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OZET

Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modelleri, ger¢ek hayat problemlerinde dogrusal
olmayan iligkilerin varligina duyulan ihtiya¢ sonucu Dogrusal Yapisal Esitlik Modelleri’nin

dogal bir uzantisi olarak ortaya ¢ikmustir.

Bu tez calismasinin amaci, son yillarda oldukg¢a popiiler hale gelmesine ragmen
ilkemizde heniiz kullanilmayan Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modelleri hakkinda bilgi
vererek, neden Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modelleri kullanilmasi gerektigini
aciklamak ve dogrusal olmayan etkilerin parametre tahminlerini bir Monte Carlo
simiilasyonu yardimiyla Orneklem hacmi ve gozlenen degiskenlerin giivenilirlikleri

bakimindan degerlendirmektir.

Bu tez, Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modelleri’nin teorisinden, Dogrusal
Olmayan Yapisal Esitlik Modelleri’'nde kullanilan parametre tahmin yontemlerinden, SAS
Proc NLMIXED prosediirii yardimiyla uygun modelin belirlenmesi ve parametre

tahminlerinin degerlendirilmesi asamalarindan olusmaktadir.

Uygun modellin belirlenmesinde ve dogrusal olmayan model parametrelerinin
degerlendirilmesinde Marjinal En Cok Olabilirlik tahmin yontemi kullanilmistir. Marjinal
En Cok Olabilirlik tahmin yonteminin performansi yakinsaklik, uygun olmayan ¢oziimler,
parametre tahminlerinin ve standart hatalarin yani, parametre tahminlerinin degiskenligi ve
dogrulugu agisindan SAS Proc NLMIXED prosediirii ile ¢esitli 6rneklem hacmi ve gesitli

giivenilirlik diizeylerinde degerlendirilmistir.

Uygun model olarak belirlenen iistel modele iligkin simiilasyon ¢alismasi sonuglari
genel olarak degerlendirildiginde, Marjinal En Cok Olabilirlik tahmin yontemine gore,
kiiciik 6rneklem hacimlerinde ve zayif giivenilirlik diizeylerinde parametre tahminlerinin
yakinsak olmadig1 yada uygun ¢oziime yakinsayamadigi, yanl oldugu, dogru olmadig: ve
daha az degisken oldugu goézlenmistir. Ayn1 zamanda, Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik
Modelleri’nde dogrusal yaklasim kullanmanin dogurdugu sakincalardan bahsedilmis ve

genel tavsiyelerde bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modellemesi, SAS Proc
NLMIXED, Marjinal En Cok Olabilirlik, Monte Carlo Simiilasyonu.
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SUMMARY

Nonlinear Structural Equation Models have emerged as a natural extension of Linear
Structural Equation Models, as a result of the need for the existence of nonlinear relationships

in real life problems.

The purpose of this thesis is to explain why Nonlinear Structural Equation Models
should be used by giving information about the Nonlinear Structural Equation Models that
have not yet been used in our country even though they have become popular in recent years
and also to evaluate the parameter estimates of nonlinear effects in terms of sample size and

reliability of observed variables with the help of Monte Carlo simulation.

This thesis consists of the theory of Nonlinear Structural Equation Models,
parameter estimation methods used in Nonlinear Structural Equation Models, the steps of
determining the appropriate model using the SAS Proc NLMIXED procedure and

evaluating the parameter estimates.

Marginal Maximum Likelihood estimation method was used in determining
appropriate models and evaluating nonlinear model parameters. The performance of the
Marginal Maximum Likelihood estimation method is evaluated at various sample sizes and
various reliability levels by the SAS Proc NLMIXED procedure in terms of the
convergence, improper solutions, bias of the parameter estimates and standard errors, the

variability and the accuracy of the parameter estimates.

When the results of the simulation study for the exponential model, which was
determined as the appropriate model are evaluated in general, it was observed that the
parameter estimations at small sample sizes and poor reliability levels are not convergent or
they converge to improper solutions, they are biased, inaccurate, and less variable according
to the Marginal Maximum Likelihood estimation method. Morever, shortcomings of the
linear approach in Nonlinear Structural Equation Models were mentioned together with

general recommendations.

Keywords: Nonlinear Structural Equation Modeling, SAS Proc NLMIXED,

Marginal Maximum Likelihood, Monte Carlo Simulation.
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1. GIRIS VE AMAC

[Yapisal Esitlik Modelleri| (YEM)), gozlenen ve gizil degiskenleri birlikte ele alan ¢ok
degiskenli istatistiksel bir modelleme yontemidir. Kokenleri Joreskog (Joreskog, (1973)),
Bentler (Bentler, 1980) ve Bollen (Bollen, 1989)’a dayanan [YEM| ilk ortaya ¢iktiginda,

gozlenen ve gizil degiskenler asindaki dogrusal iligkileri modellemeye yarayan istatistiksel

bir yontem olarak tanimlanmistir. Ayn1 zamanda, icin gelistirilen ve kullanimi
olduk¢a yaygin olan LISREL (’Llnear Structural RELations’; Joreskog ve Sérbom, [1996))

yaziliminin ad1 “dogrusal yapisal esitlikler” anlamina gelmektedir.

Geleneksel [YEM['in taniminda dogrusallik kisiti olmasina ragmen, gergek hayat
problemlerinde siklikla dogrusal olmayan modellerle karsilagilmaktadir. Diger bir deyisle,
gercek hayat problemlerinde tam anlamiyla dogrusal iligkilerin olma ihtimali yoktur.
Gergekte aralarinda dogrusal iliskilerin olmadig: gizil degiskenli modellerin, yakin zamana
kadar dogrusal varsayilip ¢oziilmesi bazi sakincalar1 da beraberinde getirmistir. Bu
sakincalarin yanmi sira, bu istatistiksel modelleme yoOnteminin esnetilebilmesi ve
uygulanabilirliginin genisletilebilmesi i¢in, dogrusal iligkilerin yan1 sira gizil degiskenler
arasindaki dogrusal olmayan iligkilerin de yapisal esitlik modelinin dogal bir uzantisi olarak

modele dahil edilmesi gerekmektedir (Wall ve Amemiya, 2007)).

Bu ihtiyag tizerine dogrusal gizil degiskenler arasindaki dogrusal olmayan
iligkileri de iceren ve gizil degiskenlerle gozlenen degiskenler arasindaki iliskileri dogrusal
olmayan fonksiyonlarla temsil eden, dogrusal olmayan [YEM[e genisletilmistir (Codd,
2011). [YEM[in genisletilmesi dogrusal olmayan fonksiyonlarla daha iyi temsil edilen ve

daha anlamli modellerin elde edilmesini saglamaktadir.

Dogrusal olmayan iliskilere sahip degiskenlerle yapisal bir model olusturmak,
ozellikle davranis bilimlerinde ve sosyal bilimlerde karsilasilan gercek hayat problemlerinin
altinda yatan karmasikliklar1 yeterince aciklamak icin gereklidir (Moosbrugger vd., 2009;
Harring vd., 2012). Ornegin, iki gizil degisken arasindaki egim, iiciincii bir degisken
tarafindan dogrudan ya da aracilik etkisi ile etkileniyorsa, iki gizil degisken arasinda bir
carpim terimi vasitasiyla modellenebilen bu iliski, geleneksel yontemleri ile tahmin

edilemez.

Dogrusal olmayan kullaniminin gecikmesi, bahsedilen faydalarindan dolay:

merak konusudur. Wall ve Anemiya (Wall ve Amemiya, 2007), bunu iki nedene baglamistir:



Birincisi, gizil degiskenli modellerin tahmininde geleneksel olarak, ham verilerden ziyade
kovaryans (ya da korelasyon) matrisi kullanilmasidir. Fakat, gizil degiskenler arasindaki
iligkileri temsil eden fonksiyonlar dogrusal olmadigi zaman, 6rneklem ortalama vektorii ve
kovaryans matrisi ihtiya¢ duyulan tiim nicelikleri tahmin etmede yetersizdir. Ikincisi,
dogrusal olmayan modellerin parametrelerinin tahmin edilmesinin zor olmasidir. Dogrusal
YEM i¢in kullanilan geleneksel tahmin yontemlerinin, gozlenen degiskenlerin kovaryans
matrisi ve modelden elde edilen kovaryans matrisinden elde edilen fark fonksiyonunu
minimize etmeye dayanmasi, dogrusal YEM’in dogrusal olmayan YEM’e genisletilerek ele

alinmasinda karsilasilan en biiyilik zorluktur (Wall, 2009).

Yeni parametre tahmin yontemlerinin ortaya ¢ikmastyla, dogrusal olmayan [Y EM[in
farkl cesitleri ve onlarin tahmin edicileri ile ilgili yapilan ¢alismalar gittikce artmaktadir.
Dogrusal olmayan YEM i¢in kullanilan tahmin yontemleri, gizil degiskenler altinda yatan
dagilimsal varsayimlara dayanarak ya da 06zel olarak tanimlanmamis bir dagilimdan
yararlanilarak belirlenebilir. Ayrica bu yontemlerin kullanim alani, yapisal modelin 6zel
olarak tasarlanmig basit bir formundan, yapisal modelin dogrusal olmayan belirli bir
formuna kadar genisletilebilir (Wall ve Amemiya, |2007). Burada belirli formdan kasit, gizil
degiskenler arasindaki iligkileri tanimlayan ve oldukca genis bir kiimesi olan fonksiyon

siniflartyla temsil edilebilen yapisal modellerdir.

Miimkiin bir¢ok dogrusal olmayan iliski, 1) i¢sel ve digsal gizil degiskenlerin her
ikisinin de dogrusal olmadig, ii) igsel gizil degiskenlerin dogrusal oldugu, digsal gizil
degiskenlerin dogrusal olmadigi, iii) ii’deki durumun o6zel bir hali olan, igsel gizil
degiskenlerin dogrusal oldugu, modele sonradan eklenen dissal gizil degiskenlerin dogrusal
olmadigi, iv) digsal gizil degiskenlerin piir kuvvetlerinden ve bu kuvvetlerinin
etkilesimlerinden olusan genel polinomlu veya v) genel polinom modellerinin 6zel bir hali
olan ve ana etkilerle ve sadece 2. dereceden etkilerle sinirli kuadratik ve etkilesimli
modelleri olusturabilir (Wall ve Amemiya, 2007).

[k olarak, Kenny ve Judd (Kenny ve Judd, |1984) tarafindan énerilen genel polinom
modellerinin 6zel bir hali olan kuadratik ve etkilesimli modellerin indikator iiretme
yaklagimi ile tahmini, yontem bilimcilerden biiyiik bir ilgi gérmiis ve dogrusal olmayan
modellerin gelismesi adina yeni ufuklar agmistir. Pek ¢ok tahmin alternatifi olarak daha
genel polinom modelleri mevcuttur, ancak farkli yontemlerin goreceli etkinligini aragtiran
metodolojik ¢aligmalarin biiyiik ¢cogunlugu, digsal gizil degiskenler arasindaki etkilesimleri
temsil eden ¢arpimsal terimlere sahip yapisal modellere odaklanmistir (Harring vd., 2012).
Fakat daha genel dogrusal olmayan yapisal esitlik modellerinde, indikator {iretme

yaklasimlar1 yetersiz kalmistir.



Dogrusal olmayan [YEM]|i¢in, verilen bir parametrik form ile gizil degiskenlerin ve
hatalarin dagilimsal varsayimlar1 g6z oniine alindiginda, bir olabilirlik fonksiyonu yazmak
mimkiindiir. Yakin zamana kadar karsilasilan hesaplama zorluklarindan biri de modelde
dogrusal olmayan iligkilerin kapali analitik formu olmayan bir olabilirlik yaratmasidir.
Fakat son yillarda, bu zorlu olabilirlikleri maksimize etmek i¢in istatistiksel hesaplama
yontemlerinde biiylik gelismeler olmustur. Hesaplama yontemlerinin gelismesi ile birlikte,
genel dogrusal olmayan modellerin farkli formlari i¢in En Cok Olabilirlik ve Bayes gibi
olabilirlik fonksiyonunu kullanan parametre tahmin yontemleri giderek daha popiiler hale
gelmektedir (Wall, 2009).

Genel dogrusal olmayan YEM i¢in en ¢ok kullanilan parametre tahmin yontemi,
Marjinal En Cok Olabilirilik (MML) yontemidir. Bu ydntemin uygulamasi heniiz yeni
sayilan bir SAS prosediirii olan NLMIXED’de yapilmistir.

