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Ozet

FARKLI VERI YAPISI VE ORNEKLEM BUYUKLUKLERINDE YAPISAL
ESITLIK MODELLERININ GECERLIGI VE GUVENIRLIGININ
DEGERLENDIRILMESI

Bu tez calismasinda, farkli veri vyapisinin ve farkli &érneklem
blyUkliklerinin yapisal esitlik modellemesi (zerindeki degisimleri ve bu
faktorlerin model uyum Olcutleri Uzerindeki etkisini ortaya koymak
amaclanmistir. Bu amacg¢ cercevesinde farkl veri yapisi ve o&6rneklem
blylkliklerinde yapisal esitlik modellemesinin gecerlik ve glvenirligi
dederlendirilmistir. Farkli veri yapisi ve farkli 6rneklem buyuklikleri altinda
olusturulan vyapisal esitlik modellemesinin incelenmesi, model uyum
Olcltlerinin degerlendiriimesi similasyon calismasi yardimiyla yapilmistir.
Simllasyon calismasinda, 4 gizli dediskenli ve her bir gizli degiskeni
acikladigi dusintlen 4 goézlenen dediskenli model kullaniimistir. Cok
dediskenli normallik varsayiminin saglandigi veri setleri igin ML parametre
tahmin yéntemi kullanilarak 50, 100, 150, 200, 250, 500, 1000 ve 5000
birimlik 6érneklem buyudklUklerinde olusturulan yapisal esitlik modellemesine
iliskin model uyum olgltleri karsilastirmali olarak dederlendirilmistir. Yapilan
tez calismasinda AGFI, GFI, CFI, NFI, NNFI, IFI, RMSEA ve RMR uyum
Olcutleri dikkate alinmistir. Ayrica, vyapilan simulasyon c¢alismasinda
replikasyon sayisi 1000 ve iterasyon sayisi ise 50 olarak belirlenmistir.
Simllasyon calismasi sonucunda, o6rneklem blydkligid ve korelasyon
degisimine bagli optimizasyon ve negatif varyans tahmini problemleri ile
karsilasilmistir. Bu problemlerin érneklem blyukliglinin veya faktor igindeki
degiskenler arasi korelasyonun artmasiyla birlikte ortadan kalktigi
gozlenmistir. Orneklem blyukligiu sabit tutuldugunda AGFI ve GFI uyum
Olcltl degerlerinin korelasyon degdisiminden etkilenmedigi, fakat AGFI ve GFI
uyum Olgltl dederlerinin 6rneklem buyukliginden etkilendigi ve 6rneklem
blyukliglu arttikca uyum oOlcltd dederlerinin ideal uyum sinirlari iginde
degerler aldigi tespit edilmistir. CFI, NFI, NNFI ve RMR uyum Oolgltlerinin
orneklem  biaydkliginden ve  korelasyon dedisiminden  etkilendigi
belirlenmistir. Calismada dikkate alinan diger uyum o6lgitlerinin aksine,
RMSEA ve IFI uyum Olgltlerinin ise 6rneklem buyUkligi ve korelasyon
degisiminden etkilenmedigi tespit edilmistir. Sonuc olarak, bundan sonraki
calismalarda cok degiskenli normal dagilim varsayiminin gerceklestigi veri
setleri icin batlin oOrneklem baylkliklerinde ve korelasyon degerlerinde
RMSEA ve IFI model uyum o&lgutlerinin tercih edilmesi énerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapisal Esitlik Modellemesi, Model Uyum Olgitleri,
Parametre Tahmin Yéntemleri, Simulasyon Calismasi



Summary

EVALUATING THE VALIDITY AND RELIABILITY OF THE STRUCTURAL
EQUATION MODELING IN DIFFERENT DATA STRUCTURE AND SAMPLE
SIZES

In this thesis study, our aim was to investigate the changes on the
structural equation modeling of different data structures and different sample
sizes and the influence of these factors on the model fit measures. In the
scope of this purpose the validity and reliability of structural equation
modeling in different data structure and sample sizes were evaluated.
Examining the created structural equation modeling under different data
structures and sample sizes, the evaluation of model fit measures were
performed with simulation study. In the simulation study, model with 4
latent variables and 4 observed variables were used to explain each latent
variable. Model fit measures which were related to 50, 100, 150, 200, 250,
500, 1000 and 5000 units of sample size for structural equation modeling
were evaluated by comparatively using ML parameter estimation method for
data sets that ensure the multivariate normality assumption. In the thesis
study AGFI, GFI, CFI, NFI, NNF, IFI, RMSEA and RMR model fit measures
were taken into account. In addition, the number of replication and the
number of iterations are determined as 1000 and 50, respectively to carry
simulation studies. As a result of simulation study, depending on the sample
size and changing the correlations have been encountered with optimization
and negative variance estimation problems. It has been observed that these
problems were disappeared either by increasing the sample size or
correlations between the variables in factor. It was found that AGFI and GFI
values were not affected by the changing of correlation when sample size
was held constant. However, AGFI and GFI values were affected by the
sample size and the value of the fit measures is going to get in ideal fit
boundaries with the increasing sample size. It was determined that CFI, NFI,
NNF and RMR fit measures were influenced by the sample size and the
changing of correlation. In contrast to other model fit measures considered
in the study, it has been found the RMSEA and IFI fit measures were not
affected by the sample size and changes in correlation. As a result, for the
upcoming studies the choice of RMSEA and IFI model fit measures can be
suggested in all the sample size and the correlation value for data sets are
ensured the multivariate normal distribution assumption.

Keywords: Structural Equation Modeling, Model Fit Measures, Parameter
Estimation Methods, Simulation Study
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1- GIRIS VE AMAC

Yapisal esitlik modelleri, dediskenler arasindaki nedensel iliskilerin
modellenmesinde siklikla kullanilan istatistiksel yéntemlerdir. Ozellikle saglik
bilimlerinde (tip, hemsirelik, psikiyatri), ekonomi, sosyal, davranis
bilimlerinde (sosyoloji, psikoloji, egitim, ydnetim, pazarlama vb.) ve spor
bilimlerinde dediskenler arasindaki iliskilerin degerlendiriimesinde ve teorik
modellerin test edilmesinde nedenselligin analizinde kullaniimaktadir (Golob,
2003). Yapisal esitlik modelleri, bazi olaylara (fenomenlere) iliskin yapisal
teorinin analizinde dogrulayici (hipotez testleri) bir yaklasim sunan
istatistiksel yontemlerdir. Genellikle bu teori cok dediskenli gbdzlemlerden
olusan “nedensel” slregleri temsil etmektedir (Byrne, 2010).

Yapisal esitlik modelleri gézlenen-gdzlenen, gdzlenen-gizli ve gizli-gizli
degiskenler arasindaki iliskiyi agiklamak igin birgok farkli model kullanir ve
varsayilan teorik modelin nicel testlerinin yapilmasini saglar. Yani, degisken
setlerinin nasil bir yapiylr tanimladigi ve bu yapilarin birbirleriyle nasil iliskili
oldugu gibi hipotezleri iceren yapisal esitlik modellerinde cgesitli teorik
modeller test edilebilir (Schumacker & Lomax, 2004).

Yapisal esitlik modelleri veya iliskisel modeller; regresyon modelleri,
path modelleri, dogrulayici faktér analizi modelleri ve vyapisal esitlik
modellemesi olarak tarihsel bir dizen icinde gelismis olup regresyon
modellerinin, path modellerinin, dogrulayici faktor analizi modellerinin
anlasiimasi Yapisal Esitlik Modellemesinin (YEM-Structural Equation Modeling-
SEM) anlasiimasinda 6nemlidir (Schumacker & Lomax, 2004).

Yapisal esitlik modellemesi birkag 6zellik bakimindan didger c¢ok
degiskenli analiz yontemlerine goére farkli ve tercih edilebilirdir. Bu
ozelliklerden birincisi, veri analizinde aciklayici yaklasimdan ok dogrulayici
bir yaklasim sergiler. Yani, YEM degiskenler arasi iliski modelinin
belirlenmesini varsayarak, c¢ikarimsal sonuglar icin veri analizine uygundur.
Buna karsilik diger bircok gok degiskenli analizler dogasi geregdi aciklayicidir,
béylece hipotez testleri imkansiz olmasa bile zordur. Ikinci olarak, geleneksel
cok dediskenli islemler oOlcim hatasinin dederlendiriimesinde ya da
dazeltiimesinde zayif kalirken, YEM 0&lcim hata varyans parametrelerinin
dogru tahmin edilmesini saglamaktadir. Nitekim alternatif yodntemler
(regresyon, genel dodgrusal modeller) badimsiz dediskenlerde 6lgim
hatalarinin olmadigini varsaymaktadir. Uclincisii; regresyon modelleri, path
modelleri, dogrulayici faktér analizi modelleri kullanilarak yapilan veri
analizleri sadece gozlenebilen dediskenlere dayanirken, YEM hem gizli
degiskenleri hem de goOzlenebilen dediskenleri hesaba katmaktadir. Son
olarak, cok degiskenli iliskileri modellemek, dolayh etkilerin nokta ya da
arallkk tahminini elde etmek icin alternatif yontemleri uygulamak kolay
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degildir. Fakat bu o6nemli oOzellikler YEM yontemi kullanilarak elde
edilebilmektedir (Byrne, 2010).

Literatdr bilgileri gercevesinde bu tez calismasinda farkl veri yapisinin ve
farkli 6rneklem bulyUklUklerinin  yapisal esitlik modellemesi Gzerindeki
degisimleri ve s6z konusu bu faktorlerin model uyum o&lgltleri Uzerindeki
etkisini ortaya koymak amaclanmistir. Bu amag cergevesinde simulasyon
calismasi yapilarak ¢ok degiskenli normal dagilim gosteren veriler icin farkl
orneklem buyukltkleri altinda olusturulan yapisal esitlik modellemesinin
incelenmesi, uyum olcltlerinin dederlendiriimesi YEM alanindaki literatire
katki sunacadi degerlendiriimektedir. Calisma sirasinda similasyon
calismasini ve diger analizleri yapabilmek icin SAS/PROC CALIS ve Microsoft
Excel paket programlarindan yararlaniimistir.

Calismada, oncelikle yapisal esitlik modellerine iliskin genis bir literattr
taramasi yapilmistir. Bu kapsamda literatir bilgileri, genel bilgiler basligi
altinda yapisal esitlik modellerinin tarihsel gelisiminden, yapisal esitlik
modellerinde siklikla kullanilan temel terimlerden, regresyon modellerinden,
path modellerinden ve dogrulayici faktér analizi modellerinden kisaca
bahsedilmis ve yapisal esitlik modellemesinin 6zellikleri, asamalari (modelin
belirlenmesi, modelin tanimlanmasi, model parametrelerinin tahmini, model
uyumunun dederlendirilmesi ve modelin modifikasyonu) tanitilmistir. Bununla
birlikte, ilerleyen bdlimlerde gereg ve ydntemler, verilerin analizi sonucunda
elde edilen bulgular, tartisma, sonug ve éneriler bélimleri yer almaktadir.



2- GENEL BILGILER

Yapisal esitlik modelleri ile ilgili literatldr bilgilerini iceren bu bélimde,
yapisal esitlik modellerinin tarihsel gelisiminden, yapisal esitlik modellerinde
siklikla kullanilan temel terimlerden, regresyon modellerinden, path
modellerinden ve dogrulayici faktér analizi modellerinden kisaca bahsedilmis
ve vyapisal esitlik modellemesinin  6zellikleri ile asamalarn  (modelin
belirlenmesi, modelin tanimlanmasi, model parametrelerinin tahmini, model
uyumunun dederlendirilmesi ve modelin modifikasyonu) kisaca tanitiimistir.

2.1 - Yapisal Esitlik Modellerinin Tarihsel Gelisimi ve
Kullanilan Paket Programlar

Yapisal esitlik modelleri veya iliskisel modeller; regresyon modelleri,
path modelleri, dogrulayici faktér analizi modelleri ve vyapisal esitlik
modellemesi olarak tarihsel bir dizen iginde gelismistir.

Regresyon modelleri, Karl Pearson’in 1896 vyilinda iki degisken
arasindaki korelasyon katsayisi formulinu gelistirmesiyle ve en kuguk kareler
kriteriyle  dogrusal regresyon modellerinin  regresyon adirliklarinin
hesaplanmasina dayanmaktadir (Pearson, 1938).

Path modelleri ilk olarak genetikgi olan Sewall Wright (1921) tarafindan
gelistirilmistir ve modern YEM, hala path diyagramlarina dayanmaktadir. Path
modelleri, gézlenen degiskenler arasindaki karmasik iliskileri modellemek igin
korelasyon katsayisini ve regresyon modellerini kullanir. Wright'in path
modelleri ile ilgili uygulamalari gercgekten etkileyici olmasina ragmen
sosyologlar ve istatistikgiler bu calismalara gereken onemi
gOostermemislerdir. Hatta Goldberger (1972) yilinda yaptigi bir calismada
birkag istisna disinda (Fox 1958; Tukey 1954; Moran 1961; Dempster 1971)
ekonometristlerin ve istatistikcilerin bu calismayr g6z ardi ettigini
vurgulamistir. 1960'lara kadar path modelleri sosyolojide de gbérmezden
gelinmis olup Simon (1954), Tukey (1954), ve Turner & Stevens (1959)
tarafindan kismen calisilan path modelleri, Blalock (1961, 1963, 1964),
Boudon (1965) ve Duncan (1966) gibi sosyologlar tarafindan path
modellerinin potansiyelinin kesfedilmesi ve daha ©6nceden bilinen kismi
korelasyon metotlariyla iliskilendirilmesiyle d6nem kazanmis, Bentler (1986)
calismasi ile psikometri path modelleri ile tanismistir (Bollen, 1989a; Golob,
2003; Schumacker & Lomax, 2004).

Yapisal esitlik modellerinin bir diger parcasi olan dodrulayici faktor
analizi modelleri, Charles Spearman (1904, 1927)'In korelasyon katsayisini
kullanarak birbirleriyle iliskili olan degiskenleri bir araya getirerek faktor
modelleri olusturmaya karar vermesiyle baslamaktadir. Buglin kullanilan
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dogrulayici faktér analizi (DFA) terimi Howe (1955), Anderson & Rubin
(1956) ve Lawley (1958) calismalarina dayanmaktadir. Fakat DFA ydntemi
tamamen 1960l yillarda Karl Jéreskog tarafindan gelistirilmistir (Bollen,
1989a; Schumacker & Lomax, 2004).

YEM modelleri path modelleri ve dogrulayici faktér analizi modellerinin
birlesmesinden olusmaktadir. ilk genel YEM, Karl Jéreskog (1970, 1973),
Ward Keesling (1972) ve David Wiley (1973) tarafindan gelistirilmis ve ilk
zamanlarda bu yaklasim JKW modelleri olarak bilinmekteydi. Fakat 1973
yilinda ilk bilgisayar programinin gelistiriimesiyle dogrusal yapisal iliskiler
modeli (LISREL) olarak adlandirldi (Bollen, 1989a; Golob, 2003;
Schumacker & Lomax, 2004).

1973 yilinda ilk bilgisayar programi LISREL gelistirilmis olup Jéreskog ve
van Thillo "Educational Testing Service-ETS” te LISREL hazir yazilimini matris
komut dili kullanarak gelistirmis ve ilk kullanilabilir strima, LISREL III
1976'da yayinlanmistir (Schumacker & Lomax, 2004). 1980‘lerden itibaren
Amos (Arbuckle, 1994, 1997), EQS (Bentler, 1995), SAS PROC CALIS (SAS
Institute, 1989), CALIS (Hartmann, 1992), LISCOMP (Muthén, 1988),
SEPATH (Statistica), Mx (Neale, 1997), MPLUS (Muthén and Muthén, 1998),
TETRAD (Scheines, Spirtes, Glymour & Meek, 1994) gibi YEM’le ilgili yazilim
programlarinin sayisinda artis olmustur (Raykov & Marcoulides, 2006; Arslan,
2011). YEM’in tercih edilmesi sebeplerinden biri de yazilim programlariyla
kolay uygulanabilir olmasidir. YEM uygulamalarn igin 6zellikle asagidaki
programlar yaygin olarak tercih edilmektedir.

AMOS (Analysis of MOment Structure, Arbuckle)

EQS (EQuations of Structure, Bentler)

LISREL (LInear Structural RELations, J6reskog)

MATLAB (MATrix LABoratory, MatSoft)

Mx plus (Muthén & Muthén)

SAS/CALIS/TCALIS (Statistal Analysis System, Hartmann)
STATA 12 (Stata Corp.)

STATISTICA/SEPATH (Steiger)

SYSTAT/RAMONA (Browne, Mels and Coward)

R (Free open source software, R Team)

2.2 - Yapisal Esitlik Modellerine Iliskin Temel Kavramlar

Yapisal esitlik modellerini daha iyi anlayabilmek igin birkag terimi
tanimlamak gerekmektedir. Clnkl genellikle sosyal ve davranis bilimlerinde,
arastirmacilar dogrudan gézlenemeyen teorik vyapilarla ilgilenmektedirler
(Byrne, 2010). Bu kapsamda yapisal esitlik modellerinde sikhkla kullanilan
bazi kavramlara asadida yer verilmistir.
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Gozlenen (Observed, Manifest) Degiskenler: Dodgrudan godzlenebilen,
Olctilebilen degiskenlerdir. Bu degiskenlerin degerleri 6rneklemden dogrudan
gozlenmekte veya toplumda dogrudan gozlenebilme olanagina sahiptir.

Gizli (Latent) Degiskenler: Direkt olarak gézlenemeyen veya 6lglilemeyen
degiskenlere gizli degiskenler adi verilmektedir. Gizli degiskenler direkt
gozlenemedigi icin dogrudan olclilememektedir. Bu nedenle gizli degisken
gozlenen bir degiskene baglanarak oOlgtilmektedir.

Gozlenen veya olclilen degiskenler genellikle bir gizli degiskenin
gbstergeleri olabilir.

Yapisal esitlik modellerinde degiskenler gbzlenen veya gizli degisken olarak
tanimlanabilecedi gibi badimh veya badimsiz degisken olarak da
tanimlanmaktadir.

Bagimh Degisken: Dederi baska degiskenlerin etkileri ile olusan/etkilenen
ve gozlenebilen degiskenlerdir.

Bagimsiz Degisken: Dederi rasgele kosullar altinda olusan ve bagimli
degiskenin degerinin olusmasinda etkili olan, gbzlenebilen degiskenlerdir
(Schumacker & Lomax, 2004; Bayram, 2013).

Yapisal esitlik modellerinde gizli degiskenlerin i¢csel (eksojen) ya da dissal
(endojen) olarak ayrilmasi 6nemlidir.

I¢csel (Endojen, Endogenous) Degiskenler: Modeldeki dissal degiskenler
tarafindan dogrudan ya da dolayh olarak etkilenen ve bagimli degiskenler gibi
algilanabilecek gizli degiskenlerdir. Diger dediskenler lzerine bagimli olarak
modellenirler. Igsel dediskenlerin dederlerinin  dedisimi model ile
aciklanamaz. Bunun yerine modeldeki diger dis faktorlerden etkilendigi kabul
edilmektedir.

Dissal (Eksojen, Exogenous) Degiskenler: Modelde yer alan diger
dediskenlerin  dederlerini  etkileyen ve badimsiz  degiskenler gibi
algilanabilecek gizli degiskenlerdir. Dissal dediskenlerdeki dederlerin
dalgalanmasi model ile aciklanabilir. Cankl batin gizli degiskenler model
belirlenmesinde yer almaktadir (Byrne, 2010).

Arabulucu (Mediator) Degisken: iki dedisken arasindaki 6nemli nedensel
iliskinin modelde dikkate alinmayan baska bir degiskenden kaynaklandiginda
bu degiskene arabulucu degisken denir (Bayram, 2013).



Model: Bir problemin c¢6ziminde ya da bir olayin aciklanmasinda
yararlanilan matematiksel ya da benzetimsel sembolik yaklasimlardir.
Genelde bir matematiksel esitlik ya da esitsizlik bigiminde belirlenir.

Tekrarlanan (Recursive) Model: Degiskenler arasinda kovaryans
(korelasyon) yapilarinin olmasi, hata terimlerinin korelasyonsuz olmasi ve
tum nedensel etkilerin tek yénld olmasi gibi temel 6zelliklere sahiptir.

Tekrarlanmayan (Nonrecursive) Model: Yapisal modellerde dissal ve icsel
degiskenlerin korelasyon icerdigi ve degiskenler arasindaki bazi etkilesimlerin
iki yonlU oldugu modellerdir (Bollen, 1989a; Schumacker & Lomax, 2004).

2.3 - Regresyon Modelleri

Regresyon modelleri; sadece gobzlenen dediskenlerden olusan, ayni
zamanda bir ve birden fazla bagimsiz degisken tarafindan agiklanan, tahmin
edilen tek bir bagiml degisken iceren modellerdir (Schumacker & Lomax,
2004).

Y bagiml ve X; i=1,2,...,k bagimsiz degisken(ler) olmak Uzere, Y ile X;
arasindaki nedenselligi (neden-sonug, faktér-cevap) matematiksel model
(matematiksel esitlik) olarak ortaya koyan ve Y ile X; arasindaki bagintinin
onemliligini belirleyen yénteme regresyon analizi adi verilmektedir.

Regresyon analizinin uygulanmasi icin dediskenlerin bagimh degisken
(cevap dedisken, dependent/response variable) ve bagimsiz dedisken
(Aciklayici  dedisken, Faktor, Independent/Predictor Variable) olarak
tanimlanmasi gerekmektedir. Bagimli ve badimsiz dedisken arasindaki
matematiksel esitlige (badintiya) regresyon modeli adi verilmektedir
(Ozdamar, 2013).

Verilere regresyon analizi uygulamak igin gerekli genel varsayimlar
asadida verilmistir (Ozdamar, 2013);

1- n birimden Y ve X degisken ciftleri igin veriler toplanir. (X;,Y;). Veriler
aralikli ya da orantil dlgekli olmahdir.

2- Y degdiskeni Normal dagilim gostermelidir. (Y~N(py, 0%))
3- X degerleri (bagimsiz degiskenler) hatasiz 6lciimelidir.
4- Verilerin xy iliski grafigi (scatterplot) cizildiginde, grafikteki xy

noktalari bir elips ya da elipse yakin bir ¢cember icine alinabilir
gérinimde olmalidir.



5- Gozlenen ve tahmin edilen Y dederleri (Y, Y) (Y=a+bX) arasindaki
farklar (artik degerler, residuals), e=Y-(a+bX) sifir ortalamal ve o¢2
varyansli Normal dagilim gostermelidir (e~N(0, ¢2)).

2.4 - Path Modelleri

Path modelleri sadece go6zlenen degiskenlerin oldugu durumlarda
kullanilmaktadir (Raykov & Marcoulides, 2006). Path modelleri, korelasyon
katsayilarini ve regresyon analizini kullanarak gozlenen degiskenlere ait daha
karmasik iliskilerin modellenmesinde kullanilir. Fakat modelde birden fazla
badimsiz gozlenen dedisken ve birden fazla bagimli goézlenen dedisken
icerebilir. Bu ylzden path modelleri regresyon modellerinden daha karmasik
yapilari test edebilir. Path analizi teorik olarak path modeli icinde yer alan
gozlenen degdiskenler arasindaki iliskiye dayanan es zamanl regresyon
esitliklerinin ¢6zimund icermektedir (Schumacker & Lomax, 2004).

