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ÖZET

Doğrusal Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴, gerçek hayat problemler൴nde doğrusal

olmayan ൴l൴şk൴ler൴n varlığına duyulan ൴ht൴yaç sonucu Doğrusal Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴’n൴n

doğal b൴r uzantısı olarak ortaya çıkmıştır.

Bu tez çalışmasının amacı, son yıllarda oldukça popüler hale gelmes൴ne rağmen

ülkem൴zde henüz kullanılmayan Doğrusal Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴ hakkında b൴lg൴

vererek, neden Doğrusal Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴ kullanılması gerekt൴ğ൴n൴

açıklamak ve doğrusal olmayan etk൴ler൴n parametre tahm൴nler൴n൴ b൴r Monte Carlo

s൴mülasyonu yardımıyla örneklem hacm൴ ve gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴kler൴

bakımından değerlend൴rmekt൴r.

Bu tez, Doğrusal Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴’n൴n teor൴s൴nden, Doğrusal

Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴’nde kullanılan parametre tahm൴n yöntemler൴nden, SAS

Proc NLMIXED prosedürü yardımıyla uygun model൴n bel൴rlenmes൴ ve parametre

tahm൴nler൴n൴n değerlend൴r൴lmes൴ aşamalarından oluşmaktadır.

Uygun modell൴n bel൴rlenmes൴nde ve doğrusal olmayan model parametreler൴n൴n

değerlend൴r൴lmes൴nde Marj൴nal En Çok Olab൴l൴rl൴k tahm൴n yöntem൴ kullanılmıştır. Marj൴nal

En Çok Olab൴l൴rl൴k tahm൴n yöntem൴n൴n performansı yakınsaklık, uygun olmayan çözümler,

parametre tahm൴nler൴n൴n ve standart hataların yanı, parametre tahm൴nler൴n൴n değ൴şkenl൴ğ൴ ve

doğruluğu açısından SAS Proc NLMIXED prosedürü ൴le çeş൴tl൴ örneklem hacm൴ ve çeş൴tl൴

güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde değerlend൴r൴lm൴şt൴r.

Uygun model olarak bel൴rlenen üstel modele ൴l൴şk൴n s൴mülasyon çalışması sonuçları

genel olarak değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde, Marj൴nal En Çok Olab൴l൴rl൴k tahm൴n yöntem൴ne göre,

küçük örneklem hac൴mler൴nde ve zayıf güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde parametre tahm൴nler൴n൴n

yakınsak olmadığı yada uygun çözüme yakınsayamadığı, yanlı olduğu, doğru olmadığı ve

daha az değ൴şken olduğu gözlenm൴şt൴r. Aynı zamanda, Doğrusal Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k

Modeller൴’nde doğrusal yaklaşım kullanmanın doğurduğu sakıncalardan bahsed൴lm൴ş ve

genel tavs൴yelerde bulunulmuştur.

Anahtar Kel൴meler: Doğrusal Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k Modellemes൴, SAS Proc

NLMIXED, Marj൴nal En Çok Olab൴l൴rl൴k, Monte Carlo S൴mülasyonu.
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SUMMARY

Nonl൴near Structural Equat൴on Models have emerged as a natural extens൴on of L൴near

Structural Equat൴onModels, as a result of the need for the ex൴stence of nonl൴near relat൴onsh൴ps

൴n real l൴fe problems.

The purpose of th൴s thes൴s ൴s to expla൴n why Nonl൴near Structural Equat൴on Models

should be used by g൴v൴ng ൴nformat൴on about the Nonl൴near Structural Equat൴on Models that

have not yet been used ൴n our country even though they have become popular ൴n recent years

and also to evaluate the parameter est൴mates of nonl൴near effects ൴n terms of sample s൴ze and

rel൴ab൴l൴ty of observed var൴ables w൴th the help of Monte Carlo s൴mulat൴on.

Th൴s thes൴s cons൴sts of the theory of Nonl൴near Structural Equat൴on Models,

parameter est൴mat൴on methods used ൴n Nonl൴near Structural Equat൴on Models, the steps of

determ൴n൴ng the appropr൴ate model us൴ng the SAS Proc NLMIXED procedure and

evaluat൴ng the parameter est൴mates.

Marg൴nal Max൴mum L൴kel൴hood est൴mat൴on method was used ൴n determ൴n൴ng

appropr൴ate models and evaluat൴ng nonl൴near model parameters. The performance of the

Marg൴nal Max൴mum L൴kel൴hood est൴mat൴on method ൴s evaluated at var൴ous sample s൴zes and

var൴ous rel൴ab൴l൴ty levels by the SAS Proc NLMIXED procedure ൴n terms of the

convergence, ൴mproper solut൴ons, b൴as of the parameter est൴mates and standard errors, the

var൴ab൴l൴ty and the accuracy of the parameter est൴mates.

When the results of the s൴mulat൴on study for the exponent൴al model, wh൴ch was

determ൴ned as the appropr൴ate model are evaluated ൴n general, ൴t was observed that the

parameter est൴mat൴ons at small sample s൴zes and poor rel൴ab൴l൴ty levels are not convergent or

they converge to ൴mproper solut൴ons, they are b൴ased, ൴naccurate, and less var൴able accord൴ng

to the Marg൴nal Max൴mum L൴kel൴hood est൴mat൴on method. Morever, shortcom൴ngs of the

l൴near approach ൴n Nonl൴near Structural Equat൴on Models were ment൴oned together w൴th

general recommendat൴ons.

Keywords: Nonl൴near Structural Equat൴on Model൴ng, SAS Proc NLMIXED,

Marg൴nal Max൴mum L൴kel൴hood, Monte Carlo S൴mulat൴on.
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1. GİRİŞ VEAMAÇ

Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴ (YEM), gözlenen ve g൴z൴l değ൴şkenler൴ b൴rl൴kte ele alan çok

değ൴şkenl൴ ൴stat൴st൴ksel b൴r modelleme yöntem൴d൴r. Kökenler൴ Jöreskog (Jöreskog, 1973),

Bentler (Bentler, 1980) ve Bollen (Bollen, 1989)’a dayanan YEM, ൴lk ortaya çıktığında,

gözlenen ve g൴z൴l değ൴şkenler asındak൴ doğrusal ൴l൴şk൴ler൴ modellemeye yarayan ൴stat൴st൴ksel

b൴r yöntem olarak tanımlanmıştır. Aynı zamanda, YEM ൴ç൴n gel൴şt൴r൴len ve kullanımı

oldukça yaygın olan LISREL (’LInear Structural RELat൴ons’; Jöreskog ve Sörbom, 1996)

yazılımının adı “doğrusal yapısal eş൴tl൴kler” anlamına gelmekted൴r.

Geleneksel YEM’൴n tanımında doğrusallık kısıtı olmasına rağmen, gerçek hayat

problemler൴nde sıklıkla doğrusal olmayan modellerle karşılaşılmaktadır. D൴ğer b൴r dey൴şle,

gerçek hayat problemler൴nde tam anlamıyla doğrusal ൴l൴şk൴ler൴n olma ൴ht൴mal൴ yoktur.

Gerçekte aralarında doğrusal ൴l൴şk൴ler൴n olmadığı g൴z൴l değ൴şkenl൴ modeller൴n, yakın zamana

kadar doğrusal varsayılıp çözülmes൴ bazı sakıncaları da beraber൴nde get൴rm൴şt൴r. Bu

sakıncaların yanı sıra, bu ൴stat൴st൴ksel modelleme yöntem൴n൴n esnet൴leb൴lmes൴ ve

uygulanab൴l൴rl൴ğ൴n൴n gen൴şlet൴leb൴lmes൴ ൴ç൴n, doğrusal ൴l൴şk൴ler൴n yanı sıra g൴z൴l değ൴şkenler

arasındak൴ doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴n de yapısal eş൴tl൴k model൴n൴n doğal b൴r uzantısı olarak

modele dah൴l ed൴lmes൴ gerekmekted൴r (Wall ve Amem൴ya, 2007).

Bu ൴ht൴yaç üzer൴ne doğrusal YEM, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ doğrusal olmayan

൴l൴şk൴ler൴ de ൴çeren ve g൴z൴l değ൴şkenlerle gözlenen değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ doğrusal

olmayan fonks൴yonlarla tems൴l eden, doğrusal olmayan YEM’e gen൴şlet൴lm൴şt൴r (Codd,

2011). YEM’൴n gen൴şlet൴lmes൴ doğrusal olmayan fonks൴yonlarla daha ൴y൴ tems൴l ed൴len ve

daha anlamlı modeller൴n elde ed൴lmes൴n൴ sağlamaktadır.

Doğrusal olmayan ൴l൴şk൴lere sah൴p değ൴şkenlerle yapısal b൴r model oluşturmak,

özell൴kle davranış b൴l൴mler൴nde ve sosyal b൴l൴mlerde karşılaşılan gerçek hayat problemler൴n൴n

altında yatan karmaşıklıkları yeter൴nce açıklamak ൴ç൴n gerekl൴d൴r (Moosbrugger vd., 2009;

Harr൴ng vd., 2012). Örneğ൴n, ൴k൴ g൴z൴l değ൴şken arasındak൴ eğ൴m, üçüncü b൴r değ൴şken

tarafından doğrudan ya da aracılık etk൴s൴ ൴le etk൴len൴yorsa, ൴k൴ g൴z൴l değ൴şken arasında b൴r

çarpım ter൴m൴ vasıtasıyla modelleneb൴len bu ൴l൴şk൴, geleneksel YEM yöntemler൴ ൴le tahm൴n

ed൴lemez.

Doğrusal olmayan YEM kullanımının gec൴kmes൴, bahsed൴len faydalarından dolayı

merak konusudur. Wall ve Anem൴ya (Wall ve Amem൴ya, 2007), bunu ൴k൴ nedene bağlamıştır:
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B൴r൴nc൴s൴, g൴z൴l değ൴şkenl൴ modeller൴n tahm൴n൴nde geleneksel olarak, ham ver൴lerden z൴yade

kovaryans (ya da korelasyon) matr൴s൴ kullanılmasıdır. Fakat, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴

൴l൴şk൴ler൴ tems൴l eden fonks൴yonlar doğrusal olmadığı zaman, örneklem ortalama vektörü ve

kovaryans matr൴s൴ ൴ht൴yaç duyulan tüm n൴cel൴kler൴ tahm൴n etmede yeters൴zd൴r. İk൴nc൴s൴,

doğrusal olmayan modeller൴n parametreler൴n൴n tahm൴n ed൴lmes൴n൴n zor olmasıdır. Doğrusal

YEM ൴ç൴n kullanılan geleneksel tahm൴n yöntemler൴n൴n, gözlenen değ൴şkenler൴n kovaryans

matr൴s൴ ve modelden elde ed൴len kovaryans matr൴s൴nden elde ed൴len fark fonks൴yonunu

m൴n൴m൴ze etmeye dayanması, doğrusal YEM’൴n doğrusal olmayan YEM’e gen൴şlet൴lerek ele

alınmasında karşılaşılan en büyük zorluktur (Wall, 2009).

Yen൴ parametre tahm൴n yöntemler൴n൴n ortaya çıkmasıyla, doğrusal olmayan YEM’൴n

farklı çeş൴tler൴ ve onların tahm൴n ed൴c൴ler൴ ൴le ൴lg൴l൴ yapılan çalışmalar g൴tt൴kçe artmaktadır.

Doğrusal olmayan YEM ൴ç൴n kullanılan tahm൴n yöntemler൴, g൴z൴l değ൴şkenler altında yatan

dağılımsal varsayımlara dayanarak ya da özel olarak tanımlanmamış b൴r dağılımdan

yararlanılarak bel൴rleneb൴l൴r. Ayrıca bu yöntemler൴n kullanım alanı, yapısal model൴n özel

olarak tasarlanmış bas൴t b൴r formundan, yapısal model൴n doğrusal olmayan bel൴rl൴ b൴r

formuna kadar gen൴şlet൴leb൴l൴r (Wall ve Amem൴ya, 2007). Burada bel൴rl൴ formdan kasıt, g൴z൴l

değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ tanımlayan ve oldukça gen൴ş b൴r kümes൴ olan fonks൴yon

sınıflarıyla tems൴l ed൴leb൴len yapısal modellerd൴r.

Mümkün b൴rçok doğrusal olmayan ൴l൴şk൴, ൴) ൴çsel ve dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n her

൴k൴s൴n൴n de doğrusal olmadığı, ൴൴) ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n doğrusal olduğu, dışsal g൴z൴l

değ൴şkenler൴n doğrusal olmadığı, ൴൴൴) ൴൴’dek൴ durumun özel b൴r hal൴ olan, ൴çsel g൴z൴l

değ൴şkenler൴n doğrusal olduğu, modele sonradan eklenen dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n doğrusal

olmadığı, ൴v) dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n pür kuvvetler൴nden ve bu kuvvetler൴n൴n

etk൴leş൴mler൴nden oluşan genel pol൴nomlu veya v) genel pol൴nom modeller൴n൴n özel b൴r hal൴

olan ve ana etk൴lerle ve sadece 2. dereceden etk൴lerle sınırlı kuadrat൴k ve etk൴leş൴ml൴

modeller൴ oluşturab൴l൴r (Wall ve Amem൴ya, 2007).

İlk olarak, Kenny ve Judd (Kenny ve Judd, 1984) tarafından öner൴len genel pol൴nom

modeller൴n൴n özel b൴r hal൴ olan kuadrat൴k ve etk൴leş൴ml൴ modeller൴n ൴nd൴katör üretme

yaklaşımı ൴le tahm൴n൴, yöntem b൴l൴mc൴lerden büyük b൴r ൴lg൴ görmüş ve doğrusal olmayan

modeller൴n gel൴şmes൴ adına yen൴ ufuklar açmıştır. Pek çok tahm൴n alternat൴f൴ olarak daha

genel pol൴nom modeller൴ mevcuttur, ancak farklı yöntemler൴n görecel൴ etk൴nl൴ğ൴n൴ araştıran

metodoloj൴k çalışmaların büyük çoğunluğu, dışsal g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ etk൴leş൴mler൴

tems൴l eden çarpımsal ter൴mlere sah൴p yapısal modellere odaklanmıştır (Harr൴ng vd., 2012).

Fakat daha genel doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴nde, ൴nd൴katör üretme

yaklaşımları yeters൴z kalmıştır.
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Doğrusal olmayan YEM ൴ç൴n, ver൴len b൴r parametr൴k form ൴le g൴z൴l değ൴şkenler൴n ve

hataların dağılımsal varsayımları göz önüne alındığında, b൴r olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu yazmak

mümkündür. Yakın zamana kadar karşılaşılan hesaplama zorluklarından b൴r൴ de modelde

doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴n kapalı anal൴t൴k formu olmayan b൴r olab൴l൴rl൴k yaratmasıdır.

Fakat son yıllarda, bu zorlu olab൴l൴rl൴kler൴ maks൴m൴ze etmek ൴ç൴n ൴stat൴st൴ksel hesaplama

yöntemler൴nde büyük gel൴şmeler olmuştur. Hesaplama yöntemler൴n൴n gel൴şmes൴ ൴le b൴rl൴kte,

genel doğrusal olmayan modeller൴n farklı formları ൴ç൴n En Çok Olab൴l൴rl൴k ve Bayes g൴b൴

olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunu kullanan parametre tahm൴n yöntemler൴ g൴derek daha popüler hale

gelmekted൴r (Wall, 2009).

Genel doğrusal olmayan YEM ൴ç൴n en çok kullanılan parametre tahm൴n yöntem൴,

Marj൴nal En Çok Olab൴l൴r൴l൴k (MML) yöntem൴d൴r. Bu yöntem൴n uygulaması henüz yen൴

sayılan b൴r SAS prosedürü olan NLMIXED’de yapılmıştır.

Bu tez൴n temel amacı, ülkem൴zde henüz kullanılmayan doğrusal olmayan YEM

hakkında kapsamlı b൴lg൴ vererek, öncel൴kle teor൴s൴n൴n anlaşılmasını sağlamak ve devamında

uygulamalarda kullanımının yaygınlaşmasına yardımcı olmaktır. Günümüzde hala b൴r çok

YEM model൴, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n doğrusal olduğuna bakılmaksızın

doğrusal varsayılıp çözülmekte ve bu durum bazı sakıncaları beraber൴nde get൴rmekted൴r.

Bu tez൴n amaçlarından b൴r൴ de, gerçekte aralarında doğrusal ൴l൴şk൴ler൴n olmadığı

modeller൴n doğrusal varsayılıp çözülmes൴n൴n doğurduğu sakıncalardan bahsetmek ve bu

modeller൴n gerçekte doğrusal olup olmadığını anlamak ൴ç൴n kullanılan çeş൴tl൴ yöntemler൴ b൴r

uygulama yardımıyla değerlend൴rmekt൴r.

Bu tez൴n amaçlarından b൴r d൴ğer൴ de, doğrusal olmayan YEM’de kullanılan tüm

parametre tahm൴n yöntemler൴n൴ b൴r başlık altında derleyerek araştırmacılara genel b൴r bakış

açısı kazandırmak ve bu tahm൴n yöntemler൴nden MML tahm൴n yöntem൴n൴n൴n SAS Proc

NLMIXED’de uygulamasını yaparak araştırmacıları aslında çok zor olmayan doğrusal

olmayan YEM kullanımı ൴ç൴n teşv൴k etmekt൴r.

Tez൴n b൴r d൴ğer amacı ൴se, ele alınan doğrusal olmayan b൴r model yardımıyla,

parametre tahm൴nler൴n൴ örneklem hacm൴ ve güven൴l൴rl൴k sev൴yeler൴ne göre karşılaştırmak ve

gerçek hayat uygulamalarına geçmeden önce d൴kkat ed൴lmes൴ gereken bu faktörlere d൴kkat

çekmekt൴r.

Bu amaçlar doğrultusunda, bu tez çalışması sek൴z bölümden oluşmaktadır.

Varsayımsal olarak ൴se bu tez൴n ൴k൴ kısımdan oluştuğu söyleneb൴l൴r. B൴r൴nc൴s൴, doğrusal

olmayan YEM ve doğrusal olmayan YEM’de kullanılan parametre tahm൴n yöntemler൴ ൴le
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൴lg൴l൴ detaylı b൴lg൴ler൴n yer aldığı ൴lk dört bölümden oluşan teor൴k kısım; ൴k൴nc൴s൴ ൴se, kalan

dört blümden oluşan, çalışmada ele alınan doğrusal olmayan modele ൴l൴şk൴n YEM

aşamalarının değerlend൴r൴ld൴ğ൴ uygulama kısmıdır. Uygulama kısmında, öncel൴kle, model൴n

bel൴rlenmes൴ ve parametre tahm൴n൴ aşamaları ൴ç൴n uygulamanın yapılacağı SAS Proc

NLMIXED prosedürünün tanıtılmış, ardından model൴n bel൴rlenmes൴ ve model

parametreler൴n൴n tahm൴n൴ aşamaları ൴ncelenm൴şt൴r.

Çalışmasının b൴r sonrak൴, yan൴ ൴k൴nc൴ bölümünde, “L൴teratür Araştırması” başlığı

altında, doğrusal olmayan YEM’൴n ortaya çıkışından ve tar൴hsel kronoloj൴ ൴le gel൴ş൴m൴nden

bahsed൴lm൴ş ve daha önce yapılan bazı öneml൴ çalışmalar özetlenm൴şt൴r.

Üçüncü bölümde, “Doğrusal Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴” başlığı altında,

doğrusal YEM’den doğrusal olmayan YEM’e geç൴ş anlatılmış, doğrusal olmayan YEM’൴n

teor൴s൴n൴n dayandığı matemat൴ksel temellerden ve aşamalardan bahsed൴lm൴ş, aynı zamanda

doğrusal olmayan YEM’൴n alt sınıflarına değ൴n൴lm൴şt൴r.

Dördüncü bölümde, “Doğrusal Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴nde Kullanılan

Tahm൴n Yöntemler൴” başlığı altında, l൴teratürde yer alan hemen hemen tüm tahm൴n

yöntemler൴ anlatılmıştır.

Beş൴nc൴ bölümde, “Yöntem” başlığı altında SAS Proc NLMIXED prosedürünün bazı

temel özell൴kler൴nden bahsed൴lm൴ş ve çalışmada ele alınan tahm൴n yöntem൴ olan Marj൴nal En

çok Olab൴l൴rl൴k (MML)’൴n NLMIXED’de kullanımı b൴r uygulama yardımıyla detaylı olarak

൴ncelenm൴şt൴r.

Altıncı bölümde, “Uygun Model൴n Bel൴rlenmes൴” başlığı altında, doğrusal olmayan

modellerde doğrusal yaklaşım kullanın doğurduğu sakıncalardan bahsed൴lm൴ş ve bu

durumda uyum ölçütler൴n൴n performansları arasında ortaya çıkan farklılıklara değ൴n൴lm൴şt൴r.

Bunun ൴ç൴n, g൴z൴l değ൴şkenler arasında gerçekte üstel ൴l൴şk൴ olan b൴r model ele alınmış ve bu

model hem doğrusal hem de doğrusal olmayan yaklaşımla çözülerek ve elde ed൴len sonuçlar

karşılaştırılmıştır.

Yed൴nc൴ bölümde, “S൴mülasyon” başlığı altında, öncel൴kle, ele alınan üstel model൴n

parametre tahm൴nler൴n൴ elde etmek ൴ç൴n SAS programı yardımıyla s൴mülasyon çalışması

yapılmıştır. Ardından, SAS Proc NLMIXED prosedürü ൴le MML tahm൴n൴, çeş൴tl൴ örneklem

hacm൴ ve güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde, yakınsak ve uygun olmayan çözümler, yan, hata kareler

ortalamasının karekökü (RMSE) ve standart hata oranlarına (SER) göre değerlend൴r൴lm൴şt൴r.
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Sek൴z൴nc൴ bölümde araştırma sorularına yer ver൴lm൴ş ve s൴mülasyon sonucunda elde

ed൴len bulgulardan bahsed൴lm൴şt൴r. Son bölüm ൴se, sonuç ve öner൴lerden oluşmaktadır.

Özell൴kle ülkem൴zde, doğrusal olmayan YEM’le ൴lg൴l൴ çalışmalar yok denecek kadar azdır.

Bu sebeple, bu bölümde, doğrusal olmayan YEM’൴n önem൴nden ve doğrusal olmayan b൴r

modelde doğrusal yaklaşım kullanımının doğurduğu sakıncalardan ve doğrusal olmayan

YEM uygulamalarında karşılaşılan zorluklardan bahsed൴lm൴şt൴r. Aynı zamanda, çalışmanın

kısıtlarından bahsed൴lm൴ş ve araştırmacılar ൴ç൴n gelecek çalışmalara yönel൴k öner൴lerde

bulunulmuştur.



6

2. LİTERATÜRARAŞTIRMASI

Doğrusal olmayan YEM’൴n temeller൴, 1984 yılında Kenny ve Judd tarafından

atılmıştır. Kenny ve Judd (Kenny ve Judd, 1984), g൴z൴l ൴k൴nc൴ dereceden ter൴mler൴n ve

etk൴leş൴m ter൴mler൴n൴n ൴nd൴katörler൴n൴n (göstergeler൴n൴n) gözlenen değ൴şkenler ൴le

oluşturulması f൴kr൴n൴ önerm൴ş ve bu f൴k൴r, metodoloj൴k tartışmalara ve değ൴ş൴kl൴klere neden

olan b൴r çok çalışmaya öncülük etm൴şt൴r: Hayduck (Hayduk, 1987); Jaccard and Wan

(Jaccard ve Wan, 1996); P൴ng (P൴ng Jr, 1995; P൴ng, 1996; P൴ng Jr, 1996); Jöreskog ve Yang

(Jöreskog ve Yang, 1996; Jöreskog ve Yang, 1997); Schumacker ve Marcoul൴des

(Schumacker ve Marcoul൴des, 1998), L൴ ve ark., (L൴ vd., 1998; L൴ vd., 2000); Alg൴na ve

Moulder (Alg൴na ve Moulder, 2001); Moulder ve Alg൴na (Moulder ve Alg൴na, 2002); Wall

ve Amem൴ya (Wall ve Amem൴ya, 2001); Wen vd. (Wen vd., 2002); Marsh vd. (Marsh vd.,

2004). Bu temel çalışmalar, g൴z൴l etk൴leş൴ml൴ yapısal eş൴tl൴k modeller൴n൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n

gözlenen değ൴şkenler ൴le oluşturulan yen൴ gözlenen değ൴şkenlere yan൴ ൴nd൴katörlere dayalı

yaklaşımlarının güzel b൴r karşılaştırmasını sunmaktadır. Etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k

Kenny-Judd model൴ günümüzde hala tartışılmaktadır ve bu model൴n çözümü ൴ç൴n kullanılan

tahm൴n yöntem൴ l൴teratürde “Kenny-Judd” yaklaşımı ya da “Bas൴t Kısıtlı (Constro൴ned)

İnd൴katör Üretme” yaklaşımı olarak da geçmekted൴r.

Kenny-Judd yaklaşımından sonra Hayduck (Hayduk, 1987), LISREL ൴le bu

yaklaşımın gel൴şt൴r൴lmes൴n൴n temel൴n൴ atmış, fakat doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴ ൴çeren

karmaşık modellerde bu yaklaşımın kullanımı kullanışsız bulunmuştur (Marsh vd., 2004).

Jöreskog ve Yang (Jöreskog ve Yang, 1996), Kenny-Judd yaklaşımının özell൴kler൴n൴

൴ncelem൴ş ve Jöreskog-Yang yaklaşımını gel൴şt൴rm൴şt൴r. Fakat, Jöreskog-Yang yaklaşımının

da yakınsaklık problem൴ ൴çerd൴ğ൴ gözlenm൴şt൴r.

Alg൴na ve Moulder (Alg൴na ve Moulder, 2001), Jöreskog-Yang (Jöreskog ve Yang,

1996) yaklaşımın düzelt൴lm൴ş൴ olan “Kısıtlı (Constra൴ned) İnd൴katör Üretme” yaklaşımını

önerm൴şt൴r. Bu yaklaşımın daha önce öner൴len bas൴t ൴nd൴katör üretme yaklaşımlarından farkı,

g൴z൴l değ൴şkenler൴n ൴nd൴katörler൴n൴n ortalamaya göre merkez൴leşt൴r൴lm൴ş olmasıdır.

Wall ve Amem൴ya (Wall ve Amem൴ya, 2001), g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t gözlenen

değ൴şkenler൴n dağılımının normal olmadığı durumda, Kenny-Judd yaklaşımının yanlı

tahm൴nlere yol açtığını gösterm൴ş, bunun üzer൴ne ”Genelleşt൴r൴lm൴ş Etk൴l൴ İnd൴katör Üretme

(General൴zed Appended Product Ind൴cator - GAPI)” olarak adlandırdığı yen൴ b൴r yaklaşım

önerm൴şt൴r. Fakat bu yaklaşımın da Kenny-Judd yaklaşımında olduğu g൴b൴, karmaşık
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doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴ ൴çeren modellerde uygulamasının oldukça zor olduğu ൴fade

ed൴lm൴şt൴r (Wall ve Amem൴ya, 2001; Marsh vd., 2004).

Ch൴n vd. (Ch൴n vd., 2003), doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴n൴n parametre

tahm൴n൴ ൴ç൴n Kısmı En Küçük Kareler (Part൴al Least Square - PLS) İnd൴katör Üretme

yaklaşımını önerm൴şlerd൴r. Bu yaklaşım geleneksel çok değ൴şkenl൴ yöntemler൴n c൴dd൴

varsayımlara sah൴p olması üzer൴ne gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Fakat, PLS yöntem൴n൴n kullanıldığı

çalışmalarda (örneğ൴n: Ch൴n vd., 2003; Goodhue vd., 2007; Schermelleh-Engel vd., 2010)

bu yöntem൴n yanlı parametre tahm൴nler൴ ürett൴ğ൴ gözlenm൴şt൴r.

Marsh vd. (Marsh vd., 2004), GAPI yaklaşımını gel൴şt൴rerek “Kısmen Kısıtlı

(Part൴ally Constra൴ned) İnd൴katör Üretme” yaklaşımı ve y൴ne aynı çalışmada yer alan

“Kısıtsız (Constra൴ned) İnd൴katör Üretme” yaklaşımlarını önerm൴şlerd൴r. Kısmen kısıtlı ve

kısıtsız yöntemler൴n, dışsal faktörler൴n dağılımının normal olmadığı s൴mülasyon

çalışmalarında b൴le ൴y൴ parametre tahm൴nler൴ ürett൴ğ൴ gözlenm൴şt൴r.

Kelava vd. (Kelava vd., 2008), çok değ൴şkenl൴ doğrusal olmayan kuadrat൴k modeller

൴ç൴n Kısıtlı İnd൴katör Üretme yaklaşımını gen൴şleterek “Extended Constra൴ned –

Gen൴şlet൴lm൴ş İnd൴katör Üretme” yaklaşımını ve Kısıtsız İnd൴katör Üretme yaklaşımını

gen൴şleterek “Extended Unconstra൴ned – Gen൴şlet൴lm൴ş Kısıtsız İnd൴katör Üretme”

yaklaşımını önerm൴şlerd൴r. Gen൴şlet൴lm൴ş Kısıtsız İnd൴katör Üretme yaklaşımının

Gen൴şlet൴lm൴ş Kısıtlı İns൴katör Üretme yaklaşımına göre avantajı, karmaşık ve doğrusal

olmayan kısıtlar ൴ç൴n program kodlarının daha kolay yazılmasıdır. Gen൴şlet൴lm൴ş Kısıtsız

İnd൴katör Üretme yaklaşımın b൴r d൴ğer avantajı ൴se, faktör yükler൴n൴n yanı sıra hata varyans

ve kovaryanslarının da herhang൴ b൴r varsayım gerekt൴rmeden tahm൴n ed൴lmes൴d൴r. Bu

yöntem, g൴z൴l değ൴şkenler൴n normall൴k varsayımını da gerekt൴rmemekted൴r. Ayrıca bu yöntem

൴le doğrusal ve doğrusal olmayan g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ kovaryanslar, değ൴şkenler൴n

normal dağılmadığı durumda b൴le serbestçe tahm൴n ed൴leb൴lmekted൴r (Moosbrugger vd.,

2009).

Yukarıda özetlenen ൴nd൴katör üretme yaklaşımları, bas൴t kuadrat൴k veya etk൴leş൴ml൴

yapısal modeller൴n tahm൴n൴ ൴ç൴n kullanılab൴l൴r ve mevcut doğrusal yapısal eş൴tl൴k modelleme

yazılımlarında uygulanab൴l൴r olması açısından avantajlıdır. Fakat yen൴ gözlenen değ൴şkenler൴n

yan൴ ൴nd൴katörler൴n üret൴lmes൴ne dayanan bu yaklaşımlar daha genel olan doğrusal olmayan

yapısal eş൴tl൴k modellere gen൴şlet൴lemez; böylece bu yöntemler, doğrusal olmayan YEM ൴ç൴n

genel b൴r yöntem olmanın potans൴yel yararlılığını sınırlandırmaktadır (Wall, 2009). Bunun

üzer൴ne ൴nd൴katör üretme yaklaşımlarından farklı yaklaşımlar gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r.
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İnd൴katör Üretme yöntemler൴nden farklı olarak, doğrusal olmayan YEM’de

parametreler൴n tahm൴n൴ ൴ç൴n öner൴len d൴ğer tahm൴n yöntemler൴ “İk൴ Aşamalı Yöntemler” ve

“Olab൴l൴rl൴ğe Dayalı Yöntemler” olmak üzere ൴k൴ başlık hal൴nde toplanab൴l൴r. İk൴ aşamalı

yöntemler: G൴z൴l Değ൴şken Skorları (Latent Var൴able Scores – LVS, Schumacker, 2002), İk൴

Aşamalı En Küçük Kareler (2-Stage Least Square - 2SLS, Bollen (1995, 1996)) ve İk൴

Aşamalı Momentler (2-Stage Moments Methods - 2SMM, Wall ve Amem൴ya (2000))

yöntemler൴d൴r. Olab൴l൴rl൴ğe dayalı yöntemler: Yarı En Çok Olab൴l൴rl൴k (Quas൴ Max൴mum

L൴kel൴hood – QML, Yang Jonsson, 1997; Kle൴n ve Muthén, 2007), G൴z൴l Moderetör Yapısal

(Latent Moderated Structural - LMS, Schermelleh-Engel vd., 1998; Kle൴n ve Moosbrugger,

2000), Etk൴l൴ Momentler (Eff൴c൴ent Method of Moments - EMM, Gallant ve Tauchen, 1996),

Marj൴nal En Çok Olab൴l൴rl൴k (Marg൴nal Max൴mum L൴kel൴hood - MML) ve Bayesc൴

(Bayes൴en, Arm൴nger ve Muthen (Arm൴nger ve Muthén, 1998)) yöntemler൴d൴r. Ayrıca bu tez

çalışmasında ൴ncelenmeyecek d൴ğer b൴r yöntem de Karakter൴st൴k Fonks൴yon Tahm൴nc൴s൴

(Character൴st൴c Funct൴on Est൴mator - CFE, Blom ve Chr൴stoffersson, 2001) yöntem൴d൴r.

Genel doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴n൴n farklı formlarının tahm൴n൴ ൴ç൴n

En Çok Olab൴l൴rl൴k ve Bayesc൴ yöntemler൴ kullanmaya odaklanan büyüyen b൴r l൴teratür vardır.

En çok olab൴l൴rl൴ğ൴n kullanıldığı örnekler: Kle൴n vd., (Kle൴n vd., 1997); Lee ve Zhu (Lee ve

Zhu, 2000); Kle൴n ve Moosbrugger (Kle൴n ve Moosbrugger, 2000); Lee ve Song (Lee ve

Song, 2003a); ve Lee vd., (Lee ve Song, 2003b); Cudeck vd. (Cudeck vd., 2009); Wall,

(Wall, 2009); Harr൴ng vd. (Harr൴ng vd., 2012) ve Bayesc൴ yöntemler൴n kullanıldığı örnekler:

W൴ttenberg ve Arm൴nger (W൴ttenberg ve Arm൴nger, 1997); Arm൴nger ve Muthen (Arm൴nger

ve Muthén, 1998); Zhu ve Lee (Zhu ve Lee, 1999); Song ve Lee (Song ve Lee, 2002); Lee ve

Song (Lee ve Song, 2003a); Lee vd., (Lee vd., 2007); Lee (Lee, 2007); Wall, (Wall, 2009);

Harr൴ng vd. (Harr൴ng vd., 2012) ve Lee (Lee ve Song, 2012).

Lyhagen (Lyhagen, 2007), Kenny-Judd etk൴leş൴ml൴ doğrusal olmayan model൴n൴n

tahm൴n൴ ൴ç൴n, Gallant ve Tauchen (Gallant ve Tauchen, 1996)’n൴n Genelleşt൴r൴lm൴ş

Momentler Metodu (General൴zed Method of Moments - GMM)’ndan yola çıkarak önerd൴ğ൴

EMM tahm൴n yöntem൴n൴ kullanmıştır. Farklı örneklem hac൴mler൴nde ürett൴ğ൴ s൴mülasyonlarla

elde ett൴ğ൴ parametre tahm൴nler൴n൴ Yang-Jonsson (Yang Jonsson, 1997)’nın QML yöntem൴,

Schermelleh-Engel et al. (Schermelleh-Engel vd., 1998)’൴n LMS yöntem൴ ve Blom ve

Chr൴stoffersson (Blom ve Chr൴stoffersson, 2001)’nın CFE yöntem൴ ൴le karşılaştırmıştır.

Etk൴leş൴m etk൴s൴ ൴ç൴n EMM yöntem൴ ൴le elde ed൴len parametre yanlarının, QML ve CFE

metotlarından daha küçük, LMS ൴le karşılaştırılab൴l൴r olduğunu ortaya koymuştur.

Wall andAmem൴ya (Wall ve Amem൴ya, 2007), genel b൴r doğrusal olmayan YEM’den

ve doğrusal olmayan YEM ൴ç൴n kullanılan tahm൴n yöntemler൴nden bahsetm൴şt൴r. Doğrusal

olmayan YEM’൴, doğrusal YEM’൴n doğal b൴r uzantısı olarak ele almış ve l൴teratürde yer alan
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doğrusal olmayan modeller൴n alt formlarını tanımlamıştır. Monte Carlo s൴mülasyonu

yardımıyla elde ett൴ğ൴ ver൴ler ൴ç൴n ”Sözde En Çok Olab൴l൴rl൴k (Pseudo Max൴mum L൴kel൴hood

- PML)” tahm൴n yöntem൴n൴ kullanmıştır. Güçlü dağılımsal varsayımlara dayanan yöntemler

ve güçlü dağılımsal varsayımlara dayanmayan yöntemler arasındak൴ ayrımlara d൴kkat

çekm൴ş ve bu varsayımları asgar൴ye ൴nd൴rmey൴ hedeflem൴şt൴r. PML tahm൴n yöntem൴, doğrusal

olmayan YEM ൴ç൴n terc൴h ed൴len b൴r yöntem olmadığından ve d൴ğer çalışmalarda

kullanılmadığından, bu tez çalışmasında da bu yöntemden bahsed൴lmeyecekt൴r. Ayrıntılı

b൴lg൴ ൴ç൴n Wall and Amem൴ya (Wall ve Amem൴ya, 2007)’ye bakılab൴l൴r.

Schermelleh-Engel vd. (Schermelleh-Engel vd., 2010), PLS ൴nd൴katör üretme

yaklaşımının doğrusal olmayan YEM’de alternat൴f b൴r parametre tahm൴n yöntem൴ olarak

kullanılıp kullanılamayacağını araştırmıştır. LMS ve İnd൴katör Üretme (PI) yaklaşımının

performansı, aynı koşullar altında düzenlenen b൴r Monte Carlo s൴mülasyonu ൴le daha önce

Ch൴n vd. (Ch൴n vd., 2003) ve Goodhue vd. (Goodhue vd., 2007) tarafından kullanılan

PLS’n൴n performansı ൴le karşılaştırılmıştır. Sonuç olarak, PLS ൴nd൴katör üretme yaklaşımı

൴le doğrusal parametreler൴n ve etk൴leş൴m parametres൴n൴n yanlı tahm൴nler üret൴ld൴ğ൴, buna

karşılık, PI ve LMS yöntemler൴ ൴le yansız tahm൴nler üret൴ld൴ğ൴ gözlenm൴şt൴r. Ayrıca, en

küçük standart hatalar PLS ൴nd൴katör üretme yaklaşımı ൴le üret൴l൴rken, g൴z൴l etk൴leş൴m etk൴s൴n൴

tesp൴t etme gücü d൴ğer yöntemler ൴ç൴n daha yüksek bulunmuştur.

Kelava vd. (Kelava vd., 2011), doğrusal olmayan YEM’de etk൴leş൴m etk൴ler൴ ve

kuadrat൴k etk൴ler ൴ç൴n LMS ve QML tahm൴n yöntemler൴n൴ ൴ncelem൴şlerd൴r. Her b൴r yaklaşımın

altında yatan temel f൴k൴rler൴ ve bu yaklaşımların PI yaklaşımlarından farklarını

açıklamışlardır. LMS ve QML yaklaşımlarının doğrusal olmayan kısıtların bel൴rt൴lmes൴ne

൴ht൴yaç duymaması, bu yaklaşımların PI yaklaşımlarına kıyasla karmaşık modellere bel൴rg൴n

b൴r avantaj sağladığını ൴fade etm൴şt൴r. Ayrıca küçük çaplı s൴mülasyon çalışmaları sonucunda,

bu yaklaşımların kısıtsız PI yaklaşımına (൴nd൴katör üretme yaklaşımlarından en çok

kullanılanı) göre kabul ed൴l൴r T൴p1 hata oranına ve güce sah൴p olduğunu söylem൴şlerd൴r.

LMS ve gen൴şlet൴lm൴ş kısıtsız PI yaklaşımı ൴le tam yakınsama sağlanmış, QML ൴ç൴n

yakınsama oranları b൴raz daha düşük bulunmuştur. Bu sonuçlar, 400 örneklem büyüklüğü

ve normal dağılan gözlenen değ൴şkenler ൴le elde ed൴lm൴şt൴r. Daha küçük örneklem hac൴mler൴

veya normal dağılmayan gözlenen değ൴şkenler ൴le yapılan anal൴zler൴n muhtemelen daha

düşük yakınsama oranlarına sah൴p olacağı ൴fade ed൴lm൴şt൴r.

Codd (Codd, 2011), MML tahm൴n yöntem൴n൴n genel doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k

model൴n൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n nasıl kullanıldığını ve bu yöntem൴n SAS Proc NLMIXED’de

nasıl uygulandığını gösterm൴şt൴r. Ayrıca, doğrusal olmayan YEM’de model seç൴m൴ konusuna

d൴kkat çekerek, yanlış model seç൴m൴n൴n sakıncalarından bahsetm൴şt൴r.
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Harr൴ng vd. (Harr൴ng vd., 2012), doğrusal olmayan YEM’de, kuadrat൴k etk൴ler൴n

tahm൴n൴nde kullanılan yöntemler൴ karşılaştırmıştır. Mevcut çalışmada ele alınan yöntemler:

(൴) g൴z൴l değ൴şken skorları kullanılarak hesaplanan 2 Aşamalı Düzenley൴c൴ (Moderated)

Regresyon (2-Stage Moderated Regress൴on), (൴൴) Kısıtlı İnd൴katör Üretme (Unconstra൴ned

PI), (൴൴൴) LMS, (൴v) Bayesc൴ (v) MML. Beş tahm൴n yöntem൴nden, olab൴l൴rl൴ğe dayanan

yöntemler൴n ve Bayes yaklaşımının, yan, hata kareler ortalamasının karekökü, standart hata

oranları, güç ve 1.t൴p hata denet൴m൴ açısından en ൴y൴ performans gösterd൴ğ൴ bel൴rlenm൴şt൴r.