Bu tezin temel amaci, iilkemizde heniiz kullanilmayan dogrusal olmayan YEM
hakkinda kapsamli bilgi vererek, dncelikle teorisinin anlasilmasini saglamak ve devaminda
uygulamalarda kullaniminin yayginlasmasina yardimci olmaktir. Giiniimiizde hala bir ¢ok
YEM modeli, gizil degiskenler arasindaki iligkilerin dogrusal olduguna bakilmaksizin

dogrusal varsayilip ¢oziilmekte ve bu durum bazi sakincalar1 beraberinde getirmektedir.

Bu tezin amaclarindan biri de, gercekte aralarinda dogrusal iliskilerin olmadigi
modellerin dogrusal varsayilip ¢6ziilmesinin dogurdugu sakincalardan bahsetmek ve bu
modellerin gergekte dogrusal olup olmadigini anlamak icin kullanilan gesitli yontemleri bir
uygulama yardimiyla degerlendirmektir.

Bu tezin amaglarindan bir digeri de, dogrusal olmayan YEM’de kullanilan tiim
parametre tahmin yontemlerini bir baslik altinda derleyerek arastirmacilara genel bir bakis
acis1 kazandirmak ve bu tahmin yontemlerinden MML tahmin ydntemininin SAS Proc
NLMIXED’de uygulamasini yaparak arastirmacilari aslinda ¢ok zor olmayan dogrusal

olmayan YEM kullanimi i¢in tesvik etmektir.

Tezin bir diger amaci ise, ele aliman dogrusal olmayan bir model yardimiyla,
parametre tahminlerini 6rneklem hacmi ve giivenilirlik seviyelerine gore karsilastirmak ve
gercek hayat uygulamalarina gegmeden dnce dikkat edilmesi gereken bu faktorlere dikkat

cekmektir.

Bu amagclar dogrultusunda, bu tez calismasi sekiz bolimden olusmaktadir.
Varsayimsal olarak ise bu tezin iki kisimdan olustugu sodylenebilir. Birincisi, dogrusal

olmayan YEM ve dogrusal olmayan YEM’de kullanilan parametre tahmin yontemleri ile



ilgili detayl bilgilerin yer aldig1 ilk dort bolimden olusan teorik kisim; ikincisi ise, kalan
dort blimden olusan, calismada ele aliman dogrusal olmayan modele iliskin YEM
asamalarinin degerlendirildigi uygulama kismidir. Uygulama kisminda, dncelikle, modelin
belirlenmesi ve parametre tahmini asamalari i¢in uygulamanin yapilacagi SAS Proc
NLMIXED prosediiriiniin  tanitilmig, ardindan modelin belirlenmesi ve model

parametrelerinin tahmini asamalar1 incelenmistir.

Calismasinin bir sonraki, yani ikinci boliimiinde, “Literatiir Arastirmast” baslig1
altinda, dogrusal olmayan [YEM[in ortaya ¢ikigindan ve tarihsel kronoloji ile gelisiminden
bahsedilmis ve daha 6nce yapilan bazi 6nemli ¢aligsmalar 6zetlenmistir.

Ugiincii boliimde, “Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modelleri” bashg: altinda,
dogrusal [YEMJ'den dogrusal olmayan [YEM[e gecis anlatilmig, dogrusal olmayan YEM’in
teorisinin dayandig1 matematiksel temellerden ve asamalardan bahsedilmis, ayn1 zamanda
dogrusal olmayan [YEM[in alt siniflarina deginilmistir.

Doérdiincii boliimde, “Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modellerinde Kullanilan
Tahmin Yontemleri” bashigi altinda, literatiirde yer alan hemen hemen tiim tahmin

yontemleri anlatilmistir.

Besinci boliimde, “Yontem” basligi altinda SAS Proc NLMIXED prosediiriiniin bazi
temel 6zelliklerinden bahsedilmis ve calismada ele alinan tahmin yontemi olan Marjinal En
cok Olabilirlik (MML)’in NLMIXED’de kullanimi1 bir uygulama yardimiyla detayli olarak

incelenmistir.

Altinc1 boliimde, “Uygun Modelin Belirlenmesi” baslig1 altinda, dogrusal olmayan
modellerde dogrusal yaklagim kullanin dogurdugu sakincalardan bahsedilmis ve bu
durumda uyum olgiitlerinin performanslart arasinda ortaya ¢ikan farkliliklara deginilmistir.
Bunun i¢in, gizil degiskenler arasinda gercekte iistel iliski olan bir model ele alinmis ve bu
model hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yaklasimla ¢oziilerek ve elde edilen sonuglar

karsilastirilmistir.

Yedinci boliimde, “Simiilasyon” baslig1 altinda, oncelikle, ele alinan iistel modelin
parametre tahminlerini elde etmek i¢in SAS programi yardimiyla simiilasyon calismasi
yapilmistir. Ardindan, SAS Proc NLMIXED prosediirii ile MML tahmini, ¢esitli 6rneklem
hacmi ve giivenilirlik diizeylerinde, yakinsak ve uygun olmayan ¢éziimler, yan, hata kareler

ortalamasinin karekokii (RMSE) ve standart hata oranlarina (SER) gore degerlendirilmistir.



Sekizinci boliimde arastirma sorularina yer verilmis ve simiilasyon sonucunda elde
edilen bulgulardan bahsedilmistir. Son boliim ise, sonu¢ ve Onerilerden olusmaktadir.
Ozellikle iilkemizde, dogrusal olmayan ’le ilgili caligmalar yok denecek kadar azdir.
Bu sebeple, bu boliimde, dogrusal olmayan YEM’in 6neminden ve dogrusal olmayan bir
modelde dogrusal yaklasim kullaniminin dogurdugu sakincalardan ve dogrusal olmayan
YEM uygulamalarinda karsilasilan zorluklardan bahsedilmistir. Ayni1 zamanda, ¢alismanin
kisitlarindan bahsedilmis ve aragtirmacilar icin gelecek g¢alismalara yonelik Onerilerde

bulunulmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Dogrusal olmayan [YEM[in temelleri, 1984 yilinda Kenny ve Judd tarafindan
atilmistir. Kenny ve Judd (Kenny ve Judd, |1984), gizil ikinci dereceden terimlerin ve
etkilesim terimlerinin indikatorlerinin  (gostergelerinin) gozlenen degiskenler ile
olusturulmas fikrini 6nermis ve bu fikir, metodolojik tartismalara ve degisikliklere neden
olan bir ¢ok calismaya oOnciiliik etmistir: Hayduck (Hayduk, 1987); Jaccard and Wan
(Jaccard ve Wan, |1996)); Ping (Ping Jr, 1995} Ping, |1996; Ping Jr, 1996); Joreskog ve Yang
(Joreskog ve Yang, 1996; Joreskog ve Yang, 1997); Schumacker ve Marcoulides
(Schumacker ve Marcoulides, 1998)), Li ve ark., (Li vd., |1998; Li vd., [2000); Algina ve
Moulder (Algina ve Moulder, 2001)); Moulder ve Algina (Moulder ve Algina, 2002); Wall
ve Amemiya (Wall ve Amemiya, 2001); Wen vd. (Wen vd.,[2002); Marsh vd. (Marsh vd.,
2004). Bu temel ¢alismalar, gizil etkilesimli yapisal esitlik modellerini tahmin etmek igin
gozlenen degiskenler ile olusturulan yeni gozlenen degiskenlere yani indikatorlere dayali
yaklagimlarinin  giizel bir karsilastirmasini  sunmaktadir. Etkilesimli ve kuadratik
Kenny-Judd modeli giiniimiizde hala tartisilmaktadir ve bu modelin ¢6ziimii i¢in kullanilan
tahmin yontemi literatiirde “Kenny-Judd” yaklasimi ya da “Basit Kisitli (Constroined)
Indikatér Uretme” yaklasimi olarak da gegmektedir.

Kenny-Judd yaklasimindan sonra Hayduck (Hayduk, [1987), LISREL ile bu
yaklagimin gelistirilmesinin temelini atmis, fakat dogrusal olmayan iliskileri igeren
karmasik modellerde bu yaklagimin kullanimi kullanigsiz bulunmustur (Marsh vd., [2004).
Joreskog ve Yang (Joreskog ve Yang, (1996), Kenny-Judd yaklagiminin 6zelliklerini
incelemis ve Joreskog-Yang yaklasimini gelistirmistir. Fakat, Joreskog-Yang yaklasiminin

da yakinsaklik problemi icerdigi gozlenmistir.

Algina ve Moulder (Algina ve Moulder, 2001), Joreskog-Yang (Joreskog ve Yang,
1996)) yaklagimin diizeltilmisi olan “Kisitli (Constrained) Indikatdér Uretme” yaklasimini
onermistir. Bu yaklasimin daha dnce Onerilen basit indikator tiretme yaklagimlarindan farki,

gizil degiskenlerin indikatorlerinin ortalamaya gore merkezilestirilmis olmasidir.

Wall ve Amemiya (Wall ve Amemiya, 2001), gizil degiskenlere ait gdzlenen
degiskenlerin dagiliminin normal olmadigi durumda, Kenny-Judd yaklagimmin yanh
tahminlere yol actigim gostermis, bunun iizerine ”Genellestirilmis Etkili Indikatér Uretme
(Generalized Appended Product Indicator - GAPI)” olarak adlandirdigi yeni bir yaklagim
onermigtir. Fakat bu yaklasimin da Kenny-Judd yaklagiminda oldugu gibi, karmasik



dogrusal olmayan iligkileri i¢ceren modellerde uygulamasinin olduk¢a zor oldugu ifade
edilmistir (Wall ve Amemiya, 2001; Marsh vd., 2004).

Chin vd. (Chin vd., 2003)), dogrusal olmayan yapisal esitlik modellerinin parametre
tahmini i¢in Kismi1 En Kiiciik Kareler (Partial Least Square - PLS) Indikatér Uretme
yaklagimii Onermislerdir. Bu yaklagim geleneksel ¢ok degiskenli yontemlerin ciddi
varsayimlara sahip olmasi iizerine gelistirilmistir. Fakat, PLS yonteminin kullanildigi
caligmalarda (6rnegin: Chin vd., 2003; Goodhue vd., 2007; Schermelleh-Engel vd.,2010)

bu yontemin yanl parametre tahminleri tirettigi gézlenmistir.

Marsh vd. (Marsh vd., 2004), GAPI yaklasimini gelistirerek “Kismen Kisith
(Partially Constrained) Indikatér Uretme” yaklasimi ve yine ayni galismada yer alan
“Kisits1z (Constrained) Indikatér Uretme” yaklasimlarini dnermislerdir. Kismen kisith ve
kisitsiz  yontemlerin, digsal faktorlerin  dagilimmin normal olmadigi simiilasyon

caligmalarinda bile iyi parametre tahminleri tirettigi gézlenmistir.

Kelava vd. (Kelava vd.,2008), ¢ok degiskenli dogrusal olmayan kuadratik modeller
icin Kusith Indikator Uretme yaklasimmi genisleterek “Extended Constrained —
Genisletilmis Indikatér Uretme” yaklasiminmi ve Kisitsiz Indikatér Uretme yaklasimini
genisleterek “Extended Unconstrained — Genisletilmis Kisitsiz Indikatér Uretme”
yaklasimini  &nermislerdir.  Genisletilmis Kisitsiz  Indikatér Uretme yaklasimimin
Genisletilmis Kisith Insikatér Uretme yaklagimina gore avantaji, karmasik ve dogrusal
olmayan kisitlar i¢in program kodlarinin daha kolay yazilmasidir. Genisletilmis Kisitsiz
Indikatér Uretme yaklasimin bir diger avantaji ise, faktdr yiiklerinin yani sira hata varyans
ve kovaryanslarimin da herhangi bir varsayim gerektirmeden tahmin edilmesidir. Bu
yontem, gizil degiskenlerin normallik varsayimini da gerektirmemektedir. Ayrica bu yontem
ile dogrusal ve dogrusal olmayan gizil degiskenler arasindaki kovaryanslar, degiskenlerin
normal dagilmadig1 durumda bile serbest¢e tahmin edilebilmektedir (Moosbrugger vd.,
2009).