Path analizi ¢oklu regresyon analizine benzeyen iki veya daha fazla
degisken arasindaki nedensel iliskileri test etmede ve karsilastirimada
kullanilan istatistiksel bir tekniktir. Path analizi (1) path diyagrami, (2)
modeldeki  parametrelere gbre kovaryanslarin ve  korelasyonlarin
ayristirlmasi ve (3) bir degiskendeki baska bir degiskenin dogrudan, dolayli
ve toplam etkilerinin ayristinlmasi seklinde ¢ bilesenden olusmaktadir
(Bollen,1989a). Path analizi cok sayida bagimsiz ve bagimh degiskenler ve
bircok esitlik iceren modelleri kullanir. Path modelleri gézlenen degiskenleri
kullanan farkh g¢oklu regresyon esitliklerinin analizini gerektirmektedir
(Schumacker & Lomax, 2004). Daha acgik bir bicimde, path analizi gozlenen
degiskenler arasindaki aciklayici iliskilerin modellenmesi icin kullanilan bir
yaklasimdir (Raykov & Marcoulides, 2006).

Path analizinde model belirlenirken dissal dediskenlerin igsel degiskenler
Uzerindeki etkilerinin ydnlU belirlenerek analiz yapilir. Path katsayilarinin
belirlenmesi icin modelde yer alan degiskenler arasindaki korelasyonlar
hesaplanmalidir. Hesaplanan path katsayilari, dissal degiskendeki bir birimlik
bir degisime bagh olarak icsel degdiskende beklenen degdisim miktarini
gbstermektedir. Path katsayilari standartlastirlmis regresyon katsayilar
olarak da adlandiriimaktadir (Loehlin, 2004).

2.5 - Dogrulayici Faktor Analizi Modelleri

Dogrulayici faktor analizi modelleri, regresyon ve path modelleri gibi
gozlenen dediskenlerden olusmaktadir. Fakat bu modellerde diger
modellerden farkli olarak gozlenen dediskenlerin bir veya daha cok gizli
degiskeni (faktord) acikladigi hipotezi test edilmektedir (Schumacker &
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Lomax, 2004). DFA modelleri genellikle cesitli gizli yapilar arasindaki iliskileri
aciklamak amaciyla kullanilir. Modelde yer alan her bir faktér (yapi) gézlenen
degiskenlerin bir kimesi ile olgtilmektedir. Bu ylzden DFA modellerinde
belirli yone ait iliskiler degil faktoérler (yapilar) arasindaki iliskiler ve sadece
birbirleriyle korelasyonlu olan iliskiler ele alinmaktadir (Bayram, 2013).

Onemli bir, cok degiskenli istatistiksel teknik olan faktdr analizinin temel
amaci ortak varyans-kovaryans oOzelliklerini paylasan, daha az sayidaki gizli
degiskeni (teorik yapiyr - faktorl) aciklayan daha cok sayidaki goézlenen
degiskenleri ve kag faktorin veriye en iyi uyumu goésterecedini belirlemektir.
Bu amacla arastirmacilar faktér analizi tekniklerini bazen degiskenler setinin
faktorta (yapiyr) tanimladigini dogrulamak icin bazen de hangi degiskenlerin
faktorle iliskili oldugunu aciklamak icin kullanmaktadir. Aciklayici faktor
analizinde (AFA- Exploratory Factor Analysis-EFA) veri setiyle uyumlu en iyi
modeli bulmak igin bircok alternatif model test edilmektedir. Dogrulayici
faktor analizinde (Confirmatory Factor Analysis-CFA) ise kuramsal faktor
modelinin istatistiksel anlamhligi, yani érneklem verisinin modeli dogrulayip
dogrulamadigi test edilmektedir. Bu asamalar birlikte analiz edilebilecegi gibi,
AFA ve DFA olmak Uzere iki farkli yéntem olarak da gercgeklestirilmektedir
(Schumacker & Lomax, 2004; Akinci, 2007).

DFA’'da gozlenen dediskenlerce olglilen ve birbirleriyle iliskili olan kesin
bir faktor sayisi belirlenmektedir. AFA’da hangi gbézlenen degiskenlerin hangi
faktord olctigu, faktorlerin iliskili olup olmadigi ve kag tane faktorin oldugu
belirlenmektedir. DFA’da hakkinda 6énceden bilgi sahibi olunan teorik bir
model kullanilmakta iken AFA’da bdyle bir model yoktur (Schumacker &
Lomax, 2004).

2.6 — Yapisal Esitlik Modellemesi

Yapisal esitlik modellemesi, istatistiksel bagimliliga dayal modellerle ilgili
bltlinlesik  hipotezler icindeki  dediskenlerin  sebep-sonug iliskisini
aciklayabilen ve kuramsal modellerin bir batin olarak test edilmesine olanak
veren etkili bir model test etme ve gelistirme ydntemidir. YEM modelleri
arastirmacilara, degiskenler arasinda dogrudan ve dolayh etkileri belirleme
olanagi saglamaktadir. YEM kuramsal yapilar arasindaki etkilesimleri,
yapilara 6lgme hatalarini ve hatalar arasindaki iliskileri modelleyen g¢ok
degdiskenli istatistiksel bir yaklasimdir. YEM, es zamanl esitlik modelleri veya
cok degiskenli regresyon modelleri olarak da tanimlanmaktadir (Bollen,
1989a; Schumacker & Lomax, 2004; Kline, 2011).

Yapisal esitlik modelleri gézlenemeyen, gizli (latent) olarak adlandirilan
degiskenler arasindaki nedensel iliskilerin de sinanmasinda kullanilan
kapsamli bir istatistiksel tekniktir. Modelde yer alan degiskenler dogrudan
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gozlenen degiskenler ve gozlenen dediskenlerle iliskili olan g6zlenemeyen
degiskenlerdir. Bu model gézlenemeyen degdiskenler arasinda bir nedensellik
yapisinin var oldugunu ve bu dediskenlerin gbdzlenen dediskenler aracigiyla
Olcllebildigini varsayar (Cerezci, 2010).

YEM’in amaci, bir veya daha fazla go6zlenen (manifest-observed)
degiskenle olgllen gizli (latent, gbozlenemeyen) yapilar arasinda es zamanli
olarak birbiriyle ilgili bagiml iliskiler sistemini acgiklamaktir. Ayni zamanda,
teorik modeli 6rneklem verileriyle uyum gosterdigi 6lciide belirlemek, yani
ilgili modelin temel yapilar arasindaki iliskilerini tahmin etmektir. Orneklem
verileri teorik modele uygunsa, daha karmasik teorik modeller kurulup test
edilebilir. Orneklem verileri teorik modele uygun dedilse, ya orijinal model
modifiye edilebilir ya da baska teorik modellerin gelistirilmesine gereksinim
duyulabilir. Sonug olarak YEM yapilar arasindaki karmasik iliskileri daha iyi
aciklamak icin hipotez testlerinden bilimsel ydntemleri kullanarak teorik
modelleri test etmektedir. YEM sonucunda elde edilen teorik modelin
uygunlugunun dederlendiriimesinde kabul edilebilir tek bir kriter
olmadigindan, cok sayida uyum indeksi gelistirilmistir (Schumacker & Lomakx,
2004).

Karmasik analiz sureglerinde yapisal esitlik modellemesi, geleneksel
istatistiksel yontemlere gore tercih edilebilir. YEM bazi ydnleriyle, bilinen
diger cok dediskenli analizlerden farklidir. Cok dediskenli analizlerin cogu,
Olcim hatasinin dederini dogru bulma 06zelligine sahip degdil iken YEM, bu
parametrelerin dogru tahminlerini saglamaktadir. Ayni sekilde veri analizinde
kullanilan diger yontemler sadece goézlenen dediskenlere dayandirilirken,
YEM’in kullanilmasiyla hem gozlenen hem de gizli dediskenlerin analize dahil
edilmesi mumkin olmaktadir (Byrne, 2010).

Bircok arastirmaci uygulamali istatistigi ayri gézlemlerin modellenmesi
acisindan dusuinmektedir. Artik analizleri, 6érneklemin her bir elemani igin
gozlenen degerler ile uyumlu degerler (fitted values) arasindaki farki (zithgi-
discrepancy) gostermektedir. Ornedin, coklu regresyon veya ANOVA'da
regresyon katsayl veya hata varyans tahminleri bagimli degiskenin her bir
gozlemi icin tahmin edilen ve goézlenen dederleri arasindaki farkin kareler
toplaminin minimize edilmesinden elde edilmektedir. Ayni sekilde, yapisal
esitlik modellemesinde gbzlenen ve tahmin edilen dederlerin fonksiyonunu
minimize etmek yerine, 6rneklem kovaryansi ve teorik modelden elde edilen
kovaryans arasindaki fark minimize edilmektedir. Artiklar, &6rneklem
kovaryans matrisinden tahmin edilen kovaryans matrisinin ¢ikarilmasi ile elde
edilmektedir. Bu durumda vyapisal esitlik modellemesinin temel hipotezi;
“Gozlenen degiskenlerin toplum kovaryans matrisi parametreler setinin bir
fonksiyonudur” seklindedir. Bu temel hipotezin formulasyonu;



>=3(0) (2.1)

seklindedir. Burada Z: gozlenen degiskenlerin toplum kovaryans matrisi; 6:
model parametrelerini iceren vektdr; >(0): 6'nin fonksiyonu olarak yazilan
kovaryans matrisidir. Ancak uygulamada toplum varyans-kovaryanslari ve
parametreler bilinmedigi icin bilinmeyen parametrelerin tahmininde 6rneklem
kovaryans matrisi (S) kullanilmaktadir (Bollen, 1989a).

Regresyon analizi, es zamanh esitlik sistemleri, dogrulayici faktér analizi,
kanonik korelasyon, panel veri analizi, ANOVA, ANCOVA bu hipotezin 6zel
durumlandir (Bollen, 1989a). Hem vyapisal esitlik modellemesi, hem c¢oklu
regresyon analizi benzer yapisal modelleri test etmek icin kullanihr, fakat
yapisal esitlik modellemesi 6lcim hatalarini belirlemek igin 6lcim modelini
kullanir. Ayrica faktdér analizi modelleri ile yapisal esitlik modellemesi
arasinda 6nemli bir fark vardir. Faktdr analizinde go6zlenen degiskenler
herhangi bir faktér ya da tum faktdérler Gzerine ylklenebilirken YEM,
dogrulayici faktér analizini kullandigindan gozlenen degdiskenler gizli
degiskenler lGzerine yluklenir (Canglr, 2012).

2.6.1 - Yapisal Esitlik Modellemesinin Varsayimlari ve
Asamalari

YEM, gobzlenen-gozlenen, goézlenen-gizli ve gizli-gizli degiskenler
arasindaki nedensel iliskilerin bir arada bulundugu modellerin test edilmesi
icin kullanilan istatistiksel bir yaklasimdir. YEM, bir konu ile ilgili yapisal
kuramin ¢ok degdiskenli analizine hipotez testi yaklasimi getiren istatistiksel
yontemler dizisidir. Bu yapisal kuram, bircok degisken Ulzerinde gézlemlenen
nedensel slregleri géstermektedir (Raykov & Marcoulides, 2006).

Yapisal esitlik modellemesi, 6lcim modeli ve yapisal model olmak lzere
iki bolimden olugsmaktadir (Yilmaz & Celik, 2009; Bayram, 2013).

Olciim Modeli: Gizli degiskenlerin veya varsayimsal yapilarin gézlenen
dediskenler tarafindan nasil tanimlandidini gostermektedir ve go6zlenen
degiskenlerin Olgim oOzellikleri (glvenirlik ve gecgerlik) tanimlanmaktadir.
Diger bir ifade ile gbzlenen ve gizli dediskenler arasindaki baglantilar
gbsteren yapisal esitlikler kimesi 6lcim modelidir.

Yapisal Model: Gizli dediskenler arasinda nedensel (direkt ve dolayh)
iliskileri belirler, nedensel etkileri tanimlar ve aciklanan varyansi gdsterir.
Diger bir ifade ile gizli degiskenler arasindaki iliskileri 6zetleyen yapisal
esitlikleri iceren b6lim yapisal model olarak tanimlanmaktadir.
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Yapisal esitlik modellerinin bazi varsayimlari asadida aciklanmaktadir.
Ancak uygulamada, bu kosullarin tamaminin saglanmasi pek mimkin
olmamaktadir. Bu nedenle arastirmacilar, geleneksel YEM yerine farklh YEM
islemleri (parametrik olmayan YEM) gelistirmislerdir (Bollen 1989a;
Schumaker & Lomax, 2004; Kline, 2011; Cangur, 2012; Bayram, 2013);

1) Gézlenen degiskenlerin ¢cok degiskenli normal dagilima sahip olmasi:
Bu varsayimin ihlali, ki-kare dederinin yiksek cikmasina ve sonucun anlamli
clkmasina neden olmaktadir. Yapisal esitlik modellemesinde c¢ok fazla
kullanilan en c¢ok olabilirlik (ML) tahmin edicisi bu varsayima ihtiyacg
duymaktadir. Bu varsayimin ihlali durumunda ise Pearson korelasyon yerine
tetrakorik, polikorik korelasyonlarin kullanimi ile tahmin teknigi olarak
dagiimdan badimsiz veya adirlikh yoéntemler (ADF, WLS, GLS gibi)
Onerilmektedir.

2) Dogrusallik: Yapisal esitlik modellemesinde gizli dediskenler arasinda
ve gozlenen degiskenler arasinda dogrusal iliskilerin oldugu varsayilmaktadir.
Bu varsayimin ihlalinde model uyum tahminleri ve standart hatalar yanli
olur.

3) Aykiri Degerler: Diger analizlerde oldugu gibi aykiri dederlerin varligi
modelin anlamhligini etkileyebilmektedir.

4) Coklu Gostergeler: Modelde her bir gizli degiskeni 6lgmek icin (¢ veya
daha fazla gozlenen degisken kullanilmalidir. Her bir gizli dedisken igin bir
gozlenen degisken kullanildiinda regresyon analizi yapisal esitlik
modellemesinin 6zel bir durumu olarak ele alinmaktadir.

5) Korelasyonsuz Hata Terimleri: Regresyonda oldugu gibi hata
terimlerinin korelasyonsuz oldugu varsayllmaktadir. E§er modelde varsa ve
arastirmaci tarafindan acgikca belirtilmis ise, yapisal esitlik modellemesinde
hata terimleri arasina korelasyon konulabilir.

6) Coklu Dogrusal Badglanti (multicollinearity): Yapisal esitlik
modellemesinde coklu dogrusal baglanti probleminin olmadigi
varsayillmaktadir.

Literatlirde o6rneklem bulyukligi konusunda pek fazla netlik yoktur.
Schumaker & Lomax (2004) pek cok arastirmada 250-500 o&rneklem
biyukliginin kullanildi§ini belirtmistir. Orneklem buyikligi igin literatiirde
cesitli pratik kurallar bulunmaktadir. Bunlardan biri, 6rneklem blyUkligunin
modeldeki dediskenlerin sayisindan en az 8 kat daha fazla olmasidir. Diger
bir pratik kural ise (Stevens'tan aktaran Bayram, 2013) her bir gbzlenen
degiskenin en az 15 birime sahip olmasidir. Bunlarin yani sira, asimptotik
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kovaryans matrisinin hesaplanmasi icin p degisken sayisi olmak Uzere
p(p+1)/2 gozleme ihtiyac duyulmasi gerektigi dikkate alinmalidir. Ayrica
Hoelter (1983) 6rneklem buyukliga igin kritik N formUlind énermistir.

CN = Jai i (2.2)

FMLGLS,..

Burada y?2.,: onerilen modelin serbestlik derecesi ve belirli bir a anlamlilik
seviyesinde ki-kare dagiliminin kritik degeridir. F kullanilan tahmin yontemine
iliskin fark (uyum) fonksiyonunu gosterir.

Yapisal esitlik modellemesinin kurulmasinda amag, veriye en iyi uyan
modeli bulmaktir. Bu modeli belirlemek igin yapisal esitlik modellemesinde
bes temel adim s6z konusudur (Schumaker & Lomax, 2004; Bayram, 2013).

1. Model belirleme (Specification)

2. Model tanimlama (Identification)

3. Model tahmini (Estimation)

4. Model testi (Testing)

5. Model modifikasyonu (Modification)

2.6.2 - Model Belirleme

Model belirleme asamasi genel olarak uygun teorik arastirmalari, bilgileri
ve gelistirilen teorik modelleri icermektedir (Arslan, 2011). Model belirleme,
calisilacak olan sdzel hipotezin ilk dnce deneysel diyagramlarla veya path
diyagramlarn ile 6nceki deneyimlere ve teorik temellere goére tanimlanmasi
asamasidir (Cerezci, 2010). Uygun bilgileri kullanabilmek igin teorik modelin
hangi dediskenleri icerdigi hangi dediskenlerin modelde yer almamasi
gerektigini ve hangi dediskenlerin nasil iliskili oldugunu bilmek gerekir. Model
belirlemesinde arastirmaci model igindeki tim iliski ve parametrelerle ilgilenir
(Arslan, 2011). Arastirmaci daha dnceki calismalari ve teorik bilgileri dikkate
alarak mantikli acgiklamalar yapip modeli belirlemelidir (Schumacker &
Lomax, 2004).

Genel YEM'i belirleme asamasinda farklh 6lgim modelleri ve farkli gizli
dedisken modelleri olusturulabilir. Bu modeller, hangi gizli degisken veya
degiskenlerin hangi gobzlenen dediskence aciklanacadi, gizli dedisken
ciftlerinin hangisinin veya hangilerinin iliskili olacagi, 6lgim hatalari arasinda
iliski olup olmayacadi gibi temel bilgiler dogrultusunda olusturulur. Bir modeli
belirlerken arastirmacinin  tecribesi ve beklentisi, ©6nceden yapilan
arastirmalar o6nemlidir. Model belirleme asamasi YEM’in en temel, en
karmasik ve en zorlu asamasidir (Akinci, 2007).
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YEM’de modelin belirlenmesi, mevcut ve gerekli teorik bilgiye
dayanmaktadir. Bu ylzden, herhangi bir veri seti toplanmadan ve analiz
edilmeden o6nce, veri setinin kovaryans matrisiyle uyumlu olan dogru model
belirlenir. Yani, mevcut bilgiyle, dogru modelde yer alacak degiskenler ve bu
degiskenlerin iliskileri belirlenir (Schumacker & Lomax, 2004). Bu yizden
mevcut teorik bilgi ve arastirma konusu hakkindaki 6nsel deneyimler,
modelin belirlenmesine rehberlik etmektedir (Golob, 2003).

Model belirlenmesindeki amag, dediskenlerin kovaryans yapisina en
uygun modeli bulmaktir. Eger dogru model test edilen teorik modelle tutarl
degilse, teorik model yanlis belirlenmis demektir. Dogru modelle test edilecek
teorik model arasindaki fark, herhangi bir parametrenin ya da degiskenin
modelden c¢ikartilmasi ve/veya modele dahil edilmesinden kaynaklanir.
Ornegdin, onemli bir parametre ve/veya dedisken modelden cikartilabilir.
Benzer sekilde, Onemsiz bir parametre ve/veya degisken modele dahil
edilebilir. Bu gibi durumlar, test edilecek modelin yanls belirlenmesine sebep
olmaktadir. Modelin yanhs belirlenmesi, parametre tahminlerinin yanl
olmasina sebep olmaktadir (Schumacker & Lomax, 2004). Dogru belirlenen
modellerde parametre tahminlerinin yansiz olmasi, yanlis belirlenen
modellerde ise parametre tahminlerinin yanlh olmasi beklenmektedir (Sen,
2013). Bu yanlilik, model belirleme hatasi olarak da adlandiriilmaktadir. Bu
hatanin varliginda, veri setinin test edilecek teorik modele uymama ihtimali
vardir. (Schumacker & Lomax, 2004).

2.6.3 — Model Tanimlama

Model tanimlamasi, model parametrelerinin 06rneklem kovaryans
matrisinden tiretilip tiretilemeyecegini kontrol etmeyi icermektedir (Cerezci,
2010). Model tanimlamasindaki amag, o6rneklem kovaryans matrisi ve
uygulanan teorik modele iliskin toplum kovaryans matrisinin (X£) parametre
tahmininde tek olup olmadiginin belirlenmesidir (Schumacker & Lomax,
2004). Yani model tanimlama, parametre tahmininin tek bir kimesinin
bulunup bulunamayacadinin belirlenmesi asamasidir.

Model tanimlamanin matematiksel ifadesi ise %“01=06, olmadikca
>(01)=2(06,) esitligini saglayan 0; ve 6, parametreler vektéri yoksa, 6’daki
parametreler global olarak tanimhdir” seklinde yapilmaktadir. Bu durum,
©’daki her bir parametrenin, tanimh oldugu bilinen teorik modele iliskin
toplum kovaryans matrisinin bir ya da daha ¢ok elemanina gére ¢ézidlmesini
gerektirmektedir. Sonucg olarak “eger 6’daki bitiin parametreler tanimh ise
model de tanimlidir” seklinde yorumlanmaktadir (Bollen, 1989a).

Model tanimlamasi parametrelerin belirlenmesi sekline bagl olmakla
birlikte modeldeki parametreler belirlenirken farkli yontemler
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uygulanmaktadir (Arslan, 2011). Modelde yer alan her parametre, serbest
(bagimsiz - free), sabit (fixed) ya da kisith (constrained) parametre olarak
belirlenmektedir. Serbest parametreler, bilinmeyen ve tahmin edilmek
istenen parametrelerdir. Sabit parametreler, badimsiz olmayan fakat
belirlenen bir dedere sabitlenmis (genellikle 0 ya da 1’dir) parametrelerdir.
Kisith parametreler ise, bilinmeyen fakat birden fazla parametreye
esitlenerek elde edilen parametrelerdir (Schumacker & Lomax, 2004, Raykov
& Marcoulides, 2006). Test edilecek teorik model dogru model olarak
belirlendiginde, parametreler yeni Uretilmis bir kovaryans matrisi olusturmak
Uzere toplanirlar. Bu durumda eder iki ya da daha fazla sayida parametre
vektéri elde ediliyorsa, bunlar ya esittir ya da esit modellerin elde edilmesini
saglamaktadirlar. Bir parametre tim esitlik vektorlerinde ayni dedere
sahipse, parametre tanimlanmistir. Eder bir modelin tim parametreleri
tanimlanmigsa, modele tanimlanmis model denir (Bollen,1989a; Schumacker
& Lomax, 2004).