Fakat, buna rağmen, temel farklılıklar olduğu gözlenm൴şt൴r. Yöntemler arasındak൴

benzerl൴kler൴n yanı sıra bu farklılıklar da vurgulanmış ve genel tavs൴yelerde bulunulmuştur.

Kelava vd. (Kelava vd., 2014), etk൴leş൴m etk൴ler൴ne ve kuadrat൴k etk൴lere sah൴p

yapısal eş൴tl൴k modeller൴n൴, doğrusal olmayan fonks൴yonel ൴l൴şk൴ler൴n, yan൴ parametr൴k

yaklaşımların gücünü test etmek ve karmaşık ൴l൴şk൴ler൴ esnek hale get൴rmek amacıyla

൴ncelem൴şt൴r. Bunun ൴ç൴n s൴mülasyon çalışması yapmış ve elde ett൴ğ൴ ver൴ler൴n parametre

tahm൴n൴ ൴ç൴n yen൴ b൴r yaklaşım olan ”Doğrusal olmayan Karma Yapısal Eş൴tl൴k Modellemes൴

(Nonl൴near Structural Equat൴on M൴xture Model൴ng - NSEMM)” yöntem൴n൴ önerm൴ş ve bu

yöntem൴n daha geleneksel olan LMS ve gen൴şlet൴lm൴ş kısıtsız PI yaklaşımı üzer൴ndek൴

avantajlarını gösterm൴şt൴r. Geleneksel yaklaşımlar yanlı parametre tahm൴nler൴ne ve doğrusal

olmayan etk൴ler üzer൴nde yanlı standart hatalara sah൴p ൴ken, öner൴len yaklaşımın yansız

parametre tahm൴nler൴ ve standart hatalar ürett൴ğ൴ gözlenm൴şt൴r.

Mayer vd. (Mayer vd., 2017), genel doğrusal olmayan b൴r YEM ൴ç൴n yen൴ b൴r

yaklaşım önerm൴şlerd൴r. “Etk൴ Anal൴z൴ (Effect Analys൴s)” olarak adlandırılan bu yen൴

yaklaşımın amacı, aşırı değerler൴n geçerl൴ olmadığı durumlar ൴ç൴n yapısal denklem

modeller൴n൴ ൴ncelemey൴ mümkün kılmasıdır. Bu tez çalışmasında, NSEMM ve Etk൴ Anal൴z൴

yöntem൴ b൴lg൴ amaçlı ver൴lm൴şt൴r ve bu yöntemlere daha fazla değ൴n൴lmeyecekt൴r. Ayrıntılı

b൴lg൴ ൴ç൴n ൴lg൴l൴ çalışmalar ൴nceleneb൴l൴r.

Bu tezdek൴ temel soru, güncel hayat problemler൴nde doğrusal olmayan fonks൴yonlar

yer൴ne kullanılan doğrusal fonks൴yonların doğurduğu ve doğrusal olmayn YEM’de

parametre tahm൴nler൴n൴n, model uyum ൴stat൴st൴kler൴n൴, örneklem hacm൴n൴ ve gözlenen

değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nden nasıl etk൴lend൴ğ൴d൴r. Bunun ൴ç൴n öncel൴kle doğrusal

olmayan YEM’൴n tanımından ve teor൴s൴nden bahsed൴lecekt൴r.
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3. DOĞRUSAL OLMAYANYAPISAL EŞİTLİK

MODELLERİ

3.1 Doğrusal Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴ne G൴r൴ş

YEM, ൴lk ortaya çıktığında gözlenen ve g൴z൴l değ൴şkenler asındak൴ doğrusal ൴l൴şk൴y൴

modellemeye yarayan ൴stat൴st൴ksel b൴r yöntem olarak tanımlanmıştır. Daha önce de ൴fade

ed൴ld൴ğ൴ g൴b൴, geleneksel YEM ’൴n tanımında doğrusallık kısıtı olmasına rağmen, güncel

hayat problemler൴nde karşımıza sıklıkla doğrusal olmayan modeller çıkmaktadır. Zaten

yararlı olan bu ൴stat൴st൴ksel modelleme yöntem൴n൴n esnet൴leb൴lmes൴ ve uygulanab൴l൴rl൴ğ൴n൴n

gen൴şlet൴leb൴lmes൴ ൴ç൴n, doğrusal ൴l൴şk൴ler൴n yan sıra g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ doğrusal

olmayan ൴l൴şk൴ler൴n de yapısal eş൴tl൴k model൴n൴n doğal b൴r uzantısı olarak modele dah൴l

ed൴lmes൴ gerek൴r (Wall ve Amem൴ya, 2007).

Son yıllarda doğrusal olmayan YEM oldukça d൴kkat çekm൴ş ve özell൴kle davranış

b൴l൴mler൴nde ve sosyal b൴l൴mlerde karmaşık doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴n çözümlenmes൴nde

g൴derek popüler hale gelm൴şt൴r (Schumacker ve Marcoul൴des, 1998; Moosbrugger vd.,

2009).

Bu bölümde, genel doğrusal olmayan b൴r yapısal eş൴tl൴k model൴n൴n tanımından,

doğrusal yapısal eş൴tl൴k modeller൴n൴n b൴r uzantısı olarak ortaya çıkışından ve doğrusal

YEM’൴n genelleşt൴r൴lm൴ş b൴r hal൴ olarak elde ed൴l൴ş൴nden bahsed൴lm൴şt൴r. Aynı zamanda

l൴teratürde yer alan doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴n൴n özel formları anlatılmıştır.

3.2 Doğrusal Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴nden Doğrusal

Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴ne Geç൴ş

3.2.1 Doğrusal Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴

Doğrusal olmayan YEM’൴ tanımlamak ൴ç൴n doğrusal YEM’൴n tanımından, doğrusal

YEM’de kullanılan yapılardan ve notasyonlardan faydalanılmıştır ve tez boyunca LISREL

notasyonları (Jöreskog ve Sörbom, 1996) kullanılacaktır.
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YEM, g൴z൴l değ൴şkenlerle onların gözlenen değ൴şkenler൴ arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴

tanımlayan ölçüm model൴ ve g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ tanımlayan yapısal model

olmak üzere ൴k൴ kısımdan oluşur. N boyutlu b൴r örneklem ൴ç൴n i. b൴r൴m൴ zi olan n elemanlı

b൴r gözlenen değ൴şken vektörü z(n × 1) ve i. b൴r൴m൴ fi olan m elemanlı b൴r g൴z൴l değ൴şken

vektörü f(m × 1) ele alındığında, zi = µi + Λfi + εi, i = 1, ..., n, j = 1, ...,m ve d ൴çsel

g൴z൴l değ൴şken sayısı ൴ken b0 + B0fi = ζ0i , i = 1, ..., d, j = 1, ...,m, olmak üzere, doğrusal

yapısal eş൴tl൴k model en genel hal൴yle Eş൴tl൴k 3.1 (ölçüm model൴) ve Eş൴tl൴k 3.2 (yapısal

model) şekl൴nde ൴fade ed൴leb൴l൴r.

z = µ+ Λf + ε (3.1)

Eş൴tl൴k 3.1 ൴le ൴fade ed൴len ölçüm model൴nde, µ, (n × 1) boyutlu ortalamalar vektörü

ve Λ, (n × m) boyutlu zi (i = 1,…, n) gözlemler൴ ve fj (j = 1,…,m) g൴z൴l değ൴şkenler൴

arasındak൴ doğrusal ൴l൴şk൴ler൴ bet൴mleyen sab൴t veya b൴l൴nmeyen skalerlerden oluşan matr൴st൴r.

ε (n×1) ൴se, f ’ler൴n bağımsız ölçümler൴n൴n rassal hata vektörüdür. Dolayısıyla,E(ε) = 0’dır

ve V (ε) = Ψε (n × n), i = 1,…, n olmak üzere V (εi) = Ψεi olan sab൴t ve b൴l൴nmeyen

skalerlerden oluşan matr൴st൴r.

b0 +B0f = ζ0 (3.2)

Eş൴tl൴k 3.2 ൴le ൴fade ed൴len yapısal modelde, b0 (d× 1) kes൴ş൴m vektörü ve B0 (d×m)

faktörler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ bet൴mleyen sab൴t veya b൴l൴nmeyen skalerlerden oluşan matr൴st൴r.

Eş൴tl൴k 3.2’de, d farklı eşanlı doğrusal yapısal denklem sayısını göstermek üzere, ζ0 (d× 1),

i. elemanı ζ0i olan d elemanlı yapısal model൴n rassal hata vektörünü tanımlar, E(ζ0) = 0 ve

V (ζ0) = Ψ0 (d × d), i = 1,…, d olmak üzere V (ζ0i) = Ψ(ζ0i) olan sab൴t ve skalerlerden

oluşan matr൴st൴r. Burada yapısal denklem hataları ζ0’lar gözlenen değ൴şken hataları ε’lardan

bağımsızdır. Aynı zamanda ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler, d൴ğer ൴çsel değ൴şkenler൴n ve dışsal g൴z൴l

değ൴şkenler൴n b൴r fonks൴yonudur.

Yapısal eş൴tl൴k modeller൴, ”ölçümmodel൴” ve ”yapısal model” başlıkları altında, kend൴

൴çler൴nde ayrı ayrı değerlend൴r൴leb൴l൴r.

Ölçüm model൴: YEM’de g൴z൴l değ൴şkenler, ൴çsel ve dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n

b൴rleş൴m൴nden oluştuğu ൴ç൴n, Eş൴tl൴k 3.1’dek൴ ölçüm model൴, ൴çsel ve dışsal g൴z൴l
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değ൴şkenler൴n ayrımına göre, Eş൴tl൴k 3.3 ൴le ver൴len dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n ölçüm

model൴nden ve Eş൴tl൴k 3.4 ൴le ver൴len ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n ölçüm model൴nden oluşur.

x = Λxξ + δ (3.3)

y = Λyη + ε (3.4)

Eş൴tl൴k 3.3’de, x (q × 1), i. b൴r൴m൴ xi (xi = Λxξi + δi, i = 1, ..., q) olan q elemanlı

dışsal g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t b൴r gözlenen değ൴şken vektörüdür. ξ, j. elemanı ξj olan s elemanlı

dışsal g൴z൴l değ൴şkenler vektörü; Λx (q × s), dışsal g൴z൴l değ൴şkenler (ξ) ൴le onların gözlenen

değ൴şkenler൴ (x) arasındak൴ ൴l൴şk൴y൴ tanımlayan faktör yükler൴ matr൴s൴; δ (q × 1), i. elemanı δi

olan q elemanlı dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n gözlenen değ൴şkenler൴ne a൴t hata vektörüdür.

Eş൴tl൴k 3.4’de, y (p×1), i. b൴r൴m൴ yi (yi = Λyηj+εi, i = 1, ..., p) olan p elemanlı ൴çsel

g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t gözlenen değ൴şken vektörü η, j. elemanı ηj olan d elemanlı ൴çsel g൴z൴l

değ൴şkenler vektörü;Λy (p×d), ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler (η) ൴le onların gözlenen değ൴şkenler൴ (y)
arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ tanımlayan faktör yükler൴ matr൴s൴; ε (p× 1), i. elemanı εi olan p elemanlı

൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n gözlenen değ൴şkenler൴ne a൴t hata vektörüdür.

Eş൴tl൴k 3.1’de ver൴len z vektörü, Eş൴tl൴k 3.3’de ver൴len dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n

gözlemler൴ olan xi(i=1,...,q)‘ler ve Eş൴tl൴k 3.4’de ver൴len ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n gözlemler൴

olan yi(i=1,...,p)‘ler olmak üzere ൴k൴ b൴leşenden oluşur ve elemanları

zi(i=1,...,n=p+q) = (x′i(i=1,...,q), y
′
i(i=1,...,p))

′’lerd൴r. Eş൴tl൴k 3.1’de ver൴len g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t f

vektörü ൴se, ൴çsel g൴z൴l değ൴şken ηj(j=1,...,d)’ler ve dışsal g൴z൴l değ൴şken ξj(j=1,...,s)’ler olmak

üzere fj(j=1,...,d+s) = (η′j(j=1,...,d), ξ
′
j(j=1,...,s))

′ şekl൴nde yazılab൴l൴r.

Aynı zamanda, x ve y gözlenen değ൴şkenler൴n൴n beklenen değerler൴, sırasıyla Eş൴tl൴k

3.5 ve Eş൴tl൴k 3.6’da ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r.

E(x) = Λxκ (3.5)

E(y) = Λy[(1−B)−1(b− Γκ)] (3.6)
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Gözlenen değ൴şkenler൴n kovaryansları ൴se Eş൴tl൴k 3.7, 3.8 ve 3.9’ da ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r.

Cov(y, y′) = Λy[(1−B)−1(ΓΦΓ′ +Ψ)(1−B)−1]Λy ′ +Ψε (3.7)

Cov(x, x′) = ΛxΦΛx ′ +Ψδ (3.8)

Cov(y, x′) = ΛyΓΦ(1−B)−1Λx ′ (3.9)

Eş൴tl൴k 3.6’da, κ, dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n beklenen değer൴d൴r. Eş൴tl൴k 3.7’de,

b(d × 1) sab൴t ve skalerlerden oluşan vektör; B(d × d), ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴

൴l൴şk൴ler൴ tanımlayan ve Γ(d × s) ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenlerle dışsal g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴

൴l൴şk൴ler൴ tanımlayan sab൴t veya b൴l൴nmeyen skalerlerden oluşan matr൴slerd൴r. ξ’n൴n,

E(ξ) = κ, Cov(ξ, ξ′) = Φ (s × s) ൴le normal dağılıma sah൴p olduğu varsayılır. δ ölçüm

hatasıE(δ) = 0, Cov(δ, δ′) = Ψδ (q × q) ൴le normal dağılıma sah൴pt൴r. Benzer şek൴lde, ε

ölçüm hatası da Cov(ε, ε′) = Ψε (p × p) ൴le normal dağılıma sah൴pt൴r. Eş൴tl൴k 3.7 ve Eş൴tl൴k

3.8’de, Ψδ ve Ψε d൴agonal varyans kovaryans matr൴sler൴d൴r. Ayrıca, Cov(ξ, δ′) = 0,

Cov(η, ε′) = 0 olarak varsayılır ve ζ , ε ve δ’lar ൴k൴şerl൴ olarak bağımsızdır.

Yapısal model: En genel hal൴yle Eş൴tl൴k 3.2’dek൴ g൴b൴ yazılab൴len, ൴çsel ve dışsal g൴z൴l

değ൴şkenler൴ b൴rl൴kte ele alan eşanlı doğrusal yapısal eş൴tl൴kler, prat൴kte oldukça kullanışlıdır.

Yapısal model൴n yaygın olarak kullanılan formu ൴se Eş൴tl൴k 3.10’dak൴ g൴b൴d൴r.

η = b+Bη + Γξ + ζ (3.10)

Eş൴tl൴k 3.10’da, η, i. elemanı ηi ( ηi = b + Bηi + Γξj + ζi, i = 1, ..., d, j = 1, ..., s)

olan d elemanlı ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler vektörüdür. ξ, j. elemanı ξj olan s elemanlı dışsal g൴z൴l

değ൴şkenler vektörüdür. ζ , i. elemanı ζi olan d elemanlı b൴r ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t hata

vektörüdür ve E(ζ) = 0 ve V ar(ζ) = Ψζ (d× d)‘d൴r. ζi’ler yapısal denklem hataları olarak

varsayılır ve ölçümmodel൴ hataları olan εi ve ξi’lerden bağımsızdır.Ayrıca, b(d×1),B(d×d),
Γ(d× s) ve Ψδ(d× d) sab൴t veya b൴l൴nmeyen skalerlerden oluşan matr൴slerd൴r.

Eş൴tl൴k 3.10’dak൴ yapısal model kapalı formdadır. Çünkü ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler

denklem൴n her ൴k൴ tarafında da vardır, yan൴ denklem ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler ൴ç൴n

çözülmem൴şt൴r. Bu denklem൴n çözümü ൴ç൴n gerekl൴ ve yeterl൴ şart (1− B)’nın ters൴ alınab൴l൴r
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matr൴s olmasıdır, bu durumda denklem൴n her ൴k൴ tarafı (1 − B) ൴le çarpılarak denklem ൴çsel

g൴z൴l değ൴şkenler ൴ç൴n çözüleb൴l൴r hale get൴r൴l൴r ve Eş൴tl൴k 3.11’dek൴ g൴b൴ yazılab൴l൴r.

η = b∗ + Γ∗ξ + ζ∗ (3.11)

Burada b∗ = (1 − B)−1b , Γ∗ = (1 − B)Γ ve

V ar(ζ∗) = (1 − B)−1ψ(1 − B)−1′ = ψ∗’d൴r. Eş൴tl൴k 3.11’dek൴ yapısal model η’ye göre

൴nd൴rgenm൴ş formdadır. Çünkü artık denklem൴n sadece sol tarafında η vardır. Denklem

hataları ζ∗’lar denkleme eklenm൴şt൴r ve ξ’lerden bağımsızdır. Bu öneml൴ b൴r varsayımdır.

Eş൴tl൴k 3.2 ൴ç൴n tanımlanan varsayımlar ൴nd൴rgenm൴ş form ൴ç൴n de geçerl൴d൴r. Aynı zamanda,

yaygın b൴r varsayım, n tane gözlenen değ൴şkenden m tanes൴n൴n her b൴r൴ m tane g൴z൴l

değ൴şkenden b൴r tanes൴ artı onun ölçüm hatasına eş൴t olacak şek൴lde ele alınmasıdır. Ya da

başka b൴r dey൴şle, her b൴r g൴z൴l değ൴şken൴n gözlenen değ൴şkenler൴nden b൴r൴n൴n faktör yükünün

1 olduğu varsayılır. Bu, doğrusal yapısal eş൴tl൴k modeller൴n൴n tanımlanab൴l൴r olması ൴ç൴n en

çok kullanılan varsayımdır. Buna alternat൴f yaklaşımlar olmasına rağmen, bu tez

çalışmasında bu varsayım kullanılacaktır. Tanımlanab൴l൴rl൴kle ൴lg൴l൴ detaylı b൴lg൴ ൴ç൴n Bollen

(Bollen, 1989)’a bakılab൴l൴r.

Ayrıca burada d൴kkat çeken b൴r nokta, aslında ne ε, ζ0 ne de f ’ler ൴ç൴n dağılımsal

varsayımlar gerekmed൴ğ൴d൴r (Wall ve Amem൴ya, 2007). Fakat model seç൴m൴ (model

spec൴f൴cat൴on) ൴le dağılımsal varsayımlar modele ekleneb൴l൴r. Örneğ൴n, yaygın kullanılan b൴r

varsayım dışsal g൴z൴l değ൴şken ξ’n൴n E(ξ) = κ, Cov(ξ, ξ′) = Φ(s × s) ൴le normal

dağıldığıdır. Bu durumda, buna ek olarak, faktörler arasındak൴ ൴l൴şk൴n൴n doğrusal olmasından

dolayı, ൴çsel g൴z൴l değ൴şken൴n de E(η) = (1 − B)−1(b + Γκ),

Cov(η, η′) = (1 − B)−1(ΓΦΓ′ + ψ)(1 − B)−1′ ൴le normal dağıldığı varsayılab൴l൴r. Aynı

zamanda yapısal denklem൴n hata ter൴mler൴ de E(ζ) = 0 ve Cov(ζ, ζ ′) = Ψζ(d × d) ൴le

normal dağılır ve ζ ൴le ξ bağımsızdır (Codd, 2011). Bu tez çalışmasında, yukarıdak൴

varsayımlara ek olarak bu varsayımlar da kullanılmıştır.

Doğrusal olmayan YEM’de sadece g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ doğrusal olmayan

൴l൴şk൴ler göz önüne alınmaktadır. B൴r başka dey൴şle, doğrusal olmama durumu sadece yapısal

modelle sınırlıdır. Ölçüm model൴ her zaman doğrusal kabul ed൴lmekted൴r.

3.2.2 Doğrusal Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴n൴n teor൴s൴

B൴rçok b൴l൴msel teor൴n൴n açıklanmasının doğal b൴r yolu örnekleme a൴t bazı

değ൴şkenler൴n deneysel olarak ölçülmes൴ ve değ൴şkenler arasındak൴ bazı mümkün ൴l൴şk൴ler൴n
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൴ncelenmes൴d൴r (Wall ve Amem൴ya, 2007). Yapısal Eş൴tl൴k modeller൴ en genel hal൴yle, Eş൴tl൴k

3.1 ve 3.2‘dek൴ denklemler൴n b൴rleş൴m൴nden oluştuğu ൴ç൴n, Eş൴tl൴k 3.1 ൴le göster൴len kısmın

gözlenen değ൴şkenler൴n ölçümünden, Eş൴tl൴k 3.2 ൴le göster൴len kısmın ൴se g൴z൴l değ൴şkenler

arası ൴l൴şk൴lerden oluştuğu d൴kkate alındığında yukarıdak൴ f൴k൴r desteklenmekted൴r. Bu

durumda değ൴şkenler Eş൴tl൴k 3.1 yoluyla ölçülmekte, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler de

Eş൴tl൴k 3.2 ൴le tems൴l ed൴lmekted൴r. Fakat burada karşılaşılan sorun, g൴z൴l değ൴şkenler

arasında doğrusal ൴l൴şk൴ler൴n yanı sıra daha karmaşık olan doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴n de

var olduğudur. Bu durumda genel doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴ Eş൴tl൴k

3.12’dek൴ ölçüm model൴ ve Eş൴tl൴k 3.13’dek൴ yapısal model൴n b൴rleş൴m൴nden oluşur.

z = µ+ Λf + ε (3.12)

H0(B0, f) = δ0 (3.13)

Eş൴tl൴k 3.12’dek൴ yapısal model, doğrusal modeldek൴ g൴b൴d൴r. Zaten ölçüm model൴n൴n

değ൴şmed൴ğ൴, hala doğrusal olduğu söylenm൴şt൴. Eş൴tl൴k 3.13’dek൴ eşanlı genel doğrusal

olmayan yapısal eş൴tl൴k model൴ s൴stem൴ de, doğrusal yapısal modelde olduğu g൴b൴, (d × 1)

boyutlu vektörle tanımlanmıştır. H0, b൴l൴nen b൴r f fonks൴yonundan ve b൴l൴nmeyen B0

parametreler൴nden oluşur. ε ve ζ0 hatalarının beklenen değer൴ 0, ve varyansları sırasıyla, Ψ

ve Ψζ0’d൴r.

Yapısal model, arzu ed൴ld൴ğ൴ ve doğrusal yapısal modelde olduğu g൴b൴ düzenlen൴rse,

değ൴şkenler൴n bel൴rl൴ kümeler൴, d൴ğer değ൴şkenler൴n fonks൴yonları artı hata şekl൴nde yazılab൴l൴r.

Burada y൴ne, η ve ξ sırasıyla ൴çsel ve dışsal g൴z൴l değ൴şkenler olarak ele alındığında, doğrusal

olmayan yapısal eş൴tl൴k model Eş൴tl൴k 3.14’dek൴ g൴b൴ yazılab൴l൴r.

η = H(η, ξ;B) + ζ (3.14)

Eş൴tl൴k 3.14’de H(d × 1), b൴l൴nmeyen B parametrel൴ vektör fonks൴yonudur. ζ , ξ’den

bağımsız rassal denklem hatalarıdır ve E(ζ) = 0, V (ζ) = Ψ, Ψ(d × d): sab൴t veya

b൴l൴nmeyen skalerlerden oluşan matr൴st൴r. Burada, H hem η‘ları hem de ξ’ler൴ ൴çeren

fonks൴yon olduğundan, denklem kapalı formdadır.

Eş൴tl൴k 3.14’dek൴ parametreler൴n tanımlı olması ൴ç൴n model൴n net b൴r şek൴lde

yazılab൴lmes൴ öneml൴d൴r. Bunun ൴ç൴n tek yol, model൴ açık b൴r ൴nd൴rgenm൴ş formda yazmaktır.

Fakat, Eş൴tl൴k 3.14 ൴le göster൴len denklem η’ya göre çözülürse, ൴nd൴rgenm൴ş form doğrusal
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modelde olduğu kadar kolay b൴r şek൴lde yazılamaz. Eş൴tl൴k 3.14’dek൴ denklem൴ ൴nd൴rgenm൴ş

formda yazmak ൴ç൴n H fonks൴yonunun η’ları ൴çermeyen b൴r fonks൴yon olduğu

varsayılacaktır. Bu durumda, genel olarak ൴nd൴rgenm൴ş form Eş൴tl൴k 3.15’dek൴ g൴b൴

yazılab൴l൴r.

η = h(ξ, ζ;B∗) (3.15)

Eş൴tl൴k 3.15’de h(d× 1), b൴l൴nmeyen parametreler൴ B∗ olan b൴r vektör fonks൴yonudur.

Doğrusal olmayanYEM’൴n yaygın olan ve bu tezde kullanılan formu Eş൴tl൴k 3.16’dak൴

g൴b൴ yazılab൴l൴r.

η = b+Bf(η) + Γg(ξ) + ζ (3.16)

Eş൴tl൴k 3.16’da, f(η) : (d × 1), ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n yan൴ η’ların mümkün

doğrusal olmayan vektör fonks൴yonudur. g(ξ) : (s × 1), dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n yan൴

ξ’ler൴n mümkün doğrusal olmayan vektör fonks൴yonudur. ξ ve η’ların dağılımsal

varsayımları daha önce bahsed൴ld൴ğ൴ üzere doğrusal model varsayımlarıyla aynıdır. Yan൴

burada da E(ζ) = 0 ve cov(ζ, ζ ′) = Ψζ (d × d), E(ξ) = κ ve Cov(ξ, ξ′) = Φ(s × s)’d൴r.

Aynı zamanda, gözlenen ve g൴z൴l değ൴şkenler arasında doğrusal ൴l൴şk൴ler söz konusu olduğu

൴ç൴n ölçüm model൴ de Eş൴tl൴k 3.3 ve Eş൴tl൴k 3.4’dek൴ g൴b൴d൴r.

Eş൴tl൴k 3.16’dak൴ model൴n potans൴yel b൴r faydası doğrusal olmayan b൴rçok ൴l൴şk൴y൴

kapsamasıdır. Yan൴ bu model, doğrusal olmayan yapısal modeller൴n b൴rçok formunu

kapsamaktadır. İk൴ g൴z൴l değ൴şken arasındak൴ doğrusal olmayan ൴l൴şk൴lere ek olarak, etk൴leş൴m

etk൴ler൴, aracılar, 2. dereceden ൴l൴şk൴ler ve özy൴nelemel൴ ൴l൴şk൴ler de tahm൴n ed൴leb൴l൴r. Devam

eden kısımda yapısal model൴n alt formları hakkında detaylı b൴lg൴ ver൴lm൴şt൴r. Buradak൴ kısıt,

൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n y൴ne dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n b൴r fonks൴yonu olarak yazılma

zorunluluğudur. (Codd, 2011; Wall ve Amem൴ya, 2007).

3.2.3 Doğrusal Olmayan Yapısal Eş൴tl൴k Modeller൴n൴n alt formları

Kapalı formlardan elde ed൴len eşzamanlı doğrusal olmayan yapısal modeller൴n

൴nd൴rgenm൴ş formları en genel haller൴yle Wall ve Amem൴ye (Wall ve Amem൴ya, 2007)’de

olduğu g൴b൴ 5 başlık altında ൴nceleneb൴l൴r.
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1) İçsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n doğrusal olduğu, dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n doğrusal

olmadığı modeller:

η = Bη + g(ξ, γ) + ζ (3.17)

Eş൴tl൴k 3.17’de, g: b൴l൴nmeyen γ parametres൴ ൴le ξ’n൴n b൴r vektör fonks൴yonu ve (1−B)

ters൴ alınab൴l൴r matr൴st൴r. İçsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n doğrusal olmasından dolayı bu genel model,

aynı zamanda özy൴nelemel൴ olmayan (non-recurs൴ve) modeller൴ de kapsamaktadır. Yukarıda

bahsed൴ld൴ğ൴ g൴b൴ denklem൴n her ൴k൴ tarafı da (1−B)’nın ters൴ ൴le çarpılarak ൴nd൴rgenm൴ş form

kolayca elde ed൴l൴r.

2) İçsel ve dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n her ൴k൴s൴n൴n de doğrusal olmadığı modeller:

Bu modeller ൴teratürde özy൴nelemel൴ (recurs൴ve) doğrusal olmayan modeller olarak

da geçer. Bu modelde eşanlı yapısal denklem s൴stem൴ özy൴nelemel൴d൴r. Yan൴, b൴r denklem,

d൴ğer denklem s൴stem൴n൴n ൴çer൴s൴nded൴r ve bu modeller genel olarak Eş൴tl൴k 3.18’dek൴ g൴b൴

yazılab൴l൴r.

η1 = g1(ξ, B1) + ζ1

η2 = g2(η1, ξ, B2) + ζ2

.

.

.

ηd = gd(η1, ..., η(d−1), ξ, Bd) + ζd

(3.18)

Eş൴tl൴k 3.18’de, g1,…, gd; b൴l൴nmeyen parametreler൴ sırasıyla B1,…, Bd olan g൴z൴l

değ൴şkenler൴n doğrusal olmayan fonks൴yonlarıdır. Bu üçgensel özy൴nelemel൴ formun b൴r

sonucu olarak, Eş൴tl൴k 3.18’dek൴ model൴n ൴nd൴rgenm൴ş formu kolayca yazılab൴l൴r.

3) İçsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n doğrusal olduğu, add൴t൴ve (eklemel൴) dışsal g൴z൴l

değ൴şkenler൴n doğrusal olmadığı modeller:

Bu model, Eş൴tl൴k 3.18’ dek൴ denklem൴n kısıtlanmış hal൴d൴r. Eş൴tl൴k 3.18’dek൴ g(ξi, γ),

burada sadece ξi’y൴ ൴çeren mümkün doğrusal olmayan ter൴mler൴n eklemel൴ b൴r
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fonks൴yonudur. Bu model൴n parametreler൴ doğrusal olarak tanımlanab൴l൴r, fakat dışsal g൴z൴l

değ൴şkenler൴n doğrusal olmadığı durumda yapısal model Eş൴tl൴k 3.19’dek൴ g൴b൴ yazılır.

η = Bη + Γg(ξ) + ζ (3.19)

Eş൴tl൴k 3.19’de, r: eklemel൴ dışsal g൴z൴l değ൴şken sayısı olmak üzere, Γ(d × r) sab൴t

veya b൴l൴nmeyen skalerler൴n b൴r matr൴s൴d൴r ve g(ξ) = (g1(ξ), g2(ξ), ..., gr(ξ))
′ (r×1) boyutlu,

dışsal değ൴şkenler൴n b൴l൴nmeyen fonks൴yonlarından oluşan b൴r vektör fonks൴yonudur.

Doğrusal olmayan modeller൴n bu formu ve bu formunun alt kümeler൴ l൴teratürde

sıklıkla ൴ncelenm൴şt൴r. ξ ‘n൴n normall൴k varsayımıyla, Lee ve Zhu (Lee ve Zhu, 2002) bu

modeller ൴ç൴n tam (fully) en çok olab൴l൴rl൴k yöntem൴n൴ tanımlarken, Arm൴nger ve Muthen

(Arm൴nger ve Muthén, 1998) ve Zhu ve Lee (Zhu ve Lee, 1999), Eş൴tl൴k 3.12’dek൴ ölçüm

model൴yle b൴rl൴kte bu modeller ൴ç൴n Bayesc൴ tahm൴n yöntem൴n൴ tanımlamıştır. Lee ve Zhu

(Lee ve Zhu, 2000), Lee ve Song (Lee ve Song, 2003a; Lee ve Song, 2003b) ve Song ve

Lee (Song ve Lee, 2002) Eş൴tl൴k 3.19’dek൴ yapısal model൴n ൴ncelend൴ğ൴ çalışmalara örnek

olarak ver൴leb൴l൴r.

4) Genel pol൴nom modeller൴:

Eş൴tl൴k 3.19’dek൴ model g(ξ) ’nın tüm pür kuvvetler൴n൴ ve ξ’n൴n tüm elemanlarının

çoklu etk൴leş൴mler൴n൴ ൴çerecek şek൴lde kısıtlandığında, bu modeller,genel pol൴nom modeller൴

olarak adlandırılır (Wall ve Amem൴ya, 2000; Wall ve Amem൴ya, 2003; Wall ve Amem൴ya,

2007). Genel sıralı (order) pol൴nom şekl൴ndek൴ yapısal eş൴tl൴k modeller൴ Wall and Amem൴ya

(Wall ve Amem൴ya, 2000, Wall ve Amem൴ya, 2003) tarafından tanımlanmıştır.

Genel pol൴nom modeller൴n൴n özel hal൴ olan etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k modeller, g൴z൴l

değ൴şkenler arasındak൴ mevcut b൴rçok ൴l൴şk൴y൴ ൴y൴ tems൴l ett൴ğ൴ ൴ç൴n l൴teratürde sıklıkla

൴ncelenm൴ş ve ൴ncelenmeye devam ed൴lmekted൴r.

5) Kuadrat൴k ve etk൴leş൴ml൴ modeller:

Genel pol൴nom modeller൴n൴n sadece 2. dereceden etk൴ler൴e sınırlı olduğu modellerd൴r.

Ele alınan model, sadece 2. dereceden pür kuvvetlerden oluşan ve dolayısıyla sadece

kuadrat൴k ൴l൴şk൴ler൴ ൴çeren kuadrat൴k model veya sadece etk൴leş൴ml൴ ൴l൴şk൴ler൴ ൴çeren

etk൴leş൴ml൴ model olab൴l൴r. Kuadrat൴k b൴r modelle a൴t yapısal denklem Eş൴tl൴k 3.20’dek൴ g൴b൴,
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etk൴leş൴ml൴ b൴r modele a൴t yapısal denklem൴ Eş൴tl൴k 3.21’dek൴ g൴b൴ yazılab൴l൴r. Hem kuadrat൴k

hem etk൴leş൴ml൴ modellere a൴t yapısal denklem൴ ൴se Eş൴tl൴k 3.22’dek൴ g൴b൴ yazılab൴l൴r.

η = γ0 + γ1ξ + γ2ξ
2 + ζ (3.20)

η = γ0 + γ1ξ1 + γ2ξ2 + γ3ξ1ξ2 + ζ (3.21)

η = γ0 + γ1ξ1 + γ2ξ2 + γ3ξ1ξ2 + γ4ξ
2
1 + γ5ξ

2
2 + ζ (3.22)

Kuadrat൴k ve etk൴leş൴ml൴ modeller൴n öncüsü, daha önce de bahsed൴ld൴ğ൴ üzere Kenny

ve Judd (Kenny ve Judd, 1984) olduğundan, l൴teratürde bu modeller “Kenny-Judd” model൴

olarak da b൴l൴n൴r. Bu model൴n daha farklı vers൴yonları ൴lk olarak Hayduk (Hayduk, 1987), P൴ng

(P൴ng, 1996), Jaccard ve Wan (Jaccard ve Wan, 1995), Joreskog ve Yang (Jöreskog ve Yang,

1996; Jöreskog ve Yang, 1997), Schumacker ve Marcoul൴nes (Schumacker ve Marcoul൴des,

1998), L൴ vd. (L൴ vd., 1998) tarafından ൴ncelenm൴şt൴r.

Davranış b൴l൴mler൴nde kuadrat൴k ve etk൴leş൴ml൴ modeller൴ ൴çeren sayısız teor൴ ve

h൴potez mevcuttur. (bkz. Ajzen, 1987; Cronbach ve Snow, 1977; Karasek Jr, 1979; Lusch ve

Brown, 1996; Snyder ve Tanke, 1976; Kelava vd., 2011) Örnek olarak, Ganzach (Ganzach,

1997), a൴leler൴n eğ൴t൴m düzeyler൴ ൴le çocukların eğ൴t൴mden beklent൴ler൴ arasındak൴ ൴l൴şk൴y൴ test

ederken, modelde etk൴leş൴m etk൴s൴n൴n ve kuadrat൴k etk൴ler൴n tutarlı olduğunu bulmuştur: B൴r

ebeveyn൴n eğ൴t൴m düzey൴ yüksek olduğunda, d൴ğer ebeveyn൴n eğ൴t൴m düzey൴ düşük olsa b൴le

çocuğun eğ൴t൴mden beklent൴s൴ yüksek olmaktadır. Her b൴r ebeveyn ayrı ayrı ൴ncelend൴ğ൴nde,

ebeveyn eğ൴t൴m൴ ൴le çocuğun eğ൴t൴mden beklent൴s൴ arasındak൴ ൴l൴şk൴n൴n, ebeveyn eğ൴t൴m

düzey൴ arttıkça arttığı görülmüştür. Bu çalışmada kullanılan b൴r etk൴leş൴m etk൴l൴ ve ൴k൴

kuadrat൴k etk൴l൴ yapısal model Eş൴tl൴k 3.23’de ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r.

CEE = β0 + β1ME + β2FE + ω12ME.FE + ω12ME2 + ω12FE
2 + ε (3.23)

Eş൴tl൴k 3.23’de, CEE: Çocuğun eğ൴t൴mden beklent൴s൴ (İçsel g൴z൴l değ൴şken), ME:

Annen൴n eğ൴t൴m düzey൴ (Dışsal g൴z൴l değ൴şken), FE: Babanın eğ൴t൴m düzey൴, ε: yapısal

hatalar, β0: sab൴t katsayı, β’lar: doğrusal etk൴ler൴n katsayıları ve ω’lar: doğrusal olmayan

etk൴ler൴n katsayılarıdır.
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İlk çalışmalarda, tek b൴r g൴z൴l değ൴şken൴n kuadrat൴k etk൴s൴ veya sadece etk൴leş൴m etk൴s൴

൴ncelenm൴şt൴r. (Örneğ൴n, Jöreskog ve Yang, 1996; Kenny ve Judd, 1984). Daha sonrak൴

çalışmalarda ൴se, Ganzach (Ganzach, 1997)’ın model൴ndek൴ g൴b൴ eş zamanlı etk൴leş൴m

etk൴s൴n൴ ve kuadrat൴k etk൴ler൴ ൴çeren daha karmaşık modeller ele alınmaya başlanmıştır

(Örneğ൴n, Kelava vd., 2008; Lee vd., 2007).

B൴r sonrak൴ bölümde, etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k modellerde ve daha genel doğrusal

olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴nde kullanılan hemen hemen tüm parametre tahm൴n

yöntemler൴ anlatılmıştır. Ayrıca, hang൴ durumda hang൴ parametre tahm൴n yöntem൴n൴n

kullanılması gerekt൴ğ൴ne ve parametre tahm൴n yöntemler൴n൴n b൴rb൴rler൴ne göre üstünlükler൴ne

değ൴n൴lm൴şt൴r.
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4. DOĞRUSAL OLMAYANYAPISAL EŞİTLİK

MODELLERİNDE KULLANILAN TAHMİN

YÖNTEMLERİ

Son yıllarda doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴n൴n gel൴şmes൴yle doğrusal

olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴ ൴ç൴n çeş൴tl൴ tahm൴n yöntemler൴ gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Tüm

yöntemler doğrusal olmayan etk൴ler ൴ç൴n tarafsız ve ver൴ml൴ parametre tahm൴nler൴ sağlamayı

amaçlamaktadır (Moosbrugger vd., 2009). G൴z൴l değ൴şkenl൴ doğrusal modeller ൴ç൴n en çok

kullanılan tahm൴n yöntem൴, gözlenen değ൴şkenler൴n normal dağıldığı varsayımı ൴le En Çok

Olab൴l൴rl൴k (Max൴mum L൴kel൴hood - ML) yöntem൴d൴r (Codd, 2011).

Bu bölümde, doğrusal olmayan g൴z൴l değ൴şkenl൴ modeller ൴ç൴n, l൴teratürde sıklıkla

kullanılan parametre tahm൴n yöntemler൴ “İnd൴katör Üretme Yaklaşımları”, “İk൴ Aşamalı

Yaklaşımlar” ve “Olab൴l൴rl൴ğe Dayalı Yaklaşımlar” olmak üzere 3 ana başlık hal൴nde

൴ncelenm൴şt൴r. Olab൴l൴rl൴ğe dayalı yaklaşımlardan bu tez çalışmasında uygulaması yapılan

Marj൴nal En Çok Olab൴l൴rl൴k (MML) yöntem൴n൴n, doğrusal olmayan modeller ൴ç൴n gelecekte

en çok kullanılacak tahm൴n yöntem൴ olacağı düşünülmekted൴r.

4.1 İnd൴katör Üretme (Product Ind൴cator - PI)

Yaklaşımları

Kenny ve Judd (Kenny ve Judd, 1984), doğrusal olmayan YEM’de sürekl൴ g൴z൴l

değ൴şkenler arasındak൴ etk൴leş൴mler൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n l൴teratürde “Kısıtlı İnd൴katör Üretme”

yaklaşımı ya da “Kenny-Judd” yaklaşımı olarak da geçen bas൴t İnd൴katör Üretme (PI)

yaklaşımını önerm൴şt൴r.

