gosterge degiskenlerinin kullanilmasiyla dogrulanmistir (19).

Sewell Wright (1918, 1921, 1934), yol modelini gelistirmistir. Yol modelleri, gézlenen
degiskenler arasindaki daha karmasik iligskileri modellemek i¢in korelasyon katsayilar1 ve
regresyon analizini kullanmaktadir. Birgok agidan, yol analizi, yol modelinde gdzlenen
degiskenler arasindaki iliskiyi teorik olarak belirleyen bir dizi eszamanl regresyon denklemi

¢cozmeyi icermektedir (2,7).

Son model tipi yapisal esitlik modellemesidir. YEM modelleri esas olarak yol
modellerini ve dogrulayici faktdr modellerini birlestirir; yani, YEM modelleri hem gizil hem
de gozlenen degiskenleri igerir. YEM’in gelisimi Karl Joreskog (1969, 1973), Ward Keesling
(1972) ve David Wiley (1973) tarafindan olmustur (8).

Joreskog ve Van Thillo, baslangicta LISREL yazilim programimi gelistirdi. Tiim
disiplinlerde yapisal esitlik modeli 1994'ten beri genis yer bulmustur. Hershberger, 1994 ve



2001 willar1 arasinda YEM ile ilgili dergi makalelerinin ve YEM konusunu ele alarak

yayinlayan dergilerin sayisinin arttigini, sdylemistir.

NEDEN YAPISAL ESITLIK MODELLEMESI KULLANILMALI

YEM'in diger istatistiksel tekniklere gore tercih edilmesinin baglica nedeni
arastirmacilarin, bilimsel arastirma alanlarin1 daha iyi anlamak i¢in ¢ok sayida godzlenen
degisken kullanma gereksinimi duymalaridir. Temel istatistiksel yontemler yalnizca sinirli
sayida degisken kullanmakta olup, gelistirilmekte olan karmasik teorileri ele alma becerisine
sahiptir. Karmagsik teorileri anlamak i¢in az sayida degisken kullanilmasi sinirlayicidir.
Ornegin, karmasik bir teorik modeli incelemek igin basit iki degiskenli korelasyonlarin
kullanilmasi yeterli degildir. Aksine, yapisal esitlik modellemesi karmagik olaylarin istatistiksel
olarak modellenmesine ve test edilmesine izin verir. Dolayisiyla YEM teknikleri, teorik
modellerin nicel olarak dogrulanmasi (veya reddedilmesi ) i¢in tercih edilen bir yontem haline

gelmektedir (14).

YAPISAL ESITLIK MODELINDE KULLANILAN YAZILIM PROGRAMLARI
Yapisal esitlik modeli i¢in birgok program iiretilmistir. Gilinlimiizde yapisal esitlik

modeli i¢in en ¢ok kullanilan programlar; Lisrel, Amos, R, EQS, SAS diyebiliriz.

AMOS
COSAN
EQS
MATLAB
MECOSA 3
LINCS
LISCOMP
LISREL
Mx

Mx plus

R (Free open source software, R Team)
RAMONA

SAS

SEpath
STATA 12

STATISTICA/SEPATH



SYSTAT
seklindedir (20). Bu yazilim programlarinin her biri, farkli YEM uygulamalarin yiiriitmek i¢in

ozel ozellikler sunan, kendi yollarina 6zgii programlardir. Bu YEM yazilim programlarinin
birgogu ham verilerin istatistiksel analizini saglar (6rnegin, korelasyonlar, eksik veri), eksik
verilerin ele alinmasi ve aykirt degerlerin tespiti, programin s6zdiziminin olusturulmasi, modeli

ve teorik bir modelin rakam ve verilerini alma ve vermeyi saglar.

YAPISAL ESITLIK MODELI VARSAYIMLARI
Yapisal esitlik modelinin uygulanabilmesi ve uygulamaya saglikli yorum yapabilmemiz

icin bazi varsayimlari saglamasi gerekmektedir. Varsayimlar: asagidaki sekilde siralanabilir.

Cok degiskenli normallik,
Dogrusallik,

Orneklem biiyiikliigii,

Basiklik ve carpikligin olmamasi,
Aykir1 degerler olmamasi,
Korelasyonsuz hata terimleri,

Coklu dogrusal baglant: olmamasi,

Y ¥ ¥V ¥V ¥V ¥ ¥V ¥

Coklu géstergeler,

Y

Olcek tiirii (aralikli ya da oranli 6lcekle 6lciilen uygun veriler)

YEM ’de ¢ok degiskenli normallik 6nemli bir varsayimdir. Bu varsayimin ihlali ki-kare
degerinin bliylik ¢ikmasina ve sonucun anlamli olmadigi halde anlamli ¢ikmasina neden
olabilir. Bu varsayimin ihlalinde ise dagilimdan bagimsiz veya agirlikli yontemler
onerilmektedir (13). Orneklemin 6lceklemesindeki kisitlar ya da 6lcek secimindeki hatalar,

verinin normal dagilmasi varsayimini saglamamasina neden olabilmektedir.

YEM ’de gizil degiskenler arasinda ve gézlenen degiskenler ile gizil degiskenler arasindaki
iligkilerin dogrusal oldugu varsayilmaktadir. Bu varsayimin ihlalinde model uyum tahminleri
ve standart hatalar yanli olmaktadir. Regresyon analizinde oldugu gibi YEM’de de orijinal
verilerin lissel ve logaritmik doniisiimleri modele eklenebilmektedir. Gizil degiskenler
arasindaki analiz edilemeyen ve korelasyon anlamina gelen ¢ift yonlii egik ok (kovaryans) ile

gosterilebilirler (21).



Orneklem hacmi, genellikle 100°den az 6rneklem hacmi kiiciik, 100-200 aras1 rneklem
hacmi orta ve 200’den fazla Orneklem hacmi ise biiyiik Orneklem hacimleri olarak

tanimlanmaktadir (15).

YAPISAL ESITLIK MODELI YAPI TASLARI
Yapisal denklem modellemesi (YEM), bir kavram olarak, agiklayici faktdr analizi ve
cok degiskenli regresyon gibi istatistiksel tekniklerin bir kombinasyonudur.
YEM ’in arastirmalarda kullanilan farkli tiirleri vardir. Arastirmaci se¢imine gore bunlarin
hepsini sirayla ya da bazilarin1 secerek kullanabilir. Literatiirde yaygin olarak kullanilmakta
olan ve bir¢cok aragtirmacinin ortak goriisii olan i¢ tip yapisal esitlik modellemesine
rastlanmaktadir (22). Bunlar:
# Yol (Path) analizi
» Dogrulayici faktér analizi
» Yapisal Esitlik Modeli
Yol (Path) Analizi
1930’Iu yillarda Sewall Wright tarafindan gelistirilen yol analizi, yapisal esitlik
modelleri icin degiskenler arasi istatistiksel iliskileri baslangi¢ diizeyinde ayristirmak igin
kullanilan bir yontem olarak diistiniilebilir (13). Yol analizi nicel degiskenler arasindaki yapisal
iliskiyi kestirmenin yan1 sira bagimsiz degiskenler lizerindeki toplam etkilerinin ne kadarinin
dogrudan ne kadariin dolayl olarak ortaya ¢iktigini belirlemekte kullanilan bir yontem olarak
tanimlanabilir (2).
Yol analizi sembol ve diyagramlar:
Bollen’1n (7) tarafindan 1989 yilindaki ¢alismasinda ifade ettigi gibi bir yol diyagrami
esanl esitlikler sisteminin gorsel olarak ifadesidir. Yol diyagraminin temel avantaji, belirlenen

varsayimsal iligkilerin bir resimle gosterilmesidir.



Tablo 1. Yol analizinde kullanilan semboller(17)

© Gizil degiskeni simgelemektedir.

Gozlenen degiskeni simgelemektedir.

Gizil degiskenden gozlenen degiskene
_O olan regresyon katsayisi
Gizil degiskenler arasindaki nedensel

Bagimsiz degiskenin gdzlenen

o — degiskenle ilgili 6l¢iim hatasi

Bagimli degiskenin gozlenen

— degiskenle ilgili 6l¢iim hatast

0: Bagimsiz gozlenen degiskendeki hata; €: Bagimli gozlenen degiskendeki hata

Yol analizinde, teorik model tarafindan ima edilen iligkiler yol diyagraminda ifade
edilebildigi gibi bir yapisal denklem grubu ile de temsil edilebilir. Gézlenen degiskenlerle
yapilan yol modeline ait esitlik asagida gosterilmektedir (23).
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Tablo 2. Yol analizi diyagraminda kullanilan semboller ve karsiliklar (17)

Sembol Karsihgi
Y Gozlenen i¢sel degiskenlerin px1 boyutlu vektori
X Gozlenen digsal degiskenlerin qx1 boyutlu vektort
0] p x 1 boyutlu yapisal kesisimler vektoriini
B p x p boyutlu i¢sel degiskenler arasi katsay: matrisini,
I p x q boyutlu dissal degiskenlerle 1lgili i¢sel degiskenler katsayi matrisin
4 p x 1 boyutlu hata vektdriini simgelemektedir
n=y5+{
Xy = ME+ 6 X; = 1o¥ + 6,
Vi=Asm+ 5 Y, = Aam+ e

81,8 ,& , & ,&, hata terimlerini tanimlamaktadir. Y1, gizil degiskenler arasindaki yol katsayisini

gostermektedir.

81 ve & arasinda ya da § ve &, arasinda bir oto korelasyonun bulunmamast, bu

degiskenler arasindaki kovaryansin sifir oldugunu gosterir (24).
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\2 /13 /14
X,

X, 2 Y, Y,
™ -
S, s, £, £

Sekil 1. Esitlikleriyle gosterilen gizil deg@isken modeline ait yol diyagrami

Dogrulayici faktor analizi:

Dogrulayict faktor analizinin tanimini yapabilmek i¢in 6nce faktor analizi kavramini
tanimlamak gerekir.

Faktor analizinin altinda yatan temel fikir, degiskenlerin bazilarinin dogrudan
gozlenebildigi ancak tiim degiskenlerin dogrudan gozlenemedigidir. Bu gozlemlenmemis
degiskenlere gizil degiskenler veya faktorler denir. Gizil degiskenler hakkinda bilgi,
gozlemlenen degiskenler iizerindeki etkilerini gézlemleyerek elde edilebilir. Faktor analizi,
daha az miktarda gizil degisken olusturmaya calisan bir dizi gozlemlenmis degisken arasindaki
es degiskenligi incelemektedir.

Faktor analizi teknikleri bazen degiskenler setinin faktorii (yapiyi) tanimladigim
dogrulamak i¢in bazen de hangi degiskenlerin faktorle iliskili oldugunu agiklamak igin
kullanmaktadir. Ag¢iklayici faktor analizinde (AFA- Exploratory Factor Analysis (EFA)) veri
setiyle uyumlu en iyi modeli bulmak i¢in birgok alternatif model test edilmektedir. Dogrulayici
faktor analizinde (DFA- Confirmatory Factor Analysis (CFA)) ise kuramsal faktér modelinin
istatistiksel anlamliligi, yani Orneklem verisinin modeli dogrulayip dogrulamadigi test
edilmektedir. Bu asamalar birlikte analiz edilebilecegi gibi, AFA ve DFA olmak tizere iki farkli
yontem olarak da gergeklestirilmektedir (2,25).

Aciklayict faktor analizindeki en bliyiikk sorunlardan biri, 6nemli Ol¢lide anlamli
kisitlamalar1 igcermemesidir. Bunun nedeni, tahminleri ¢6zmek ic¢in cebirsel matematiksel

¢ozlimiin 6nemsiz olmamasi, bunun yerine birinin baska ¢ézlimler aramasi gerektigidir. Bu
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problem kismen, yinelemeli bir algoritmaya dayanan dogrulayici faktor modelinin
gelistirilmesiyle ¢oziilmiistiir (26).

Dogrulayict Faktér Analizi (DFA), Agiklayici Faktor Analizinin (AFA) dogal bir
uzantisidir. DFA, gizil ve gozlenen degiskenler arasindaki iligkilerin 6l¢iim modelleriyle
ilgilenen YEM ‘in bir parcasidir. AFA’nin amaci degiskenler kiimesinin altinda yatan ve sayisi
bilinmeyen faktdrden olusan yapiyr kesfetmeye yoneliktir. On varsayim, herhangi bir
degiskenin herhangi bir faktorle baglantili olabilecegidir. Dogrulayici faktor analizinin amaci
ise bilinen sayida faktoriin olusturdugu yapinin anlamliligini istatistiksel olarak test etmektir.
Baska bir ifadeyle DFA orneklem verilerinin onerilen modeli dogrulayip dogrulamadigin
kontrol etmek i¢in kullanilir(17).

DFA’da analiz siireci, AFA gibi gozlenen degiskenlerin bir setiyle baslar ve faktorler
altinda daha kiiclik bir say1 kullanilarak degiskenler arasindaki iliskiyi agiklamaya calisir.
AFA’da geleneksel olarak analizde yer alan tiim degiskenler tamamen standartlastirilirlar. Bir
korelasyon matrisi AFA’da giris i¢in kullanilir ve gizil faktorler ve gostergelerin her ikisi de
tamamen standartlastirilir, faktor varyanslari bire esittir, faktor yiikleri standartlastirilmig
regresyon Kkatsayilari veya Kkorelasyonlar gibi yorumlanirlar. DFA’da tamamen
standartlastirilmis ¢oziimlerin siireci olmasina ragmen, analizin ¢ogunda gizil veya gozlenen
degiskenler standartlastirilmazlar. Korelasyon matrisinin yerine (bir korelasyon matrisi
tamamen standartlagtirllmig varyans-kovaryans matrisidir) DFA’da genel olarak varyans
kovaryans matrisi veya ham veri kullanilmaktadir (27).

DFA’da girdi matrisi kosegendeki gostergeler varyanslarindan ve kosegen disindaki

gostergeler kovaryanslarindan olugsmaktadir (28).

YAPISAL ESITLIK MODELI

Yapisal esitlik modellemesi, ¢ok degiskenli veri setindeki degiskenler arasi iligkileri
incelemek i¢in kullanilan, degiskenlerin sebep-sonug iliskisini agiklayabilen ve kuramsal
modellerin bir biitiin olarak test edilmesine olanak veren etkili bir model test etme ve gelistirme
yontemidir.

Modeller, arastirilan ¢esitli gizil degiskenler arasindaki agiklayicr iligkiler hakkindaki
teorileri test etmek amaciyla kullanilmaktadir (13). DFA ile aralarindaki temel fark, gizil
degiskenlerin kendi aralarinda ¢ift yonlii iligski yerine, yol analizi (gizli regresyon) etkilerine
sahip olmalaridir (29).Yapisal esitlik modellemesi, 6l¢iim modeli ve yapisal model olmak tizere

iki bolimden olugmaktadir (15,17).
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Ol¢iim Modeli

Olgiim modeli, gizil degiskenlerin gdzlenen degiskenler tarafindan nasil tanimlandigini
gostermekte ve gozlenen degiskenlerin 6l¢lim Gzelliklerini giivenirlik ve gecerlik agisindan
tanimlamaktadir. Diger bir ifade ile gozlenen ve gizil degiskenler arasindaki baglantilari
gosteren yapisal esitlikler kiimesi 6l¢tiim modelidir (30) .

Yapisal Model

Gizil degiskenler arasindaki iliskileri 6zetleyen yapisal esitlikleri iceren boliim yapisal
model olarak tanimlanmakta olup, gizil degiskenler arasinda nedensel (dolayli ve dolaysiz)

iligkileri belirler, nedensel etkileri tanimlar ve agiklanan varyansi gosterir. (2,6-8).

>2

Yapisal Model ’/<

7 ~ i ! Teli j ¥ X j X ; ; J j 2 { /
Olgiim Modeli 4/ 3| 43 A/ A A\ %5/ 7 h o
v

X X X3 N Ya|| V3| | Va s s || V2 || N
0y 0y 0 & & & & Es &6 & &

Sekil 2. Yol analizi diyagram yapisal esitlik model gosterimi

YAPISAL ESITLIK MODELI ASAMALARI
Yapisal esitlik modellemesinin kurulmasinda amag, veriye en iyi uyan modeli
bulmaktir. Bu modeli belirlemek icin yapisal esitlik modellemesinde bes temel adim s6z

konusudur (2,15).

1. Model belirleme (Specification)

2

. Model tamimlama (Identification)
3. Model tahmini (Estimation)

=

. Model testi (Testing)
5. Model modifikasyonu (Modification)
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Teori

Y

Model Belirleme

Y

Ornekleme ve Olciim

h 4

Tahmin
Uyum Degerlendirme .| Model Diizenleme
Ll
Tartisma

Sekil 3. Yapisal esitlik modeli temel asamalari akis diyagram (8)

Model Belirleme
Model belirleme asamasi genel olarak uygun teorik arastirmalari, bilgileri ve
gelistirilen teorik modelleri igermektedir (31). Model belirleme, ¢alisilacak olan s6zel hipotezin
yol diyagramlari ile teorik temellere gore tanimlama asamasidir. Modeli belirlemede varyans-
kovaryans verileri kullanilarak karar verilir. Uygun bilgileri kullanabilmek i¢in teorik modelin
hangi degiskenleri igerdigi hangi degiskenlerin modelde yer almamasi gerektigini ve hangi
degiskenlerin nasil iliskili oldugunu bilmek gereklidir. Gizil degiskenlerin hangi degiskenlerle
iliskili olup olmadigina ve iligki varsa bu iligskinin ne kadar olduguna karar verilmelidir. Model
belirlemede arastirmaci model i¢indeki tiim iligski ve parametrelerle ilgilenir (31). Arastirmaci
daha onceki ¢aligmalar1 ve teorik bilgileri dikkate alarak mantikli agiklamalar yapip modeli
belirlemelidir (2).
YEM yaklagiminda model belirleme asamasi, tahmin yapabilmek i¢in merkezi bir 6neme

sahiptir. En temel diizeyde, bir modelin degiskenler arasindaki iligkiler hakkinda istatistiksel

15



bir ifade oldugu ve modelin farkli analitik yaklasimlar baglaminda farkli bi¢imler alabildigi
sOylenebilir. Model belirleme de bu analitik yaklagimlarin sekil {izerinde ifade edilmesi olarak
aciklanabilmektedir. Sifir sirali korelasyon baglaminda, iki degisken arasinda bulunan yonsiiz
iliskiyi igeren tek model belirlenebilmektedir (10).