Yukarida 6zetlenen indikatdr iiretme yaklagimlari, basit kuadratik veya etkilesimli
yapisal modellerin tahmini i¢in kullanilabilir ve mevcut dogrusal yapisal esitlik modelleme
yazilimlarinda uygulanabilir olmasi agisindan avantajlidir. Fakat yeni gozlenen degiskenlerin
yani indikatdrlerin iiretilmesine dayanan bu yaklasimlar daha genel olan dogrusal olmayan
yapisal esitlik modellere genisletilemez; boylece bu yontemler, dogrusal olmayan YEM ig¢in
genel bir yontem olmanin potansiyel yararliligini sinirlandirmaktadir (Wall, 2009). Bunun

iizerine indikator liretme yaklasimlarindan farkli yaklagimlar gelistirilmistir.



Indikatér Uretme yontemlerinden farkli olarak, dogrusal olmayan YEM’de
parametrelerin tahmini icin dnerilen diger tahmin ydntemleri “Iki Asamali Yontemler” ve
“Olabilirlige Dayali Yontemler” olmak iizere iki baslik halinde toplanabilir. ki asamali
yontemler: Gizil Degisken Skorlar1 (Latent Variable Scores — LVS, Schumacker, 2002), iki
Asamali En Kiiciik Kareler (2-Stage Least Square - 2SLS, Bollen (1995, 1996)) ve iki
Asamali Momentler (2-Stage Moments Methods - 2SMM, Wall ve Amemiya (2000))
yontemleridir. Olabilirlige dayali yontemler: Yar1 En Cok Olabilirlik (Quasi Maximum
Likelihood — QML, Yang Jonsson, 1997; Klein ve Muthén, 2007), Gizil Moderetor Yapisal
(Latent Moderated Structural - LMS, Schermelleh-Engel vd.,|1998; Klein ve Moosbrugger,
2000), Etkili Momentler (Efficient Method of Moments - EMM, Gallant ve Tauchen, |1996),
Marjinal En Cok Olabilirlik (Marginal Maximum Likelihood - MML) ve Bayesci
(Bayesien, Arminger ve Muthen (Arminger ve Muthén, |1998)) yontemleridir. Ayrica bu tez
caligmasinda incelenmeyecek diger bir yontem de Karakteristik Fonksiyon Tahmincisi

(Characteristic Function Estimator - CFE, Blom ve Christoffersson, 2001) yontemidir.

Genel dogrusal olmayan yapisal esitlik modellerinin farkli formlarinin tahmini igin
En Cok Olabilirlik ve Bayesci yontemleri kullanmaya odaklanan biiyiiyen bir literatiir vardir.
En ¢ok olabilirligin kullanildig1 6rnekler: Klein vd., (Klein vd.,|1997); Lee ve Zhu (Lee ve
Zhu, 2000); Klein ve Moosbrugger (Klein 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); Harring vd. (Harring vd.,2012) ve Bayesci yontemlerin kullanildig1 6rnekler:
Wittenberg ve Arminger (Wittenberg ve Arminger, 1997); Arminger ve Muthen (Arminger
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);
Harring vd. (Harring vd., 2012) ve Lee (Lee ve Song, 2012).

Lyhagen (Lyhagen, |2007), Kenny-Judd etkilesimli dogrusal olmayan modelinin
tahmini i¢in, Gallant ve Tauchen (Gallant ve Tauchen, 1996)’nin Genellestirilmis
Momentler Metodu (Generalized Method of Moments - GMM)’ndan yola ¢ikarak onerdigi
EMM tahmin yontemini kullanmistir. Farkli 6rneklem hacimlerinde tirettigi simiilasyonlarla
elde ettigi parametre tahminlerini Yang-Jonsson (Yang Jonsson, [1997)’nin QML yo6ntemi,
Schermelleh-Engel et al. (Schermelleh-Engel vd., |1998)’in LMS yo6ntemi ve Blom ve
Christoffersson (Blom ve Christoffersson, 2001)’nin CFE yontemi ile karsilastirmistir.
Etkilesim etkisi icin EMM yontemi ile elde edilen parametre yanlarinin, QML ve CFE
metotlarindan daha kiiclik, LMS ile karsilastirilabilir oldugunu ortaya koymustur.

Wall and Amemiya (Wall ve Amemiya, 2007), genel bir dogrusal olmayan[YEM[den
ve dogrusal olmayan icin kullanilan tahmin ydntemlerinden bahsetmistir. Dogrusal
olmayan|[YEMI'i, dogrusal YEM’in dogal bir uzantisi olarak ele almig ve literatiirde yer alan



dogrusal olmayan modellerin alt formlarin1 tanimlamistir. Monte Carlo simiilasyonu
yardimiyla elde ettigi veriler i¢in ”S6zde En Cok Olabilirlik (Pseudo Maximum Likelihood
- PML)” tahmin yontemini kullanmistir. Giiglii dagilimsal varsayimlara dayanan yontemler
ve giiclii dagilimsal varsayimlara dayanmayan yontemler arasindaki ayrimlara dikkat
cekmis ve bu varsayimlar asgariye indirmeyi hedeflemistir. PML tahmin yontemi, dogrusal
olmayan YEM icin tercih edilen bir yontem olmadigindan ve diger calismalarda
kullanilmadigindan, bu tez ¢aligmasinda da bu yontemden bahsedilmeyecektir. Ayrintili

bilgi i¢in Wall and Amemiya (Wall ve Amemiya, |2007)’ye bakilabilir.

Schermelleh-Engel vd. (Schermelleh-Engel vd., 2010), indikator iiretme
yaklagiminin dogrusal olmayan YEM’de alternatif bir parametre tahmin yontemi olarak
kullanilip kullanilamayacagmi arastirmigtir. LMS ve Indikatér Uretme (PI) yaklagimimin
performansi, ayni kosullar altinda diizenlenen bir Monte Carlo simiilasyonu ile daha 6nce
Chin vd. (Chin vd., 2003) ve Goodhue vd. (Goodhue vd., 2007) tarafindan kullanilan
PLS’nin performansi ile karsilagtirilmigtir. Sonug olarak, PLS indikator {iretme yaklagimi
ile dogrusal parametrelerin ve etkilesim parametresinin yanli tahminler tretildigi, buna
karsilik, PI ve LMS yontemleri ile yansiz tahminler iiretildigi gézlenmistir. Ayrica, en
kiigiik standart hatalar PLS indikator tiretme yaklagimu ile iiretilirken, gizil etkilesim etkisini

tespit etme giicii diger yontemler i¢in daha yiiksek bulunmustur.

Kelava vd. (Kelava vd., 2011), dogrusal olmayan YEM’de etkilesim etkileri ve
kuadratik etkiler icin LMS ve QML tahmin yontemlerini incelemislerdir. Her bir yaklagimin
altinda yatan temel fikirleri ve bu yaklasimlarin PI yaklasimlarindan farklarini
aciklamiglardir. LMS ve QML yaklagimlarinin dogrusal olmayan kisitlarin belirtilmesine
ihtiya¢ duymamasi, bu yaklagimlarin PI yaklasimlarina kiyasla karmagsik modellere belirgin
bir avantaj sagladigini ifade etmistir. Ayrica kii¢iik capli simiilasyon ¢alismalar1 sonucunda,
bu yaklagimlarin kisitsiz PI yaklagimina (indikator iiretme yaklagimlarindan en ¢ok
kullanilani) gore kabul edilir Tipl hata oranina ve giice sahip oldugunu sdylemislerdir.
LMS ve genisletilmis kisitsiz PI yaklagimi ile tam yakinsama saglanmis, QML igin
yakinsama oranlar1 biraz daha diisiik bulunmustur. Bu sonugclar, 400 6rneklem biiyiikligt
ve normal dagilan gozlenen degiskenler ile elde edilmistir. Daha kiigiik 6rneklem hacimleri
veya normal dagilmayan gozlenen degiskenler ile yapilan analizlerin muhtemelen daha

diisiik yakinsama oranlarina sahip olacagi ifade edilmistir.

Codd (Codd, 2011)), MML tahmin yonteminin genel dogrusal olmayan yapisal esitlik
modelini tahmin etmek i¢in nasil kullanildigin1 ve bu yontemin SAS Proc NLMIXED’de
nasil uygulandigin1 gostermistir. Ayrica, dogrusal olmayan YEM’de model se¢imi konusuna
dikkat ¢ekerek, yanlis model se¢iminin sakincalarindan bahsetmistir.
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Harring vd. (Harring vd., 2012), dogrusal olmayan YEM’de, kuadratik etkilerin
tahmininde kullanilan yontemleri karsilastirmistir. Mevcut ¢alismada ele alinan yontemler:
(1) gizil degisken skorlar1 kullanilarak hesaplanan 2 Asamali Diizenleyici (Moderated)
Regresyon (2-Stage Moderated Regression), (ii) Kisith Indikatér Uretme (Unconstrained
PI), (iii) LMS, (iv) Bayesci (v) MML. Bes tahmin yonteminden, olabilirlie dayanan
yontemlerin ve Bayes yaklasiminin, yan, hata kareler ortalamasinin karekokii, standart hata
oranlari, gii¢ ve l.tip hata denetimi agisindan en iyi performans gosterdigi belirlenmistir.
Fakat, buna ragmen, temel farkliliklar oldugu gozlenmistir. Yontemler arasindaki

benzerliklerin yani sira bu farkliliklar da vurgulanmis ve genel tavsiyelerde bulunulmustur.

Kelava vd. (Kelava vd., 2014), etkilesim etkilerine ve kuadratik etkilere sahip
yapisal esitlik modellerini, dogrusal olmayan fonksiyonel iligkilerin, yani parametrik
yaklagimlarin giiciinii test etmek ve karmasik iliskileri esnek hale getirmek amaciyla
incelemistir. Bunun i¢in simiilasyon calismasi yapmis ve elde ettigi verilerin parametre
tahmini i¢in yeni bir yaklasim olan ”Dogrusal olmayan Karma Yapisal Esitlik Modellemesi
(Nonlinear Structural Equation Mixture Modeling - NSEMM)” yontemini énermis ve bu
yontemin daha geleneksel olan LMS ve genisletilmis kisitsiz PI yaklasimi iizerindeki
avantajlarin1 gostermistir. Geleneksel yaklagimlar yanli parametre tahminlerine ve dogrusal
olmayan etkiler lizerinde yanli standart hatalara sahip iken, onerilen yaklagimin yansiz

parametre tahminleri ve standart hatalar iirettigi gozlenmistir.

Mayer vd. (Mayer vd., 2017), genel dogrusal olmayan bir YEM i¢in yeni bir
yaklasim oOnermislerdir. “Etki Analizi (Effect Analysis)” olarak adlandirilan bu yeni
yaklasimin amaci, asir1 degerlerin gegerli olmadigi durumlar i¢in yapisal denklem
modellerini incelemeyi miimkiin kilmasidir. Bu tez ¢alismasinda, NSEMM ve Etki Analizi
yontemi bilgi amaglh verilmistir ve bu yontemlere daha fazla deginilmeyecektir. Ayrintili

bilgi i¢in ilgili caligsmalar incelenebilir.

Bu tezdeki temel soru, giincel hayat problemlerinde dogrusal olmayan fonksiyonlar
yerine kullanilan dogrusal fonksiyonlarin dogurdugu ve dogrusal olmayn YEM’de
parametre tahminlerinin, model uyum istatistiklerini, Srneklem hacmini ve gozlenen
degiskenlerin giivenilirlik diizeylerinden nasil etkilendigidir. Bunun i¢in dncelikle dogrusal

olmayan YEM’in tanimindan ve teorisinden bahsedilecektir.
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3. DOGRUSAL OLMAYAN YAPISAL ESITLIK
MODELLERI

3.1 Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modellerine Giris

ilk ortaya ¢iktiginda gozlenen ve gizil degiskenler asindaki dogrusal iliskiyi
modellemeye yarayan istatistiksel bir yontem olarak tanimlanmistir. Daha once de ifade
edildigi gibi, geleneksel ’in taniminda dogrusallik kisitt olmasina ragmen, giincel
hayat problemlerinde karsimiza siklikla dogrusal olmayan modeller ¢ikmaktadir. Zaten
yararli olan bu istatistiksel modelleme yonteminin esnetilebilmesi ve uygulanabilirliginin
genisletilebilmesi i¢in, dogrusal iligkilerin yan sira gizil degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan iligkilerin de yapisal esitlik modelinin dogal bir uzantis1 olarak modele dahil

edilmesi gerekir (Wall ve Amemiya, 2007).

Son yillarda dogrusal olmayan olduk¢a dikkat ¢ekmis ve ozellikle davranig
bilimlerinde ve sosyal bilimlerde karmagik dogrusal olmayan iliskilerin ¢oziimlenmesinde
giderek popiiler hale gelmistir (Schumacker ve Marcoulides, 1998; Moosbrugger vd.,
2009).