YEM’de modelin tanimlanmasinda kullanilan ilk 6lgi, modelin serbestlik
derecesidir (Sen, 2013). Serbestlik derecesi, modeldeki serbest parametre
sayisindan kovaryans matrisindeki badimsiz  elemanlarin  sayisinin
cikartilmasiyla elde edilir. Model tanimlamasinin, tam tanimlanmis veya
doymus (just-identified), asin tanimlanmis (over-identified) ya da eksik
tanimlanmis (tanimlanmamis, under-identified) olarak (g farkl seviyesi
vardir. Tanimlanmamis model, drneklem kovaryans matrisinde yetersiz bilgi
olmasindan dolayi bazi parametrelerin tek ¢é6ziminin olmadigi modeldir ya
da serbestlik derecesinin negatif oldugu modeldir. Doymus model, érneklem
kovaryans matrisinde vyeterli bilgi oldugundan bazi parametrelerin tek
¢6zUminin oldudgu ve serbestlik derecesinin sifir oldugu modeldir. Asiri
tanimlanmis model, 6rneklem kovaryans matrisinde geredinden fazla bilgi
olmasindan dolayl bazi parametrelerin tahmininde birden fazla secgenegin
oldugu ve serbestlik derecesinin pozitif oldugu modeldir. Model, asiri
tanimlanmis ya da doymus ise tanimlanmis model olarak adlandirilir. Eger
model eksik tanimlanmis ise 0 zaman parametre tahminlerine glvenilmez,
cunkl modelin serbestlik derecesi negatiftir (Byrne, 2010; Bollen,1989a;
Schumacker & Lomax, 2004; Raykov & Marcoulides, 2006; Bayram, 2013).

>=3(0) esitligi modelin tanimh olmasini aciklamasina ragmen modelin
karmasikhdi arttiginda pratikligi azalmaktadir (Bollen, 1989a). Bu nedenle,
yapisal esitlik modellemesi analizinde model tanimlamasi igin farkli kurallar
bulunmaktadir (Bollen, 1989a; Akinci, 2007; Arslan, 2011; Bayram, 2013);

e t - kurall

e Iki adim kural

e Coklu goéstergeler coklu nedenler kurali (Multiple Indicators
Multiple Causes - MIMIC)
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t-kurali; model tanimlamasinin gerekli ama yeterli olmayan ve en kolay
kurahdir. t kurali; gozlenen degiskenlerin kovaryans matrisindeki artiksiz
(nonredundant) elemanlarin sayisinin, 0’daki bilinmeyen parametrelerin
sayisina esit veya daha blyuk olmasidir.

t<-(@+@+q+1) (2.3)

Burada (p+q) gozlenen degiskenlerin t ise 6’daki serbest parametrelerin
sayisini gostermektedir. t-kurali, modelin eksik taniml oldugunu daha cabuk
ortaya cikardigi icin oldukca kullanishdir fakat bu kural modelin tanimh
olmasini garanti etmemektedir. Bu nedenle farkh kurallar gelistirilmistir.

Iki adim kurali, iki adimdan olusmaktadir. Ilk adimda model dogrusal
faktér modeli olarak degerlendirilir ve eger tanimli olduguna karar verilirse
ikinci adima gegilir. ikinci adimda ise gizli dedisken modeli incelenir. Her bir
gizli dedisken hatasiz dlgiilmiis bir gdzlenen dedisken gibi ele alinir. Iki
adimdan da tanimli sonucu ¢ikarsa modelin tanimli oldugu sdylenir.

MIMIC kurali, bu modeller tek bir gizli dediskeni olan go6zlenen
degiskenleri icerir. Bu kuralda p (bagimli degiskenin sayisi)>2 ve g (bagimsiz
degiskenin sayisi)>1 ise model tanimlidir denir.

2.6.4 — Model Tahmini

Daha oOncede belirtildigi gibi yapisal esitlik modellemesinde temel
hipotez, go6zlenen dediskenlerin toplum kovaryans matrisinin (), model
parametrelerini iceren kovaryans matrisine (2(8)) esit olmasi beklenmektedir
(Bollen, 1989a).

Ho:Z=3(8) (2.4)

Tahmin sirecinde amag, modelden elde edilen kovaryans matrisi (2(0))
ile 6rneklem kovaryans matrisi arasindaki farki minimum yapan fark (uyum)
fonksiyonunu bulmaktir (Bollen, 1989a). Modeldeki dediskenlerin farkli
dagilimsal varsayimlarina goére farkli tahmin yodntemleri, farkh fark
fonksiyonlari bulunmaktadir. (Raykov & Marcoulides, 2006).

Aslinda, YEM vyazilim programlari yardimiyla veriye model uydurma
sureci, 2(6) matrisindeki parametrelerin, S érneklem kovaryans matrisindeki
parametrelere en yakin olana kadar devam eden yakinsama sireci olarak
duasunilebilir (Raykov & Marcoulides, 2006).
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Yapisal esitlik modellemesinde en yaygin kullanilan parametre tahmin
teknikleri asagida verilmistir (Ozdamar, 2015; Bollen, 1989a; Raykov &
Marcoulides, 2006; Mulaik, 2009).

1. Maksimum Olabilirlik- En Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood-ML)

2. Agdirhklandiriimamis En Kiglk Kareler (Unweighted Least Squares-
Ordinary Least Squares-ULS-0OLS)

3. Genellestirilmis En Kicuk Kareler (Generalized Least Squares- GLS)
4. Asimptotik Olarak Dadgilimdan Bagimsiz Yontem (Asymptotically
Distribution Free Method-Weighted Least Squares-ADF-WLS)

5. Diyagonal Agirliklandirilmis En Kiglk Kareler Yontemi (Diagonally
Weighted Least Squares- DWLS)

2.6.4.1 - En Cok Olabilirlik Yontemi

En cok olabilirlik yontemi YEM'de en yaygin olarak kullanilan yontemdir.
Bu yontem Gnlid Ingiliz istatistikgi Fisher tarafindan 1920°li vyillarda
gelistirilmistir. ML yo6ntemi, © parametre vektéra icin "“L” olabilirlik
fonksiyonunun maksimize edilmesine dayanmaktadir (Bollen,1989a; Sen,
2013).

X1, X5, ..., X, bagimsiz ve ayni dagilma sahip, ortak olasilik fonksiyonu
f(x;0) olan rasgele degiskenler olmak lizere © parametre vektorl icin “L”
olabilirlik fonksiyonu

L) = [Ti=1 f (xi; 0) (2.5)
seklinde yazilmaktadir.

S ve 2(0) matrisleri pozitif tanimh ve (p+q) gozlenen degisken sayisi
olmak Uzere en c¢ok olabilirlik ydnteminin fark fonksiyonu esitlik 2.6'da
verilmistir (Mulaik, 2009; Bollen, 1989a).

Fpe = log|Z(8)] + tr(SZ™1(8)) — log(S) — (p + q) (2.6)

Yapisal esitlik modellemesinin ML tahminlerinde asadidaki istatistiksel
varsayimlar s6z konusudur (Cangur, 2012).

1.x;, p sayida gozlenen degiskenlerin rasgele vektorli oldugunda xi,
X2,..., Xn Orneklem gozlemlerinin dagilimi bagimsizdir (i = 1,..., n).

2. Her bir x; vektori, cok dediskenli normal dagilima sahiptir
(xi ¥Np(H,2)).
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3.6, t sayida model parametrelerinin bir vektdorli iken Z(8) yaklasik
olarak dogrudur.

4. Analizde drneklem kovaryans matrisi kullanilir.

5. Parametrelerin asimptotik 6zellikleri, standart hata ve model uyum
kestiricilerinin  istenilen  6zellikleri saglamasi igin  6rneklem
bayukliginin yiksek olmasi gerekir.

ML tahminleri kiglik o6rneklem buyukliklerinde yanh olabilmektedir.
Fakat genel olarak ML tahminleri asimptotik olarak yansiz, tutarl ve en klguk
varyanslidir. Ayrica ML tahminleri, tahmin edilecek parametrenin standart
hatasinin bilinmesi durumunda, tahmin edilecek parametrenin standart
hatasina oraninin, fazla érneklem buyuklikleri igin standart normal dagilima
yaklasmaktadir (Bollen, 1989a).

ML tahmin yodntemi c¢ok degiskenli normallik varsayimi altinda
gelistirildiginden, uygulamada bu varsayimin ihlali ML ydnteminin yeterli
olmamasina neden olabilir. Normallikten sapma, en gok olabilirlik testinin ki-
kare istatistigini, parametre standart hatalarini ve parametre tahminlerini
etkileyebilir (Cangtr, 2012).

2.6.4.2 - Agirhklandiriimamis En Kiigiik Kareler

Bu parametre tahmin yo6ntemi &6rneklem kovaryans matrisinden
modelden elde edilen kovaryans matrisinin (2(6)) cikarilmasindan elde edilen
artik matrisinin  (S-%2(0)) karelerinin toplaminin  minimize edilmesine
dayanmakta olup fark fonksiyonu asagida verilmistir (Bollen, 1989a; Mulaik,
2009).

Fyus = 5tr[(S = Z(6))?] (2.7)

Bu tahmin yoOnteminin temel avantaji dadihmsal varsayim
gerektirmemesi ve tahmin denklemlerinin ¢ézimunin kolay olmasidir. Bu
yontemin temel dezavantaji ise veri seti cok dediskenli normal dagihma sahip
olmadiginda ve kovaryans matrisi analiz sirecinde kullaniimadiginda model
uyumu ile ilgili olasiliksal cikarsamalarin yeterli olmamasidir (Mulaik, 2009).
Analiz sirasinda kovaryans matrisi yerine korelasyon matrisi kullanilirsa Fy;¢
degerleri degisir. Daha genel bir bicimde 0Olcek degistigi zaman sonuglar da
dedismektedir (Bollen, 1989a). Adirliklandinlmamis en kiglk kareler
yontemi, genellikle analizde kullanilan degiskenler ayni 0lgli birimiyle
Olctildigi zaman kullanilir (Raykov & Marcoulides, 2006).
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2.6.4.3 - Genellestirilmis En Kiucuk Kareler

Genellestirilmis En Kiglk Kareler yontemi, Agirhklandiriimamis En Kiguk
Kareler ydonteminin gelistirilmis halidir. ULS’deki temel problem S-Z(0) artik
matrisinin bltin elemanlarinin ayni varyans-kovaryanslara sahipmis gibi
agirliklandiriimasidir (Akinci, 2007). Bu durumun ortadan kaldiriimasi igin
GLS yonteminde, artik matrisinin elamanlarinin kareler toplami minimize
edilmeden 6nce artik matrisinin elemanlar varyans ve kovaryanslara gore
agirhklandirihir (Mulaik, 2009). Bu ydnteme iliskin fark fonksiyonu ise esitlik
2.8’de verilmistir (Bollen, 1989a; Mulaik, 2009).

Fous = 2tr{[(S - £(@))w ]} (2.8)

Bu esitlikte W~1: artik matrisinin agdirlik matrisidir. Ozel olarak W= =1
alinirsa ULS fark fonksiyonu elde edilmektedir.

Bu tahmin yoOnteminin dagiimsal varsayimi hakkinda Raykov &
Marcoulides (2006) ve Schumacker & Lomax (2004) gozlenen dediskenlerin
cok degiskenli normal dagilim varsayimini yerine getirmesi gerektigini
belirtirken, Cangtlr (2012) bu yéntemin en ¢ok olabilirlik tahmin yéntemine
gore cok degiskenli normal dagilim varsayimini esneklestirdigini belirtmistir.
Bununla birlikte Mulaik (2009) ise bu ydntemin herhangi bir dagilimsal
varsayim gerektirmedigini ifade etmektedir.

2.6.4.4 - Asimptotik Olarak Dagilimdan Bagimsiz Yontem

YEM’de cok dediskenli normal dagihm varsayiminin ihlali s6z konusu
oldugunda Browne (1974, 1977, 1984) tarafindan gelistirilen bu ydntem
genellestirilmis en klcuk kareler tahmin ydntemine dayanmaktadir. Bu
tahmin yontemi, cok degiskenli normal dagihm varsayimini
gerektirmemektedir. Bu tahmin ydnteminin fark fonksiyonu ise esitlik 2.9'da
verilmistir (Raykov & Marcoulides, 2006; Mulaik, 2009).

Fapr = 5 [vecs(S) — vecs(£(8))]'U*[vecs(S) — vecs(Z(6))] (2.9)

Esitlik 2.9'da vecs(M) bir M simetrik matrisine uygulanabilir. M simetrik

matrisindeki artiksiz (nonredundant) elemanlarin matristen cikarilip sirayla p
gozlenen degdisken sayisi olmak (zere @xl boyutlu situn vektérine

yazilmasi anlamina gelmektedir. Ornedin;
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M=[2 3 5] ise vecs(M)=vecs<[2 3 5]>=|

4 5 6 4 5 6 l

|

2.6.4.5 - Diyagonal Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler

Ul W -

Bu yodntem, kategorik veriler icin parametre tahmininde siklikla
kullanilmaktadir. Diyagonal Adirliklandinimis En Kigik Kareler yontemi,
robust agirhklandiriimis en klgik kareler yontemi (WLSMV) olarak da
adlandirilmaktadir. Bu yéntem kategorik verileri iceren YEM’de parametreleri
saglam ve dogru bir bicimde tahmin edebilmek icin polikorik korelasyonlari
kullanmaktadir (Arslan, 2011).

DWLS yontemi, diyagonal agirhk matrisi (W) ve robust standart hatalar,
ortalama ve varyansla ayarlanmis x? test istatistiklerini kullanarak
agiriklandinlmis en kiglk kareler parametrelerinin  tahmin edilmesini
amaclamaktadir. Kesim noktalarinda (thresholds) kisitlamalarin olmadigi
durumlarda tek basina polikorik korelasyonlara dayanir. p(6)'nin toplum
polikorik korelasyon matrisini gosterdigi varsayilirsa en klgik kareler
fonksiyonu esitlik 2.10'da verilmistir (Muthén, 1978; Arslan, 2011).

Fowrs = (P — p(G))'W(ﬁ —p(6)) (2.10)

Esitlik 2.10’'da tahmin edilen polikorik korelasyonlarin (p) asimptotik
kovaryans matrisinin bir tahmini ' olsun. W=7 alindiginda bu ybtntem
agirliklandirilmis en kiglk kareler (WLS), W = (diag(l"))~*/? alindiginda ise bu
yontem diyagonal adirliklandiriimis en kigik kareler (DWLS) olarak
adlandinimaktadir. Ikinci durumda adirhk matrisinde tahmin edilen polikorik
korelasyonlarin sadece varyanslari kullaniimaktadir (Muthén, 1978; Arslan,
2011).

2.6.5 - Modelin Testi

Belirlenen yapisal esitlik modellemesi igin uygun yontem ile parametre
tahmini yapildiktan sonraki asama modelin test edilmesidir. Bu asamada
verinin 6nerilen modele uyumu belirlenir. Bir baska deyisle, “teorik (6nerilen,
kurulan) model érneklem verisi ile ne 6l¢glide uyumlu” sorusuna bu asamada
yanit aranmaktadir (Schumacker & Lomax, 2004). Uyum ise, bir modelin
veriyi yani varyans kovaryans matrisi yeniden uUretebilme kabiliyeti olarak
adlandirilir (Erkorkmaz, Etikan, Demir, Ozdamar & Sanisoglu, 2013).
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Yapisal esitlik modellemesinin temel hipotezi geregi, tahmin edilen
parametreler yardimiyla Uretilen kovaryans matrisinin (Z(6)), 6rneklem
kovaryans matrisine ¢ok benzer olmasi istenmekte ve 6rneklem kovaryans
matrisi ile Uretilen kovaryans matrisi arasindaki farkin sifir olmasi (S-
2(0)=0) x? degerinin sifir cckmasina neden olmaktadir. Bu durum, modelin
verilerle mikemmel bir uyum gdstermesine karsilik gelmektedir. YEM'de
model uyumunun dederlendirilmesi icin bircok uyum olcitli bulunmaktadir.
Bu uyum olgltlerinin ¢ogu, teorik olarak énerilen modelin kovaryans matrisi
ile 6rneklem 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 sadladigini gdstermektedir
(Bollen, 1989a; Schumacker & Lomax, 2004; Kline, 2011).

Modelin uyumunun test edilmesinde uyum Odlgutlerinin kullanilmasinin
yani sira tahmin edilen parametrelerin 6zellikleri de dikkate alinmalidir.
Modeldeki tahmin edilen parametreler tek tek incelenerek, parametrelerin
istatistiksel olarak anlamliigina bakilir. Parametre tahmini sirasinda
hesaplanan parametreye ait standart hatalar kullanilarak, parametre tahmin
degerinin standart hatasina oranlanmasi ile kritik deder (t) hesaplanabilir.
Hesaplanan kritik deger belirlenen a dederine karsilik gelen degerle
karsilastirilarak (6rnegin 0.05 igin iki yonli test istatistigi 1.96) parametre
degerinin istatistiksel anlamhlik sinamasi vyapilabilir. Ayrica kestirilen
parametreye iliskin isaretin (+ ya da -) calisma ile ilgili alanda da anlamhlik
tasimasi gerekmektedir (6rnedin egitim dizeyi arttikca gelirin de artmasi
gerekirse parametre isareti + olmalidir). Bu o6zelliklere ek olarak, tahmin
edilen varyanslarinin negatif olmamasina ve korelasyonlarinin 1’den blyuk
olmamasina dikkat edilmelidir (Schumacker and Lomax, 2004).

YEM literatirinde c¢ok sayida uyum Olgutd vardir ve surekli olarak
yenileri  gelistirilmektedir. Uyum  oOlgltlerindeki  cgesitlilikten  dolayi,
calismalarda hangi uyum o&lgltlerinin kullaniminin uygun olacagina karar
vermek arastirmaci icin 6nem tasimaktadir. Tek bir 6lgit uyumun belirli bir
yoninU yansittigindan, bu o6lgitin iyi olmasi tek basina modelin iyi oldugunu
gbstermez (Erkorkmaz vd., 2013).

YEM’de model uygunlugunun degerlendirmesinde kullanilan uyum
Olcltleri, mutlak (absolute), artan (incremental) ve tutarli (parsimonious)
uyum Olgutleri olarak UGg¢ gruba ayrilmaktadir. Bu nedenle en ¢ok kullanilan
uyum olgutleri, bu siniflandirma dikkate alinarak verilmistir (Hu & Bentler,
1995). Mutlak uyum kriterleri, test edilen modelin 6érneklem verisini tekrar ne
derece iyi Urettigini dederlendirmektedir. Model uyumundaki artis miktarini
degerlendirmek icin hicbir referans model kullaniimamaktadir. Ancak kesin ve
net bir karsilastirma 6rneklem kovaryans matrisini yeniden tam olarak Ureten
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doymus bir model ile yapilabilmektedir. Ozetle, mutlak uyum kriterleri
orneklem kovaryans matrisi ile test edilen modelden elde edilen kovaryans
matrisi arasindaki benzerligi dikkate almaktadir. Mutlak uyum kriterleri
arasinda Ki-kare test istatistigi, Uyum lyili§i Indeksi (GFI), Dizeltiimis Uyum
Iyiligi Indeksi (AGFI), Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMR) ve
Standartlastiriimis Hata Kareler Ortalamasinin Karekdékl (SRMR) gibi dlcltler
verilebilir. Artan uyum Kkriterleri, test edilen model ile daha kisith, ic ice olan
temel modeli uyum gelisim oranlarini dlgerek karsilastirmaktadir (Hu &
Bentler, 1999). Bltin gobzlenen degiskenlerin iliskisiz oldugu sifir modeli en
cok kullanilan temel modeldir (Bentler & Bonett, 1980). Artan uyum kriterleri
kisaca temel model ile test edilen modelin karsilastirimasinda
kullanilmaktadir. Artan uyum kriterleri arasinda Normlastiriimis Uyum Indeksi
(NFI), Artan Uyum indeksi (IFI), Normlastiriimamis Uyum Indeksi (NNFI) ve
Karsilastirmali Uyum Indeksi (CFI) gibi &lcitler verilebilir (Hu & Bentler,
1999). Tutarh uyum kriterlerinde, karsilastirilan modeller icinde daha az
serbest parametreye (ya da daha c¢ok serbestlik derecesine) sahip olan
modeller secilmektedir. Tutarh uyum kriterleri arasinda Yaklasik Hatalarin
Ortalama Karekékii (RMSEA), McDonald’s Uyum Indeksi (MFI), Akaike Bilgi
Kriteri (AIC), Tutarh Akaike Bilgi Kriteri (CAIC), Bayesyan Bilgi Kriteri (BIC),
Beklenen Capraz Gegerlilik Indeksi (ECVI), Tutarli Uyum Indeksi (PGFI),
Tutarlh Standart Uyum Indeksi (PNFI) gibi élgitler yer almaktadir (Hu &
Bentler, 1995; Akinci, 2007).

2.6.5.1 - Ki-kare test istatistigi

Ki-kare test istatistigi, modelin uyumunu test eden uyum iyiligi
testlerinden istatistiksel temeli olan tek olglit ve codu uyum olgiimlerinin
hesaplanmasinda kullanilan uyumun en temel 6lcimudir. Kavramsal olarak
bu uyum o6lclisi gbzlenen kovaryans matrisi ve model kovaryans matrisi
arasindaki farkin ve orneklem blyutkliginin bir fonksiyonudur ve asagidaki
seklide hesaplanir (Bayram, 2013).

X2=(N_1)Fmin (211)

Bu esitlikte N 6rneklem blUyukligund, F,,;, kullanilan tahmin yéntemine
(ML, ULS, GLS, ADF, DWLS) iliskin fark fonksiyonunun minimum dederini
gb6stermektedir (Schumacker & Lomax, 2004; Raykov & Marcoulides, 2006;
Kline, 2011).

Ki-kare degerinin sifir degerini almasi mikemmel uyumu ya da érneklem
kovaryans matrisi ile teorik modele iliskin kovaryans matrisinin (Z(0))
arasinda farkin olmadigini gosterir (Schumacker & Lomax, 2004). Serbestlik
derecesi ki-kare testinde 6nemli bir 6lcit olmakla birlikte, bunun ki-kare
degerine orani uyum Olgutli olarak kullanilabilmektedir. Bu oranin 5ten
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klcuk olmasi iyi uyum goéstergesi olarak kabul edilebilmektedir (Erkorkmaz
vd., 2013).

x? test istatistigi orneklem bilyutkliglinden etkilenmekte ve 06rnek
bayuklaglu arttikca artmaktadir (Kline,2011). y? test istatistigi 6rneklem
blyukligine duyarh oldugu icin cesitli uyum olgltlerinin gelistirilmesine
neden olmustur (Weng & Cheng, 1997).

2.6.5.2 - Uyum lyiligi Indeksi (Goodness of Fit Index-GFI)

GFI, x? testine alternatif olarak Joreskog ve Sérbom (1984) tarafindan
gelistirilen ilk uyum indeksidir. GFI, dnerilen model tarafindan agiklanan
varyans ve kovaryansin miktarinin bir indeksidir. Bu nedenle regresyondaki
R? gibi distnilebilir (Raykov & Marcoulides, 2006; Erkorkmaz vd., 2013).

GFl=1-5-1-% (2.12)

Fp Xh

Esitlik 2.12'de x2, temel modelin (sifir model-null model- baseline
model) ki-kare dederini, y?, test edilen (hedef) modelin ki-kare degerini, F,
ise tahmin yéntemlerine gére belirlenen minimum fark fonksiyonudur.