Model belirlenmesindeki amag, degiskenlerin kovaryans yapisina en uygun modeli
bulmaktir. Eger dogru model test edilen teorik modelle tutarli degilse, teorik model yanlis
belirlenmis demektir. Bu nedenle, arastirmacinin amaci, 6rnek kovaryans matrisini olusturan
olas1 en iyi modeli belirlemektir. Ornek kovaryans matrisi, altta yatan fakat heniiz bilinmeyen
bir teorik model veya yapiy1 (kovaryans yapist olarak da bilinir) ima eder ve aragtirmacinin
amaci, bu kovaryans yapisina en ¢ok uyan modeli bulmaktir (2). Dogru modelle test edilecek
teorik model arasindaki fark, herhangi bir parametrenin ya da degiskenin modelden ¢ikartilmasi
ve/veya modele dahil edilmesinden kaynaklanir. Ornegin, énemli bir parametre ve/veya
degisken modelden cikartilabilir. Benzer sekilde, dnemsiz bir parametre ve/veya degisken
modele dahil edilebilir. Bu gibi durumlar, test edilecek modelin yanlis belirlenmesine sebep
olmaktadir. Modelin yanlis belirlenmesi, parametre tahminlerinin yanli olmasina sebep
olmaktadir (2). Cooley (1978) bunun yapisal esitlik modellemesinin en zor kismi oldugunu
belirtmistir.

Model Tanimlama

Model tanimlamasi, model parametrelerinin 6rneklem kovaryans matrisinden tiiretilip
tiiretilemeyecegini kontrol etmeyi igermektedir.

Yapisal esitlik modellemesinde, arastirmacilarin parametrelerin tahmininden Once
tanimlama problemini ¢6zmeleri ¢ok 6nemlidir. Tanimlama probleminde “S 6rnek kovaryans
matrisinde yer alan drnek verilere ve X popiilasyon kovaryans matrisinin ima ettigi teorik model
temelinde, benzersiz bir parametre tahmin seti bulunabilir mi?”” sorusuna yanit aranmaktadir.
Model tanimlamasindaki amag, 6rneklem kovaryans matrisi ve uygulanan teorik modele iliskin
toplum kovaryans matrisinin (X) parametre tahmininde tek olup olmadiginin belirlenmesidir
(2). Model tanimlama, teknik olmayan terimleri agiklamanin zor oldugu karmasik bir konu
olarak nitelendirilmektedir. Tanim konusu, veri ile tutarli parametrelerin tek bir kiime olup
olmadigina odaklanmaktadir. Bu soru, ¢alisma kapsaminda modelin yapisal parametreleri
icindeki gozlenen degiskenlerin, varyans-kovaryans matrisinin tersini dogrudan tasimaktadir.
Yapisal parametrelerin degerlerinin tek bir ¢6ziimiiniin bulunmasi durumunda, model
tanimlama kabul edilmektedir. Bunun bir sonucu olarak, parametrelerin tahmin edilebilirligi
kabul edilmekte ve bu nedenle model test edilebilmektedir. Verilerin birden fazla ima edilen

teorik modele esit derecede uymasi, benzersiz tahminlerini elde etmek i¢in modelde ve
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verilerde yeterli kisitlama olmamas1 bir sorundur. Bu nedenle, bu sorunu ¢ézmek istiyorsak,
baz1 kisitlamalar getirmemiz gerekir (2). Ote yandan bir modelin tanimlanamamas,
parametrelerin keyfilige tabi oldugunu gostermektedir. Boylece farkli parametre degerlerinin
ayni modeli tanimladig1 anlasilmaktadir. Bu durumda tiim parametreler i¢in tutarli tahminlere
ulagmak miimkiin olmamakta ve bu nedenle model ampirik olarak degerlendirilememektedir
(14).

Bir modeldeki her potansiyel parametre, serbest bir parametre, sabit bir parametre veya
siirl1 bir parametre olarak belirtilmelidir. Serbest parametre, bilinmeyen ve bu nedenle tahmin
edilmesi gereken bir parametredir. Sabit bir parametre, serbest olmayan, ancak tipik olarak 0
veya 1 olan belirli bir degere sabitlenmis bir parametredir. Sinirlandirilmis bir parametre,
bilinmeyen ancak bir veya daha fazla baska parametreye esit olmak tlizere sinirlandirilmis bir
parametredir. Model tanimlamasi, parametrelerin sabit, serbest veya kisithi olarak atanmasina
baglidir. Model ve parametre Ozellikleri belirtildikten sonra, parametreler gizil varyans-
kovaryans matrisi olusturmak ig¢in birlestirilir. Bununla birlikte, sorun hala ayni1 X'yi
olusturabilen birka¢ parametre degerinin olmasiyla mevcuttur. iki veya daha fazla parametre
degeri kiimesi ayni {iretiyorsa, esdegerdirler, yani esdeger modellerdir (32,34). Bir parametre
tim esdeger setlerde ayni degere sahipse, parametre tanimlanir. Eger bir modelin tiim
parametreleri varsa tanimlanir, ardindan tiim model tanimlanir. Eger biri veya birka¢ parametre
tanimlanmazsa, ardindan tim model tanimlanamaz. Geleneksel olarak, {i¢ seviye model
tanimlamas1 vardir. Bunlar, model parametrelerini benzersiz bir sekilde tahmin etmek igin
gerekli olan 6rnek varyans-kovaryans matrisindeki bilgi miktarina baglidir.

Ug model tanimlama seviyesi asagidaki gibidir:

Az tammmlanmis (under identified) model:

Az tamimlanmis model, S matrisinde yeterli bilgi olmadigi durumda bir veya daha fazla
parametrenin yansiz belirlenemedigi bir model tanimlama tiiriidiir. Bir bagka ifade ile tahmin
edilen parametre sayisinin varyans ve kovaryans sayisindan fazla oldugu durumda model yansiz
parametre tahminlerinin ¢6ziimii i¢in bilgi yetersizligini ifade etmektedir (2).

Tam tamimlanmis (just- identified) model:

Tam tanimlanmis model, sadece S matrisinde yeterli bilgi varsa tiim parametrelerin
benzersiz bir sekilde belirlenmesi durumunda tanimlanir. Parametrelerin tiimii yansiz olarak
saptanmis ise, S matrisindeki bilginin tam olarak yeterli oldugu durumu ifade etmektedir. Diger
bir ifadeyle, veri ve yapisal parametreler arasinda birebir uygunlugun var oldugu durumdur.

Veri, varyans ve kovaryans sayilari tahmin edilen parametrelerin sayisina esittir. Ancak, tiim
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parametreler icin tek bir ¢oziim elde etmek miimkiin degildir. Bunun nedeni serbestlik

derecelerinin olmamasi nedeniyle higbir zaman reddedilemeye bilmektedir (2).

Asir1 tanimlanms (over-identified) model:

Asir1 tanimlanmis modelde, S matrisindeki bilgi gereginden fazla oldugunda bir ya da
birden fazla parametrenin tahmini i¢in birden fazla yol oldugu durumdur. Tahmin edilen
parametre sayisinin varyans ve kovaryans sayisindan daha az oldugundaki durumu ifade
etmektedir. Bu durum, modelin reddi i¢in olanak saglayan pozitif serbestlik derecesi ile
sonug¢lanmakta ve boylece bilimsel kullanimi1 olusmaktadir (2).

Bir model tam veya c¢ok fazla tanimlanmigsa, model tanimlanmistir. Eger bir model az
tanimlanmamigsa, parametre tahminlerine gilivenilmemelidir, yani model i¢in serbestlik
dereceleri negatiftir. Ancak, bdyle bir model, ek kisitlamalar getirilmesi durumunda
tanimlanabilir, yani, serbestlik dereceleri 0'a esit veya 0'dan biiyliktiir (pozitif deger). Bir
modelin belirlenmesi igin ¢esitli kosullar vardir (2). Bu kosullardan biri, tanimlama i¢in yeterli
tek sart tahmin edilebilecek serbest parametre sayisidir. Ikinci kosul S matrisindeki farkli
degerlerin sayisindan kiiclik veya ona esit olmast gerektigi yalnizca kdsegen varyans ve bir
devre dis1 kovaryans kiimesidir. Ornegin, S;, = S,; matrisin diyagonal kdsesinde oldugundan,
bu kovaryans terimlerinden sadece biri sayilir. S matrisindeki farkli degerlerin sayisi, p (p + 1)

/ 2'ye esittir, burada p, gézlenen degiskenlerin sayisidir.

Model tamémmlamada izlenecek adimlar:

Modelin faktorii boyutu dikkate alinmadan ya gosterge isaretleri belirlenerek ya da faktor
varyanslari sabitlenerek 6l¢eklenmis olmalidir.

Gerekli ancak tek bagina yeterli olmayan tanimlama kosulu;
Bagimsiz kovaryans denklemlerinin sayisi ile bagimsiz parametrelerin sayis: arasinda bir iliski

oldugu icin gerekli kosullarin test edilmesi kolaydir. Kovaryans denklemi
T =AdA + 6,

q(q + 1)/ 2 bagimsiz denklemleri ve s, ® ve ® cinsindenqs +s(s+1) /2+q(qQ+1)/2
bagimsiz parametrelerini icerir. Modelin bagimsiz, kisitlanmamis parametrelerinin sayist, q (q

+ 1) /2'ye esit veya daha az olmalidir.

Gozlenen degiskenlerin sayisi q oldugunda, S 6rnek kovaryans matrisindeki farkli degerler
g(g+1) /2 ’ye esit olmaktadir. Model tanimui i¢in gerekli kosulu kontrol etmek i¢in modeldeki
bagimsiz parametrelerin sayisi, S Ornek kovaryans matrisindeki elemanlarin sayisindan

cikarilmaktadir (2,11).

18



Basit modeller disinda, yapisal esitlik modelinde tanimlama problemine ¢6ziim her zaman
kolay degildir. Model karmasiklastikca modeldeki parametrelerin tanimli olduklari bilinen
varyans, kovaryans ve diger parametreler cinsinden yazilmasma c¢alisilarak tanimliligin
ispatlanmasinda hatalarin yapilmasi olasilig1i artmaktadir. ¥=%(0) esitligi modelin taniml
olmasmi aciklamasina ragmen, modelin karmagsikligr arttifinda ise uygulanabilirligi
azalmaktadir (7). Bu noktada tanimlamanin, gézlenen degiskenlerin dagilimina iliski bilgiden
hareketle yapilmasi da olasidir. Eger degiskenler ¢ok degiskenli normal dagilima sahip ise o
zaman gozlenen degiskenlerin dagilimini karakterize eden parametreler ana kiitle kovaryans
matrisi ve ana kiitle ortalamasi konumundadir. Bunlar bir dagilimin birinci ve ikinci
momentleridir. Ana kiitle kovaryans matrisi tanimlanan bilginin kaynagini olusturmaktadir. Bu
nedenle, yapisal esitlik modellemesi analizinde model tanimlamasi ig¢in farkli kurallar

bulunmaktadir (7,15,25-31).

e t—kural

¢ Iki adim kurali

¢ Coklu gostergeler coklu nedenler kurali (Multiple Indicators Multiple Causes —
MIMIC)

t-kural:
Model tanimlamasinin gerekli ama yeterli olmayan ve en kolay kuralidir. t kurali, gézlenen
degiskenlerin kovaryans matrisindeki artiksiz (nonredundant) elemanlarin sayisinin, 6’daki

bilinmeyen parametrelerin sayisina esit veya daha biiyiik olmasidir.
1
t=-(p+p+a+1)

Burada (pt+q) gozlenen degiskenlerin t ise 0’daki serbest parametrelerin sayisini
gostermektedir. t-kurali, modelin eksik tanimli oldugunu daha cabuk ortaya ¢ikardigi icin
oldukea kullanighdir fakat bu kural modelin tanimli olmasini garanti etmemektedir. Bu nedenle

farkli kurallar gelistirilmistir (7).

Iki adim kurali:

Iki adim kurali tanimlanma igin yeterli bir sarttir. iki asamadan olusan modelin ilk
kisminda model DFA modeli gibi ele alinir ve eger tanimli olduguna karar verilirse ikinci adima
gecilir. Tkinci adimda ise gizil degisken modeli incelenir. Her bir gizil degisken hatasiz
dlciilmiis bir gdzlenen degisken gibi ele alinir. Iki adimdan da tanimli sonucu ¢ikarsa modelin

tanimli oldugu sdylenir (7).
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Coklu gostergeler ¢oklu nedenler kurali (MIMIC) kurali:
YEM’in en ¢ok uygulama alani bulan 6zel durumlarindan biri Coklu Gosterge Coklu
Nedensellik (MIMIC) Modelleridir. MIMIC modeller tek bir gizil degiskenin ¢oklu géstergesi

ve ¢oklu nedenselligi olan gosterge degiskenleri

n=Bn+T&+(
y=~An+ €
x=¢
seklinde gosterilir. MIMIC modellerde tanimlanma kosulu p, y degiskenlerinin sayisini
gostermek lizere p =2 ve q, X degiskenlerinin sayisin1 gdstermek lizere g = 1 esitsizliklerinin
saglanmasidir. Bu durum tanimlama i¢in gerekli olmayan ancak yeterli bir kosuldur. Boyle

oldugunda model tanimlidir denir (7).

Yapisal Esitlik Modeli Tahmini

YEM siirecinde tanimlanmadan sonra gelen asama modelin tahminidir. Modelden elde
edilecek sonuglarin giivenilirligi agisindan, bu asamada segilecek yontemin dogrulugu ve
basarist son derece Oonemlidir. Tahminin basarist i¢in ilk sart parametrelerin tanimlanmis
olmasidir. Model parametreleri tanimlanmis ve gdzlenen kovaryans matrisi verilmisse, model
parametreleri uygun tahmin yontemi secilerek tahmin edilebilir.

YEM’de test edilmesi gereken temel hipotez modelin veriye uyumlu oldugunu gosteren;

gozlenen kovaryans matrisinin tahmini kovaryans matrisine esitliginin sinanmasidir.

Hy=Z%=Z(6)
H, =X =ZX(6)

Tahmin siirecinde amag, modelden elde edilen kovaryans matrisi (2£(0)) ile 6rneklem
kovaryans matrisi arasindaki farki minimum yapan fark (uyum) fonksiyonunu bulmaktir.
Modeldeki degiskenlerin farkli dagilimsal varsayimlarina gore farkli tahmin yontemleri, farkl
uyum fonksiyonlar1 bulunmaktadir (13).

Aslinda, YEM yazilim programlar1 yardimiyla veriye model uydurma siireci, X(0)
matrisindeki parametrelerin, S drneklem kovaryans matrisindeki parametrelere en yakin olana
kadar devam eden yakinsama siireci olarak diisiiniilebilir (13). Esitlikte verilen sifir hipotezinde
0, (gx1) boyutlu model parametre vektorii olmak {izere, YEM’de model dogru ve parametreler
biliniyor ise X, £(0)’ya esit olacaktir. Ancak pratikte kitle parametreleri genellikle bilinmez, bu
nedenle O parametreler vektorii, orneklem kovaryans matrisi S kullanilarak tahmin edilir.

Burada S, (p xp) boyutlu ve X kitle kovaryans matrisinin yansiz bir tahmincisidir.
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Modele iligskin parametreler bilinmeyip tahmin edilmeleri gerektiginden denklemde 6
yerine @ ikame edileceginden 6ne siiriilen kovaryans matrisi () yerine £(8) kullanilmaktadir
(f(@) = %) (15). Parametre tahminleri igin, 6rneklem kovaryans matrisi S ile modele iliskin
tahmini kovaryans matrisi £ arasindaki (S-%) farkin en kiigiiklenmesini saglayacak bir

fonksiyon gereklidir (2).

Karsilagtirma X ve S arasindaki farklart minimize eden belirli bir uyum fonksiyonunun
kullannmin1 gerektirmektedir. Bu fonksiyon, ¥ ve S arasindaki uyumu gosteren uygunluk
fonksiyonu olarak bilinmekte ve F=F[S,X(0)] olarak gosterilmektedir. F[S,%(0)]=0 fonksiyonu
siirekli ve nicel olmalidir. ® =8'daki minimize edilmis uyum fonksiyonu, £’gére S’nin
uyumunun yakinhiginm bir 6lgiisii olan F(S,E) gibi gosterilen (f(é) = £)’deki uyum
fonksiyonunun degeridir. S= ¥ icin, uyum fonksiyonu sifir olarak tanimlanir. Bu nedenle S-
3 yaklasik olarak sifir olmalidir (17).

Yapisal esitlik modellemesinde en yaygin kullanilan parametre tahmin teknikleri
asagida verilmistir (7,13,35-36).