Bu boliimde, genel dogrusal olmayan bir yapisal esitlik modelinin tanimindan,
dogrusal yapisal esitlik modellerinin bir uzantisi olarak ortaya c¢ikisindan ve dogrusal
YEM[in genellestirilmis bir hali olarak elde edilisinden bahsedilmistir. Ayn1 zamanda

literatiirde yer alan dogrusal olmayan yapisal esitlik modellerinin 6zel formlar1 anlatilmistir.

3.2 Dogrusal Yapisal Esitlik Modellerinden Dogrusal
Olmayan Yapisal Esitlik Modellerine Gegis

3.2.1 Dogrusal Yapisal Esitlik Modelleri

Dogrusal olmayan [YEM[i tanimlamak icin dogrusal [YEM[in tanimindan, dogrusal
'YEM[de kullanilan yapilardan ve notasyonlardan faydalanilmistir ve tez boyunca LISREL

notasyonlar1 (Joreskog ve Sorbom, |1996) kullanilacaktir.
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YEM, gizil degiskenlerle onlarin gozlenen degiskenleri arasindaki iligkileri
tanimlayan 6l¢iim modeli ve gizil degiskenler arasindaki iligkileri tanimlayan yapisal model
olmak tizere iki kistmdan olusur. NV boyutlu bir 6rneklem igin 7. birimi z; olan n elemanl
bir gbzlenen degisken vektorii z(n x 1) ve 4. birimi f; olan m elemanl bir gizil degisken
vektorl f(m x 1) ele alindiginda, z; = pu; + Afi+ ¢, i =1,...n, j = 1,...,m ve d igsel
gizil degisken sayis1 iken by + By f; = Co,, ¢ = 1,...,d, 7 = 1,..., m, olmak lizere, dogrusal
yapisal esitlik model en genel haliyle Esitlik (6l¢iim modeli) ve Esitlik (yapisal
model) seklinde ifade edilebilir.

z=p+Af+e€ (3.1)

Esitlik ile ifade edilen 6l¢tim modelinde, 4, (n X 1) boyutlu ortalamalar vektorii
ve A, (n x m) boyutlu z; (i = 1,...,n) gozlemleri ve f; (j = 1,...,m) gizil degiskenleri
arasindaki dogrusal iliskileri betimleyen sabit veya bilinmeyen skalerlerden olusan matristir.
€ (nx 1) ise, f’lerin bagimsiz 6lgiimlerinin rassal hata vektoriidir. Dolayisiyla, E(e) = 0’dir
ve V(e) = VY. (n x n),7 = 1,...,n olmak iizere V(¢;) = W, olan sabit ve bilinmeyen

skalerlerden olusan matristir.

bo + Bof = o (3.2)

Esitlik 3.2]ile ifade edilen yapisal modelde, by (d x 1) kesisim vektorii ve By (d x m)
faktorler arasindaki iliskileri betimleyen sabit veya bilinmeyen skalerlerden olusan matristir.
Esitlik 3.2 de, d farkli esanli dogrusal yapisal denklem sayisin1 gdstermek iizere, o (d x 1),
i. elemani (y, olan d elemanlt yapisal modelin rassal hata vektoriinii tanimlar, £((y) = 0 ve
V(¢) = Yo (d x d),i =1,...,d olmak tizere V((p,) = ¥((o,) olan sabit ve skalerlerden
olusan matristir. Burada yapisal denklem hatalar1 {,’lar gdzlenen degisken hatalar1 ¢’lardan
bagimsizdir. Aym1 zamanda igsel gizil degiskenler, diger i¢sel degiskenlerin ve digsal gizil
degiskenlerin bir fonksiyonudur.

Yapisal esitlik modelleri, ”6l¢iim modeli” ve ’yapisal model” basliklari altinda, kendi

iclerinde ayr1 ayr1 degerlendirilebilir.

Olgciim modeli: [YEM/de gizil degiskenler, igsel ve dissal gizil degiskenlerin
birlesiminden olustugu igin, Esitlik [3.17deki Ol¢ctim modeli, igsel ve digsal gizil
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degiskenlerin ayrimimna gore, Esitlik ile verilen digsal gizil degiskenlerin Slgiim
modelinden ve Esitlik [3.4]ile verilen igsel gizil degiskenlerin 6l¢iim modelinden olusur.

z=A¢+6 (3.3)
y= A+ e (3.4)

Esitlik B.3[de, = (¢ x 1), i. birimi z; (z; = A" + &;, @ = 1,...,¢) olan ¢ elemanh
dissal gizil degiskenlere ait bir gézlenen degisken vektoriidiir. £, j. elemani §; olan s elemanl
digsal gizil degiskenler vektorii; A” (¢ x s), digsal gizil degiskenler () ile onlarin gézlenen
degiskenleri (x) arasindaki iliskiyi tanimlayan faktor yiikleri matrisi; 0 (¢ x 1), . elemani ¢;

olan ¢ elemanl dissal gizil degiskenlerin gézlenen degiskenlerine ait hata vektoriidiir.

Esitlik’de, y (px1),i birimiy; (v; = AYn;+e€;, i = 1, ..., p) olan p elemanli igsel
gizil degiskenlere ait gézlenen degisken vektorii 7, j. elemani n); olan d elemanl igsel gizil
degiskenler vektorii; AY (pxd), igsel gizil degiskenler (1) ile onlarin gézlenen degiskenleri (y)
arasindaki iligkileri tanimlayan faktor yiikleri matrisi; € (p x 1), ¢. elemant ¢; olan p elemanli

i¢sel gizil degiskenlerin gézlenen degiskenlerine ait hata vektoriidiir.

Esitlik 3.1fde verilen z vektorii, Esitlik 3.3[de verilen digsal gizil degiskenlerin

77777

=1,...,q)’ J1(1—=1,...,

..........

777777777

Ayn1 zamanda, x ve y gozlenen degigkenlerinin beklenen degerleri, sirasiyla Esitlik
ve Esitlik [3.6] da verildigi gibidir.

E(x) = Ak (3.5)

E(y) = A’[(1 = B)™' (b~ Tx)] (3.6)
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Gozlenen degiskenlerin kovaryanslari ise Esitlik ve 3.9 da verildigi gibidir.

Cov(y,y') = AY[(1 — B) "1 (Tl + ¥)(1 — B) 'JAY' + U, (3.7)
Cov(z,2') = A*"®AN* ' + s (3.3)
Cov(y,2’) = AYT'®(1 — B)'A"’ (3.9

Esitlik [3.6]da, ~, digsal gizil degiskenlerin beklenen degeridir. Esitlik [3.7de,
b(d x 1) sabit ve skalerlerden olusan vektor; B(d x d), i¢sel gizil degiskenler arasindaki
iliskileri tanimlayan ve I'(d x s) igsel gizil degiskenlerle dissal gizil degiskenler arasindaki
iligkileri tanimlayan sabit veya bilinmeyen skalerlerden olusan matrislerdir. &’nin,
E() = k, Cov(&, &) = @ (s x s) ile normal dagilima sahip oldugu varsayilir. § dlgtim
hatasiE(0) = 0, Cov(d,6") = Ws (¢ X ¢) ile normal dagilima sahiptir. Benzer sekilde, €
6l¢iim hatasi da C'ov(e,e’) = W, (p X p) ile normal dagilima sahiptir. Esitlik [3.7) ve Esitlik
’de, Us ve W, diagonal varyans kovaryans matrisleridir. Ayrica, Cov(§,0") = 0,

Cov(n,e") = 0 olarak varsayilir ve ¢, e ve 0’lar ikiserli olarak bagimsizdir.

Yapisal model: En genel haliyle Esitlik[3.2] deki gibi yazilabilen, igsel ve dissal gizil
degiskenleri birlikte ele alan esanli dogrusal yapisal esitlikler, pratikte olduk¢a kullanislidir.
Yapisal modelin yaygin olarak kullanilan formu ise Esitlik [3.10] daki gibidir.

n=b+DBn+T¢+( (3.10)

Esitlik’da, n,t.elemanmin; (n; =0+ By + T+ G i=1,...,d, j=1,...,8)
olan d elemanl igsel gizil degiskenler vektoriidiir. £, j. elemani {; olan s elemanli digsal gizil
degiskenler vektoriidiir. ¢, 7. eleman1 (; olan d elemanli bir i¢sel gizil degiskenlere ait hata
vektoriudiir ve £(¢) = 0 ve Var(¢) = U, (d x d)*dir. ¢;’ler yapisal denklem hatalar1 olarak
varsayilir ve 6l¢iim modeli hatalari olan €; ve &;’lerden bagimsizdir. Ayrica, b(dx 1), B(dxd),

['(d x s) ve WUs(d x d) sabit veya bilinmeyen skalerlerden olusan matrislerdir.

Esitlik [3.10fdaki yapisal model kapali formdadir. Ciinkii i¢sel gizil degiskenler
denklemin her iki tarafinda da vardir, yani denklem igsel gizil degiskenler igin

¢Oziilmemistir. Bu denklemin ¢oziimii igin gerekli ve yeterli sart (1 — B)’ nin tersi alinabilir
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matris olmasidir, bu durumda denklemin her iki tarafi (1 — B) ile garpilarak denklem igsel
gizil degiskenler icin ¢oziilebilir hale getirilir ve Esitlik [3.11] deki gibi yazilabilir.

n=>b-+1"¢+ (" (3.11)

Burada b* = 1 - B)™ , I* = (1 — B)I' wve
Var(¢*) = (1 — B) (1 — B)~" = ¢*dir. Esitlik [3.11]deki yapisal model 7’ye gore
indirgenmis formdadir. Ciinkii artik denklemin sadece sol tarafinda 7 vardir. Denklem
hatalar1 (*’lar denkleme eklenmistir ve £’lerden bagimsizdir. Bu 6nemli bir varsayimdir.
Esitlik icin tanimlanan varsayimlar indirgenmis form i¢in de gegerlidir. Ayn1 zamanda,
yaygin bir varsayim, n tane gozlenen degiskenden m tanesinin her biri m tane gizil
degiskenden bir tanesi art1 onun 6l¢iim hatasina esit olacak sekilde ele alinmasidir. Ya da
baska bir deyisle, her bir gizil degiskenin gbzlenen degiskenlerinden birinin faktor yiikiiniin
1 oldugu varsayilir. Bu, dogrusal yapisal esitlik modellerinin tanimlanabilir olmast i¢in en
cok kullanilan varsayimdir. Buna alternatif yaklasimlar olmasina ragmen, bu tez
calismasinda bu varsayim kullanilacaktir. Tanimlanabilirlikle ilgili detayl: bilgi i¢in Bollen
(Bollen, 1989)’a bakilabilir.

Ayrica burada dikkat ¢eken bir nokta, aslinda ne e, (y ne de f’ler i¢in dagilimsal
varsayimlar gerekmedigidir (Wall ve Amemiya, 2007). Fakat model se¢imi (model
specification) ile dagilimsal varsayimlar modele eklenebilir. Ornegin, yaygin kullanilan bir
varsayim dissal gizil degisken &’nin E(§) = k&, Cov(E, &) = ®(s x s) ile normal
dagildigidir. Bu durumda, buna ek olarak, faktorler arasindaki iliskinin dogrusal olmasindan
dolay1, igsel gizil degiskenin de E(n) = 1 — B)'(b + Tk),
Cov(n,n) = (1 — B)"YT'®I" + ¢)(1 — B)™" ile normal dagildig1 varsayilabilir. Ayni
zamanda yapisal denklemin hata terimleri de £(¢) = 0 ve Cov((,(") = Y¢(d x d) ile
normal dagilir ve ( ile ¢ bagimsizdir (Codd, 2011). Bu tez calismasinda, yukaridaki

varsayimlara ek olarak bu varsayimlar da kullanilmistir.
Dogrusal olmayan [YEM/'de sadece gizil degiskenler arasindaki dogrusal olmayan

iligkiler goz oniine alinmaktadir. Bir baska deyisle, dogrusal olmama durumu sadece yapisal

modelle sinirhdir. Olgiim modeli her zaman dogrusal kabul edilmektedir.