GFI degeri 0 ile 1 arasinda degisir ve GFI dederi 1’e ne kadar yakin
olursa uyum o kadar iyi demektir. 0.90'nin Ustindeki degerler kabul edilebilir
uyumu, 0.95’in Ustindeki dederler ise iyi uyumu gosterir (Raykov &
Marcoulides, 2006; Byrne, 2010; Erkorkmaz vd., 2013). GFI degeri 6rneklem
blyukligu arttikca yilkselir. Bu durum dogru sonuc¢ alinmasini Onleyebilir
(Byrne, 2010; Bayram, 2013).

2.6.5.3 - Diizeltilmis Uyum 1yiligi Indeksi (Adjusted Goodness of Fit
Index-AGFI)

Modelde degisken sayisi fazla iken ve karmasik modellerde iyi sonug
vermedigi ifade edilen GFI uyum Olgltll yerine model karmasikligindan
kaynaklanan vyanlihdgr dizeltmek igin AGFI uyum o&lcitl gelistirilmistir
(Cerezci, 2010). AGFI, gozlenen dedisken sayisi ve modelin serbestlik
derecesine gore dizeltilmis bir GFI dederidir. E§er hedef modelin serbestlik
derecesi, temel modelin serbestlik derecesine vyaklasirsa AGFI, GFI'ya
yaklasir. GFI'da oldugu gibi AGFI dederi de regresyondaki diizeltilmis R? gibi
didsinulebilir (Raykov & Marcoulides, 2006; Erkorkmaz vd., 2013)

AGFI =1 - % (1 - GFI) (2.13)

Sdh
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Esitlik 2.13'te sd, sifir modelin serbestlik derecesini, sd, , hedef modelin
serbestlik derecesini gostermektedir.

AGFI 0 ilel arasinda degerler almakla birlikte 1’e yakin degerler uyumun
iyi oldugunu gostermektedir. Bu deder 0.90’dan blyuk oldugunda modelin iyi
uyum gosterdigi, 0.85 den biylk oldugunda ise modelin uygunlugunun kabul
edilebilir oldugu soylenebilir (Raykov & Marcoulides, 2006). AGFI degeri de
GFI gibi o6rneklem biayUkliginden etkilenmekte ve o6rneklem buyUkluga
arttiginda artmaktadir (Raykov & Marcoulides, 2006; Bayram, 2013).

2.6.5.4 - 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 karekdki
alinarak hesaplanir (Schumacker & Lomax, 2004; Kline, 2011):

_ X Thei(Sij=0ij)?
RMR —\/ s (2.14)

Bu esitlikte S;;: S 6rneklem kovaryans matrisinin i. satir j. situn elamani,
o;;: Model kovaryans matrisinin i. satir j. situn elamani, p:g6zlenen degisken
sayisini ifade etmektedir.

RMR, 0 ile 1 araliginda degerler alir ve RMR dederinin sifira yakin olmasi
iyi uyumun gostergesidir. Ayrica RMR’nin araligi gbzlenen dediskenlerin
Olcedine baghdir. Eger bu Olgeklerin hepsi farkli ise RMR dederinin
yorumlanmasi zorlasir (Kline, 2011).

2.6.5.5 - Standartlastiriimis Hata Kareler Ortalamasinin Karekoki
(Standardized Root Mean Square Residuals-SRMR)

RMR dederinin degiskenlerin 6lgcegine bagliidini ortadan kaldirmak igin
Onerilmistir. SRMR, gdzlenen ve tahmin edilen kovaryans matrisleri
arasindaki fark matrisinin elemanlarindan olusan artiklarin bir &lgisudur
(Kline, 2011).

Siji—o
L 2

¥ vt Y,
SRMR=\/ " (2.15)

p(p+1)/2
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Esitlik 2.15'te §;;: S Orneklem kovaryans matrisinin i. satir j. sttun
elamani, o;;: Model kovaryans matrisinin i. satir j. sttun elamani, p:gézlenen

dedisken sayisini, S; =./S; ve S; = [S}; ifade etmektedir.

SRMR degeri de, 0 ile 1 araliginda degerler alir. SRMR dederi 0’a
yaklastikca iyi uyum belirtecektir (Kline, 2011).

2.6.5.6 — Normlastirilmis Uyum Indeksi (Normed Fit Index-NFI)

Bentler & Bonnett (1980) tarafindan dnerilen NFI uyum indeksi, ki-kare
dederinin 0 (uyumsuz) ve 1 (mikemmel uyum) olacak sekilde yeniden
Olceklendirilmesine  dayanmaktadir (Bollen, 1989a; Kaplan, 2000;
Schumacker & Lomax, 2004; Raykov & Marcoulides, 2006; Mulaik, 2009;
Byrne, 2010).

— 2_,2
NFI = 5fr — XX (2.16)
Fg Xs

Esitlik 2.16'da y2; hedef modelin ki-kare degerini, y2; temel modelin ki-
kare degderini, F,; temel modelin tahmin ydntemine uygun minimum fark
fonksiyonunu, F;;hedef modelin tahmin ydntemine uygun minimum fark
fonksiyonunu géstermektedir.

NFI, 0 ile 1 araliginda degerler alir ve bu deger 1’e yaklastikca, iyi
uyumu gosterir (Schumacker & Lomax, 1996; Kaplan, 2000; Kline, 2011).
0.95’in Ustindeki degerler iyi uyumun, 0.90'in Ustlindeki dederler ise kabul
edilebilir uyumun gdéstergesidir (Raykov & Marcoulides, 2006).

2.6.5.7 - Artan Uyum Indeksi (Incremental Fit Index-IFI)

Bollen (1989b) tarafindan gelistirilen artan uyum indeksi, Bollen’in artan
uyum indeksi BL89, IFI olarak da bilinmektedir (Byrne, 2010).

_ F—Fn _ x}-xi
IFI = S_[%] = ed (2.17)

Esitlik 2.17'de F,;; temel modelin tahmin yéntemine uygun minimum fark
fonksiyonu, F,;hedef modelin tahmin yéntemine uygun minimum fark
fonksiyonu, y7?; hedef modelin ki-kare dederini, y?; temel modelin ki-kare
degerini, sd,; hedef modelin serbestlik derecesini gostermektedir.

IFI, 0 ila 1 arasinda dederler alir. IFI dederi 1’e yaklastikca modelin
uyumu artar. 0.901 asan dederler kabul edilebilir uyumun, 0.95’i asan
degerler iyi uyumun gostergesidir (Byrne,2010).

24



2.6.5.8 - Normlastirimamis Uyum Indeksi (Non-normed Fit Index-
Tucker-Lewis Index- NNFI-TLI)

Tucker & Lewis (1973) tarafindan faktoér analizi icin dnerilen indeksi,
Bentler & Bonnett (1980) gelistirerek NNFI uyum indeksini dnermislerdir. Bu
yuzden Tucker-Lewis (TLI) uyum indeksi olarak da anilmaktadir (Bollen,
1989a; Kaplan, 2000; Raykov & Marcoulides, 2006; Mulaik, 2009).

2
TLI = NNFI = &/ X/sdn (2.18)

2
s 1

Esitlik 2.18'de y2; hedef modelin ki-kare degerini, y2; temel modelin ki-
kare degerini, sd,; hedef modelin serbestlik derecesini, sd,; temel modelin
serbestlik derecesini gostermektedir.

NNFI, genellikle 0 ile 1 araliginda degdismektedir. Ancak bu indeks
normlastiriilmamis oldugundan zaman zaman bu araligin disinda da dedgerler
alir. Daha yiksek NNFI degerleri daha iyi uyumun gostergesidir. Bu indeksin
degeri 0.97’den blylkse iyi uyum, 0.95’den blylkse kabul edilebilir uyum
s6z konusudur (Kline, 2011; Erkorkmaz vd., 2013).

2.6.5.9 - Karsilastirmali Uyum Indeksi (Comparative Fit Index- CFI)
Bentler (1990) tarafindan gelistirilen indeks degiskenler arasinda higbir

iliskinin olmadigini varsayan temel model ile 6nerilen modeli karsilastirmak
Uzerine kurulmustur (Raykov & Marcoulides, 2006; Erkorkmaz vd., 2013).

1 max|(xf—sdp),0]
CFI'=1 max|(x?-sdp),(x2—sds),0] (2.19)

Bu esitlikte y?; hedef modelin ki-kare dederini, xZ; temel modelin ki-
kare dederini, sd,; hedef modelin serbestlik derecesini, sd,; temel modelin
serbestlik derecesini gostermektedir.

CFI, 0 ile 1 arasinda dederler alir. Daha yiksek CFI dederleri, daha iyi
uyumun gostergesidir. Eger bu indeksin dedgeri 0.97'den bulyikse iyi uyum,
0.95’den buyukse kabul edilebilir uyum s6z konusudur (Schumacker &
Lomax, 2004; Kaplan, 2000; Raykov & Marcoulides, 2006; Kline, 2011).
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2.6.5.10 - Yaklasik Hatalarin Ortalama Karekokii (Root Mean Square
Error of Approximation-RMSEA)

Steiger ve Lind (1980) tarafindan, YEM’'de, modelden elde edilen
kovaryans matrisinin, érneklemden elde edilen kovaryans metrisine uygunluk
dizeyini bulmak icin gelistirilmistir (Sen, 2013; Erkorkmaz vd., 2013).

RMSEA =\/max{(w— =), 0} (2.20)

sd N-1

Esitlik 2.20'de F(S,2(0)), tahmin ydntemine goére belirlenen minimum
fark fonksiyonu, sd, serbestlik derecesi ve N 6rneklem buyukligudur.

RMSEA degerinin 0.05’e esit ya da altindaki degerler iyi uyum, 0.05 ile
0.08 arasinda olmasi yeterli uyum, 0.08 ile 0.10 arasinda olmasi kabul
edilebilir uyum, 0.10'dan buyuk olmasi ise kabul edilemez uyum olarak
adlandiriimaktadir (Kaplan,2000; Kline, 2011; Erkorkmaz vd., 2013).

2.6.5.11 - McDonald’s Uyum Indeksi (McDonald’s Fit Index-MFI)

MFI, uyum indeksi, McDonald (1989) tarafindan gelistirilmistir bir uyum
indeksidir (Bentler, 2006). Literatirde, McDonald’s Noncentrality Index (NCI)
olarak da bilinmektedir (Mulaik, 2009; Kline, 2011).

MFI = exp [—%()(,zl—sdh)] (2.21)

Esitlik 2.21'de, y?: hedef (6nerilen) modelin ki-kare dederini, sd,,: hedef
(6nerilen) modelin serbestlik derecesini, N 06rneklem blyUkligin
gbéstermektedir.

MFI, 0 ile 1 arasinda degerler alir. MFI'nin 1 olmasi mikemmel uyumun
gbstergesidir (Bentler, 2006; Mulaik, 2009; Kline, 2011).

2.6.5.12 - Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information Criterion- AIC)

Japon istatistikgi Hirotugu Akaiki (1973,1987) tarafindan gelistirilen
indeks, ayni o6rneklemden ayni degiskenlerin o6lcilmesi ile olusturulan
alternatif modellerin karsilastiriimasi igin 6nerilmistir (Bollen, 1989a; Mulaik,
2009; Kline, 2011).

AIC = y} + 2q (2.22)

Burada x7; hedef modelin ki-kare dederini, q ise tahmin edilecek
parametre sayisini ifade etmektedir.
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En kiglk AIC degerini veren model en iyi uyumu gdsterir (Bollen,
1989a; Mulaik, 2009; Kline, 2011).

2.6.5.13 - Tutarh Akaike Bilgi Kriteri (Consistent Akaike Information
Criterion- CAIC)

Bozdogan (1987), Akaike'nin prensiplerini bozmadan matematiksel
istatistik kurallarini kullanarak CAIC'i gelistirmistir (Bayram, 2013; Akinci,
2007; Erkorkmaz vd., 2013).

CAIC = y? + (1 + logN)q (2.23)

Esitlik 2.23'te x?; hedef modelin ki-kare dederini, N; Orneklem
blyUkliginl, q; tahmin edilecek parametre sayisini ifade etmektedir.

AIC’in aksine direkt olarak 6rneklem bilylkligini hesaba dahil eder.
Klclk degerleri daha iyi uyumu gostermektedir (Akinci, 2007; Erkorkmaz
vd., 2013).

2.6.5.14 - Bayesyan Bilgi Kriteri (Bayesian Information Criterion-
BIC)

AIC indeksinde oldugu gibi, farkh siniflarin goéreli uyumlarini
karsilastirmak icin kullanilir.

BIC = —2logL + qln(N) (2.24)

Esitlik 2.24'te q; modeldeki tahmin edilecek parametre sayisini
gbéstermektedir.

AIC dederinde oldugu gibi distk BIC dederleri daha iyi uyumlu modeli
belirtmektedir (Mulaik, 2009; Erkorkmaz vd., 2013).

2.6.5.15 - Beklenen Capraz Gegerlilik Indeksi (Expected Cross
Validation Index- ECVI)

Browne & Cudeck (1993) tarafindan 6nerilen bu indeks, 6nerilen modeli
ayni toplumdan farkli érneklemler icin yenileyerek elde edilen kovaryans
matrisleri arasindaki celiskiyi 6lcer (Raykov & Marcoulides, 2006; Mulaik,
2009; Erkorkmaz vd., 2013).

ECVI = F(S,2(0)) + — (2.25)
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Esitlik 2.25'te F; tahmin ydntemine uygun fark fonksiyonunun minimum
dederini, q ise tahmin edilecek parametre sayisini, N; 6érneklem buyUkligind
gdstermektedir.

ECVI dederi ne kadar kiclkse o kadar iyi bir model gostergesidir
(Erkorkmaz vd., 2013).

2.6.5.16 - Tutarh Uyum Indeksi (Parsimonuos Goodness of Fit
Index- PGFI)

James, Mulaik & Brett (1982) tarafindan gelistilen indeks, alternatif
modeller arasinda secim yapmak icin kullanilmaktadir. GFI indeksinin
dizenlenmis seklidir (Byrne, 2010; Erkorkmaz vd., 2013).

PGFI = Z2 GFI (2.26)

Esitlik 2.26'da sd,; hedef modelin serbestlik derecesini, sdy; temel
modelin serbestlik derecesini ifade etmektedir.

PGFI, 0 ile 1 araliginda degerler almakla birlikte, ylksek deger daha iyi
uyumu gostermektedir (Erkorkmaz vd., 2013).

2.6.5.17 - Tutarh Standart Uyum Indeksi (Parsimony Normed Fit
Index- PNFI)

Alternatif modeller arasinda segim yapmak icin kullanilan PNFI indeksi,
normlastiriimis uyum indeksinin (NFI) dizeltilmis halidir.
sd

hNFI (2.27)

sdg

PNFI =

Esitlik 2.27'de sd,; hedef modelin serbestlik derecesini, sdy; temel
modelin serbestlik derecesini ifade etmektedir.

PNFI, 0 ile 1 arasinda dederler almakla birlikte, yiksek deder daha
tutumlu uyumu gdéstermektedir (Erkorkmaz vd., 2013).

Kullanilan uyum iyiligi olcutleri icin uyum araliklarinin dederlendirilmesi

toplu olarak Tablo 2.1’de verilmistir (Ozdamar, 2015; Tezcan, 2008; Cerezci,
2010).
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Tablo 2.1: Bazi uyum iyiligi élclitlerinin degerlendirilmesi

Olciit Ideal Uyum Kabul Edilebilir Uyum | Uyumsuzluk
Fark (Discrepancy) | Minimum Minimuma Yakin Maksimum
52 p>0.10 0.05<p=<0.10 p<0.05
x?%/sd x%/sd <2 2<y?*/sd<5 x%/sd>5
GFI 0.95<GFI<1.00 |0.90=<GFI<0.95 GFI<0.90
AGFI 0.90<AGFI<1.00 | 0.85<AGFI<0.90 AGFI<0.85
RMSEA O0<RMSEA<0.05 | 0.05<RMSEA<0.10 RMSEA>0.10
NFI 0.95<NFI<1.00 | 0.90<NFI<0.95 NFI<0.90
IFI 0.95<IFI<1.00 0.90<IFI<0.95 IFI<0.90
NNFI-TLI 0.97<NNFI<1.00 | 0.95<NNFI<0.97 NNFI<0.95
CFI 0.97<CFI<1.00 | 0.95<CFI<0.97 CFI<0.95
RMR 0<RMR<0.05 0.05<RMR<0.10 RMR>0.10

2.6.6 - Modelin Modifikasyonu

YEM'nin son asamasi olan model modifikasyonunda (gelistiriimesinde)
veri-model uyumunu en iyi yapmak amaclanmaktadir. Didger bir ifade ile
model modifikasyonu sayesinde en iyi veri-model uyumu bulunmaktadir.
Eder Onerilen model icin beklenenden koéti uyum oOlgltl dederleri elde
edilirse, o6rneklem kovaryans matrisine en uygun modeli bulabilmek igin
model belirleme c¢alismalar gergeklestiriimelidir (Schumacker & Lomax,
2004).

Model gelistirme calismasinda, modelin veriyle uyumlu olmamasinin
basglica nedeni; model belirleme asamasinda modelin yanlis belirlenmesi
olabilir. Boyle bir durumda model tekrar gézden gecirilerek kuramsal bilgiler
yardimiyla yeni bir model énerilmelidir (Bollen, 1989a).

Model gelistirme calismasinin diger bir asamasinda ise, model de anlamli
olmayan parametrelerin modelden cikarilmasina veya modele eklenmesi
anlamli olacak parametrelerin modele eklenmesine karar verilmektedir. Bir
parametreyi modelden cikarmak icin kullanilan en yaygin islemler; t istatistik
degerini t tablo degeri ile karsilastirmak ve Wald istatistigi kullanmaktir. Bir
parametreyi modele eklemek igin kullanilan en yaygin islemler; en ylksek
modifikasyon indeksi (Modification Index-MI) dederini secmek, en yiliksek
parametre degisim istatistigini (Expected Parameter Change-EPC) secmek,
Lagrange carpanlari (Lagrange Multiplier-LM) istatistigini kullanmaktir. Bu
modifikasyonlar daha c¢ok hata matrisleri temeline dayanarak modelde
orijinalde gérilmeyen, ancak eklenmesi ya da gikarilmasi durumunda modele
kazandirilacak ki-kare miktarlarini goésterir (Bollen, 1989a; Schumacker &
Lomax, 2004; Mulaik, 2009; Byrne, 2010).
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Bu modifikasyonlarin yani sira artik matrisi veya standartlastiriimis artik
matrisi de dnerilen modelin kovaryans matrisi ile 6rneklem kovaryans matrisi
arasindaki uyuma iliskin ipuclari vermektedir. BlUylk standardize artiklar
(a=0,05 icin 1.96’dan veya a=0,01 icin 2.58’den blylk degerler) model-veri
uyumunun iyi olmadigini belirtmektedir (Schumacker & Lomax, 2004).

2.7 - Gizli Biiyiime Egrileri Modelleri

Bu modeller bir fenomenin zaman icindeki dedisimini analiz etmektedir.
Olayin zaman igindeki blyume/azalma vyapilarini, birimler ici zamansal
degisimini ve birimler arasi benzerlik/farklihklari acgiklamayr amaclayan
modellerdir (Bayram, 2013). Bu modeller, zamana gore degisen verilerin
(longitudinal data) modellenmesinde kullaniimaktadir ve hiyerarsik dogrusal
modelleme gibi analiz yontemleri de gizli bliyime egrisi modelleri (Latent
Growth  Curve Model-LGCM) vyerine kullanilabilmektedir. LGCM'nin
uygulanabilmesi icin bazi varsayimlar bulunmaktadir (Byrne, 2010; Kline,
2011).

1- En az Ug farkli zamanda 6lgllmis slirekli bagimh degisken

2- Zaman iginde ayni birimleri ve her dederlendirmede ayni 6lgim
yapisina ait skorlar

3- Zamana goére yapilandirilan veri ayni araliklarla dlgilmelidir.

4- Orneklem biyUkligu kisi-seviye etkisini belirleyebilmek igin yeterince
ylksek olmaldir.

LGC modellerinin temel yapisinda “seviye 1” ve “seviye 2" olarak
adlandinilan iki destekleyici alt modelin karsilastiriimasi vardir. “Seviye 1”;
“kisiler ici” regresyon modeli gibi distnilebilen tek bir bagimli degiskenin
zamanla bireysel dedisimini gostermektedir. “Seviye 2” ise “kisiler aras!”
regresyon modeli gibi dlstnilebilen badimli degdiskenlere iliskin Kkisiler
arasindaki degisimlerle ilgilenmektedir (Byrne, 2010).

2.8 - Yapilan Calismalar

Yapisal esitlik modellemesine iliskin farkh alanlarda 6zellikle saglhk
bilimlerinde (tip, hemsirelik, psikiyatri), ekonomi, sosyal, davranis
bilimlerinde (sosyoloji, psikoloji, egitim, ydnetim, pazarlama vb.) ve spor
bilimleri alanlarinda teorik veya uygulamali, gerek uluslararasi gerekse ulusal
literatlrde pek gok calismaya rastlamak mumkindir. Konu ile ilgili Glkemizde
yapilan ve hem ulusal hem de uluslararasi literatlire katkida bulunan bazi
simullasyon calismalari bulunmaktadir.
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Akinci (2007) tarafindan yapilan calismada, Yapisal Esitlik Modellemesini
(YEM) tanitarak, en iyi modeli belirlemede kullanilan uyum kriterlerinden,
Akaike-tipi Bilgi Kriterleri (AIC-tipi kriterler) ile Bilgi Karmasikhgi-tipi
Kriterlerinin (ICOMP-tipi kriterler) YEM’deki performanslar bir simllasyon
(benzetim) calismasi ile degerlendirilmistir. Bu calismada, Haughton, Oud &
Jansen (1997) calismasinda yer alan 3 gizli degiskenli O6lcim modeli ile
simulasyon yapilmis olup 6rneklem buyutkltkleri 100, 400, 1000 ve 4000;
tekrar sayisi ise 500 olarak alinmistir. Bu galismanin amacina uygun olarak
LISREL 8.54 ve MATLAB yazilim programlari kullaniimistir. YEM’de AIC-tipi ve
ICOMP-tipi kriterlerinin karsilastiriilmasi icin yapilan simuilasyon calismasi
sonucunda elde edilen bulgular bu kriterlerin kendi icglerinde farkhhk
gosterdigini isaret etmekte ve bu nedenle AIC-tipi kriterler icin tek tip bir
yorum, ICOMP-tipi kriterler icin de tek tip bir yorum yapmanin midmkudn
olmadigi ve her bir kriterin farkli sekilde dederlendirilmesi gerektigi
vurgulanmistir. Bunun yani sira 6lgim modellerinde, 6lgim hatalar arasinda
fark blylkse veya 6lcim hatasi arasinda fark kiglk fakat 6rneklem genisligi
blylikse en iyi performans gdsteren kriterlerin CAIC ve CAICF oldugu, 6lgiim
modellerinde, 6lcim hatalan arasindaki fark klglkse AIC, CAIC, CAICF,
ICOMP_k, ICOMP(IFIM)_k ve ICOMP(IFIM)_PEU_n kriterlerinin, yanlis
belirlenmis modelleri segcme ediliminde oldugu fakat 6rneklem genisligi
arttikca bu egilimin dogru modeli secme yoniinde degistigi tespit edilmistir.