1. Maksimum Olabilirlik- En Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood-ML)
2. Agirliklandirilmamis En Kiigiik Kareler (Unweighted Least Squares- Ordinary Least

Squares-ULS-OLS)

3. Genellestirilmis En Kii¢iik Kareler (Generalized Least Squares- GLS)
4. Asimptotik Olarak Dagilimdan Bagimsiz Yontem (Asymptotically Distribution Free

Method-Weighted Least Squares-ADF-WLYS)

5. Diyagonal Agirliklandirilmis En Kiiclik Kareler Yontemi (Diagonally Weighted Least

Squares- DWLS)

Agirliklandirilmamis en kiigiik kareler (ULS) tahminleri tutarlidir, dagilim ve istatistiksel
testlerle ilgi varsayimlari yoktur ve dlgege bagimhidir. S ile £ arasindaki farkin karelerinin
toplaminin en kiigiiklenmesine dayanan bir yontem olup, istatistiksel testler icin dagilim
varsayimi gerektirmez ancak Olcekten bagimsiz olmadigi i¢in benzer ya da ayni olcekle
Olclilmiis veriler i¢in kullanilmasi Onerilir. Genellestirilmis en kii¢iik kareler (GLS) ve
maksimum olabilirlik (ML) tahmin yontemleri i¢in gozlenen verinin normal dagilima
uygunlugu aranmaktadir ve Olgekten bagimsiz olup, asimptotik yontemlerdir. Hem
genellestirilmis en kiigiik kareler (GLS) hem de maksimum olabilirlik (ML) tahmin

yontemlerinin asimptotik 6zelliklere sahip olmasi tercih edilmektedir. Bir bagka ifadeyle; genis
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orneklem biiyiikliigli, minimum varyans ve yansizlik gibi 0Ozelliklere sahip olmalar
istenmektedir. Agirliklandirilmamis en kiigiik kareler (ULS) tahmin yontemi, genellikle biiyiik
ornek boyutu gerektirmekte ve bunun bir sonucu olarak normallik varsayimina bagli olmayan,
asimptotik dagilimdan bagimsiz (WLS) tahminci olarak kabul edilmektedir (2). Normallik
varsayiminin saglanamadigr durumlarda ise eliptik dagilim teorisine (elliptical distribution
theory) dayali tahmin yoOntemleri ile rastgele dagilim fonksiyonu (arbitrary distribution
function-WLS) olarak bilinen bir diger yontem kullanilmaktadir (8). Benzer sekilde normallik
varsayimi gerektirmeyen bir diger yontem Satorra-Bentler Dayanikli ECO (Robust ML)
yontemidir (13). Bu yontem gibi pek ¢ok baska dayanikli tahminci ve varsayimlardan sapmalar
durumunda kullanilan pek ¢ok baska tahmin yontemi mevcuttur.

Maksimum olabilirlik- En ¢ok olabilirlik (Maximum Likelihood - ML):

En Cok Olabilirlik (ML) yontemi YEM’de kullanilan en yaygin tahmin teknigidir.
Anakiitle kovaryans matrisinin X, gézlenen kovaryans matrisinin S olarak temsil edildigi
tahmin stireci, boylece istatistiksel model tarafindan belirtilen kovaryans matrisi ile gézlenen
kovaryans matrisinin karsilagtirmasini icermektedir. En ¢ok olabilirlik tahmin siireci, normal
ornekleme hatalarindan kaynaklanan S ve £ arasindaki farkliliklarin maksimize edilmis
olasiliginin bir kiimesini bulana kadar parametre degerlerinin tahminlerini kademeli olarak
artirmak suretiyle yinelemeli olarak islemektedir. Bunu gergeklestirmek ile S ve £ arasindaki
sapmalari en aza indiren bir model-uyum prosediirii saglanmaktadir. YEM modellerinin en ¢ok
olabilirlik yontemi ile tahmininde yaygin olarak kullanilan uyum fonksiyonu, olabilirlik
oraninin logaritmasina dayanmaktadir. Bu uyum fonksiyonu asagidaki sekilde ifade

edilmektedir (37). Bu yontemde en kiigiiklenmesi istenilen uyum fonksiyonu,
Fu, = loglE®)+tr (S£71(8)) — loglS| — (o + )

seklinde olup p icsel gizil degiskenlerin gdostergelerini, q digsal gizil degiskenlerin
gostergelerini ve tr bir matris izini, & tahmin modeli gézlenen degiskenleri varyans-kovaryans
matrisini, S gézlenen degiskenlerin 6rneklem kovaryans matrisini ifade etmektedir (35). Birinci
ve lgiincii terimler ile ikinci ve dordiincii terimler birbirini yok etti§inde Fj,; i¢in beklenen
deger sifir olmaktadir. Bu durumda, model ve veri miikkemmel uyum saglamaktadir. S ve Z(0)
matrislerinin pozitif tanimli (tekil olmayan) matrislerdir. Fy; uyum fonksiyonn bazi
varsayimlar1 vardir. Bunlar, ¢ok degiskenli normal dagilima uygunluk gostermesi varsayimi,
digeri ise Orneklem kovaryans matrisi S’nin Wishart dagilimma uygunluk gostermesi

varsayimidir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicileri F;; asimptotik olarak yansizlik gibi 6zelliklere
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sahiptirler, 0lgekleri degismez ve yap1 katsayilarinin en iyi tahminini saglamaktadirlar. En ¢ok
olabilirlik kestiriminin bir¢ok 6zelligi yapisal esitlik siirecinde temel bir rol oynamaktadir (37).

Gozlenen degiskenlerin ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimi altinda en ¢ok
olabilirlik tahmincilerinin asimptotik, tarafsiz, tutarli ve etkili olmasi ya da biiyiik bir 6rneklem
olmasi istenmektedir. Cok degiskenli normallik dagiliminda en ufak sapmalarda asimptotik
standart hatalar ve ki-kare test istatistiginde problemlere yol agmaktadir. Tiim varsayimlar
saglandig1 ve model dogru belirlendiginde biiyiik 6rneklemler i¢in ML tahmincileri asimptotik,

tarafsiz, tutarli ve etkin olarak tam bir bilgi saglamaktadir (8,26-38).

Agirhiklandirilmams en kiiciik kareler (Unweighted least squares- Ordinary least

squares-ULS-OLYS):

Bu tahmin yonteminin temel avantaji normallik varsayimi gerektirmemesi ve tahmin
denklemlerinin ¢6ziimiiniin kolay olmasidir. Ancak burada da diger tiim tahmin tekniklerinde
oldugu gibi 0°’nin taniml1 olmas1 varsayimi mevcuttur.

Bu parametre tahmin yontemi 6rneklem kovaryans matrisinden modelden elde edilen
kovaryans matrisinin (2(0)) ¢ikarilmasindan elde edilen artik matrisinin (S-X(0)) karelerinin

toplaminin minimize edilmesine dayanmakta olup fark fonksiyonu asagida verilmistir (7,35).
1
Fyps = 507[(S = ()%

seklinde olup, tr matrisin izi, S gézlenen kovaryans matrisi, (6 ) modele iliskin
tahmini kovaryans matrisi ve parametre vektoriidiir. Bu yontemde (S-X(0)) kalint1 matrisi
orneklem kovaryans matrisi ile modele iliskin tahmin matrisi arasindaki farktan olusmaktadir.

Bu tahmin yonteminin temel avantaji normallik varsayimi gerektirmemesi ve tahmin
denklemlerinin ¢oziimiiniin kolay olmasidir. Bu yontemin temel dezavantaji ise veri seti ¢ok
degiskenli normal dagilima sahip olmadiginda ve kovaryans matrisi analiz siirecinde
kullanilmadiginda model uyumu ile ilgili olasiliksal ¢ikarsamalarin yetersiz olmasidir (35).
Analiz sirasinda kovaryans matrisi yerine korelasyon matrisi kullanilirsa Fy;; ¢ degerleri degisir.
Daha genel bir bigimde dlgek degistigi zaman sonuglar da degismektedir (7). Olgek degismezlik
ve 0l¢ek bagimsizlik 6zelliklerine sahip olmamasidir.

Agirliklandirilmamis en  kiigiik kareler yontemi, genellikle analizde kullanilan
degiskenler ayn1 6l¢ii birimiyle 6lgiildiigi zaman kullanilir (13). Veri setinde, basik dagilimli
degiskenler oldugunda ULS kestiricisiyle ki-kare uyum testi, parametre tahminleri ve standart
hatalarin asimtotik olarak yansiz tahminleri elde edilebilmektedir. Bu nedenle ¢ok degiskenli
normallik varsayiminin saglanamamasi durumunda, ULS kestiricisi, ML ve GLS kestiricilerine

gore teorik acidan bir¢ok avantaja sahiptir (39).
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Genellestirilmis en kiiciik kareler (Generalized Least Squares - GLS):

Genellestirilmis En Kiiglik Kareler (GLS) tahmincisi ilk olarak Aitken (1934,1935)
tarafindan gelistirilmis ve daha sonra Joreskog ve Goldberger (1972) tarafindan YEM i¢in
uyarlanmugtir (23).

GLS yonteminde, varyans ve kovaryanslara gore artiklar matrisinin elemanlarini
varyansi ve kovaryansina gore agirliklandirilir; bu nedenle regresyon analizinde otokorelasyon
ve esit olmayan varyanslilik durumunda GLS kullanilabilir (33). Cok degiskenli normallik
varsayimi ile degiskenlerin siirekli olmasi varsayimi bulunmaktadir (14). GLS, ULS
yonteminin kullanilabilmesi i¢in gerekli baz1 varsayimlarin saglanmadigi durumlarda tercih
edilen bir yontemdir.

ULS yonteminde kalintilara iliskin ortalamanin sifir ve artiklarin her degisken igin sabit
varyansli oldugu varsayilir. Ayni zamanda artiklarin birbirinden bagimsiz olmasi
gerekmektedir. Bu varsayimlarin YEM’de her zaman saglanmas1 miimkiin olmamaktadir. S6z
konusu varsayimlarin saglanmamasi durumunda EKK tahmincisinin kullanilmasi sonuglarin
giivenilirligi agisindan hatali olacagindan bu durumda artiklara iligkin varsayimlar
gerektirmeyen GLS tahmincisini kullanmak uygun olacaktir. ML ve GLS yontemleri; ULS
yonteminden farkli olarak Olgekte sabit ve bagimsizdir (25).GLS tahmincisinde uyum

fonksiyonu,
1
Fors = (E) tr{(Ss — L)V}

bi¢imindedir. Burada tr matrisin izi, S gézlenen kovaryans matrisi, (60 ) modele iliskin tahmini
kovaryans matrisi, 6 parametre vektorii ve W ~tartiklarin pxp boyutlu agirlik matrisidir. Bu
yontemin genellestirilmis olarak adlandirilmasinin nedeni esit olmayan varyanslara karsi
standardize edebilmek amaciyla verinin agirliklandirilmasidir.

Asimptotik olarak dagihmdan bagimsiz yontem (Weighted Least Squares - WLS):

YEM’de ¢ok degiskenli normal dagilim varsayiminin ihlali s6z konusu oldugunda Browne
(1974, 1977, 1984) tarafindan gelistirilen bu yontem genellestirilmis en kii¢iik kareler tahmin
yontemine dayanmaktadir. Bu tahmin yontemi, ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimini
gerektirmemektedir. Asimptotik dagilim fonksiyonu (WLS), ¢arpiklik ve basikligin s6z konusu

oldugu verilere de uygulanabilmektedir (8).

Bentler ve Dudgeon, Hu ve arkadaslar1 ve bircok aragtirmaci, WLS tahminlerinin
istenilen asimptotik 6zelliklere sahip olabilmesi i¢in biiyiik 6rneklem hacimleriyle ¢alisiimasi

gerektigini vurgulamislardir.
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Veri setinde, basik dagilimli degiskenler oldugunda WLS kestiricisiyle ki-kare uyum testi,
parametre tahminleri ve standart hatalarin asimptotik olarak yansiz tahminleri elde
edilebilmektedir. Bu nedenle c¢ok degiskenli normallik varsayimimin saglanamamasi
durumunda, WLS Kestiricisi, ML ve GLS kestiricilerine gore teorik agidan birgok avantaja
sahiptir (39).

Diyagonal agirhklandirilmis en kiiciik kareler yontemi (Diagonal Weighted Least

Squares - DWLS):

Degisken sayisi cok oldugu zaman asimptotik kovaryans matrislerinin hesaplanmasi ¢ok
zaman alir ve hafizada biiyiik bir yer kaplar. Degisken sayisi cok oldugunda kullanilan alternatif
bir yaklasim, tahmini katsayilarin sadece asimptotik varyanslarini hesaplar. Bu ydntem,
kategorik veriler i¢in parametre tahmininde siklikla kullanilmaktadir. Diyagonal
agirliklandirilmis en kiiciik kareler yontemi, robust agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemi
(Robust Weighted Least Squares Mean and Variance) (WLSMV) olarak da adlandirilmaktadir.
Bu yontem kategorik verileri iceren YEM’de parametreleri saglam ve dogru bir bigimde tahmin

edebilmek igin polikorik korelasyonlar1 kullanmaktadir (31).
FowLs=(p—p(8))W(p—p(6))

Yapisal Esitlik Modellemesinde Model Uygunlugunun Degerlendirilmesinde

Kullanilan Uyum Indeksleri / Modelin Testi

Modelin tahmini sonrasinda modelin test edilmesi siireci baslamaktadir. Bu asamada
verinin Onerilen modele uyumu belirlenir. “Teorik (kurulan) model 6rneklem verisi ile ne
olgiide uyumlu” sorusuna bu asamada yanit aranmaktadir (2). Diger bir deyisle; 6rnek veri
tarafindan desteklenen teorik modelin dogruluk derecesi belirlenmelidir. Olgiilen degiskenler
arasinda gozlenen kovaryans matrisi ile gizil kovaryans matrisinin ne oranda benzestigi bu
uygunluk derecesini belirlemektedir. Veri-model uyumunun test edilmesi, baska bir deyisle
teorik modelin 6rnek veriler tarafindan ne derece desteklendiginin belirlenmesi islemi
gergeklestirilmektedir. Uyum ise, bir modelin veriyi yani varyans kovaryans matrisi yeniden
tiretebilme kabiliyeti olarak adlandirilir (40).

Yapisal esitlik modellemesinin temel hipotezi geregi, tahmin edilen parametreler
yardimiyla iiretilen kovaryans matrisinin (X(0)) 6rneklem kovaryans matrisine ¢ok benzer
olmasi istenmekte ve orneklem kovaryans matrisi ile iiretilen kovaryans matrisi arasindaki
farkin sifir olmas1 (S- X(0)=0) y? degerinin sifir ¢tkmasma neden olmaktadir. Bu durum,
modelin verilerle miikkemmel bir uyum gostermesi demektir. YEM’de model uyumunun

degerlendirilmesi i¢in bir¢ok uyum indeksi bulunmaktadir. Bu uyum indekslerinin ¢ogu, teorik
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olarak Onerilen modelin kovaryans matrisi ile Orneklem kovaryans matrisinin
karsilastirilmasina dayanmaktadir. Bu iki matrisin birbirine benzememesi, yani matrisler
arasindaki farkin ¢cok olmasi verinin teorik modele uyum saglamadigini, bu iki matris arasindaki

farkin ¢ok az olmasi ise verinin teorik modelle iyi uyum sagladigimi gostermektedir (2,7-8).

Uyum indeksleri:

Bu asamada oncelikle kestirilen parametreler incelenir. Bir onceki adimda hesaplanan
faktor yiiklerinin yiiksek ve hata varyanslarmin diisiik olmasi gerekmektedir (41). Ardindan
model i¢in hesaplanan uyum indekslerinin incelemesi asamasi gerceklestirilir. Veriye
uyumunun farkli yonlerini, farkli dlciitler temelinde degerlendiren ¢ok sayida uyum indeksi
bulunmaktadir (2,8).

Ideal bir uyum indeksinin asagidaki dzelliklere sahip olmas1 beklenir.

e Uyum indeksinin almig oldugu deger, uyum derecesini gosterdiginden bazi indeks

degerlerinin 0’a, baz1 indeks degerlerinin de 1 degerine yakin olmalar1 istenir.

e Orneklem hacminden bagimsiz olmalidir.

e Yorumlayabilmek ve giiven araliklarini elde edebilmek icin bilinen dagilimsal

karakteristiklere sahip olmasi istenir.

Genel modelin uyum indeksi baslig: altinda incelenen uyum indekslerinin sayisi oldukga
fazla olup birbirinin yerine kullanilamayan pek ¢ok test ve Olciit gelistirilmistir. Neredeyse
otuzdan fazla farkli indeks arasindan hangisinin en iyi olduguna dair bir uzlasma
saglanmamigtir (42). Ayn1 zamanda s6z konusu indekslerin smiflandirilmast agisindan da
literatiirde bir goriis birligi bulunmamaktadir. Widaman (2003)’e gore YEM’deki uyum
indekslerini iki grupta incelemek miimkiindiir. Mutlak uyum indeksleri (Absolute Fit Index) ve
Artimsal uyum indeksleri (Incremental Fit Index). Hoyle ve Panter (10) ise mutlak uyum
indeksleri, ornek ¢apina bagli indeksler ve merkezi olmayan indeksler seklinde tgli bir
siiflandirma yapmistir. YEM’de model uygunlugunun degerlendirmesinde kullanilan bir
baska uyum indeksleri siniflandirilmasi da; mutlak (absolute), artan (incremental) ve tutumlu
(parsimonious) uyum indeksleri olarak ii¢ gruba ayrilir. Bu nedenle en ¢ok kullanilan uyum
indeksleri, yukaridaki siniflandirma dikkate alinarak verilmistir. Merkezi olmayan dagilimlarla
ilgili indeksler ise ayr bir baslik altinda incelenecektir.

Mutlak uyum indeksleri:

Mutlak uyum indeksleri, 6rnek verilerle uyumlu olas1 bir modelin nasil olacagi ve en iyi
uyum saglayan modelin hangisi oldugunu belirlemektedir. Bu o6l¢iimler, dnerilen modelin

verilerle ne kadar uyumlu oldugunun en temel gostergesini saglamaktadir. Artimli uyum
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indekslerinin tersine bu hesaplamalar temel model ile karsilastirilmasina dayanmamakta, ancak
onun yerine model uyumlarinin hicbir modelle karsilastirmadan en iyi nasil Olgiilecegini
gostermektedir.