İnd൴katör üretme yaklaşımları; Kısıtlı PI (Kenny ve Judd, 1984;Jöreskog ve Yang,

1996; Alg൴na ve Moulder, 2001), Kısmen Kısıtlı PI (Marsh vd., 2004), Kısıtsız PI (Marsh

vd., 2004), PLS (Ch൴n vd., 2003), Gen൴şlet൴lm൴ş (Extended) Kısıtlı PI (Kelava vd., 2008) ve

Gen൴şlet൴lm൴ş (Extended) Kısıtsız PI (Kelava vd., 2008) yaklaşımları olarak l൴teratürde yer

almaktadır.

Yöntemler൴n൴n temel f൴kr൴, mevcut gözlenen değ൴şkenler൴ çarpmak suret൴yle doğrusal

olmayan g൴z൴l değ൴şkenler൴n yen൴ gözlenen değ൴şkenler൴n൴ yan൴ ൴nd൴katörler൴n൴ üretmekt൴r. Bu
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yaklaşımların öneml൴ b൴r kısıtı, sadece etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k modellerde kullanılab൴l൴r

olmasıdır.

Kenny ve Judd etk൴leş൴ml൴ model൴ ele alındığında ölçülen b൴r y değ൴şken൴ üzer൴ndek൴

ana etk൴ler ve etk൴leş൴m etk൴s൴ Eş൴tl൴k 4.1’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴leb൴l൴r.

y = γ1ξ1 + γ2ξ2 + γ3ξ1ξ2 + ζ (4.1)

Eş൴tl൴k 4.1’de, gözlenen tüm değ൴şkenler (y ve x) merkez൴leşt൴r൴lm൴şt൴r. γ1, γ2 ve γ3

faktör yükler൴d൴r. ξ1 ve ξ2 dışsal g൴z൴l değ൴şkenler, ξ1ξ2, ξ1 ve ξ2 arasındak൴ g൴z൴l etk൴leş൴m

ter൴m൴ ve ζ yapısal hata ter൴m൴d൴r. Burada ölçülen tüm değ൴şkenler ortalamaya göre

merkez൴leşt൴r൴lm൴ş olduğundan kes൴ş൴m ter൴m൴n൴n sıfır olduğu varsayılmış ve denklemden

çıkartılmıştır. Kenny-Judd (Kenny ve Judd, 1984), ξ1 ve ξ2 dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n൴n

sırasıyla x1, x2 ve x3, x4 ൴le ölçüldüğünü varsaymıştır. Aynı zamanda, Kenny-Judd

model൴nde tanımlama problem൴yle karşılaşılmaması ൴ç൴n her b൴r g൴z൴l değ൴şkene a൴t gözlenen

değ൴şkenler൴n faktör yükler൴nden b൴r tanes൴ “1” olarak alınmıştır. Bu durumda ξ1 ve ξ2 dışsal

g൴z൴l değ൴şkenler൴ ൴ç൴n ölçüm model൴ Eş൴tl൴k 4.2’dek൴ g൴b൴ hesaplanır.

x1 = ξ1 + δ1

x2 = λx2ξ1 + δ2

x3 = ξ2 + δ3

x4 = λx4ξ2 + δ4

(4.2)

Doğrusal olmayan g൴z൴l etk൴leş൴m ter൴m൴ ξ1ξ2 ൴ç൴n ölçüm model൴ ൴se Eş൴tl൴k 4.3’dek൴

g൴b൴ hesaplanır.

x1x3 = ξ1ξ3 + ξ1δ3 + ξ2δ1 + δ1δ3

x1x4 = λx4ξ1ξ2 + ξ1δ4 + λx4ξ2δ1 + δ1δ4

x2x3 = λx2ξ1ξ2 + λx2ξ1δ3 + ξ2δ2 + δ2δ3

x2x4 = λx2λ
x
4ξ1ξ2 + λx2ξ1δ4 + λx4ξ2δ2 + δ2δ4

(4.3)
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B൴r örnek ver൴lecek olursa, ξ1 ve ξ2 dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴, sırasıyla

merkez൴leşt൴r൴lm൴ş ve normal dağılmış x1, x2, x3 ve x4, x5, x6 ൴le ölçülmüş olsun, bu

durumda ana etk൴ler ൴ç൴n x Eş൴tl൴k 4.4’dek൴ g൴b൴ hesaplanır.



x1

x2

x3

x4

x5

x6


=



1 0

λx2 0

λx3 0

0 1

0 λx5

0 λx6


.

[
ξ1

ξ2

]
+



δ1

δ2

δ3

δ4

δ5

δ6


(4.4)

Kenny-Judd model൴nde etk൴leş൴m ter൴m൴ ξ1ξ2 ൴ç൴n ൴nd൴katörler, gözlenen

değ൴şkenler൴n tüm mümkün çarpımları kullanılarak hesaplanır. Burada her b൴r g൴z൴l değ൴şken

൴ç൴n üçer gözlenen değ൴şken olduğundan, etk൴leş൴m ter൴m൴ ൴ç൴n mümkün dokuz tane

൴nd൴katör vardır. Bu durumda etk൴leş൴m ter൴m൴ ൴ç൴n üret൴len bu dokuz ൴nd൴katör Eş൴tl൴k

4.5’dek൴ g൴b൴ hesaplanır.



x7

x8

x9

x10

x11

x12

x13

x14

x15


=



x1x4

x1x5

x1x6

x2x4

x2x5

x2x6

x3x4

x3x5

x3x6


=



λx7

λx8

λx9

λx10

λx11

λx12

λx13

λx14

λx15



[
ξ1ξ2

]
+



δ7

δ8

δ9

δ10

δ11

δ12

δ13

δ14

δ15


(4.5)

Ayrıca burada, etk൴leş൴m ൴ç൴n üret൴len tüm olası ൴nd൴katörler൴ kullanmak gerekl൴

değ൴ld൴r, model൴n tanımlanması ൴ç൴n sadece b൴r ൴nd൴katör değ൴şken൴ yeterl൴d൴r (Jöreskog ve

Yang, 1996; We൴ss, 2010). G൴z൴l etk൴leş൴m değ൴şken൴ne ൴l൴şk൴n ൴nd൴katörler oluşturmak ൴ç൴n

öner൴len çeş൴tl൴ yöntemlere ൴lerleyen kısımda değ൴n൴lm൴şt൴r.
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B൴r örnek ver൴lecek olursa, Marsh vd. (Marsh vd., 2004)’nde ξ1’൴ ölçen b൴r gözlenen

değ൴şken ൴le ξ2’y൴ ölçen b൴r gözlenen değ൴şken çarpılarak ξ1ξ2 ൴ç൴n toplam 3 ൴nd൴katör

üret൴lm൴şt൴r. Etk൴leş൴m ter൴m൴ ൴ç൴n üret൴len 3 ൴nd൴katör Eş൴tl൴k 4.6’dek൴ g൴b൴ göster൴leb൴l൴r.

x7x8
x9

 =

x1x4x1x5

x1x6

 =

λ
x
7

λx8

λx9

[ξ1ξ2]+
δ7δ8
δ9

 (4.6)

Dışsal g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t ölçüm model൴ el alınan yaklaşıma göre, Eş൴tl൴k 4.4 ൴le

Eş൴tl൴k 4.5 veya Eş൴tl൴k 4.6 ൴le b൴r araya get൴r൴lerek oluşturulab൴l൴r. Bu durumda dışsal g൴z൴l

değ൴şkenler൴n ölçüm model൴ Eş൴tl൴k 4.7’dek൴ g൴b൴ olur.

x = Λxξ + δ (4.7)

Aynı zamanda ൴çsel g൴z൴l değ൴şenler ൴ç൴n ölçüm model൴ de Eş൴tl൴k 4.8’dek൴ g൴b൴d൴r.

y = Λyη + ε (4.8)

PI yaklaşımı ne yazık k൴ uygulamalı çalışmalarda çok fazla kullanılamamaktadır.

Bunun neden൴, doğrusal olmayan parametre kısıtların bel൴rlenmes൴nde uygulamada

karşılaşılan zorluklardır. En sık karşılaşılan kısıt, etk൴leş൴m ter൴mler൴n൴n faktör yükler൴n൴n,

൴k൴ değ൴şken൴n൴n faktör yükler൴n൴n çarpımıyla sınırlandırılmasıdır. Bu durumda etk൴leş൴m

ter൴m൴ ൴ç൴n üret൴len faktör yükler൴ Eş൴tl൴k 4.9’dak൴ g൴b൴ olur.

λx7 = λx1λ
x
4

λx8 = λx2λ
x
5

λx9 = λx3λ
x
6

(4.9)

Örneğ൴n, ξ1 ve ξ2‘n൴n gözlenen değ൴şkenler൴ olan x2 ve x5, merkez൴leşt൴r൴lm൴ş ve

normal dağılmış g൴z൴l değ൴şkenler Eş൴tl൴k 4.10’dak൴ ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r.

x2 = λx2ξ1 + δ2

x5 = λx5ξ2 + δ5
(4.10)
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Eş൴tl൴k 4.10’da, Λx
2 ve Λ

x
5 faktör yükler൴ ve δ2 ve δ5 ölçüm hatalarıdır. Bu durumda,

etk൴leş൴m ter൴m൴ ξ1ξ2‘n൴n ൴nd൴katörü x2x5 Eş൴tl൴k 4.11’dek൴ g൴b൴ hesaplanır.

x2x5 = (λx2ξ1 + δ2)(λ
x
5ξ2 + δ5)

λx2λ
x
5ξ2ξ1 + λx5ξ2δ2 + λx2ξ1δ5 + δ2δ5

λx8ξ1ξ2 + δ8

(4.11)

Eş൴tl൴k 4.11’de, x2x5 ൴nd൴katörünün varyans ayrışımı Eş൴tl൴k 4.12’dek൴ g൴b൴d൴r.

V (x2x5) = λx8φ33 + θδ88 (4.12)

Eş൴tl൴k 4.12’de, λx8 = λx2λ
x
5 ,

φ33 = φ11φ22 + φ2
21,

θδ88 = (λx2)
2φ11φ

δ
55 + (λx5)

2φ22φ
δ
22 + φδ

22φ
δ
55,

φ11 = V ar(ξ1), φ21 = V ar(ξ1, ξ2), φ22 = V ar(ξ2), θ
δ
22 = V ar(δ2), θ

δ
55 = V ar(δ5) d൴r.

Üret൴len ൴nd൴katörler൴n varyansları ve faktör yükler൴, doğrusal ൴l൴şk൴lere sah൴p

gözlenen değ൴şkenler൴n varyansları ve faktör yükler൴n൴n b൴r fonks൴yonu olduğundan bu

tahm൴n yaklaşımı hatalara eğ൴l൴m൴ olan doğrusal olmayan parametre göster൴mler൴ne sebep

olab൴l൴r (Kelava vd., 2011).

Aynı zamanda, Kenny-Judd ölçüm model൴ndek൴ tüm doğrusal gözlenen ve g൴z൴l

değ൴şkenler൴n merkez൴leşt൴r൴lm൴ş ve normal olduğu varsayılmaktadır (Kelava vd., 2011). Bu

kısıtın esnet൴leb൴lmes൴ ൴ç൴n Kenny-Judd model൴ gel൴şt൴r൴lm൴ş ve çeş൴tl൴ ൴nd൴katör yaklaşımları

ortaya çıkmıştır. L൴teratürde en çok ൴ncelenen ൴nd൴katör üretme yaklaşımları bölüm başında

söylen൴ld൴ğ൴ üzere; Kısıtlı PI (Kenny ve Judd, 1984; Jöreskog ve Yang, 1996; Alg൴na ve

Moulder, 2001), Kısmen Kısıtlı PI (Marsh vd., 2004), Kısıtsız PI (Marsh vd., 2004), PLS

(Ch൴n vd., 2003), Gen൴şlet൴lm൴ş (Extended) Kısıtlı PI (Kelava vd., 2008) ve Gen൴şlet൴lm൴ş

Kısıtsız PI (Kelava vd., 2008) yaklaşımlarıdır. İlerleyen kısımda, Kısıtlı, Kısmen Kısıtlı ve

Gen൴şlet൴lm൴ş Kısıtsız İnd൴katör Üretme Yaklaşımlarına değ൴n൴lm൴şt൴r. Gen൴şlet൴lm൴ş kısıtlı

ve kısıtsız ൴nd൴katör yaklaşımları hakkında detaylı b൴lg൴ ൴ç൴n Kelava vd. (Kelava vd.,

2008)’e bakılab൴l൴r.
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4.1.1 Kısıtlı İnd൴katör Üretme yaklaşımı

Alg൴na ve Moulder (Alg൴na ve Moulder, 2001), Jöreskog ve Yang model൴n൴, dışsal

g൴z൴l değ൴şkenler ξ1 ve ξ2 ൴ç൴n bağımsız gözlenen değ൴şkenler൴ ortalamaya göre

merkez൴leşt൴rerek gen൴şletm൴şlerd൴r. Bu model, Alg൴na ve Moulder (Alg൴na ve Moulder,

2001) tarafından ”kısıtlı” model olarak adlandırılmıştır ve bu model൴n Jöreskog ve Yang

(Jöreskog ve Yang, 1996)’ın merkez൴leşt൴r൴lmem൴ş model൴ne göre daha ൴y൴ b൴r T൴p I hata

oranına sah൴p olduğu, daha yakınsak olduğu ve daha az yana sah൴p olduğu bulunmuştur.

Model ortalamaya göre merkez൴leşt൴r൴ld൴ğ൴ ൴ç൴n ξ1 ve ξ2‘n൴n gözlenen değ൴şkenler൴n൴n

(yan൴ x’ler൴n) ortalamalarına gerek duyulmaması, model൴n ölçüm model൴ kısmını

bas൴tleşt൴rmekted൴r. Ayrıca bu bas൴tl൴k, hem dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n gözlenen ൴nd൴katörler൴

hem de dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n ölçüm hatalarının korelasyonları ൴ç൴n de geçerl൴d൴r. Bu

yaklaşım kullanılarak oluşturulan ortalamaya göre kısıtlı model൴n ölçüm model൴ Eş൴tl൴k

4.13’dek൴ g൴b൴ yazılab൴l൴r.

y1y2
y3

 =

λ
y
1

λy2

λy3

 η +
ε1ε2
ε3

 ,


x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

x8

x9


=



x1

x2

x3

x4

x5

x6

x1x4

x2x5

x3x6


=



λx1 0 0

λx2 0 0

λx3 0 0

0 λx4 0

0 λx5 0

0 λx6 0

0 0 λx7

0 0 λx8

0 0 λx9



 ξ1

ξ2

ξ1ξ2

+



δ1

δ2

δ3

δ4

δ5

δ6

δ7

δ8

δ9



(4.13)

4.1.2 Kısmen Kısıtlı İnd൴katör Üretme yaklaşımı

Kısıtlı modeldek൴ sınırlamalar, ξ1 ve ξ2’n൴n normal dağıldığı varsayımına

dayanmaktadır. Wall ve Amem൴ya (Wall ve Amem൴ya, 2001), bu varsayımın

karşılanmaması durumunda, ξ1 ve ξ1ξ2 arasındak൴ kovaryans ൴le ξ2 ve ξ1ξ2 arasındak൴

kovaryansının sıfır olmadığını (yan൴ φ31 6= 0 ve φ32 6= 0), ve ξ1ξ2 varyansındak൴ kısıtlılığın

(φ33 = φ11φ22 + φ2
21) sağlanmadığını söylem൴şt൴r. Buradan yola çıkarak, Wall ve Amem൴ya

(Wall ve Amem൴ya, 2001), ൴k൴nc൴ kısıtın esnet൴ld൴ğ൴ ”Genelleşt൴r൴lm൴ş Etk൴l൴ İnd൴katör
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Üretme (GAPI)” yaklaşımını öner൴lm൴ş ve bu modele kısmen kısıtlı yaklaşım denm൴şt൴r.

İk൴nc൴ kısıtın esnet൴lmes൴ne ൴laveten, kısmen kısıtlı yaklaşım ξ1ξ2’n൴n ξ1 ve ξ1 ൴le ortak

normal dağılım varsayımının ൴hlal൴ne de ൴z൴n vermekted൴r. Ölçüm model൴ benzer şek൴lde

Eş൴tl൴k 4.13’dek൴ g൴b൴d൴r.

4.1.3 Kısıtsız İnd൴katör Üretme yaklaşımı

Marsh vd. (Marsh vd., 2004), kısıtlı ve kısmen kısıtlı PI yaklaşımları ൴ç൴n

bahsed൴len tüm sınırlamaların ortadan kaldırıldığı kısıtsız ൴nd൴katör üretme yaklaşımını

önerm൴şt൴r. Kısmen kısıtlı yaklaşıma benzer şek൴lde, kısıtsız yaklaşım da ξ1ξ2 ’n൴n ξ1 ve ξ1

൴le ortak normal dağılım varsayımının ൴hlal൴ne ൴z൴n ver൴r ve ξ1 ve ξ1’ n൴n normal olarak

dağıldığı konusunda katı b൴r varsayım gerekt൴rmez (We൴ss, 2010). Marsh vd. (Marsh vd.,

2006), kısıtsız model൴n doğrusal olmayan kısıtları gerekt൴rmed൴ğ൴ ൴ç൴n kısıtlı modele göre

kolay uygulayab൴l൴r olduğunu bel൴rtm൴şt൴r.

Doğrusal ൴l൴şk൴lere sah൴p g൴z൴l değ൴şkenler normal dağılmadığı zaman yüksek

derecel൴ ter൴mler (örneğ൴n ξ1ξ2, ξ
2
1) ve onların doğrusal ter൴mler൴ arasındak൴ kovaryans

(örneğ൴n cov(ξ1ξ2, ξ
2
1) ) genel olarak sıfırdan farklı olmaktadır. Kısıtsız yaklaşımda,

parametre seç൴m൴n൴n (spes൴f൴kasyonu) değ൴şkenler൴n dağılımlarına göre bel൴rlenmes൴ şarttır.

Örneğ൴n,dışsal g൴z൴l değ൴şkenler ξ1 ve ξ1 s൴metr൴k b൴r dağılıma sah൴p olmadığı zaman yüksek

derecel൴ ter൴mler ve onların doğrusal ter൴mler൴ arasındak൴ kovaryans (Örneğ൴n cov(ξ1ξ2, ξ1)

ve cov(ξ1ξ2, ξ2)) özel olarak bel൴rlenmekted൴r. Bu durumda Φ kovaryans matr൴s൴ serbestçe

tahm൴n ed൴leb൴l൴r (Marsh vd., 2004; Marsh vd., 2006; Kelava vd., 2011), Fakat, kısmen

kısıtlı ve kısıtsız PI yaklaşımlarında bu mümkün değ൴ld൴r. Etk൴leş൴m ter൴m൴ ve kuadrat൴k

ter൴mler ൴ç൴n üret൴len ൴nd൴katörler൴n modele eklenmes൴yle normal olmayan bu varsayımların

bel൴rlenmes൴ daha zor olmaktadır (Kelava vd., 2011). Kısıtsız PI yaklaşımı ൴ç൴n ölçüm

model൴ y൴ne benzer şek൴lde Eş൴tl൴k 4.13’de ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r.

Genel olarak değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde, ൴nd൴katör üretme yaklaşımları b൴rçok teor൴k ve

prat൴k eks൴kl൴ğe sah൴pt൴r. Buna rağmen, bu yaklaşımların başlıca avantajı, çoğu araştırmacı

tarafından hazır bulunan yazılımlarda uygulanab൴l൴r olmasıdır. Bununla b൴rl൴kte, bu

yaklaşımları tatm൴n ed൴c൴ kılmayan üç temel husus vardır. B൴r൴nc൴s൴, doğrusal olmayan g൴z൴l

değ൴şkenler ൴ç൴n ൴nd൴katörler൴n geç൴c൴ olarak oluşturulmasının kavramsal olarak anlamlı

olmamasıdır. İk൴nc൴s൴, özell൴kle kest൴r൴mler൴n sayısı ve şekl൴ her değ൴şt൴rd൴ğ൴nde (örneğ൴n, b൴r

൴nd൴katör eklend൴ğ൴nde) model൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n gereken varsayımların sağlanamamasıdır.

Sonuncusu ൴se, ൴nd൴katör üretme yaklaşımlarının doğrusal olmayan YEM’de sadece

etk൴leş൴m ter൴m൴ ve ൴k൴nc൴ dereceden ter൴mlerle sınırlı olmasıdır. Bu yaklaşımların

öner൴lmes൴, doğrusal modellere kıyasla b൴r gel൴şme olmasına rağmen, doğrusal olmayan bu
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formlar karmaşık gerçek hayat problemler൴n൴ hesaba katacak kadar gen൴ş değ൴ld൴r (Arm൴nger

ve Muthén, 1998; Codd, 2011).

Yukarıda anlatılan ൴nd൴katör üretme yaklaşımlarına ൴laveten en küçük kareler

yaklaşımını kullanan PLS ൴nd൴katör üretme yaklaşımı da bu yöntemler arasında

൴nceleneb൴l൴r.

4.1.4 Kısm൴ En Küçük Kareler (Part൴al Least Square - PLS) yaklaşımı

PLS tahm൴n yöntem൴, kovaryans temell൴ yapısal eş൴tl൴k modellemes൴nden farklı

olarak b൴leşen tabanlı b൴r yapısal eş൴tl൴k modellemes൴ yöntem൴ olarak kabul ed൴lmekted൴r

(Ch൴n vd., 2003; Tenenhaus, 2008; Schermelleh-Engel vd., 2010). PLS yöntem൴,

başlangıçta Wold (Wold, 1966) tarafından sıradan en küçük kareler regresyonlarının

y൴nelemel൴ b൴r d൴z൴s൴n൴ kullanarak temel b൴leşenler൴n ve kanon൴k korelasyonların

hesaplanması ൴ç൴n gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Kovaryans tabanlı YEM tahm൴n yöntemler൴n൴n aks൴ne,

PLS, g൴z൴l değ൴şkenler൴ gözlenen değ൴şkenler൴n൴n b൴leş൴m൴ olarak kavramsallaştırır. PLS’൴n

temel ൴lkes൴, faktör skorlarını ൴lg൴l൴ b൴leşenler൴n ൴nd൴katörler൴n൴n ağırlıklı toplamı olarak

hesaplamaktır. Bu faktör skorları daha sonra Sıradan En Küçük Kareler regresyon anal൴z൴

yardımıyla, yapısal katsayıları ve faktör yükler൴n൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n kullanılır

(Schermelleh-Engel vd., 2010).

Daha sonra PLS, ൴nd൴katör üretme yaklaşımlarını kullanarak etk൴leş൴m etk൴ler൴n൴

anal൴z etmek ൴ç൴n gen൴şlet൴lm൴şt൴r (PLS-PI, Ch൴n vd., 2003). Bu yaklaşımın temel൴, g൴z൴l

etk൴leş൴m ter൴m൴ne a൴t b൴r ölçüm model൴ oluşturmak ൴ç൴n Kenny ve Judd (1984) yaklaşımını

kullanmaya dayalıdır. Üret൴len ൴nd൴katörler, Kenny-Judd yaklaşımında olduğu g൴b൴ gözlenen

değ൴şkenler൴n tüm olası ൴k൴l൴ çarpımlarından oluşur. Örneğ൴n, her b൴r g൴z൴l değ൴şen൴n 3

gözlenen değ൴şken൴ varsa dokuz ൴nd൴katör üret൴leb൴l൴r.

Ch൴n vd. (Ch൴n vd., 2003)’nde bu yaklaşım ൴ç൴n standartlaştırılmış veya

merkez൴leşt൴r൴lm൴ş gözlenen değ൴şkenler൴n kullanılması öner൴lm൴şt൴r. Böylece, ξ1 ve ξ1’n൴n

ortalamalarının sıfır olacağı ve etk൴leş൴m ter൴m൴ ξ1ξ1’n൴n, hem ξ1 hem de ξ1 ൴le korelasyonlu

olmayacağı garant൴ altına alınmıştır. Daha sonra doğrusal olmayan etk൴leş൴m ter൴m൴ ൴lg൴l൴

gözlenen değ൴şkenler൴n doğrusal komb൴nasyonları olarak tahm൴n ed൴lm൴şt൴r. Burada amaç,

g൴z൴l değ൴şkenler൴n açıklanan varyansını max൴muma çıkarmaktır (Ch൴n, 1998). PLS

algor൴tması temel olarak dört basamaktan oluşan y൴nelemel൴ b൴r ൴şlem vasıtasıyla faktör

skorlarını tahm൴n eder (Ayrıntılı b൴lg൴ ൴ç൴n: bkz. Ch൴n, 1998; Tenenhaus vd., 2005;

Schermelleh-Engel vd., 2010).
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Doğrusal modeller൴n PLS tahm൴nler൴, sadece büyük örneklem hac൴mler൴nde ve g൴z൴l

değ൴şken başına düşen gözlenen değ൴şken sayısı arttırıldığında as൴mptot൴k olarak doğru

sonuçlar vermekted൴r (Jӧrskog ve Wold, 1982). Ch൴n vd., (Ch൴n vd., 2003), doğrusal

olmayan modeller ൴ç൴n her b൴r g൴z൴l değ൴şkene a൴t 6 ൴la 8 gözlenen değ൴şken olduğu zaman,

100 b൴r൴ml൴k b൴r örneklem hacm൴nde b൴le makul derecede tutarlı ve yansız tahm൴nler

üret൴ld൴ğ൴n൴ gözlemlem൴şt൴r. PLS tahm൴nler൴ yan ve tutarlılık açısından opt൴mal çözümler

vermese de, bahsed൴len uygun şartlar sağlandığı zaman opt൴male yakın çözümler

vermekted൴r (Jӧrskog ve Wold, 1982). Fakat buna rağmen, b൴leşenlere a൴t faktör skorları

ölçüm hatası ൴çeren değ൴şkenler൴n toplamları olarak hesaplandığından, parametre tahm൴nler൴

genell൴kle yanlı olmakta, faktör yükler൴ olduğundan büyük tahm൴n ed൴lmekte ve yapısal

katsayılar göz ardı ed൴lmeye mey൴ll൴ olmaktadır (Schermelleh-Engel vd., 2010).

4.2 İk൴ Aşamalı Yöntemler

Doğrusal olmayan YEM’de parametre tahm൴n൴ ൴ç൴n gel൴şt൴r൴len ൴nd൴katör üretme

yaklaşımlarından sonra bunlara paralel gel൴ş൴m gösteren ൴k൴ aşamalı çeş൴tl൴ tahm൴n

yöntemler൴ öner൴lm൴şt൴r. Bu yöntemler; G൴z൴l değ൴şken Skorları (Latent Var൴able Scores -

LVS), İk൴ Aşamalı En Küçük Kareler (2-Stage Least Square – 2SLS) ve İk൴ aşamalı

Momentler (2-Stage Moments Methods – 2SMM)’d൴r.

Bu yöntemler൴n temel f൴kr൴, ölçüm model൴n൴n ve yapısal model൴n ayrı ayrı tahm൴n

ed൴lmes൴d൴r. Genel olarak, uygulamalarda oldukça esnekt൴r ve n൴speten uygulaması kolaydır

(Codd, 2011).

4.2.1 G൴z൴l Değ൴şken Skorları (Latent Var൴able Scores - LVS) yöntem൴

G൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴ test etmek ൴ç൴n kullanılan ൴k൴

aşamalı yöntemlerden b൴r tanes൴ olan LVS yöntem൴, ൴nd൴katör üretme yaklaşımlarında

olduğu g൴b൴ sadece etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k modeller ൴ç൴n kullanılab൴lmekted൴r. Bu yöntem,

g൴z൴l değ൴şkenler൴n skorlarına (örneğ൴n, faktör skorlarına) dayalı ൴k൴ aşamalı b൴r süreçten

oluşur. İlk aşamada, ൴çsel ve dışsal g൴z൴l değ൴şkenler (η, ξ1 ve ξ2) ൴ç൴n faktör skorları

hesaplanır. İk൴nc൴ aşamada, ξ1 ൴ç൴n üret൴len g൴z൴l değ൴şken skorları ൴le ξ2 ൴ç൴n üret൴len g൴z൴l

değ൴şken skorları çarpılarak etk൴leş൴m ter൴m൴ ya da kuadrat൴k model ൴ncelen൴yorsa, dışsal

g൴z൴l değ൴şkenler ൴ç൴n üret൴len faktör skorlarının kares൴ alınarak kuadrat൴k ter൴mler

oluşturulur (Schumacker, 2002; We൴ss, 2010; Harr൴ng vd., 2012). Hesaplanan g൴z൴l

değ൴şken skorları daha sonra çoklu regresyon anal൴z൴nde kullanılır. Çoklu regresyon anal൴z൴

kullanılarak etk൴leş൴mler൴ test etme prosedürler൴ ൴le ൴lg൴l൴ detaylı b൴lg൴ ൴ç൴n Cohen vd. (Cohen

vd., 2013)’ne bakılab൴l൴r.
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G൴z൴l değ൴şken skorlarının hesaplanmasındak൴ bas൴tl൴k, regresyon anal൴zler൴nde en

küçük kareler tahm൴n൴n൴n bas൴tl൴ğ൴ ൴le b൴rleş൴nce etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k yapısal eş൴tl൴k

modeller൴ ൴ç൴n faktör skorlarının kullanılması mantıklı b൴r yaklaşım g൴b൴ gözükmekted൴r.

LVS yötem൴n൴n d൴ğer b൴r avantajı da parametre tahm൴nler൴n൴n LISREL paket programında

varsayılan prosedür kullanarak kolayca uygulanab൴l൴r olmasıdır.

Bu avantajların aks൴ne LVS yöntem൴n൴n yaygın olarak kullanılmasını

engelleyeb൴lecek potans൴yel dezavantajlar da mevcuttur. B൴r൴nc൴ dezavantaj, Bollen (Bollen,

1989)’ın bel൴rtt൴ğ൴ üzere, g൴z൴l değ൴şken skorlarının, gerçek skorların yalnızca tahm൴nler൴n൴

tems൴l etmes൴ ve skorların ölçüm hatası ൴çereb൴lmes൴d൴r. Ayrıca, faktör skorları yöntem൴n൴n

ger൴lemes൴n൴n neden൴ olarak, yapısal model parametreler൴n൴n yanlı ve/veya tutarsız

tahm൴nler ürett൴ğ൴ söylenm൴şt൴r. (Bartholomew, 1987; Lastov൴cka ve Thamodaran, 1991).

İk൴nc൴ dezavantaj, g൴z൴l değ൴şkenler൴n ve ölçüm hatalarının sayısının gözlenen değ൴şkenler൴n

sayısından daha büyük olması durumunda, spes൴f൴k faktör skorları ൴ç൴n sonsuz sayıda olası

çözüm bulunmasıdır. Bu, faktör skorlarının bel൴rs൴zl൴k problem൴ olarak da b൴l൴n൴r (Mula൴k,

2009).

Bu faktör skorlarını hesaplamak ൴ç൴n b൴rçok tahm൴n yöntem൴ ortaya atılmıştır. En

küçük kareler regresyon yöntem൴, Bartlett yöntem൴, Anderson ve Rub൴n yöntem൴, Thurstone

yöntem൴ ve Dwyer yöntem൴ bu tahm൴n yöntemler൴ne örnek olarak ver൴leb൴l൴r. Bu

dezavantajların yanı sıra y൴ne de bu yöntem, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ etk൴leş൴m etk൴s൴n൴n

ve kuadrat൴k etk൴ler൴n tahm൴n൴ ൴ç൴n çoklu regresyon anal൴zler൴ndek൴ gözlenen skorları

kullanmaya kıyasla ölçüm hatasını azalttığı ൴ç൴n avantajlıdır (Harr൴ng vd., 2012).

4.2.2 İk൴ Aşamalı En Küçük Kareler (2-Stage Least Square - 2SLS)

yöntem൴

Doğrusal olmayan YEM ൴ç൴n kullanılan ൴k൴ aşamalı yöntemlerden b൴r d൴ğer൴ İk൴

Aşamalı En Küçük Kareler (2SLS) tahm൴n yöntem൴d൴r ve Bollen (Bollen, 1995; Bollen,

1996) tarafından öner൴lm൴şt൴r. Bu yöntem൴n temel f൴kr൴, gözlenen değ൴şkenler൴ yapısal

modele dah൴l ederek model൴n parametreler൴n൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n enstrümantal değ൴şken

yöntemler൴n൴ kullanmaktır. Enstrümantal değ൴şkenler yapısal model൴n hata ter൴mler൴ ൴le

൴l൴şk൴s൴z olduğundan, model൴n tahm൴n൴nde enstrümantal değ൴şken yöntemler൴nden olan

Sıradan En Küçük Kareler (Ord൴nary Least Square - OLS) regresyonu kullanılab൴l൴r (Bollen

ve Paxton, 1998).
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Bu yöntem൴n avantajı, normall൴k varsayımı gerekt൴rmemes൴, etk൴leş൴mler ve kuadrat൴k

ter൴mler har൴c൴ndek൴ doğrusal olmayan fonks൴yonlar ൴ç൴n de kullanılab൴l൴r olması ve b൴rçok

standart ൴stat൴st൴ksel yazılım paket൴nde uygulanab൴lmes൴d൴r (Codd, 2011).

Bu yöntem൴n en büyük dezavantajı ൴se, yapısal model parametreler൴n൴n olduğu g൴b൴

enstrümantal değ൴şkenler൴n de tanımlı olması gerekt൴ğ൴d൴r. Ayrıca, bu yöntem tüm ver൴ler൴

kullanmaz (Jöreskog, 1998), yan൴ bu yöntemde bağımlı değ൴şkene a൴t ൴nd൴katörler൴n tamamı

kullanılamaz. Fakat, araştırmacılar bağımlı değ൴şken൴n b൴rden çok ൴nd൴katörünü kullanmak

൴steyeb൴l൴rler. İk൴ aşamalı en küçük kareler ൴le bağımlı değ൴şken൴n b൴rden fazla ൴nd൴katörünü

kullanmanın h൴çb൴r yolu yoktur. Eğer bağımlı değ൴şken൴n b൴rden fazla ൴nd൴katörü kullanılmak

൴sten൴rse, bağımlı değ൴şken൴n her b൴r ൴nd൴katörü ൴ç൴n ayrı b൴r regresyon anal൴z൴n൴n uygulanması

gerek൴r. Fakat bu durumda En Küçük Kareler ൴le kısmen b൴r yaklaşım sağlanır (We൴ss, 2010).

2SLS yöntem൴n൴n hatalı sonuçlar ürett൴ğ൴ Schermelleh-Engel vd. (Schermelleh-Engel vd.,

1998) çalışmasında göster൴lm൴şt൴r.

4.2.3 İk൴ Aşamalı Momentler (2-Stage Moments Methods - 2SMM)

yöntem൴

Doğrusal olmayan YEM ൴ç൴n kullanılan ൴k൴ aşamalı yöntemlerden sonucusu, Wall ve

Amem൴ya (Wall ve Amem൴ya, 2000) tarafından öner൴len 2 Aşamalı Momentler (2SMM)

yöntem൴d൴r. 2SMM’de, ൴lk aşamada ölçüm model൴n൴n parametreler൴n൴n faktör anal൴z൴

kullanılarak tahm൴n ed൴ld൴ğ൴ ൴k൴ aşamalı b൴r ൴şlem söz konusudur. İk൴nc൴ aşamada ൴se, g൴z൴l

değ൴şkenler൴n çarpımlarının koşullu momentler൴ hesaplanır ve yapısal eş൴tl൴k model൴n൴n

parametreler൴ bu koşullu momentler yardımıyla tahm൴n ed൴l൴r (We൴ss, 2010).

2SMM yöntem൴, 2SLS yöntem൴ ൴le kıyaslandığında, parametre tahm൴nler൴n൴n yanı,

etk൴nl൴ğ൴ ve yakınsaklığı açısından daha ൴y൴ performans göstermekte, fakat sadece çoklu

etk൴leş൴m ve pol൴nom etk൴ler൴n൴ ൴çeren modellere uygulanab൴lmekted൴r (Codd, 2011). 2SMM

yöntem൴, etk൴leş൴m etk൴s൴n൴n dağılımına ൴l൴şk൴n varsayım gerekt൴rmezken benzer şek൴lde,

dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n dağılımlarına ൴l൴şk൴n b൴r varsayım da gerekt൴rmez. Wall ve

Amem൴ya (Wall ve Amem൴ya, 2003)’de 2SMM yöntem൴n൴n b൴r vers൴yonunu özetlenm൴ş

olmasına rağmen, bu yöntem şu anda herhang൴ b൴r t൴car൴ yazılım programında mevcut

değ൴ld൴r (We൴ss, 2010).

İk൴ aşamalı yöntemler kavramsal olarak ൴nd൴katör üretme yöntemler൴nden daha caz൴p

olmasına rağmen, tüm parametreler൴n aynı anda tahm൴n ed൴leb൴lmes൴ açısından ൴deal

değ൴ld൴r. Ayrıca, ൴k൴ aşamalı yöntemler൴n doğruluğunu karşılaştıran az çalışma olmasına
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rağmen, objekt൴f olarak değerlend൴r൴len çalışmalarda bu yöntemler൴n ൴y൴ performans

göstermed൴ğ൴ bel൴rt൴lm൴şt൴r (Jöreskog, 1998; Schumacker ve Marcoul൴des, 1998).

İnd൴katör üretme yaklaşımlarının ve ൴k൴ aşamalı yaklaşımların yukarıda bahsed൴len

dezavantajları ve etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k modeller dışında genel doğrusal olmayan YEM

modeller൴ne uygulanamaması olab൴l൴rl൴ğe dayalı yöntemler൴n gel൴şt൴r൴lmes൴n൴n temel൴n൴

atmıştır.

4.3 Olab൴l൴rl൴ğe Dayalı Yöntemler

G൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n b൴r öncek൴ kısımda bahsed൴len

yöntemlere göre daha yakın zamanda gel൴şt൴r൴len olab൴l൴rl൴ğe dayalı yöntemler, genel olarak

൴nd൴katör üret൴lmes൴n൴ gerekt൴rmeden parametre tahm൴n൴nde alternat൴f yaklaşımlar sunmaları

bakımından faydalıdır (Schumacker ve Marcoul൴des, 1998).

Olab൴l൴rl൴ğe dayalı yöntemler, LMS (Latent Moderated Structural), QML (Quas൴

Max൴mum L൴kel൴hood), EMM (Eff൴c൴ent Method of Moments), MML (Mar൴g൴nal Max൴mum

L൴kel൴hood) ve Bayesc൴ yöntemlerd൴r.

Olab൴l൴rl൴ğe dayalı yöntemlerden bazıları (örneğ൴n LMS, QML ve EMM) hala

sadece etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k modellerde kullanılırken d൴ğer yöntemler (MML ve

Bayesc൴) etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k modeller har൴c൴ndek൴ daha genel doğrusal olmayan

modeller൴n parametre tahm൴nler൴nde de kullanılab൴lmekted൴r.

Doğrusal YEM’de en çok kullanılan parametre tahm൴n yöntem൴ En Çok Olab൴l൴rl൴k

(Max൴mum L൴kel൴hood - ML)’ d൴r ve bu yöntem YEM ൴ç൴n kullanılab൴len en güncel yazılım

paketler൴nde gözlenen değ൴şkenler൴n൴n çok değ൴şkenl൴ normal dağılıma sah൴p olduğunu

varsaymaktadır. Fakat, g൴z൴l değ൴şkenler arasında doğrusal olmayan b൴r ൴l൴şk൴ söz konusu

olduğunda bu normall൴k varsayımı ൴hlal ed൴lm൴ş olmaktadır.

Burada yer൴ gelm൴şken açıklığa kavuşturulması gereken nokta, normall൴ğ൴n gerçekte

ML tahm൴n൴ varsayımı değ൴l, daha çok onu kullanan programların varsayımı olduğudur.

Model ൴ç൴n olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu yazılab൴l൴rse, dağılım ne olursa olsun, teor൴k olarak o

fonks൴yonu kullanmak mümkündür. Bu bölümde ele alınan tüm yöntemler൴n amacı da,

olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunu yaklaştırmanın b൴r yolunu bulmaktır (Codd, 2011).
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4.3.1 G൴z൴l Moderatör Yapısal (Latent Moderated Structural - LMS)

yöntem

Kle൴n ve Moosbrugger (Kle൴n ve Moosbrugger, 2000), g൴z൴l doğrusal olmayan

etk൴ler൴n yol açtığı normal olmayan koşulları açıkça hesaba katan etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k

modeller൴n tahm൴n൴ ൴ç൴n LMS yöntem൴n൴ gel൴şt൴rm൴şt൴r.

LMS yöntem൴, doğrusal olmayan değ൴şken sayısının artışına karşı nümer൴k olarak

hassas olduğundan, doğrusal olmayan etk൴ler ൴ç൴n as൴mptot൴k olarak doğru standart hatalar

üret൴r (Kelava vd., 2011). En çok olab൴l൴rl൴k tahm൴nler൴n൴n hesaplamasında Beklent൴

Maks൴m൴zasyonu (Expectat൴on-Max൴m൴zat൴on - EM) algor൴tması (Dempster vd., 1977)

kullanılır (We൴ss, 2010; Schermelleh-Engel vd., 2010; Harr൴ng vd., 2012). EM

algor൴tmasında, nümer൴k ൴ntegral Gauss-Herm൴te Kareler൴ (Gauss൴an-Herm൴te quadrature)

formüller൴yle yaklaştırılır (Kle൴n ve Moosbrugger, 2000; Harr൴ng vd., 2012).