3.2.2 Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modellerinin teorisi

Bir¢ok bilimsel teorinin agiklanmasmin dogal bir yolu ornekleme ait bazi

degiskenlerin deneysel olarak 6l¢iilmesi ve degiskenler arasindaki bazi miimkiin iliskilerin
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incelenmesidir (Wall ve Amemiya, 2007). Yapisal Esitlik modelleri en genel haliyle, Esitlik
ve [3.2fdeki denklemlerin birlesiminden olustugu i¢in, Esitlik ile gosterilen kismin
gozlenen degiskenlerin Slgiimiinden, Esitlik ile gosterilen kismin ise gizil degiskenler
arast iligkilerden olustugu dikkate alindiginda yukaridaki fikir desteklenmektedir. Bu
durumda degiskenler Esitlik (3.1] yoluyla 6l¢iilmekte, gizil degiskenler arasindaki iliskiler de
Esitlik ile temsil edilmektedir. Fakat burada karsilasilan sorun, gizil degiskenler
arasinda dogrusal iliskilerin yani sira daha karmasik olan dogrusal olmayan iliskilerin de
var oldugudur. Bu durumda genel dogrusal olmayan yapisal esitlik modelleri Esitlik
.12 deki 6l¢iim modeli ve Esitlik [3.13] deki yapisal modelin birlesiminden olusur.

s=p+Af+e (3.12)

Ho(Bo, f) = do (3.13)

Esitlik 3.12] deki yapisal model, dogrusal modeldeki gibidir. Zaten 6l¢iim modelinin
degismedigi, hala dogrusal oldugu soylenmisti. Esitlik [3.13deki esanli genel dogrusal
olmayan yapisal esitlik modeli sistemi de, dogrusal yapisal modelde oldugu gibi, (d x 1)
boyutlu vektorle tanimlanmistir. H,, bilinen bir f fonksiyonundan ve bilinmeyen B
parametrelerinden olusur. € ve ¢, hatalarinin beklenen degeri 0, ve varyanslari sirasiyla, W

ve U, dir.

Yapisal model, arzu edildigi ve dogrusal yapisal modelde oldugu gibi diizenlenirse,
degiskenlerin belirli kiimeleri, diger degiskenlerin fonksiyonlari art1 hata seklinde yazilabilir.
Burada yine, 7 ve ¢ sirasiyla igsel ve digsal gizil degiskenler olarak ele alindiginda, dogrusal
olmayan yapisal esitlik model Esitlik [3.14] deki gibi yazilabilir.

n=Hn&B)+¢ (3.14)

Esitlik [3.14fde H(d x 1), bilinmeyen B parametreli vektor fonksiyonudur. ¢, £’den
bagimsiz rassal denklem hatalaridir ve E(¢) = 0, V(¢) = ¥, ¥U(d x d): sabit veya
bilinmeyen skalerlerden olusan matristir. Burada, H hem n‘lar1 hem de &’leri igeren

fonksiyon oldugundan, denklem kapali formdadr.

Esitlik [3.14[deki parametrelerin tanimli olmasi i¢in modelin net bir sekilde
yazilabilmesi 6nemlidir. Bunun i¢in tek yol, modeli agik bir indirgenmis formda yazmaktir.

Fakat, Esitlik ile gosterilen denklem 7)’ya gore ¢oziiliirse, indirgenmis form dogrusal
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modelde oldugu kadar kolay bir sekilde yazilamaz. Esitlik [3.14 deki denklemi indirgenmis
formda yazmak ic¢in H fonksiyonunun n’lart icermeyen bir fonksiyon oldugu
varsayilacakti. Bu durumda, genel olarak indirgenmis form Esitlik [3.15]deki gibi
yazilabilir.

n = h(§,¢; BY) (3.15)

Esitlik|[3.15[de h(d x 1), bilinmeyen parametreleri B* olan bir vektor fonksiyonudur.

Dogrusal olmayan|Y EM[in yaygin olan ve bu tezde kullanilan formu Esitlik 3.16[ daki
gibi yazilabilir.

n=b+Bf(n) +Tg(§)+¢ (3.16)

Esitlik B.16[da, f(n) : (d x 1), i¢sel gizil degiskenlerin yani 7’larm miimkiin
dogrusal olmayan vektor fonksiyonudur. g(§) : (s x 1), digsal gizil degiskenlerin yani
&’lerin miimkiin dogrusal olmayan vektér fonksiyonudur. £ ve n’larin dagilimsal
varsayimlari daha 6nce bahsedildigi lizere dogrusal model varsayimlariyla aynidir. Yani
burada da £(¢) = 0 ve cov((, (") = V¢ (d x d), E(§) = kve Cov(, ') = O(s x s)’dir.
Ayni1 zamanda, gozlenen ve gizil degiskenler arasinda dogrusal iligkiler s6z konusu oldugu
i¢in 6l¢tim modeli de Esitlik [3.3] ve Esitlik [3.4] deki gibidir.

Esitlik [3.16fdaki modelin potansiyel bir faydasi dogrusal olmayan birgok iligkiyi
kapsamasidir. Yani bu model, dogrusal olmayan yapisal modellerin bir¢ok formunu
kapsamaktadur. iki gizil degisken arasindaki dogrusal olmayan iliskilere ek olarak, etkilesim
etkileri, aracilar, 2. dereceden iligkiler ve 6zyinelemeli iliskiler de tahmin edilebilir. Devam
eden kisimda yapisal modelin alt formlar1 hakkinda detayl1 bilgi verilmistir. Buradaki kisit,
igsel gizil degiskenlerin yine digsal gizil degiskenlerin bir fonksiyonu olarak yazilma
zorunlulugudur. (Codd, [2011; Wall ve Amemiya, 2007).

3.2.3 Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modellerinin alt formlari

Kapali formlardan elde edilen eszamanli dogrusal olmayan yapisal modellerin
indirgenmis formlar1 en genel halleriyle Wall ve Amemiye (Wall ve Amemiya, |2007)’de
oldugu gibi 5 baslik altinda incelenebilir.
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1) Igsel gizil degiskenlerin dogrusal oldugu, dissal gizil degiskenlerin dogrusal
olmadig1 modeller:

n=DBn+g(y)+C (3.17)

Esitlik’de, g: bilinmeyen -y parametresi ile £ nin bir vektor fonksiyonu ve (1— B)
tersi alinabilir matristir. i¢sel gizil degiskenlerin dogrusal olmasindan dolay1 bu genel model,
ayni zamanda Ozyinelemeli olmayan (non-recursive) modelleri de kapsamaktadir. Yukarida
bahsedildigi gibi denklemin her iki tarafi da (1 — B)’nin tersi ile ¢arpilarak indirgenmis form
kolayca elde edilir.

2) I¢sel ve digsal gizil degiskenlerin her ikisinin de dogrusal olmadig1 modeller:

Bu modeller iteratiirde 6zyinelemeli (recursive) dogrusal olmayan modeller olarak
da geger. Bu modelde esanli yapisal denklem sistemi 6zyinelemelidir. Yani, bir denklem,
diger denklem sisteminin igerisindedir ve bu modeller genel olarak Esitlik [3.18deki gibi
yazilabilir.

m = g1(§, B1) + G
N2 = ga(m, &, Ba) + (2

(3.18)

Na = 9a(M, -, Na-1), & Ba) + Ca

Esitlik [3.18de, g1, ..., gq; bilinmeyen parametreleri sirasiyla By, ..., By olan gizil
degiskenlerin dogrusal olmayan fonksiyonlaridir. Bu tiggensel 6zyinelemeli formun bir
sonucu olarak, Esitlik 3.18] deki modelin indirgenmis formu kolayca yazilabilir.

3) Igsel gizil degiskenlerin dogrusal oldugu, additive (eklemeli) dissal gizil
degiskenlerin dogrusal olmadigi modeller:

Bu model, Esitlik [3.18] deki denklemin kisitlanmus halidir. Esitlik [3.18 deki ¢(¢&;, ),

burada sadece ¢&;’yi igeren miimkiin dogrusal olmayan terimlerin eklemeli bir
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fonksiyonudur. Bu modelin parametreleri dogrusal olarak tanimlanabilir, fakat digsal gizil
degiskenlerin dogrusal olmadig1 durumda yapisal model Esitlik [3.19]deki gibi yazilir.

n=DBn+Tg()+¢ (3.19)

Esitlik [3.19de, 7: eklemeli digsal gizil degisken sayis1 olmak tizere, I'(d x r) sabit
veya bilinmeyen skalerlerin bir matrisidir ve g(§) = (91(£), 92(€), ..., 9-(€))’ (r x 1) boyutlu,

dissal degiskenlerin bilinmeyen fonksiyonlarindan olusan bir vektor fonksiyonudur.

Dogrusal olmayan modellerin bu formu ve bu formunun alt kiimeleri literatiirde
siklikla incelenmistir. ¢ ‘nin normallik varsayimiyla, Lee ve Zhu (Lee ve Zhu, 2002) bu
modeller i¢in tam (fully) en c¢ok olabilirlik yontemini tanimlarken, Arminger ve Muthen
(Arminger ve Muthén, [1998) ve Zhu ve Lee (Zhu ve Lee, [1999), Esitlik [3.12] deki 6l¢tim
modeliyle birlikte bu modeller i¢cin Bayesci tahmin yontemini tanimlamistir. 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)) Esitlik [3.197deki yapisal modelin incelendigi ¢aligmalara 6rnek

olarak verilebilir.
4) Genel polinom modelleri:

Esitlik ’deki model ¢(¢) ’nin tim piir kuvvetlerini ve £’nin tiim elemanlarinin
coklu etkilesimlerini icerecek sekilde kisitlandiginda, bu modeller,genel polinom modelleri
olarak adlandirilir (Wall ve Amemiya, |2000; Wall ve Amemiya, 2003; Wall ve Amemiya,
2007). Genel siral1 (order) polinom seklindeki yapisal esitlik modelleri Wall and Amemiya
(Wall ve Amemiya, 2000, Wall ve Amemiya, |[2003) tarafindan tanimlanmustir.

Genel polinom modellerinin 6zel hali olan etkilesimli ve kuadratik modeller, gizil
degiskenler arasindaki mevcut birgok iligskiyi iyi temsil ettigi i¢in literatiirde siklikla

incelenmis ve incelenmeye devam edilmektedir.
5) Kuadratik ve etkilesimli modeller:

Genel polinom modellerinin sadece 2. dereceden etkilerie sinirli oldugu modellerdir.
Ele alinan model, sadece 2. dereceden piir kuvvetlerden olusan ve dolayisiyla sadece
kuadratik iligkileri igeren kuadratik model veya sadece etkilesimli iliskileri igeren
etkilesimli model olabilir. Kuadratik bir modelle ait yapisal denklem Esitlik [3.20] deki gibi,
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etkilesimli bir modele ait yapisal denklemi Esitlik [3.21]deki gibi yazilabilir. Hem kuadratik
hem etkilesimli modellere ait yapisal denklemi ise Esitlik [3.22 deki gibi yazilabilir.

n="0+7E+ 12+ (3.20)
n = +7& + 728 + 71368 + ¢ (3.21)
n = + 7 + 1l +13&& + & + 158 + ¢ (3.22)

Kuadratik ve etkilesimli modellerin onciisii, daha 6nce de bahsedildigi lizere Kenny
ve Judd (Kenny ve Judd, |1984) oldugundan, literatiirde bu modeller “Kenny-Judd” modeli
olarak da bilinir. Bu modelin daha farkli versiyonlar1 ilk olarak Hayduk (Hayduk, |1987), Ping
(Ping, 1996)), Jaccard ve Wan (Jaccard ve Wan, |1995), Joreskog ve Yang (Joreskog ve Yang,
1996; Joreskog ve Yang, |1997), Schumacker ve Marcoulines (Schumacker ve Marcoulides,
1998)), Li vd. (Li vd., 1998)) tarafindan incelenmistir.

Davranig bilimlerinde kuadratik ve etkilesimli modelleri igeren sayisiz teori ve
hipotez mevcuttur. (bkz. Ajzen, 1987; Cronbach ve Snow, 1977; Karasek Jr,|[1979; Lusch ve
Brown, [1996; Snyder ve Tanke, [1976; Kelava vd.,[2011) Ornek olarak, Ganzach (Ganzach,
1997), ailelerin egitim diizeyleri ile ¢ocuklarin egitimden beklentileri arasindaki iliskiyi test
ederken, modelde etkilesim etkisinin ve kuadratik etkilerin tutarli oldugunu bulmustur: Bir
ebeveynin egitim diizeyi yiiksek oldugunda, diger ebeveynin egitim diizeyi diisiik olsa bile
cocugun egitimden beklentisi yliksek olmaktadir. Her bir ebeveyn ayr1 ayri incelendiginde,
ebeveyn egitimi ile ¢ocugun egitimden beklentisi arasindaki iliskinin, ebeveyn egitim
diizeyi arttikga arttigi gorilmiistiir. Bu calismada kullanilan bir etkilesim etkili ve iki
kuadratik etkili yapisal model Esitlik [3.23] de verildigi gibidir.