Cerezci'nin 2010 yilindaki calismasinda, YEM’de model uygunlugunun
degerlendirilmesinde kullanilan yéntemlerden biri olan uyum iyiligi indeksleri
ele alinmis ve bu indekslerin etkilendigi unsurlar tespit edilmeye calisiimistir.
Bu amacla yapilan calismada YEM’de kullanilan uyum iyiligi indekslerinin
orneklem bulydkligline gore, parametre tahmin yontemleri ile faktor
sayilarina gore degiskenligi irdelenmis ve hangi uyum iyiligi indeksini hangi
orneklem biyilkliginde kullanmanin daha avantajli oldugu tespit edilmeye
calisiimistir. Bu nedenle uyum iyiligi indekslerinin dediskenligi; 100, 300,
500, 1000, 2000 ve 4000 6rneklem buylkliginde En Cok Olabilirlik (ECOB-
ML), Robust En Cok Olabilirlik (RECOB-RML), Adirliklandirilmis En Kiglk
Kareler (AEKK-WLS) ve Agirliklandinimamis En Kiglk Kareler (UEKK-ULS)
parametre tahmin yontemleriyle elde edilen yapisal model ve 6lgme modelleri
Uzerinde incelenmistir. Simulasyon calismasinda 1, 2, 3, 4, 5, 10 faktoérla
O6lcme modelleri ve bir yapisal model Uzerinde calisiimistir. Calismada
SPSS'te uretilen veriler Lisrell 8.53’e aktarilarak 6lgme modelleri ve yapisal
model analiz edilmigtir. 1000 kez tekrarlanan similasyon calismasi ile uyum
iyiligi indekslerinin farkli 6rneklem biydkliglnde ve farkli yéntemlerde aldigi
degerler hesaplanmis, raporlama ise 1000 kez tekrarlanan similasyon
sonucu elde edilen dederlerin ortalamasi alinarak yapilmistir. Calismada
NNFI, PGFI ve CFI indekslerinin sadece faktor sayisindan etkilendigi,
orneklem buyukliginden ve parametre tahmin yonteminden etkilenmedigi
ve NNFI, PGFI ve CFI indeks dederlerinin 300'den ylksek o0Orneklem
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blayutkliklerinde hep ayni dederi aldigi, indeks degerlerinin sabitlendigi tespit
edilmistir. Bu nedenle bu indeksleri kullanmak isteyen arastirmacilarin 300
orneklem buyukligl ile calismalarinin gerekli ve yeterli oldugu Onerilmistir.
GFI ve AGFI indekslerinin hem parametre tahmin yonteminden hem de faktor
sayisindan etkilendigi, ancak 6rneklem buylkliginden etkilenmedigi; GFI ve
AGFI indeksleri butin parametre tahmin yoéntemlerinde 500’den ylksek
orneklem buyukliklerinde belli bir sabit dedere ulastigi tespit edilmistir. Bu
nedenle arastirmacilara bu indeksler icin 500 o6rneklem bulyutklaginde
calismalarinin yeterli oldugu soéylenmistir. AIC, CAIC ve ECVI indekslerinin
hem o6rneklem buyldkliginden hem de faktér sayisindan etkilendigi,
parametre tahmin yonteminden etkilenmedigi tespit edilmistir. AIC, CAIC ve
ECVI indekslerinin 6érneklem blyukligline gore blylk degisim gosterdigi icin
bu indekslerin sadece betimsel bir 6lcii oldugu, anlamlilik testi olmadigi bu
nedenle sabit 6rneklem biylkliginde olusturulan modeller iginde en iyi
modelin saptanmasi igin kullanilmasi énerilmistir. Calisma sirasinda NFI ve
PNFI indekslerinin hem orneklem blyukliginden hem de parametre tahmin
yonteminden etkilendigi, faktor sayisindan etkilenmedigi; NFI indeksi
orneklem buydkligline bagh olarak dedistigi ve bu nedenle bu indeksin
model uyumunu dederlendirmede iyi bir gosterge olmadigi goridlmustir.
RMSEA, RMR ve IFI indekslerinin ise; yukarida ifade edilen NNFI, GFI, AGFI,
GFI, IFI, PNFI, NFI, AIC, CAIC, ECVI ve ki-kare uyum iyiligi indeksinin
tersine, parametre tahmin yonteminden, 6érneklem biylkliginden ve faktor
sayisindan etkilenmedigi gortlmektedir. RMR ve IFI indeksinin bitln
parametre tahmin ydntemlerinde 300'den fazla 6rneklem buyukliklerinde;
RMSEA indeksinin ise 100'den fazla &6rneklem buytkllklerinde sabit bir
degere ulastigi tespit edilmistir. Bu calisma sonucunda ise arastirmacilara
RMSEA, RMR ve IFI indeksleri dnerilmistir.

Arslan (2011), ordinal degiskenli yapisal esitlik modellerinde kullanilan
parametre tahmin ydntemlerinden agirliklandiriimis en kigtk kareler (WLS)
ve robust adirliklandirilmis en klgik kareler (WLSMV) ydntemlerinin
karsilastirlmasi amacglanmistir. Bu amagla, literatirde WLS ve WLSMV
yontemlerinin karsilastirildigi calismalarda ordinal dediskenlere iliskin esik
degerler genellikle normal dagilimdan hesaplanmis olmasina ragmen ordinal
degiskenlere ait esik dederleri konum parametresi 0, Olcek parametresi 1
olan farkh sekil parametrelerine sahip Weibull dagilimlari kullaniimistir. Monte
Carlo simulasyonu dizayn edilirken iki farkli parametre tahmin yéontemi (WLS
ve WLSMV), dort farkh orneklem biydkligu (150, 300, 600, 1200), g farkh
sekil parametresi (1,5-3,4-5) kullanilmis ve analizler Mplus ve EQS
programlari yardimiyla yapilmistir. Analiz sonucunda parametre tahmin
yontemlerinden WLSMV yodnteminin orneklem blylkliga ve farkh sekil
parametresi dikkate alindiginda WLS yontemine gore daha etkin sonuglar
verdigi belirlenmistir.
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Cangur (2012) tarafindan vyapilan c¢alismada, vyapisal esitlik
modellemesinde dissal gizli degisken sayisina gore olusturulan iki farkl
model (iki dissal gizli degiskenli ve (g digsal gizli dediskenli) géz o6niine
alinarak c¢ok degiskenli normallik varsayiminin saglandigi durumlarda
Maksimum Olabilirlik Tahmini, Genellestirilmis En KicUk Kareler, Asimtotik
Olarak Dagilmdan Bagimsiz ve SB_x? (Satorra-Bentler Olgekli Ki-Kare)
teknikleri ve saglanmadigi durumlarda ADF ve SB_x? teknikleri ile elde edilen
x%/sd (Ki-Kare / Serbestlik Derecesi) orani, SRMR, RMSEA, TLI ve CFI model
uyum indekslerini etkileyen “tahmin teknigi” ve “orneklem buydkliGgd”
etmenlerinin etkilerini simulasyon yaparak arastirmak ve bu etmenlerin
uyum indeksleri Gzerindeki etkileri dogrultusunda model uyum indekslerini
karsilastirmak amaclanmistir. Similasyon calismasinda, belirlenen her bir
dagilimsal kosul icin 6rneklem blyukligid 100, 500 ve 1000 birim olarak
alinmis ve yineleme sayisi ise 100 olarak belirlenmis olup similasyon
calismasi, aclk kaynak kodlu R programlama dilinde MSBVAR,
mvShapiroTest, QRMIib ve lavaan paketleri kullanilarak gercgeklestirilmistir.
Sonug olarak, cok degiskenli normal dagilim kosulunda y?/sd indeksinin, ML
ve SB_x? tekniklerinden, RMSEA ve CFI indekslerinin ise ML, GLS ve SB_x?
tekniklerinden etkilenmedikleri saptanmistir. TLI indeksinin, ML ve SB_x?
tekniklerine duyarli olmadigi ancak SRMR indeksinin tim tahmin
tekniklerinden etkilendigi belirlenmistir. Yliksek o6rneklem buyuklukleri ile
calisimasi durumunda; x?/sd, RMSEA ve CFI indekslerinin 0rnek
blylkliginden bagimsiz olduklari, ancak SRMR ve TLI indekslerinin bagiml
olduklari belirlenmistir. Cok degiskenli normal olmayan dagilim kosullarinda
ise model uyum indekslerinin ADF ve SB_yx? tahmin teknikleri ve 6rneklem
blylkliginden etkilenmeleri nedeniyle farkli davranislar gosterdigi, bu
nedenle bahsedilen etmenlerden en az etkilenen x?/sd indeksinin tercih
edilmesi 6nerilmistir.

Can (2012) tarafindan vyapilan c¢alismanin amaci, Monte Carlo
similasyonu kullanilarak, grup ici ve gruplar arasi diizeylerde degisen ¢oklu
baglantisalligin ve sinif ici korelasyon katsayisinin, iki dlzeyli yapisal esitlik
modellerindeki yakinsama orani, kabul edilemez ¢6zim orani, model uyumu,
parametre tahmin yanlligi ve standart hata yanlihgi Uzerindeki etkisinin
incelenmesidir. Simdulasyonlar 6rneklem kovaryans matrislerini elde
edebilmek icin belirlenen popllasyon parametre dederleri kullanilarak Mplus
6.1 programinda yer alan Monte Carlo similasyonu o0zelligi yardimiyla
yapimistir. Her bir deneysel kosul igin gézlem sayisi 5000, replikasyon sayisi
ise 1000 olarak belirlenmigtir. Calismanin bulgulari genel olarak
degerlendirildiginde, coklu baglantisallik ister grup ici diizeyde ister gruplar
arasinda degissin, grup ici dizey parametreleri ve standart hatalarina iliskin
herhangi bir yanlihik bulunmadigi, bu durumun da grup ici diizeyde 6rneklem
blyUkliginin oldukca genis olmasindan kaynaklanabilecegi tespit edilmistir.
Ayrica gruplar arasi kovaryans matrisinin ayni zamanda grup igi kovaryans
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matrisinden de elde edilmesine bagli olarak grup ici dizeyde degisimlenen
coklu baglantisaligin  etkilerinin  gruplar arasi dizeyde goruldiga
distnulmektedir.

Sen (2013) calismasinda; model belirlemesi, 6rneklem bayUkligu ve
tahmin yonteminin uyum odlcltlerine etkisini ve ayrica bu faktérlerin ikili ve
Ucli etkilesimlerinin de uyum olgltleri Gzerinde etkili olup olmadigini
belirlemek amacglanmistir. Bu amagla calismada kullanilan model, Bearden ve
digerleri (1982)'nin c¢alismasindan alinmis ve c¢ok dediskenli normal
dagihmdan tiretilmis veriler kullanilmistir. Ayrica model belirlenmesi 3
boyutta (dogru model, az yanlis model ve orta derecede yanls model),
tahmin ydéntemleri 3 boyutta (ML, GLS ve ULS) ve 6 farkh &rneklem
bldylkliginde (50, 100, 200, 400, 800 ve 1600) ele alinmis, replikasyon
sayisi 200, iterasyon sayisi ise 25 olarak belirlenmistir. Analizler ise EQS
programi yardimiyla yapilmistir. Arastirma sonucunda, 6rneklem buyuklaga
ve tahmin yénteminin tim uyum olcltlerini etkiledigi, model belirlemesinin
ise sadece x?, GFI, AGFI, NFI, RMR ve SRMR uyum olgltlerini etkilemedigi
gbzlenmistir. Orneklem biyukligine en duyarli uyum élcitlerinin GFI, AGFI
ve NFI oldugu; IFI, MFI ve NNFI ve CFI'nin ise 6rneklem biylkliginden
daha az etkilendigi belirlenmistir. NFI uyum 0Olcitiinin ise, model dogru
model olsa bile, 6rneklem blyukligl kiglk oldugunda kiiclk degerlere sahip
oldugu go6zlenmistir.
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3- GEREC VE YONTEMLER
3.1 - Arastirmanin Amaci

Bu arastirmanin temel amaci, farkhh veri vyapisi ve 0&rneklem
bayukliklerinde yapisal esitlik modellemesinin gecgerlik ve glvenirliginin
degerlendirilmesidir. Bu amacg c¢ercevesinde, c¢ok degiskenli normallik
varsayiminin  saglandigi  durumlarda ML parametre tahmin yontemi
kullanilarak 50, 100, 150, 200, 250, 500, 1000 ve 5000 birimlik 6rneklem
buyukliklerinde olusturulan yapisal esitlik modellemesine iliskin model uyum
Olcltleri karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

3.2 - Simiilasyon Calismasi
3.2.1 - Kullanilan Model

SimUlasyon calismasinda kullanilan 4 gizli degiskenli (faktorld) ve her bir
gizli dediskeni acikladigi disinilen 4 gézlenen degiskenli model Sekil 3.1'de
verilmistir (Ozdamar, 2015).

Linl  Lidy

- w15
=] =10 =11 Az X3 X114 X5 XAE

Sekil 3.1: Simulasyon galismasinda kullanilan model




Simulasyon calismasinda kullanilan modelde yer alan gbézlenen
degiskenlere (Xi, X2, X3, .., Xie) iliskin ortalama vektori ve kovaryans
matrisi asadida verilmistir.

.U:(_1 Xz Xs X4 Xs Xs X7 Xs X9 X10 Xn X12 X13 X14 X15 X16)
=(55 58 6.0 62 60 62 58 56 56 61 63 60 43 46 50 4.8)

N

[3.20 1.58 1.60 1.66 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.007
1.58 398 1.66 1.62 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

1.60 1.70 4.04 1.65 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1.66 1.62 1.65 4.56 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 3.00 1.66 1.70 1.68 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 1.66 3.50 1.75 1.65 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 170 1.75 3.80 1.60 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 o0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 1.68 1.65 160 4.08 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.88 1.57 1.65 1.62 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 157 322 160 1.64 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.65 1.60 3.46 1.66 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.62 1.64 1.66 3.50 0.00 0.00 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.88 2.67 274 2.70

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.67 3.15 2.80 2.75

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.74 2.80 3.25 2.66
+0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.002.70 2.75 2.66 3.00-

3.2.2 - Kullanilan Program

Simulasyon calismasi, SAS 9.3 programinda PROC IML ve PROC CALIS
prosedurleri (EK-1, EK-2, EK-3) kullanilarak gergeklestirilmis olup similasyon
sonucunda elde edilen uyum olgitleri dederlerinin sekilleri (grafikleri)
Microsoft Excel programi kullanilarak cizilmistir. PROC CALIS algoritmasi
parametre tahminleri igin Levmar Optimizasyon yontemini kullanmaktadir.

3.2.3 - Dagilim Kosulu

Kurulan modelde yer alan goézlenen degiskenler icin veriler, belirlenen
ortalama vektér ve kovaryans matrisi dikkate alinarak cok degiskenli normal
dagilimdan turetilmistir.

3.2.4 — Kullanilan Parametre Tahmin Yontemi

Yapisal esitlik modellemesinde yaygin olarak; En Cok Olabilirlik,
Adirliklandinlmamis En Kiglk Kareler, Genellestirilmis En Klglk Kareler,
Asimptotik Olarak Dadilimdan Badimsiz ve Diyagonal Adirliklandirilmis En
Klclik Kareler ydntemleri kullaniimaktadir. Bu c¢alismada, parametre
tahminleri icin cok degiskenli normal dagilim gosteren verilerde ML yontemi
kullaniimistir.

36



3.2.5 - Orneklem Biiyiikliikleri

Similasyon calismasinda, belirlenen dagilimsal kosullar icin 6rneklem
bayuklagu (n) 50, 100, 150, 200, 250, 500, 1000 ve 5000 birim olarak
alinmis, replikasyon sayisi 1000 ve iterasyon sayisi ise 50 olarak
belirlenmigstir.

3.2.6 - Karsilastirmada Kullanilan Model Uyum Olgiitleri

Orneklem buydklaginin ve veri yapisinin model uyum olgitleri
(Goodness of Fit Statistics) UuUzerindeki etkisini incelemek amaciyla
gerceklestirilen bu calismada; AGFI, GFI, CFI, NFI, NNFI, IFI, RMSEA ve
RMR uyum oélgutleri dikkate alinmistir.

3.2.7 - Simiilasyon Asamalari

Bolium 3.2.1'de verilmis olan ortalama vektoéri ve kovaryans matrisi
yardimiyla ¢ok degiskenli normal dagihimdan n=5000 d&rneklem
blaylkliginde bir veri seti tiretilmis, tiretilen bu veri setinin kovaryans
matrisi hesaplanmistir. Bu islemin tercih edilme sebebi, bir sonraki adimda
kullanilacak olan kovaryans matrisinin singular matris (tekil matris-
determinanti sifir olan matris) olmasi durumunun engellenmesidir.

Hesaplanan kovaryans matrisi kullanilarak tekrar cok degiskenli normal
dagilimdan n=5000 o6rneklem buyukliginde Sekil 3.1 ile verilen modelin
parametre tahminlerini elde etmek lGzere veri seti turetilmistir.

Tahmin edilen parametre degerleri similasyon baslangic degerleri olarak
kullanilmistir. Bu parametreler yardimiyla degiskenler arasindaki korelasyon
matrisi hesaplanmis ve kurulan modelin model uyum dlgltleri incelenmistir.
Tahmin edilen parametreler degistiriimeden yapilan simiilasyon calismasinda
faktor icindeki degiskenler arasi korelasyon katsayilari 0.30<r<0.90
araliginda farklihk gostermektedir. Bu durum “Baslangic Model” olarak
isimlendirilmistir.

Daha sonra, tahmin edilen parametre dederleri faktdr icindeki
degiskenler arasi korelasyon katsayilari 0.10<r<0.40, 0.40<r<0.70 ve
0.70<r<0.90 olacak sekilde degistirilmistir. Kurulan bu Uc¢ farkli modelin
model uyum o&lcltleri her bir model igin ayri ayri incelenmistir.
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4- BULGULAR

4.1 -Baslangic Model Icin Elde Edilen Bulgular

Bu modelde, singular (tekil) olmayan kovaryans matrisi kullanilarak elde
edilen parametre tahmin degerleri degistiriimeden simiilasyon calismasi
yapilmistir. Elde edilen parametre tahmin dederlerine gore hesaplanan
korelasyon matrisi dikkate alindiginda faktor icindeki degiskenlerin kendi
aralarindaki korelasyon katsayilarinin 0.30<r<0.90 araliginda degistigi
gbézlenmistir. Baslangic model icin yapilan simillasyon calismasindan elde
edilen bulgulara gore n=50 6rneklem biyukliglinde optimizasyon problemi
ve negatif varyans tahmini problemi ile karsilasiimistir. Baslangi¢ parametre
degerleri igin simllasyon calismasi esnasinda karsilasilan problem tiri ve
oranlari Tablo 4.1’de verilmistir.

Tablo 4.1: Iterasyon sayisi 50 ve baslangic model igin simiilasyon galismasi
esnasinda karsilasilan problem tirG oranlan

Karsilagilan Hata Orneklem Buyiikliikleri (n)

Tard 50 100 | 150 | 200 | 250 | 500 | 1000 | 5000
Optimizasyon o ) ) ) ) ) ) )
Problemi /1.6

Negatif Varyans o ) ) ) ) ) ) )
Tahmini Problemi /3.7

Baslangic parametre dederleri kullanilarak yapilan similasyon
calismasinda, c¢ok degiskenli normal dagiimdan tiretilen veri setlerine ML
parametre tahmin yéntemi uygulanarak elde edilen model uyum d&lgutlerinin
orneklem bayudkltklerine gére (50, 100, 150, 200, 250, 500, 1000, 5000)
aldigi degerler Tablo 4.2’de verilmistir.

Tablo 4.2: Baslangic model igin verilerin 6rneklem bayukliklerine gére uyum
Olclitl degerleri

.. Orneklem Buyiikliikleri (n)

Uyum lyiligi

Olgutleri 50 100 150 200 250 500 1000 | 5000
AGFI AGFI>0.85 | 0.7112 | 0.8409 | 0.8909 | 0.9162 | 0.9325 | 0.9653 | 0.9825 | 0.9965
GFI GFI>0.90 0.8004 | 0.8900 | 0.9246 | 0.9421 | 0.9533 | 0.9760 | 0.9879 | 0.9976
CFI CFI>0.95 0.9507 | 0.9848 | 0.9915 | 0.9940 | 0.9955 | 0.9979 | 0.9990 | 0.9998
NFI NFI>0.90 0.7879 | 0.8882 | 0.9242 | 0.9423 | 0.9536 | 0.9764 | 0.9881 | 0.9976
NNFI NNFI>0.95 | 0.9394 | 0.9832 | 0.9920 | 0.9943 | 0.9962 | 0.9983 | 0.9993 | 0.9999
IFI IF1>0.90 0.9553 | 0.9873 | 0.9939 | 0.9956 | 0.9970 | 0.9987 | 0.9994 | 0.9999
RMSEA | RMSEA<0.10 | 0.0605 | 0.0300 | 0.0212 | 0.0178 | 0.0149 | 0.0102 | 0.0069 | 0.0029
RMR RMR<0.10 0.3111 | 0.2179 | 0.1783 | 0.1543 | 0.1372 | 0.0981 | 0.0689 | 0.0309

Tablo 4.2 incelendiginde; drneklem blyUkligu arttikca AGFI, NFI ve GFI
uyum Olgltl dederleri de artmakta ve bu olgitler disik Orneklem
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bayutkliklerinde model icin uyumsuzluk belirtirken 6rneklem bulyuklagu
arttikca model icin ideal uyuma yaklasmaktadir. CFI ve RMSEA uyum 0&lgltl
degerleri, 50 orneklem buylUkliginde kabul edilebilir uyum sinirlar icinde
degerler alirken orneklem bayUkligu arttikca ideal uyum sinirlar icindeki
degerlere yaklastigi gortlmektedir. IFI uyum 0&lgltd degerleri, orneklem
bayuklaguyle birlikte artmaktayken model daima ideal uyum godstermektedir.
NNFI uyum o6lgiti dederleri ise 6rneklem buyldkliga arttikca 1'e yaklasmakta
ve 50 orneklem biylkliginde model igin uyumsuzluk ifade ederken 100 ve
Uzeri orneklem bayukliklerinde model icin ideal uyum ifade etmektedir.
Ayrica, bu olgitlerin 6rneklem biyukliklerine gore dedisimi Sekil 4.1-Sekil
4.8 ile verilmistir.