Bu kategoriye dahil olanlar Ki kare istatistigi, uygunluk indeksi (Goodness of Fit Index-
GFI), diizeltilmis uygunluk indeksi (Adjusted Goodness of Fit Index-AGFI), hata kareleri
ortalamalarinin karekokii (Root Mean Square Residual-RMR) ve standardize edilmis hata
kareleri ortalamalarinin karekokii (Standardized Root Mean Square Residual-SRMR)
indeksleridir (43). Her uyum indeksi 6nerilen modelin uyumunun bagka bir yoniinii temsil
etmekte ve model uyumu i¢in sinirli bir bilgi kaynagi olusturmaktadir. Bu nedenle, bir modeli
reddetmek ya da kabul etmek yoniinde verilecek kararin her zaman birden fazla uyum indeksine

gore olmasi onerilmektedir (13).

a. Ki kare (y’test istatistigi):

Ki-kare test istatistigi, modelin uyum iyiligini test eden uyum iyiligi indekslerinden
istatistiksel temele dayanan ve uyum iyiligi indekslerinin hesaplanmasinda kullanilan uyumun
en temel indeks denilebilir. Kavramsal olarak bu uyum iyiligi indeksi gozlenen kovaryans
matrisi ve model kovaryans matrisi arasindaki farkin ve Orneklem biiyiikliigiiniin bir

fonksiyonudur ve asagidaki seklide hesaplanir (13).
Xz = (N — I)Fmin

Ki kare degerinin sifir degerini almas1 milkemmel uyumu ya da 6rneklem kovaryans
matrisi ile teorik modele iliskin kovaryans matrisi (£(0)) arasinda farkin olmadigini gosterir (2).

Model uyum degerlendirmesi, genellikle bir ¢ikarimsal uyum 1iyiligi indeksi bazinda,
aciklayict degerler ya da alternatif gostergelerle gerceklestirilmektedir. Bir modelin uyum
iyiligini genel uyum degerlendirmesine yonelik bir indeks tizerinde fikir birligi olmasa da en
yaygin olarak kullanilan uyum indeksi ki kare istatistigi olmustur (44).

Ki kare degeri genel model uyumunu degerlendirmek i¢in geleneksel bir dl¢ii olarak
kabul edilmektedir. Yani, Ho hipotezi, tahmin edilen (beklenen) varyans kovaryans matrisinin
ornek (gozlenen) varyans kovaryans matrisinden sapmasini ve bu sapmanin biyiikligiinii
degerlendirmektedir (43,44). Kavramsal olarak bu uyum 6lgiisii gozlenen kovaryans matrisi ve
model kovaryans matrisi arasindaki farkin ve 6rneklem biiyiikligiiniin bir fonksiyonudur (15).
Bu test en basit anlamiyla 6rnege ait kovaryans matrisi ile modele iligkin tahmini kovaryans
matrisi arasindaki uyum degerinin, kullanilan veri sayisi eksi bir ile ¢arpilmasindan elde edilir.

Elde edilen sonug x?dagilimi olarak hesaplanir.
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Ki kare istatistiginin ¢ok degiskenli normallik varsayimi ile genis 6rneklem biiytukligi
varsayimi bulunmaktadir. Bunun yani sira gozlenen degiskenler icin ki-kare istatistigi, ¢ok
degiskenli normallikten, korelasyon biiyiikliigiinden, tekli varyanstan, orneklem
biyiikligiinden etkilenmektedir (8). Genis Orneklemlerde ki-kare degeri bundan
etkileneceginden ki karenin serbestlik derecesine boliinmesiyle elde edilen sonug

raporlanmaktadir (8). Ki karenin serbestlik derecesine oraninin 3 ya da 3’ten kiigiik olmasi

2
beklenir. Bollen (1989) (7) ise X / g Uyum iyiligi hesaplamasinin 5 ve 5'ten kii¢lik olmasi

durumunda da model-veri uyumunu sagladigini belirtmektedir.
X? test istatistigi drneklem biiyiikliigiinden etkilenmekte ve drnek biiyiikliigii
arttikca artmaktadir. x? test istatistigi drneklem biiyiikliigiine duyarli oldugu igin ¢esitli uyum

indekslerinin gelistirilmesine neden olmustur (45).

b. Uyum iyiligi indeksi (Goodness of Fit Index-GFl):

GFl, x? testine alternatif olarak Joreskog ve Sorbom (1984) tarafindan gelistirilen ilk
uyum indeksidir. GFI, 6nerilen model tarafindan ag¢iklanan varyans ve kovaryansin miktarinin
bir indeksidir. Bu nedenle regresyondaki R? gibi diisiiniilebilir (13,40).

GFI, tahmini ana kiitle kovaryanslart tarafindan agiklanan varyans oranini
hesaplamaktadir. Bu istatistik, 0-1 arasinda degismektedir. Ornek boyutu ile karsilastirildiginda
serbestlik derecesi biiyiik oldugu zaman GFI asag1 dogru bir egime sahip olmaktadir. Buna ek
olarak parametre sayisi artarken, GFI’'nin da arttig1 belirlenmis ve biiyiik 6rneklerde yukari
dogru bir egilime sahip oldugu saptanmistir. Geleneksel olarak 0,90 bitis noktasinin genis
kapsamli olarak GFI i¢in tavsiye edilmekte, ayrica simiilasyon ¢alismalar: faktor yiikleri ve
ornek bliylikligi diisiik oldugunda 0,95 gibi yiiksek bir bitirme noktasinin daha uygun oldugu
ifade edilmektedir. Bu indeksin hassasiyeti goz oniine alinarak, son yillarda daha az kullanima
sahip oldugu ve hatta bu indeksin kullanilmamasinin tavsiye edildigi gériilmektedir (43). GFI

degeri 1.0’a ne kadar yakin olursa uyum o kadar iy1 demektir.

c. Diizeltilmis uyum iyiligi indeksi (Adjusted Goodness of Fit Index -AGFI):

Modelde degisken sayis1 fazla iken ve karmasik modellerde iyi sonu¢ vermedigi ifade
edilen GFI uyum indeksi yerine model karmasikligindan kaynaklanan yanliligi diizeltmek i¢in
AGFI uyum indeksi gelistirilmistir. AGFI, gozlenen degisken sayis1 ve modelin serbestlik
derecesine gore diizeltilmis bir GFI degeridir. Eger hedef modelin serbestlik derecesi, temel
modelin serbestlik derecesine yaklasirsa AGFI, GFI’ya yaklasir. GFI’da oldugu gibi AGFI
degeri de regresyondaki diizeltilmis R? gibi diisiiniilebilir (13,40).
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AGFI 6rnek bliyiikliigii ile artmaya egilimlidir ve GFI’da oldugu gibi AGFI icin sinir
degerleri 0 ve 1 arasinda degismektedir. Genellikle 0,90 ya da daha yiiksek degerler iyi uyum
saglayan bir model olarak kabul edilmektedir. Bu iki uyum indeksinin {izerindeki O6rnek
bliyiikliigiiniin  kotii  etkisi goz Oniine alindiginda, tek baglarina bir indeks olarak

giivenilmemekle birlikte kovaryans yapi analizlerinde siklikla raporlanmaktadir (13,43).

d. Hata Kareler ortalamasinin karekokii (Root Mean Square Residuals -RMR):

Ornek kovaryans matrisi ile modelden elde edilen kovaryans matrisi arasindaki fark
matrisinin (artik matrisinin) kareler ortalamasinin karekokii alinarak hesaplanir (2,8).

RMR, 0 ile 1 araliginda degerler alir ve RMR degerinin sifira yakin olmasi iyi uyumun
gostergesidir. RMR uyum indeksinin dezavantaji ise 6lgekten bagimsiz olmamasidir yani bu
Olgeklerin hepsi farkli ise RMR degerinin yorumlanmasi zorlasir (8). Degiskenlere ait 6lgegin
bilinmedigi durumlarda elde edilen RMR degerini yorumlamak miimkiin olmayacaktir. Ayni
zamanda bu 0Olgiit, degiskenler varyans ve kovaryansinin biiyiikliigiine gore de degiskenlik
gostermektedir. Bu problemi agmak i¢in Standartlagtirilmis Hata Ortalamasinin Karekdkii-

SRMR uyum indeksi gelistirilmistir (46).

e. Standartlastirilmis hata kareler ortalamasinin karekokii (Standardized Root Mean
Square Residuals-SRMR):

RMR degerinin degiskenlerin 6l¢egine bagliligini ortadan kaldirmak i¢in Snerilmistir.
SRMR, gozlenen ve tahmin edilen kovaryans matrisleri arasindaki fark matrisinin
elemanlarindan olusan artiklarin bir 6l¢tisiidiir (8).

SRMR degeride, 0 ile 1 araliginda degerler alir. SRMR degeri 0’a yaklastik¢a 1y1 uyum
belirtecektir (8). SRMR degerinin 0’a esitligi miikemmel uyumu, 0,05ten kii¢iik degerleri i¢in
iyl bir uyumu ve 0,05 ile 0,10 arasindaki degerler i¢in kabul edilebilir bir uyumu isaret

etmektedir.

Artan uyum indeksleri:

Artan uyum indeksleri, test edilen model ile daha kisitly, i¢ ice olan temel modeli uyum
gelisim oranlarini 6lgerek karsilagtirmaktadir (9). Biitiin gézlenen degiskenlerin iliskisiz oldugu
sifir modeli en ¢ok kullanilan temel modeldir (47). Artan uyum indeksleri kisaca temel model
ile test edilen modelin karsilastirilmasinda kullanilmaktadir. Artan uyum indeksleri arasinda
Normlastirilmis Uyum Indeksi (NFI), Artan Uyum indeksi (IFI), Normlastiriimamis Uyum
Indeksi (NNFI) ve Karsilastirmali Uyum Indeksi (CFI) gibi indeksler verilebilir (9).
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a. Normlastirilmis uyum indeksi (Normed Fit Index-NFI):

Model uyum degerlendirmeleri i¢in ¢ok kullanigh baska bir uyum indeksidir. NFI uyum
indeksi olarak bilinen bu istatistik Ho modelin x? degerleri ile modelin x? degerlerinin
karsilagtirilmasiyla degerlendirilmektedir. Ho model, Olgiilen tim degiskenlerin iliskisiz
oldugunu belirten, incelenen degiskenler arasinda higbir iliskinin olmadigi u¢ bir 6rnegi temsil
eder ve sifir modele karsilik onerilen modelin karsilastirilmasi fikrine dayanmaktadir (13,43).
Bentler ve Bonnet (1980) (47) 0 ile 1 arasinda degisen bu istatistigin iyi bir uyum gostermesi
icin 0,90°dan biiyiik degerlerini tavsiye etmektedir. NFI indeks degeri i¢in 0,90-0,94 arasinda
olmasi kabul edilebilir uyumu, 0,95 ve tizeri degerler ise milkemmel uyumu gosterir. Bu indeks
icin en biiyiik dezavantaj, 6rnek biiyiikliigline duyarli olmasidir, 200’den az drnekler i¢in uyum

azalmaktadir, bu nedenle sadece NFI’ya dayanarak karar verilmesi tavsiye edilmemektedir.

b. Normlastirllmamis uyum indeksi (NNFI):

Tucker ve Lewis (1973) tarafindan onerilen FA modelleri i¢in Onerilen daha sonra
Bentler ve Bonnet (1980) tarafindan YEM igin gelistirilen NNFI indeksi, NFI uyum indeksi
parametre sayisi ve 6rneklem biiyiikliiglinden etkilenmesi gibi dezavantajlari ortadan kaldirmak
i¢in ileri siiriilen bir diger artimsal uyum indeksidir. NNFI normlastirilmamis bir 6l¢iit olmasi
nedeniyle zaman zaman [0,1] araliginin disinda da degerler alabilmektedir. Yiiksek NNFI
degerleri iyi bir uyumun gostergesi olmakla beraber 0,97 iyi uyum ve 0,95 degeri ise kabul
edilebilir uyum igin esik degerlerdir (48).

c. Artan uyum indeksi (Incremental Fit Index-1FI):

Bollen tarafindan gelistirilen artan uyum indeksi, Bollen’in artan uyum indeksi BL89,
IFI olarak da bilinmektedir. IFI, [0,1] arasinda degerler alir. IFT degeri 1’e yaklastik¢a modelin
uyumu artar. 0.90’1 asan degerler kabul edilebilir uyumun, 0.95°1 asan degerler iyi uyumun

gostergesidir (14).

d. Karsilagtirmali uyum indeksi (Comparitive Fit Index, CFI):

Bentler (1990) tarafindan gelistirilen indeks degiskenler arasinda higbir iliskinin
olmadigini varsayan temel model ile Onerilen modeli karsilastirmak tizerine kurulmustur
(13,40). Model uygunlugunun degerlendirilmesinde 6rnek capi biiylikliigiinii ve modeldeki
serbestlik derecesini dikkate alir. CFI, Bentler tarafindan, Bentler Fit Index (BFI)’nin
diizenlenmesi sonucu elde edilmis bir indekstir. CFI, [0,1] arasinda degerler alir. CFI’nin 0,97

ve lizeri degerleri miikemmel uyumu, 0,95 ve iizeri ise kabul edilebilir uyumu gosterir. Bazi
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arastirmacilar i¢in bu smir 0.90 olarak kabul edilmektedir (2,8,13-23). NNFI ile

karsilastirildiginda CFI 6rnekleme sayisindan daha az etkilenir.

Tutumlu uyum indeksleri:

Tutumlu uyum indekslerinde, karsilastiritlan modeller i¢inde daha az serbest
parametreye (ya da daha ¢ok serbestlik derecesine) sahip olan modeller se¢ilmektedir. Tutumlu
uyum indeksleri belirli bir seviyede uyuma ulasabilmek i¢in parametre tahminlerinin sayisinin
onemli oldugunu vurgulamaktadir. Uyum indekslerinin esik seviyelerini yorumlamak zor hale
geldikge, diger uyum indeks Olgiileri ile beraber tutumlu uyum indekslerinin kullanimi da
tavsiye edilmektedir (2,43). Tutumlu uyum indeksleri arasinda Yaklagik Hatalarin Ortalama
Karekokii (RMSEA), McDonald’s Uyum Indeksi (MFI), Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Tutarli
Akaike Bilgi Kriteri (CAIC), Bayesyan Bilgi Kriteri (BIC), Beklenen Capraz Gegerlilik Indeksi
(ECVI), Tutarli Uyum indeksi (PGFI), Tutarli Standart Uyum Indeksi (PNFI) gibi indeksler yer
almaktadir (9,25).

a. Hata kareleri ortalamasi yaklasimi (Root Mean Square Error of Approximation-
RMSEA):

Steiger ve Lind (1980) tarafindan, YEM’de, modelden elde edilen kovaryans matrisinin,
orneklemden elde edilen kovaryans metrisine uygunluk diizeyini bulmak i¢in gelistirilmistir
(40, 49). Son yillarda “en bilgilendirici uyum indekslerinden” biri olarak kabul edilmektedir.
RMSEA modelin, ne kadar iyi oldugunu s6ylemekte fakat modeldeki tahmin parametrelerinin
sayisina olan duyarliligi nedeniyle parametre sayisinin daha az olacagi modeli se¢gmektedir.
RMSEA degerinin 0.05e esit ya da altindaki degerler iyi uyum, 0.05 ile 0.08 arasinda olmasi
yeterli uyum, 0.08 ile 0.10 arasinda olmas1 kabul edilebilir uyum, 0.10’dan biiyilik olmasi ise
kabul edilemez uyum olarak adlandirilmaktadir (8,23-40).