CEE = By + /1ME + BFE 4+ wisME.FE 4+ wiosME? + wi,FE? + € (3.23)

Esitlik 3.23[de, C EE: Cocugun egitimden beklentisi (Igsel gizil degisken), M E:
Annenin egitim diizeyi (Dissal gizil degisken), F'E: Babanin egitim diizeyi, e: yapisal
hatalar, fy: sabit katsay1, 5’lar: dogrusal etkilerin katsayilar1 ve w’lar: dogrusal olmayan

etkilerin katsayilaridir.
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[k caligmalarda, tek bir gizil degiskenin kuadratik etkisi veya sadece etkilesim etkisi
incelenmistir. (Ornegin, Jéreskog ve Yang, |1996; Kenny ve Judd, |1984). Daha sonraki
caligmalarda ise, Ganzach (Ganzach, [1997)’1n modelindeki gibi es zamanl etkilesim
etkisini ve kuadratik etkileri iceren daha karmasik modeller ele alinmaya baslanmistir
(Ornegin, Kelava vd., 2008; Lee vd.,[2007).

Bir sonraki boliimde, etkilesimli ve kuadratik modellerde ve daha genel dogrusal
olmayan yapisal esitlik modellerinde kullanilan hemen hemen tiim parametre tahmin
yontemleri anlatilmistir. Ayrica, hangi durumda hangi parametre tahmin yonteminin
kullanilmasi gerektigine ve parametre tahmin yontemlerinin birbirlerine gore iistiinliiklerine

deginilmisgtir.
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4. DOGRUSAL OLMAYAN YAPISAL ESITLIK
MODELLERINDE KULLANILAN TAHMIN
YONTEMLERI

Son yillarda dogrusal olmayan yapisal esitlik modellerinin gelismesiyle dogrusal
olmayan yapisal esitlik modelleri icin c¢esitli tahmin yontemleri gelistirilmistir. Tim
yontemler dogrusal olmayan etkiler i¢in tarafsiz ve verimli parametre tahminleri saglamay1
amaclamaktadir (Moosbrugger vd., 2009). Gizil degiskenli dogrusal modeller i¢in en ¢ok
kullanilan tahmin yontemi, gozlenen degiskenlerin normal dagildig: varsayimi ile En Cok
Olabilirlik (Maximum Likelihood - ML) yontemidir (Codd, 2011).

Bu boliimde, dogrusal olmayan gizil degiskenli modeller i¢in, literatiirde siklikla
kullanilan parametre tahmin yéntemleri “Indikatér Uretme Yaklasimlari”, “iki Asamali
Yaklasimlar” ve “Olabilirlige Dayali Yaklagimlar” olmak iizere 3 ana baslik halinde
incelenmistir. Olabilirlige dayali yaklasimlardan bu tez ¢alismasinda uygulamasi yapilan
Marjinal En Cok Olabilirlik] (MML)) yonteminin, dogrusal olmayan modeller igin gelecekte

en ¢ok kullanilacak tahmin yontemi olacagi diisiiniilmektedir.

4.1 Indikatoér Uretme (Product Indicator - PI)

Yaklasimlar

Kenny ve Judd (Kenny ve Judd, 1984)), dogrusal olmayan YEM’de stirekli gizil
degiskenler arasindaki etkilesimleri tahmin etmek igin literatiirde “Kusith Indikatoér Uretme”
yaklasimi ya da “Kenny-Judd” yaklasimi olarak da gecen basit Indikatér Uretme (PI)

yaklagimini dnermistir.

Indikatdr iiretme yaklasimlar; Kisitli [PI| (Kenny ve Judd, |1984;J6reskog ve Yang,
1996; Algina ve Moulder, 2001), Kismen Kisitli PI (Marsh vd., 2004)), Kisitsiz PI (Marsh
vd., 2004)), PLS (Chin vd., 2003)), Genisletilmis (Extended) Kisith PI (Kelava vd.,2008) ve
Genisletilmis (Extended) Kisitsiz PI (Kelava vd., 2008) yaklasimlari olarak literatiirde yer

almaktadir.

Yontemlerinin temel fikri, mevcut gézlenen degiskenleri ¢arpmak suretiyle dogrusal

olmayan gizil degiskenlerin yeni gézlenen degiskenlerini yani indikatorlerini tiretmektir. Bu
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yaklagimlarin 6nemli bir kisiti, sadece etkilesimli ve kuadratik modellerde kullanilabilir

olmasidir.

Kenny ve Judd etkilesimli modeli ele alindiginda 6lgiilen bir y degiskeni tizerindeki
ana etkiler ve etkilesim etkisi Esitlik [4. 1} deki gibi ifade edilebilir.

y=m& + 728 + 1358 + ¢ 4.1)

Esitlik 4.1 de, gozlenen tim degiskenler (y ve x) merkezilestirilmistir. v;, 2 ve 73
faktor yiikleridir. & ve & dissal gizil degiskenler, £,&s, & ve & arasindaki gizil etkilesim
terimi ve ( yapisal hata terimidir. Burada Olgiilen tiim degiskenler ortalamaya gore
merkezilestirilmis oldugundan kesigim teriminin sifir oldugu varsayilmis ve denklemden
cikartilmistir. Kenny-Judd (Kenny ve Judd, 1984), & ve & digsal gizil degiskenlerinin
sirastyla x1,22 ve z3,x4 ile Olgildiigiinii varsaymistir. Ayn1 zamanda, Kenny-Judd
modelinde tanimlama problemiyle karsilasiilmamasi i¢in her bir gizil degiskene ait gdzlenen
degiskenlerin faktor yiiklerinden bir tanesi “1” olarak alinmistir. Bu durumda &; ve &, digsal
gizil degiskenleri i¢in 6l¢iim modeli Esitlik [4.2] deki gibi hesaplanir.

r1 =& + 61
To = )\ggl + 52 (4 2)
r3 =&+ 03

xy = A€o + 04

Dogrusal olmayan gizil etkilesim terimi & &, igin 6l¢lim modeli ise Esitlik [4.3] deki

gibi hesaplanir.

1123 = §1§3 + £103 + §201 + 0103

1124 = Nj§1§2 + €104 + A{E201 + 0104
Tox3 = A36182 + A38105 + §202 + 0203
Toxs = A3A161&2 + AZ&104 + A[E202 + 0204

(4.3)
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Bir oOrnek verilecek olursa, & ve & digsal gizil degiskenleri, sirasiyla
merkezilestirilmis ve normal dagilmis x1, 25,23 ve z4,x5, 26 ile Olgiilmiis olsun, bu
durumda ana etkiler igin = Esitlik[4.4] deki gibi hesaplanir.

il 1 0 (51
i) )\ch 0 52
A0 0
il I S I 0 I (4.4)
Ty 0 1 3 04
Ts 0 )\g 55
_$6_ _0 )\g_ _56_

Kenny-Judd modelinde etkilesim terimi &€, icin indikatorler, gozlenen
degiskenlerin tiim miimkiin ¢carpimlar1 kullanilarak hesaplanir. Burada her bir gizil degisken
icin liger gozlenen degisken oldugundan, etkilesim terimi i¢in miimkiin dokuz tane
indikator vardir. Bu durumda etkilesim terimi i¢in iiretilen bu dokuz indikator Esitlik
M.5] deki gibi hesaplanir.

EZ 7174 R 67
xTs 1Ty )\g 58
T9 T1T¢ /\g (59
Z10 Loy >\gfo 510
T | = |Taws | = [A]) [5152} + [0 4.5)
Z12 ToTg /\9162 012
13 T3Ty A3 13
T14 T35 A4 014
| 15 ] | 2376 | | AT5 | 015 ]

Ayrica burada, etkilesim i¢in iiretilen tiim olast indikatorleri kullanmak gerekli
degildir, modelin tanimlanmasi i¢in sadece bir indikator degiskeni yeterlidir (Joreskog ve
Yang, 1996; Weiss, 2010). Gizil etkilesim degiskenine iligkin indikatorler olusturmak igin

onerilen ¢esitli yontemlere ilerleyen kisimda deginilmistir.
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Bir 6rnek verilecek olursa, Marsh vd. (Marsh vd., 2004) nde &;°1 6lgen bir gozlenen
degisken ile & ’yi Olgen bir gdzlenen degisken garpilarak &;& igin toplam 3 indikator
tretilmistir. Etkilesim terimi i¢in tiretilen 3 indikator Esitlik [4.6] deki gibi gosterilebilir.

X7 T124 Py o7
3| = |mxs| = | A§ [5152} + | ds (4.6)
T9g T1xg /\g 59

Digsal gizil degiskenlere ait 6l¢iim modeli el alinan yaklasima gore, Esitlik ile
Esitlik 4.5 veya Esitlik [4.6] ile bir araya getirilerek olusturulabilir. Bu durumda digsal gizil
degiskenlerin 6l¢iim modeli Esitlik 4.7 deki gibi olur.

z=A¢+5 4.7)

Ayni1 zamanda igsel gizil degisenler i¢in 6l¢tim modeli de Esitlik (4.8} deki gibidir.

y=ANn+e (4.8)

PI yaklasimi ne yazik ki uygulamali ¢alismalarda ¢ok fazla kullanilamamaktadir.
Bunun nedeni, dogrusal olmayan parametre kisitlarin belirlenmesinde uygulamada
karsilasilan zorluklardir. En sik karsilagilan kisit, etkilesim terimlerinin faktor ytklerinin,
iki degiskeninin faktor yiiklerinin carpimiyla sinirlandirilmasidir. Bu durumda etkilesim
terimi i¢in iiretilen faktor yiikleri Esitlik 4.9] daki gibi olur.

A = \PNZ
A= \3AE (4.9)
AL = AEAE

Omegin, &1 ve &'nin gozlenen degiskenleri olan zo ve x5, merkezilestirilmis ve
normal dagilmis gizil degiskenler Esitlik 4.107 daki verildigi gibidir.

To = )\551 + (52

(4.10)
x5 = Ai&o + 05
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Esitlik [4.107da, A§ ve A faktor ytikleri ve d; ve 05 6l¢lim hatalaridir. Bu durumda,
etkilesim terimi &; &, ‘nin indikatorii zox5 Esitlik 4. 11 deki gibi hesaplanur.

Toxs = (A5& + 02)(AEEs + J5)
AFAEEREL + AEE0a + A5E105 + 0205 (4.11)
Ng1&o + 0

Esitlik .11 de, xox5 indikatdriiniin varyans ayrigimi Esitlik [4.12] deki gibidir.

V(22w5) = Aepas + 03 (4.12)

Esitlik 12 de, AZ = ASAZ,
P33 = Pr1d22 + B3y,
O3 = (X5)°011035 + (A5)*P22095 + 09,055,
b1 = Var(&r), go = Var(£1,&), ¢ = Var(&), 05 = Var(ss), 035 = Var(ds) dir.

Uretilen indikatorlerin varyanslar1 ve faktor yiikleri, dogrusal iliskilere sahip
gozlenen degiskenlerin varyanslar1 ve faktor yiiklerinin bir fonksiyonu oldugundan bu
tahmin yaklagimi hatalara egilimi olan dogrusal olmayan parametre gosterimlerine sebep
olabilir (Kelava vd.,2011)).

Ayni zamanda, Kenny-Judd 06l¢lim modelindeki tiim dogrusal gozlenen ve gizil
degiskenlerin merkezilestirilmis ve normal oldugu varsayilmaktadir (Kelava vd., 2011). Bu
kisitin esnetilebilmesi i¢in Kenny-Judd modeli gelistirilmis ve ¢esitli indikator yaklasimlari
ortaya ¢ikmistir. Literatlirde en ¢ok incelenen indikatdr iiretme yaklagimlar: boliim basinda
sOylenildigi iizere; Kisith PI (Kenny ve Judd, |1984} Joreskog ve Yang, 1996; Algina ve
Moulder, 2001), Kismen Kisith PI (Marsh vd., 2004), Kisitsiz PI (Marsh vd., 2004), PLS
(Chin vd., 2003), Genisletilmis (Extended) Kisith PI (Kelava vd., [2008) ve Genisletilmis
Kisitsiz PI (Kelava vd., 2008) yaklagimlaridir. ilerleyen kisimda, Kisith, Kismen Kisith ve
Genisletilmis Kisitsiz Indikatér Uretme Yaklasimlarina deginilmistir. Genisletilmis kisith
ve kisitsiz indikator yaklasimlar1 hakkinda detayli bilgi i¢cin Kelava vd. (Kelava vd.,
2008)’e bakilabilir.
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4.1.1 Kisith indikator Uretme yaklagim

Algina ve Moulder (Algina ve Moulder, 2001), Joreskog ve Yang modelini, digsal
gizil degiskenler & ve & i¢in bagimsiz gozlenen degiskenleri ortalamaya gore
merkezilestirerek genigletmiglerdir. Bu model, Algina ve Moulder (Algina ve Moulder,
2001)) tarafindan “kisith” model olarak adlandirilmistir ve bu modelin Joreskog ve Yang
(Joreskog ve Yang, 1996)’1n merkezilestirilmemis modeline gore daha iyi bir Tip I hata

oranina sahip oldugu, daha yakinsak oldugu ve daha az yana sahip oldugu bulunmustur.