Diizeltilmis Uyum lyiligi Indeksi (AGFI)

1

0,9

0,8

0.7 | 90,7112

0,6

50 100 150 200 250 500 1000 5000 "

Sekil 4.1: Baslangic model icin AGFI uyum o6lciti dederlerinin 6rneklem
blylkliklerine gore degisimi

Sekil 4.1 goz 6nlne alindiginda, AGFI uyum 0lgltl dederi kurulan model
icin 50 ve 100 orneklem buydkliklerinde uyumsuzluk belirtirken 150
orneklem buylkliglinde kabul edilebilir uyum ve 200 ve daha ylksek
orneklem bayukliklerinde ideal uyum belirtmektedir.
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Uyum lIyiligi Indeksi (GFI)
0,9976
1 0,9760
0,9879

0,9
0,8

0,8004
0,7 n

50 100 150 200 250 500 1000 5000

Sekil 4.2: Baslangic model icin GFI uyum Olcltli dederlerinin 6rneklem
blyilkltklerine goére degisimi

Sekil 4.2'ye gore, GFI uyum olgitl degeri kurulan model igin 50 ve 100
orneklem buyukliklerinde uyumsuzluk belirtirken; 150 ve 200 0&rneklem
bliyukliklerinde kabul edilebilir uyum, 250 ve Uzeri Orneklem
blyukliklerinde ise ideal uyum belirtmektedir.

Karsilastirmali Uyum Indeksi (CFI)
0,9998
1 0,9940 09979 ——

0,99 0,9955 0,9990
0,98
0,97
0,96
0,95

0,9507
0,94 n

50 100 150 200 250 500 1000 5000

Sekil 4.3: Baslangic model icin CFI uyum O0Olgliti dederlerinin 6rneklem
blylkliklerine gore degisimi

Sekil 4.3'e gore, CFI uyum 6lcitl degeri kurulan model igin 50 6rneklem

blaylUkliginde kabul edilebilir uyum, 100 ve Gzeri 6rneklem buyukliklerinde
ideal uyum ifade etmektedir.
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0,9

0,8

0,7

Normlastirilmis Uyum Indeksi (NFI)

0,7879

0,9764
0,9881

0,9976

50 100

150 200 250 500 1000

5000

Sekil 4.4: Baslangic model icin NFI uyum Olglti dederlerinin 6rneklem

blylkliklerine gére degisimi

Sekil 4.4’e gore, NFI uyum 0Olglitti dederi kurulan model igcin 50 ve 100
orneklem bayukltklerinde uyumsuzluk seklinde yorumlanirken, 150 ve 200
orneklem buyukliklerinde kabul edilebilir uyum, 250 ve Uzeri drneklem

blyukliklerinde ise ideal uyum seklinde yorumlanmaktadir.

Normlastirlimamis Uyum Indeksi (NNFI)
0,9999
1 0,9943 0,9983 o o
0,9832 0,9962 0,9993
0,98 0,9920
0,96
0,94
0,9394
0,92
0,9
50 100 150 200 250 500 1000 5000

n

Sekil 4.5: Baslangic model icin NNFI uyum Oolcltli dederlerinin 6rneklem

blylkliklerine gore degisimi

Sekil 4.5 incelendiginde, NNFI uyum 0lgltl dederi kurulan model igin 50
orneklem buyukliglinde uyumsuzluk belirtirken, 100 ve Uzeri Orneklem

blyuklUklerinde ideal uyum belirtmektedir.
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Artan Uyum Indeksi (IFI)

0,9987 0,9999
+

1 0,9956

0,9994
0,99 0,9970

0,98
0,97
0,96

0,95 0,9553

0,94 n
50 100 150 200 250 500 1000 5000

Sekil 4.6: Baslangic model icin IFI uyum Olglti degerlerinin 6rneklem
blylkliklerine gére degisimi

Sekil 4.6 dikkate alindiginda, IFI uyum &lgitld dederi kurulan model igin
butlin érneklem buayukltklerinde ideal uyum seklinde yorumlanmaktadir.

Yaklasik Hatalarin Ortalama Karekokii (RMSEA)

0,07
0,06
0,05
0,04
0,03
0,02 0,0149
0,01 0,0178
0,00

0,0605

0,0069

0,0102 0,0029

n

50 100 150 200 250 500 1000 5000

Sekil 4.7: Baslangic model icin RMSEA uyum 0Olgltl degerlerinin 6rneklem
blyikltklerine goére degisimi

Sekil 4.7 g6z 6nine alindiginda, RMSEA uyum olcitli dederi kurulan
model igin 50 6rneklem bilylkliglinde kabul edilebilir uyum sinirlar icinde
dederler alirken,100 ve Uzeri 6rneklem bilylkliklerinde ideal uyum sinirlar
icinde degerler almaktadir.
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Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMR)

0,35 0,3111
0,3
0,25
0,2

0,15

0,1

0,0981 0,0309

0,05

50 100 150 200 250 500 1000 5000

Sekil 4.8: Baslangic model igcin RMR uyum 0Olgiti degerlerinin 6rneklem
blylkliklerine gére degisimi

Sekil 4.8’e gore, RMR uyum 0lcitli degeri kurulan model igin 50, 100,
150, 200, 250 o6rneklem buyutkliklerinde uyumsuzluk belirtirken; 500 ve
1000 orneklem buyutkliklerinde kabul edilebilir uyum, 5000 6rneklem
blylkliginde ideal uyum belirtmektedir.

4.2 - 0.10=<r<0.40 Korelasyon Araligi Icin Elde Edilen
Bulgular

Bu durumda singular (tekil) olmayan kovaryans matrisi kullanilarak elde
edilen parametre tahmin dederleri degistirilerek faktdr icindeki dediskenler
arasli korelasyon katsayilari 0.10<r<0.40 olacak sekilde simulasyon calismasi
yapilmistir.  0.10<r<0.40 korelasyon araligi icin yapilan similasyon
calismasindan elde edilen bulgular incelendiginde (Tablo 4.3) distk 6rneklem
blyuklUklerinde optimizasyon problemi ve negatif varyans tahmini problemi
ile karsilasiimistir.  Orneklem blyukligli  150’nin  Uzerine ¢iktidinda
optimizasyon problemi, érneklem blyUkliglu 250'nin lzerine ciktiginda ise
negatif varyans tahmini problemi ortadan kalkmistir.

Tablo 4.3: Iterasyon sayisi 50 ve 0.10<r<0.40 korelasyon aralijinda
similasyon calismasi esnhasinda karsilasilan problem tirl oranlari

Karsilagilan Hata Orneklem Buyiiklukleri (n)

Tard 50 100 150 200 250 500 1000 | 5000
Optlmlzgsyon %56 | %10.7 | %2 - - - - -
Problemi

Negatif Varyans |, o, | o500 | %8 | %3.3 | %13 | - - -
Tahmini Problemi
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0.10<r<0.40 korelasyon araligi icin ¢ok degiskenli normal dagilimdan
orneklem bayukliagu 50, 100, 150, 200, 250, 500, 1000, 5000 olacak sekilde
tiretilen veri setlerine ML tahmin ydntemi uygulanmis ve simulasyon
sonuglari Tablo 4.4’de verilmistir. Bu sonuglara gore oOrneklem buyldkluga
arttikca AGFI, CFI, NFI, NNFI, IFI, GFI uyum O0lciutl degerlerinin de model
uyumsuzlugundan model icin ideal uyuma dogru degisim goOsterdigi tespit
edilmistir. Bunun yani sira RMSEA uyum olgitli degeri ise 06rneklem
blyukliginin artmasiyla azalmakta iken 50 6rneklem bilylUkliginde model
kabul edilebilir uyum sinirlar icinde, 100 ve lzeri 6rneklem buyukliklerinde
model ideal uyum sinirlar igindedir.

Tablo 4.4: 0.10=<r<0.40 korelasyon araligi icin verilerin 0Orneklem
blylklliklerine gére uyum 6lcitld dederleri
Orneklem Buyklikleri (n)

Uyum lyiligi

Olcutleri 50 100 150 200 250 500 1000 5000
AGFI AGFI>0.85 | 0.7183 | 0.8416 | 0.8908 | 0.9169 | 0.9326 | 0.9654 | 0.9825 | 0.9965
GFI GFI>0.90 0.8053 | 0.8905 | 0.9246 | 0.9426 | 0.9534 | 0.9761 | 0.9879 | 0.9976
CFI CFI=0.95 0.8181 | 0.9231 | 0.9551 | 0.9695 | 0.9758 | 0.9887 | 0.9943 | 0.9990
NFI NFI>0.90 0.4696 | 0.6175 | 0.7014 | 0.7564 | 0.7940 | 0.8830 | 0.9373 | 0.9868
NNFI NNFI>0.95 | 0.7940 | 0.9215 | 0.9595 | 0.9737 | 0.9807 | 0.9912 | 0.9959 | 0.9993
IFI IFI>0.90 0.8709 | 0.9465 | 0.9713 | 0.9810 | 0.9858 | 0.9934 | 0.9968 | 0.9995
RMSEA | RMSEA<0.10 | 0.0538 | 0.0301 | 0.0213 | 0.0170 | 0.0148 | 0.0097 | 0.0069 | 0.0028
RMR RMR<0.10 0.2695 | 0.1919 | 0.1559 | 0.1345 | 0.1202 | 0.0852 | 0.0604 | 0.0270

Bu uyum olgltlerinin 6rneklem buyikliklerine gére degisimi Sekil 4.9-
Sekil 4.16'da verilmistir.

Diizeltilmis Uyum Iyiligi Indeksi (AGFI) 0,9965
1 0,9654
0,9825

0,9
0,8
0.7 | 0,7183
0,6 n

50 100 150 200 250 500 1000 5000

Sekil 4.9: 0.10=<r<0.40 korelasyon arahdi icin AGFI uyum Olcltl
dederlerinin 6rneklem biyikliklerine gore degisimi

Sekil 4.9'a gore, AGFI uyum 06lcitld degeri kurulan model icin 50 ve 100
orneklem blayukliklerinde  uyumsuzluk  belirtirken 150 o6rneklem
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biyukliginde kabul edilebilir uyum ve 200 ve daha ylksek o6rneklem
blyuklUklerinde ideal uyum belirtmektedir.

Uyum lyiligi Indeksi (GFI)
0,9976
1 0,9761
0,9879

0,95

0,9
0,85 | 0,8053

0,8
0,75 n

50 100 150 200 250 500 1000 5000

Sekil 4.10: 0.10=<r<0.40 korelasyon aralidgi icin GFI uyum olgltd
dederlerinin 6rneklem blyikliklerine gére degisimi

Sekil 4.10 g6z onine alindidinda, GFI uyum 6lcitld dederi kurulan model
icin 50 ve 100 6rneklem buyukliklerinde uyumsuzluk ifade ederken; 150 ve
200 o6rneklem buyukluklerinde kabul edilebilir uyum, 250 ve Uzeri 6rneklem
blyukliklerinde ise ideal uyum ifade etmektedir.

Karsilastirmali Uyum Indeksi (CFI)
0,9990
) 0,9887 :
0,9943

0,9

0,8 | o,8181
0,7

50 100 150 200 250 500 1000 5000

Sekil 4.11: 0.10<r<0.40 korelasyon aralidi icin CFI uyum 0lgltl dederlerinin
orneklem biylklliklerine gére degisimi

Sekil 4.11 dikkate alindiginda, CFI uyum ©6lgttl degeri kurulan model
icin 50 ve 100 6rneklem buyutkliklerinde uyumsuzluk goésterirken, 150 ve
200 orneklem buyukluklerinde kabul edilebilir uyum, 250 ve Uzeri 6rneklem
blyukliklerinde ise ideal uyum géstermektedir.
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Normlastirilmis Uyum Indeksleri (NFI)
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Sekil 4.12: 0.10=<r<0.40 korelasyon arahdi icin NFI uyum Olgltl
dederlerinin 6rneklem blyikliklerine gére degisimi

Sekil 4.12'ye gore, NFI uyum 06lgltl degeri kurulan model icin 50, 100,
150, 200, 250 ve 500 6rneklem bulylukliklerinde uyumsuzluk belirtirken 1000
orneklem buyukliginde kabul edilebilir uyum, 5000 6rneklem blytkliginde
ise ideal uyum belirtmektedir.

Normlastirllmamis Uyum Indeksi (NNFI)
1
0,9
0,8
0,7940
0,7 n
50 100 150 200 250 500 1000 5000

Sekil 4.13: 0.10=<r<0.40 korelasyon araligi icin NNFI uyum Olcltl
dederlerinin 6rneklem biyikliklerine gore degisimi

Sekil 4.13 incelendiginde, NNFI uyum olgttld dederi kurulan model igin
50 ve 100 6rneklem buyukliklerinde uyumsuzluk gdsterirken, 150 érneklem
blaylUkliginde kabul edilebilir uyum, 200 ve lzeri 6rneklem bilyUkliklerinde
ise ideal uyum gdstermektedir.
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Artan Uyum Indeksi (IFI)
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Sekil 4.14: 0.10=<r<0.40 korelasyon aralidi icin IFI uyum 0&lcitl dederlerinin
orneklem biyukliklerine goére degisimi

Sekil 4.14'e gore, IFI uyum olcitli dederi kurulan model igin 50
orneklem  buydkliginde  uyumsuzluk  gosterirken; 100 o6rneklem
blaylkliginde kabul edilebilir uyum, 150 ve lzeri 6rneklem biylkliklerinde
ise ideal uyum gdstermektedir.

Yaklasik Hatalarin Ortalama Karekokii (RMSEA)
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Sekil 4.15: 0.10<r<0.40 korelasyon araligi icin RMSEA uyum 0lgltl
degerlerinin 6rneklem blylkliklerine gore degisimi

Sekil 4.15'e gbére, RMSEA uyum o6lcitl dederi yorumlandiginda kurulan
model 50 6rneklem bulyukliginde kabul edilebilir uyum gosterirken diger
orneklem buyukltklerinde ideal uyum géstermektedir.
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Hata Kareler Ortalamasinin Karekodkii (RMR)
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Sekil 4.16: 0.10=<r<0.40 korelasyon araligi icin RMR uyum o0lgtl
dederlerinin 6rneklem biyikliklerine gére degisimi

Sekil 4.16'ya goére, RMR degeri icin 50, 100, 150, 200 ve 250 6rneklem
blyukliklerinde model uyumsuzluk gdsterirken; 500 ve 1000 o6rneklem
blylkliklerinde model kabul edilebilir uyum, 5000 6rneklem buylkliginde
ise model ideal uyum gdstermektedir.

4.3 - 0.40<r<0.70 Korelasyon Arahigi Icin Elde Edilen
Bulgular

Bu durumda singular (tekil) olmayan kovaryans matrisi kullanilarak elde
edilen parametre tahmin dederleri degistirilerek faktor icindeki degiskenler
arasl korelasyon katsayilar 0.40<r<0.70 olacak sekilde simulasyon calismasi
yapiimistir.  0.40<r<0.70 korelasyon araligi igin similasyon c¢alismasi
sirasinda elde edilen problem tlrleri ve ylzdesi drneklem buyuklUklerine gére
Tablo 4.5te verilmistir. Buna goére, faktér icindeki degiskenlerin kendi
aralarindaki korelasyon katsayilari 0.40<r<0.70 araligindayken 100 ve Uzeri
orneklem buyukliklerinde optimizasyon problemi ve negatif varyans tahmini
problemi ile karsilagiimamistir.
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Tablo 4.5: Iterasyon sayisi 50 ve 0.40<r<0.70 korelasyon araldi icin
simulasyon calismasi esnasinda karsilasilan problem tiri oranlari

Karsilasilan Hata Orneklem Buyiiklikleri (n)

Tard 50 100 | 150 | 200 250 500 1000 | 5000
Optimizasyon o ) ) ) ) ) ) )
Problemi /0.6

Negatif Varyans o ) ) ) ) ) ) )
Tahmini Problemi /3.9

0.40<r<0.70 korelasyon araliginda cok degiskeni normal dadilimdan
tiretilen veriler icin ML parametre tahmin yontemi kullanilarak yapilan
simullasyon calismasi sonuclari érneklem buyukltklerine gére (50, 100, 150,
200, 250, 500, 1000, 5000) Tablo 4.6'da verilmistir. Buna gdére drneklem
blyUkligl arttikca AGFI, NFI ve GFI uyum o0lgitl dederlerinin de arttigi ve
model uyumsuzlugundan model igin ideal uyuma dogru degisim gosterdigi
tespit edilmistir. CFI ve NNFI uyum oOlgtta dederleri ise en distk 6rneklem
baylkliginde model igin uyumsuzluk belirtirken diger 6rneklem
blyutkliklerinde model icin ideal uyum belirtmektedir. Bunun yani sira
RMSEA ve IFI uyum olgiti dederleri 6rneklem blyukliginin artmasiyla
beraber dedismekte iken 50 6rneklem blyUkliginde model kabul edilebilir
uyum sinirlarinda, 100 ve Uzeri érneklem bulyUklUklerinde model ideal uyum
sinirlarindadir.

Tablo 4.6: 0.40<r<0.70 korelasyon araligi icin verilerin 0Orneklem
blyikltklerine gére uyum 0lcitt degerleri

. Orneklem Buyiiklikleri (n)

Uyum lyiligi

Olgitleri 50 100 150 200 250 500 1000 | 5000
AGFI AGFI=0.85 0.7087 | 0.8407 | 0.8894 | 0.9163 | 0.9321 | 0.9653 | 0.9823 | 0.9965
GFI GFI>0.90 0.7986 | 0.8899 | 0.9235 | 0.9422 | 0.9531 | 0.9760 | 0.9878 | 0.9976
CFI CFI=0.95 0.9266 | 0.9770 | 0.9863 | 0.9914 | 0.9933 | 0.9969 | 0.9985 | 0.9997
NFI NFI=0.90 0.7231 | 0.8469 | 0.8933 | 0.9195 | 0.9347 | 0.9665 | 0.9829 | 0.9966
NNFI NNFI>0.95 0.9089 | 0.9752 | 0.9860 | 0.9921 | 0.9939 | 0.9976 | 0.9988 | 0.9998
IFI IFI>0.90 0.9343 | 0.9814 | 0.9893 | 0.9940 | 0.9953 | 0.9981 | 0.9991 | 0.9999
RMSEA RMSEA<0.10 | 0.0634 | 0.0307 | 0.0231 | 0.0173 | 0.0153 | 0.0100 | 0.0070 | 0.0029
RMR RMR<0.10 0.2181 | 0.1531 | 0.1256 | 0.1079 | 0.0970 | 0.0685 | 0.0484 | 0.0216

0.40<r<0.70 korelasyon araligi icin elde edilen uyum 0lgitl dederlerinin
orneklem buydkligine gore degisimleri Sekil 4.17-Sekil 4.24 arasinda
verilmistir.
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Diizeltilmis Uyum 1yiligi indeksi (AGFI
s Uy yilig ( ) 0,9965
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Sekil 4.17: 0.40=<r<0.70 korelasyon araligi icin AGFI uyum Olgutd
degerlerinin 6rneklem bilylkliklerine gore degisimi

Sekil 4.17'ye gore, AGFI uyum oOlgttl degeri kurulan model icin 50 ve
100 orneklem buyutkliklerinde uyumsuzluk belirtirken 150 0&rneklem
biyukliginde kabul edilebilir uyum, 200 ve daha ylksek o0Orneklem
buyuklUklerinde ideal uyum belirtmektedir.

Uyum lyiligi Indeksi (GFI)
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Sekil 4.18: 0.40<r<0.70 korelasyon araligi icin GFI uyum Olcltl
dederlerinin 6rneklem biyikliklerine gore degisimi

Sekil 4.18 incelendiginde, GFI uyum 6lgltl degeri kurulan model igin 50
ve 100 o6rneklem buyudkliklerinde uyumsuzluk ifade ederken, 150 ve 200
orneklem buyuUkliklerinde kabul edilebilir uyum, 250 ve Uuzeri 6rneklem
blyUklUklerinde ideal uyum ifade etmektedir.
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Karsilastirmali Uyum Indeksi (CFI)
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Sekil 4.19: 0.40<r<0.70 korelasyon araligi igin CFI uyum 06lglitl degerlerinin
orneklem biylkllklerine gére degisimi

Sekil 4.19 g6z onlne alindiginda, CFI uyum 6lgitli degeri kurulan model
icin 50 orneklem buydkliginde uyumsuzluk ifade ederken, 100 ve Uzeri
orneklem buytklliklerinde ideal uyum ifade etmektedir.

Normlastirilmis Uyum Indeksi (NFI
S s Uy (NFI) 0,9966
1 0,9665
0,9829
0,9
0,8
0,7 | 09,7231
0,6 n
50 100 150 200 250 500 1000 5000

Sekil 4.20: 0.40<r<0.70 korelasyon arahdi icin NFI uyum Olcltl
dederlerinin 6rneklem bilyikliklerine gore degisimi

Sekil 4.20'ye gore, NFI uyum 06lgitld degeri kurulan model icin 50,100 ve
150 o6rneklem bayukliklerinde uyumsuzluk goésterirken; 200 ve 250
orneklem buyudkliklerinde kabul edilebilir uyum, 500 ve Uzeri 6rneklem
blyukliklerinde ise ideal uyum géstermektedir.
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Normlastiriimamis Uyum Indeksi (NNFI)
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Sekil 4.21: 0.40=<r<0.70 korelasyon araligi icin NNFI uyum olgltd
degerlerinin 6rneklem bilylkliklerine gore degisimi

Sekil 4.21 dikkate alindiginda, NNFI uyum 0lgltl dederi kurulan model
icin 50 o6rneklem blyUkliginde uyumsuzluk belirtirken, diger o6rneklem
buyuklUklerinde ideal uyum belirtmektedir.

Artan Uyum 1yili indeksi (IFI)
0,9981 0,9999
—— >
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0,9 n

50 100 150 200 250 500 1000 5000
Sekil 4.22: 0.40<r<0.70 korelasyon aralidi icin IFI uyum 0&lcitl dederlerinin
orneklem buyukliklerine goére degisimi

0,9343

Sekil 4.22'ye gore, IFI uyum ©olciti dederi kurulan model icin 50
orneklem baylkliginde kabul edilebilir uyum seklinde, 100 ve zeri
orneklem bilyukliklerinde ideal uyum seklinde yorumlanmaktadir.
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Yaklasik Hatalarin Ortalama Karekokii (RMSEA)
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Sekil 4.23: 0.40<r<0.70 korelasyon aralidi icin RMSEA uyum 0lgltl
degerlerinin 6rneklem bilylkliklerine gore degisimi

Sekil 4.23 dederlendirildiginde, RMSEA uyum o&lclti dederi kurulan
model icin 50 6rneklem blyukliglinde kabul edilebilir uyum sinirlari iginde
degerler alirken,100 ve Uzeri 6rneklem buyikliklerinde ideal uyum sinirlari
icinde degerler almaktadir.

Hata Kareler Ortalamasinin Karekodkii (RMR)
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Sekil 4.24: 0.40<r<0.70 korelasyon araligi icin RMR uyum 0lcltl
dederlerinin 6rneklem biyikliklerine gore degisimi

Sekil 4.24 degerlendirildiginde, RMR uyum 0lgltl degeri kurulan model

icin 50, 100, 150 ve 200 o6rneklem buytutkliklerinde uyumsuzluk sinirlarinda
degerler alirken; 250 ve 500 6rneklem bulyUkliklerinde kabul edilebilir uyum
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sinirlari icinde, 1000 ve 5000 orneklem buyukliklerinde ideal uyum sinirlari
icinde degerler almaktadir.