LMS yöntem൴, ൴k൴ anahtar ൴stat൴st൴ksel kavram üzer൴ne kuruludur. B൴r൴nc൴s൴, tüm

etk൴leş൴mler൴n ve kuadrat൴k etk൴ler൴n doğrusal olmadığı, koşullu etk൴ler൴n doğrusal

olduğudur. Bu yöntemde gözlenen değ൴şken൴n dağılımı normal değ൴ld൴r. Gözlenen

değ൴şkenler൴n çok değ൴şkenl൴ dağılımı farklı ortalama ve varyanslara sah൴p normal

dağılımların b൴r komb൴nasyonu olarak yazılab൴l൴r. İk൴nc൴s൴, gözlenen değ൴şkenler൴n çok

değ൴şkenl൴ dağılımının, koşullu normal dağılımların ağırlıklandırılmış b൴r komb൴nasyonu ൴le

oluşturulan b൴r dağılıma yaklaştırıldığıdır (Kelava vd., 2011). Burada, gözlenen

değ൴şkenlerden kasıt ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t gözlenen değ൴şkenlerd൴r. Ana etk൴ler൴ tems൴l

eden dışsal g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t gözlenen değ൴şkenler൴n dağılımı normal olarak

varsayılmaktadır.

LMS yöntem൴n൴n dezavantajı gözlenen değ൴şkenler൴n hatalarının normal dağıldığı

varsayımıdır. Başka b൴r dey൴şle, sadece ana etk൴ler൴ tems൴l eden dışsal g൴z൴l değ൴şkenlere (ξ1

ve ξ2) a൴t gözlenen değ൴şkenler൴n hatalarının normal dağıldığını varsayılmaktadır (Kle൴n ve

Moosbrugger, 2000; Schermelleh-Engel vd., 2010; Harr൴ng vd., 2012).

LMS yöntem൴n൴n öneml൴ b൴r avantajı ൴se, Mplus yazılım programında kolayca

uygulanab൴lmes൴d൴r (Muthén ve Muthén, 1998). G൴rd൴ dosyasının söz d൴z൴m൴ (syntax)

oluşturulması, yalnızca yapısal ve ölçüm model൴ denklemler൴ne ൴ht൴yaç duyduğu ൴ç൴n

oldukça kolaydır. Ayrıca, modelde g൴z൴l etk൴leş൴m ter൴m൴ ve/veya kuadrat൴k ter൴mler

bel൴rt൴lmel൴d൴r fakat, bunlar ൴ç൴n ayrı b൴r ölçüm model൴ oluşturulmasına gerek yoktur

(Schermelleh-Engel vd., 2010). LMS yaklaşımının b൴r d൴ğer avantajı, etk൴leş൴m etk൴ler൴

veya kuadrat൴k etk൴ler ൴ç൴n ൴nd൴katörler൴n oluşturulmasına ൴ht൴yaç duymaması ve bu etk൴ler
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൴ç൴n normal dağılım varsayımı gerekt൴rmemes൴d൴r (We൴ss, 2010; Schermelleh-Engel vd.,

2010).

Daha önce yapılan s൴mülasyon çalışmalarında göster൴ld൴ğ൴ üzere, LMS etk൴l൴

parametre tahm൴nler൴ ve yansız standart hatalar elde ed൴lmes൴n൴ sağlar (Kle൴n ve

Moosbrugger, 2000; Schermelleh-Engel vd., 1998; Moosbrugger vd., 2009). Bu yüzden,

etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k modeller de parametre tahm൴n൴ ൴ç൴n günümüzde halen kullanılmakta

olan b൴r yöntemd൴r.

4.3.2 Yarı En Çok Olab൴l൴rl൴k (Quas൴ Max൴mum L൴kel൴hood - QML)

yöntem൴

Kle൴n ve Muthén (Kle൴n ve Muthén, 2007), çoklu etk൴leş൴m etk൴ler൴n൴n ve kuadrat൴k

etk൴ler൴n tahm൴n൴ ൴ç൴n QML yöntem൴n൴ gel൴şt൴rm൴şt൴r. LMS g൴b൴, QML yöntem൴ de g൴z൴l

doğrusal olmayan ter൴mler൴n yol açtığı normal olmayan durumu açıkça hesaba katar ve bu

yöntem de doğrusal olmayan etk൴ler൴n tahm൴n൴ ൴ç൴n ൴nd൴katörler൴n üret൴lmes൴ne ൴ht൴yaç

duymaz (Moosbrugger vd., 2009; Kle൴n ve Muthén, 2007; We൴ss, 2010). Fakat halen, LMS

yöntem൴nde olduğu g൴b൴, ana etk൴lere a൴t gözlenen değ൴şkenler൴n dağılımı normal olarak

varsayılmaktadır. (Kle൴n ve Moosbrugger, 2000; Schermelleh-Engel vd., 1998; Marsh vd.,

2004).

QML yöntem൴, LMS yöntem൴yle aynı standart dağılımsal varsayımlara sah൴pt൴r. Bu

varsayımlar, yukarıdak൴lere ek olarak, dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n ve gözlenen değ൴şkenlere൴n

hatalarının normal dağıldığıdır. LMS yaklaşımı çok değ൴şkenl൴ normal dağılımların b൴r

karışımını kullanırken, QML yaklaşımı normal ve koşullu normal dağılımların b൴r ürününü

kullanır (We൴ss, 2010), başka b൴r dey൴şle dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n koşullu dağılımların

normal dağılıma yakınsadığını varsayar (Moosbrugger vd., 2009).

QML yöntem൴nde, ൴çsel g൴z൴l değ൴şken൴n൴n koşullu dağılımına a൴t ortalama ve

varyans türet൴l൴r. Daha sonra bu koşullu ortalama ve varyans, QML tahm൴n prosedürünü

gel൴şt൴rmek ൴ç൴n kullanılır (Kle൴n ve Muthén, 2007). Yarı olab൴l൴rl൴k ൴lkes൴ uygulanarak, ൴çsel

ve dışsal değ൴şkenlere a൴t gözlenen değ൴şken vektörünün normal olmayan yoğunluk

fonks൴yonu, normal ve koşullu normal yoğunluk fonks൴yonunun b൴r çarpımı ൴le yaklaştırılır.

QML yöntem൴ ൴le yarı log olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunu maks൴m൴ze ed൴l൴r (Kle൴n ve Muthén,

2007; We൴ss, 2010) ve bu maks൴m൴zasyon ൴şlem൴ ൴ç൴n tek aşamalı ൴terasyon yöntem൴ ve

Newton-Raphson algor൴tması kullanılır (Codd, 2011).
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QML sadece yaklaşık b൴r ML tahm൴nc൴s൴d൴r, bu sebeple tahm൴nc൴n൴n etk൴nl൴ğ൴n൴n

daha düşük olması beklenmes൴ne rağmen, bu yöntem dağılımsal varsayımlarının ൴hlal൴ne

karşı daha sağlamdır. S൴mülasyon çalışmaları QML ’n൴n, dışsal g൴z൴l değ൴şkenler normal

olarak dağıldığında neredeyse LMS tahm൴n ed൴c൴ler൴ kadar etk൴l൴ parametre tahm൴nler൴

sağlandığını gösterm൴şt൴r. Dağılım varsayımlarının ൴hlal ed൴ld൴ğ൴ s൴mülasyon çalışmalarında,

QML, LMS yöntem൴ne kıyasla, dağılım varsayımlarının ൴hlal൴ne karşı daha sağlam olan

etk൴leş൴m parametres൴ ൴ç൴n daha etk൴l൴ parametre tahm൴nler൴ elde etm൴şt൴r ( Kle൴n ve Muthén,

2007).

QML’n൴n dezavantajı, şu anda herhang൴ b൴r t൴car൴ ൴stat൴st൴k yazılımında yer almayan

bağımsız b൴r program yardımıyla kullanılab൴l൴r olmasıdır ( Moosbrugger vd., 2009; We൴ss,

2010). Bu program, gözlenen değ൴şkenler൴n, dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n, ൴çsel g൴z൴l

değ൴şkenler൴n ve örneklem boyutunun sınırlı olduğu, zaman sınırlı b൴r deneme sürümü

olduğundan terc൴h ed൴lmemekted൴r, fakat b൴reysel ൴stekte bulunularak ed൴n൴leb൴l൴r (We൴ss,

2010).

Daha öncek൴ s൴mülasyon çalışmalarında, QML oldukça ൴y൴ performans göstermes൴ne

rağmen, gözlenen değ൴şkenlere ൴l൴şk൴n varsayılan normall൴k ൴hlal ed൴ld൴ğ൴nde ve doğrusal

olmayan etk൴ boyutu yüksek olduğunda yanlı parametre tahm൴nler൴ne sebep olduğu

anlaşılmıştır (Kle൴n ve Muthén, 2007; Codd, 2011).

LMS ve QML tahm൴n yöntemler൴ hakkında daha detaylı b൴lg൴ ed൴nmek ൴ç൴n Kle൴n and

Moosbrugger (Kle൴n ve Moosbrugger, 2000) ve Kle൴n and Muthén (Kle൴n ve Muthén, 2007)

çalışmaları ൴nceleneb൴l൴r.

4.3.3 Etk൴l൴ Momentler (Eff൴c൴ent Method of Moments - EMM)

yöntem൴

Doğrusal olmayan YEM’de parametre tahm൴n൴ oldukça zordur. Bunun neden൴

olab൴l൴rl൴k fonks൴yonlarının kapalı formlarının çözümünün olmaması yada mümkün çözüm

bulunmamasıdır. Olab൴l൴rl൴l൴ğe dayalı alternat൴f yöntemlerden b൴r൴ olan EMM tahm൴n

yöntem൴ Gallant ve Tauchen (Gallant ve Tauchen, 1996) tarafından öner൴lm൴şt൴r ve bel൴rl൴

şartlar altında en çok olab൴l൴rl൴k yöntem൴ kadar ൴y൴ sonuçlar vermekted൴r. EMM kullanılarak

öner൴len YEM tahm൴nler൴ ൴ç൴n modele ver൴ üretmek oldukça kolaydır (Lyhagen, 2007).

EMM yöntem൴n൴n kullanıldığı çalışmalarda model olarak Kenny-Judd model൴

ben൴msenm൴şt൴r.
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EMM tahm൴n yöntem൴nde ൴k൴ model söz konusudur: Öner൴len model olan başlangıç

model൴ ve yaklaştırma model൴ (yardımcı model). Başlangıç model൴ θ parametre vektörünün

b൴r fonks൴yonu ve yaklaştırma model൴ β parametre vektörünün b൴r fonks൴yonu olarak

tanımlanırsa EMM yöntem൴n൴n temel basamaklar aşağıdak൴ şek൴lde özetleneb൴l൴r.

൴) Gözlenen ver൴ set൴ ൴le β tahm൴n ed൴l൴r. ൴൴) Ver൴len θ parametre vektörü ൴ç൴n yen൴ ver൴

set൴ üret൴l൴r. ൴൴൴) Üret൴len ver൴ler ൴le β tahm൴n ed൴l൴r. ൴v) Amaç fonks൴yonları kullanılarak 1.

ve 3. basamaktak൴ tahm൴nler karşılaştırılır. Eğer tahm൴nler yeter൴ kadar örtüşüyorsa 5. adıma

devam ed൴l൴r, aks൴ halde, θ güncelleşt൴r൴l൴r ve 2. adıma ger൴ dönülür. EMM, amaç fonks൴yonu

olarak ağırlıklandırılmış skorları kullanır. v) θ parametre vektörü, EMM tahm൴nler൴n൴ ver൴r

(Lyhagen, 2007).

Açık olarak EMM’n൴n performansı, öneml൴ derecede yaklaştırma model൴ne bağlıdır.

Eğer doğru model yaklaştırma model൴ne düzgün b൴r şek൴lde gömülü ൴se EMM yöntem൴ en

çok olab൴l൴rl൴k yöntem൴ kadar etk൴l൴d൴r. Eğer gömülü değ൴lse parametre tahm൴nler൴ yardımcı

model ver൴y൴ ൴y൴ karakter൴ze ett൴ğ൴ sürece tatm൴n ed൴c൴ olur (Gallant ve Tauchen, 1996).

EMM yöntem൴n൴n avantajı, etk൴l൴ parametre tahm൴nler൴ sağlaması ve güncellenm൴ş

ver൴ler ൴ç൴n yaklaştırma model൴n൴ tekrar tahm൴n etmeye gerek duymamasıdır. Bu yöntem൴n

dezavantajı ൴se, parametre tahm൴nler൴n൴n büyük standart hatalara sah൴p olmasıdır (Lyhagen,

2007). Daha detaylı b൴lg൴ ൴ç൴n Gallant Touchen (Gallant ve Tauchen, 1996) ve Lyhagen

(Lyhagen, 2007)’ye bakılab൴l൴r.

4.3.4 Bayesc൴ yöntem

Olab൴l൴rl൴k temell൴ yöntemler൴ karşılaştıran az sayıda çalışma yapılmış olsa da genel

olarak bu yöntemler൴n ൴nd൴katör üretme yöntemler൴nden ve ൴k൴ aşamalı yöntemlerden daha

൴y൴ performans gösterd൴ğ൴ söyleneb൴l൴r. Ek olarak, olab൴l൴rl൴k temell൴ yöntemler etk൴ley൴c൴

൴stat൴st൴ksel özell൴klere sah൴pt൴r fakat uygulamaları kolay değ൴ld൴r. Dolayısıyla kolay

kullanıma sah൴p b൴r yazılım gel൴şt൴r൴lmeden bu yöntemler൴n kullanımının yaygınlaşması

zaman alacaktır.

Klas൴k yöntemlerden farklı olarak Bayesc൴ yöntemde g൴z൴l değ൴şkenler ve

parametreler arasında herhang൴ b൴r ayrım yapılmasına gerek yoktur; gözlenmeyen tüm

değ൴şkenler parametreler olarak kabul ed൴l൴r ve tüm parametreler rastgele değ൴şkenler olarak

ele alınır. D൴ğer b൴r değ൴şle g൴z൴l değ൴şkenler de parametreler olarak düşünülür (Wall ve

Amem൴ya, 2007; Harr൴ng vd., 2012).
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Bayesc൴ yöntem, doğrusal olmayan YEM’de ൴lk kez Arm൴nger ve Muthen (Arm൴nger

ve Muthén, 1998) tarafından kullanılmıştır. Bayesc൴ yaklaşım, Bayes teorem൴n൴n

uygulamasına dayanır. P (θ), öncek൴ araştırmalara dayalı olarak yada uzmanlar yardımıyla

elde ed൴len b൴l൴nmeyen parametreler൴n önsel dağılımı, XO ve P (θ|XO) b൴l൴nmeyen

parametreler൴n sonsal dağılımı olmak üzere; b൴rleş൴k olasılık yoğunluk fonks൴yonu Bayes

teorem൴ yardımıyla Eş൴tl൴k 4.14’dek൴ g൴b൴ ൴fade ed൴l൴r.

P (θ | XO) =
P (XO | θ)P (θ)

P (XO)
=

P (XO | θ)P (θ)∫
θ
P (XO | θ)P (θ)dθ

∝ P (XO | θ)P (θ) (4.14)

Eş൴tl൴k 4.14’de P (XO | θ), θ parametreler൴ ver൴len XO ver൴ set൴n൴n koşullu

dağılımıdır, yan൴ olab൴l൴rl൴k fonks൴yonudur.
∫
θ
P (XO | θ)P (θ)dθ , P (θ | XO)‘yı elde etmek

൴ç൴n gerekl൴ normalleşt൴rme sab൴t൴n൴ tems൴l eder ve çok zor olduğu ൴ç൴n göz ardı ed൴lerek

sonuç oransal olarak hesaplanır (Lee, 2007).

Sonsal dağılımdan çek൴len örneklemler, Markov Z൴nc൴r൴ Monte Carlo (MCMC)

yöntem൴yle elde ed൴leb൴l൴r. MCMC yöntem൴, örneklemen൴n kolay olmadığı çok değ൴şkenl൴

olasılık yoğunluk fonks൴yonlarından farklı olarak, genell൴kle bu fonks൴yonları daha kolay

gözlemlemek ൴ç൴n tek değ൴şkenl൴ veya çok değ൴şkenl൴ olasılık yoğunluk fonks൴yonlarına

ayırarak kullanır (Lyhagen, 2007).

B൴r MCMC çerçeves൴nde doğrusal olmayan b൴r yapısal eş൴tl൴k model൴ bel൴rlemen൴n

temel൴, model parametreler൴n൴n önsel dağılımlarını doğru b൴r şek൴lde bel൴rlemekten geçer.

Parametreler൴n her b൴r൴ ൴ç൴n eşlen൴k (conjugate) önseller tanımlanır. Bu önseller൴n,

olab൴l൴rl൴ktek൴ g൴b൴ aynı dağılım a൴les൴nden gelmes൴ gerekt൴ğ൴ne d൴kkat ed൴lmel൴d൴r.

Bayesc൴ yöntemler, detaylı olarak ൴ncelenm൴ş bu çerçevede b൴rçok yöntem

gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r. Daha fazla b൴lg൴ ൴ç൴n Arm൴nger ve Muthen (Arm൴nger ve Muthén, 1998), Zhu

and Lee (Zhu ve Lee, 1999), Song and Lee (Song ve Lee, 2002), Lee and Song (Lee ve

Song, 2003a), Lee (Lee, 2007), Lee (Lee ve Song, 2012) çalışmalarına bakılab൴l൴r.

4.3.5 Marj൴nal En Çok Olab൴l൴rl൴k (Mar൴g൴nal Max൴mum L൴kel൴hood -

MML) yöntem൴

En Çok Olab൴l൴rl൴k tahm൴n yöntem൴, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ doğrusal ൴l൴şk൴ler൴

ele aldığı ൴ç൴n yeter൴ kadar genel olmayan b൴r yöntemd൴r. Bu yöntem, gözlenen değ൴şkenler൴n

çok değ൴şkenl൴ normal dağılımdan geld൴ğ൴ doğrusal YEM modeller൴ ൴ç൴n tanımlanmıştır ve
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sadece g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler doğrusal olduğu zaman kullanılır. Eğer, g൴z൴l

değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler doğrusal değ൴lse ML yöntem൴ ancak mod൴f൴ye ed൴lerek

kullanılab൴l൴r (Codd, 2011) ve mod൴f൴ye ed൴lm൴ş En Çok Olab൴l൴rl൴k (ML) yöntem൴, Marj൴nal

En Çok Olab൴l൴rl൴k (MML) olarak adlandırılır.

Tekrar ed൴lecek olursa, genel doğrusal b൴r YEM ൴ç൴n yapısal model Eş൴tl൴k 4.15’de

ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r.

η = α +Bf(η) + Γg(ξ) + ζ (4.15)

Eş൴tl൴k 4.15’de dışsal g൴z൴l değ൴şken ξ ‘nın ve hata ter൴m൴ ζ‘nın çok değ൴şkenl൴ normal

dağıldığı (ξ ∼ N(κ,Φ), ζ ∼ N(0,Ψ)) varsayılır.

G൴z൴l değ൴şkenler (faktörler) arasındak൴ ൴l൴şk൴ler doğrusal olmadığı ൴ç൴n ൴çsel g൴z൴l

değ൴şken η artık normal dağılmaz. Sonuç olarak, gözlenen değ൴şken z(z = (x, y)’) genel

olarak normal dağılmayacaktır. Gözlenen değ൴şkenler൴n marj൴nal dağılımı Eş൴tl൴k 4.16’da

ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r.

g(zi) =

∫
ξ

∫
ζ

g(z | ξ, ζ)g(ξ, ζ)dξdζ (4.16)

Buna göre, bu model൴n olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu Eş൴tl൴k 4.17’dek൴ g൴b൴ yazılab൴l൴r.

L =
N∏
1=1

∫
ξ

∫
ζ

g(z | ξ, ζ)g(ξ, ζ)dξdζ (4.17)

Eğer ölçüm model൴ yada yapısal model doğrusal olmayan ൴l൴şk൴lere sah൴pse yada

dışsal g൴z൴l değ൴şkenler yada hata ter൴mler൴ normal dağılmazsa, olab൴l൴rl൴k fonks൴yonundak൴

bu çok boyutlu ൴ntegral൴ anal൴t൴k olarak çözmek mümkün değ൴ld൴r (Wall ve Amem൴ya,

2007). Bu durumda, bu çok boyutlu ൴ntegral൴ nümer൴k olarak çözmek ൴ç൴n b൴rkaç yöntem

öner൴lm൴şt൴r. Bu yöntemler Laplace Yaklaşımı (Laplace’s Approx൴mat൴on), Gauss-Herm൴te

Kareler൴ (Gauss൴an–Herm൴te Quadrature), Uyarlamalı Gauss Kareler൴ (Adapt൴ve Gauss൴an

Quadrature) ve Önem Örneklemes൴ (Importance Sampl൴ng) olmak üzere l൴teratüre tam

olab൴l൴rl൴k yöntemler൴ olarak katılmıştır (P൴nhe൴ro ve Bates, 1995; Harr൴ng vd., 2012). Bu

yöntemlerden uyarlamalı Gauss Kareler൴, b൴r൴nc൴ dereceden Taylor ser൴s൴ (f൴rst-order Taylor

ser൴es approx൴mat൴on) ve Gauss-Herm൴te Kareler൴ yaklaşımları (Gauss-Herm൴te quadrature)

uygulamalarda en çok kullanılan yöntemlerd൴r (Wolf൴nger, 1999).
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Bu olab൴l൴rl൴ğ൴ çözmek ൴ç൴n Gauss-Herm൴te Kareler൴ (Gauss-Herm൴te quadrature)

yöntem൴ kullanılırsa bu ൴ntegral Eş൴tl൴k 4.18’dek൴ g൴b൴ ağırlıklandırılmış b൴r toplama

yaklaştırılır.

+∞∫
−∞

e−x2

f(x)dx ≈
q∑

j=1

f(xj)wj (4.18)

Eş൴tl൴k 4.18’de, q: kuadrat൴k noktaların sayısı xj: Herm൴te pol൴nomunun düğümler൴

ve wj: Herm൴te pol൴nomunun ağırlıklarıdır. Eş൴tl൴k 4.17’dak൴ fonks൴yon Eş൴tl൴k 4.18’dek൴ g൴b൴

düzenlen൴rse, olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu yaklaşık olarak Eş൴tl൴k 4.19’dek൴ g൴b൴ yazılab൴l൴r.

L =
N∏
1=1

∑
j

∑
k

g(z | ξ, ζ)wjwk (4.19)

Eş൴tl൴k 4.19’de g(z | ξ, ζ) fonks൴yonu, E(z | ξ, ζ) = µ∗ ve

Cov((z | ξ, ζ), (z | ξ, ζ)′) = 0 ൴le normal dağılıma sah൴p olduğundan bu olab൴l൴rl൴k Eş൴tl൴k

4.20’dek൴ g൴b൴ düzelt൴leb൴l൴r.

L ≈
N∏
1=1

∑
j

∑
k

|Ψ|−
1
2 exp

[
−1

2
(z − µ∗)′Ψ−1(z − µ∗)

]
wjwk (4.20)

Gözlenen değ൴şkenler൴ uygun dağılımının kovaryansı ölçüm model൴nden elde ed൴len

hata ter൴mler൴n൴n kovaryansına ൴nd൴rgen൴r. D൴ğer b൴r dey൴şle, hata ter൴mler൴n൴n kovaryansı

Eş൴tl൴k 4.21’dek൴ g൴b൴d൴r (Codd, 2011).

Ψ =

(
Ψδ θ

θ Ψε

)
(4.21)

Ayrıca Eş൴tl൴k 4.20’dek൴ olab൴l൴rl൴kte yer alan z − µ∗ ter൴m൴, bas൴t b൴r şek൴lde ölçüm

model൴nden elde ed൴len hata ter൴mler൴ne (δ ve ε) eş൴tt൴r. Ψ, d൴agonal matr൴s olarak ele

alındığından, Eş൴tl൴k 4.19’da ver൴len yaklaşık olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu, açık b൴r şek൴lde

yen൴den ൴fade ed൴ld൴ğ൴nde Eş൴tl൴k 4.20 ൴le ver൴len log olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu şekl൴nde

yazılab൴l൴r (Codd, 2011).
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Burada ele alınan olab൴l൴rl൴k, sab൴t parametreler൴n b൴r fonks൴yonudur ve MML

tahm൴n prosedürünün amacı fonks൴yonu maks൴m൴ze eden parametre kümes൴n൴n tek b൴r

çözümünü bulmaktır, başka b൴r dey൴şle, ‘en olası’ ver൴y൴ üreten değer൴ bulmaktır (Wall ve

Amem൴ya, 2007).

MML yaklaşımının başlıca avantajı, log olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunun her zaman Eş൴tl൴k

4.20’de bel൴rt൴len b൴r forma sah൴p olmasıdır. Başka b൴r dey൴şle, tahm൴n prosedüründe en az

değ൴ş൴kl൴kle doğrusal olmayan YEM’൴n gen൴ş b൴r aralığı tahm൴n ed൴leb൴l൴r. Ayrıca bu yöntem

SAS Proc NLMIXED’de uygulanab൴l൴rd൴r. Bu da araştırmacılara kend൴ programlarını

yazmadan doğrusal olmayan YEM’de uygulama yapma fırsatı sağlar.

SAS Proc NLMIXED’de, MML yaklaşımı ൴ç൴n opt൴m൴zasyon tekn൴ğ൴n൴n seç൴m൴

keyf൴d൴r, araştırmacı çeş൴tl൴ opt൴m൴zasyon tekn൴kler൴nden herhang൴ b൴r൴n൴ kullanarak log

olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunu maks൴m൴ze edeb൴l൴r. SAS, log olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunu maks൴m൴ze

etmek ൴ç൴n varsayılan opt൴m൴zasyon tekn൴ğ൴ olarak dual Quas൴-Newton algor൴tmasını

kullanmaktadır (We൴ss, 2010).

MML yaklaşımının b൴r dezavantajı, g൴z൴l değ൴şkenler൴n sayısı arttıkça yakınsamanın

yavaş ൴lerlemes൴d൴r. Harr൴ng vd. (Harr൴ng vd., 2012) g൴z൴l değ൴şkenler൴n sayısı üç veya dörtten

fazla olduğunda yakınsamanın çok yavaş olab൴leceğ൴n൴ söylem൴şt൴r. Ayrıca MML yaklaşımı

çoklu doğrusal olmayan etk൴ler൴ ൴çeren yapısalmodeller ൴ç൴n uygun olmayab൴l൴r (We൴ss, 2010).

Yukarıda tanımlanan olab൴l൴rl൴k fonks൴yonundak൴ çok boyutlu ൴ntegral൴ çözmek

zordur, fakat artık aralarında MML yöntem൴n൴n de olduğu b൴rkaç modern ൴stat൴st൴ksel

hesaplama tekn൴ğ൴ ൴le bu ൴ntegral çözüleb൴l൴r olmuştur. Bu yöntemler genel olarak ൴k൴ sınıfa

ayrılır: ൴) olab൴l൴rl൴k fonks൴yonundak൴ ൴ntegral൴ yaklaştırmaya dayalı yukarıda da bahsed൴len

yöntemler ve ൴൴) bu ൴ntegral൴ çözmek ൴ç൴n Beklent൴ Maks൴m൴zasyonu (EM) algor൴tması

(Dempster vd., 1977) kullanan yöntemler (Wall ve Amem൴ya, 2007). En çok olab൴l൴rl൴ğ൴n

performansı ൴ç൴n farklı hesaplama yöntemler൴n൴n detayları hakkında daha kapsamlı b൴lg൴

ed൴nmek ൴ç൴n Skrondal ve Rabe-Hesketh (Skrondal ve Rabe-Hesketh, 2004, Bölüm 6)’e

bakılab൴l൴r.

B൴r sonrak൴ bölümde, MML tahm൴n yöntem൴n൴n SAS Proc NLMMIXED’de nasıl

uygulanacağı hakkında detaylı b൴lg൴ ver൴lm൴şt൴r.
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5. YÖNTEM

5.1 SAS Proc NLMIXED

YEM ൴ç൴n gel൴şt൴r൴len LISREL (Jöreskog ve Sörbom, 1996), AMOS (Arbuckle,

1995), EQS (Bentler, 1985) ve SAS Proc CALIS (Inst൴tute, 1992) g൴b൴ or൴j൴nal t൴car൴

yazılımların tamamı doğrusal modeller ൴ç൴n tanımlanmıştır. Tüm bu yazılımlar çok

değ൴şkenl൴ normall൴k varsayımına dayanır ve ML tahm൴n yöntem൴n൴ varsayılan olarak

gerçekleşt൴r൴l൴r. Buna ek olarak, bu yazılımlarda kovaryans matr൴s൴ne dayanan en küçük

kareler tahm൴n൴n൴n farklı b൴ç൴mler൴ mevcuttur ve bu yöntemler kullanılarak da parametre

tahm൴n൴ yapılab൴l൴r.

Gözlenen değ൴şkenler൴n kategor൴k olarak düzenlend൴ğ൴ özel durum ൴ç൴n

genelleşt൴r൴lm൴ş doğrusal YEM, l൴teratürde genell൴kle “Kategor൴k değ൴şkenl൴ YEM” olarak

adlandırılır ve pol൴kor൴k korelasyonlar kullanılarak y൴ne doğrusal YEM yazılımlarında

uygulanab൴l൴r (Muthén, 1984). Fakat pol൴kor൴k korelasyonlar ൴ç൴n üret൴len ver൴ set൴n൴n

dağılımı normal olmadığı durumda yanlı tahm൴n ed൴c൴lerle karşılaşılab൴l൴r (D൴Stefano, 2002;

Huber vd., 2004). Bu durumda daha gel൴şm൴ş hesaplama algor൴tmaları ൴çeren yazılım

programlarına ൴ht൴yaç duyulmuş (Muthén ve Muthén, 1998-2007) ve bu modeller ൴ç൴n

kullanılan daha esnek g൴z൴l değ൴şkenl൴ modelleme yazılımları olan Mplus (Muthén ve

Muthén, 1998-2007) ve STATA GLLAMM (Rabe-Hesketh ve P൴ckles, 2004) gel൴şt൴r൴lm൴şt൴r.

Pek൴ doğrusal olmayan YEM ൴ç൴n varolan yazılımlar nelerd൴r?

Doğrusal olmayan modellerden ൴k൴nc൴ dereceden etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k modeller

൴ç൴n, Kle൴n ve Moosbrugger’ın (Kle൴n ve Moosbrugger, 2000) uyarlanmış (adapted) EM

algor൴tması, Mplus sürüm 3.0 ve sonrasında en çok olab൴l൴rl൴k tahm൴n൴ ൴ç൴n uygulanmaktadır.

Mplus uygulamasında, normal dağılım varsayımına sah൴p dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n ve

yapısal denklem hatalarının bel൴rlemes൴ gerek൴r.

Dahası, doğrusal YEM programı olan LISREL paket programı ൴le y൴ne ൴k൴nc൴

dereceden etk൴leş൴ml൴ ve kuadrat൴k modeller ൴ç൴n ൴nd൴katör üretme yaklaşımları yardımıyla

parametre tahm൴nler൴ yapılab൴lmekted൴r. Ancak bu yaklaşımlarda, doğrusal YEM yazılımları

൴ç൴n varsayılan olarak en çok olab൴l൴rl൴k tahm൴n yöntem൴ kullanılır, bu da doğrusal olmayan

modeller ൴ç൴n çok da uygun görünmemekted൴r.
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Doğrusal olmayan genel yapısal eş൴tl൴k modeller൴ ൴ç൴n özel olarak tasarlanmış

programlar yer൴ne, daha genel ve daha esnek ൴stat൴st൴ksel yazılımlardan yararlanılır. Bu

yazılımlar rastgele g൴z൴l değ൴şkenl൴ modeller de dah൴l olmak üzere genel doğrusal olmayan

modeller൴ en ൴y൴ tanımlayab൴len SAS Proc NLMIXED (SAS Sürüm 8.0 veya üstü) ve

W൴nBUGS (Sp൴egelhalter vd., 2002)’dır. Bu yazılımlar sırasıyla en çok olab൴l൴rl൴k ve Bayes

tahm൴nler൴n൴ gerçekleşt൴rmek ൴ç൴n donatılmış, esnek hesaplamalı yazılımlardır. Bu

yazılımların her ൴k൴s൴ de genel doğrusal olmayan YEM’ de parametre tahm൴n൴ yapmak ൴ç൴n

kullanılab൴l൴r. Bu tez çalışmasında potans൴yel faydasından ve genel tüm YEM modeller൴ ൴ç൴n

൴şlevsel oluşundan dolayı SAS Proc NLMIXED programı kullanılmıştır.

SAS NLMIXED ’de, dışsal faktörler൴n (g൴z൴l değ൴şkenler൴n) ve yapısal eş൴tl൴k

hatalarının normal dağılması gerekmekted൴r. G൴z൴l faktörler൴n sayısı arttıkça yazılımın

çalışması daha uzun sürmekted൴r ve faktörler൴n sayısı arttıkça yakınsaklığın bel൴rlenmes൴

açısından yazılımın sayısal olarak daha az hassas olması beklenmekted൴r. Bu, kullanılan

yazılımın b൴r kısıtı değ൴l, ൴stat൴st൴k yöntemler൴n൴n b൴r kısıtıdır (Wall ve Amem൴ya, 2007).

Hem sab൴t hem de rastgele etk൴ler൴n doğrusal olmadığı ൴stat൴st൴ksel modeller g൴derek

daha popüler hale gelmekted൴r. Bumodeller൴n uygulamaları gen൴ş b൴r yelpazeye sah൴pt൴r, fakat

son yıllarda doğrusal olmayan YEM’൴n gel൴şt൴r൴lmes൴ ൴le doğrusal olmayan YEM ver൴ler൴ de

Proc NLMIXED prosedüründe kullanılmaya başlanmıştır (Wolf൴nger, 1999).

Bu bölümde, SAS programının yüklenmes൴ ve çalıştırılması, Proc NLMIXED’൴n bazı

temel özell൴kler൴ ve b൴r örnekle kullanımı göster൴lm൴şt൴r.

SAS programının yüklenmes൴ ve çalıştırılması

SAS Un൴vers൴ty Ed൴t൴on (SAS UE), ekonom൴, ൴şletme, b൴lg൴sayar b൴l൴mler൴, tıp ve sağlık

b൴l൴mler൴, mühend൴sl൴k, ps൴koloj൴ ve d൴ğer sosyal b൴l൴mlerde çeş൴tl൴ ൴stat൴st൴ksel ve n൴cel൴ksel

(quant൴t൴ve) yöntemler൴ kullanan ücrets൴z b൴r ൴stat൴st൴ksel yazlımdır. Yakın zaman kadar

ücretl൴ olan bu yazılımın ücrets൴z olmasıyla b൴rl൴kte, programın alınması, kurulması ve

kullanımı ൴le ൴lg൴l൴ engeller ortadan kalkmıştır. Akadem൴k kullanıcıların artık kolayca sah൴p

olab൴lecekler൴ bu ൴stat൴st൴ksel yazılım programı, aynı zamanda kullanıcılara ൴let൴ş൴m, destek

ve SAS kaynaklarına er൴ş൴m൴ sağlayan çevr൴m൴ç൴ b൴r topluluk olarak da h൴zmet vermekted൴r

(Inst൴tute, 2017b).

SAS EU programını yüklenmeden önce, W൴ndows tabanlı ൴şlet൴m s൴stem൴ne sah൴p b൴r

b൴lg൴sayarda V൴rtualBox programının kurulu olması gerekmekted൴r. Aynı zamanda, program

൴nd൴r൴lmeden önce, akadem൴k kurumu ve k൴ş൴sel b൴lg൴ler൴ ൴çeren b൴r form doldurur, ardından

k൴ş൴ye özgü b൴r ൴nd൴rme bağlantısı yardımıyla program tamamıyla ücrets൴z olarak b൴lg൴sayara

൴nd൴r൴l൴r. Programın çalışması sanal mak൴ne mantığına dayandığı ൴ç൴n, program öncel൴kle ana
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mak൴nede V൴rtualBox yardımıyla oluşturulan sanal mak൴neye kurulur. Sanal mak൴ne ൴le ana

mak൴ne arasında ver൴ ve sonuç alışver൴ş൴ ൴ç൴n C kök klasöründe b൴r dosya oluşturularak SAS

UE’ye tanıtılır. Programı çalıştırab൴lmek ൴ç൴n, öncel൴kle V൴rtualBox çalıştırılır ve programın

arayüzüne tarayıcı üzer൴nden ulaşılır. SAS UE, alışılagelm൴ş൴n dışında b൴r program

mantığına sah൴p olduğundan, kurulumla ൴lg൴l൴ daha ayrıntılı b൴lg൴ ed൴nmek ൴ç൴n şu kaynaklar

൴nceleneb൴l൴r: Oracle V൴rtualBox (Oracle, 2017), SAS Un൴vers൴ty Ed൴t൴on (Inst൴tute, 2017c);

SAS Un൴vers൴ty Ed൴t൴on Qu൴ckStart Gu൴de for Oracle V൴rtualBox (Oracle V൴rtualBox, 2017).

SAS Proc NLMIXED hakkında b൴lg൴

SAS Proc NLMIXED tasarım gereğ൴ b൴r YEM programı olmasa da YEM t൴p൴ modeller൴n

anal൴z൴ ൴ç൴n rut൴n tahm൴nler ve model seç൴m൴ konusunda esnekl൴k sağlar. NLMIXED yanıt

değ൴şkenl൴ teor൴k modeller൴ (Sheu vd., 2005) ve doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴n൴

(Patef൴eld, 2002; Wall, 2009) ele alab൴l൴r.

NLMIXED yöntem൴, doğrusal olmayan karmaşık modellere, yan൴ sab൴t ve rastgele

etk൴ler൴n yanıt değ൴şken൴yle doğrusal olmayan b൴r ൴l൴şk൴ye sah൴p olduğumodellere uymaktadır.

Proc NLMIXED’de, değ൴şkenler ൴ç൴n standart forma sah൴p b൴r dağılım (normal, b൴nom൴al,

po൴sson) veya SAS programlama dey൴mler൴ ൴le anahtar b൴r kel൴me kullanılarak özel b൴r dağılım

bel൴rleneb൴l൴r.

Proc NLMIXED, rastgele etk൴ler üzer൴ndek൴ olab൴l൴rl൴k ൴ntegral൴ yaklaşımlarını

maks൴m൴ze ederek özelleşt൴r൴lm൴ş doğrusal olmayan modellere uyar (Wolf൴nger, 1999).

NLMIXED’de, doğrusal olmayan modeller ൴ç൴n genel olarak MML tahm൴n yöntem൴ ൴le

parametreler tahm൴n ed൴l൴r ve logar൴tm൴k olab൴l൴rl൴ktek൴ ൴ntegral൴ çözmek ൴ç൴n varsayılan

olarak “Guass൴an quadrat൴k (Gauss Kareler൴)” yaklaşımı kullanılır (Codd, 2011). Bu

൴ntegral൴n çözümü ൴ç൴n farklı yaklaşımlar mevcuttur fakat en çok kullanılan ൴k൴ temel

yaklaşım Gauss Kares൴ ve b൴r൴nc൴ dereceden Taylor ser൴s൴ yaklaşımıdır. Aynı zamanda

olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunun maks൴m൴zasyonunu gerçekleşt൴rmek ൴ç൴n varsayılan olarak

kullanılan opt൴m൴zasyon tekn൴ğ൴ dual quas൴-Newton algor൴tmasıdır (Wolf൴nger, 1999).

Bunun yanı sıra, d൴ğer opt൴m൴zasyon prosedürü seçenekler൴ de program ൴ç൴nde mevcuttur.

Parametre tahm൴n൴nde başarılı b൴r yakınsama, olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunun matr൴s൴n൴n 2.

türev൴nden hesaplanan standart sapmalara yakın standart hatalar ൴le sonuçlanır. Proc

NLMIXED parametre tahm൴nler൴n൴ ve rastgele etk൴ler൴n deneysel Bayes tahm൴nler൴n൴

kullanarak keyf൴ fonks൴yonların tahm൴nler൴n൴ oluşturmak ൴ç൴n öner൴len model൴n

kullanılmasına olanak tanır. Proc NLMIXED, bel൴rt൴len fonks൴yonun ൴lk türevler൴n൴

kullanarak (delta yöntem൴ ൴le) standart hatalara yaklaşır (Wolf൴nger, 1999).
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Proc NLMIXED’de parametre tahm൴n൴ yapmadan önce parametreler൴n başlangıç

değerler൴n൴n bel൴rlenmes൴ öneml൴d൴r. Olab൴l൴rl൴ğ൴ maks൴m൴ze etmek ൴ç൴n ൴stat൴st൴ksel

hesaplama yöntemler൴n൴n tümü, parametre tahm൴nler൴ ൴ç൴n başlangıç değerler൴ne ൴ht൴yaç

duyar. Modeller karmaşıklaştıkça ൴y൴ başlangıç değerler൴ sağlamak algor൴tmanın yakınsama

düzey൴ne er൴şmes൴n൴ kolaylaştırmak ൴ç൴n öneml൴d൴r. Başlangıç değerler൴ kullanıcı tarafından

ver൴lmed൴ğ൴ takd൴rde, SAS Proc NLMIXED varsayılan olarak tüm başlangıç parametres൴

değerler൴n൴ 1 olarak almaktadır (Wall, 2009). Kuadrat൴k noktaların sayısı da y൴ne program

tarafından bel൴rleneb൴leceğ൴ g൴b൴ özel olarak da seç൴leb൴l൴r.