RMSEA’nin en biiyiik avantajlarindan biri de bu deger etrafinda hesaplanabilecek bir
giiven aralig1 yetenegidir. Istatistik degerlerin dagilimmin bilinmesine ragmen bu miimkiindiir
ve Ho hipotezin daha kesin test edilmesine izin vermektedir. Genellikle RMSEA ile baglantili

olarak bildirilen ve iyi uyum saglayan alt limit O iist limit 0,08’e yakin olmalidir (43,50).

b. Tutarli normlastirilmis uyum indeksi (Parsimonious Normed Fit Index- PNFI):

PNFI, NFI’nin serbestlik derecelerinin hesaba katilip yeniden diizenlenmesiyle elde
edilmektedir. Teorik olarak [0,1] aralifinda olmasi1 gerekmese de, 1’e yakin degerleri iyi uyuma
isaret etmektedir (51). Serbestlik derecesini karsilagtirmak igin kullanilir. NFI’ya
dayanmaktadir. Farkli serbestlik derecelerine sahip modellerin karsilagtirilmasinda

kullanilmaktadir. Kisitli tiim veri i¢in serbestlik derecesinin orani olan PR orani ile NFI
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degerinin carpimi ile hesaplanmaktadir. Kabul edilebilir uyum diizeyi i¢in higbir esik seviyesi
tavsiye edilmezken, diger uyum indeksleri i¢in 0,90 ve iizerinde degerler elde ederken kisitlt

uyum indeksleri i¢in 0,50 civarinda deger elde etmenin miimkiin oldugu belirtmektedir (2,35).

c. Kiusith uygunluk indeksi (Parsimonious Goodness Of Fit Index- PGFI):

Kisith Uygunluk Indeksi serbestlik derecesini azaltmak igin ayarlanmis GFI’ya
dayanmaktadir. Bir modeldeki kisithilik tiim veri i¢in serbestlik derecesinin orami (PR)
tarafindan belirlenmektedir. GFI ile baglantili PR i¢in kullanilan farkli bir oranda maksimum
serbestlik derecesi n(n+1)/2 olarak belirlenmistir. PR*GFI degerleri [0,1] arasinda degismekte

olup, >0,85 i¢in modelin iyi bir uyum gosterdigi ifade edilmektedir.

d. Akaike bilgi kriteri (AIC):

Japon istatistik¢i Hirotugu Akaike (1973,1987) tarafindan gelistirilen indeks, ayni
orneklemden ayni1 degiskenlerin 6l¢iilmesi ile olusturulan alternatif modellerin karsilastirilmasi
icin Onerilmistir (7,8,35). AIC, model uygunlugunun degerlendirilmesinde en ¢ok kullanilan
indekslerden biridir. Uyumun kétiiliigii indeksi olarak da adlandirilan AIC indeksinin uygulama
bi¢imi diger indekslerden farklidir. AIC’de temel amag elde edilen veriler ile miimkiin modeller
arasinda gergege en yakin modelin se¢imini saglamaktir. En kiigiik AIC degerini veren modelin
en iyi model oldugu kabul edilir. Ancak burada unutulmamasi gereken AIC’nin bir anlamlilik
testi degil betimsel bir 6l¢iit oldugudur. En kiiciik AIC degerini veren model en iyi uyumu

gosterir (7,8,35).

e. Tutarh akaike bilgi kriteri (Consistent Akaike Information
Criterion- CAIC):

Bozdogan (1987), Akaike’nin prensiplerini bozmadan matematiksel istatistik kurallarini
kullanarak CAIC’1 gelistirmistir (15,25,40). AIC’in aksine direkt olarak 6rneklem biiytikligiinii
hesaba katar. Kiigiik degerleri daha iyi uyumu gostermektedir (25, 40). Calismalar1 sonucunda
AIC indeksi asimptotik olarak tutarli duruma gelmistir. AIC’e benzer sekilde rakip modellerin

karsilagtirilmasinda en kiigiik CAIC degerine sahip model secilmektedir (52).

f. Bayesyen bilgi kriteri (Bayesian Information Criterion- BIC):

AIC indeksinde oldugu gibi, farkli smiflarin goreli uyumlarimi karsilastirmak igin
kullanilir. AIC degerinde oldugu gibi diisiik BIC degerleri daha iyi uyumlu modeli
belirtmektedir (35,40). BIC, model karmasikligt ve &rnek biiytlikliigiinden kaynaklanan
sapmalar1 dengeleyebilen bir testtir ve modeldeki parametre sayist az, drnek biiytlikligl fazla

oldugu durumlarda AIC yerine tercih edilmektedir (21)
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Tablo 3. Uyum indeksleri giiven arahiklari

Uygunluk Indeksleri | Iyi uyum Kabul edilebilir uyum
e 0<y® <2sd 2sd <y2< 3sd

¥2lsd 0<y*sd<2 2<y2/sd<3

P value 0,05<p<1 0,01<p=<0,05

GFlI 0,95 <GFI<1,0 0,90 <GFI<0,95
RMSEA 0 <RMSEA <£0,05 0,05 <RMSEA <0,08
CFlI 0,97<CFI<1,0 0,95 <CFI<0,97
TLI TLI> 0,95 TLI> 0,95

SRMR 0 <SRMR <0,05 0,05 SRMR <£0,10
RMR RMR <£0,10 RMR <0,10

IFI IF1>0,90 IF1>0,90

NNFI 0,97 <NNFI<1,0 0,95 <NNFI<0,97
NFI 0,95 <NFI<1,0 0,90 <NFI<0,95
AGFI 0,90 <AGFI<1,0 0,85 <AGFI<0,90

¥2: Ki Kare Test Istatistigi

33




GEREC VE YONTEMLER

SIMULASYON CALISMASI

Kurulan Modeller

Simiilasyon ¢alismasi i¢in belirlenen modeller (Model 1 ve Model 2) asagida verilmistir.

Model 1:

Birinci model ii¢ digsal, bir igsel gizil degisken; li¢ digsal gizil degiskenin her birinin dérder
adet gozlenen degiskeni bulunmaktadir. Bir igsel gizil degisken ise iki adet gbzlenen degiskenden

olustugu varsayilarak model bir olusturulmustur.

y i¢sel gozlenen degiskeninin 6l¢iim modeli asagidaki gibidir.

y=»4;n+ ¢

wl= g w2

yi=Mim+ &
V2= B m+ &
x digsal gozlenen degiskeninin 6l¢ciim modeli agagidaki gibidir.

x=A, ¢+ 6
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Yapisal model:

A1 O 0 0 ]
Ay O 0 0
By 000
O 142 0 8
0 As; 0 &1
=10 A 0 0 x |&
0 0 A3 0 52
0 o Ae3 8 3
O 0 Ag3
0 0 0 A104
0 0 0 Ai1a
L 0 0 0 Aia
xp = AM1é+ 61
X, = A3 &+ 6,
x3 = A3; & + 83
Xg = Ajp &+ 6,
x5 = A5, &, + 05
Xe = Agz &3 + O
X; = A33é3+ 6
xg = Ags &3 + O
Xg = Ag3 83+ &
X10 = AMoa &4 + 610
X171 = M14 84+ 611
X12 = M4 84+ 612

n=Bn+T¢{+4

Mm=7vuér+t vi2éa+ v13é5+
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Sekil 4. Model 1 yol diyagram

Model 1’ in ortalama vektori
w=01 Y2 X X, X3 X4 X5 Xg X; Xg X9 Xy X1 X12)

#; = (100100100100 100 100100 100 100 100 100 100 100 100)

ve kovaryans matrisi

1 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 0.37
03 1 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 0.3
03 03 1 05 05 05 03 03 03 03 03 03 03 03
03 03 05 1 05 05 03 03 03 03 03 03 03 0.3
03 03 05 05 1 05 03 03 03 03 03 03 03 0.3
03 03 05 05 05 1 03 03 03 03 03 03 03 03
03 03 03 03 03 03 1 05 05 05 03 03 03 03
03 03 03 03 03 03 05 1 05 06 03 03 03 0.3
03 03 03 03 03 03 05 05 1 05 03 03 03 0.3
03 03 03 03 03 03 05 06 03 1 03 03 03 03
03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 1 05 05 05
03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 05 1 05 05
03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 05 05 1 0.5
03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 05 05 05 14

[N
=
Il

olarak alinmustir.

Model 2
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Ikinci model ise dort dissal, bir igsel gizil degisken; dort dissal gizil degiskenin her
birinin iigcer adet gozlenen degiskeni bulunmaktadir. Bir igsel gizil degisken ise iki adet

gozlenen degiskenden olustugu varsayilarak model iki olusturulmustur.
y igsel gozlenen degiskeninin 6l¢iim modeli agagidaki gibidir.
y=»4n+ ¢

b= [ % o+ 2]

V1= /1{1 N+ &

Yo = /1%]1 n+ &

x digsal gozlenen degiskeninin l¢iim modeli agagidaki gibidir.

x=A, ¢+ 6
X1 A1 0 07 gl
Xy 121 0 0 62
X3 131 0 0 3
X4 /1 O 0 64-
41
Xsg 0 /152 0 El 65
Xe — 0 162 8 X 62 + 66
X7 0 A | $3 87
Xg 0 /182 A 54- 68
X9 0 0 93 69
X10 0 0 A103 510
*11 0 0 Az 5
X124 | O O 1123_ 611
L 12_

xg= A1 &+ 61
X, = 1316+ 6,
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x3 = A3;§1+ 83
Xy = A1 &1+ 8,
Xs = 53§z + s
Xe = Ag2$2 + 86
X7 = 726+ &7
Xg = Agz 2 + O3
X9 = Ag3 §3 + 89
x10 = Aoz &3 + 610
x11 = Mi13 83+ 611

X1z = Afp3 &3+ 612

Yapisal model:
n=Bn+T{+46

N = V11é1 + Vi2éa + V13és v + G
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Sekil 5. Model 2 yol diyagrami

Model 2 ig¢in ortalama vektor
W=01 Y2 X X, X3 X4 X5 Xe¢ X; Xg X9 X9 ¥11 X12)
u, = (100100100100 100100100100 100100100 100100 100)

1 05 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 0.37
05 1 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03
03 03 1 05 05 03 03 03 03 03 03 03 03 03
03 03 05 1 05 03 03 03 03 03 03 03 03 03
03 03 05 05 1 03 03 03 03 03 03 03 03 03
03 03 03 03 03 1 05 05 03 03 03 03 03 03
03 03 03 03 03 05 1 05 03 05 03 03 03 03
03 03 03 03 03 05 05 1 03 03 03 03 03 03
03 03 03 03 03 03 03 03 1 05 06 03 03 03
03 03 03 03 03 03 03 03 05 1 05 03 03 03
03 03 03 03 03 03 03 03 06 05 1 03 05 03
03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 1 05 05
03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 05 1 05
0.3 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 05 05 1
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Kullanilan Program

Simiilasyon ¢alismasi, acik kaynak kodlu R programlama dilinde “lavan” , “corpcor
7 “mvtnorm” , “semPlot” , “foreach” paketleri kullamilarak gergeklestirilmistir (Ek-1,
Ek-2).

Dagilim Kosulu

Kurulan her iki modelde yer alan gozlenen degiskenler i¢in veriler, belirlenen ortalama

vektor ve kovaryans matrisi dikkate alinarak ¢ok degiskenli normal dagilimdan tiiretilmistir.

Orneklem Biiyiikliikleri
Simiilasyon ¢alismasinda, belirlenen dagilimsal kosullar i¢in 6rneklem biiyiikliigii (n)

300, 600, 1200 birim olarak alinmis, islem 1000 kere uygulanmis ve sonuglarin ortalamasi

alinarak sonuglar bulunmustur.

Kullamilan Parametre Tahmin Teknikleri
Yapisal esitlik modellemesinde yaygin olarak kullanilan normal dagilim varsayimina

uyan; En Cok Olabilirlik (ML), Genellestirilmis En Kiiciik Kareler (GLS), yontemleri

kullanilmaktadir.

Karsilastirmada Kullamilan Model Uyum Indeksleri
Model uyum indeksi olarak "chisq”, "chisq/df", "pvalue”, "GFI", "RMSEA",

"CFI","TLI","SRMR", “RMR”, “IFI”, “NNFI”, “NFI”, “AGFI” indeksleri karsilastirma icin

kullanilmistir.

Belirlenen Dagilimsal Kosullar
Cok degiskenli normal dagilim varsayimina uymasi ic¢in veriler tiiretilirken cok

degiskenli normal dagilim kosulu altinda tiiretildigi i¢cin ¢ok degiskenli normal dagilim

sinamasi yapilmamustir.

Simiilasyon Calismasinin Adimlari
Her iki model i¢inde ayn1 adimlar uygulanmastir.

e Modeller i¢in ortalama vektor ve kovaryans matrisi baz alinarak ¢ok degiskenli normal
dagilima uygun veri tiiretilmistir.

e Tiiretilmis verilerin siitun isimleri verilmistir.

e Belirlenen sayilarda iki tasarim i¢in de modelleri olusturulmustur.

e Smamas1 yapilirken ayr1 ayr yapisal esitlik, dogrulayici faktor analizi ve yol analizi
sinamalar1 yapilmstir.

e Modellere uygun YEM’de kullanilan tahmin teknikleri uygulanmistir.
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Model uyum testlerinden secilen uyum indekslerine bakilmistir.
Bu islemler 1000 defa tekrarlanmistur.
Yol diyagram ¢izdirilmistir.

Bu islemler sirastyla 300, 600, 1200 gozlem olacak sekilde tekrarlanmustir.
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BULGULAR

Bu tez c¢aligmasinda, simiilasyon ¢alismasi yapilarak belirtilen modellere (Model 1,
Model 2) belirtilen YEM tahmin teknikleri uygulanarak uyum indeksleri karsilagtirmasi
yapilmak istenmistir. Belirtilen gdzlem sayilari ile YEM teknigi yorumlanmasi i¢in elde edilen

sonuclar amacimiz dogrultusunda sunulmustur.

Yapilan ¢alismada ortalama, standart sapma ve kovaryans matrisi ile ¢ok degiskenli

normal dagilima uygun veri tiretilmistir.

Cok degiskenli normal dagilim varsayimma uygun olarak iretilen ii¢ digsal gizil
degiskenli model (Model-1) ve dort digsal gizil degiskenli modele (Model-2) YEM tahmin
tekniklerinin uygulanmasi sonucunda elde edilen simiilasyon sonuglarina gore lretilen bazi
modellerde eksik veri kaynakli optimizasyon problemi, negatif varyans ve boyut sorunu ile

karsilasilmistir.

MODEL 1 UYGULAMA SONUCLARI

ML Tahmin Teknigine Gore Simiilasyon Sonuclari

Model 1 i¢in yapilan simiilasyon calismasinda, ¢ok degiskenli normal dagilimdan
tiiretilen veri setlerine ML parametre tahmin yontemi uygulanarak elde edilen model uyum
indekslerinin 6rneklem biiytikliiklerine gére (300, 600, 1200) aldigr degerler asagidaki tabloda
verilmistir.
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Tablo 4. ML tahmin tekniginde uyum indeksi degerleri

Gozlem Sayisi

Iyi uyum/ kabul edilebilir

Uygunluk Indeksleri | uyum 300 600 1200
0<y? <2sd

N 2sd< < 3sd 78,4933 82,7694 93,3757

Sd 71 71 71
0 <y%df <2

¥?lsd 2<y%/ <3 1,105539437 | 1,165766197 1,315150704
0,05<p=<1

P value 0,01<p=0,05 0,3375 0,2637 0,1245
0,95 <GFI<1,0

GFlI 0,90 < GFI1 <0,95 0,9645 0,9807 0,9889
0 <RMSEA <0,05

RMSEA 0,05 <RMSEA < 0,08 0,0165 0,0146 0,015
0,97 <CFI< 1,0

CFI 0,95 < CFI<0,97 0,9934 0,9955 0,9961
0,97 >TLI>1

TLI 0,95> TLI> 0,97 0,9934 0,9948 0,9951
0 <SRMR <0,05

SRMR 0,05< SRMR <0,10 0,0327 0,024 0,0182

RMR RMR 0,10 0,0324 0,0239 0,0182

IFI IFI> 0,90 0,9949 0,996 0,9962
0,97 <NNFI<1,0

NNFI 0,95 <NNFI <0,97 0,9934 0,9948 0,9951
0,95 <NFI<1,0

NFI 0,90 < NFI<0,95 0,9491 0,9924 0,9842
0,90 <AGFI<1,0
0,85 < AGFI 0,90

AGFI 0,9475 0,9714 0,9836

Tablo 4 incelendiginde; 6rneklem biiyiikligi arttikga AGFI, NNFI, IFI, TLI, CFI, GFI,
v% ve ¥?/sd uyum indeksi degerleri de artmaktadir. Simiilasyon ¢aligmasi calisma tasariminda
belirlenen 300, 600 ve 1200 6rneklem sayis1 diginda 50, 100, 150 ve 200 gozlem sayist iginde
denenmis fakat belirlenen modeller i¢cin uyumsuzluk gostermis; 50, 100, 150 gozlem iceren
simiilasyonda negatif varyans hatasi vermistir. Uyum indeksi degerleri “NFI” uyum indeksi
disinda 300, 600, 1200 6rneklem biiyiikliiglinde iyi uyum sinirlart i¢inde degerler almistir.
“NFI” ve “p value” degerleri hari¢ 6rneklem biiyiikliigii arttik¢a ideal uyum sinirlari igindeki
degerlere yaklastig1 goriilmektedir. RMSEA ve IFI uyum indeksleri i¢in en iyi uyum saglayan
degerin 600 gozlem sayisinda oldugu goriilmiistiir. p degerinde 6rneklem biiytikliigii artikca iyi

uyum degerinde azalmakta oldugu ve kabul edilir uyum siirma yaklastigi goriilmiistiir. NFI
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uyum indeksinde ise 300 gozlem sayisinda kabul edilebilir uyum simirlari igindeyken 600 ve
1200 orneklem biiyiikligiinde iyi uyum sinirlart i¢inde yer aldigi goriilmustiir. Ayrica, bu

indekslerin drneklem biiyiikliklerine gore degisimi asagida grafikler ile gosterimi yapilmustir.

GLS Tahmin Teknigine Gore Simiilasyon Sonuglari

Model 1 i¢in yapilan simiilasyon calismasinda, ¢ok degiskenli normal dagilimdan
tiretilen veri setlerine GLS parametre tahmin yontemi uygulanarak elde edilen model uyum
indekslerinin 6rneklem biiytikliiklerine gére (300, 600, 1200) aldig1 degerler asagidaki tabloda

verilmistir.

Tablo 5. GLS tahmin tekniginde uyum indeksi degerleri

Gozlem Sayisi
Uygunluk . A
indeksleri Iyi uyum/ kabul edilebilir uyum 300 600 1200
0<y?<2sd
N 74,4495 | 79,2949 | 89,0105
2sd < ¥*< 3sd
Sd 71 71 71
0<y’sd <2
v?lsd 1,048584 | 1,1168 1,2536
2<y?/sd <3
0,05<p<l1
P value b= 0,4201 0,3202 0,1638
0,01<p=0,05
0,95<GFI<1,0
Fl 44 11 4
G 0,90 < GFI<0,95 096 0.98 0,989
0 <RMSEA <0,05
RMSEA N 7 12 12 1
S 0,05 <RMSEA <0,08 00125 00123 00133
0,97 <CFI<1,0
CFlI 0.95 < CFI < 0,97 0,9736 0,9804 0,9825
0,97 >TLI>1
TLI 0,9848 0,98 0,9783
0,95> TLI > 0,97
0 <SRMR <0,05
SRMR 0,0393 0,0268 0,0196
0,05< SRMR <£0,10
RMR RMR <0,10 0,0392 0,0267 0,195
IFI IF1> 0,90 0,9889 0,985 0,9833
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Tablo 5. (devam) GLS tahmin tekniginde uyum indeksi degerleri

Gozlem Sayisi

Uygunluk Iyi uyum/ kabul edilebilir 300 600 1200
Indeksleri uyum
NNFI 0,97 <NNFI<1,0

0,9848 | 0,98 [0,9783
0,95 <NNFI<0,97

0,95 <NFI<1,0

NFI 0,7779 | 0,8689 | 0,9222
0,90 <NFI1<0,95
< <
AGFI 0,90 AGF1 = 1,0 0,9474 | 0,972 | 0,9843
0,85 < AGFI<0,90

Tablo 5 incelendiginde; 6rneklem biiyiikligii arttikga AGFI, SRMR, CFI uyum indeksi
degerleri de artarak iyi uyumun st sinirina yaklagmaktadir. Ki kare, Ki kare/sd, p, GFI, TLI,
IFI, NNFI, AGFI uyum indeksleri de iyi uyum sinirlari i¢inde yer almaktadir; gézlem sayisi
arttik¢a iyi uyumun alt siirma dogru yaklagsmaktadir. NFI uyum indeksi 300 ve 600 gozlem
sayisinda uyum gostermezken 1200 gézlem sayisinda kabul edilebilir uyum gostermektedir.
RMSEA uyum indeksi i¢in tiim gézlem sayisi i¢in iyi uyum gosterirken; 600 gozlem sayisi en
iyi uyumu gostermektedir. RMR uyum indeksinde 300 ve 600 gozlem sayisinda iyi uyum
gosterirken 1200 gozlem sayisi igin uyum gostermemektedir. Ayrica, bu indekslerin 6rneklem

biiytikliiklerine gore degisimi asagida grafikler ile yapilmustir.