Model ortalamaya gore merkezilestirildigi i¢in &; ve & ‘nin gdzlenen degiskenlerinin
(yani x’lerin) ortalamalarina gerek duyulmamasi, modelin 6lgiim modeli kismini
basitlestirmektedir. Ayrica bu basitlik, hem dissal gizil degiskenlerin gozlenen indikatorleri
hem de digsal gizil degiskenlerin 6l¢lim hatalarinin korelasyonlar: i¢in de gecerlidir. Bu

yaklasgim kullanilarak olusturulan ortalamaya gore kisithh modelin 6l¢iim modeli Esitlik
4.13deki gibi yazilabilir.

1 A €1

ya| = [ A5 m+ |e2f s

Y3 Aé’ €3
B [ 2y | -Xf 0 0] [6,]
T T A2 0 0 0o
T3 T3 A3 0 0 03 @.13)
Ty Ty 0 A 0 & 04
5| =2 | =10 A2 O & | + |05
T T 0 A% O &1&s O6
T T1T4 0 0 A\ o7
g ToXs 0 0 Ag g
| T | | 7376 | [0 0 A9 [ 9 |

4.1.2 Kismen Kisith Indikator Uretme yaklagimi

Kisith modeldeki smirlamalar, & ve &’nin normal dagildigi varsayimina
dayanmaktadir. Wall ve Amemiya (Wall ve Amemiya, [2001), bu varsayimin
karsilanmamas1 durumunda, & ve &€, arasindaki kovaryans ile & ve &€ arasindaki
kovaryansinin sifir olmadigini (yani ¢3; # 0 ve ¢30 # 0), ve &1 varyansindaki kisithligin
(P33 = D112 + ¢3,) saglanmadigini sdylemistir. Buradan yola ¢ikarak, Wall ve Amemiya
(Wall ve Amemiya, 2001), ikinci kisitin esnetildigi “Genellestirilmis Etkili indikator
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Uretme (GAPI)” yaklasimini dnerilmis ve bu modele kismen kisith yaklasim denmistir.
Ikinci kisitin esnetilmesine ilaveten, kismen kisith yaklasim & &°nin & ve & ile ortak
normal dagilim varsayiminin ihlaline de izin vermektedir. Ol¢iim modeli benzer sekilde
Esitlik 4.13] deki gibidir.

4.1.3 Kisitsiz Indikator Uretme yaklasimi

Marsh vd. (Marsh vd., 2004), kisith ve kismen kisith PI yaklagimlari igin
bahsedilen tiim sinirlamalarin ortadan kaldirildigr kisitsiz indikator iiretme yaklasimini
onermistir. Kismen kisitli yaklasima benzer sekilde, kisitsiz yaklasim da &£ 'nin & ve &
ile ortak normal dagilim varsayiminin ihlaline izin verir ve & ve &’ nin normal olarak
dagildig1 konusunda kati bir varsayim gerektirmez (Weiss, 2010). Marsh vd. (Marsh vd.,
2006)), kisitsiz modelin dogrusal olmayan kisitlar1 gerektirmedigi igin kisitlh modele gore

kolay uygulayabilir oldugunu belirtmistir.

Dogrusal iligkilere sahip gizil degiskenler normal dagilmadigi zaman yiiksek
dereceli terimler (6rnegin &,&y,&7) ve onlarin dogrusal terimleri arasindaki kovaryans
(6rnegin cov(£1€2,£€2) ) genel olarak sifirdan farkli olmaktadir. Kisitsiz yaklagimda,
parametre se¢iminin (spesifikasyonu) degiskenlerin dagilimlarina goére belirlenmesi sarttir.
Ornegin,dissal gizil degiskenler &; ve & simetrik bir dagilima sahip olmadig1 zaman yiiksek
dereceli terimler ve onlarin dogrusal terimleri arasindaki kovaryans (Ornegin cov (&2, &)
ve cov(&1€y, &) Ozel olarak belirlenmektedir. Bu durumda & kovaryans matrisi serbestge
tahmin edilebilir (Marsh vd., 2004; Marsh vd., 2006; Kelava vd., 2011), Fakat, kismen
kisith ve kisitsiz PI yaklasimlarinda bu miimkiin degildir. Etkilesim terimi ve kuadratik
terimler i¢in tiretilen indikatdrlerin modele eklenmesiyle normal olmayan bu varsayimlarin
belirlenmesi daha zor olmaktadir (Kelava vd., 2011). Kisitsiz PI yaklagimi i¢in Slgiim
modeli yine benzer sekilde Esitlik 4.13] de verildigi gibidir.

Genel olarak degerlendirildiginde, indikator iiretme yaklasimlar1 bir¢ok teorik ve
pratik eksiklige sahiptir. Buna ragmen, bu yaklagimlarin baslica avantaji, cogu arastirmaci
tarafindan hazir bulunan yazilimlarda uygulanabilir olmasidir. Bununla birlikte, bu
yaklagimlar: tatmin edici kilmayan {i¢ temel husus vardir. Birincisi, dogrusal olmayan gizil
degiskenler icin indikatorlerin gegici olarak olusturulmasinin kavramsal olarak anlamli
olmamasidir. Ikincisi, 6zellikle kestirimlerin sayisi ve sekli her degistirdiginde (6rnegin, bir
indikator eklendiginde) modeli tahmin etmek icin gereken varsayimlarin saglanamamasidir.
Sonuncusu ise, indikator tliretme yaklagimlarinin dogrusal olmayan YEM’de sadece
etkilesim terimi ve ikinci dereceden terimlerle sinirli olmasidir. Bu yaklagimlarin

onerilmesi, dogrusal modellere kiyasla bir gelisme olmasina ragmen, dogrusal olmayan bu
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formlar karmasik gercek hayat problemlerini hesaba katacak kadar genis degildir (Arminger
ve Muthén, |1998; Codd, 2011)).

Yukarida anlatilan indikator iiretme yaklagimlarina ilaveten en kiigiik kareler
yaklagimint kullanan |PLS| indikator tiretme yaklasgimi da bu yoOntemler arasinda

incelenebilir.

4.1.4 Kismi En Kiiciik Kareler (Partial Least Square - PLS) yaklasim

tahmin yontemi, kovaryans temelli yapisal esitlik modellemesinden farkli
olarak bilesen tabanli bir yapisal esitlik modellemesi yontemi olarak kabul edilmektedir
(Chin  vd., 2003 Tenenhaus, 2008; Schermelleh-Engel vd., 2010). PLS yontemi,
baslangicta Wold (Wold, 1966) tarafindan siradan en kiiciik kareler regresyonlarmin
yinelemeli bir dizisini kullanarak temel bilesenlerin ve kanonik korelasyonlarin
hesaplanmasi i¢in gelistirilmistir. Kovaryans tabanli YEM tahmin yontemlerinin aksine,
PLS, gizil degiskenleri gézlenen degiskenlerinin bilesimi olarak kavramsallastirir. PLS’in
temel ilkesi, faktdr skorlarimi ilgili bilesenlerin indikatorlerinin agirlikli toplami olarak
hesaplamaktir. Bu faktor skorlari daha sonra Siradan En Kii¢lik Kareler regresyon analizi
yardimiyla, yapisal katsayillar1 ve faktor yiklerini tahmin etmek i¢in kullanilir
(Schermelleh-Engel vd.,[2010).

Daha sonra PLS, indikator liretme yaklasimlarini kullanarak etkilesim etkilerini
analiz etmek i¢in genisletilmistir (PLS-PI, Chin vd., 2003). Bu yaklagimin temeli, gizil
etkilesim terimine ait bir 6l¢lim modeli olusturmak i¢in Kenny ve Judd (1984) yaklagimim
kullanmaya dayalidir. Uretilen indikatorler, Kenny-Judd yaklasiminda oldugu gibi gdzlenen
degiskenlerin tiim olas1 ikili ¢arpimlarindan olusur. Ornegin, her bir gizil degisenin 3

gozlenen degiskeni varsa dokuz indikator iiretilebilir.

Chin vd. (Chin  vd., 2003)’nde bu yaklagim ig¢in standartlagtirilmis veya
merkezilestirilmis gozlenen degiskenlerin kullanilmasi onerilmistir. Boylece, &; ve & ’nin
ortalamalarinin sifir olacagi ve etkilesim terimi &£ nin, hem &; hem de & ile korelasyonlu
olmayacagi garanti altina alinmistir. Daha sonra dogrusal olmayan etkilesim terimi ilgili
gozlenen degiskenlerin dogrusal kombinasyonlar1 olarak tahmin edilmistir. Burada amag,
gizil degiskenlerin aciklanan varyansini maximuma ¢ikarmaktir (Chin, [1998)). PLS
algoritmas1 temel olarak dort basamaktan olusan yinelemeli bir islem vasitasiyla faktor
skorlarin1 tahmin eder (Ayrintili bilgi i¢in: bkz. Chin, [1998; Tenenhaus vd., 2005;
Schermelleh-Engel vd.,[2010).
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Dogrusal modellerin PLS tahminleri, sadece biiyiik 6rneklem hacimlerinde ve gizil
degisken basma diisen gozlenen degisken sayisi arttirildiginda asimptotik olarak dogru
sonuglar vermektedir (Jorskog ve Wold, 1982). Chin vd., (Chin vd., 2003), dogrusal
olmayan modeller icin her bir gizil degiskene ait 6 ila 8 gozlenen degisken oldugu zaman,
100 birimlik bir 6rneklem hacminde bile makul derecede tutarli ve yansiz tahminler
iretildigini gézlemlemistir. PLS tahminleri yan ve tutarlilik agisindan optimal ¢oziimler
vermese de, bahsedilen uygun sartlar saglandigi zaman optimale yakin c¢oziimler
vermektedir (Jorskog ve Wold, 1982). Fakat buna ragmen, bilesenlere ait faktor skorlar
Ol¢iim hatasi igeren degiskenlerin toplamlar1 olarak hesaplandigindan, parametre tahminleri
genellikle yanli olmakta, faktor yiikleri oldugundan biiyiik tahmin edilmekte ve yapisal
katsayilar goz ardi edilmeye meyilli olmaktadir (Schermelleh-Engel vd.,2010).

4.2 1ki Asamal Yontemler

Dogrusal olmayan YEM’de parametre tahmini igin gelistirilen indikator liretme
yaklasimlarindan sonra bunlara paralel gelisim gosteren iki asamali ¢esitli tahmin
yontemleri Onerilmistir. Bu yontemler; Gizil degisken Skorlar1 (Latent Variable Scores -
LVS), Iki Asamali En Kiiciik Kareler (2-Stage Least Square — 2SLS) ve Iki asamali
Momentler (2-Stage Moments Methods — 2SMM)’dir.

Bu yontemlerin temel fikri, 6l¢lim modelinin ve yapisal modelin ayr1 ayri1 tahmin
edilmesidir. Genel olarak, uygulamalarda oldukc¢a esnektir ve nispeten uygulamasi kolaydir
(Codd, 2011).