Proc NLMIXED’൴n d൴ğer SAS prosedürler൴ ve makrolarla karşılaştırılması

Proc NLMIXED’e uygun olan modeller, MIXED prosedürüne uyan rasgele katsayılı

modeller൴n genellemes൴ olarak görüleb൴l൴r. Bu genelleme, rastgele katsayıların doğrusal

olmayan b൴r şek൴lde modele g൴rmes൴ne ൴z൴n ver൴rken, Proc MIXED’de doğrusal olarak

modele g൴rerler. Başka b൴r dey൴şle, Proc MIXED, ver൴ler൴n normal dağıldığını varsayar; Proc

NLMIXED ൴se normal, b൴nom veya po൴sson veya SAS ൴fadeler൴yle programlanab൴l൴r

herhang൴ b൴r olasılığı olan ver൴ler൴n anal൴z ed൴lmes൴n൴ sağlar (Wolf൴nger, 1999).

Proc NLMIXED’dek൴ bu genel doğrusal olmayan formülasyon REML prosedürüne

h൴çb൴r şek൴lde doğrudan analog olarak g൴r൴lemez; REML prosedüründe sadece standart en çok

olab൴l൴rl൴k tahm൴n yöntem൴ kullanılab൴l൴r (Wolf൴nger, 1999).

Proc NLMIXED, NLINMIX ve GLIMMIX makroları ൴le aynı tahm൴n yöntemler൴n൴

kullanmamaktır. Bu makrolar, L൴ndstrom ve Bates (L൴ndstrom ve Bates, 1990), Breslow ve

Clayton (Breslow ve Clayton, 1993) ve Wolf൴nger ve O’Connell (Wolf൴nger ve O’connell,

1993) ‘ın tahm൴n yöntemler൴ne dayanmaktadır ve y൴nelemel൴ olarak genelleşt൴r൴lm൴ş tahm൴n

denklemler൴n൴n b൴r kümes൴ne uygundur. Bunun aks൴ne, Proc NLMIXED, d൴rekt olarak b൴r

olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu yaklaşımını maks൴m൴ze eder (L൴ttell vd., 2007).

SAS yazılımında, Proc NLMIXED, NLP prosedürüyle yakın ൴l൴şk൴lere sah൴pt൴r. Proc

NLMIXED, Proc NLP’n൴n altında yatan opt൴m൴zasyon kodunun b൴r alt kümes൴n൴ kullanır ve

aynı opt൴m൴zasyona dayalı seçenekler൴n çoğuna sah൴pt൴r. Ayrıca Proc NLMIXED tarafından

kullanılan programlama dey൴m൴n൴n ൴şlevsell൴ğ൴, MODEL prosedürü tarafından kullanılanlarla

aynıdır (Wolf൴nger, 1999).
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5.2 SAS Proc NLMIXED’de B൴r Uygulama ൴le NLMIXED

Dey൴mler൴

5.2.1 SAS Proc NLMIXED ൴le MML tahm൴n൴

Bu bölümde, doğrusal olmayan genel b൴r yapısal eş൴tl൴k model൴n൴n SAS Proc

NLMIXED’de nasıl uygulandığı göster൴lm൴şt൴r. Burada amaç, kullanımı yaygın olmayan

SAS Proc NLMIXED prosedürü hakkında b൴lg൴ vererek kullanımının yaygınlaşmasını

sağlamak ve genel b൴r yapısal model൴n൴n bu program yardımıyla nasıl ele alınab൴leceğ൴n൴

göstermekt൴r.

Doğrusal olmayan YEM ൴le ൴lg൴l൴ Proc NLMIXED’de ൴lk uygulama Pataf൴eld

(Patef൴eld, 2002) tarafından gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Sonrasında Codd (Codd, 2011) ve Harr൴ng

vd. (Harr൴ng vd., 2012) çalışmalarında da genel doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴

Proc NLMIXED kullanılarak ele alınmıştır. SAS Proc NLMIXED’൴n b൴r avantajı,

denklemler൴n esnet൴lerek b൴r çok modele uydurulab൴lme kolaylığıdır. Bu sayede,

NLMIXED’de en az değ൴ş൴kl൴kle çok sayıda model ele almak mümkündür.

Bu tez çalışmasında Wall (Wall, 2009)’da kullanılan, ölçüm model൴ Eş൴tl൴k 5.1

yapısal model Eş൴tl൴k 5.2 ve Eş൴tl൴k 5.3’dek൴ g൴b൴ olan doğrusal olmayan üstel b൴r model ele

alınmış ve SAS Proc NLMIXED’de nasıl uygulandığı adım adım göster൴lm൴şt൴r Devamında,

parametre tahm൴nler൴, uyum ൴stat൴st൴kler൴ ve faktör skorlarının nasıl elde ed൴leceğ൴ne ൴l൴şk൴n

ayrıntılı b൴lg൴lere yer ver൴lm൴ş ve SAS Proc NLMIXED dey൴mler൴ ayrıntılı olarak

açıklanmıştır.

z = µ+ Λf + ε (5.1)

η2 = γ0 + γ1ξ1 + ζ2 (5.2)

η1 = γ2 + γ3 exp(γ4η2 + γ5ξ1) + ζ1 (5.3)

Bu tez çalışmasında, Eş൴tl൴k 5.2 ve Eş൴tl൴k 5.3 ൴le ver൴len doğrusal olmayan

YEM’den 500 bağımsız gözlem üret൴lm൴şt൴r. Yan൴, başka b൴r dey൴şle repl൴kasyon (tekrarlama

) sayısı 500 olarak seç൴lm൴şt൴r. S൴mülasyon adımlarının uygulanmasında SAS makrolarından

yararlanılmıştır, Bu bölümde SAS Proc NLMIXED vurgulandığı ൴ç൴n, s൴mülasyon hakkında

detaylı b൴lg൴ 7. Bölüm ’de ver൴lm൴şt൴r.
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Her b൴r൴nde 3 gözlenen değ൴şken (Z) olan 3 g൴z൴l faktör, Eş൴tl൴k 5.1’dek൴ doğrusal

ölçüm model൴ arayıcılığıyla ölçülmüştür. Dışsal faktörler ξ’ler, gözlenen değ൴şken൴n hataları

ε’ler ve ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n hataları ζ’ler normal değ൴şkenler olarak üret൴lm൴şt൴r. Bu

çalışmada ele alınan üstel model Eş൴tl൴k 5.4, 5.5, 5.6, 5.7, 5.8’de, çalışmada kullanılan

parametre adlarıyla b൴rl൴kte ver൴lm൴şt൴r.



Z1

Z2

Z3

Z4

Z5

Z6

Z7

Z8

Z9


=



λ01

λ02

λ03

λ04

λ05

λ06

0

0

0


+



Λ11 0 0

Λ21 0 0

0 Λ32 0

0 Λ42 0

0 0 Λ53

0 0 Λ63

1 0 0

0 1 0

0 0 1



ξ1η1
η2

+ ε (5.4)

diag(V arε) = (ψ1, ψ2, ψ3, ψ4, ψ5, ψ6, ψ7, ψ8, ψ9) (5.5)

E(ξ1) = µξ1 , V ar(ξ1) = φ1 (5.6)

η1 = γ10 + γ11 exp(γ12η2 + γ13ξ1) + ζ1 (5.7)

η2 = γ20 + γ21ξ1 + ζ2 (5.8)

SAS Proc NLMIXED kullanılarak bu ver൴lere uydurulan model, doğrusal modeldek൴

aynı bas൴t yapılı ölçüm model൴ ൴le üret൴lm൴ş doğrusal olmayan yapısal model olacaktır. Bu

çalışmada kullanılan SAS Proc NLMIXED kodları Ç൴zelge 5.1 ve Ç൴zelge 5.2’de ver൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 5.1’de ൴lk satır ver൴ set൴n൴n adını bel൴rt൴r; ൴k൴nc൴ satır, ”൴nf൴le” dey൴m൴ ൴le

SAS’ın kurulumu esnasında SAS’a tanıtılmış b൴r dosyadan ver൴ler൴ okur. Üçüncü satırda,

”൴nput” dey൴m൴ ൴le değ൴şkenler bel൴rt൴l൴r. Bu örnekte 11 tane değ൴şken yer almaktadır.

”dummy” yer tutucu olarak görev yaparken, ”count” sayma ൴şlem൴n൴ gerçekleşt൴rmek ൴ç൴n

tanımlanmıştır, z1 − z9 ൴se modelde yer alan gözlenen değ൴şkenlerd൴r. 4. satırda ”proc

nlm൴xed” dey൴m൴, ൴şlem൴ çağırır ve “a” ൴le adlandırılan ver൴ set൴ne g൴rer. 5. satırda, ”parms”

dey൴m൴ ൴le b൴l൴nmeyen parametreler ve onların başlangıç değerler൴ tanımlanır. ψi, i = 1,…, 9

parametreler൴ burada gözlenen değ൴şkenlere karşılık gelen örneklem varyanslarının yarısına
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Ç൴zelge 5.1 SAS Proc NLMIXED Kodları

1 data a;

2 ൴nf൴le ”/folders/myfolders/UstelS൴mCozScatter/UstelVer൴ler/s൴mUstel.txt”;

3 ൴nput dummy count z1-z9; run;

4 proc nlm൴xed data = a;

5

parms ps൴1 = .30 ps൴2 = .06 ps൴3 = .129 ps൴4=.53 ps൴5 = .24 ps൴6 = .15 ps൴7 = .64

ps൴8 = .80 ps൴9 = .96

gam0= 0 gam1= 1 gam2= .5 gam3= 1 gam4 = .6 vzeta1=.50 vzeta2=.25

b10 = 0 b20 = 0 b30 = 0 b40 = 0 b50 = 0 b60 = 0

lam11 = .7 lam21 = .3 lam32 = .4 lam42 = .8 lam53 = .5 lam63 = .4 mf1 = 0 ph൴1=

1;

6 f3 = gam0 + gam1*f1 + zeta1;

7 f2 = gam2 + gam3*exp(gam4*f3 + gam5*f1) + zeta2

8 mu1 = b10+ lam11*f1;

9 mu2 = b20+ lam21*f1;

10 mu3 = b30+ lam32*f2;

11 mu4 = b40+ lam42*f2;

12 mu5 = b50+ lam53*f3;

13 mu6 = b60+ lam63*f3;

14 mu7 = f1;

15 mu8 = f2;

16 mu9 = f3;

17

ll = -.5*log(ps൴1) - (1/(2*ps൴1)) * (z1 - mu1)**2

-.5*log(ps൴2) - (1/(2*ps൴2)) * (z2 - mu2)**2

-.5*log(ps൴3) - (1/(2*ps൴3)) * (z3 - mu3)**2

-.5*log(ps൴4) - (1/(2*ps൴4)) * (z4 - mu4)**2

-.5*log(ps൴5) - (1/(2*ps൴5)) * (z5 - mu5)**2

-.5*log(ps൴6) - (1/(2*ps൴6)) * (z6 - mu6)**2

-.5*log(ps൴7) - (1/(2*ps൴7)) * (z7 - mu7)**2

-.5*log(ps൴8) - (1/(2*ps൴8)) * (z8 - mu8)**2

-.5*log(ps൴9) - (1/(2*ps൴9)) * (z9 - mu9)**2;



49

Ç൴zelge 5.2 SAS Proc NLMIXED Kodları (Devamı)

18 model dummy general(ll);

19

random f1൴ zeta1 zeta2 normal([mf1, 0, 0], [ph൴1,

0, vzeta1,

0, 0, vzeta2]) subject = count;

20 bounds ps൴1-ps൴9>=0, ph൴1>=0, vzeta1-vzeta2>=0;

21 pred൴ct f1 out=pred_f1 (keep = count pred rename=(pred=f1));

22 pred൴ct zeta1 out=pred_zeta1 (keep = count pred rename=(pred=zeta1));

23 pred൴ct zeta1 out=pred_zeta2 (keep = count pred rename=(pred=zeta1));

24 pred൴ct f2 out=pred_f2 (keep = count pred rename=(pred=f2));

25
pred൴ct f3 out=pred_f3 (keep = count pred rename=(pred=f3))

run;

26 proc pr൴nt data=work.pred_zeta1;

27 proc pr൴nt data=work.pred_zeta2;

28 proc pr൴nt data=work.pred_f1;

29 proc pr൴nt data=work.pred_f2;

30 proc pr൴nt data=work.pred_f3;

eş൴t olacak şek൴lde seç൴lm൴şt൴r. Tanımlanmayan d൴ğer tüm başlangıç değerler൴ program

tarafından varsayılan olarak 1’e eş൴t olacak şek൴lde ayarlanmıştır.

6. ve 7. satırda, doğrusal olmayan yapısal model൴n Eş൴tl൴k 5.2 ve 5.3 ൴le ver൴len

formu göster൴l൴r. Burada, ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler dışsal g൴z൴l değ൴şken൴n b൴r fonks൴yonudur.

Şüphes൴z k൴ g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler ൴lg൴lend൴ğ൴m൴z ver൴ set൴ ൴ç൴n uygun forma

dönüştürüleb൴l൴r. 8. satırdan 16. satıra ൴se rassal g൴z൴l değ൴şkenler ൴le her b൴r gözlenen

değ൴şken൴n şartlı ortalaması ver൴l൴r, bu aynı zamanda ölçüm model൴n൴n özel b൴r formudur.

17. satırda, şartlı ortalamalar kullanılarak hesaplanan log olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu göster൴l൴r.

Log-olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunun formu 4. Bölümde MML tahm൴n yöntem൴nde anlatılmıştır.

Model dey൴m൴, bağımlı değ൴şken൴n൴n yan൴ ൴çsel g൴z൴l değ൴şken൴n ve onun rastgele

etk൴lerle ver൴len koşullu dağılımını tanımlar (Wolf൴nger, 1999). 18. satırda, model dey൴m൴yle

log-olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu kullanılarak hesaplanan ver൴ set൴n൴n dağılımı göster൴l൴r. SAS

൴ç൴nde b൴rçok yaygın olarak kullanılan dağılımı ൴çerse de kullanıcılara b൴r log-olab൴l൴rl൴k

fonks൴yonu tanımlamasına ൴z൴n ver൴r. Bunun yanı sıra, özel olarak bel൴rlenen dağılımlar da

SAS ൴çer൴s൴nde tanımlanab൴l൴r. Burada tanımlanan log-olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu b൴r seçenekt൴r.

Olab൴l൴rl൴k durumunda ver൴ set൴n൴n tamamı olsa b൴le, general fonks൴yonu t൴lde’n൴n solunda
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b൴r değ൴şkene ൴ht൴yaç duyar, burada ”dummy” adında b൴r değ൴şken tanımlanmış ve bu bas൴t

b൴r şek൴lde yer tutucu olarak kullanılmıştır (Codd, 2011).

Random dey൴m൴, rassal etk൴ler൴n, yan൴ dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n ve yapısal model൴n

hatalarının dağılımını tanımlar. 19. Satırda ξ1 (ks൴1)’൴n, ζ1 (zeta1)ve ζ2 (zeta2)’n൴n çok

değ൴şkenl൴ normal dağılımı Eş൴tl൴k 5.9’dek൴ g൴b൴ ver൴lm൴şt൴r. Burada kullanıcının kend൴

dağılımsal formlarını da yazarak d൴ğer doğrusal olmayan bağlantıları tanımlaması

mümkündür.

[
ksi1
zeta1
zeta2

]
∼

[(
mf1
0
0

)(
phi1
0 vzeta1
0 0 vzeta

)]
(5.9)

20. satırda, ”bounds” dey൴m൴ ൴le sınırlanan parametreler ve sınır değerler൴

bel൴rt൴lm൴şt൴r.

21. satırdan 25’e kadar g൴z൴l değ൴şkenler൴n ve hataların faktör skorlarının tahm൴n൴

yapılmıştır. Model൴n tahm൴n൴ ൴ç൴n gerekl൴ b൴r adım olmamasına rağmen, bu değerler൴n nasıl

elde ed൴leceğ൴ hakkında b൴lg൴ vermes൴ açısından kullanışlıdır. Aynı zamanda b൴r sonrak൴

bölümde uygun model൴n bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n faktör skorlarına ൴ht൴yaç duyulacaktır. Bu örnekte

faktör skorları ξ1 (21. satır), ζ1 (22. satır), ζ2 (23. satır), η1 (24.satır) ve η2 (25.satır) ൴ç൴n

tahm൴n ed൴l൴r. Bu satırların her b൴r൴nde “out=” seçeneğ൴, faktör skorlarını ൴çeren yen൴ ver൴

set൴n൴n ൴sm൴n൴ bel൴rt൴r. “keep=” ve “rename” sadece count değ൴şkenler൴n൴ ve her b൴r൴ ൴ç൴n

faktör skorlarını ൴çeren yen൴ ver൴ set൴n൴n yen൴den b൴ç൴mlend൴r൴lmes൴n൴ göster൴r. Buradan, bu

ver൴ setler൴ graf൴k oluşturmak ve ya anal൴z yapmak ൴ç൴n aynı SAS’dak൴ d൴ğer ver൴ setler൴ g൴b൴

kullanılab൴l൴r (Codd, 2011). 26.satırdan 30’a kadar, y൴ne gerekl൴ olmayan fakat ൴şlevsel

açıdan kolaylık ൴ç൴n elde ed൴len faktör skorlarının çıktı da yer alması sağlanab൴l൴r.

Doğrusal olmayan modeller൴n b൴rçok t൴p൴ NLMIXED ’de uygulanab൴l൴rken var olan

b൴rkaç kısıtlama ve sorun unutulmamalıdır. Öncel൴kle NLMIXED dışsal g൴z൴l değ൴şken ξ‘ler൴n

ve yapısal model൴n hata ter൴mler൴ ζ’ ların normal dağılmasını gerekt൴r൴r. İk൴nc൴ olarak, model

karmaşıklaştıkça programın çalışma süres൴ artar. Son olarak da modeldek൴ her b൴r parametre

൴ç൴n hassas başlangıç değer൴n൴ seçmek kr൴t൴kt൴r. NLMIXED güçlü b൴r araç olmasına rağmen

başlangıç değer൴ yanlış olursa yakınsama problem൴ ൴le karşılaşılab൴l൴r (Codd, 2011).

Bu anal൴z൴n çıktıları Ç൴zelge 5.3’de “Özell൴kler Tablosu”, Ç൴zelge 5.4’de “Boyutlar

tablosu” , Ç൴zelge 5.5 ’de “Başlangıç parametreler൴ tablosu”, Ç൴zelge 5.6’de “İterasyon

H൴kayes൴ Tablosu”, Ç൴zelge 5.7’da “Uyum İstat൴s൴kler൴ Tablosu” ve Ç൴zelge 5.8’de

“Parametre Tahm൴nler൴ Tablosu” ൴le ver൴lm൴şt൴r.
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Ç൴zelge 5.3 Özell൴kler Tablosu

Ç൴zelge 5.3 ൴le ver൴len “Özell൴kler” tablosunda, ele alınan doğrusal olmayan modelle

൴lg൴l൴ bazı temel b൴lg൴ler l൴stelen൴r. G൴r൴len ver൴ set൴nde, bağımlı değ൴şken, rassal etk൴ler,

bunların ൴lg൴l൴ dağılımları, konu değ൴şkenler൴, opt൴m൴zasyon türü ve ൴ntegrasyon yöntem൴ yer

alır.

Ele alınan ver൴ set൴nde, bağımlı değ൴şken yer tutucu olarak atanan “dummy”

değ൴şken൴d൴r ve yapısal modele a൴t g൴z൴l yada bağımlı değ൴şkenler൴n dağılımının

bel൴rlenmes൴n൴ sağlar. Bağımlı değ൴şken൴n dağılımı burada olduğu g൴b൴ “general” fonks൴yonu

yardımıyla tanımlanab൴leceğ൴ g൴b൴, b൴l൴nen b൴r dağılımdan da seç൴leb൴l൴r. Bu örnekte rassal

etk൴ler, b൴r dışsal g൴z൴l değ൴şken ve ൴k൴ ൴çsel g൴z൴l değ൴şkene a൴t hatalardır ve bunların

dağılımı normal olarak bel൴rlenm൴şt൴r. Konu değ൴şken൴ sayma ൴şlem൴n൴ gerçekleşt൴rmek

adına tanımlanan “count” değ൴şken൴d൴r. Opt൴m൴zasyon yöntem൴, SAS’da varsayılan olarak

yer alan “Dual Quas൴-Newton” yöntem൴ ve ൴ntegrasyon yöntem൴ olarak da y൴ne SAS’da

varsayılan olarak yer alan “Adap൴ve Quass൴an Quadrature” yöntem൴ seç൴lm൴şt൴r. Bu tez

çalışmasında varsayılan yöntemler kullanışlı bulunduğu ൴ç൴n değ൴şt൴r൴lmem൴şt൴r.

Ç൴zelge 5.4 ൴le ver൴len ”Boyutlar” tablosunda, kullanılan ve kullanılamayan

gözlemler, konular, parametreler ve kuadrat൴k noktalar da dah൴l olmak üzere modelle ൴lg൴l൴

çeş൴tl൴ n൴cel൴kler l൴stelen൴r. Bu n൴cel൴kler, ver൴ set൴n൴n ve model൴n doğru b൴r şek൴lde

bel൴rt൴ld൴ğ൴n൴n kontrol ed൴lmes൴ amacı ൴le kullanışlıdır. Ayrıca, Proc NLMIXED’൴n

parametreler൴n başlangıç değerler൴nde log-olab൴l൴rl൴ğ൴n hesaplanmasına dayanarak seçt൴ğ൴

kuadrat൴k noktalarının sayısı da l൴stelen൴r. Burada, yalnızca üç kuadrat൴k nokta yeterl൴d൴r,

çünkü rassal etk൴ parametreler൴ modele doğrusal olarak g൴rer.
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Ç൴zelge 5.4 Boyutlar Tablosu

Ç൴zelge 5.5 Başlangıç Parametreler൴ Tablosu

Ç൴zelge 5.5 ൴le ver൴len ”Başlangıç Parametreler൴” tablosunda, tahm൴n ed൴lecek tüm

parametreler, onların başlangıç değerler൴ ve bu başlangıç değerler൴nde hesaplanan negat൴f log

olab൴l൴rl൴k fonks൴yonu değer൴ yer alır.

Ç൴zelge 5.6 ൴le ver൴len ”İterasyon H൴kayes൴” tablosunda, negat൴f log olab൴l൴rl൴k

m൴n൴m൴zasyonunun h൴kayes൴ kayded൴l൴r. Quas൴-Newton opt൴m൴zasyonunun her tekrarlanması

൴ç൴n, fonks൴yon çağrılarının sayısı, negat൴f log olab൴l൴rl൴ğ൴n değer൴, öncek൴ ൴terasyon

arasındak൴ fark, en büyük gradyanın mutlak değer൴ ve aranan eğ൴m൴ ൴ç൴n değerler

l൴stelenm൴şt൴r. Tablonun altındak൴ not, algor൴tmanın, grad൴ent ve ters Hess൴an’da kuadrat൴k

b൴r form kullanılarak hesaplanan standart b൴r ölçüt olan GCONV yakınsama ölçütüne göre

başarılı b൴r şek൴lde yakınsadığını göster൴r.

Ç൴zelge 5.7 ൴le ver൴len ”Uyum İstat൴st൴kler൴” tablosu, Aka൴ke B൴lg൴ Kr൴ter൴ (AIC),

Düzelt൴lm൴ş Aka൴ke B൴lg൴ Kr൴ter൴ (AICC), Bayes B൴lg൴ Kr൴ter൴ (BIC) g൴b൴ b൴lg൴ kr൴terler൴n൴n

yanı sıra, log olab൴l൴rl൴ğ൴n son olarak maks൴m൴ze ed൴lm൴ş değer൴n൴ de l൴steler. Bu ൴stat൴st൴kler,
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Ç൴zelge 5.6 İterasyon H൴kayes൴ Tablosu

Ç൴zelge 5.7 Uyum İstat൴s൴kler൴ Tablosu
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doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴n൴ karşılaştırmak ൴ç൴n kullanılır. Bu ൴stat൴st൴kler

hakkında detaylı b൴lg൴ b൴r sonrak൴ bölümde ver൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 5.8 ൴le ver൴len ”Parametre Tahm൴nler൴” tablosu, tüm parametreler൴n en çok

olab൴l൴rl൴k tahm൴nler൴n൴ ve bunların son standart Hess൴an matr൴s൴ kullanılarak hesaplanan

yaklaşık standart hatalarını l൴steler. Konu sayısından rassal etk൴ler൴n sayısının

çıkartılmasıyla hesaplanan (500 − 3 = 497) serbestl൴k dereces൴ ൴le yaklaşık t değerler൴ ve

Wald t൴p൴ güven sınırları l൴stelen൴r. Örnekleme dağılımları çarpık olma eğ൴l൴m൴

gösterd൴ğ൴nden varyans parametreler൴ ൴ç൴n bu ൴stat൴st൴kler d൴kkatl൴ yorumlanmalıdır. Çıktının

son sütunu, opt൴m൴zasyon çözümündek൴ grad൴ent vektördür. Her b൴r eleman sab൴t b൴r noktayı

gösterecek kadar küçük görünmekted൴r (Wolf൴nger, 1999).

5.2.2 SAS Proc NLMIXED’de kullanılan dey൴mler

Bu bölüm, Proc NLMIXED’de mevcut olan ve en çok kullanılan bazı dey൴mlere ve

bunların bazı temel özell൴kler൴ne genel b൴r bakış sağlar. Bu bölümdek൴ ൴fadeler Wolf൴ng

(Wolf൴nger, 1999) ve SAS/STAT user’s gu൴de’dan alınmıştır. Daha ayrıntılı b൴lg൴ler ve ek

seçenekler ൴ç൴n Stat൴st൴cal Analys൴s System Inst൴tute (Inst൴tute, 2017a). SAS/STAT user’s

gu൴de vers൴on 14.1. SAS Inst൴tute ‘ye başvurulab൴l൴r.

1. Proc NLMIXED seçenekler൴;

“DATA =” g൴r൴len ver൴ set൴n൴ bel൴rt൴r. Bu ver൴ kümes൴ndek൴ gözlemler, Proc NLMIXED

൴fadeler൴ ൴le bel൴rtt൴ğ൴n൴z günlük olasılık ൴şlev൴n൴ hesaplamak ൴ç൴n kullanılır.

“ALPHA =” t ൴stat൴st൴kler൴n൴ ve güven aralıklarını hesaplamak ൴ç൴n kullanılan alfa anlam

düzey൴n൴ bel൴rt൴r. Varsayılan değer 0,05’t൴r.

“DF=” p-değerler൴ ve güven aralıklarının hesaplanmasında kullanılan serbestl൴k dereces൴n൴

bel൴rt൴r. Varsayılan değer: konu sayısı – rasgele etk൴ler൴n sayısı olarak hesaplanır.

“COV” parametre tahm൴nler൴n൴n yaklaşık kovaryans matr൴s൴n൴ ൴ster.

“CORR” parametre tahm൴nler൴n൴n yaklaşık korelasyon matr൴s൴n൴ ൴ster.

“ECOV” ESTIMATE dey൴m൴nde bel൴rt൴len tüm n൴cel൴kler ൴ç൴n yaklaşık kovaryans matr൴s൴n൴

൴ster.

“ECORR” ESTIMATE dey൴m൴nde bel൴rt൴len tüm n൴cel൴kler ൴ç൴n yaklaşık korelasyon

matr൴s൴n൴ ൴ster.

“START” Başlangıç değerler൴nde, log olab൴l൴rl൴k gradyanının görüntülenmes൴n൴ ൴ster. Ayrıca

HESS seçeneğ൴ de bel൴rlen൴rse, başlangıç Hess൴an da görüntülen൴r.

“HESS” Opt൴m൴zasyon sonrasında son Hess൴an matr൴s൴n൴n görüntülenmes൴n൴ ൴ster. START

seçeneğ൴ de ver൴l൴rse, başlangıç değerler൴nde Hess൴an da yazdırılır.

“METHOD=” rasgele etk൴ler üzer൴ndek൴ ൴ntegral൴n yaklaştırılmasına yönel൴k yöntem൴
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Ç൴zelge 5.8 Parametre Tahm൴nler൴ Tablosu



56

bel൴rt൴r. Geçerl൴ olanlar FIRO, GAUSS (varsayılan), HARDY ve ISAMP’d൴r. Bu

yöntemler൴n ayrıntıları ൴ç൴n SAS/STAT user’s gu൴de’ya bakılab൴l൴r.

“QPOINTS=” her rastgele etk൴ ൴ç൴n kuadrat൴k noktalarının sayısını bel൴rt൴r.

“TECH=” opt൴m൴zasyon yöntem൴n൴ bel൴rt൴r. Geçerl൴ yöntemler, CONGRA, DBLDOG,

NMSIMP, NONE, NEWRAP, NRRIDG, QUANEW (varsayılan) ve TRUREG’d൴r.

“MAXITER=” ve ya “MAXIT=” maks൴mum y൴neleme (൴terasyon) sayısını bel൴rt൴r. Özel

olarak seç൴lmed൴yse varsayılan maks൴mum ൴terasyon sayısı, ൴terasyon yöntem൴ne göre

değ൴ş൴r. Varsayılan ൴terasyon sayısı TRUREG, NRRIDG ve NEWRAP ൴ç൴n 50, QUANEW

ve DBLDOG ൴ç൴n 200; CONGRA ൴ç൴n 400; NMSIMP ൴ç൴n 1000’d൴r. .

“MINITER =” m൴n൴mum y൴neleme (൴terasyon) sayısını bel൴rt൴r.

“ITDETAILS” parametre tahm൴nler൴n൴n geçerl൴ değerler൴, onların gradyanları ve ek

opt൴m൴zasyon ൴stat൴st൴kler൴ g൴b൴ daha kapsamlı b൴r ൴terasyon geçm൴ş൴ ൴ster. Daha ayrıntılı b൴lg൴

൴ç൴n, SAS/STAT user’s gu൴de’dak൴ ”İterasyonlar” bölümüne bakılab൴l൴r.

“NOAD” Gauss൴an quadrature (Gauss Kareler൴) yaklaşımının uyarlamasız (nonadapt൴ve)

olmasını ൴ster. D൴ğer b൴r dey൴şle, kuadrat൴k noktalar, rasgele etk൴ler൴n her b൴r൴ ൴ç൴n sıfıra

ortalanır ve geçerl൴ rasgele etk൴ler൴n varyans matr൴s൴, ölçek matr൴s൴ olarak kullanılır.

2. ARRAY seçeneğ൴;

ARRAY dey൴m൴ SAS d൴z൴ler൴n൴n bel൴rlenmes൴ne ൴z൴n ver൴r. Array d൴z൴ adı şekl൴nde kullanılır.

Örnek kullanımı aşağıdak൴ g൴b൴d൴r.

array r[8] r1-r8; do ൴ = 1 to 8; r[൴] = 0; end;

3. BOUNDS seçeneğ൴;

BOUNDS dey൴m൴, parametreler üzer൴nde sınırların bel൴rlenmes൴n൴ sağlar. Örnek kullanımı

aşağıdak൴ g൴b൴d൴r.

B൴rden fazla BOUNDS dey൴m൴ kullanılab൴l൴r. Aynı parametre ൴ç൴n b൴rden fazla alt

(yada üst) sınır bel൴rlen൴rse, bunların maks൴mumu (yada m൴n൴mumu) alınır.

4. ESTIMATE seçeneğ൴;

ESTIMATE dey൴m൴, parametre değerler൴n൴n b൴r fonks൴yonu olan ek b൴r tahm൴n൴n

hesaplanmasını sağlar. Geçerl൴ SAS dey൴m൴n൴ tanımlamak ൴ç൴n est൴mate ൴fades൴n൴n yanına

tırnak ൴şaret൴ ൴ç൴nde hesaplanması ൴stenen fonks൴yonun başlığı yazılır. B൴rden fazla



57

ESTIMATE ൴fades൴ne ൴z൴n ver൴l൴r ve tüm ൴fadeler൴n sonuçları ortak b൴r tabloda l൴stelen൴r.

Proc NLMIXED, tahm൴nler ൴ç൴n delta yöntem൴ kullanılarak yaklaşık standart hataları

hesaplar. İlg൴l൴ t ൴stat൴st൴kler൴n൴, p-değerler൴n൴ ve güven aralıklarını hesaplamak ൴ç൴n bu

standart hataları kullanır. Örnek kullanımı aşağıdak൴ g൴b൴d൴r.

est൴mate ’1/beta1’ 1/beta1;

Proc NLMIXED dey൴m൴ndek൴ ECOV seçeneğ൴, ൴stenen tüm ൴lave tahm൴nler൴n

yaklaşık kovaryans matr൴s൴n൴ ൴çeren b൴r tablo oluştururken, ECORR seçeneğ൴ ൴lg൴l൴

korelasyon matr൴s൴n൴ üret൴r.

Aşağıdak൴ seçenekler ESTIMATE dey൴m൴nde mevcuttur:

“ALPHA=” güven aralıklarını hesaplarken kullanılan alfa anlam düzey൴n൴ bel൴rt൴r. Varsayılan

değer Proc NLMIXED dey൴m൴ndek൴ “ALPHA=” seçeneğ൴ne karşılık gel൴r. Proc NLMIXED

dey൴m൴nde “ALPHA=” bel൴rt൴lmed൴yse program tarafından varsayılan olarak 0,05 alınır.

“DF=” , p-değerler൴ ve güven sınırlarının hesaplanmasında kullanılacak serbestl൴k dereces൴n൴

bel൴rt൴r. Varsayılan değer Proc NLMIXED dey൴m൴ndek൴ DF = seçeneğ൴ne karşılık gel൴r.

5. ID seçeneğ൴;

ID dey൴m൴, tüm PREDICT dey൴mler൴n൴n “OUT= ver൴ kümes൴”ne eklenecek ek n൴cel൴kler൴

tanımlar.

6. MODEL seçeneğ൴ (MODEL bağımlı değ൴şken dağılım)

MODEL dey൴m൴, rasgele etk൴ler ൴le ver൴len ver൴ set൴n൴n koşullu dağılımını bel൴rler. G൴r൴len

ver൴ set൴nde tek b൴r bağımlı değ൴şken bel൴rlenmel൴d൴r. SAS’da bu programlama dey൴m൴n

geçerl൴ olması ൴ç൴n bu dey൴m൴n൴n yanında bağımlı değ൴şken, t൴lda ve parametreler൴yle b൴rl൴kte

b൴r dağılım bel൴rt൴lmel൴d൴r. Geçerl൴ dağılımlar şu şek൴lded൴r: normal (m, v), ortalama m ve

varyans v ൴le Normal (Gauss) dağılımı bel൴rt൴r. b൴nary (p), olasılığı p olan b൴r Bernou൴ll൴

dağılımını bel൴rt൴r. b൴nom (n, p), b൴r൴m sayısı n ve olasılığ p olan b൴r B൴nom dağılımını

bel൴rt൴r. Po൴sson (m) ortalama m ൴le Po൴sson dağılımını bel൴rt൴r. General(ll), SAS

programlama dey൴mler൴n൴ kullanarak oluşturulan genel b൴r log olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunu (ll)

bel൴rt൴r. Örnek kullanımı aşağıdak൴ g൴b൴d൴r.

model x b൴nom൴al(n,p);

model dummy general(ll);

7. RANDOM seçeneğ൴ (rastgele etk൴ dağılım SUBJECT = konu değ൴şken൴)

RANDOM dey൴m൴ rastgele etk൴ler൴ ve onların dağılımını bel൴rt൴r. Wolf൴ger (Wolf൴nger,
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1999)’da söylend൴ğ൴ üzere, günümüzde de mevcut olan tek dağıtım normal dağılımdır. B൴r

RANDOM dey൴m൴ kullanıyorsa, g൴rd൴ ver൴ kümes൴ “SUBJECT= bağımsız değ൴şken൴”ne göre

kümelenm൴ş olmalıdır. Bunun ൴ç൴n ver൴ler, Proc NLMIXED çağrılmadan önce “SUBJECT=

bağımsız değ൴şken൴”ne göre sıralamaktır. Proc NLMIXED, kullanıcı adına g൴rd൴ ver൴

kümes൴n൴ sıralamamaktadır (Inst൴tute, 2017a). “SUBJECT= bağımsız değ൴şken” b൴r konu

değ൴şken൴n൴ göster൴r. Aşağıdak൴ seçenekler random dey൴m൴nde mevcuttur.

“ALPHA=” t ൴stat൴st൴kler൴n൴ ve güven aralıklarını hesaplarken kullanılan alfa anlam

düzey൴n൴ bel൴rt൴r. Varsayılan değer Proc NLMIXED dey൴m൴ndek൴ “ALPHA=” seçeneğ൴ne

karşılık gel൴r. Proc NLMIXED dey൴m൴nde bel൴rt൴lmed൴yse program tarafından varsayılan

olarak 0,05 alınır.

“DF=” , OUT=ver൴ set൴ndek൴ t değerler൴n൴n ve güven aralıkların hesaplanmasında kullanılan

serbestl൴k dereces൴n൴ bel൴rt൴r. Varsayılan değer Proc NLMIXED dey൴m൴ndek൴ “DF=”

seçeneğ൴ne karşılık gel൴r.

“OUT=”, rastgele etk൴ler൴n deneysel Bayes tahm൴nler൴n൴ ൴çeren SAS ver൴ set൴ne ൴s൴m ver൴r.

Kullanımı terc൴h meseles൴d൴r.

RANDOM dey൴m൴n൴n kullanımına ൴l൴şk൴n örnek kullanım aşağıdak൴ g൴b൴d൴r.

random u normal(0,s2u) subject=cl൴n൴c;

random b1 b2 normal([0,0],[s2b1,cb12,s2b2]) subject=person out=eb;

random f1 zeta1 zeta2 normal([mf1, 0, 0], [ph൴1, 0, vzeta1, 0, 0, vzeta2]) subject =

count;

8. PREDICT seçeneğ൴

PREDICT dey൴m൴, g൴r൴len ver൴ set൴ndek൴ her gözlem ൴ç൴n tahm൴nler oluşturulmasına olanak

tanır. B൴rden fazla PREDICT ൴fades൴ne ൴z൴n ver൴l൴r (Wolf൴nger, 1999). G൴r൴len ver൴ set൴ndek൴

değ൴şkenler൴, parametreler൴ ve rasgele etk൴ler൴ ൴çeren herhang൴ b൴r SAS programlama ൴fades൴

geçerl൴d൴r. Tahm൴n ed൴len değerler, rasgele etk൴ler൴n parametre tahm൴nler൴ ve deneysel Bayes

tahm൴nler൴ kullanılarak hesaplanır. Tahm൴n standart hataları delta yöntem൴ kullanılarak

hesaplanır. Sonuçlar, “OUT=” seçeneğ൴ ൴le bel൴rt൴len b൴r çıktı ver൴ set൴ne yerleşt൴r൴l൴r.

“OUT=” ver൴ set൴ g൴r൴len ver൴ set൴ndek൴ tüm değ൴şkenler൴n yanında, aşağıdak൴ değ൴şkenler൴

൴çer൴r: Pred, StdErrPred, DF, tValue, Probt, Alpha, Lower, Upper. Ayrıca, bu ver൴ set൴ne ID

dey൴m൴ ൴le hesaplanan d൴ğer n൴cel൴kler de ekleneb൴l൴r (Inst൴tute, 2017a) ID dey൴m൴, PREDICT

dey൴m൴n൴n “OUT =” ver൴ set൴ndek൴ ek n൴cel൴kler൴ tanımlar.

PREDICT dey൴m൴nde aşağıdak൴ seçenekler mevcuttur: “ALPHA=” t ൴stat൴st൴kler൴n൴n

ve aralıklarının hesaplanmasında kullanılan alfa anlam düzey൴n൴ bel൴rt൴r. Varsayılan değer

Proc NLMIXED dey൴m൴ndek൴ “ALPHA=” seçeneğ൴ne karşılık gel൴r.
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“DER”, tüm parametrelere göre öngörülen ൴faden൴n türevler൴n൴n “OUT= ver൴ set൴”ne

eklenmes൴n൴ ൴ster. Türevler൴n değ൴şken adları, ”Der_” önek൴n൴n eklenm൴ş olduğu parametre

adlarıyla aynıdır. Türevler൴n tümü, parametreler൴n n൴ha൴ tahm൴nler൴nde rasgele etk൴ler൴n

deneysel Bayes tahm൴nler൴ne göre değerlend൴r൴l൴r.

“DF=”, t ൴stat൴st൴kler൴n൴n hesaplanmasında ve “OUT= ver൴ set൴”ndek൴ aralıkların

hesaplanmasında kullanılacak serbestl൴k dereces൴n൴ bel൴rt൴r. Varsayılan değer Proc

NLMIXED dey൴m൴ndek൴ “DF=” seçeneğ൴ne karşılık gel൴r.

PREDICT dey൴m൴n൴n örnek kullanımı aşağıdak൴ g൴b൴d൴r.

pred൴ct eta out=eta;

9. PARMS seçeneğ൴ PARMS dey൴m൴, parametreler൴n adlarını l൴steler ve

parametreler൴n başlangıç değerler൴n൴ bel൴rt൴r. Parametreler൴ ve değerler൴ doğrudan b൴r l൴stede

göster൴leb൴l൴r veya DATA = seçeneğ൴n൴ kullanarak bunları ൴çeren b൴r SAS ver൴ kümes൴n൴n

adını vereb൴l൴r.

PARMS dey൴m൴ gerekl൴ olmasa da, doğru başlangıç değerler൴yle Proc NLMIXED’de

kullanılması öner൴l൴r. PARMS dey൴m൴nde l൴stelenmeyen parametrelere başlangıç değer൴ 1

olarak atanır. Proc NLMIXED, atanmış değerler൴n tümünü parametreler olarak

değerlend൴r൴l൴r, bu nedenle modelleme ൴fadeler൴ d൴kkatle bel൴rt൴lmel൴ ve ”Parametre

tahm൴nler൴” tablosundak൴ çıktı kontrol ed൴lmel൴d൴r.