Model 1 i¢in tiim uyum indeksleri tahmin tekniklerine gore ve gbzlem sayisina gore

aldig1 degerler asagidaki sekillerde gosterilmistir.
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Ki kare

100,0000

-9757
90,0000 89,0105
80,0000 8 79,2949
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70,0000

60,0000

50,0000

Ki kare degeri

40,0000
30,0000
20,0000
10,0000

0,0000
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Gozlem sayisi

—0— ML GLS

Sekil 6. Model 1 icin tahmin tekniklerine gore ki kare degerleri grafigi

Sekil 6 incelendiginde en yiiksek ki kare degerini ML tahmin yonteminde 1200 gozlem
sayisinda aldig1 gortilmistiir. En diisiik ki kare degerini ise GLS tahmin yonteminde 300 gézlem
sayisinda almigtir. Biitiin tahmin teknikleri ig¢in 71 serbestlik derecesinde iyi uyum

gostermektedir.
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Ki kare/serbestlik derecesi (}2/sd )

1,4000

1,2000

1,0000

0,8000

0,6000

Ki kare/sd degeri

0,4000
0,2000
0,0000
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Gozlem sayisi

—0— ML —@—GLS

Sekil 7. Model 1 i¢cin tahmin tekniklerine gore ki kare serbestlik derecesi

oranlan grafigi

Sekil 7 incelendiginde en yiiksek ki kare / sd degerini ML tahmin yonteminde 1200
g6zlem sayisinin aldigr goriilmiistiir. En diistik ki kare/sd degerini ise GLS tahmin yonteminde
300 gozlem sayisinda aldig goriilmiistiir. Biitlin tahmin teknikleri i¢in 71 serbestlik derecesinde

1yl uyum gostermektedir.

47



p degeri

0,4201

0,45
0,4
0,35
_ 03
8 0,25
20
S 02
0,15
0,1
0,05

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Gozlem Sayisi

—0— ML —@—GLS

Sekil 8. Model 1 i¢in tahmin tekniklerine gore p degerleri grafigi

Sekil 8 de tahmin tekniklerinden en yiiksek p degeri 300 gbzlem sayisinda GLS tahmin
teknigi olurken; en diisiik p degeri ML tahmin teknigi 1200 gozlem sayisi i¢in olmustur..
Tahmin teknikleri iyi uyum deger araliginda yer almaktadir. P degeri icin GLS tahmin teknigi

daha iyi sonu¢ vermistir.
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Uyum lyiligi indeksi (GFI)

0,995
0,9889

0,99
0,985

0,98

GFI degeri
o
N
(9]

0,97

0,965
0,96
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Gozlem Sayis1

—0— ML —@—GLS

Sekil 9. Model 1 icin tahmin tekniklerine gore GFI uyum indeksi degerleri grafigi

Sekil 9°da goriildiigii lizere en yiiksek GFI degerini GLS tahmin yonteminde 1200
gozlem sayisinda almistir. En diisiik GFI degerini ise GLS tahmin ydnteminde 300 gézlem
sayisinda almigtir. Biitiin tahmin teknikleri iyi uyum gostermektedir. Ayrica iki tahmin

tekniginin birbirine ¢ok yakin degerler aldig1 goriilmiistiir.
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Yaklasik Hatalarin Ortalama Karekokii (RMSEA)
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Sekil 10. Model 1 i¢in tahmin tekniklerine gore RMSEA uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 10’daen yiikksek RMSEA degeri ML tahmin teknigi i¢in 300 gozlem sayisi
degeridir. En diisik RMSEA degeri GLS tahmin teknigi 300 gézlem degerleridir. Degerlerin
tiimii 1y1 uyum deger sinirinda yer almaktadir. Degerler birbirine ¢ok yakin olmakla birlikte

GLS yonteminin daha iyi sonug vermistir denilebilir.
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CFI Degeri
o
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Sekil 11. Model 1 icin tahmin tekniklerine gore CFI uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 11°dee en yiiksek CFI degeri ML parametre tahmin yonteminde 1200 gozlem
sayist i¢in olurken, en diisiik CFI degeri GLS tahmin teknigi 300 gozlem sayist i¢in olmustur.
Degerler iyi uyum deger sinirinda yer almaktadir. CFI degeri i¢in ML tahmin teknigi daha iyi

sonug vermistir.
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Tucker-Lewis indeksi (TLI)
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Sekil 12. Model 1 i¢in tahmin tekniklerine gore TLI uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 12°de en yiiksek TLI degeri 1200 gézlem sayis1 i¢in ML tahmin teknigi olurken;
en disik TLI degeri GLS tahmin teknigi 300 gbzlem sayist ig¢in olmustur. Tahmin teknikleri
icin TLI degerleri iyi uyum deger sinir araliginda yer almaktadir. TLI degeri i¢in ML tahmin

teknigi daha iyi sonug vermistir.
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Standartlastirlmis Artik Kareler Ortalamasimin Karekokii indeksi (SRMR)
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Sekil 13. Model 1 icin tahmin tekniklerine gore SRMR uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 13°de en yiiksek SRMR degeri 300 gozlem sayis1 i¢in GLS tahmin teknigi olurken;
en diisitk SRMR degeri ML tahmin teknigi 1200 gézlem sayisi i¢in olmustur. Tahmin teknikleri
icin SRMR degerleri iyt uyum deger sinir araliginda yer almaktadir. SRMR degeri i¢in ML

tahmin teknigi daha iyi sonug vermistir.

53



Hata Kareler Ortalamasimin Karekokii (RMR)
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Sekil 14. Model 1 icin tahmin tekniklerine gore RMR uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 14°de en yiiksek RMR degeri 300 gozlem sayisi i¢cin GLS tahmin teknigi olurken,

en diisik RMR degeri ML tahmin teknigi 1200 gézlem sayisi i¢in olmustur. Tiim tahmin

teknikleri icin RMR degerleri iyi uyum deger sinir aralifinda yer almaktadir. ML parametre

tahmin yontemi RMR degeri i¢in daha 1yi sonug verdigi sdylenebilir.

0,998
0,996
0,994
0,992
& 099
0,988
0,986
0,984
0,982

egeri

IFI

Artan Uyum indeksi (IFI)
0,996 0,9962

0,9889
0,985
0,9833
—e
200 400 600 800 1000 1200

Gozlem Sayisi

~—&—ML —@—GLS

Sekil 15. Model 1 icin tahmin tekniklerine gore IFI uyum indeksi degerleri grafigi
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Sekil 15°de en yiiksek IFI degeri 1200 gézlem sayisi icin ML tahmin teknigi olurken;
en diisiik IFI degeri GLS tahmin teknigi 1200 gozlem sayis1 i¢in olmustur. IFI degerlerinin
timi iyi uyum sinirlart i¢inde yer almaktadir. ML tahmin yontemi daha iyi sonug¢ verdigi

goriilmektedir.

Normlastirlmams Uyum indeksi (NNFI)
0,996 0,9948 0,9951

0,9934 —e
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0,98

0,98 0,9783
0,978
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0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Gozlem Sayis1

—@— ML —@—GLS

Sekil 16. Model 1 icin tahmin tekniklerine gore NNFI uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 16’da en yiiksek NNFI degeri 1200 gézlem sayisi icin ML tahmin teknigi olurken,
en diigiik NNFI degeri GLS tahmin teknigi 1200 gdzlem sayisi i¢in olmustur. NNFI uyum
indeksi degeri GLS tahmin tekniginde 1200 g6zlem sayisinda iyi uyumun en alt sinirinda yer
almaktadir. Tiim degerler iyi uyum sinirlar1 iginde yer almaktadir. ML tahmin teknigi daha iyi

sonug verdigi gorilmiistiir.
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Normlastirnmis uyum indeksi (NFI)
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Sekil 17. Model 1 icin tahmin tekniklerine gore NFI uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 17°de en yiiksek NFI degeri 1200 gozlem sayist icin ML tahmin teknigi
olurken, en diisiikk NFI degeri GLS tahmin teknigi 300 gozlem sayisi i¢in olmustur. NFI
uyum indeksi degeri GLS tahmin teknigi 300 ve 600 gozlem sayisinda uyumsuzluk
gostermektedir. GLS tahmin teknigi 1200 gozlem sayisi, ML tahmin teknigi 300
gozlem sayisindaki degerler kabul edilebilir uyum sinir1 i¢inde yer alirken geri kalan
diger degerler iyi uyum sinirlari iginde yer almaktadir. ML tahmin yontemi ve yiiksek

gozlem sayisinda daha iyi uyum gosterdigi sdylenebilir.
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Diizeltilmis Uyum lyiligi indeksi (AGFI)
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Sekil 18. Model 1 icin tahmin tekniklerine gore AGFI uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 18’de en yiiksek AGFI degeri 1200 gbzlem sayist igin GLS tahmin teknigi
olurken; en diisiik AGFI degeri GLS tahmin teknigi 300 gbzlem sayisi1 i¢in olmustur. AGFI
uyum indeksi degerleri iyi uyum siirlari iginde yer almaktadir. Ayrica ML tahmin teknigi ve

GLS tahmin teknigi ayn1 gézlem sayilarindaki degerleri birbirine ¢ok yakin degerler almistir.

MODEL 2 SIMULASYON CALISMASI

ML Tahmin Teknigine Gore Simiilasyon Sonuclar
Model 2 i¢in yapilan simiilasyon c¢alismasinda, ¢ok degiskenli normal dagilimdan
tiretilen veri setlerine ML parametre tahmin yontemi uygulanarak elde edilen model uyum

indekslerinin 6rneklem biiytikliiklerine gore (300, 600, 1200) aldigr degerler asagidaki tabloda

verilmistir.
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Tablo 6. Model 2 icin ML tahmin teknigine gore uyum indeksi degerleri

Gozlem Sayisi
Uygunluk Iyi uyum/ kabul edilebilir 300 600 1200
Indeksleri uyum
0<y? <2sd
1 71,5783 | 73,6965 | 79,4519
2sd < < 3sd
Sd 67 67 67
0<y’sd <2
v2lsd 1,0683 | 1,0999 | 1,1858
2<y?lsd <3
0,05<p<1
P value 0,3945 | 0,3489 | 0,2421
0,01<p=<0,05
GFlI 0,95 = GE1= 1,0 0,9677 | 0,9829 | 0,9906
0,90 <GFI1<0,95 ’ ’ ’
RMSEA QB SEE.05 0,014 | 0,0114 | 0,011
0,05 <RMSEA < 0,08 ’ ’ ’
0,97 <CFI<1,0
Fl Y p 4 7
C 0.95 < CFI < 0,97 0,9945 | 0,9966 | 0,9975
0,97>TLI>1
TLI 0.95> TLI> 0,97 0,9945 | 0,9966 | 0,9969
0 <SRMR <0,05
RMR N -7 1 234 17
S 0,05< SRMR <0,10 00316 | 00234 1 00179
RMR RMR <0,10 0,0314 | 0,0233 | 0,0179
IFI IF1>0,90 0,9967 | 0,9975 | 0,9977
0,97 <NNFI<1,0
NNFI 97 N 0,9954 | 0,9966 | 0,9969
0,95 <NNFI1<0,97
0,95 <NFI<1,0
NFI 4 734 4
0.90 < NFI < 0.95 0,9499 | 0,9734 | 0,985
0,90 <AGFI<1,0
AGFI T N 4 732
G 0.85 < AGFI < 0.90 0,9493 | 0,9732 | 0,9853

Tablo 6 incelendiginde; 6rneklem biiyiikliigi arttikca AGFI, NNFI, IFI, SRMR, RMR,
TLI, CFl, GFl, RMSEA, p, ki kare, ki kare/sd uyum indeksi degerleri iyi uyum gostermektedir.
NFI uyum indeksi i¢in 300 gozlem sayisinda kabul edilebilir uyum gostermekte iken 600 ve

1200 gozlem sayisinda iyi uyum gostermektedir.
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GLS Tahmin Teknigine Gore Model 2 Simiilasyon Sonuclari

Model 2 i¢in yapilan simiilasyon calismasinda, ¢ok degiskenli normal dagilimdan
tiiretilen veri setlerine GLS parametre tahmin yontemi uygulanarak elde edilen model uyum

indekslerinin 6rneklem biiytikliiklerine gére (300, 600, 1200) aldig1 degerler asagidaki tabloda

verilmistir.

Tablo 7. Model 2 i¢cin GLS tahmin teknigine gore uyum indeksi degerleri

Gozlem Sayist

Uygunluk Iyi uyum/ kabul edilebilir 300 600 1200

Indeksleri uyum
0<y? <2sd

e 68,3041 | 71,584 | 77,4623
2sd < y°< 3sd

Sd 67 67 67
0<y’sd <2

¥2Isd 1,0194 | 1,0684 | 1,156
2<y?lsd <3
0,05<p<l1

P value o 0,4698 | 0,3925 | 0,2733
0,01<p<0,05
0,95<GFI<1,0

GFlI 0,9674 | 0,9829 | 0,9908
0,90 <GFI<0,95
0 <RMSEA <0,05

RMSEA R - 0,0107 | 0,0099 0,01
0,05 <RMSEA <0,08
0,97<CFI<1,0

FI 4

C 0.95 < CFI < 0,97 0,98 0,9865 | 0,989
097>TLI>1

TLI 0.95> TLI > 0,97 0,9956 | 0,989 0,987
0 <SRMR <£0,05

RMR N - 7 2 1

S 0,05< SRMR £0,10 00376 1 00258 | 0,019

RMR RMR <0,10 0,0375 | 0,0257 | 0,019

IFI IFI1>0,90 0,9969 | 0,9922 | 0,9908
0,97 <NNFI<1,0

NNFI 0,9956 | 0,989 | 0,9873
0,95 <NNFI<0,97
0,95 <NFI<1,0

NFI o - 0,80029 | 0,8862 | 0,9351
0,90 <NFI<0,95
0,90 <AGFI<1,0

AGFI T N 0,9489 | 0,9732 | 0,9855
0,85 <AGFI<0,90
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Tablo 7 incelendiginde; 6rneklem biiytikliigi arttikca AGFI, NNFI, IFI, SRMR, RMR,

TLI, CFl, GFl, RMSEA, p, ki kare, ki kare/sd uyum indeksi degerleri iyi uyum gostermektedir.

NFI uyum indeksi i¢in 300 ve 600 gbzlem sayisinda uyum gostermemekte ancak 1200 gézlem

sayisinda kabul edilebilir uyum gostermektedir.