4.4 - 0.70<r<0.90 Korelasyon Araligi Icin Elde Edilen
Bulgular

Bu durumda singular (tekil) olmayan kovaryans matrisi kullanilarak elde
edilen parametre tahmin degerleri degistirilerek faktor icindeki degiskenler
arasl korelasyon katsayilari 0.70<r<0.90 olacak sekilde simulasyon calismasi
yapimistir. 0.70<r<0.90 korelasyon arald icin vyapilan simulasyon
calismasindan elde edilen sonuglar incelendiginde (Tablo 4.7) optimizasyon
probleminin ortadan kalktigi, negatif varyans tahmini probleminin ise 50
orneklem biylkliginde gok dislk bir yizdeyle gozlendigi tespit edilmistir.

Tablo 4.7: Iterasyon sayisi 50 ve 0.70<r<0.90 korelasyon arahdi icin
simulasyon calismasi esnasinda karsilasilan problem tiri oranlari
Karsilasilan Hata Orneklem Buyiikliikleri (n)

Tard 50 100 | 150 | 200 250 500 1000 | 5000
Optimizasyon
Problemi
Negatif Varyans
Tahmini Problemi

%1.0 | - | - - - - - -

0.70<r<0.90 korelasyon araliginda cok degiskeni normal dagilimdan
turetilen veriler icin ML parametre tahmin yoéntemi kullanilarak yapilan
simulasyon calismasi sonuglar 6érneklem buyukliklerine gére (50, 100, 150,
200, 250, 500, 1000, 5000) Tablo 4.8'de verilmistir. Bu sonuglar
incelendiginde, o6rneklem blyUkligla arttikga CFI, NNFI ve IFI uyum 0&lgltl
degerlerinin de arttigi ve kurulan modelin bitlin 6rneklem bulyUkliklerinde
ideal uyum gosterdigi saptanmistir. AGFI, GFI ve NFI uyum 0Olgltl degerleri
ise dustk orneklem bulyudkliklerinde kurulan model igin  uyumsuzluk
belirtirken; o6rneklem blyUkliglu arttikga ideal uyuma dogru bir degisim
gozlenmektedir. Bunun yani sira RMSEA uyum Olcltli degeri 6rneklem
bayukliginin artmasiyla beraber degismekte iken 50 oOrneklem
baylkliginde model kabul edilebilir uyum sinirlarinda, 100 ve {zeri
orneklem buyukliklerinde model ideal uyum sinirlarindadir.
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Tablo 4.8: 0.70=<r<0.90 korelasyon araligi icin verilerin 0Orneklem
bayukliklerine gére uyum 06lcitia degerleri

. Orneklem Buyiiklikleri (n)

Uyum lyiligi

Olgiitleri 50 100 150 200 250 500 1000 5000
AGFI AGFI>0.85 | 0.7090 | 0.8403 | 0.8906 | 0.9160 | 0.9323 | 0.9652 | 0.9824 | 0.9965
GFI GFI=0.90 0.7989 | 0.8896 | 0.9244 | 0.9420 | 0.9532 | 0.9760 | 0.9879 | 0.9976
CFI CFI=0.95 0.9725 | 0.9913 | 0.9953 | 0.9968 | 0.9975 | 0.9988 | 0.9995 | 0.9999
NFI NFI>0.90 0.8720 | 0.9363 | 0.9578 | 0.9683 | 0.9747 | 0.9873 | 0.9937 | 0.9987
NNFI NNFI=0.95 | 0.9658 | 0.9904 | 0.9954 | 0.9969 | 0.9978 | 0.9991 | 0.9996 | 0.9999
IFI IF1>0.90 0.9741 | 0.9926 | 0.9964 | 0.9976 | 0.9983 | 0.9993 | 0.9997 | 0.9999
RMSEA | RMSEA<0.10 | 0.0619 | 0.0312 | 0.0217 | 0.0180 | 0.0151 | 0.0102 | 0.0069 | 0.0028
RMR RMR<0.10 | 0.1641 | 0.1150 | 0.0933 | 0.0812 | 0.0726 | 0.0515 | 0.0363 | 0.0163

0.70<r<0.90 korelasyon araligi icin elde edilen uyum 6lgitl degerlerinin
orneklem biylkligine gore degisimleri Sekil 4.25-Sekil 4.32 ile verilmistir.

Diizeltilmis Uyum 1iyiligi indeksi (AGFI
s Uy yilig ( ) 0,9965
1 0,9652
0,9824

0,9
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0,6 n

50 100 150 200 250 500 1000 5000

Sekil 4.25: 0.70<r<0.90 korelasyon araligi igin AGFI uyum Olcltl
dederlerinin 6rneklem blyikliklerine gére degisimi

Sekil 4.25 dikkate alindiginda, AGFI uyum olgltl degeri kurulan model
icin 50 ve 100 orneklem buyudkliklerinde uyumsuzluk belirtirken 150
orneklem blytkliglinde kabul edilebilir uyum, 200 ve (zeri Orneklem
blyUklUklerinde ideal uyum belirtmektedir.
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Uyum 1yiligi Indeksi (GFI)
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Sekil 4.26: 0.70=<r<0.90 korelasyon aralidi icin GFI uyum olgltd
degerlerinin 6rneklem bilylkliklerine gore degisimi

Sekil 4.26 incelendiginde, GFI uyum 6lgltl dederi kurulan model igin 50
ve 100 6rneklem buyudkliklerinde uyumsuzluk ifade ederken; 150 ve 200
orneklem buyutkliklerinde kabul edilebilir uyum, 250 ve Uzeri 6rneklem
blyulkliklerinde ideal uyum ifade etmektedir.

Karsilastirmali Uyum Indeksi (CFI)
1 0,9968 0,9988 . 0,9299
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Sekil 4.27: 0.70<r<0.90 korelasyon aralidi icin CFI uyum 0lgltl dederlerinin
orneklem buyukliklerine goére degisimi

Sekil 4.27 degerlendirildiginde, CFI uyum 0lgltl degeri kurulan model
icin batdn érneklem buyltklUklerinde ideal uyum ifade etmektedir.
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Normlastirilmis Uyum Indeksi (NFI)
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Sekil 4.28: 0.70=<r<0.90 korelasyon arahdl icin NFI uyum Olgltl

degerlerinin 6rneklem bilylkliklerine gore degisimi

Sekil 4.28'e goére, NFI uyum Olglti dederi kurulan model igin 50
orneklem biyukliginde  uyumsuzluk  gOsterirken; 100 o6rneklem
bayukliginde kabul edilebilir uyum, 150 ve lzeri 6rneklem buyulklliklerinde
ise ideal uyum gdstermektedir.

Normlastirllmamis Uyum Indeksi (NNFI)
0.9991 0,9999
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Sekil 4.29: 0.70<r<0.90 korelasyon araligi icin NNFI uyum o6lgitQ

degerlerinin 6rneklem blylkliklerine gore degisimi

Sekil 4.29 dikkate alindiginda, NNFI uyum 0lglitl dederi kurulan model
icin batldn érneklem buylklUklerinde ideal uyum belirtmektedir.
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Artan Uyum Indeksi (IFI) 0.9999
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Sekil 4.30: 0.70<r<0.90 korelasyon araligi igin IFI uyum &lcitl degerlerinin
orneklem biylkllklerine gére degisimi

Sekil 4.30'a gore, IFI uyum olgitd dederi kurulan model igin bitln
orneklem bayukliklerinde ideal uyum seklinde yorumlanmaktadir.

Yaklasik Hatalarin Ortalama Karekokii (RMSEA)
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Sekil 4.31: 0.70<r<0.90 korelasyon araligi icin RMSEA uyum 0lgltl
dederlerinin 6rneklem blyikliklerine gore degisimi

Sekil 4.31 degerlendirildiginde, RMSEA uyum ©6lclitl dederi kurulan
model icin 50 6rneklem blyukliglinde kabul edilebilir uyum sinirlari icinde
dederler alirken,100 ve Uzeri 6rneklem bilylkliklerinde ideal uyum sinirlar
icinde dederler almaktadir.
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Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (RMR)
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Sekil 4.32: 0.70=<r<0.90 korelasyon araligi icin RMR uyum o6lgltd
dederlerinin 6rneklem blyikliklerine gére degisimi

Sekil 4.32 dederlendirildiginde, RMR uyum o6lgttl dederi kurulan model
icin 50 ve 100 6rneklem buyikliklerinde uyumsuzluk sinirlari icinde dederler
alirken; 150, 200, 250 ve 500 o6rneklem buyudkliklerinde kabul edilebilir
uyum sinirlarl icinde, 1000 ve 5000 6rneklem buyukliklerinde ideal uyum
sinirlari icinde dederler almaktadir.

59



5- TARTISMA

Farkl veri yapisi ve érneklem blyukliklerinde yapisal esitlik modellerinin
gecerlik ve givenirliginin degerlendirilmesi amaglanan bu tez calismasinda,
cok degiskenli normallik varsayiminin saglandigi durumlarda ML parametre
tahmin yéntemi kullanilarak 50, 100, 150, 200, 250, 500, 1000 ve 5000
birimlik érneklem buyukllklerinde olusturulan yapisal esitlik modellemesine
iliskin model uyum d&lgutleri karsilastiriimistir.

Bu amacla yapilan similasyon calismalari sirasinda érneklem blyuklGgu
ve korelasyon dedisimine badli optimizasyon ve negatif varyans tahmini
problemleri ile karsilasma oranlari Tablo 5.1 ve Tablo 5.2’de verilmistir. Buna
gore orneklem blyuliginin artmasiyla birlikte bu problemlerinde ortadan
kalktigi go6zlenmistir. Bu durum, Boomsma (2009); Anderson & Gerbing
(1984); Curran, West & Finch (1996); Ding, Velicer & Harlow (1995); Fan,
Thompson & Wang (1999); Chen, Bollen, Paxton, Curran & Kirby (2001);
Jackson (2001, 2007) ve Canglr (2012) tarafindan yapilan calismalardan
elde edilen sonuglar ile benzerlik gostermektedir. Bunun yani sira drneklem
blyUkligld sabit tutuldugunda faktor icindeki degiskenler arasi korelasyon
katsayisi arttiginda, optimizasyon ve negatif varyans tahmini probleminin
gérilme oraninda azalma meydana gelmistir.

Tablo 5.1: Korelasyon degisimi ve 0&rneklem baylkliklerine gore
optimizasyon problemi oranlari
Model Orneklem Blyiklugi

50 100 150 | 200 | 250 | 500 [ 1000 | 5000
Baslangic Model %1.6 - - - - - - -
0.10=r<0.40 %56 | %10.7 | %2 - - - - -
0.40=<r<0.70 %0.6 - - - - - - -
0.70=<r=<0.90 - - - - - - - -

Tablo 5.2: Korelasyon dedisimi ve oOrneklem bulyUkliklerine gére negatif
varyans tahmini problemi oranlari

Model Orneklem Buyiiklugi

50 100 150 200 250 500 | 1000 | 5000
Baslangic Model | %3.7 - - - - - - -
0.10=<r<0.40 %24 | %20.0 | %8 %3.3 | %1.3 - - -
0.40<r<0.70 | %3.9 - - - - - - -
0.70=<r<0.90 | %1.0 - - - - - - -

Tablo 5.3 ve Tablo 5.4 dederlendirildiginde 6rneklem buydkligu sabit
tutuldugunda AGFI ve GFI uyum olcutl degerlerinin korelasyon katsayisinin
degisiminden etkilenmedigi gorilmektedir. Fakat AGFI ve GFI uyum O06lgltl
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degerlerinin 6rneklem buydkliginden etkilendigi ve o6rneklem buydkltaga
arttikca uyum 0Olglitl dederlerinin ideal uyum sinirlari icinde degerler aldigi
goérulmektedir. Anderson & Gerbing (1984) tarafindan yapilan calismada da
AGFI ve GFI uyum olctti dederlerinin 6rneklem buylkliglinden etkilendigi
ve orneklem blyukligu arttikca model uyumunun iyilestigi bulunmustur.
Benzer sekilde Hu & Bentler (1998); Fan vd. (1999); Lei & Lomax (2005);
Fan & Sivo (2007) ve Sen (2013) orneklem buylUkligine en duyarli uyum
Olcttlerinin AGFI ve GFI uyum olgltleri oldugunu belirtmistir. Fakat Cerezci
(2010) yaptigi calismada AGFI ve GFI degerlerinin 6rneklem biyukliginden
etkilenmedigini ve bu uyum o6lcgiltlerinin 500 6érneklem buyukliginden sonra
belli bir sabit dedere ulastigini belirtmistir. Bunun nedenini ise gercekte
modelde yer almamasi gereken faktér ya da faktdrlerin modelde bulunmasi
engellenerek sahte bir model uyumu olusturulmasi olarak degerlendirmistir.

Tablo 5.3: Orneklem biyiikliginin ve korelasyon dedisiminin AGFI uyum
Olclitl degerleri Gizerindeki etkisi

Orneklem Korelasyon Degerleri

Bayuklikleri | Baslangic Model | 0.10=<r<0.40 | 0.40=<r<0.70 | 0.70=r=<0.90
50 0.7112 0.7183 0.7087 0.7090
100 0.8409 0.8416 0.8407 0.8403
150 0.8909 0.8908 0.8894 0.8906
200 0.9162 0.9169 0.9163 0.9160
250 0.9325 0.9326 0.9321 0.9323
500 0.9653 0.9654 0.9653 0.9652
1000 0.9825 0.9825 0.9823 0.9824
5000 0.9965 0.9965 0.9965 0.9965

Tablo 5.4: Orneklem buyukliginin ve korelasyon dedisiminin GFI uyum
Olclitl degerleri Gizerindeki etkisi

Orneklem Korelasyon Dederleri

Buyuklukleri | Baslangic Model | 0.10=<r<0.40 | 0.40<r<0.70 | 0.70=<r=<0.90
50 0.8004 0.8053 0.7986 0.7989
100 0.8900 0.8905 0.8899 0.8896
150 0.9246 0.9246 0.9235 0.9244
200 0.9421 0.9426 0.9422 0.9420
250 0.9533 0.9534 0.9531 0.9532
500 0.9760 0.9761 0.9760 0.9760
1000 0.9879 0.9879 0.9878 0.9879
5000 0.9976 0.9976 0.9976 0.9976
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Tablo 5.5: Orneklem biyikliginin ve korelasyon degisiminin CFI uyum
Olcuti degerleri Uzerindeki etkisi

Orneklem Korelasyon Degerleri

Bayuklikleri | Baslangic Model | 0.10=<r<0.40 | 0.40=<r<0.70 | 0.70=r<0.90
50 0.9507 0.8181 0.9266 0.9725
100 0.9848 0.9231 0.9770 0.9913
150 0.9915 0.9551 0.9863 0.9953
200 0.9940 0.9695 0.9914 0.9968
250 0.9955 0.9758 0.9933 0.9975
500 0.9979 0.9887 0.9969 0.9988
1000 0.9990 0.9943 0.9985 0.9995
5000 0.9998 0.9990 0.9997 0.9999

Tablo 5.5 g6z o6nidne alindiginda CFI uyum olglitinin o6rneklem
blaylUkliginden ve korelasyon degisiminden etkilendigi tespit edilmistir.
Orneklem blyukligi arttikca CFI uyum élciiti dederinin arttidi, faktdr igi
degiskenler arasi korelasyon katsayisi arttiginda ise klglk 6rneklem
blylklikleri olmasina ragmen CFI uyum 6lgitl dederlerinin model icin ideal
uyum belirttigi gézlenmistir. Orneklem biyikliginin 150 birim ve (zeri
oldugu durumlarda elde edilen CFI uyum ©Olgitid  dederlerinin
yorumlanmasinda birbirinden farkhlik olmadigi ve model icin ideal uyum
belirttigi gozlenmistir. Lei & Lomax (2005) ve Cangir (2012) yaptiklari
calismada da CFI uyum Oolgltlinidn o6rneklem blyukliglinden etkilendigini
fakat orneklem blyukliglinin 500 birimden fazla oldugunda CFI uyum o0lgltu
degerlerinin 6rneklem buyukliginden bagimsiz oldugunu belirtmislerdir. Ayni
sekilde Jackson (2001, 2007) calismasinda CFI uyum o&lglitinin &érneklem
blylkliginden etkilendigini ancak orneklem blyUkligd 400 birimden fazla
oldugunda bu etkinin ortadan kalktigini belirtmistir. Ding vd. (1995); Wang,
Fan & Willson (1996); Hu & Bentler (1998); Fan vd. (1999); Bentler & Bonett
(1980) ve Sen (2013) yaptiklarn calismalarda CFI uyum olcttinidn érneklem
blylkligine az duyarli oldugunu vurgulamislardir. Iacobucci (2010) yaptigi
calismada o6rneklem buydkliglu arttikca CFI uyum o6lglti dederinin de
arttigini ancak 50 birimden fazla 6rneklem biylkliklerinde CFI uyum 6lgti
degerlerindeki artisin ihmal edilebilecedini vurgulamistir. Bunun yani sira
Sivo, Fan, Witta & Willse (2006); Fan & Sivo (2007) ve Cerezci (2010)
calismalarinda ise CFI uyum Olgltinin o6rneklem blyUkliginden
etkilenmedigini, bagimsiz oldugunu belirtmislerdir. Ayrica Cerezci (2010)
calismasinda CFI uyum 0Olglitt dederinin 300 birimlik 6rneklem
blylUkliginden sonra sabit bir deger aldigini belirtmistir.

Tablo 5.6 ve Tablo 5.7 incelendiginde NFI ve NNFI uyum O&lgitlerinin
orneklem  biaydkliginden ve  korelasyon dedisiminden  etkilendigi
belirlenmistir. Orneklem blyukliga arttikca NFI ve NNFI uyum &lgitleri
degerlerinin de arttigi, ozellikle NFI uyum Olglti dederlerinin dilstk
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korelasyon dederlerinde o6rneklem buyldkligd fazla olsa bile model igin
uyumsuzluk belirttigi gézlenmistir. NNFI uyum 0lgtti degerinin 150 6rneklem
bayukliginden sonra arttigi gozlenmesine ragmen model icin uyum sinirlari
arasinda degerler almaktadir. Cerezci (2010) ve Sen (2013) vyaptiklar
calismalarda da NFI uyum o6lgttinin 6rneklem buyudkliginden etkilendigini
ve bu 6lcitiin model uyumunu degerlendirmede iyi bir gésterge olmadigini
belirtmistir. Marsh & Balla (1994); Ding vd. (2009); Anderson & Gerbing
(1984); Fan & Sivo (2007) ve Cerezci (2010) yaptiklari calismalarda NNFI
uyum Olgltld  degerlerinin  6rneklem buyUkliginden etkilenmedigini
vurgulamislardir. Cerezci (2010) calismasinda NNFI uyum 6lgltl degerlerinin
300 birimlik 6rneklem biylkliginden sonra hep ayni degerleri aldigini
belirtmistir. Hu & Bentler (1998); Fan vd. (1999); Sivo vd. (2006) ve Sen
(2013) calismalarinda NNFI uyum olgtti degerlerinin 6rneklem biylkligine
az duyarh oldugunu belirtmislerdir. Ayrica Sen (2013) calismasinda NNFI
uyum Olgltld icin 100 birimlik 6rneklem blyukliganin yeterli olacagini
vurgulamistir. Jackson (2001, 2007) ve Lei & Lomax (2005) ise
calismalarinda NNFI uyum oOlcitinin orneklem biylkliginden etkilendigini
ve Jackson (2007) 6rneklem bilyUkliga 400 birimden fazla oldugunda, Lei &
Lomax (2005) o6rneklem biyldkliginin 500 birimden fazla oldugunda bu
etkinin ortadan kalktigini bildirmislerdir.

Tablo 5.6: Orneklem biyikliginin ve korelasyon dedisiminin NFI uyum
Olcitl degerleri Gizerindeki etkisi

Orneklem Korelasyon Dederleri

Buyuklukleri | Baslangic Model | 0.10=<r<0.40 | 0.40=<r<0.70 | 0.70=r=<0.90
50 0.7879 0.4696 0.7231 0.8720
100 0.8882 0.6175 0.8469 0.9363
150 0.9242 0.7014 0.8933 0.9578
200 0.9423 0.7564 0.9195 0.9683
250 0.9536 0.7940 0.9347 0.9747
500 0.9764 0.8830 0.9665 0.9873
1000 0.9881 0.9373 0.9829 0.9937
5000 0.9976 0.9868 0.9966 0.9987
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Tablo 5.7: Orneklem biyikliginin ve korelasyon degisiminin NNFI uyum
Olcuti degerleri Uzerindeki etkisi

Orneklem Korelasyon Degerleri

Bayuklikleri | Baslangic Model | 0.10=<r<0.40 | 0.40=<r<0.70 | 0.70=r<0.90
50 0.9394 0.7940 0.9089 0.9658
100 0.9832 0.9215 0.9752 0.9904
150 0.9920 0.9595 0.9860 0.9954
200 0.9943 0.9737 0.9921 0.9969
250 0.9962 0.9807 0.9939 0.9978
500 0.9983 0.9912 0.9976 0.9991
1000 0.9993 0.9959 0.9988 0.9996
5000 0.9999 0.9993 0.9998 0.9999

Tablo 5.8 dikkate alindiginda IFI uyum Olglti o6rneklem buydklagi
arttikca artmasina ragmen model icin daima uyum sinirlan iginde degerler
almaktadir. Bu nedenle IFI uyum Olgltl icin 6rneklem biyidkliginden
etkilenmemektedir seklinde yorum vyapilabilir. IFI uyum ©&lgltl sadece 50
orneklem blytkligi ve 0.10=<r<0.40 korelasyon araliginda model icin
uyumsuzluk belirtmektedir. Bu uyumsuzlugun sebebinin ise korelasyon
degisimi oldugu belirtilebilir. Cerezci (2010) yaptigi calismada IFI uyum
Olgltiinlin orneklem buyukliginden etkilenmedigini ve 300 birimlik érneklem
blylkliginden sonra bu 6lgitin sabit bir degere ulastigini belirtmistir. Sen
(2013) ise IFI uyum olcitlinin 6rneklem biylkligine az duyarli oldugunu ve
100 birimlik 6rneklem hacminin yeterli olacagini belirtmistir. Sivo vd. (2006)
ve Fan vd. (1999) yaptiklarn calismalarda IFI uyum o&lcltinin 6rneklem
blylkliginden en az etkilenen uyum olgitlerinden biri oldugunu ve bu
etkinin ihmal edilebilecedini vurgulamiglardir.