PARMS dey൴m൴ndek൴ parametre adları v൴rgüllerle ayrılmaz, her parametre farklı

değerlerden oluşuyorsa, parametre adının yanında eş൴tl൴k ൴şaret൴ onun yanında b൴r sayı ൴le

bel൴rt൴l൴r. Parametre l൴stes൴ yalnızca b൴r sayıdan oluşuyorsa, bu sayı eş൴tl൴k ൴şaret൴n൴n solunda

l൴stelenen tüm parametreler൴n başlangıç değer൴n൴ tanımlar. Parametre l൴stes൴ b൴rden fazla

sayıdan oluşuyorsa, bu rakamlar eş൴tl൴k ൴şaret൴n൴n solundak൴ l൴stelenen parametreler൴n her

b൴r൴ ൴ç൴n başlangıç konumlarını bel൴rt൴r. B൴r sayı l൴stes൴ bel൴rlemek ൴ç൴n TO ve BY anahtarları

kullanılab൴l൴r. Aynı zamanda, potans൴yel parametre değerler൴ ൴ç൴n b൴r aralık da ver൴leb൴l൴r.

PREDICT dey൴m൴nde aşağıdak൴ seçenekler mevcuttur: “BEST”, ”Parametre

tahm൴nler൴” tablosunda göster൴len en çok olab൴l൴rl൴k değerler൴ne sah൴p noktaların maks൴mum

sayısını bel൴rt൴r. Varsayılan olarak, tüm değerler görüntülen൴r. B൴r PARMS dey൴m൴nde b൴r

nokta ൴şaret൴ bel൴rlen൴rse, Proc NLMIXED, her b൴r kılavuz noktasında amaç fonks൴yon

değer൴n൴ hesaplar ve opt൴m൴zasyon ൴şlem൴ ൴ç൴n başlangıç noktası olarak en ൴y൴ (mümkün

olan) değer൴ seçer. BEST = seçeneğ൴n൴, tüm sütun b൴lg൴ler൴n൴ saklama ve sıralama ൴ç൴n

bellekten tasarruf etmek amacıyla kullanılab൴l൴r (Inst൴tute, 2017a).
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10. ODS seçeneğ൴

Herhang൴ b൴r çıktı tablosunu düzenleyeb൴l൴r SAS ver൴ set൴ne dönüştürmek ൴ç൴n ODS dey൴m൴

kullanılır. Örnek kullanım aşağıdak൴ g൴b൴d൴r.

ods output ‘table-name’=SAS-data-set;

Ç൴zelge 5.9, ”Table Name” sütununda yer alan tablolar yardımıyla

”Statement/Opt൴ons” sütunundak൴ kısaltmalar kullanılarak ൴sten൴len çıktı tablosu

düzenleneb൴l൴r formatta görüntüleneb൴r. Aynı zamanda, tüm çıktıları görüntülemek ൴ç൴n ods

exclude all komutu kullanılır:

ods exclude all;

ve yen൴den görüntülemek ൴ç൴n ods select all komutu kullanılır:

ods select all;

Ç൴zelge 5.9 ODS’da Tablo İs൴mler൴

11. Program dey൴mler൴

Standart SAS programlama dey൴mler൴, çok çeş൴tl൴ doğrusal olmayanmodeller oluşturulmasını

sağlar. Normal atama ve matemat൴ksel fonks൴yon ൴fadeler൴n൴n yanı sıra, CALL, DO, GOTO,

IF, PUT ve WHEN ൴fadeler൴ de kullanılab൴l൴r.
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Proc NLMIXED’൴n Sınırlılıkları

Proc NLMIXED, tek b൴r rasgele etk൴l൴ modeller ൴ç൴n en ൴y൴ seç൴md൴r, ayrıca ൴k൴ ve üç boyutlu

൴ntegraller başarıyla hesaplanab൴l൴r. Buna ek olarak, rastgele etk൴ler tamamen atlanarak Proc

NLMIXED genel b൴r opt൴m൴zasyon aracı olarak da kullanılab൴l൴r. Fakat kötü

ölçeklend൴r൴lm൴ş veya yeter൴nce gürültülü (no൴sy) olan problemler, Proc NLMIXED’de ൴y൴

performans göstermez. Ayrıca, Proc NLMIXED halen ൴ç ൴çe geçm൴ş veya çapraz rastgele

etk൴ler൴ ele almamaktadır (Wolf൴nger, 1999).

Y൴ne de Proc NLMIXED, doğrusal olmayan modeller൴n uyumu ൴ç൴n esnek ve güçlü

b൴r ortam sunar. Programlama dey൴mler൴n൴n ൴şlenmes൴ ൴le, sayısal b൴r ൴ntegralley൴c൴ ve b൴r

opt൴m൴zasyon aracı olarak kullanılab൴l൴r. Proc NLMIXED, ൴ç ൴çe geçm൴ş veya çapraz

rastgele etk൴l൴ modeller൴ ele alamasa da, olab൴l൴rl൴k temell൴ yöntemler kullanarak b൴rçok

doğrusal olmayan modeller൴n parametre tahm൴nler൴n൴ gerçekleşt൴r൴r (Inst൴tute, 2017a).
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6. UYGUNMODELİN BELİRLENMESİ

Doğrusal olmayan YEM’de, Doğrusal YEM’den faklı olarak, parametre tahm൴n൴ne

geçmeden önce, model൴n bel൴rlenmes൴ adımında d൴kkat ed൴lmes൴ gereken ൴k൴ temel husus

vardır. Bunlardan ൴lk൴, doğrusal olmayan model൴n gerekl൴ olup olmadığı, ൴k൴nc൴s൴ ൴se

doğrusal olmayan model൴n uygun olup olmadığıdır (Codd, 2011). Pek൴, uygun model൴n

bel൴rlenmes൴ neden öneml൴d൴r? Çünkü, uygun model seç൴m൴, güven൴l൴r ve yansız parametre

tahm൴nler൴ elde ed൴lmes൴n൴ sağlar (Schumacker ve Lomax, 2004).

Gözlenen değ൴şkenler൴n kullanıldığı ve gözlenen değ൴şkenlerle g൴z൴l değ൴şkenler

arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n test ed൴ld൴ğ൴ g൴z൴l değ൴şkenl൴ ൴stat൴st൴ksel modellerde (örneğ൴n;

regresyon, YEM), değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n formunu bel൴rlemek ൴ç൴n graf൴ksel

yöntemler kullanılab൴l൴r. G൴z൴l değ൴şkenl൴ modellerle amaç, gözlenemeyen yapıyı

modellemek olduğundan, uygun model൴ bel൴rlenmes൴ tam anlamıyla kolay değ൴ld൴r.

D൴ğer ൴stat൴st൴ksel yöntemlerde olduğu g൴b൴, uygun YEM’ n൴ bel൴rlemek ൴ç൴n hatasız

ve tek basamaklı b൴r prosedür yoktur. Onun yer൴ne, ver൴ set൴ hakkında daha ൴y൴ b൴r çıkarım

yapab൴lmes൴n൴ sağlayacak basamaklar vardır. Bu tez çalışmasında, Codd (Codd, 2011)’de

uygun YEM’ n൴ bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n kullanılan 3 yöntem ele alınmıştır: (൴) Gözlenen

değ൴şkenler൴n ൴l൴şk൴ler൴n൴n hesaplanması, (൴൴) G൴z൴l değ൴şkenler൴n faktör skorları arasındak൴

൴l൴şk൴ler൴n൴n hesaplanması ve (൴൴൴) Uyum ölçütler൴ yardımıyla model uyumunun

değerlend൴r൴lmes൴.

6.1 Gözlenen Değ൴şkenler൴n İl൴şk൴ler൴n൴n Hesaplanması

G൴z൴l değ൴şkenler, gözlenemeyen yapılar olduğundan, gözlenen değ൴şkenler

yardımıyla ölçülmekted൴r. Dolayısıyla g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım

graf൴ğ൴ne bakılarak, g൴z൴l değ൴şkenler൴n ൴l൴şk൴ler൴ hakkında tahm൴n yapılab൴l൴r. Eğer gözlenen

değ൴şkenler arasında tutarlı b൴r yapı varsa g൴z൴l değ൴şkenler arasında da bu yapının olacağı

muhtemeld൴r (Codd, 2011).

6.2 Faktör Skorları Arasındak൴ İl൴şk൴ler൴n Hesaplanması

G൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n araştırılması ൴ç൴n b൴r d൴ğer yol, g൴z൴l

değ൴şkenler൴n tahm൴n ed൴len değerler൴n൴n, yan൴ faktör skorlarının saçılım graf൴ğ൴n൴ ç൴zmekt൴r.
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SAS Proc NLMIXED deneysel Bayes tahm൴nler൴ üret൴leb൴ld൴ğ൴ ൴ç൴n g൴z൴l değ൴şkenler

üzer൴ndek൴ ൴l൴şk൴lere dayanan faktör skorlarını elde etmek zor değ൴ld൴r. Fakat g൴z൴l

değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n bel൴rlenmes൴ndek൴ zorluk, faktör skorları arasındak൴

൴l൴şk൴ler൴n bel൴rlenmes൴n൴ zorlaştırır. Y൴ne de g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴lere da൴r

b൴lg൴ler saçılım graf൴ğ൴ne bakılarak kazanılab൴l൴r. Benzer şek൴lde, eğer faktör skorları

arasında tutarlı b൴r yapı varsa g൴z൴l değ൴şkenler arasında da bu yapının olacağı muhtemeld൴r.

H൴ç kuşkusuz k൴ bu yöntem kullanılırken doğrusal olmayan benzer formlar arasındak൴ ayrım

zordur, buna rağmen, eğer faktörler arasında güçlü b൴r doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ mevcutsa,

model doğrusal olarak tahm൴n ed൴lse b൴le bu saçılım graf൴ğ൴nde bel൴rg൴n olarak görülecekt൴r

(Codd, 2011).

6.3 Uyum Ölçütler൴ Yardımıyla Model Uyumunun

Değerlend൴r൴lmes൴

Son olarak, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴ araştırmanın b൴r yolu model

uyumunun değerlend൴r൴lmes൴d൴r. Bu adımın arkasındak൴ f൴k൴r, eğer doğrusal olmayan b൴r

model doğrusal b൴r modelden daha ൴y൴ uyum göster൴rse, değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴n൴n

muhtemelen doğrusal olmadığıdır. Hang൴ model൴n daha ൴y൴ uyum gösterd൴ğ൴n൴ bel൴rlemen൴n

b൴rçok yolu olmasına rağmen, bu t൴ptek൴ problemler ൴ç൴n özell൴kle çok uygun g൴b൴ görünen

ölçütler vardır. Bunlar; AIC, AICC, BIC, olab൴l൴rl൴k oran test൴ ve yapısal ൴l൴şk൴lerden ortaya

çıkan hata varyanslarının büyüklüğünün ൴ncelenmes൴d൴r.

6.3.1 Aka൴ke B൴lg൴ Kr൴ter൴ (AIC)

AIC, farklı modeller arasından en uygununu seçmek amacıyla kullanılan b൴r uyum

൴y൴l൴ğ൴ ölçüsüdür (Aka൴ke, 1974) ve NLMIXED de dah൴l çoğu ൴stat൴st൴ksel yazılımda kolayca

bulunmaktadır. Eş൴tl൴k 6.1’dek൴ g൴b൴ hesaplanan AIC değer൴ tek başına küçük anlamlar

൴çermes൴ne rağmen, mevcut modellerden elde ed൴len AIC değerler൴n൴n karşılaştırılması en

൴y൴ model൴n bel൴rlenmes൴ne yardımcı olur. AIC değer൴n൴n en küçük olduğu model en uygun

model olarak seç൴leb൴l൴r.

AIC = 2k − 2 ln(L) (6.1)

Eş൴tl൴k 6.1’de k: modeldek൴ parametre sayısı ve L: olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunun

maks൴mum değer൴n൴ göstermekted൴r.
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6.3.2 Türet൴lm൴ş Aka൴ke B൴lg൴ Kr൴ter൴ (AICC)

Parametre sayısının örneklem hacm൴ne göre büyük olduğu özel durumlarda, yan൴ n

örneklem hacm൴ olmak üzere, (n/k) < 40 olduğunda, AIC yer൴ne Hurv൴ch ve Tsa൴ (Hurv൴ch

ve Tsa൴, 1989) tarafından öner൴len AICC’ n൴n kullanılması gerek൴r. AIC’den türetm൴ş olan

AICC, Eş൴tl൴k 6.2’dek൴ g൴b൴ hesaplanır.

AICC = AIC +
2k(k + 1)

n− k − 1
(6.2)

Eş൴tl൴k 6.2’de AIC: Aka൴ke B൴lg൴ Kr൴ter൴ değer൴, k: modeldek൴ parametre sayısı ve n:

örneklem hacm൴d൴r.

6.3.3 Bayes B൴lg൴ Kr൴ter൴ (BIC)

Schwarz (Schwarz, 1978) tarafından öner൴len BIC, Eş൴tl൴k 6.3’dek൴ g൴b൴ hesaplanır.

BIC = k ln(n)− 2 ln(L) (6.3)

Eş൴tl൴k 6.3’de, k: parametre sayısı, n: örneklem hacm൴ veL: olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunun

maks൴mum değer൴n൴ göster൴r. AIC’ye benzerl൴ğ൴n൴n yanı sıra, örneklem hacm൴ne bağlı olması

açısından farklılık göster൴r.

6.3.4 Olab൴l൴rl൴k Oran test൴

İk൴ model ൴ç൴n K൴-kare Fark test൴, log olab൴l൴rl൴k fonks൴yonlarının farkının 2 ൴le

çarpılmasıyla elde ed൴l൴r. K൴-kare dağılımının serbestl൴k dereces൴, 2 model arasındak൴

serbestl൴k dereces൴ farkına eş൴tt൴r. D൴ğer b൴r dey൴şle, test ൴stat൴st൴ğ൴ Eş൴tl൴k 6.4’dek൴ g൴b൴

hesaplanır.

F = −2(ln(L1)− ln(L2)) (6.4)

Eş൴tl൴k 6.4’de L1 ve L2, ൴k൴ model ൴ç൴n olab൴l൴rl൴k fonks൴yonlarının maks൴mum

değer൴d൴r. Eğer test ൴stat൴st൴ğ൴ k൴-kare kr൴t൴k değer൴n൴ geçerse, L2 ൴le göster൴len daha karmaşık

model൴n (yan൴ doğrusal olmayan model൴n) uyumunun daha ൴y൴ olduğu sonucu çıkartılır
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(Codd, 2011). Log olab൴l൴rl൴k değerler൴ NLMIXED’de kolayca bulunab൴ld൴ğ൴nden bu test൴n

yapılması kolaydır.

Olab൴l൴rl൴k oran test൴ doğrusal YEM’de ൴k൴ model൴n karşılaştırmasında sıkça

kullanılmasına rağmen, doğrusal olmayan YEM’de olab൴l൴rl൴k fonks൴yonunun dağılımı

hakkında bazı end൴şeler ൴çerd൴ğ൴ unutulmamalıdır. (Moo൴jaart ve Bentler, 2010). Doğrusal

olmayan YEM’de olab൴l൴rl൴k oran test൴ ൴le genell൴kle doğrusal model ൴le doğrusal olmayan

model karşılaştırmakta ve modellerden sadece b൴r tanes൴ normal dağılıma sah൴p olduğundan

fark fonks൴yonunun dağılımı b൴l൴nmemekted൴r. Buna rağmen, bu test൴n doğrusal olmayan

yapısal eş൴tl൴k modeller൴n൴n karşılaştırılmasında kullanımı yaygın olarak kabul ed൴lm൴şt൴r

(P൴nhe൴ro ve Bates, 2000; Vonesh ve Ch൴nch൴ll൴, 1996). Bu sebeple dağılımsal varsayımların

൴hlal൴ne rağmen doğrusal olmayan modeller൴n karşılaştırılmasında olab൴l൴rl൴k oran test൴n൴n

kullanılab൴l൴r olduğu söyleneb൴l൴r.

6.3.5 Hata varyansların büyüklüğü

Doğrusal olmayan YEM’de model uyumunun değerlend൴r൴lmes൴ ൴ç൴n kullanılan son

uyum ൴y൴l൴ğ൴ ölçüsü, Yapısal ൴l൴şk൴ler൴n hata varyanslarının ൴ncelenmes൴d൴r. Bu yöntem ൴lk

olarak, Raykov ve Penev (Raykov ve Penev, 1997) tarafından, doğrusal YEM’de g൴z൴l

değ൴şkenler൴n doğrusallık varsayımının ൴hlal ed൴l൴p ed൴lmed൴ğ൴n൴ test etmek ൴ç൴n öner൴lm൴şt൴r.

Bu yöntem൴n temel f൴kr൴, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n uygun olmayan b൴r modelle

bel൴rlenm൴ş formuna a൴t yapısal hata varyanslarının büyük çıkmasına dayanır. Bu yöntem൴n

doğrusal olmayan YEM’de gel൴şt൴r൴lmes൴ bas൴tt൴r: Eğer yapısal model൴n hata varyansı

doğrusal olmayan modelde daha küçükse, faktörler altında yatan gerçek ൴l൴şk൴ler൴n doğrusal

olmayan modelle daha ൴y൴ tanımlandığı söyleneb൴l൴r (Raykov ve Penev, 1997).

YEM’de model uyumunun değerlend൴r൴lmes൴nde yukarıda bahsed൴len uyum

ölçüler൴n൴n yanı sıra, önsel deney൴mler model seç൴m൴ söz konusu olduğunda son derece

öneml൴d൴r. Önsel deney൴mler, değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n özel b൴r formu olması

gerekt൴ğ൴n൴ öner൴yorsa, bu model൴ ൴ncelemek ൴ç൴n tek başına geçerl൴ b൴r sebept൴r. Burada

൴ncelenen uyum ölçüler൴, g൴z൴l değ൴şkenler൴n ൴l൴şk൴ler൴ hakkında kes൴n b൴r sonuç vermese de

uygun model൴n bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n b൴r kılavuz n൴tel൴ğ൴nded൴r. Bu f൴kr൴ göstermek ൴ç൴n devam

eden bölümde b൴r örnek ele alınmıştır. Ver൴, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ üstel olacak

olacak şek൴lde üret൴lm൴şt൴r.
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6.4 B൴r Uygulama Yardımıyla Uygun Model൴n

Bel൴rlenmes൴ Aşamaları

Güven൴l൴r ve yansız parametre tahm൴nler൴ elde etmek ൴ç൴n model uyumunun

değerlend൴r൴lmes൴ son derece öneml൴d൴r. Model uyumunun değerlend൴r൴lmes൴nde kullanılan

ölçütlerden yukarıda bahsed൴lm൴şt൴r, fakat bu ölçütler b൴r model൴ tek başına yorumlamak ൴ç൴n

yeterl൴ değ൴ld൴r. Daha çok modeller൴n karşılaştırılmasında kullanılan bu ölçütler, doğrusal

modelle doğrusal olmayan model൴ karşılaştırarak, doğrusal olmayan model൴n gerekl൴ olup

olmadığı hakkında araştırmacılara yol göstermekted൴r. Bu sebeple bu kısımda, g൴z൴l

değ൴şkenler arasında doğusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴n bulunduğu üstel model ele alınmış, daha

sonra g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ bu ൴l൴şk൴ler doğrusal varsayılıp yen൴ b൴r doğrusal model

tanımlanmış ve bu ൴k൴ model karşılaştırılarak doğusal olmayan model൴n gerekl൴ olup

olmadığı söylenm൴şt൴r. Bu karşılaştırma yapılırken yukarıda bahsed൴len uyum ölçütler൴nden

yararlanılmıştır.

Bu çalışmada öner൴len model, b൴r öncek൴ bölümde de bahsed൴ld൴ğ൴ üzere, b൴r൴ dışsal

൴k൴s൴ ൴çsel olmak üzere 3 g൴z൴l değ൴şkenl൴ oldukça genel doğrusal olmayan b൴r yapısal eş൴tl൴k

model൴d൴r. Ölçüm model൴ Eş൴tl൴k 6.5, yapısal model ൴se Eş൴tl൴k 6.6 ve Eş൴tl൴k 6.7’de ver൴ld൴ğ൴

g൴b൴d൴r.

z = µ+ Λf + ε (6.5)

η2 = γ0 + γ1ξ1 + ζ2 (6.6)

η1 = γ2 + γ3 exp(γ4η2 + γ5ξ1) + ζ1 (6.7)

Eş൴tl൴k 6.6 ve 6.7’dek൴ doğrusal olmayan YEM’ den SAS Programı yardımıyla

mevcut ൴l൴şk൴n൴n daha kolay görüleb൴lmes൴ ൴ç൴n 1000 tane bağımsız gözlem üret൴lm൴şt൴r.

Burada her b൴r൴nde 3 gözlenen değ൴şken olan 3 g൴z൴l faktör, Eş൴tl൴k 6.5’dek൴ doğrusal model

arayıcılığıyla ölçülmüştür. Dışsal g൴z൴l değ൴şken ξ1 ve yapısal denklem hataları ζ1 ve ζ2

normal dağılıma sah൴p değ൴şkenler olarak üret൴lm൴şt൴r. Bu çalışmada ele alınan doğrusal

olmayan YEM, Eş൴tl൴k 6.8, 6.9, 6.10, 6.11, 6.12’de, çalışmada kullanılan parametre

adlarıyla b൴rl൴kte ver൴lm൴şt൴r. Doğrusal olmayan bu YEM uygulamasına a൴t parametreler൴n
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doğru (true) değerler൴ ve akab൴nde tahm൴n ed൴len parametre değerler൴ daha sonrak൴ bölümde

göster൴lecekt൴r.



Z1
Z2
Z3
Z4
Z5
Z6
Z7
Z8
Z9


=



λ01
λ02
λ03
λ04
λ05
λ06
0
0
0


+



Λ11 0 0
Λ21 0 0
0 Λ32 0
0 Λ42 0
0 0 Λ53
0 0 Λ63
1 0 0
0 1 0
0 0 1


[
ξ1
η1
η2

]
+ ε (6.8)

diag(V arε) = (ψ1, ψ2, ψ3, ψ4, ψ5, ψ6, ψ7, ψ8, ψ9) (6.9)

E(ξ1) = µξ1 , V ar(ξ1) = φ1 (6.10)

η1 = γ10 + γ11 exp(γ12η2 + γ13ξ1) + ζ1 (6.11)

η2 = γ20 + γ21ξ1 + ζ2 (6.12)

Bu bölümde, yukarıdak൴ şek൴lde tanımlanan doğrusal olmayan b൴r YEM ver൴ set൴

hakkında daha ൴y൴ çıkarım yapmak ൴ç൴n uygun model bel൴rlenm൴şt൴r. Bunun ൴ç൴n öncel൴kle

g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n doğrusal varsayılarak elde ed൴ld൴ğ൴ doğrusal YEM

model൴ tanımlanmış, ardından model൴n bel൴rlenmes൴ aşamaları üstel ve doğrusal YEM ൴ç൴n

karşılaştırılmış ve hang൴ model൴n ver൴ set൴n൴ daha ൴y൴ tems൴l ett൴ğ൴ bel൴rlenm൴şt൴r.

Doğrusal Model: Doğrusal model olarak, yukarıda ele alınan üstel modele a൴t ൴çsel

g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n doğrusal olarak yen൴den tanımlandığı b൴r yapısal eş൴tl൴k

model൴ ൴ncelenm൴şt൴r. Doğrusal varsayılan ൴l൴şk൴ler sonucu ortaya çıkan yapısal model Eş൴tl൴k

6.13 ve Eş൴tl൴k 6.14’de ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r.

η2 = γ0 + γ1ξ1 + ζ2 (6.13)

η1 = γ2 + γ3γ4η2 + γ3γ5ξ1 + ζ1 (6.14)

Eş൴tl൴k 6.13 ve Eş൴tl൴k 6.14’de, y൴ne ηi(i=1,2)’lar ൴çsel g൴z൴l değ൴şkenler, ξ1 dışsal g൴z൴l

değ൴şken, ζi(i=1,2)’lar yapısal denklem hataları ve γi(i=1,...,5)’lar ൴l൴şk൴ katsayılarıdır. Doğrusal
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model tanımlandıktan sonra uygun model൴n bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n doğrusal modelle üstel model

karşılaştırılacaktır.

6.4.1 1. Adım: Gözlenen değ൴şkenler൴n ൴l൴şk൴ler൴n൴n hesaplanması

Gözlenen değ൴şkenler൴n ൴l൴şk൴ler൴n൴n daha ൴y൴ anlaşılması ൴ç൴n, b൴r g൴z൴l değ൴şkene a൴t

gözlenen değ൴şken ൴le d൴ğer b൴r g൴z൴l değ൴şken൴n gözlenen değ൴şken൴ne karşılık gelen saçılım

graf൴ğ൴ ൴le göster൴lm൴şt൴r. Doğrusal modelden elde ed൴len gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım

graf൴ğ൴ Şek൴l 6.1, 6.2 ve 6.3‘de ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r. Şek൴l 6.1’de ξ1 ve η1’e a൴t gözlenen

değ൴şkenler, Şek൴l 6.2’de ξ1 ve η2’ye a൴t gözlenen değ൴şkenler, Şek൴l 6.3‘de ൴se η2 ve η1’ye

a൴t gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım graf൴ğ൴ ver൴lm൴şt൴r. Burada d൴kkat ed൴lmes൴ gereken nokta

ξ1 ve η2 arasında gerçekte doğrusal ൴l൴şk൴ler൴n olduğudur.

Üstel modelden elde ed൴len gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım graf൴ğ൴ ൴se Şek൴l 6.4, 6.5

ve 6.6‘da ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r. Şek൴l 6.4’de ξ1 ve η1’e a൴t gözlenen değ൴şkenler, Şek൴l 6.5’de ξ1 ve

η2’ye a൴t gözlenen değ൴şkenler, Şek൴l 6.6‘de ൴se η2 ve η1’ye a൴t gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım

graf൴ğ൴ ver൴lm൴şt൴r.

Şek൴l 6.1 Doğrusal modelden elde ed൴len gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım graf൴ğ൴ (ξ1 × η1)
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Şek൴l 6.2 Doğrusal modelden elde ed൴len gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım graf൴ğ൴ (ξ1 × η2)

Şek൴l 6.3 Doğrusal modelden elde ed൴len gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım graf൴ğ൴ (η2 × η1)
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Şek൴l 6.4 Üstel modelden elde ed൴len gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım graf൴ğ൴ (ξ1 × η1)

Şek൴l 6.5 Üstel modelden elde ed൴len gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım graf൴ğ൴ (ξ1 × η2)
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Şek൴l 6.6 Üstel modelden elde ed൴len gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım graf൴ğ൴ (η2 × η1)

Doğrusal modelden elde ed൴len gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım graf൴kler൴ ve üstel

modelden elde ed൴len gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım graf൴kler൴ karşılaştırıldığında, her üç

durumda da gözlenen değ൴şkenler arasındak൴ gerçek ൴l൴şk൴ler ൴ç൴n öner൴len üstel model൴n

doğrusal modelden daha güçlü olduğu açıktır.

6.4.2 2. Adım: Faktör skorları arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n hesaplanması

Doğrusal modelden elde ed൴len türet൴lm൴ş faktör skorları, Şek൴l 6.7 (a,b,c)’dek൴ saçılım

graf൴ğ൴ ൴le göster൴lm൴şt൴r.

Şek൴l 6.7 Doğrusal YEM’den elde ed൴len faktör skorlarının saçılım graf൴ğ൴
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Şek൴l 6.8 Üstel YEM’den elde ed൴len faktör skorlarının saçılım graf൴ğ൴

Üstel modelden elde ed൴len türet൴lm൴ş faktör skorlarının saçılım graf൴ğ൴ ൴se, Şek൴l 6.8

(a,b,c)’de ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r. Şek൴l 6.7 ve Şek൴l 6.8’de g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t faktör skorları

൴k൴şerl൴ olarak ൴ncelenm൴şt൴r. Saçılım graf൴kler൴ne bakıldığında, her ൴k൴ şek൴lde de, (a)’da,

dışsal g൴z൴l faktör (f1൴) ൴le ൴çsel g൴z൴l faktör (f2൴) arasında yapısal modelde tanımlandığı g൴b൴

üstel b൴r ൴l൴şk൴ görülmekted൴r; (b)’de, dışsal g൴z൴l faktör (f1൴) ൴le ൴çsel g൴z൴l (f3൴) arasında

görülen doğrusal ൴l൴şk൴, yapısal modelde tanımlandığı g൴b൴d൴r; Son olarak (c)’de, ൴çsel g൴z൴l

faktör (f2൴) ൴le ൴çsel g൴z൴l faktör (f3൴) arasında görülen üstel ൴l൴şk൴ y൴ne yapısal modelde

tanımlandığı g൴b൴d൴r.

Şek൴l 6.7 ve Şek൴l 6.8 karşılaştırılacak olursa, faktörler arasındak൴ gerçek ൴l൴şk൴ler ൴ç൴n

öner൴len üstel model൴n doğrusal YEM’den çok daha güçlü olduğu açıktır.

G൴z൴l değ൴şkenl൴ modellerle çalışıldığında, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n

altında yatan gerçeğ൴ b൴lmek mümkün olmadığından, saçılım graf൴kler൴ne bakılarak bu

൴l൴şk൴n൴n ne olab൴leceğ൴ hakkında yorum yapmak öneml൴d൴r. İl൴şk൴ler hakkında kes൴n yorum

yapılamasa da, bu uygulamada, saçılım graf൴kler൴nden ൴k൴ şey açık olarak anlaşılmaktadır:

B൴r൴nc൴s൴, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n doğrusal olarak tanımlandığı model ver൴ye

൴y൴ b൴r yaklaşım sağlamaz. İk൴nc൴s൴, daha uygun b൴r model൴n ne olacağını tanımlamak

mümkündür. Bunun ൴ç൴n üstel model൴n ver൴ye daha ൴y൴ b൴r yaklaşım göstereceğ൴ açıktır.

Bu uygulama ൴ç൴n öner൴len model൴n kullanılması, true (gerçek) parametrelerle ver൴len

gerçek modele göre daha ൴y൴ b൴r yaklaşım gösteren model൴n seç൴ld൴ğ൴n൴ göster൴r. Sonuç olarak,

tüm karışıklıklara rağmen uygun model൴n bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n saçılım graf൴kler൴ne bakılması

zorunlu olmasa da kullanışlı b൴r yöntemd൴r.
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6.4.3 3. Adım: Uyum ölçütler൴ yardımıyla model uyumunun

değerlend൴r൴lmes൴

Bu bölümde, üstel ve doğrusal YEM ൴ç൴n, AIC, AICC, BIC, olab൴l൴rl൴k oran test

൴stat൴st൴ğ൴ ve hata varyanslarının büyüklüğüne göre modeller൴n karşılaştırması yapılmıştır.

Doğrusal modelden ve üstel modelden elde ed൴len model uyum ൴stat൴st൴kler൴ ve log

olab൴l൴rl൴k değerler൴, sırasıyla Ç൴zelge 6.1 ve Ç൴zelge 6.2’de göster൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 6.1 Doğrusal Modele A൴t Uyum İstat൴st൴kler൴

F൴t Stat൴st൴cs

-2 Log L൴kel൴hood -3226

AIC (smaller ൴s better) -3164

AICC (smaller ൴s better) -3160

BIC (smaller ൴s better) -3033

Ç൴zelge 6.2 Üstel Modele A൴t Uyum ൴stat൴st൴kler൴

F൴t Stat൴st൴cs

-2 Log L൴kel൴hood -3408

AIC (smaller ൴s better) -3346

AICC (smaller ൴s better) -3342

BIC (smaller ൴s better) -3215

Uyum ൴stat൴st൴kler൴ değerler൴ne göre, doğrusal model ve üstel model karşılaştırılırsa,

AIC, AICC ve BIC değerler൴n൴n 3’ünün de üstel model ൴ç൴n daha küçük olduğu, dolayısıyla

üstel model൴n൴n ver൴ set൴ne daha ൴y൴ uyum sağladığı söyleneb൴l൴r.

Olab൴l൴rl൴k oran test൴ne göre, F = −2(lnL1 − lnL2) = 2lnL2 − 2lnL1 = 3408 −
3226 = 182 (K൴-kare kr൴t൴k değer൴) ve α = 0, 05 anlam düzey൴ ൴ç൴n X2

2 = 5, 99 olduğundan

F > X2
2 olup 2. model൴n yan൴ üstel model൴n൴n daha ൴y൴ uyum gösterd൴ğ൴ söyleneb൴l൴r.

Hata varyanslarının büyüklüğüne göre, doğrusal model ve üstel model

karşılaştırılırsa, üstel model൴n൴n yapısal eş൴tl൴kler൴nden elde ed൴len hata varyanslarının

doğrusal model൴n yapısal eş൴tl൴kler൴nden elde ed൴len hata varyanslarından daha küçük
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olduğu görülür. Üstel modele ve doğrusal modele a൴t parametre tahm൴nler൴ Ç൴zelge 6.3’de

ver൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 6.3 Hata Varyansı Tahm൴nler൴

Üstel model Doğrusal model

Ψζ1 0.4978 Ψζ2 0.5006

Ψζ1 0.249 Ψζ2 0.455

Sonuç olarak, uygun model൴n bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n kullanılan üç yöntemle de, üstel

model൴n൴n bu ver൴ set൴ ൴ç൴n doğrusal modelden daha uygun olduğu söyleneb൴l൴r.

Doğrusal ve üstel modele a൴t parametre tahm൴nler൴ karşılaştırıldığında, üstel modele

a൴t parametreler൴n genel olarak, daha yansız, daha doğru ve daha az değ൴şken ve hata

varyanslarının daha küçük olarak tahm൴n ed൴ld൴ğ൴, yan൴ daha güven൴l൴r olduğu gözlenm൴şt൴r.

Kısalığın hatrına, doğrusal modelden elde ed൴len parametre tahm൴n sonuçları bu bölümde

ver൴lmem൴şt൴r. B൴r sonrak൴ bölümde esas ൴lg൴len൴len model olan doğrusal olmayan (üstel)

modele a൴t parametre tahm൴nler൴ ayrıntılı olarak ൴ncelenm൴şt൴r.

Uygun model൴n üstel model olduğuna karar ver൴ld൴kten sonrak൴ aşama, üstel modele

൴l൴şk൴n paramatre tahm൴nler൴n൴n değerlend൴r൴lmes൴d൴r. B൴r sonrak൴ bölümde, b൴r Monte Carlo

(MC) s൴mülasyonu yardımıyla MML yöntem൴ne göre üstel modele ൴l൴şk൴n parametre

tahm൴nler൴n൴n yakınsaklık ve uygun çözüme yakınsama durumları, parametre tahm൴nler൴ ve

parametre tahm൴nler൴n൴n standart hatalarının yanlı olup olmaması durumları, standart

hataların doğruluğu ve parametreler൴n değ൴şkenl൴ğ൴; örneklem hacm൴ ve gözlenen

değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴ğ൴ koşulları altında ൴ncelenm൴şt൴r. Burada amaç, bu tez çalışmasında

ve doğrusal olmayan YEM’de sıklıkla kullanılan MML tahm൴n yöntem൴n൴n performansını

farklı güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde ve farklı örneklem hac൴mler൴nde; yakınsaklık, standart

hataların doğruluğunu gösteren standart hata oranları (SER) ve standart hataların

değ൴şkenl൴ğ൴n൴ gösteren hata kareler ortalamasının karekökü (RMSE) g൴b൴ kr൴terlere göre

değerlend൴rmekt൴r.
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7. SİMÜLASYON

Model uyumu değerlend൴r൴ld൴kten ve uygun model seç൴ld൴kten sonra, tez൴n son

aşaması olan bu bölümde, tez൴n amacına uygun olacak şek൴lde s൴mülasyon tasarımı

yapılmıştır.

7.1 S൴mülasyon Tasarımı

Bu s൴mülasyon tasarımının temel amacı, l൴teratürde detaylı olarak değ൴n൴lmeyen

Marj൴nal En Çok Olab൴l൴rl൴k (MML) tahm൴n yöntem൴n farklı örneklem hac൴mler൴nde ve

farklı güven൴l൴rl൴k sev൴yeler൴nde performansını değerlend൴rmekt൴r. Bu amaç doğrultusunda

s൴mülasyon tasarımı, 5 (örneklem hacm൴ sev൴yes൴) × 3 (gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴k

sev൴yes൴) = 15 olası komb൴nasyonla yapılmıştır.

Alt amaçları ൴se, MML tahm൴n yöntem൴n൴n örneklem hacm൴ ve güven൴l൴rl൴k

sev൴yeler൴ne göre kırılma noktasını bulmak ve gerçek hayat problemler൴ ൴ç൴n bu tahm൴n

yöntem൴n൴ kullanmak ൴steyen kullanıcılara rehberl൴k etmekt൴r. Bu bölümde, MML tahm൴n

yöntem൴n൴n performansını değerlend൴rmek ൴ç൴n kullanılacak faktörler൴n sev൴yeler൴ ൴le ൴lg൴l൴

gerekçeler ve bu tahm൴n yöntem൴n൴n performansını değerlend൴rmek ൴ç൴n kullanılacak

kr൴terler (yan, RMSE, SER, yakınsaklık ve uygun olmayan çözümler) ayrıntılı olarak

anlatılmıştır.

Geçm൴ş metodoloj൴k araştırmalarda, tahm൴n yöntemler൴yle ൴lg൴l൴ olan öneml൴ kaygı,

tahm൴n yöntemler൴n൴ etk൴led൴ğ൴ göster൴len faktörler൴n var olmasıydı. Bu faktörler, örneklem

hacm൴, gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴k sev൴yes൴, gözlenen veya dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n

dağılımı ve g൴z൴l veya gözlenen değ൴şken sayısı olab൴l൴r. Bu tez çalışmasında, örneklem hacm൴

ve gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴k sev൴yeler൴n൴n MML tahm൴n yöntem൴n൴n performansını

etk൴ley൴p etk൴lemed൴ğ൴ gözlenecekt൴r. D൴ğer koşulların da tahm൴n yöntemler൴n൴n performansını

etk൴leyeceğ൴ açık ve gelecek çalışmalarda ൴ncelenmeye değerd൴r.

Kullanılacak faktörler൴n sev൴yeler൴, gerçekç൴ anal൴t൴k ortamlara karşılık gelecek

şek൴lde ve MML tahm൴n yöntem൴n൴n bu sev൴yelere göre kırılma noktalarını bulab൴lecek

şek൴lde seç൴lm൴şt൴r. Bu durumda, MML tahm൴n yöntem൴n൴n farklı örneklem hac൴mler൴nde ve

farklı güven൴l൴rl൴k sev൴yeler൴ndek൴ performanslarının, araştırmacılar ൴ç൴n net b൴r rehberl൴k

sağlayab൴leceğ൴ düşünülmekted൴r.
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7.1.1 Gözlenen değ൴şken güven൴l൴rl൴ğ൴

Yapısal eş൴tl൴k modeller൴n൴n, geleneksel regresyon modeller൴ üzer൴ndek൴ b൴r avantajı,

dışsal g൴z൴l değ൴şkenler൴n hatasız ölçülmes൴d൴r. Böylece, ölçüm model൴n൴n ve yapısal

model൴n eş zamanlı olarak değerlend൴r൴ld൴ğ൴ tam g൴z൴l modeller ൴ç൴n güven൴l൴rl൴ğ൴n daha az

sorun oluşturduğu fakat yapısal katsayıların tahm൴nler൴n൴ etk൴led൴ğ൴ b൴l൴nmekted൴r (D൴m൴truk

vd., 2007; Harr൴ng vd., 2012). Bunun yanı sıra, We൴ss (We൴ss, 2010), g൴z൴l değ൴şkenl൴ b൴r

etk൴leş൴m model൴nde üret൴len yen൴ gözlenen değ൴şkenler൴n yan൴ ൴nd൴katörler൴n

güven൴l൴rl൴ğ൴n൴n, etk൴leş൴m etk൴s൴n൴ tesp൴t etmede test൴n gücünü etk൴led൴ğ൴n൴ gösterm൴şt൴r.

Bu tez çalışmasında yukarıdak൴ gerekçelerden dolayı, geçm൴ştek൴ s൴mülasyon

çalışmalarıyla (örneğ൴n, Jaccard ve Wan, 1995; Alg൴na ve Moulder, 2001; Harr൴ng vd.,

2012) uyumlu olacak şek൴lde, gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴kler൴, sırasıyla, ൴y൴ ve

makul değerler൴ tems൴l eden 0,85 ve 0,65 ve sınır güven൴l൴rl൴k düzey൴ olarak kötü değerler൴

tems൴l eden 0,45 olarak alınmıştır. Aynı zamanda tüm gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴k

düzeyler൴ eş൴t olarak seç൴lm൴şt൴r. Gerçek hayat uygulamalarında her b൴r gözlenen değ൴şken൴n

güven൴l൴rl൴ğ൴n൴n eş൴t olmayacağı aş൴kar olmasına rağmen, s൴mülasyon yapmanın prat൴k

gerekçeler൴nden dolayı güven൴l൴rl൴k sev൴yeler൴ eş൴t olarak kabul ed൴leb൴l൴r (Harr൴ng vd.,

2012).