Ki Kare
82,0000
79,4519
80,0000
,4623
.— 78,0000
76,0000
73,6965

Ki kare degerler
~
iy
8
8

71,5783
72,0000
70,0000 68,3041
68,0000
66,0000
0 200 400 600 800 1000 1200

Gozlem sayisi

—0— ML GLS

Sekil 19. Model 2 icin tahmin tekniklerine gore ki kare degerleri grafigi

1400

Sekil 19’da goriildiigl lizere en yiiksek ki kare degerini ML tahmin yonteminde 1200

gozlem sayisinda almistir. En diislik ki kare degerini ise GLS tahmin yonteminde 300 gézlem

sayisinda almistir. Biitiin tahmin teknikleri i¢in 67 serbestlik derecesinde iyi uyum

gostermektedir.
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Ki kare /serbestlik derecesi (y2/sd )

1,2 1,185849254
1,18
1,16

1,14
1,12
1,1

’

1,08 1,068332836

1,156153731
1,09994776

Ki kare/sd

1,06
1,04
1,02
1 1,019464179
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Gozlem Sayisi

1,06841791

—@— ML GLS

Sekil 20. Model 2 i¢in tahmin tekniklerine gore ki kare serbestlik

derecesi orani grafigi

Sekil 20°de en yiiksek ki kare / sd degerini ML tahmin yonteminde 1200 gozlem
sayisinda almistir. En diisiik ki kare degerini ise GLS tahmin yonteminde 300 gézlem sayisinda

almistir. Biitiin tahmin teknikleri i¢in 67 serbestlik derecesinde iyi uyum gostermektedir.
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p degeri
0.5 0,4698

0,3945 0,3925

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Gozlem Sayisi

—o— ML GLS

Sekil 21. Model 2 i¢in tahmin tekniklerine gore p degerleri grafigi

Sekil 21°de en yiiksek p degeri 300 gozlem sayisinda GLS tahmin teknigi olurken, en
diisiik p degeri ML tahmin teknigi 1200 gézlem sayisi ig¢in olmustur. Biitiin tahmin teknikleri
icin 1y1 uyum deger sinirinda yer almaktadir. GLS tahmin yontemi p degeri i¢in daha iyi sonug

vermistir.
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GFlI

0,995
0,9908

= 0,985 ,
g _
2 0,9829
)gn P 4
o 0,98
a
=
0 0,975
0,97 0,967,
0,9677
0,965
0 200 400 600 800 1000 1200

Gozlem Sayisi

—o— ML GLS

Sekil 22. Model 2 icin tahmin tekniklerine gore GFI uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 22°de goriildiigii lizere en yiiksek GFI degerini GLS tahmin yonteminde 1200
gozlem sayisinda almistir. En diisiik GFI degerini ise GLS tahmin yonteminde 300 gdzlem

sayisinda almustir. Biitiin tahmin teknikleri iyi uyum gostermektedir. ki yontemde ayn1 gozlem

sayilarinda birbirine ¢ok yakin degerler almistir.
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Yaklasik Hatalarin Ortalama Karekokii (RMSEA)

0,016
0,014

0,014
0,0114

0,012 0,0107 0,011
0,0099 —001

o
o
=

RMSEA Degerleri
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0,004

0,002
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Gozlem Sayisi

—— ML GLS

Sekil 23. Model 2 icin tahmin tekniklerine gore RMSEA uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 23°de en yiilksek RMSEA degeri ML tahmin teknigi icin 300 gozlem sayisi
degeridir. En diisik RMSEA degeri GLS tahmin teknigi 600 gozlem sayis1 degeridir.
Degerlerin tiimii iyi uyum deger siirinda yer almaktadir. GLS tahmin yontemi RMSEA degeri

i¢cin daha i1yi deger almaktadir.
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Karsilastirmali Uyum indeksi (CFI)

0,9975
0,998 0,9966

0,996 019V

0,994
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CFI Degerler
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0 200 400 600 800 1000 1200 1400
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—— ML GLS

Sekil 24. Model 2 icin tahmin tekniklerine gore CFI uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 24°de en yiiksek CFI degeri 1200 gozlem sayist igin ML tahmin teknigi olurken,
en diisiik CFI degeri GLS tahmin teknigi 300 gozlem sayisi i¢in olmustur. Biitiin tahmin
teknikleri i¢in 1y1 uyum deger sinirinda yer almaktadir. CFI degeri i¢in ML tahmin teknigi daha

1y1 sonug vermektedir.
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Tucker-Lewis indeksi (TLI)
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Sekil 25. Model 2 i¢cin tahmin tekniklerine gore TLI uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 25°de en yiiksek TLI degeri 1200 gozlem sayist i¢in ML tahmin teknigi olurken,
en diisiik TLI degeri GLS tahmin teknigi 1200 gozlem sayisi i¢in olmustur. TLI degeri i¢in

tiim degerler iyi uyum deger sinir aralifinda yer almaktadir. ML tahmin teknigi TLI degeri i¢in

daha iyi sonug vermektedir.
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Standartlastirilmis Artik Kareler Ortalamasinin Karekokii indeksi (SRMR)
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Sekil 26. Model 2 icin tahmin tekniklerine gore SRMR uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 26°da en yiiksek SRMR degeri 300 gozlem sayist i¢in GLS tahmin teknigi olurken,
en diisitk SRMR degeri ML tahmin teknigi 1200 gézlem sayis1 igin olmustur. Tahmin teknikleri
icin SRMR degerleri iy1 uyum deger sinir aralifinda yer almaktadir. ML tahmin teknigi SRMR

degeri i¢in daha 1yi sonug¢ vermektedir.
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Hata Kareler Ortalamasimin Karekokii (RMR)
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Sekil 27. Model 2 i¢in tahmin tekniklerine gore RMR uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 27°de en yiikksek RMR degeri 300 gézlem sayisi i¢in GLS tahmin teknigi olurken,
en diisik RMR degeri ML tahmin teknigi 1200 gézlem sayisi ig¢in olmustur. Tiim tahmin
teknikleri igin RMR degerleri iyi uyum deger sinir araliginda yer almaktadir. Degerler birbirine
yakin olmakla birlikte ML tahmin teknigi daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.
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Sekil 28. Model 2 i¢cin tahmin tekniklerine gore IFI uyum indeksi

Sekil 28°de en yiiksek IFI degeri 1200 gbzlem sayist i¢in ML tahmin teknigi olurken,
en diisiik IFI degeri GLS tahmin teknigi 1200 gozlem sayist i¢in olmustur. IFI degerlerinin

tiimii 1y1 uyum sinirlari iginde yer almaktadir. IFI degeri icin ML tahmin teknigi daha 1yi sonug

vermektedir.

degerleri grafigi
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Sekil 29. Model 2 icin tahmin tekniklerine gore NNFI uyum indeksi

200

Normlastirlmams Uyum indeksi (NNFI)
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Gozlem Sayis1
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degerleri grafigi

Sekil 29°da en yiiksek NNFI degeri 1200 gbzlem sayisi i¢in ML tahmin teknigi olurken,

1400

en diigiik NNFI degeri GLS tahmin teknigi 1200 gdzlem sayisi i¢in olmustur. NNFI uyum

indeksi degeri tiim degerler i¢in iyi uyum sinirlari i¢inde yer almaktadir. NNFI degeri i¢in ML

daha 1yi sonug¢ vermektedir.
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Normlastirilmis Uyum indeksi (NFI)
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Sekil 30. Model 2 i¢in tahmin tekniklerine gore NFI uyum indeksi

degerleri grafigi

Sekil 30°da en yiiksek NFI degeri 1200g6zlem sayist icin ML tahmin teknigi olurken,
en diisitk NFI degeri GLS tahmin teknigi 300 gézlem sayisi i¢in olmustur. NFI uyum indeksi
degeri GLS tahmin teknigi 300 ve 600 gézlem sayisinda uyumsuzluk, 1200 goézlem sayisisnda
kabul edilebilir uyum gostermektedir. WLS tahmin teknigi 1200 gozlem sayisi, ML tahmin
teknigi 300 gozlem sayist ve GLS tahmin teknigi 600 gozlem sayisindaki degerler kabul

edilebilir uyum sinir1 iinde yer alirken diger degerler iyt uyum sinirlari i¢inde yer almaktadir.
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Diizeltilmis Uyum lyiligi indeksi (AGFI)
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Sekil 31. Model 2 icin tahmin tekniklerine gore AGFI uyum indeksi degerleri
grafigi

Sekil 31°de en yiikksek AGFI degeri 1200 gozlem sayis1 igin GLS tahmin teknigi
olurken; en diisiik AGFI degeri GLS tahmin teknigi 300 gozlem sayisi i¢in olmustur. AGFI
uyum indeksi degerleri iyi uyum sinirlari i¢inde yer almaktadir. Ayrica tahmin teknikleri ayni

gozlem sayilarindaki degerleri birbirine ¢ok yakin degerler almigtir.
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TARTISMA

YEM’de degerlendirme yapabilmek i¢in bir¢ok kistas degerlendirmesi yapmak gerekir.
Normallik kosuluna saglayip saglamadigi, farkli parametre tahmin yontemleri, kullanilan farkli
uyum indeksi degerleri, veride bulunan digsal gizil degisken ile igsel gizil degisken sayisina
gore sonuglar farklilik gostermektedir. YEM’de parametre tahmin testleri ve model
uygunlugunun degerlendirmesi i¢in birgok ¢alisma yapilmistir. Bu tez ¢alismasinda normallik
kosulu saglandiginda; normal dagilim varsayimina uyan “ML” ve “GLS” parametre tahmin
yontemleri ile model uyum indekslerinden ki kare, ki kare/df, p degeri, GFI, RMSEA, CFlI,
TLI, SRMR, RMR, IFI, NFI, NNFI, AGFI uyum indeksleri karsilastirmas1 yapilmistir. Bu tezde
yapilan simiilasyon ¢aligmasinda da 6rneklem sayisini arttirdikca her iki modelde yakinsama
hatasi, modelin tanimlama hatas1 ve negatif varyans hatasi azalmistir hatta 300 gézlemden sonra
bu hatalar ile karsilagilmamustir. Literatiirde de karsilan bu sorun ve 6rneklem sayisi artmasiyla
yakinsama hatasi ve negatif varyans hatasinin azaldigi bulgusuna paralellik gostermektedir.
Boomsma (53) ile Chen ve ark. (54) yaptigi simiilasyon ¢alismalarinda 6rneklem biiyiikligiiniin

artmastyla modelin yakinsama hatasinin azaldigini sdylemistirler.
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Tablo 8. GFI uyum indeksinin tahmin parametresi ve gozlem sayisina gore Model 1 ve
Model 2 icin aldig1 degerler

Tahmin teknigi | Gozlem Sayisi GFl modell GFI model2
ML 300 0.9645 0.9677
ML 600 0.9807 0.9829
ML 1200 0.9889 0.9906
GLS 300 0.9644 0.9674
GLS 600 0.9811 0.9829
GLS 1200 0.9894 0.9908

Tablo 8’ e gore GFI uyum indeksi degerleri icin her iki modelde de gozlem sayisi
arttikca degerlerin yiikseldigi daha iyt uyum verdigi goriilmiistir. ML ve GLS tahmin
tekniklerine gore aymi gozlem sayilarinda degerler birbirine gok yakin ¢ikmustir. Ozdamar ve
Dogan yaptig1 ¢alismada GFI uyum indeksinin 6rneklem sayisindan etkilendigini, 150 ve {istii
orneklemde kabul edilebilir uyum araliginda oldugunu séylemistir (55). Joreskog (26) 2005
yilinda yaptigr calismada, model uyumunun degerlendirmesinde GFI uyum indeksinin
degerlendirmesinin 6nemli oldugunu savunmakta fakat buna karsin Schermelleh ve Engel (48),
2003 yilinda yaptig1 ¢aligmada GFI uyum indeksinin diger artan uyum indekslerine gére daha
yiiksek kestirimler gerceklestirdigini; modelin dogru ya da yanlis tanimlanmasindan GFI uyum
indeksi degerinin etkilenmedigi sonucuna ulagmastir.

Tablo 9. RMSEA uyum indeksinin tahmin parametresi ve gozlem sayisina gére Model 1
ve Model 2 icin aldig1 degerler

Tahmin teknigi | Gozlem Sayisi RMSEA modell RMSEA model2
ML 300 0.0165 0.014

ML 600 0.0146 0.0114

ML 1200 0.015 0.011

GLS 300 0.0125 0.0107
GLS 600 0.0123 0.0099
GLS 1200 0.0133 0.01

Bu tez ¢alismasindaki bulgulara gore RMSEA uyum indeksinin drneklem sayisindan
diger uyum indekslerine gore cok fazla etkilenmedigini goriilmiistiir. Parametre tahmin
yontemlerine gore az da olsa farkli sonuglar verdigini sdyleyebiliriz. Biitiin gézlem sayilarinda

ve tahmin tekniklerinde iyi uyum igerisinde oldugunu, GLS parametre tahmin yontemi daha iyi
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sonuglar verdigini, gozlem sayis1 arttikca ufakta olsa uyum degerlerinde iyilesme oldugunu
sOyleyebiliriz. Literatiirde yapilan ¢alismalara goére; Chen, Bollen ve Curran’in (54), farkli
orneklem hacimleri ve verilerin farkli dagilim gosterdikleri modellerde, model uyum
indekslerini inceledigi simiilasyon ¢alismasinda RMSEA uyum indeksinin en iyi uyum indeksi
oldugunu belirtmislerdir. Chen, Bollen ve Curran ¢alismalarinda RMSEA uyum indeksinin
orneklem hacminden etkilendigini ve 6rneklem hacmi arttik¢a bu etkinin ortadan kayboldugunu
ifade etmislerdir (57). Herzog ve Boomsma’nin (2009) (58), yaptiklar1 ¢alismada RMSEA
uyum indeksi degerinin orneklem hacmi arttik¢a azaldigimi sdylemistir. Cangiir ve Ercan’in
(59) yaptigi calismada ise RMSEA uyum indeksinin kiigiik 6rneklemlere gore biiyiik
orneklemlerde daha iyi sonug verdigini, RMSEA uyum indeksinin 6rneklem biiyiikliigiinden
onemli dlgiide etkilenmedigini,hatta 6rneklem hacminden bagimsiz oldugu savunmuslardir. Hu
ve Bentler (9), ML ve GLS parametre tahmin teknikleri, farkli 6rneklem sayilarinda, farkli
modellerin uyum indeksleri {izerindeki etkilerini inceledikleri simiilasyon c¢aligmasinda, ML
ve GLS tahmin teknikleriyle elde edilen RMSEA uyum indeksinin benzer sonu¢ verdigini
orneklem sayisina daha az duyarli olduklarin1 bulmuslardir.

Tablo 10. CFI uyum indeksinin tahmin parametresi ve gozlem sayisina gore Model 1 ve
Model 2 icin aldig1 degerler

Tahmin teknigi Gozlem Sayisi CFIl modell CFl model2
ML 300 0.9934 0.9945
ML 600 0.9955 0.9966
ML 1200 0.9961 0.9975
GLS 300 0.9736 0.98
GLS 600 0.9804 0.9865
GLS 1200 0.9825 0.9894

Tablo 11. TLI uyum indeksinin tahmin parametresi ve gozlem sayisina gore Model 1 ve
Model 2 icin aldig1 degerler

Tahmin teknigi Gozlem Sayisi TLI modell TLI model2
ML 300 0.9934 0.9954
ML 600 0.9948 0.9966
ML 1200 0.9951 0.9969
GLS 300 0.9848 0.9956
GLS 600 0.98 0.989
GLS 1200 0.9783 0.987

Bu tez calismasindaki sonuglara gére CFI uyum indeksi gézlem sayisindan ¢ok dnemli
derecede etkilenmedigini, her iki parametre yontemi birbirine yakin sonuglar vermekte oldugu

fakat ML parametre tahmin yonteminde daha iyi uyum degeri aldigin1 model 2' nin daha yiiksek
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sonuglar verdigi goriilmiistiir. TLI uyum indeksi i¢in ise ML parametre tahmin yonteminde
orneklem sayisi arttikga artis gosterdigi GLS parametre tahmin yonteminde ise azalis
gostermistir. Parametre tahmin yoOntemlerinden etkilendigini soylebiliriz. Gozlem sayisi
arttikca ML parametre tahmin yontemi i¢in sabit bir degere ulastigini sdyleyebiliriz fakat aym
durum GLS parametre tahmin yontemi igin sdyleyemeyiz. Literatiirde ise Ozdamar ve Dogan
yaptig1 calismada CFI uyum indeksinin 6rneklem sayisindan az etkilendigini soylemistir; CFlI
ve TLI uyum indekslerinin 150 &rneklem istiinde milkemmel uyum yakaladigini sdylemistir
(55). Lei ve Lomax (1), ML ve GLS parametre tahmin teknikleriyle elde ettikleri CFI ve TLI
uyum indekslerinin 6rneklem hacminden etkilendigini ancak 500 ve iizerinde hacmi olan
orneklemlerde (bliylik 6rneklem) etkinin ortadan kalktigini ifade etmislerdir. Hu ve Bentler ise
(9) CFI uyum indeksi i¢gin ML ve GLS parametre tahmin tekniklerinde orneklem
biiytikliigiinden etkilenmedigini ifade etmislerdir.

Tablo 12. SRMR uyum indeksinin tahmin parametresi ve gozlem sayisina gore Model 1
ve Model 2 icin aldig1 degerler

Tahmin teknigi Gozlem Sayisi SRMR modell SRMR model2
ML 300 0.0327 0.0316
ML 600 0.024 0.0234
ML 1200 0.0182 0.0179
GLS 300 0.0393 0.0376
GLS 600 0.0268 0.0258
GLS 1200 0.0196 0.019

Bu tez calismasinda da Orneklem sayist artttkca SRMR degerinin diistiigii
gozlemlenmistir. Her iki parametre tahmin yonteminde birbirine ¢ok yakin degerler aldig1 yani
parametre tahmin yontemlerinden etkilenmedigini soyleyebiliriz. lacobucci (2010) (56)
orneklem biiylikliiglinlin model uyum indeksleri iizerindeki etkilerini arastirdigi simiilasyon
calismasinda SRMR uyum indeksinin o6rneklem biiyiikligiiniin artisina paralel disiis
gosterdigini soylemistir. Cangiir ve Ercan ise yaptig1 ¢alismada SRMR 6rneklem sayisindan

etkilendigini, parametre tahmin yontemlerinden etkilenmedigini s6ylemislerdir.
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Tablo 13. RMR uyum indeksinin tahmin parametresi ve gozlem sayisina gore Model 1

ve Model 2 icin aldig1 degerler

Tahmin teknigi Gozlem Sayisi RMR modell RMR model2
ML 300 0.0324 0.0314
ML 600 0.0239 0.0233
ML 1200 0.0182 0.0179
GLS 300 0.0392 0.0375
GLS 600 0.0267 0.0257
GLS 1200 0.0195 0.019

Bu tez calismasinda RMR uyum indeksinde gozlem sayis1 arttikga diisiis
gozlemlenmektedir. Parametre tahmin yonteminden cok fazla etkilenmedigini her iki
parametre tahmini i¢in iki modelde de ¢ok fark yoktur. Sivo ve arkadaglarinin (60) 2006
yilindaki ¢alismalarinda RMR uyum indeksinin o6rneklem biyiikligiinden etkilendigini
belirtmistir. Anderson ve Gerbing yaptigi calismada RMR indeksinin 6rneklem biiyiikliigiinden
etkilendigini ve orneklem biiytlikliigl arttikga model uyumunun iyilestigini ifade etmistir. Sivo

ve arkadaslar1 ile Anderson ve Gerbing’in (12) yaptig1 caligmayla paralellik gostermektedir ve

orneklem biiytikliiglinden etkilendigini sdyleyebiliriz.