Tablo 5.8: Orneklem biyikliginin ve korelasyon dedisiminin IFI uyum
Olclitl degerleri (izerindeki etkisi

Orneklem Korelasyon Dederleri

BayuklUkleri | Baslangic Model | 0.10=<r<0.40 | 0.40<r<0.70 | 0.70=<r=<0.90
50 0.9553 0.8709 0.9343 0.9741
100 0.9873 0.9465 0.9814 0.9926
150 0.9939 0.9713 0.9893 0.9964
200 0.9956 0.9810 0.9940 0.9976
250 0.9970 0.9858 0.9953 0.9983
500 0.9987 0.9934 0.9981 0.9993
1000 0.9994 0.9968 0.9991 0.9997
5000 0.9999 0.9995 0.9999 0.9999

Tablo 5.9 degerlendirildiginde RMSEA uyum o&lgitinin korelasyon
degisiminden etkilenmedigi gorulmektedir. Orneklem blyUkliga artarken
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RMSEA uyum olcltl dederinin azalmasina ragmen bu dedisim RMSEA uyum
Olcltliinin yorumlanmasinda farklihk yaratmamaktadir. Cerezci (2010) ve
Cangur (2012) tarafindan yapilan calismalarda da RMSEA uyum o6lgutinin
orneklem blyukliginden etkilenmedigini belirtmislerdir. Cerezci (2010) 100
birimlik 6rneklem bilyukliglinden sonra bu 6lgitin sabit bir dedere ulastigini,
Canglr (2012) ise 500 birimlik 6rneklem biayUkliginden sonra bu 6lcitin
degisiminin anlamli olmadigini belirtmistir. Hu & Bentler (1998) ve Fan vd.
(1999) RMSEA uyum olclitinin 6rneklem blyukliginden en az etkilenen
Olcttlerden biri oldugunu belirtmislerdir. Sivo vd. (2006) ve Fan & Sivo
(2007) RMSEA uyum olgttinidn orneklem blyutkliginden etkilenmedigini ve
en iyi model uyum o0lgutid oldugunu ifade etmislerdir. Jackson (2001, 2007)
ve Herzog & Boomsma (2009) calismalarinda RMSEA uyum ©6lcitl degerinin
orneklem blylkliga arttikga azaldigini ve Jackson (2007) n<100 iken RMSEA
uyum olgitlinin en ylksek dederlerine ulastigini belirlemistir. Curran, Bollen,
Chen, Paxton & Kirby (2003) calismalarinda RMSEA uyum d&lgitindn
orneklem biylkliginden etkilendigini ve 6rneklem buyukligu arttikca bu
etkinin ortadan kayboldugunu ifade etmislerdir. Ayni zamanda Curran vd.
(2003) calismalarinda en iyi model uyum &lgitinin RMSEA oldugunu
belirtmislerdir.

Tablo 5.9: Orneklem biiyikliginin ve korelasyon dedisiminin RMSEA uyum
Olclitl degerleri Gizerindeki etkisi

Orneklem Korelasyon Degerleri

Bayuklukleri | Baslangic Model | 0.10=<r<0.40 | 0.40=<r<0.70 | 0.70=r=<0.90
50 0.0605 0.0538 0.0634 0.0619
100 0.0300 0.0301 0.0307 0.0312
150 0.0212 0.0213 0.0231 0.0217
200 0.0178 0.0170 0.0173 0.0180
250 0.0149 0.0148 0.0153 0.0151
500 0.0102 0.0097 0.0100 0.0102
1000 0.0069 0.0069 0.0070 0.0069
5000 0.0029 0.0028 0.0029 0.0028

Tablo 5.10 incelendiginde RMR uyum Olgltinin  6rneklem
baylkliginden ve korelasyon degisiminden etkilendigi gorilmektedir.
Orneklem buyiklugi arttikca RMR uyum &lciti dederlerinde bir azalma
gozlenmektedir. Bu degisimde RMR uyum Olgiti dislik orneklem
blyuklliklerinde model icin uyumsuzluk ifade ederken ylksek &rneklem
blyUkliklerinde model icin ideal uyum belirtmektedir. Dolayisiyla érneklem
baydkliginden en cok etkilenen uyum Olgltlerinden birinin RMR oldugu
sOylenebilir. Benzer sekilde RMR uyum olgitinin korelasyon dedisiminden de
cok etkilendigi tespit edilmistir. Clnkl ylUksek korelasyon degerlerinde,
orneklem bilyukligu didstk olmasina ragmen RMR uyum o6lciti model igin
uyum belirtmektedir. Anderson & Gerbing (1984) calismalarinda RMR uyum
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Olcttinin oOrneklem bulydkliginden etkilendigini ve o6rneklem buydkliga
arttikca model uyumunun iyilestigini ifade etmistir. Marsh & Bella (1994) ve
Sivo vd. (2006) calismalarinda RMR uyum O&lgutinin o6rneklem
bayukliginden etkilendigini belirtmislerdir. Bunun yani sira Cerezci (2010)
yaptigi calismada RMR uyum oOlgitinin oOrneklem bayutkliginden
etkilenmedigini ve 300 birimlik 6rneklem biylkliginden sonra sabit bir
degere ulastigini belirtmistir.

Tablo 5.10: Orneklem biyukliginin ve korelasyon dedisiminin RMR uyum
Olcuti degerleri Uzerindeki etkisi

Orneklem Korelasyon Degerleri

Bayukltkleri | Baslangic Model | 0.10<r<0.40 | 0.40=<r<0.70 | 0.70=<r=<0.90
50 0.3111 0.2695 0.2181 0.1641
100 0.2179 0.1919 0.1531 0.1150
150 0.1783 0.1559 0.1256 0.0933
200 0.1543 0.1345 0.1079 0.0812
250 0.1372 0.1202 0.0970 0.0726
500 0.0981 0.0852 0.0685 0.0515
1000 0.0689 0.0604 0.0484 0.0363
5000 0.0309 0.0270 0.0216 0.0163
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6- SONUC VE ONERILER

Yaptigimiz calisma sonucunda; GFI ve AGFI uyum o6lcatinin 6rneklem
bayukliginden etkilendigi, korelasyon dedisiminden etkilenmedigi tespit
edilmistir. Ayni zamanda GFI ve AGFI uyum o&lgitlerinin 150 birim ve daha
yuksek drneklem buydkliklerinde kurulan model icin kabul edilebilir veya
ideal uyum sinirlari iginde dederler aldigi gozlenmistir. CFI uyum o6lclti
orneklem blyukligu ve korelasyon degisimine az duyarli oldugu ve 150 birim
ve daha ylUksek odrneklem buyukliklerinde kurulan model icin ideal uyum
sinirlari icinde dederler aldigi belirlenmistir. NFI ve RMR uyum olgltlerinin
ise, 6rneklem blyUkligla ve korelasyon degisiminden en cok etkilenen uyum
Olclitl oldugu tespit edilmistir. NNFI ve IFI uyum o6lgltlerinin 6rneklem
bldylkliginden etkilenmedigi, ancak korelasyon degisiminden etkilendigi
g6zlenmistir. NNFI uyum ©6lglitinin 150 birim ve daha fazla; IFI uyum
Olcitinlin ise, 100 birim ve daha fazla dérneklem buyUkllklerinde kurulan
model icin ideal uyum sinirlari iginde dederler aldigi belirlenmistir. Son
olarak; RMSEA uyum o6lgitliinin ise, 6rneklem biyldkliglu ve korelasyon
degisiminden etkilenmedigi bltlin 6rneklem bulytkliklerinde kurulan model
icin kabul edilebilir ve ideal uyum sinirlari iginde dedgerler aldigi tespit
edilmistir.

Sonug olarak, cok degiskenli normal dagilim varsayiminin gerceklestigi
veri setleri icin bltln 6rneklem blyukliklerinde ve korelasyon dederlerinde
kullanilacak en iyi uyum 0lgltiinin RMSEA oldugu ve bundan sonraki
calismalarda RMSEA uyum 0Olgltlintn tercih edilmesi gerektigi dnerilmektedir.
Bunun yani sira, faktor icindeki degiskenlerin korelasyonlari disik seviyede
olmadigi durumlarda butlin orneklem biydkliklerinde IFI uyum Olgltlinin
kullanilmasinin  uygun olacagi dastnlilmektedir. Ayrica faktor igindeki
degiskenlerin korelasyonlari disik seviyede olmadigi durumlarda 150 birim
ve daha yluksek o6rneklem buytklliklerinde CFI ve NNFI uyum olgltleri de
kullanilabilir. AGFI ve GFI uyum O0lgltlerinin 6rneklem bulytkliglinden
etkilenmesi, NFI ve RMR uyum o&lgitlerinin hem &rneklem biyikliginden
hem de korelasyon degisiminden etkilenmesi nedeniyle glvenilir sonuglar
elde edilemeyecedi icin kullanilmasi 6nerilmemektedir.

Yukarida belirtilen literatir bilgileri ve bulgular dogrultusunda; ayni
sartlar altinda yapilan galismalarin sonuglari arasinda farkliliklar oldugu ve bu
farkhhklarin  kullanilan paket programlardan, kurulan modelden vs.
kaynaklandigi, ortak bir uyum olciti ve yeterli bir 6rneklem buyukliga
belirlenemedigi gorilmistlir. Bu tez calismasinin ise YEM ydntemini kullanan
veya kullanacak olan arastirmacilar icin ve bu eksikliklerin dikkate alinmasi
adina yol gosterici nitelikte olacagi diustnidlmektedir.
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Ekler Dizini
EK - 1

Kovaryans Matrisi Tiretilmesinde Kullanilan SAS Programi
Kodlari

proc iml;

n=5000;

r=1;

X=] (n*r, 16, .);
id=J (n*r, 1, .);
doi=1ltor;

nn= (n*(i-1)+1);

mean={5.5, 5.8, 6.0, 6.2, 6.0, 6.2, 5.8, 5.6, 5.6, 6.1, 6.3, 6.0, 4.3, 4.6, 5.0,
4.8%;
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X[nn:n*i,]= RandNormal(n, Mean, Cov);

id[nn:n*i,]=repeat (i,n,1);

end;

veri=id||X;

create analiz var{id x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15
x16};

append from veri;

quit;

run;

proc corr data=Analiz COV OUTP=kovaryans;
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var x1-x16;
format x1-x16 8.2;
run;
proc print data=kovaryans;
var x1-x16;
format x1-x16 f8.4;
run;
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EK - 2

Baslangic Parametre Tahminlerinin Elde Edilmesinde Kullanilan
SAS Programi Kodlari

proc iml;

n=5000;

r=1;

X=] (n*r, 16, .);
id=J (n*r, 1, .);
doi=1ltor;

nn= (n*(i-1)+1);

mean={5.5, 5.8, 6.0, 6.2, 6.0, 6.2, 5.8, 5.6, 5.6, 6.1, 6.3, 6.0, 4.3, 4.6, 5.0,
4.8%;

cov={3.1541 1.5775 1.5695 1.5526 0.0367 0.1017 0.0595 0.0469 0.0117
0.0096 -0.0161 0.0259 -0.0233 -0.0092 -0.0279 -0.0189,

1.5775 3.9500 1.7180 1.5932 -0.0338 -0.0173 -0.0105 0.0087 -0.0316 -
0.0850 -0.0852 -0.0841 -0.0266 -0.0242 -0.0504 -0.0167,

1.5695 1.7180 4.1055 1.6180 0.0358 0.0458 0.0196 0.0418 0.0543 0.0296
-0.0297 0.0752 -0.0232 0.0071 -0.0419 -0.0178,

1.5526 1.5932 1.6180 4.4010 -0.0239 -0.0447 -0.0476 -0.0420 0.0281
0.0376 0.0637 0.1472 -0.0094 0.0037 -0.0171 0.0143,

0.0367 -0.0338 0.0358 -0.0239 3.0236 1.6542 1.7005 1.7640 -0.0263 -
0.0480 -0.0668 -0.0540 -0.0275 0.0035 0.0091 -0.0151,

0.1017 -0.0173 0.0458 -0.0447 1.6542 3.4486 1.6677 1.6952 0.0700
0.0304 0.0220 -0.0443 -0.0192 -0.0217 0.0116 -0.0250,

0.0595 -0.0105 0.0196 -0.0476 1.7005 1.6677 3.7328 1.6167 0.0214
0.0403 -0.0748 -0.0328 -0.0136 -0.0061 -0.0020 0.0000,

0.0469 0.0087 0.0418 -0.0420 1.7640 1.6952 1.6167 4.1882 -0.0432 -
0.0349 0.0145 -0.1500 -0.0705 -0.0297 -0.0419 -0.0708,

0.0117 -0.0316 0.0543 0.0281 -0.0263 0.0700 0.0214 -0.0432 2.8137
1.5748 1.6285 1.6161 0.0648 0.0780 0.0807 0.0650,

0.0096 -0.0850 0.0296 0.0376 -0.0480 0.0304 0.0403 -0.0349 1.5748
3.3096 1.6160 1.7169 0.0336 0.0307 0.0564 0.0226,

-0.0161 -0.0852 -0.0297 0.0637 -0.0668 0.0220 -0.0748 0.0145 1.6285
1.6160 3.3225 1.6262 0.0266 0.0178 0.0517 0.0118,

0.0259 -0.0841 0.0752 0.1472 -0.0540 -0.0443 -0.0328 -0.1500 1.6161
1.7169 1.6262 3.5428 0.0518 0.0222 0.0623 0.0115,

-0.0233 -0.0266 -0.0232 -0.0094 -0.0275 -0.0192 -0.0136 -0.0705 0.0648
0.0336 0.0266 0.0518 2.7690 2.5670 2.6259 2.5938,

-0.0092 -0.0242 0.0071 0.0037 0.0035 -0.0217 -0.0061 -0.0297 0.0780
0.0307 0.0178 0.0222 2.5670 3.0768 2.6940 2.6640,
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-0.0279 -0.0504 -0.0419 -0.0171 0.0091 0.0116 -0.0020 -0.0419 0.0807
0.0564 0.0517 0.0623 2.6259 2.6940 3.1342 2.5442,

-0.0189 -0.0167 -0.0178 0.0143 -0.0151 -0.0250 0.0000 -0.0708 0.0650
0.0226 0.0118 0.0115 2.5938 2.6640 2.5442 2.9026%;

X[nn:n*i,]= RandNormal(n, Mean, Cov);
id[nn:n*i,]=repeat (i,n,1);

end;

veri=id||X;

create analiz var{id x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15
x163};

append from veri;

quit;

run;
proc calis data=analiz method=ml| ALPHARMSEA=0.05 outfit=uyumist
OUTRAM=katsayilar nop;

by id;

lineqgs

x1=b1l f1 + EX1,

x2=b2 f1 + EX2,

x3=b3 f1 + EX3,

x4=b4 f1 + EX4,

x5=b5 f2 + EX5,

x6=b6 f2 + EX6,

x7=b7 f2 + EX7,

x8=b8 f2 + EXS,

x9=b9 f3 + EX9,

x10=b10 f3 + EX10,

x11=b11l f3 + EX11,

x12=b12 f3 + EX12,

x13=b13 f4 + EX13,

x14=b14 f4 + EX14,

x15=b15 f4 + EX15,

x16=b16 f4 + EX16;

STD

EX1 EX2 EX3 EX4 EX5 EX6 EX7 EX8 EX9 EX10 EX11 EX12 EX13 EX14 EX15
EX16 F1 F2 F3 F4= VEX1 VEX2 VEX3 VEX4 VEX5 VEX6 VEX7 VEX8 VEX9
VEX10 VEX11 VEX12 VEX13 VEX14 VEX15 VEX16 VF1 VF2 VF3 VF4;

cov

fl f2=thetal2,

fl f3=thetal3,

f1 f4=thetal4,

f2 f3=theta23,

f2 f4=theta24,
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f3 f4=theta34;

run;

proc univariate data=uyumist noprint;
output out=fitort mean=ortalamalar;
class FitIndex;

var FitValue;

run;

proc univariate data=katsayilar noprint;
output out=katort mean=ortalamalar;
class _NAME_;

var _ESTIM_;

run;
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EK-3

Simiilasyon Calismasinda Kullanilan SAS Programi Kodlari
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0
(L*PH*L )+TE;

M

9
0
0

0.1007 1.8526 0.0064 -0.0212,

0.0272 0.0064 1.5693 0. 0176,

-0.0380 -0.021

TE={1.6468
S=SQRT(DIAG(COV));

PROC I
L={0.9
1.0287
0.9855 0
02.1868 0 0
002.4294 0
cov
SINV=INV(S);
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CORR=SINV*COV*SINV;
/* PRINT CORR S;*/
RUN;

QUIT;

DATA A(TYPE=CORR);

_TYPE_='CORR’;

INPUT X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12 X13 X14 X15 X16;
DATALINES;

1 0.4541946 0.4414532 0.4107121 0.0318425 0.0277082 0.027014
0.0261969 0.0089377 0.0083615 0.0084692 0.0085176 -0.012752 -
0.012397 -0.01219 -0.012588

0.4541946 1 0.4170151 0.3879758 0.0300797 0.0261743 0.0255185
0.0247467 0.008443 0.0078986 0.0080004 0.0080461 -0.012046 -
0.011711 -0.011515 -0.011891

0.4414532 0.4170151 1 0.377092 0.0292359 0.02544 0.0248027
0.0240524 0.0082061 0.0076771 0.0077759 0.0078204 -0.011709 -
0.011382 -0.011192 -0.011557

0.4107121 0.3879758 0.377092 1 0.0272 0.0236685 0.0230755 0.0223775
0.0076347 0.0071425 0.0072344 0.0072758 -0.010893 -0.01059 -0.010412
-0.010753

0.0318425 0.0300797 0.0292359 0.0272 1 0.5206024 0.5075595
0.4922068 0.0021478 0.0020093 0.0020352 0.0020468 -0.007266 -
0.007063 -0.006945 -0.007172

0.0277082 0.0261743 0.02544 0.0236685 0.5206024 1 0.4416598
0.4283005 0.0018689 0.0017484 0.0017709 0.0017811 -0.006323 -
0.006146 -0.006043 -0.006241

0.027014 0.0255185 0.0248027 0.0230755 0.5075595 0.4416598 1
0.4175701 0.0018221 0.0017046 0.0017266 0.0017364 -0.006164 -
0.005992 -0.005892 -0.006085

0.0261969 0.0247467 0.0240524 0.0223775 0.4922068 0.4283005
0.4175701 1 0.001767 0.001653 0.0016743 0.0016839 -0.005978 -
0.005811 -0.005714 -0.005901

0.0089377 0.008443 0.0082061 0.0076347 0.0021478 0.0018689
0.0018221 0.001767 1 0.5119759 0.5185696 0.5215346 0.0062683
0.0060936 0.0059916 0.0061874

0.0083615 0.0078986 0.0076771 0.0071425 0.0020093 0.0017484
0.0017046 0.001653 0.5119759 1 0.4851371 0.4879109 0.0058642
0.0057008 0.0056053 0.0057885

0.0084692 0.0080004 0.0077759 0.0072344 0.0020352 0.0017709
0.0017266 0.0016743 0.5185696 0.4851371 1 0.4941947 0.0059397
0.0057742 0.0056775 0.005863
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0.0085176 0.0080461 0.0078204 0.0072758 0.0020468 0.0017811
0.0017364 0.0016839 0.5215346 0.4879109 0.4941947 1 0.0059737
0.0058072 0.00571 0.0058965

-0.012752 -0.012046 -0.011709 -0.010893 -0.007266 -0.006323 -0.006164
-0.005978 0.0062683 0.0058642 0.0059397 0.0059737 1 0.8947853
0.879809 0.9085527

-0.012397 -0.011711 -0.011382 -0.01059 -0.007063 -0.006146 -0.005992 -
0.005811 0.0060936 0.0057008 0.0057742 0.0058072 0.8947853 1
0.8552915 0.8832342

-0.01219 -0.011515 -0.011192 -0.010412 -0.006945 -0.006043 -0.005892 -
0.005714 0.0059916 0.0056053 0.0056775 0.00571 0.879809 0.8552915 1
0.8684512

-0.012588 -0.011891 -0.011557 -0.010753 -0.007172 -0.006241 -0.006085
-0.005901 0.0061874 0.0057885 0.005863 0.0058965 0.9085527
0.8832342 0.8684512 1

PROC FACTOR N=16 OUTSTAT=FACOUT NOPRINT;

run;

DATA PATTERN;

SET FACOUT;

IF _TYPE_='PATTERN';

DROP _TYPE_ _NAME_;

RUN;

PROC IML;

USE PATTERN;

READ ALL VAR _NUM_ INTO F;

n=50;

r=1000;

F=F";

/* PRINT F;*/

STD={1.7809755000000000000000,

0 1.9570681 000
2.0211876 0 0

2.0733771 0

4

~

~

[N o NolNe]
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~

0
0
0
0
0

~

0
0
0
0
0
0

~

0
0
0
0
0
0
0

~

00
00
00
00
00
00
00
00

~

0
0
0
0
0
0
0
0
0

~

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

/
4

l4

000
00 000
000 000
0000 000
00000 000
0000O0O 000
00000O0O 000
000000O0O 000
00000OO0OOOO 000
0Ooo0O0O0O0OO0OOOO 000
00o0O0O0O0OOOOOO 000
0o0ooO0O0OOOOOO 000
0oooO0O0OOOOOO 200

14

84



719428 0,
69891867},

=N

nn=n*(i-1)+1;

X=RANNOR(J(n,16,0));

XT=X";

XTCORR=F*XT;

XTSTD=STD*XTCORR;

XYY[nn:n*i,]=XTSTD " ;

id[nn:n*i,]=repeat (i,n,1);

end;

XY=id||XYY;

CREATE VERI FROM XY[COLNAME={id X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11
X12 X13 X14 X15 X16}];

APPEND FROM XY;

QUIT;

RUN;

PROC CALIS DATA=VERI METHOD=ML COV OUTRAM=SEMOUT1
ALPHARMSEA=0.05 OUTFIT=UYUMIST1 NOP;

by id;

LINEQS

x1=b1l f1 + EX1,

x2=b2 f1 + EX2,

x3=b3 f1 + EX3,

x4=b4 f1 + EX4,

x5=b5 f2 + EX5,

x6=b6 f2 + EX6,

x7=b7 f2 + EX7,

x8=b8 f2 + EXS,

x9=b9 f3 + EX9,

x10=b10 f3 + EX10,

x11=b11 f3 + EX11,

x12=b12 f3 + EX12,

x13=b13 f4 + EX13,

x14=b14 f4 + EX14,

x15=b15 f4 + EX15,

x16=b16 f4 + EX16;

STD

EX1 EX2 EX3 EX4 EX5 EX6 EX7 EX8 EX9 EX10 EX11 EX12 EX13 EX14 EX15
EX16 F1 F2 F3 F4= VEX1 VEX2 VEX3 VEX4 VEX5 VEX6 VEX7 VEX8 VEX9
VEX10 VEX11 VEX12 VEX13 VEX14 VEX15 VEX16 VF1 VF2 VF3 VF4;
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cov

fl f2=thetal2,

fl1 f3=thetal3,

fl f4=thetal4,

f2 f3=theta23,

f2 f4=theta24,

f3 f4=theta34;

RUN;

DATA SEMOUT1;

SET SEMOUT1,;

KEEP id _NAME_ _ESTIM_;

RUN;

proc univariate data=uyumistl noprint;
output out=fitortl mean=ortalamalaril;
class FitIndex;

var FitValue;

run;

proc univariate data=semoutl noprint;
output out=katortl mean=ortalamalaril;
class _NAME_;

var _ESTIM_;

run;
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