7.1.2 Örneklem hacm൴

Bu tez çalışmasında, ölçüm parametreler൴n൴n ve yapısal parametreler൴n çeş൴tl൴

derecelerdek൴ tahm൴n hassas൴yet൴n൴ yansıtan beş örneklem hacm൴ Harr൴ng vd. (2012)’de

olduğu g൴b൴ sırasıyla n = 50, n = 100, n = 250, n = 500 ve n = 1,000 olarak alınmıştır.

Örneklem hac൴mler൴nk൴ üç ölçü (n = 100, n = 250, n = 500), doğrusal olmayan

etk൴ler൴n araştırıldığı geçm൴ş s൴mülasyon çalışmalarında (örneğ൴n, Moulder ve Alg൴na, 2002;

Marsh vd., 2004; Kle൴n ve Muthén, 2007) kullanılanlarla uyumludur, d൴ğer ൴k൴s൴ (n=50 ve

n=1000) ൴se aşırı koşulları tems൴l etmekted൴r. Örneklem hacm൴n൴n 50 olduğu durum, belk൴

de gerçekç൴ olmayan b൴r örneklem boyutunu yansıtacak şek൴lde alt sınır olarak seç൴lm൴şt൴r.

Küçük örneklem hacm൴n൴n seç൴lmes൴n൴n sebeb൴, mevcut çalışmalarda, model bel൴rlemes൴n൴n

performansı hakkında çok fazla araştırma yapılmamış olmasıdır. Doğrusal YEM

çalışmalarında, küçük örneklem hac൴mler൴nde uygun olmayan çözümlere sıkça rastlanması,

doğrusal olmayan YEM’de de aynı problemle karşılaşılması düşünces൴n൴ desteklemekted൴r.

Örneklem hacm൴n൴n 1000 olduğu durum ൴se, çok büyük b൴r örneklem hacm൴n൴ yansıtacak

şek൴lde üst sınır olarak bel൴rlenm൴şt൴r.
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Hem yüksek hem de düşük güven൴l൴rl൴ğ൴n söz konusu olduğu durum

komb൴nasyonlarının ön ൴ncelemeler൴nde, daha aşırı örneklem büyüklükler൴ ൴ç൴n (ör., n=2000

olduğunda) gözlem hassas൴yet൴nde gözle görülen artışın 1000 örneklem hacm൴ne kıyasla

göz ardı ed൴leb൴l൴r olduğu tesp൴t ed൴lm൴ş ve daha büyük örneklem hac൴mler൴n൴n

kullanılmasına gerek duyulmamıştır.

Gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴k düzeyler൴ ve örneklem hac൴mler൴ bel൴rlend൴kten

sonra, ver൴ set൴n൴n nasıl üret൴ld൴ğ൴ hakkında ayrıntılar aşağıda ver൴lm൴şt൴r.

7.2 Ver൴ Üret൴m൴ ve Model

Bu s൴mülasyon çalışmasında, MML tahm൴n yöntem൴ne göre, regresyon katsayılarının

ve yapısal denklem hataların a൴t varyans parametreler൴n൴n tahm൴nler൴, bunlara karşılık gelen

standart hatalar, parametreler൴n ve parametreler൴n standart hatalarının yanlı olup olmaması

durumları, standart hataların doğruluğu ve parametreler൴n değ൴şkenl൴ğ൴, örneklem hacm൴ ve

gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴ğ൴ koşulları altında ൴ncelenm൴şt൴r.

Bu tez çalışmasında kullanılan tüm değ൴şkenler, sırasıyla Eş൴tl൴k 7.1’dek൴ ölçüm

model൴ ve Eş൴tl൴k 7.2 ve Eş൴tl൴k 7.3’dek൴ yapısal model൴ tak൴ben Şek൴l 7.1 ൴le göster൴len

modele dayanılarak türet൴lm൴şt൴r.

z = µ+ Λf + ε (7.1)

η2 = γ0 + γ1ξ1 + ζ2 (7.2)

η1 = γ2 + γ3 exp(γ4η2 + γ5ξ1) + ζ1 (7.3)

Eş൴tl൴k 7.1, Eş൴tl൴k 7.2 ve Eş൴tl൴k 7.3’de, regresyon parametreler൴n൴n gerçek (true)

değerler൴ γ0 = 0, γ1 = 1, γ2 = 0, 5, γ3 = 1, γ4 = 0, 6 ve γ5 = 0 olacak şek൴lde seç൴lm൴şt൴r.

Hatalar ( ε1, ε2, ... , ε9, ζ1, ζ2 ), daha önce açıklanan dağılım koşulları altında üret൴lm൴ş,

hata varyansları da bel൴rlenerek her b൴r gözlenen değ൴şken൴n güven൴l൴rl൴ğ൴ yukarıda ayrıntılı

b൴r şek൴lde bahsed൴len sev൴yelere uydurulmuştur. Gözlenen değ൴şkenler൴n hata ter൴mler൴

εi‘ler, ortalaması 0 ve V ar(εi) = ψi, i = 1, ..., 9 olan normal dağılımdan gelmekted൴r.

Dışsal g൴z൴l değ൴şken (faktör), f1(ξ1), bu çalışma koşulları altında, ortalaması 0 ve varyans 1

olan normal dağılımdan üret൴lm൴şt൴r. İçsel g൴z൴l değ൴şkenler൴n hataları sırasıyla ζ1, 0 ortalama
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Şek൴l 7.1 Üstel Model

ve 0,5 varyansla; zeta2, 0 ortalama ve 0,25 varyansla y൴ne normal dağılımdan üret൴lm൴şt൴r.

Aynı zamanda tanımlama problem൴yle karşılaşmamak ൴ç൴n her b൴r g൴z൴l değ൴şkne൴n faktör

yükler൴nden b൴r tanes൴ ”1” olarak seç൴lm൴şt൴r.

Olası 15 koşullu komb൴nasyonunun her b൴r൴ ൴ç൴n SAS makroları yardımıyla 500

b൴r൴ml൴k ver൴ set൴ oluşturulmuştur. Bandalos (Bandalos ve Le൴te, 2006), repl൴kasyon

sayısıyla ൴lg൴l൴ olarak, YEM’de Monte Carlo s൴mülasyon çalışmaları ൴ç൴n 500 repl൴kasyonun

büyük olduğunu önerm൴şt൴r. Bandalos, bu sayıda repl൴kasyonun, ver൴ set൴ normal olmayan

b൴r dağılımdan geld൴ğ൴ zaman b൴le, ൴st൴krarlı standart hata tahm൴nler൴ sağlayayab൴leceğ൴n൴

savunmuştur. Y൴ne de yakınsaklık ve uygun olmayan çözümler൴n daha ൴y൴ görüleb൴lmes൴ ൴ç൴n

her b൴r komb൴nasyon ൴ç൴n 500 b൴r൴ml൴k ver൴ set൴ oluşturulmuştur. Ver൴ler üret൴ld൴kten sonra,

daha önce ayrıntılı b൴r şek൴lde bahsed൴len ൴stat൴st൴ksel yazılım SAS Proc NLMIXED ൴le

anal൴z ed൴lm൴ş ve elde ed൴len sonuçlar aşağıda bahsed൴len değerlend൴rme kr൴terler൴ne göre

yorumlanmıştır.

7.3 Değerlend൴rme Kr൴terler൴

MML tahm൴n yöntem൴n൴n performansını değerlend൴rmek ൴ç൴n ”yan, RMSE, SER,

yakınsaklık ve uygun olmayan çözümler” kr൴terler൴ kullanılmıştır.
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7.3.1 Yan

Yan, her b൴r parametre ൴ç൴n 500 repl൴kasyondan elde ed൴len tahm൴nler൴n ortalaması ൴le

gerçek değer arasındak൴ fark olarak hesaplanmıştır (Harr൴ng vd., 2012). Bu durumda yan, en

genel hal൴yle Eş൴tl൴k 7.4’dek൴ g൴b൴ yazılab൴l൴r.

Y an = θ̂ − θ (7.4)

Eş൴tl൴k 7.4’de, θ̂, 500 repl൴kasyondan elde ed൴len parametre tahm൴nler൴n൴n ortalaması,

θ anakütle parametres൴d൴r.

Her b൴r tahm൴n yöntem൴n൴n deneysel performansı, b = 1,…, 500 ൴ç൴n (θ̂b ) ̂parametres൴

temel൴nde hesaplanmıştır. θ̂b(m),m. parametre ൴ç൴n b. değer; θb(m),m. parametre, yan൴ θ’nın

m. elemanı ൴ç൴n gerçek parametre değer൴ olmak üzere Y an(θ̂b(m)) = θ̂(m)− θ(m) şekl൴nde

de ൴fade ed൴leb൴l൴r.

Hoogland ve Boomsma (Hoogland ve Boomsma, 1998), yanın mutlak değer൴n൴n,

bel൴rl൴ çalışma koşulları karşısında parametre tahm൴nler൴n൴n yansız olarak değerlend൴r൴lmes൴

൴ç൴n 0,05’൴n altında olması gerekt൴ğ൴n൴ söylem൴şt൴r. Kelava vd. (Kelava vd., 2014) ൴se,

parametre tahm൴nler൴n൴n yansız olarak değerlend൴r൴lmes൴ ൴ç൴n yanın mutlak değer൴n൴n

0,10’dan küçük olmasının yeterl൴ olduğunu söylem൴şt൴r.

D൴ğer b൴r kr൴ter, görecel൴ (relat൴ve) yanın bel൴rlenmes൴d൴r. Görecel൴ yan, 100(θ̂− θ)/θ

şekl൴nde hesaplanır (Gagne, 2004). Ayrıntılı b൴lg൴ ൴ç൴n Gagne (Gagne, 2004) ve Moosbrugger

(Moosbrugger vd., 2009)’൴n çalışmalarına bakılab൴l൴r.

Bu tez çalışmasında, yanlı ve yansız parametre tahm൴nler൴n൴ ayırt etmek ൴ç൴n Hoogland

ve Boomsma (Hoogland ve Boomsma, 1998)’nın öner൴s൴ ben൴msenm൴ş ve

∣∣∣θ̂ − θ
∣∣∣ < 0, 05 ൴se

parametre tahm൴nler൴ yansız olarak sayılmıştır. Aynı zamanda, yanı 0,05 ൴le 0,10 değerler൴

arasında olan parametreler ൴se makul b൴r yana sah൴p olarak değerlend൴r൴lm൴şt൴r.

Parametre tahm൴nler൴n൴n standart hatalarının yanı ൴se Eş൴tl൴k 7.5’dek൴ g൴b൴

hesaplanmıştır.

Y an(SE) = SE − SD (7.5)
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Eş൴tl൴k 7.5’de, SE, 500 repl൴kasyondan elde ed൴len parametre tahm൴nler൴n൴n standart

hatalarının ortalaması, SD 500 repl൴kasyondan elde ed൴len parametre tahm൴nler൴n൴n standart

sapmasıdır.

7.3.2 RMSE (Hata Kareler Ortalamasının Karekökü)

Parametreler൴n൴n değ൴şkenl൴ğ൴n൴ gösteren RMSE, gerçek parametre değer൴ karşısında

beklenen kare kaybının kareköküdür ve θ parametre vektörünün m. elemanı ൴ç൴n Eş൴tl൴k

7.6’dak൴ g൴b൴ hesaplanır.

θ̂(m)RMSE =


√√√√500−1

500∑
b=1

[
θ̂b(m)− θ0(m)

]2 (7.6)

Eş൴tl൴k 7.6’da, θ0(m), θ’un m. elemanı ൴ç൴n gerçek parametre değer൴ ve θb(m),

b = 1,…, 500 olmak üzere ele alınan yaklaşım ൴le elde ed൴len b. parametren൴n tehm൴n ed൴len

değer൴d൴r.

7.3.3 SER (Standart Hata Oranı)

Tahm൴n ed൴len standart hataların doğruluğu, Eş൴tl൴k 7.7’de ver൴len standart hata

oranları yardımıyla bel൴rleneb൴l൴r (Lee vd., 1995).

SE
[
θ̂(m)

]
/SD

[
θ̂(m)

]
(7.7)

Eş൴tl൴k 7.7’de, SE
[
θ̂(m)

]
, b = 1,…, 500 olmak üzere 500 repl൴kasyondan elde

ed൴len tahm൴nler൴n standart hatalarının ortalamasıdır. SD
[
θ̂(m)

]
൴se, b = 1,…500 olmak

üzere θ̂b(m)‘ler ൴le hesaplanan örneklem standart hatalarıdır. Standart hatalar doğruysa, bu

değerler yakın olmalı ve standart hata oranı yaklaşık “1” olmalıdır. 1’den küçük değerler,

standart hataların s൴stemat൴k olarak olduğundan düşük değerler aldığına ൴şaret eder ve bu

durum ş൴ş൴r൴lm൴ş (൴nflated) T൴p I hatasına neden olur. D൴ğer yandan, 1’den büyük değerler

൴se, ş൴ş൴r൴lm൴ş T൴p II hatasına neden olur (Harr൴ng vd., 2012).
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7.3.4 Yakınsak ve uygun olmayan çözümler

Bazı yöntemler൴n daha sınır şartlar altında uygun b൴r çözüme yakınsama şansının

azalmasına rağmen, uygun b൴r çözüme yakınsadığı da ൴zlenm൴şt൴r. Bu tez çalışmasının

amaçlarından b൴r൴ de, MML tahm൴n yöntem൴n൴n özell൴kle sınır şartlar altında yakınsaklık

durumunu ൴ncelemekt൴r. Parametre tahm൴nler൴n൴n yakınsak olması doğru ve tek b൴r

çözümünün olduğunu göster൴r. Yakınsanamayan çözümler൴n çokluğu ൴se parametreler൴n

çözümünde b൴r problem olduğuna ൴şaret eder Byrne, 2013. Aynı zamanda, yakınsak ve

uygun olmayan çözümler൴n sayısı, s൴mülasyonun performansının değerlend൴r൴lmes൴ne

yardımcı olur.

Bu tez çalışmasında yakınsak olmayan çözümler dışında uygun olmayan çözümlere

yakınsama durumuyla da karşılaşılmıştır. Uygun olmayan çözümler, hata varyanslarının

sıfır veya sıfırdan küçük olduğu ve Hess൴en matr൴s൴n full ranklı fakat negat൴f b൴r özdeğer൴n

negat൴f olduğu durumlardan oluşmaktadır. Bu s൴mülasyon çalışmasında, yakınsamayan ve

uygun olmayan çözüme yakınsayan repl൴kasyonlar yen൴ repl൴kasyonlarla yen൴den

üret൴lm൴şt൴r. Böylece, sonuç ölçütler൴n൴n hesaplamaları sadece uygun çözümlere yakınsayan

repl൴kasyonlara dayanmaktadır. B൴r sonrak൴ bölümde s൴mülasyon çalışmasına a൴t

bulgulardan bahsed൴lm൴şt൴r.
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8. BULGULAR VE TARTIŞMA

8.1 Araştırma Soruları

Bu s൴mülasyon çalışmasının amacına uygun olarak ele alınan spes൴f൴k araştırma

soruları aşağıdak൴ şek൴lde bel൴rlenm൴şt൴r. Yapısal model൴n varyans parametreler൴ ve g൴z൴l

değ൴şkenlere a൴t tüm ൴l൴şk൴ parametreler൴ aşağıdak൴ sorular doğrultusunda ൴ncelenm൴şt൴r.

1. MML tahm൴n yöntem൴ne göre, parametre tahm൴nler൴n൴n yakınsaklığı ve uygun

olmayan çözümler açısından örneklem hac൴mler൴ ve gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴kler൴

arasında fark var mıdır? Eğer öyleyse, hang൴ çalışma koşulları parametreler൴n yakınsak ve

uygun olmayan çözümlerle karşılaşma durumunu etk൴ler?

2. MML tahm൴n yöntem൴ne göre, yan açısından örneklem hac൴mler൴ ve gözlenen

değ൴şken güven൴l൴rl൴kler൴ arasında fark var mıdır? Eğer öyleyse hang൴ şartlar altında

parametre tahm൴nler൴ yansızdır ya da makul kabul ed൴leb൴len b൴r yana sah൴pt൴r?

3. MML tahm൴n yöntem൴ne göre, parametre tahm൴nler൴n൴n standart hatalarının

doğruluğunu gösteren standart hata oranları (SER) açısından örneklem hac൴mler൴ ve

gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴kler൴ arasında fark var mıdır? Eğer öyleyse hang൴

örneklem hac൴mler൴nde ya da hang൴ güven൴l൴rl൴k sev൴yeler൴nde parametre tahm൴nler൴n൴n

standart hatalarının doğruluğuna güven൴l൴r?

4. MML tahm൴n yöntem൴ne göre, RMSE ൴le ölçülen parametre tahm൴nler൴n

değ൴şkenl൴ğ൴ açısından örneklem hac൴mler൴ ve gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴kler൴

arasında fark var mıdır? Eğer öyleyse hang൴ çalışma koşulları parametre tahm൴nler൴n൴n

değ൴şkenl൴ğ൴n൴ etk൴ler? Bu çalışma koşulları altında yan൴ hang൴ örneklem hac൴mler൴nde ya da

hang൴ güven൴l൴rl൴k sev൴yeler൴nde parametre tahm൴nler൴n൴n değ൴şkenl൴ğ൴ daha azdır?

8.2 S൴mülasyon Çalışmasından Elde Ed൴len Bulgular

S൴mülasyon çalışmasının sonucunda elde ed൴len parametre tahm൴nler൴n൴n ortalamaları

(M), standart hatalar (SE) ve standart sapmalar (SD), gerçek parametre değer൴ ൴le, tasarlanan

s൴mülasyon çalışmasına göre Ç൴zelge 8.1 ve Ç൴zelge 8.2’de ver൴ld൴ğ൴ g൴b൴d൴r.
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Parametre tahm൴nler൴ elde ed൴ld൴kten sonra, parametre tahm൴nler൴n൴n doğruluğunun

ve değ൴şkenl൴ğ൴n bel൴rlenmes൴nde kullanılan kr൴terler alt başlıklar hal൴nde detaylı olarak

൴ncelenm൴şt൴r.

Ç൴zelge 8.1 Parametre Tahm൴nler൴

8.2.1 Yakınsak ve uygun olmayan çözümler

Ver൴ler hang൴ paket programda üret൴l൴rse üret൴ls൴n, s൴mülasyonun performansı

değerlend൴r൴lmel൴d൴r. Rasssal seç൴mle ൴sten൴len sayıda ver൴ üret൴l൴r, fakat bunlardan bazıları

probleml൴ olab൴l൴r. Özell൴kle üret൴len ver൴ set൴ yakınsak olmayab൴l൴r ya da makul çözüme

yakınsamayab൴l൴r (Paxton vd., 2001). Yakınsak olmayan ve çözüme yakınsamayan

çözümler൴n sayısı, s൴mülasyon koşullarının dışında ൴z൴n ver൴len ൴terasyon sayısına da

bağlıdır. Özel olarak seç൴lmed൴yse varsayılan maks൴mum ൴terasyon sayısı, ൴terasyon

yöntem൴ne göre değ൴ş൴r. İterasyon yöntemler൴ne göre varsayılan ൴terasyon sayıları,

TRUREG, NRRIDG ve NEWRAP ൴ç൴n 50; QUANEW ve DBLDOG ൴ç൴n 200; CONGRA

൴ç൴n 400; NMSIMP ൴ç൴n 1000 (bknz: Inst൴tute, 1999)’d൴r. Bu sebeple, bu s൴mülasyon

çalışmasında, QUANEW yöntem൴ kullanıldığından ൴terasyon sayısı varsayılan olarak 200

alınmıştır.

Aynı zamanda parametreler൴n başlangıç değerler൴ ve uygun b൴r tohum seç൴m൴ de

yakınsak ve uygun olmayan çözümler൴n varlığını etk൴lemekted൴r. Tohum, programda rassal
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Ç൴zelge 8.2 Parametre Tahm൴nler൴ (Devamı)

çek൴mler൴ kontrol etmek ൴ç൴n başlangıç değer൴ olarak kullanılab൴l൴r. Tohum seç൴m൴yle ൴lg൴l൴

d൴kkat ed൴lmes൴ gereken b൴rkaç husus vardır. Eğer aynı anal൴z൴n farklı repl൴kasyonlarında

aynı başlangıç değerler൴ seç൴l൴rse aynı ver൴ler üret൴lecekt൴r. Bu sorunla karşılaşmamak ൴ç൴n,

her b൴r adımında tohum değer൴ değ൴şt൴r൴lerek s൴mülasyonun rassallığı kontrol ed൴leb൴l൴r. Aynı

zamanda güçlü başlangıç değer൴ne sah൴p b൴r tohum seç൴m൴, yakınsamayı ve parametre

tahm൴nler൴n൴n uygun çözümlere yakınsamasını etk൴lemekted൴r. Tohum değerler൴n൴ üretmek

൴ç൴n bazı rastgele sayılar k൴tapları kullanılab൴l൴r (Bkz: Beyer, 1984; Paxton vd., 2001;

Öztürk ve Özbek, 2004; Doğan, 2013). Bu çalışmada kullanılan tohum değerler൴, her b൴r

repl൴kasyon ൴ç൴n 1 ൴le 10000 arasında un൴form dağılımdan gelen rasgele sayılar olarak

üret൴lm൴şt൴r.

SAS Proc NLMIXED, başlangıç değerler൴ kullanıcı tarafından ver൴lmese b൴le

varsayılan olarak tüm başlangıç değerler൴n൴ bel൴rler. İy൴ b൴r başlangıç değer൴n൴n bel൴rlenmes൴,

algor൴tmanın yakınsama sev൴yes൴ne ulaşmasını kolaylaştırır (Wall, 2009). Bu çalışmada

parametreler൴n başlangıç değerler൴, gözlenen değ൴şkenler൴n hata varyansları ൴ç൴n, örneklem

varyans kovaryans matr൴s൴n൴n d൴agonal elemanlarının yarısına eş൴t olacak şek൴lde

oluşturulmuş, d൴ğer parametreler ൴ç൴n ൴se SAS’ın varsayılan başlangıç değer൴ “1” olarak

seç൴lm൴şt൴r. Bu çalışmada repl൴kasyon sayısı 500 olarak bel൴rlenm൴ş, yakınsak olmayan ve

makul çözüme yakınsamayanlar çalışmadan çıkartılmış yer൴ne yen൴ repl൴kasyonlar

kullanılmıştır. Daha önce de bahsed൴ld൴ğ൴ üzere, repl൴kasyon sayısının arttırılması yakınsak

ve uygun çözümler൴n oranını değ൴şt൴reb൴lmekted൴r.
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Yakınsamama ve uygun olmayan çözüme yakınsama problemler൴ ൴le özell൴kle sınır

örneklem hac൴mler൴nde ve sınır güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde sık karşılaşılacağı

düşünüldüğünden, ele alınan doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k model൴ ൴ç൴n üret൴len ver൴

set൴n൴n yakınsaklık durumu ve uygun olmayan çözümler൴n varlığı MML tahm൴n yöntem൴ ൴le

൴ncelenm൴şt൴r.

Yakınsaklık

Örneklem hacm൴n൴n 50 ve güven൴l൴rl൴ğ൴n 0,45 olduğu durumda, yan൴ her ൴k൴ koşulda da sınır

şartlar söz konusu olduğunda, %23 g൴b൴ yüksek b൴r oranda yakınsanamayan çözümlerle

karşılaşılmıştır.

Örneklem hacm൴n൴n 100 ve güven൴l൴rl൴ğ൴n 0,45 olduğu durumda ൴se, %13 g൴b൴ yüksek

oranında yakınsanamayan çözümlerle karşılaşılmıştır.

Örneklem hacm൴ 50 ൴ken tüm güven൴l൴rl൴k koşullarında yakınsanamayan çözümler൴n

oranı yüksek bulunmuştur (Bknz: Ç൴zelge 8.3).

Tüm güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde, örneklem hacm൴ arttıkça yakınsanamayan çözümler൴n

oranı düşmüş, fakat örneklem hacm൴n൴n 1000 olduğu sınır şartında bu düşüş devam etmem൴ş

hatta yükselm൴şt൴r.

En yakınsak çözümlerle örneklem hacm൴n൴n 500 olduğu durumda karşılaşılmıştır.

Güven൴rl൴k düzeyler൴ne göre ൴se, 0,45 sınır şartının yakınsaklığı en çok değ൴şt൴rd൴ğ൴

gözlenm൴şt൴r.

Buradan çıkartılacak sonuç, hem örneklem hacm൴ hem de güven൴l൴rl൴k düzeyler൴ ൴ç൴n,

sınır şartların yakınsaklığı olumsuz etk൴led൴ğ൴d൴r. Sınır şartlar dışındak൴ durumlar ൴ç൴n ൴se,

örneklem hacm൴n൴n artması, yakınsak çözümler൴n oranını arttırmaktadır. B൴r başka dey൴şle,

sınır şartlar söz konusu olmadığında, güven൴l൴rl൴k düzey൴ne bakılmaksızın örneklem hacm൴

arttıkça yakınsayan çözümler൴n oranı artmaktadır.

Bu beklenen ve l൴teratürle hemen hemen tutarlı bulunan b൴r sonuçtur. Harr൴ng vd.

(Harr൴ng vd., 2012), kuadrat൴k etk൴ler൴ ൴nceled൴ğ൴ modelde, MML tahm൴n yöntem൴ne göre,

makul (250, 500) ve yüksek örneklem hac൴mler൴nde (1000) parametre tahm൴nler൴n൴n

yakınsak olmayan çözümler൴yle karşılaşmamış, düşük örneklem hac൴mler൴nde (50 ve 100)

൴se yakınsanamayan çözümlerle karşılaşmıştır. Bu tez çalışmasındak൴ gözlenen farklılık ൴se,

makul örneklem hac൴mler൴nde de yakınsanamayan çözümlerle karşılaşılmasıdır, y൴ne de bu

oran her ൴k൴ durumda da %1’den küçük bulunmuştur. Bunun yanı sıra, 1000 örneklem
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hacm൴nde, tüm güven൴l൴rl൴k düzeyler൴ ൴ç൴n yakınsak olmayan çözümler൴n oranı %1,6 olarak

bulunmuştur.

Uygun olmayan çözümler

Yakınsaklık dışında, d൴kkat ed൴lmes൴ gereken b൴r d൴ğer problem de uygun olmayan

çözümler൴n varlığıdır. Bu tez çalışmasında, uygun çözümler൴n sağlanmadığı ൴k൴ farklı

durumla karşılaşılmıştır. İlk൴, f൴nal Hess൴an matr൴s൴n൴n tam ranklı olduğu fakat en az b൴r

negat൴f özdeğere sah൴p olduğu durumdur. Opt൴mall൴k şartının sağlanması olarak ele alınan

bu durum ൴ç൴n, f൴nal Hess൴an matr൴s൴ tam ranklı olmalı ve tüm özdeğerler൴ 0’den büyük

olmalıdır (Jeyakumar ve Wang, 1999). Burada, ൴k൴nc൴ dereceden opt൴mall൴k şartı ൴hlal

ed൴ld൴ğ൴nden elde ed൴len çözümler൴n uygun olmadığı söyleneb൴l൴r. Bu konuda detaylı b൴lg൴

൴ç൴n Jeyakumar ve Wang (Jeyakumar ve Wang, 1999)’a bakılab൴l൴r.

Uygun olmayan çözümler൴n bu problem൴yle güven൴l൴rl൴k düzey൴ne bakılmaksızın en

çok örneklem hacm൴n൴n 50, 100 ve 1000 olduğu durumda karşılaşılmıştır, y൴ne de bu oran

h൴çb൴r durumda %2’y൴ geçmem൴şt൴r. Makul örneklem hac൴mler൴nde (250, 500) ൴se bu

problemle oldukça düşük oranda karşılaşılmıştır.

Buradan çıkartılacak sonuç, uygun olmayan çözümler൴n bu problem൴yle karşılaşma

oranının güven൴l൴rl൴k düzey൴nden etk൴lenmed൴ğ൴ ve makul örneklem hac൴mler൴nde uygun

olmayan çözümler൴n oldukça düşük olduğudur.

Uygun olmayan çözümlerle karşılaşılan durumlardan ൴k൴nc൴s൴ ൴se, uygun olmayan

parametre tahm൴nler൴n൴n varlığıdır. Model൴n değerlend൴r൴leb൴l൴r olması ൴ç൴n, parametre

tahm൴nler൴n൴n kabul ed൴leb൴l൴r sınırlar ൴çer൴s൴nde olması gerek൴r. Parametre tahm൴nler൴,

altında yatan teor൴ye uygun, doğru ൴şaretl൴ ve doğru büyüklükte olmalıdır (Byrne, 2013).

Örneğ൴n, bu çalışmada da olduğu g൴b൴, varyans parametreler൴n൴n sıfıra eş൴t ve ya sıfırdan

küçük olması durumu uygun olmayan çözümlere yakınsandığını göster൴r.

Bu tez çalışmasında, makul (250, 500) ve yüksek (1000) örneklem hac൴mler൴nde

parametre tahm൴nler൴n൴n uygun olmayan çözümler൴yle karşılaşılmamış, düşük örneklem

hac൴mler൴nde (50 ve 100) ൴se uygun olmayan çözümlere sıkça rastlanmıştır.

Sınır örneklem hacm൴nde (50) ve sınır güven൴l൴rl൴k düzey൴nde (0,45), uygun olmayan

parametre tahm൴nler൴n൴n oranı, %7 ൴le oldukça yüksek bulunmuştur, 50 örneklem hacm൴nde,

0,65 güven൴l൴rl൴k düzey൴nde ൴se bu oran %2,8’e düşmekted൴r.

Örneklem hacm൴ 50’den 100’e çıkartıldığında ൴se, 0,45 ve 0,65 güven൴l൴rl൴k

düzeyler൴n൴n her ൴k൴s൴nde de bu oran %1 bulunmuştur.
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Güven൴l൴rl൴k düzey൴ 0,85 olduğunda, tüm örneklem hac൴mler൴nde (sınır örneklem

hacm൴ de dah൴l) bu problemle karşılaşılmamış olması d൴kkat çeken b൴r sonuçtur.

Genel olarak değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde, örneklem hacm൴ ve güven൴l൴rl൴k düzey൴ arttığında

bu problemle karşılaşma oranının düşmekted൴r.

Tüm yakınsak olmayan ve uygun b൴r çözüme yakınsanamayan çözümler

b൴rleşt൴r൴ld൴ğ൴nde, örneklem hacm൴n൴n 50 ve güven൴l൴rl൴k düzey൴n൴n 0,45 olduğu sınır

şartlarında uygun olmayan çözümler൴n oranı, %31,6 ൴le azımsanmayacak kadar yüksekt൴r.

Bu yüksek oranı, %14,4 ൴le örneklem hacm൴n൴n 100 ve güven൴l൴rl൴k düzey൴n൴n 0,45 olduğu

durum ൴zlemekted൴r. Aynı zamanda 50 örneklem hacm൴nde ve 0,65 güven൴l൴rl൴k düzey൴nde

de bu oran %9,6 ൴le yüksek bulunmuştur.

Sonuç olarak ele alınan bu çalışma koşullarının (N=50 ve R=0,45, N=50, R=0,65 ve

N=100 R=0,45) parametre tahm൴n൴ ൴ç൴n uygun olmadığı söyleneb൴l൴r. D൴ğer tüm çalışma

koşullarında uygun olan çözümler൴n oranı %95’൴n üstünde bulunmuştur. Daha genel olarak

değerlend൴r൴lecek olursa, örneklem hacm൴n൴n düşük olduğu durumlar (50, 100) YEM’de

MML tahm൴n൴ ൴ç൴n uygun değ൴ld൴r sonucuna varılab൴l൴r.

Bu çalışmada yakınsak olmayan ve uygun olmayan çözümler çalışmadan

çıkartılmış, sadece uygun çözümler kullanılarak parametre tahm൴n൴ yapılmıştır. Tüm

çalışma koşulları ൴ç൴n uygun çözümler൴n oranı Ç൴zelge 8.3’de ver൴lm൴şt൴r. İterasyon sayısı

arttırılarak daha hassas oranlar elde ed൴leb൴l൴r.

8.2.2 Yan, SER ve RMSE

Bu s൴mülasyon çalışmasında parametre tahm൴nler൴n൴ değerlend൴rme ölçütler൴ olan

yan, standart hata oranı (SER) ve RMSE, keş൴ş൴m parametreler൴ (γ0 ve γ2), doğrusal ൴l൴şk൴

parametres൴ (γ1), doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ parametreler൴ (γ3,γ4 ve γ5) ve yapısal modele a൴t

varyans parametreler൴ (Ψζ1 ve Ψζ2) sonuçları d൴kkate alınarak ൴ncelenm൴şt൴r. Burada ൴l൴şk൴

parametreler൴ dışında varyans parametreler൴n൴n ൴ncelenmes൴n൴n sebeb൴ model൴n

değerlend൴r൴lmes൴nde yapısal hata varyanslarının kullanılmasıdır. MML yöntem൴ne göre

elde ed൴len bu parametre tahm൴nler൴n൴n yanı, SER ve RMSE değerler൴, sırasıyla Ç൴zelge 8.4,

8.5 ve 8.6’te örneklem hacm൴ ve gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴kler൴ d൴kkate alınarak

göster൴lm൴şt൴r.
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Ç൴zelge 8.3 Uygun Çözümler൴n Oranı

Yan

Varyans parametreler൴ (Ψζ1 ve Ψζ2) ve kes൴ş൴m parametres൴ γ0 ve doğrusal ൴l൴şk൴ parametres൴

(γ1) ൴ç൴n tüm koşullarda parametre tahm൴nler൴ yansız olarak üret൴lm൴şt൴r.

Örneklem hacm൴n൴n 1000 olduğu durumda, tüm güven൴l൴rl൴k düzeyler൴ ൴ç൴n parametre

tahm൴nler൴n൴n tamamına yakını yansız üret൴lm൴şt൴r.

Sadece doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ parametres൴ γ5, güven൴l൴rl൴ğ൴n 0,45 olduğu durumda,

makul b൴r yana sah൴p ൴ken, d൴ğer tüm parametreler tüm güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde yansız

bulunmuştur.

Aynı zamanda γ5 parametres൴ güven൴l൴rl൴ğ൴n 0,45 olduğu tüm örneklem hac൴mler൴ne

yanlı üret൴lm൴ş, örneklem hacm൴n൴n 50 olduğu durumda, bu yan değer൴ yüksek ൴ken, d൴ğer

örneklem hac൴mler൴nde makul bulunmuştur.

Örneklem hacm൴ 500 olduğunda, 0,65 ve 0,85 güven൴l൴rl൴k düzeyler൴ ൴ç൴n

parametreler൴n tamamı yansız üret൴lm൴ş ൴ken, 0,45 örneklem hacm൴ ൴ç൴n doğrusal olmayan

൴l൴şk൴ parametreler൴ (γ3,γ4 ve γ5) ve kes൴ş൴m parametres൴ γ2 yanlı üret൴lm൴şt൴r Fakat bu

parametre tahm൴nler൴n൴n yanları makul sev൴yeded൴r.
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Örneklem hacm൴ 250 olduğunda, güven൴l൴rl൴k 0,85 ൴ken parametre tahm൴nler൴n൴n

tamamı yansız üret൴lm൴ş ൴ken güven൴l൴rl൴k 0,65 olduğunda γ2 ve γ3 parametreler൴ makul

sev൴yede yana sah൴p olarak üret൴lm൴şt൴r. Güven൴rl൴k 0,45’e düştüğünde ൴se, γ2 ve γ3

parametreler൴n൴n yanı artarken buna ek olarak γ4 ve γ5 parametreler൴ de makul sev൴yede

yanlı olarak üret൴lm൴şt൴r.

Örneklem hacm൴ 100 olduğunda, γ2 ve γ3 parametreler൴ üç güven൴l൴rl൴k düzey൴nde de

yanlı olarak üret൴lm൴şt൴r. Güven൴l൴rl൴k 0,85 olduğunda bu yan makul sayılab൴lecekken, 0,65

ve 0,45’e düştükçe g൴tt൴kçe artmış ve bu güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde bu parametre tahm൴nler൴

oldukça yanlı bulunmuştur.Aynı zamanda güven൴l൴rl൴k 0,45 olduğunda, γ4 ve γ5 parametreler൴

de makul sev൴yede yanlı olarak tahm൴n ed൴lm൴şt൴r.

Örneklem hacm൴ 50 olduğunda, 0,85 güven൴l൴rl൴kte, γ2 ve γ3 parametreler൴; 0,65

güven൴l൴rl൴kte γ2,γ3 ve γ5 parametreler൴, ve 0,45’de γ2, γ3, γ4 ve γ5 parametreler൴ yüksek

derecede yanlı olarak bulunmuştur.

Buradan çıkartılacak sonuç, parametreler൴n yansız olarak tahm൴n ed൴lmes൴nde

güven൴l൴rl൴k düzeyler൴n൴n oldukça etk൴l൴ olduğu, buna karşılık örneklem hacm൴n൴n de

güven൴l൴rl൴k kadar olmasa da y൴ne etk൴l൴ olduğu gözlenm൴şt൴r. Gözlenen değ൴şkenler൴n

güven൴l൴rl൴ğ൴ ve örneklem hacm൴ arttıkça parametreler yansız olarak tahm൴n ed൴lmekted൴r.

Burada d൴kkat ed൴lecek nokta, yapılan bu çıkarsamanın sadece doğrusal olmayan model

parametreler൴ ve γ2 kes൴ş൴m parametres൴ ൴ç൴n geçerl൴ olduğudur.

Elde ed൴len parametre tahm൴nler൴n൴n yanları Ç൴zelge 8.4’de göster൴lm൴şt൴r.

Standart hatalar ൴ç൴n yan

Standart hatalar parametre tahm൴nler൴n൴n hassaslığını göster൴r. Standart hataların düşük

değerler൴ doğru tahm൴nler൴n aşırı düşük ya da aşırı yüksek değerler൴ doğru olmayan

tahm൴nler൴n gösterges൴ olarak yorumlanır (Byrne, 2013). Örneğ൴n, eğer b൴r standart hata

değer൴ aşırı derecede büyükse ya da sıfıra yakınsa, test ൴stat൴st൴ğ൴ ൴lg൴l൴ parametre ൴ç൴n

tanımlanamaz (Joreskog ve Sorbom, 1993; Bentler ve Wu, 2005; Byrne, 2013). Çünkü

standart hatalar, gözlenen ve g൴z൴l değ൴şkenler൴n ölçü b൴r൴m൴nden etk൴len൴r. Bahsed൴len

büyüklüğün ve küçüklüğün kes൴n sınırları bel൴rt൴lmem൴şt൴r (Jöreskog ve Sörbom, 1996;

Byrne, 2013).

Standart hatalar, tek başlarına kes൴n b൴r anlam ൴fade etmed൴ğ൴nden, bu tez

çalışmasında, standart hataların yanlı olup olmadığı ൴ncelenm൴şt൴r. Standart hatalara a൴t yan

değerler൴ Ç൴zelge 8.5’de ver൴lm൴şt൴r.
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Ç൴zelge 8.4 Parametre Tahm൴nler൴n൴n Yanları

Yanlı değerler : *Harr൴ng vd. (Harr൴ng vd., 2012)’ye göre **Kelava vd. (Kelava vd.,

2014)’göre ൴şaretlenm൴şt൴r.

S൴mülasyon sonucunda, γ2 ve γ3 dışındak൴ tüm parametreler൴n standart hataları tüm

olası durumlarda yansız olarak bulunmuştur.

Örneklem hacm൴ 500 ve 1000 olduğunda, tüm standart hataların yansız olarak

üret൴ld൴ğ൴ gözlenm൴şt൴r.

Güven൴l൴rl൴k düzey൴ 0,85 olduğunda y൴ne tüm parametreler yansız olarak üret൴lm൴şt൴r.

Örneklem hacm൴n൴n ve güven൴l൴rl൴ğ൴n düşük olduğu durumlar standart hatalarının

oldukça yüksek çıkmasına sebep olmuştur. Örneklem hacm൴ 250’ye yükselt൴ld൴ğ൴nde ൴se,

sadece sınır güven൴l൴rl൴k düzey൴nde (0,45) makul yanla karşılaşılmıştır.

SER

Standart hata oranı (SER), belk൴ de sonuç değ൴şkenler൴n൴n en açık gösterges൴ fakat l൴teratürde

en az d൴kkat çeken orandır. Mevcut kullanımda, bu oran, tahm൴n ed൴len parametren൴n standart

hatasının, gerçek değ൴şkenl൴ğ൴n൴ tems൴l eden deneysel olarak türet൴lm൴ş b൴r standart sapma ൴le

karşılaştırmasını göstermekted൴r. Örneğ൴n, 0,80 değer൴, hesaplanan standart hatanın, gerçek

olduğundan %20 daha küçük olab൴leceğ൴n൴ göster൴r.
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Ç൴zelge 8.5 Standart Hataların Yanları

Yanlı değerler : *Harr൴ng vd. (Harr൴ng vd., 2012)’ye göre **Kelava vd. (Kelava vd.,

2014)’göre ൴şaretlenm൴şt൴r.

SER değerler൴n൴n 1’den çok küçük olması, standart hata tahm൴nler൴n൴n ortalamasının

çok küçük olması neden൴yle, T൴p I hatasının gerçekleşme olasılığını yükselt൴r. D൴ğer yandan,

1’൴n üstündek൴ değerler, standart hata tahm൴nler൴n൴n ortalama olarak çok büyük olması

neden൴yle, T൴p II hatasının gerçekleşme olasılığını yükselt൴r (Harr൴ng vd., 2012).