Tablo 14. IFI uyum indeksinin tahmin parametresi ve gozlem sayisina gore Model 1 ve
Model 2 icin aldig1 degerler

Tahmin teknigi Gozlem Sayist IF1 modell IF1 model?2
ML 300 0.9949 0.9967
ML 600 0.996 0.9975
ML 1200 0.9962 0.9977
GLS 300 0.9889 0.9969
GLS 600 0.985 0.9922
GLS 1200 0.9833 0.9908

Yapilan bu tez calismasinda da gozlem sayisindan etkilenmedigi goriilmiis ayrica
parametre tahmin yontemlerinden de etkilenmedigi goriilmiistir. ML, GLS parametre tahmin
yontemleri i¢in denenen gbézlem sayilar1 disinda 75, 100 ve 150 gozlem sayisinda da denenmis
gozlem sayist arttikca degerin sabite yaklastigi goriilmistir. Dogan (3) (2015) yaptigi
calismada IFI uyum indeksinin 6rneklem biiytikliigiinden etkilenmedigini ve 300 birimlik

orneklem biiyiikliiglinden sonra bu indeksin sabit bir degere ulastigini belirtmistir.
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Tablo 15. NNFI uyum indeksinin tahmin parametresi ve gozlem sayisina gore Model 1

ve Model 2 icin aldig1 degerler

Tahmin teknigi Gozlem Sayisi NNFI modell NNFI model2
ML 300 0.9934 0.9954
ML 600 0.9948 0.9966
ML 1200 0.9951 0.9969
GLS 300 0.9848 0.9956
GLS 600 0.98 0.989
GLS 1200 0.9783 0.9873

Yapilan bu tez ¢alismasinda NNFI uyum indeksi i¢in her iki model i¢cinde ML, GLS
tahmin tekniklerinde 300,600 ve 1200 gozlem sayilarinda birbirine ¢ok yakin sonuglar verdigi
goriilmistlir. Parametre tahmin yontemleri bakimindan ML parametre tahmin yontemi daha iyi
sonuclar verdigi; GLS parametre tahmin yonteminde gozlem sayisi arttikca degerlerin
diistiigiinii yani iyi uyumun st sinirindan uzaklastigini soyleyebiliriz. Hu ve Bentler (9) ile Fan
ve ark. (61) 1999 yilinda yaptigi ¢alismalarda, Sivo ve ark. (60) ise 2006 yilinda yaptigi
calismada ve Sen ve Yilmaz’in (49) 2013 yilinda yaptigi ¢alismalarinda NNFI uyum indeksi
degerlerinin 6rneklem biylikliigiine az duyarli oldugunu belirtmislerdir. Ayrica Sen (2013)
calismasinda NNFI uyum indeks i¢in 100 birimlik 6érneklem biiytikliigiiniin yeterli olacagini
vurgulamustir. Lei ve Lomax (1) ise 2005 yilindaki ¢alismalarinda ise NNFI uyum indeksi
orneklem biiyiikliiglinden etkilendigini ve Orneklem biyiikliigiiniin 500 birimden fazla
oldugunda bu etkinin ortadan kalktigini bildirmislerdir.

Tablo 16. NFI uyum indeksinin tahmin parametresi ve gozlem sayisina gore Model 1 ve
Model 2 icin aldig1 degerler

Tahmin teknigi Gozlem Sayist NFI modell NFI model2
ML 300 0.9491 0.9499
ML 600 0.9724 0.9734
ML 1200 0.9842 0.9854
GLS 300 0.7779 0.8029
GLS 600 0.8689 0.8862
GLS 1200 0.9222 0.9351

NFI uyum indeksi i¢in yapilan bu g¢alismada gozlem sayist ve parametre tahmin
yontemlerinden etkilendigini sdyleyebiliriz. Goézlem sayis1 arttikga daha iy1 uyum degeri
vermistir. GLS parametre yonteminde 300 ve 600 gézlem sayisinda her iki model icinde uyum

saglamamistir. NFI uyum indeksi uyum iyiligine bakilirken tek basmna seg¢ilmemelidir.
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Schermelleh ve Engel (48) 2003 yilinda yaptigi ¢alismada modelin dogru ya da yanlis

tanimlanmasindan NFI uyum indeksi degerlerinin etkilenmedigi sonucuna ulagmistir.

Tablo 17. AGFI uyum indeksinin tahmin parametresi ve gozlem sayisina gore Model 1
ve Model 2 icin aldig1 degerler

Tahmin teknigi Gozlem Sayisi AGFI modell AGFI model2
ML 300 0.9475 0.9493
ML 600 0.9714 0.9732
ML 1200 0.9836 0.9853
GLS 300 0.9474 0.9489
GLS 600 0.972 0.9732
GLS 1200 0.9843 0.9855

AGFI uyum indeksi degerleri gézlem sayisindan etkilendigi goriilmiistiir. Parametre
tahmin yontemlerinden etkilenmedigi goriilmiistiir. Ozdamar ve Dogan yaptig1 ¢alismada AGFI
uyum indeksinin drneklem sayisindan etkilendigini, 150 ve istii drneklemde kabul edilebilir

uyum araliginda oldugunu soylemistir (55).
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SONUCLAR

Yapilan simiilasyon g¢aligmasi sonucunda; GFI, SRMR, RMR, NFI, AGFI uyum
indeksleri 6rneklem biiyilikligiinden etkilendigi tespit edilmistir. CFI, TLI, NFI uyum indeksi
degerleri de parametre tahmin yontemlerinden etkilendigi tespit edilmistir. GFI ve AGFI uyum
indeksleri tim gozlem sayilarinda ve tahmin tekniklerine gore iki modelde de birbirine gok
yakin degerler aldig1 gézlemlenmistir. TLI ve CFI gozlem sayisindan etkilenmedigi; parametre
tahmin yontemlerinden etkilendigi goriilmiistir. SRMR ve RMR uyum indeksleri gézlem
sayisindan etkilendigi; parametre tahmin yonteminden etkilenmedigi goriilmiistiir. 1FI uyum
indeksi model 1 i¢in parametre tahmin tekniklerinden etkilendigi, model 2 i¢in etkilenmedigini
her iki model i¢in ancak gézlem sayisindan etkilenmedigini sdyleyebiliriz. NNFI ve RMSEA
uyum indeksleri parametre tahminleri ve go6zlem sayisindan etkilenmemekte oldugu
goriilmistiir. AGFI uyum indeksinin tahmin tekniginden etkilenmedigi, ancak gbzlem

sayisindan etkilendigi goriilmiistiir.

GFl, RMSEA, RMR, IFI, AGFI uyum indeksleri tiim degerler i¢in iyi uyum degerleri

arasinda yer almaktadir.

NFI uyum indeksinin GLS tahmin tekniklerinde 300 ve 600 goézlemde uyum
gostermedigi, ML tahmin teknigi 300 gozlem, GLS 1200 gézlemde kabul edilebilir uyum, diger

degerler iyi uyum gosterdigi gorilmiistiir.
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Her iki modelde de iyi uyum, kabul edilebilir uyum, uyumsuzluk gosteren deger

gozeleri ayn1 gbzlem sayis1 ve parametre tahmininde oldugu goriilmiistiir.

Model 1 ve model 2 igin en ¢ok gozlem sayisindan ve parametre tahmininden etkilenen
uyum indeksinin NFI oldugu goézlemlenmistir. IFI, TLI, CFI uyum indeksleri NFI uyum
indeksine gore daha az etkilendigi gozlemlenmistir. RMSEA, NNFI, GFI ve AGFI uyum

indeksleri neredeyse etkilenmedigi goriilmiistiir.

Yapilan bu normal dagilim gdsteren ve 300, 600, 1200 gozlem igeren iki ¢esit modelden
olusan simiilasyon ¢alismasinda, her iki model i¢inde RMSEA ve NNFI uyum indeksleri
onerilebilirken; yine her iki model i¢in NFI uyum indeksinin tek basina belirleyici deger olarak
kullanilmamas1 Onerilir. Gézlem sayist 300 gbézlem genellikle literatiirde kabul edilmekle
beraber yapilan bu simiilasyon ¢alismasinda 600 gozlem ve {istliniin her iki parametre tahmin
tekniginde daha iyi sonug verdigi; 1000 ve {istii gozlem sayisinda uyum iyiligi degerleri sabit
bir degere yaklastig1 goriilmiistiir. Literatiirde gegcen ve kullanilan parametre tahmin testlerinde
bu tez ¢alismasinda normal varsayimi adi altinda oldugu i¢in kullanilan “ML” ve “GLS”
parametre tahmin tekniklerinden “ML” parametre tahmin teknigini biiyiik cogunlukla daha iyi

sonug verdigi sdylenebilir.
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OZET

Yapisal esitlik modeli (YEM) gozlemlenebilen ve gézlemlenemeyen degiskenler arasi
iligkileri bir mantik dahilinde modelleyerek ¢oziimii kolaylagtirmaya yarayan ve direk ve
indirekt etkileri ortaya koyan istatistiksel teknikler toplamidir. Modeli belirleme, tahmin etme
ve test ederek nedensel ve teorik iligkileri ortaya koyan yontemler biitiiniidiir. Bu tez
calismasinda YEM varsayimlari saglayan iki adet model R istatistiksel programda simiilasyon
caligmasi yapilarak olusturulmustur. Yapisal esitlik modellemesinde dissal gizil degisken
sayisina gore olusturulan iki farkli model, ti¢ dissal gizil degiskenli Model 1 ve dort dissal gizil
degiskenli Model 2 baz alinarak ¢ok degiskenli normallik varsayiminin saglandig: simiilasyon
caligmasinda “tahmin teknigi” ve “6rneklem hacmi” etmenlerinin etkilerini aragtirmak ve bu
etmenlerin uyum indeksleri iizerindeki etkileri dogrultusunda model uyum indekslerini
karsilagtirmaktir. Bu amag cercevesinde, ¢ok degiskenli normallik varsayiminin saglandigi
durumlarda ML ve GLS parametre tahmin yontemleri kullanarak 300, 600, 1200 birimlik
orneklem biiyiikliiklerinde olusturulan yapisal esitlik modellemesine iligkin model uyum

indeksleri karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Yapilan simiilasyon ¢aligmasinda iterasyon sayisi ise 1000 olarak belirlenmistir.
Simiilasyon ¢alismas1 sonucunda, drneklem biiyiikliigii ve standart sapma, korelasyon matrisi

ve buna bagl olusturulan korelasyon matrisi degisimine bagl optimizasyon, negatif varyans
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tahmini problemleri ve tanimlama hatalar ile karsilasilmistir. Bu problemlerin 6rneklem
bliylikliigiiniin artmasiyla ortadan kalktigi gozlenmistir. Degiskenler arasi korelasyonun

artmastyla da bu sorunlarin ortadan kalktig1 gézlenmistir.

Calismada kurulan modeller (Model 1, Model 2) i¢in en ¢ok gdzlem sayisindan ve
parametre tahmininden etkilenen uyum indeksi NFI oldugu goézlemlenmistir. IFI, TLI, CFI
uyum indeksleri NFI uyum indeksine gore daha az etkilendigi gozlemlenmistir. RMSEA, GFI,
NNFI ve AGFI uyum indeksleri neredeyse etkilenmemektedir. Model 1 ve Model 2 i¢in
RMSEA ve NNFI uyum indeksleri tercih edilmelidir. RMSEA ve NNFI uyum iyiligi
indekslerinin tercih edilmesi; NFI uyum iyiligi indeksinin ise gozlem sayisindan en ¢ok
etkilenen oldugu i¢in tercih edilmemesi Onerilir. Ayrica gozlem sayisi arttik¢a tiim uyum iyiligi
indeksleri daha iyi sonug verdigi 6nerilen gézlem sayisinin 500 ve iistii gozlem sayis1 oldugu

diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapisal Esitlik Modeli, Uyum 1iyiligi indeksleri, Parametre tahmin

yontemi, Gozlem sayisi, Simiilasyon c¢alismasi

83



COMPARISON OF STRUCTURAL EQUATION MODEL AND
MODEL COMPLIANCE TESTS IN DATA SETS WITH DIFFERENT
SIZES: EXAMPLE OF SIMULATION STUDY

SUMMARY

Structural equation model is the sum of all statistical methods used for logical modeling
the relationships between observable and unobservable variables, facilitating its results and
exhibiting direct and indirect effects. It is a set of methods that establish causal and theoretical
relations through determining, predicting and testing the model. The present thesis study created
two models ensuring SEM assumptions through simulation study in R statistical software. In
structural equation modelling, two different models are created according to the number of
exogenous latent variables as Model 1 with three exogeneous latent variables and Model 2 with
four exogenous latent variables. The simulation study, which is based on these two models and
ensures multivariate normality assumption, aims to analyze the effects of “estimation
technique” and “sample size” and compare model fit indices according to their effects on fit
indices. Within this scope, when multivariate normality assumption is ensured, the present
thesis study comparatively evaluates model fit indices regarding structural equation modelling
created in 300, 600 and 1200 units of sample size using ML and GLS parameter estimation

methods.

Iteration number is determined as 1000 in simulation study. Simulation study results in
negative variance estimation problems, identification errors and optimization problems due to

sample size and standard deviation, correlation matrix and correspondingly formed correlation
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matrix. These problems are observed to be removed upon increasing sample size. In addition,

increasing intervariable correlation is also observed to remove these problems.

Among models established in the study (Model 1, Model 2), NFI is observed to be the
fit index mostly affected by the number of observations and parameter estimation. IFI, TLI,
CFI fit indices are found to be affected less than NFI fit index. RMSEA, GFI, NNFI and AGFI
fit indices are almost not affected. While RMSEA and NNFI fit indices can be advised for
Model 1 and Model 2. RMSEA and NNFI goodness of fit indices should be preferred; however,
NFI goodness of fit index should not be preferred due to its being mostly affected by the number
of observations. In addition, as the number of observations increases, the number of
observations suggested for giving better results for all goodness of fit indices is thought to be
“500 and above”.

Keywords: Structural Equation Model, Goodness of Fit Indices, Parameter Estimation Method,

Number of Observation, Simulation Study.
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Ek-1
Model 1 i¢in olusturulan simiilasyon ¢calismasi R kodlar1

library(miscTools)
library(lavaan)
library(corpcor)
library(mvtnorm)
library(semPlot)
library(foreach)

ortl<-rep(100,14)

RR1<-symMatrix(c(1.0,0.5,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.5,0.5,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.5,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.5,0.5,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.6,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.5,0.5,
1.0,0.5,0.5,
1.0,0.5,

1.0),14)

ssl1<-rep(1,14)

kovaryansl<-cor2cov(RR1,ss1)

R1<-make.positive.definite(kovaryansl)

is.positive.definite(R1)




Ek -1 devam

Ek-1 devam Model 1 icin olusturulan simiilasyon ¢alismasi R kodlar:

#H### Simulasyon ###H

Results<- NULL

set.seed(1113)

Results = data.frame(foreach(i=1:1000, .combine = rbind) %do% {
data<-rmvnorm(100, mean = ortl, sigma = R1, method="chol", pre0.9_9994 = FALSE )
colnames(data)<-

c("yl""y2" "x1","x2","x3""x4","x5","x6","x7","x8","x9","x10","x11","x12")
mymodel <-'

nl=~yl+y2

S1=~x1+x2+x3+x4

§2 =~ X5+ X6 + X7 + X8

§s3 =~ x9 + x10 + x11 + x12

nl~sl+s2+s3

myfit<-NULL

myfit <- lavaan::sem(mymodel, data = data)
myfit <- lavaan::sem(mymodel, data = data, estimator = “GLS")
myfit <- lavaan::sem(mymodel, data = data, estimator = “ULS”)

myfit <- lavaan::sem(mymodel, data = data, estimator = “WLS”)

fitMeasures(myfit, c("chisq”, "df","pvalue”, "gfi", "rmsea", cfi","tli","srmr" “rmr","ifi"
"nnfi", "nfi","agfi"))
by,
Result <- NULL
Result<-round(apply(Results,2,mean),4)
Result

semPaths(myfit, whatLabels="par", layout = "tree™)




Ek-2
Model 2 i¢in olusturulan simiilasyon calismasi R kodlari

library(miscTools)

library(lavaan)

library(corpcor)

library(mvtnorm)

library(semPlot)

library(foreach)

ort2<-rep(100,14)

RRmodel_2 <- symMatrix(c(1.0,0.5,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.5,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.5,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.6,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.3,0.3,0.3,
1.0,0.5,0.5,
1.0,0.5,

1.0),14)

ss2<-c(rep(1, 14))

kovaryans2<-cor2cov(RRmodel_2,ss2)

R2<-make.positive.definite(kovaryans2)

is.positive.definite(R2)




Ek-2 devam Model 2 icin olusturulan simiilasyon ¢alismasi R kodlar:

Results<- NULL
set.seed(1113)
Results = data.frame(foreach(i=1:1000, .combine = rbind) %do% {

data2<-rmvnorm(300, mean = ort2,sigma = R2, method="chol", pre0.9_9994 = FALSE)

colnames(data2)<-c("y1","y2","x1","x2","x3","x4","x5","x6","x7","x8","x9","x10","x11","x12")
mymodel2 <-'
nl="yl+y2
s1="x1+x2+x3
s2 =~ x4 + x5 + x6
s3="x7+x8 +x9
s4 =~ x10+x11 +x12
nl~sl+s2+s3+s4
myfit2<-NULL
myfit2 <- lavaan::sem(mymodel2, data = data2, estimator = “ML”)
myfit2 <- lavaan::sem(mymodel2, data = data2, estimator = “GLS”)
myfit2 <- lavaan::sem(mymodel2, data = data2, estimator = “ULS")
myfit2 <- lavaan::sem(mymodel2, data = data2, estimator = “WLS”)

fitMeasures(myfit2, c("chisq", "df","pvalue", "gfi", "rmsea","cfi","tli","srmr","rmr","ifi",
IInnfill'llnfill'Ilagfill))

}

Result2 <- NULL
Result2<-round(apply(Results,2,mean),4)
Result2

SemPaths(myfit2, whatLabels="par", layout = "tree")




Ek-3
Model 1 yol diyagramm
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Ek-4
Model 2 yol diyagramm