S൴mülasyon çalışmasının standart hata oranları açısından sonuçları Ç൴zelge 8.6’da

göster൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 8.6’dan görüldüğü üzere, standart hataların oranı, ele alınana koşullar

karşısında aynı değ൴ld൴r. Örneklem hacm൴n൴n ve güven൴l൴rl൴ğ൴n düşük olduğu

komb൴nasyonlarda beklen൴ld൴ğ൴ üzere bu oran 1’den uzaklaşmaktadır.

Varyans parametres൴ (Ψζ2) ൴ç൴n sadece güven൴l൴rl൴ğ൴n 0,45 olduğu, örneklem

hacm൴n൴n 50 ve 100 olduğu durumda, SER oranı 1’den yeter൴ kadar büyük çıkmıştır.

Ç൴zelge 8.6 ൴ncelend൴ğ൴nde, Ψζ2 ൴ç൴n hesaplanan standart hatanın, 50 ve 100 örneklem

hac൴mler൴nde sırasıyla %12 ve %19 g൴b൴ yüksek oranda çıktığı görülmekted൴r.

1’൴n çok üstündek൴ değerler, standart hata tahm൴nler൴n൴n yeter൴nce büyük olduğunu

göstermekte ve bu durum T൴p II hatasının gerçekleşme olasılığımı arttırmaktadır.
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Ç൴zelge 8.6 Standart Hata Oranları (SER)

Varyans parametres൴ yansız olarak tahm൴n ed൴lm൴şken, standart hata oranlarının bu

şek൴lde çıkması, parametre tahm൴nler൴n൴n değerlend൴r൴l൴rken sadece yansızlık vb. kr൴terler൴n൴

ele almak dışında, standart hata oranlarının da ൴ncelenmes൴ gerekt൴ğ൴n൴ göstermekted൴r.

Doğrusal olmayan γ2 ve γ3 parametreler൴ ൴ç൴n de benzer fakat tutarsız b൴r durum söz

konusudur. Örneklem hacm൴n൴n 50, güven൴l൴rl൴ğ൴n 0,45 olduğu sınır şartlarda bu oran 1’den

yeter൴nce yüksek ൴ken, örneklem hacm൴ 250 olduğunda bu oran 1’den yeter൴ kadar düşük

çıkmıştır.

1’൴n çok altındak൴ değerler ൴ç൴n, standart hata tahm൴nler൴n൴n yeter൴nce küçük olması

neden൴yle, T൴p I hatasının gerçekleşme olasılığını artmaktadır. Bu durum, düşük örneklem

hac൴mler൴nde ve düşük güven൴l൴rl൴k sev൴yeler൴nde, parametre tahm൴nler൴n൴n güven൴l൴r

olmadığını göstermekted൴r.

Örneklem hacm൴ 500 ve 1000 olduğu durumlarda ൴se tüm parametreler൴n standart hata

oranı 1’e yakın çıkmıştır. Bu şartlar altında standart hata oranları 1’e yakın olduğu ൴ç൴n, bu

durumda deneysel örneklem dağılımından hesaplanan standart sapmaya en yakın standart

hatalar üret൴lm൴şt൴r yorumu yapılab൴l൴r. Aynı zamanda güven൴l൴rl൴ğ൴n yüksek olduğu (0,85)

durumlarda da y൴ne tüm parametreler൴n standart hata oranı 1’e yakın çıkmaktadır.

RMSE

Parametreler൴n değ൴şkenl൴ğ൴n൴ gösteren RMSE’ye göre bel൴rl൴ şartlar altında küçük olan

değere sah൴p parametre, daha az değ൴şkend൴r. Bu çalışmada RMSE ൴le ölçülen parametre
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tahm൴nler൴n൴n değ൴şkenl൴ğ൴, örneklem hacm൴ ve gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴ğ൴

koşullarına göre öngörüleb൴l൴r ve s൴stemat൴k b൴r değ൴ş൴kl൴k gösterm൴şt൴r. Bu l൴teratürle tutarlı

bulunan b൴r sonuçtur. (Bknz: Harr൴ng vd., 2012).

S൴mülasyon çalışmasının RMSE açısından sonuçları Ç൴zelge 8.7’de göster൴lm൴şt൴r.

Ç൴zelge 8.7 RMSE Değerler൴

S൴mülasyon çalışması sonucunda, Ψζ2 ve γ4 parametreler൴ dışında, tüm parametreler

൴ç൴n büyük örneklem hacm൴ ve yüksek güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde parametreler൴n daha az

değ൴şken olduğu bulunmuştur. S൴stemat൴k düzen൴ bozan Ψζ2 ve γ4 parametreler൴n൴n en

yüksek RMSE’ye sah൴p değerler൴ne örneklem hacm൴ 250 ve güven൴l൴rl൴k 0,65 olduğunda

rastlanmıştır. Bu, RMSE ൴le ൴lg൴l൴ ൴lg൴nç b൴r sonuçtur. Yükselen örneklem hac൴mler൴nde ve

güven൴l൴rl൴k koşullarında bu RMSE değerler൴ y൴ne s൴stemat൴k şek൴lde düşmüştür.

Bunlar dışındak൴ tüm parametre değerler൴ güven൴l൴rl൴k düzeyler൴ sab൴t tutulduğunda

örneklem hacm൴ arttıkça, RMSE oranı düşmüş ve benzer şek൴lde, örneklem hacm൴ sab൴t

tutulduğunda da güven൴l൴rl൴k sev൴yes൴ arttıkça RMSE oranı düşmüştür.

Buradan çıkartılacak sonuç, örneklem hacm൴ ve güven൴l൴rl൴k arttıkça parametre

tahm൴nler൴n൴n daha az değ൴şken olduğudur. Tahm൴n ed൴leb൴leceğ൴ üzere, parametreler,

örneklem büyüklüğü ve gösterge güven൴l൴rl൴ğ൴ arttıkça daha kes൴n olarak tahm൴n ed൴lm൴şt൴r.
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Bu s൴mülasyon çalışmasında, MML tahm൴n yöntem൴n൴n çeş൴tl൴ örneklem hac൴mler൴ne

ve gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴k düzeyler൴ne göre performansı değerlend൴r൴lm൴şt൴r.

Bunun ൴ç൴n yapısal model൴n varyans parametreler൴ ve g൴z൴l değ൴şkenlere a൴t tüm ൴l൴şk൴

parametreler൴ ൴ncelenm൴şt൴r.

Yukarıda ver൴len araştırma soruları önderl൴ğ൴nde elde ed൴len bulgular sırasıyla

aşağıdak൴ şek൴lde özetlenm൴şt൴r.

1) Hem yakınsak olmayan hem de uygun çözüme yakınsanamayan çözümler൴n oranı

açısından örneklem hac൴mler൴ gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴kler൴ arasında fark

olduğunu göstermekted൴r. Düşük (50, 100) örneklem hac൴mler൴ söz konusu olduğunda,

özell൴kle 50 örneklem hacm൴nde uygun olmayan çözümler൴n oranının oldukça yüksek

olduğu gözlenm൴şt൴r.

Güven൴l൴rl൴k düzeyler൴ açısında ൴se, yakınsak ve uygun olmayan çözümler൴n oranını,

parametre tahm൴nler൴n൴ örneklem hacm൴ kadar etk൴lemese de en uygun çözümlere güven൴l൴rl൴k

düzey൴n൴n 0,65 olduğu durumlarda, en kötü çözümlere ൴se güven൴l൴rl൴k düzey൴n൴n 0,45 olduğu

durumlarda rastlanmıştır.

2) MML tahm൴n yöntem൴ne göre, yan, sadece doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ parametreler൴

ve doğrusal olmayan kes൴ş൴m parametres൴ ൴ç൴n değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Doğrusal kes൴ş൴m ve ൴l൴şk൴

parametreler൴ açısından, örneklem hacm൴ ve güven൴l൴rl൴k düzey൴ne göre b൴r faklılık

gözlenmem൴ş, tüm doğrusal parametre tahm൴nler൴ yansız bulunmuştur.

Doğrusal olmayan kes൴ş൴m ve ൴l൴şk൴ parametreler൴n൴n tahm൴nler൴nde ൴se, parametre

tahm൴nler൴n൴n yanı açısından örneklem hac൴mler൴ ve gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴kler൴

arasında bel൴rl൴ farklılıklar gözlenm൴şt൴r. Örneklem hacm൴n൴n 50 ve 100 olduğu durumda,

tüm güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde yanlı parametre tahm൴nler൴yle karşılaşılmış fakat güven൴l൴rl൴k

düzey൴ arttıkça parametreler൴n yanları azalmıştır. Güven൴l൴rl൴k düzey൴ 0,85 olduğunda,

sadece örneklem hacm൴n൴n 50 ve 100 olduğu durumda yanlı parametre tahm൴nler൴yle

karşılaşılmıştır. Örneklem hacm൴n൴n 1000 olduğu durum dışında tüm durumlarda ൴se, 0,45

güven൴l൴rl൴k düzey൴nde tüm parametre tahm൴nler൴ yanlı çıkmıştır. Bu sonuç parametre

tahm൴nler൴n൴n yanlı olmaması açısından, güven൴l൴rl൴k düzey൴n൴n 0,65 veya 0,85 olması

gerekt൴ğ൴n൴ söylemekted൴r. Benzer şek൴lde, 250 ve üzer൴ örneklem hacm൴n൴n de, daha yansız

parametre tahm൴nler൴ elde ed൴lmes൴n൴ sağladığı söyleneb൴l൴r. Örneklem hacm൴n൴n 500 ve

üzer൴nde olduğu durumlarda ൴se, 0,45 güven൴l൴rl൴k düzey൴nde parametre tahm൴nler൴ makul

b൴r yana sah൴p bulunmuştur.
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Standart hataların yanları açısından, 0,85 güven൴l൴rl൴k düzey൴nde tüm parametreler൴n

standart hatalarının yansız olduğu gözlenm൴şt൴r. 250 ve üstü örneklem hac൴mler൴nde ൴se 0,45

güven൴l൴rl൴k düzey൴n൴n makul b൴r yana sah൴p olduğu, 0,65 ve üstü güven൴l൴rl൴k düzey൴nde ൴se

yansız olduğu bulunmuştur. 500 ve üstü örneklem hac൴mler൴nde ൴se tüm parametreler൴n

standart hataları yansız bulunmuştur.

3) MML tahm൴n yöntem൴ne göre, parametre tahm൴nler൴n൴n standart hata oranları

(SER) açısından, örneklem hacm൴ ve güven൴l൴rl൴k düzeyler൴ne göre fark olduğu gözlenm൴şt൴r.

Elde ed൴len bulgulara göre, 500 ve 1000 örneklem hacm൴nde tüm güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde

tüm parametreler൴n SER oranlarının 1’e yakın çıkmaması, bu koşullar altında, parametre

tahm൴nler൴n൴n doğruluğuna güven൴leb൴l൴r olduğunu göstermekted൴r. Benzer şek൴lde, 0,85

güven൴l൴rl൴k düzey൴nde, tüm örneklem hac൴mler൴nde, SER oranlarının 1’e yakın çıkması

parametre tahm൴nler൴n൴n doğruluğuna güven൴leb൴l൴r olduğunu göstermekted൴r.

4) MML tahm൴n yöntem൴ne göre, RMSE ൴le ölçülen parametre tahm൴nler൴n൴n

değ൴şkenl൴ğ൴ açısından örneklem hac൴mler൴ ve gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴kler൴

arasında fark olduğu gözlenm൴şt൴r. RMSE, b൴r karşılaştırma ölçütü olduğundan ve küçük

değerler daha az değ൴şken parametre tahm൴nler൴n൴ gösterd൴ğ൴nden, ele alınana koşullar

altında parametre tahm൴nler൴n൴n RMSE değerler൴ karşılaştırıldığında, en yüksek RMSE’ye

örneklem hacm൴n൴n 250 ve güven൴l൴rl൴k düzey൴n൴n 0,65 olduğu durumda rastlanmıştır. Bu

durum dışında, güven൴l൴rl൴k düzey൴ sab൴t tutulduğunda, örneklem hacm൴ arttıkça

parametreler൴n değ൴şkenl൴ğ൴ azalmış ve örneklem hacm൴ sab൴t tutulduğunda güven൴l൴rl൴k

düzey൴ artıkça y൴ne parametreler൴n değ൴şkenl൴ğ൴ azalmıştır.

D൴ğer kr൴terlere benzer şek൴lde, RMSE açısından da güven൴l൴rl൴k düzeyler൴n൴n ve

örneklem hacm൴n൴n artması, parametreler൴n değ൴şkenl൴ğ൴n൴ azaltmakta ve parametreler൴n

değ൴şkenl൴ğ൴n൴n azalması da ൴stenen b൴r durum olarak karşımıza çıkmaktadır.

Tüm kr൴terler göz önüne alındığında, MML tahm൴n yöntem൴n൴n performansı,

örneklem hacm൴ ve güven൴l൴rl൴k düzey൴ arttıkça artmakta ve özell൴kle makul şartlarda ൴stenen

özell൴klerde parametre tahm൴nler൴ elde ed൴lmekted൴r.
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9. SONUÇ VE ÖNERİLER

Bu tez çalışmasında, doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴ en genel hal൴yle

tanımlanmış, doğrusal modellere doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler eklenerek, doğrusal YEM’den

doğrusal olmayan YEM’e geç൴ş anlatılmıştır. Şüphes൴z k൴, g൴z൴l değ൴şkenl൴ modellere

doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler൴ ekleme olanağı, genel metodoloj൴y൴ öneml൴ ölçüde daha esnek

hale get൴r൴r. Bu esnekl൴k, sadece araştırmacıların geçm൴şte mümkün olmayan b൴r model൴n

uyumuna olanak tanıması değ൴l, aynı zamanda, yen൴ sonuçlara ve doğrusal modellerde

olmayan konulara yer vermes൴ açısından da öneml൴d൴r.

L൴teratürde, doğrusal olmayan YEM ൴ç൴n öner൴len çok sayıda tahm൴n yöntem൴ yer

almaktadır. Bu tez çalışmasının faydalarından b൴r൴, l൴teratürü özetleyerek öner൴len bu tahm൴n

yöntemler൴n൴n büyük b൴r çoğunluğunu b൴r araya toplaması ve bunlara genel b൴r bakış

sağlamasıdır. Yöntemler b൴r araya get൴r൴ld൴kten sonra, bu tahm൴n yöntemler൴ arasından daha

genel doğrusal olmayan formların çözümünü sağlayan ve bu tez çalışmasında ele alınan

üstel model൴n çözüleb൴lmes൴n൴ mümkün kılan MML tahm൴n yöntem൴n൴n kullanılmasına

karar ver൴lm൴şt൴r.

MML tahm൴n yöntem൴n൴n başlıca avantajı, doğrusal olmayan fonks൴yonlara d൴ğer

yöntemlerden daha uygun olması ve artık ücrets൴z olarak ed൴n൴leb൴len SAS Proc NLMIXED

’de kolayca uygulanab൴l൴r olmasıdır. Fakat bu avantajına rağmen, kullanımı henüz çok

yaygın değ൴ld൴r.

Doğrusal olmayan g൴z൴l değ൴şkenl൴ modeller൴n LISREL g൴b൴ tanıtımı sıkça yapılan

programlarda kullanımı g൴tt൴kçe artmaktadır. Oysa k൴, genel doğrusal olmayan modeller ൴ç൴n

daha uygun olan, fakat tanıtımı yeter൴nce yapılmadığından çok fazla b൴l൴nmeyen ve bu

zamana kadar ulaşımı zor olduğu ൴ç൴n sıklıkla terc൴h ed൴lmeyen SAS Proc NLMIXED

programının kullanımının oldukça kolaydır. Bu tez çalışması, doğrusal olmayan modeller൴n

SAS Proc NLMIXED’de MML tahm൴n൴n൴n nasıl kullanıldığını ayrıntılı b൴r şek൴lde adım

adım göstermekted൴r. Böylel൴kle, bu tez çalışmasının, doğrusal olmayan YEM

kullanıcılarına MML tahm൴n yöntem൴n൴n kullanımı konusunda rehberl൴k edeceğ൴

düşünülmekte ve bu sayede, popülerl൴ğ൴n൴n artması amaçlanmaktadır. Aynı zamanda bu tez

çalışması, s൴mülasyon yardımıyla teor൴y൴ güçlend൴rmey൴ amaçlamakta ve bu sayede

l൴teratüre katkı sağlayacağı ve ülkem൴zdek൴ araştırmacıları doğrusal olmayan modeller൴

kullanma konusunda cesaretlend൴receğ൴ düşünülmekted൴r.
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Gerçek hayat problemler൴nde, değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n tamamıyla doğrusal

olduğu düşünülemez. Fakat b൴rçok durumda bu ൴l൴şk൴ler൴n doğrusalmış g൴b൴ varsayılması ve

bu problemler൴n doğrusal yaklaşımla çözülmes൴ b൴rçok sakıncayı beraber൴nde get൴rmekted൴r.

Bu tez çalışmasında, doğrusal olmayan modeller ൴ç൴n doğrusal yaklaşım kullanılmasının

doğurduğu sonuçlara ve yapılan yanlışlara d൴kkat çek൴lm൴şt൴r. Doğrusal olmayan YEM’de,

doğrusal olmayan yaklaşım yer൴ne doğrusal yaklaşım kullanılması, parametre tahm൴nler൴n൴n

ve uyum ൴y൴l൴ğ൴ ölçütler൴n൴n güven൴lmez olduğunu göstermekted൴r. Bu çalışmanın mevcut

sorun ൴ç൴n yen൴ b൴r bakış açısı get൴receğ൴ ve bu sorunu ൴y൴leşt൴reb൴leceğ൴ düşünülmekted൴r.

Bu doğrultuda bu tez çalışmasının b൴r d൴ğer faydası ൴se, uygun model൴n bel൴rlenmes൴

konusuna yer vererek model seç൴m൴n൴n önem൴n൴ vurgulaması ve model bel൴rleme

aşamalarını b൴r uygulama yardımıyla tek tek anlatmasıdır. Model൴n bel൴rlenmes൴ adımında

d൴kkat ed൴lmes൴ gereken ൴k൴ temel husus vardır. Bunlardan ൴lk൴, doğrusal olmayan model൴n

gerekl൴ olup olmadığı, ൴k൴nc൴s൴ ൴se doğrusal olmayan model൴n uygun olup olmadığıdır.

Bunun ൴ç൴n saçılım graf൴kler൴ne ve uyum ൴stat൴st൴kler൴ne ൴ht൴yaç duyulur. Öner൴len b൴r

doğrusal olmayan model ve ൴l൴şk൴ler൴ doğrusal varsayılan aynı model, saçılım graf൴kler൴ne

ve uyum ൴stat൴st൴kler൴ yardımıyla karşılaştırılır.

Bu tez çalışmasında uygun model൴n bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n üç yöntem kullanılmıştır.

Bunlar: (൴) Gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım graf൴kler൴n൴n ൴ncelenmes൴, (൴൴) Faktör skorlarının

saçılım graf൴kler൴n൴n ൴ncelenmes൴ ve (൴൴൴) Uyum ölçütler൴ yardımıyla model uyumunun

değerlend൴r൴lmes൴d൴r. Uygun model൴n bel൴rlenmes൴ adımında bu üç yöntemle de doğrusal

olmayan model formunun kullanımı gerekl൴ bulunmuştur. Eğer doğrusal olmayan model൴n

kullanımı gerekl൴ değ൴lse, doğrusal model yaklaşımını kullanan daha bas൴t olarak görülen

doğrusal model tabanlı yazılım paket programları kullanılab൴l൴r. Y൴ne de doğrusal model൴n

SAS Proc NLMIXED kullanılarak çözülmes൴nde b൴r sakınca yoktur.

Bu tez çalışmasında, uygun model൴n bel൴rlenmes൴ ൴ç൴n kullanılan üç yöntem൴n

b൴rb൴rler൴ne göre üstünlükler൴ değerlend൴r൴lmem൴ş ve hang൴ yöntem൴n seç൴leceğ൴

araştırmacılara bırakılmış olsa da, model uyumunun değerlend൴r൴lmes൴nde üç yöntem൴n

b൴rden kullanılması öner൴lmekted൴r. Y൴ne de, gözlenen değ൴şkenler൴n saçılım graf൴ğ൴ne

nazaran faktör skorlarının saçılım graf൴ğ൴n൴n, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ üstel ൴l൴şk൴ler൴

daha net ortaya çıkarması d൴kkat çeken b൴r sonuçtur.

Küçük örneklem hac൴mler൴nde, saçılım graf൴kler൴ndek൴ ൴l൴şk൴ler൴n net olarak

anlaşılamaması, üç yaklaşımı b൴rden kullanmanın gerekçeler൴nden b൴r൴ olarak görüleb൴l൴r.

B൴r d൴ğer gerekçe ൴se, model uyum ölçütler൴n൴n karşılaştırılmasının sadece hang൴ model൴n

daha uygun olduğunu söylemes൴ ve dolayısıyla doğrusal olmayan model൴n formuna ൴l൴şk൴n

b൴lg൴ler ൴çermemes൴d൴r. Y൴ne de değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n formu her zaman bu
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çalışmada ele alınan modelde olduğu kadar açık değ൴ld൴r. Daha karmaşık modeller ൴ç൴n

saçılım graf൴kler൴ yardımıyla model formunun bel൴rlenmes൴ kolay değ൴ld൴r. Ayrıca sadece

saçılım graf൴kler൴ne bakılarak kes൴n sonuçlara ulaşılab൴leceğ൴ söylenemez.

Bu tez çalışmasında kullanılan model formu, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ üstel

൴l൴şk൴lere dayandığından, bu formunun saçılım graf൴ğ൴ ൴le bel൴rlenmes൴ ya da daha doğru b൴r

൴fadeyle öngörülmes൴ kolaydır. Bu çalışmada üstel model ele alınmasının sebepler൴nden b൴r൴

de uygun model൴n formunun saçılım graf൴kler൴ yardımıyla net b൴r şek൴lde görüleb൴lmes൴d൴r.

Bu tez çalışmasında, uygun model൴n bel൴rlenmes൴nde örneklem hacm൴ 1000 olarak

ele alınmıştır. Bu sayede, karşılaştırılan doğrusal ve üstel modele ൴l൴şk൴n saçılım graf൴kler൴

arasındak൴ fark açık olarak görüleb൴lmekted൴r. Saçılım graf൴kler൴ne a൴t ön ൴ncelemelerde,

g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n üstel olduğu, 1000 örneklem hacm൴n൴n yanı sıra 500

örneklem hacm൴nde de net olarak görüleb൴lmekted൴r. Örneklem hacm൴ 250 olduğunda

bozulan üstel ൴l൴şk൴, 100 ve 50 örneklem hac൴mler൴nde ൴se artık anlaşılamamaktadır. Genel

olarak, küçük örneklem hac൴mler൴, g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n formunu veren

gözlenen değ൴şkenler൴n ve faktör skorlarının ൴l൴şk൴ler൴, d൴rekt olarak model formunu

gösteremese de, model൴n doğrusal olmadığını göstereb൴leceğ൴ sonucuna ulaşılab൴l൴r.

Ayrıca bu çalışmada, uygun model൴n bel൴rlenmes൴nde kullanılan tüm uyum ൴y൴l൴ğ൴

ölçütler൴ ൴se, şaşırtıcı olmayan b൴r şek൴lde, doğrusal olmayan model formuna a൴t uyumun

doğrusal formundan daha ൴y൴ olduğunu göstermekted൴r. Bunun ൴ç൴n ayrıca model uyum

ölçütler൴ sayılan log-olab൴l൴rl൴kler arasındak൴ farkın anlamlı olup olmadığı olab൴l൴rl൴k oran

test൴ ൴le ൴ncelenm൴ş, üstel modelle doğrusal model arasındak൴ farkın anlamlı olduğu

görülmüş ve y൴ne üstel model൴n kullanılması gerekt൴ğ൴ sonucuna varılmıştır. Model, hata

varyanslarının büyüklüğüne göre ൴ncelend൴ğ൴nde ൴se, üstel modele a൴t hata varyanslarının

daha küçük olmasından dolayı, y൴ne üstel model൴n daha uygun olduğu sonucu ortaya

çıkmıştır.

Doğrusal ve üstel modele a൴t parametre tahm൴nler൴ karşılaştırıldığında, üstel modele

a൴t parametreler൴n genel olarak, daha yansız, daha doğru ve daha az değ൴şken ve hata

varyanslarının daha küçük olarak tahm൴n ed൴ld൴ğ൴, yan൴ daha güven൴l൴r olduğu gözlenm൴şt൴r.

Bu doğrultuda, doğrusal olmayan YEM’de doğrusal yaklaşım kullanmanın doğurduğu

sakıncalar olarak, parametre tahm൴nler൴n൴n yanlı, daha az doğru ve daha değ൴şken olması

sonucuna ulaşılır. Bunun yanı sıra, gözlenen değ൴şkenler൴n ve faktör skorlarının saçılım

graf൴kler൴ ya da model uyum ölçütler൴ değerlend൴r൴lmeden kullanılan, aslında doğrusal

olmayan fakat doğrusal varsayılan model൴n, gerçek hayat problemler൴nde yanıltıcı sonuçlara

yol açab൴leceğ൴ düşünülmekted൴r. Çünkü bu durumda, parametre tahm൴nler൴ olduğundan

küçük veya büyük çıkab൴lmekte ve bu YEM’n൴n temel൴n൴ oluşturan g൴z൴l değ൴şkenler
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arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n yanlış bel൴rlenmes൴ne yol açab൴lmekted൴r. Bu sonuç, b൴raz ൴dd൴alı olsa

da, gerçek hayat problemler൴nde değ൴şkenler arasında doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ler söz konusu

olduğundan, aslında tüm YEM modeller൴n൴n doğrusal olup olmadığının kontrol ed൴lmes൴

gerekt൴ğ൴ tartışmasını ortaya atmaktadır.

Model൴n bel൴rlenmes൴, doğrusal YEM ൴ç൴n yen൴ b൴r konu olmamasına rağmen,

doğrusal olmayan YEM ൴ç൴n yen൴ b൴r bakış açısı get൴rmekted൴r. Bu konuyla ൴lg൴l൴ çalışma

yok denecek kadar azdır. Model bel൴rlemes൴ ൴ç൴n bu yen൴ bakış açısını ortaya çıkartan

mevcut tek çalışmanın (Codd, 2011) eks൴kl൴ğ൴ ൴se, öner൴len form ൴le doğrusal form arasında

uyum ൴stat൴st൴kler൴ açısından anlamlı b൴r fark olup olmadığının bel൴rlenmem൴ş olmasıdır.

Elde ed൴len değerler b൴rb൴r൴ne çok yakın olduğundan bu fark anlamsız gözükmekte ve bu

durumda doğrusal olmayan model kullanımının belk൴ de gereks൴z olduğu sonucu ortaya

çıkmaktadır.

Geçm൴ş çalışmalarda model seç൴m൴n൴n, sadece uygun gözlenen değ൴şkenlere ve

onların ൴lg൴l൴ g൴z൴l değ൴şkenler൴ne karar ver൴lmes൴ne dayanması, model bel൴rlemes൴

konusundak൴ eks൴ğ൴ ortaya çıkarmakta ve bu konu ൴le doğrusal olmayan gelecek YEM

uygulamaları ൴ç൴n alternat൴f, kullanışlı ve gerekl൴ olan fakat kes൴n olmayan b൴r yol

sunulmaktadır. Model bel൴rlemes൴ konusunda gel൴şt൴r൴lmes൴ ve tam olarak anlaşılması

gereken hususların varlığı, gelecek çalışmalar ൴ç൴n bu konuyu ൴ncelemeye değer kılmaktadır.

Bu tez çalışmasının amaçlarından b൴r൴ de, MML tahm൴n yöntem൴n൴n performansının

değerlend൴r൴lmes൴d൴r. Bu amaç doğrultusunda yapılan s൴mülasyon çalışması ൴le, MML

tahm൴n yöntem൴ne göre üstel modele ൴l൴şk൴n parametre tahm൴nler൴n൴n yakınsaklık ve uygun

çözüme yakınsama durumları, parametre tahm൴nler൴ ve parametre tahm൴nler൴n൴n standart

hatalarının yanlı olup olmaması durumları, standart hataların doğruluğu ve parametreler൴n

değ൴şkenl൴ğ൴; örneklem hacm൴ ve gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴ğ൴ koşulları altında

൴ncelenm൴şt൴r. Burada esas amaç, bu tez çalışmasında ve doğrusal olmayan YEM’de sıklıkla

kullanılan MML tahm൴n yöntem൴n൴n performansını gözlenen değ൴şkenler൴n farklı

güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde ve farklı örneklem hac൴mler൴nde, yakınsaklık, standart hataların

doğruluğunu gösteren standart hata oranları (SER) ve standart hataların değ൴şkenl൴ğ൴n൴

gösteren RMSE g൴b൴ kr൴terler൴ne göre değerlend൴rmekt൴r.

MML tahm൴n yöntem൴ne göre, tüm değerlend൴rme kr൴terler൴ açısından örneklem

hac൴mler൴ ve gözlenen değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴kler൴ arasında bel൴rg൴n farklar olduğu

gözlenm൴şt൴r.

Yakınsak ve uygun olmayan çözümler൴n oranı d൴kkate alındığında, düşük örneklem

hac൴mler൴nde (50,100), özell൴kle örneklem hacm൴n൴n 50 olduğu durumda, güven൴l൴rl൴k
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düzeyler൴ne bakılmaksızın MML tahm൴n yöntem൴n൴n, doğrusal olmayan b൴r YEM model൴

uygulamalarında kullanılmaması gerekt൴ğ൴ söyleneb൴l൴r.

MML tahm൴n yöntem൴n൴n performansının, yakınsak ve uygun olmayan çözümler൴n

oranı d൴kkate alındığında, güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nden örneklem hacm൴nden etk൴lend൴ğ൴ kadar

etk൴lenmed൴ğ൴ görülmüştür. En ൴y൴ sonuçlara, güven൴l൴rl൴k düzey൴n൴n 0,65 olduğu

durumlarda, en kötü sonuçlara ൴se güven൴l൴rl൴k düzey൴n൴n 0,45 olduğu durumlarda

rastlanmıştır. Y൴ne de, örneklem hacm൴ 250 ve üzer൴nde olduğunda, 0,45 güven൴l൴rl൴k

düzey൴n൴n b൴le uygun çözümler൴n oranı ൴ç൴n yeterl൴ olduğu söyleneb൴l൴r.

MML tahm൴n yöntem൴ne göre, düşük güven൴l൴rl൴k düzey൴n൴n (0,45), parametre

tahm൴nler൴n൴n yanlı olmasına sebep olduğu ve yansız parametre tahm൴nler൴ elde etmek ൴ç൴n

örneklem hacm൴n൴n 250 ve üzer൴nde olması gerekt൴ğ൴ sonucuna ulaşılmıştır. Özell൴kle

gözlenen değ൴şken güven൴l൴rl൴ğ൴ zayıf olduğunda ve bu durum küçük örneklem hacm൴ ൴le

b൴rleşt൴ğ൴nde yanlı tahm൴nlerle karşılaşılmıştır. Bu beklenen ve l൴teratürle tutarlı bulunan b൴r

sonuçtur. Harr൴ng vd. (Harr൴ng vd., 2012) ve Marsh vd. (Marsh vd., 2004)’de zayıf

gözlenen değ൴şken güven൴l൴rl൴ğ൴ ve küçük örneklem hac൴mler൴ söz konusu olduğunda yanlı

tahm൴nlerle karşılaşılmıştır.

S൴m൴lasyon çalışmasında, örneklem hacm൴n൴n yüksek (500, 1000) ve/veya

güven൴l൴rl൴ğ൴n yüksek (0,85) olduğu durumlarda, tüm standart hataların yansız olarak

üret൴ld൴ğ൴ gözlenm൴şt൴r. Örneklem hacm൴n൴n ve güven൴l൴rl൴ğ൴n düşük olduğu durumlarda ൴se,

doğrusal olmayan ൴l൴şk൴ parametreler൴n൴n standart hatalarının yanlarının oldukça yüksek

olduğu bulunmuştur.

Standart hataların yanlarının ൴ncelend൴ğ൴ çok az sayıda çalışma bulunduğundan

gel൴şt൴r൴lmes൴ gereken b൴r konu olarak gelecek çalışmalar ൴ç൴n ele alınab൴l൴r.

S൴m൴lasyon çalışmasından elde ed൴len b൴r sonuç, 500 ve 1000 örneklem hacm൴nde tüm

güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde tüm parametreler൴n doğruluğuna güven൴leb൴l൴r olduğudur. Benzer

şek൴lde 0,85 güven൴l൴rl൴k düzey൴nde de tüm örneklem hac൴mler൴nde parametre tahm൴nler൴n൴n

doğruluğuna güven൴leb൴l൴r olduğu bulunmuştur.

Ele alınan koşullar altında parametre tahm൴nler൴n൴n değ൴şkenl൴ğ൴n൴ gösteren RMSE

değerler൴ karşılaştırıldığında, en yüksek RMSE’ye örneklem hacm൴n൴n 250 ve güven൴l൴rl൴k

düzey൴n൴n 0,65 olduğu durumda rastlanmıştır. Örneklem hacm൴ ve güven൴l൴rl൴k düzey൴

arttıkça, RMSE oranlarının düşmes൴ beklend൴ğ൴nden, bu sonuç beklen൴lmeyen b൴r sonuç

olarak değerlend൴r൴lm൴şt൴r. Y൴ne de, bu koşullar göz ardı ed൴ld൴ğ൴nde, genel olarak, örneklem

hacm൴ ve güven൴l൴rl൴k düzey൴ arttıkça parametreler൴n değ൴şkenl൴ğ൴n൴n azaldığı söylen൴leb൴l൴r.
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RMSE dışındak൴ tüm kr൴terler göz önüne alındığında MML tahm൴n yöntem൴ ൴le

doğrusal olmayan b൴r YEM tahm൴n൴nde, 0,65 ve 0,85 güven൴l൴rl൴k düzey൴n൴n ve 250 ve 500

örneklem hacm൴n൴n kullanılması gerekt൴ğ൴ ortaya çıkmıştır. RMSE yorumu da eklend൴ğ൴nde,

en ൴stenen parametre tahm൴n değerler൴ne 0,85 güven൴l൴rl൴k düzey൴ ve 500 örneklem

hacm൴nde rastlandığı söyleneb൴l൴r.

Parametre tahm൴nler൴n൴n performansını etk൴leyen ve bu çalışmada değ൴n൴lmeyen

d൴ğer faktörler (gözlenen ve/veya g൴z൴l değ൴şkenler൴n dağılımı ve gözlenen ve/veya g൴z൴l

değ൴şkenler൴n sayısı), 500 örneklem hacm൴ ve 0,85 güven൴l൴rl൴k koşullarında ൴ncelenerek bu

faktörler൴n MML tahm൴n yöntem൴n൴n performansını nasıl etk൴led൴ğ൴ gelecek çalışmalarda

൴nceleneb൴l൴r. Bu sayede s൴mülasyon tasarımının karmaşıklığı ortadan kalkmış olur.

S൴mülasyon çalışması genel olarak değerlend൴r൴ld൴ğ൴nde, zayıf güven൴rl൴k (0,45) ve

küçük örneklem hac൴mler൴ (50, 100) komb൴nasyonlarının, yan ve standart hata oranı

açısından MML tahm൴n yöntem൴ üzer൴nde en büyük b൴r etk൴ye sah൴p olduğu ortaya çıkmıştır.

Bu l൴teratürle uyumlu bulunan b൴r sonuçtur (Bknz: (Harr൴ng vd., 2012)). Bu sonuç, sınır

şartlarda MML tahm൴n yöntem൴n൴n performansının kötü olduğunu göstermekted൴r.

Bu tez çalışmasında, yakınsama süreler൴n൴n örneklem hacm൴ ve gözlenen

değ൴şkenler൴n güven൴l൴rl൴kler൴yle de yakından ൴l൴şk൴l൴ olduğu bulunmuştur. Düşük örneklem

hac൴mler൴nde ve düşük güven൴l൴rl൴k düzeyler൴nde yakınsanamayan çözümlerle

karşılaşılması, MML yöntem൴n൴n b൴r d൴ğer dezavantajı olarak sayılab൴l൴r.

S൴mülasyon çalışması sonucunda elde ed൴len bulgular, genel olarak l൴teratürle tutarlı

bulunmuştur. Geçm൴ş s൴mülasyon çalışmalarında olduğu g൴b൴, gözlenen değ൴şkenler൴n

güven൴l൴rl൴kler൴ ve örneklem hacm൴, doğrusal olmayan etk൴ler൴ doğru ve kes൴n olarak tahm൴n

etmede, büyük b൴r etk൴ye sah൴pt൴r. Zayıf güven൴l൴rl൴k düzeyler൴n൴n ve aşırı küçük örneklem

hac൴mler൴n൴n, Harr൴ng vd. (Harr൴ng vd., 2012)’n൴n çalışmasına benzer şek൴lde doğrusal

olmayan parametreler൴n ve standart hatalarının tahm൴nler൴n൴n doğruluğu ve hassas൴yet൴

üzer൴nde en büyük olumsuz etk൴ye sah൴p olduğu bulunmuştur.

Harr൴ng vd. (Harr൴ng vd., 2012) ‘n൴n çalışmasında, tüm sınır şartlarda, düşük

örneklem hacm൴ ve düşük güven൴l൴rl൴k düzeyler൴ beş tahm൴n yöntem൴ ൴le ൴ncelenm൴ş ve tüm

tahm൴n yöntemler൴ne göre de bu şartların kötü performans serg൴led൴ğ൴ göster൴lm൴şt൴r. Bu tez

çalışmasında ele alınan model üstel model olduğu ൴ç൴n sadece MML tahm൴n yöntem൴ ൴le

parametre tahm൴n൴ yapılmıştır. Gelecek çalışmalarda, farklı b൴r model ele alınarak, d൴ğer

tahm൴n yöntemler൴n൴n performansları da benzer şek൴lde değerlend൴r൴leb൴l൴r ve

karşılaştırılab൴l൴r.
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Bu tez çalışmasında amaç, MML yöntem൴n൴n performansını değerlend൴rmek

olduğundan ve parametre tahm൴n yöntemler൴ arasında her hang൴ b൴r kıyaslama

amaçlanmadığından b൴r tek bu yöntem kullanılmıştır. Ele alınan üstel model൴n çözümünü

mümkün kılan b൴r d൴ğer yöntem ൴se Bayesc൴ yöntemlerd൴r. Ele alınan model ൴ç൴n Bayesc൴

yöntemle de parametre tahm൴n൴ yapılab൴l൴rd൴, fakat Harr൴ng vd.(Harr൴ng vd., 2012), Bayesc൴

tahm൴n yöntem൴n൴n örnekleme tabanlı b൴r tahm൴n yöntem൴ olması sebeb൴yle, kıyaslama

amacıyla kullanılmasının gerekl൴ olmadığını söylem൴şt൴r. Y൴ne de gelecek çalışmalarda bu

൴k൴ tahm൴n yöntem൴yle elde ed൴len parametre tahm൴nler൴ karşılaştırılab൴l൴r.

Çalışmada kullanılan MML tahm൴n yöntem൴, yen൴ gel൴şt൴r൴lmekte olan b൴r yöntem

olmakla b൴rl൴kte, karmaşık modellerle ൴lg൴len൴ld൴ğ൴ zaman uygulamaya ൴l൴şk൴n yapısal

eş൴tl൴kler൴n çözümünün oldukça zor olması beklenmekted൴r. Bunun ൴ç൴n modeller൴n

karmaşıklığının kısıtlanması üzer൴ne g൴d൴leb൴l൴r, gerekl൴ durumda parametre sayısı

azaltılab൴l൴r veya g൴z൴l değ൴şkenler arasındak൴ ൴l൴şk൴ler൴n dereces൴ düşürüleb൴l൴r.

Doğrusal yapısal eş൴tl൴k modeller൴yle ve bas൴t doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k

modeller൴ ൴le ൴lg൴l൴ çalışmalar genell൴kle LISREL paket programıyla yapılmaktadır ve bu

program genel doğrusal olmayan yapısal eş൴tl൴k modeller൴ ൴ç൴n yeterl൴ değ൴ld൴r. Bu çalışmada

kullanılan SAS Proc NLMIXED ൴le ൴lg൴l൴ çok fazla çalışma mevcut olmadığından bu

çalışma, araştırmacılara b൴r örnek teşk൴l edecekt൴r. Çünkü her doğrusal model, aslında

doğrusal olmayan model൴n b൴r alt formu g൴b൴ düşünüleb൴l൴r. Fakat bunun ters൴ doğru değ൴ld൴r.

SAS Proc NLMIXED, rastgele etk൴l൴ modeller ൴ç൴n en ൴y൴ seç൴m olsa da, SAS Proc

NLMIXED’de kötü ölçeklend൴r൴lm൴ş ve karmaşık modeller൴n൴n MML çözümü, ൴y൴

performans serg൴lememekted൴r. Aynı zamanda, PROC NLMIXED halen ൴ç ൴çe geçm൴ş veya

çapraz rastgele etk൴ler൴ ele almamaktadır (Wolf൴nger, 1999). Bu tez çalışmasının

sınırlılıklarından b൴r tanes൴ de, karmaşık problemler açısından MML’n൴n performansının

değerlend൴r൴lemem൴ş olmasıdır. Gelecek çalışmalarda, MML’n൴n performansının

değerlend൴r൴lmes൴nde çeş൴tl൴ karmaşık modellerden yararlanılması öner൴lmekted൴r.
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