4.2.1 Gizil Degisken Skorlar:1 (Latent Variable Scores - LVS) yontemi

Gizil degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri test etmek i¢in kullanilan iki
asamal1 yOontemlerden bir tanesi olan LVS yontemi, indikator iliretme yaklasimlarinda
oldugu gibi sadece etkilesimli ve kuadratik modeller i¢in kullanilabilmektedir. Bu yontem,
gizil degiskenlerin skorlarina (6rnegin, faktor skorlarina) dayali iki asamali bir siirecten
olusur. Ilk asamada, icsel ve dissal gizil degiskenler (1, & ve &) icin faktdr skorlari
hesaplanir. Ikinci asamada, &, igin iiretilen gizil degisken skorlar1 ile &, icin iiretilen gizil
degisken skorlar1 carpilarak etkilesim terimi ya da kuadratik model inceleniyorsa, dissal
gizil degiskenler ig¢in iretilen faktdr skorlarinin karesi almarak kuadratik terimler
olusturulur (Schumacker, 2002; Weiss, 2010; Harring vd., 2012). Hesaplanan gizil
degisken skorlar1 daha sonra ¢oklu regresyon analizinde kullanilir. Coklu regresyon analizi
kullanilarak etkilesimleri test etme prosediirleri ile ilgili detayli bilgi i¢in Cohen vd. (Cohen
vd., 2013))’ne bakilabilir.
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Gizil degisken skorlarmin hesaplanmasindaki basitlik, regresyon analizlerinde en
kiigtik kareler tahmininin basitligi ile birlesince etkilesimli ve kuadratik yapisal esitlik
modelleri i¢in faktor skorlarinin kullanilmasi mantikli bir yaklasim gibi gdziikkmektedir.
LVS ydteminin diger bir avantaji da parametre tahminlerinin LISREL paket programinda

varsayilan prosediir kullanarak kolayca uygulanabilir olmasidir.

Bu avantajlarin aksine LVS yonteminin yaygin olarak kullanilmasini
engelleyebilecek potansiyel dezavantajlar da mevcuttur. Birinci dezavantaj, Bollen (Bollen,
1989)’1n belirttigi lizere, gizil degisken skorlarinin, gercek skorlarin yalnizca tahminlerini
temsil etmesi ve skorlarin 6l¢iim hatasi icerebilmesidir. Ayrica, faktor skorlar1 yonteminin
gerilemesinin nedeni olarak, yapisal model parametrelerinin yanli ve/veya tutarsiz
tahminler iirettigi sOylenmistir. (Bartholomew, |1987; Lastovicka ve Thamodaran, [1991)).
Ikinci dezavantaj, gizil degiskenlerin ve 6l¢iim hatalarmn sayisinin gézlenen degiskenlerin
sayisindan daha biiylik olmas1 durumunda, spesifik faktor skorlar1 i¢in sonsuz sayida olasi
¢oziim bulunmasidir. Bu, faktdr skorlarinin belirsizlik problemi olarak da bilinir (Mulaik,
2009).

Bu faktor skorlarim1 hesaplamak icin bir¢ok tahmin yontemi ortaya atilmistir. En
kiiciik kareler regresyon yontemi, Bartlett yontemi, Anderson ve Rubin yontemi, Thurstone
yontemi ve Dwyer yontemi bu tahmin yontemlerine Ornek olarak verilebilir. Bu
dezavantajlarin yani sira yine de bu yontem, gizil degiskenler arasindaki etkilesim etkisinin
ve kuadratik etkilerin tahmini i¢in ¢oklu regresyon analizlerindeki goézlenen skorlari

kullanmaya kiyasla 6l¢iim hatasini azalttig1 i¢in avantajhidir (Harring vd.,[2012).

4.2.2 Iki Asamah En Kiiciik Kareler (2-Stage Least Square - 2SLS)

yontemi

Dogrusal olmayan YEM icin kullanilan iki asamali ydntemlerden bir digeri iki
Asamal1 En Kiiciik Kareler (2SLS) tahmin yontemidir ve Bollen (Bollen, 1995; Bollen,
1996) tarafindan Onerilmistir. Bu yontemin temel fikri, gézlenen degiskenleri yapisal
modele dahil ederek modelin parametrelerini tahmin etmek i¢in enstriimantal degisken
yontemlerini kullanmaktir. Enstriimantal degiskenler yapisal modelin hata terimleri ile
iligkisiz oldugundan, modelin tahmininde enstriimantal degisken yoOntemlerinden olan
Siradan En Kiicilik Kareler (Ordinary Least Square - OLS) regresyonu kullanilabilir (Bollen
ve Paxton, |1998)).
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Bu yontemin avantaji, normallik varsayimi gerektirmemesi, etkilesimler ve kuadratik
terimler haricindeki dogrusal olmayan fonksiyonlar i¢in de kullanilabilir olmas1 ve birgok

standart istatistiksel yazilim paketinde uygulanabilmesidir (Codd, 2011)).

Bu yontemin en bilylik dezavantaji ise, yapisal model parametrelerinin oldugu gibi
enstriimantal degiskenlerin de tanimli olmas1 gerektigidir. Ayrica, bu yontem tiim verileri
kullanmaz (Joreskog, 1998), yani bu yontemde bagimli degiskene ait indikatdrlerin tamami
kullanilamaz. Fakat, arastirmacilar bagimli degiskenin birden ¢ok indikatoriinii kullanmak
isteyebilirler. Iki asamal1 en kiigiik kareler ile bagimli degiskenin birden fazla indikatériinii
kullanmanin higbir yolu yoktur. Eger bagimli degiskenin birden fazla indikatorii kullanilmak
istenirse, bagimli degiskenin her bir indikatorii igin ayr1 bir regresyon analizinin uygulanmasi
gerekir. Fakat bu durumda En Kiiciik Kareler ile kismen bir yaklagim saglanir (Weiss, [2010).
2SLS yonteminin hatali sonuglar iirettigi Schermelleh-Engel vd. (Schermelleh-Engel vd.,
1998)) calismasinda gosterilmistir.

4.2.3 iki Asamah Momentler (2-Stage Moments Methods - 2SMM)

yontemi

Dogrusal olmayan YEM i¢in kullanilan iki agamali yontemlerden sonucusu, Wall ve
Amemiya (Wall ve Amemiya, |2000) tarafindan onerilen 2 Asamali Momentler (2SMM)
yontemidir. 2SMM’de, ilk asamada Ol¢lim modelinin parametrelerinin faktér analizi
kullanilarak tahmin edildigi iki asamal1 bir islem s6z konusudur. Ikinci asamada ise, gizil
degiskenlerin ¢arpimlarinin kosullu momentleri hesaplanir ve yapisal esitlik modelinin

parametreleri bu kosullu momentler yardimiyla tahmin edilir (Weiss, 2010).

2SMM vyontemi, 2SLS yontemi ile kiyaslandiginda, parametre tahminlerinin yani,
etkinligi ve yakinsaklig1 acisindan daha iyi performans gostermekte, fakat sadece ¢oklu
etkilesim ve polinom etkilerini iceren modellere uygulanabilmektedir (Codd, 2011). 2SMM
yontemi, etkilesim etkisinin dagilimina iliskin varsayim gerektirmezken benzer sekilde,
digsal gizil degiskenlerin dagilimlarina iligkin bir varsayim da gerektirmez. Wall ve
Amemiya (Wall ve Amemiya, 2003)’de 2SMM yonteminin bir versiyonunu 0zetlenmis
olmasina ragmen, bu yontem su anda herhangi bir ticari yazilim programinda mevcut
degildir (Weiss, 2010).

Iki asamal1 yontemler kavramsal olarak indikator iiretme ydntemlerinden daha cazip
olmasina ragmen, tiim parametrelerin aym1 anda tahmin edilebilmesi agisindan ideal

degildir. Ayrica, iki asamali yontemlerin dogrulugunu karsilastiran az calisma olmasina
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ragmen, objektif olarak degerlendirilen c¢alismalarda bu yoOntemlerin iyi performans

gostermedigi belirtilmistir (Joreskog, |1998}; Schumacker ve Marcoulides, |1998)).

Indikatér {iretme yaklasimlarinin ve iki asamali yaklasimlarin yukarida bahsedilen
dezavantajlar ve etkilesimli ve kuadratik modeller disinda genel dogrusal olmayan YEM
modellerine uygulanamamasi olabilirlige dayali yontemlerin gelistirilmesinin temelini

atmigtir.

4.3 Olabilirlige Dayah Yontemler

Gizil degiskenler arasindaki iligkileri tahmin etmek i¢in bir 6nceki kisimda bahsedilen
yontemlere gore daha yakin zamanda gelistirilen olabilirlige dayali yontemler, genel olarak
indikator tiretilmesini gerektirmeden parametre tahmininde alternatif yaklagimlar sunmalari

bakimindan faydalidir (Schumacker ve Marcoulides, 1998)).

Olabilirlige dayali yontemler, LMS (Latent Moderated Structural), QML (Quasi
Maximum Likelihood), EMM (Efficient Method of Moments), MML (Mariginal Maximum

Likelihood) ve Bayesci yontemlerdir.

Olabilirlige dayali yontemlerden bazilar1 (6rnegin LMS, QML ve EMM) hala
sadece etkilesimli ve kuadratik modellerde kullanilirken diger yontemler (MML ve
Bayesci) etkilesimli ve kuadratik modeller haricindeki daha genel dogrusal olmayan

modellerin parametre tahminlerinde de kullanilabilmektedir.

Dogrusal YEM’de en ¢ok kullanilan parametre tahmin yontemi En Cok Olabilirlik
(Maximum Likelihood - ML)’ dir ve bu yontem YEM i¢in kullanilabilen en giincel yazilim
paketlerinde gozlenen degiskenlerinin ¢ok degiskenli normal dagilima sahip oldugunu
varsaymaktadir. Fakat, gizil degiskenler arasinda dogrusal olmayan bir iliski s6z konusu

oldugunda bu normallik varsayimi ihlal edilmis olmaktadir.

Burada yeri gelmisken agikliga kavusturulmasi gereken nokta, normalligin gergekte
ML tahmini varsayimi degil, daha ¢ok onu kullanan programlarin varsayimi oldugudur.
Model i¢in olabilirlik fonksiyonu yazilabilirse, dagilim ne olursa olsun, teorik olarak o
fonksiyonu kullanmak miimkiindiir. Bu boliimde ele alinan tiim yontemlerin amaci da,

olabilirlik fonksiyonunu yaklastirmanin bir yolunu bulmaktir (Codd, 2011)).
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4.3.1 Gizil Moderator Yapisal (Latent Moderated Structural - LMS)

yontem

Klein ve Moosbrugger (Klein ve Moosbrugger, 2000), gizil dogrusal olmayan
etkilerin yol a¢tig1 normal olmayan kosullar1 agikca hesaba katan etkilesimli ve kuadratik

modellerin tahmini i¢in LMS yontemini gelistirmistir.

LMS yontemi, dogrusal olmayan degisken sayisinin artisina karsi niimerik olarak
hassas oldugundan, dogrusal olmayan etkiler i¢in asimptotik olarak dogru standart hatalar
iretir (Kelava vd., 2011). En ¢ok olabilirlik tahminlerinin hesaplamasinda Beklenti
Maksimizasyonu (Expectation-Maximization - EM) algoritmasi (Dempster vd., |1977)
kullanilir (Weiss, 2010; Schermelleh-Engel vd., 2010; Harring vd., 2012). EM
algoritmasinda, niimerik integral Gauss-Hermite Kareleri (Gaussian-Hermite quadrature)

formiilleriyle yaklastirilir (Klein ve Moosbrugger, 2000; Harring vd., 2012).

LMS yontemi, iki anahtar istatistiksel kavram iizerine kuruludur. Birincisi, tim
etkilesimlerin ve kuadratik etkilerin dogrusal olmadigi, kosullu etkilerin dogrusal
oldugudur. Bu yontemde gozlenen degiskenin dagilimi normal degildir. Go6zlenen
degiskenlerin c¢ok degiskenli dagilimi farkli ortalama ve varyanslara sahip normal
dagilimlarin bir kombinasyonu olarak yazilabilir. Ikincisi, gozlenen degiskenlerin ¢ok
degiskenli dagiliminin, kosullu normal dagilimlarin agirliklandirilmig bir kombinasyonu ile
olusturulan bir dagilima yaklastirildigidir (Kelava  vd., [2011). Burada, gdzlenen
degiskenlerden kasit i¢sel gizil degiskenlere ait gbzlenen degiskenlerdir. Ana etkileri temsil
eden digsal gizil degiskenlere ait gozlenen degiskenlerin dagilimi normal olarak

varsayilmaktadir.

LMS yonteminin dezavantaji gozlenen degiskenlerin hatalariin normal dagildigi
varsayimmidir. Bagka bir deyisle, sadece ana etkileri temsil eden dissal gizil degiskenlere (&;
ve &) ait gozlenen degiskenlerin hatalarinin normal dagildigini varsayilmaktadir (Klein ve
Moosbrugger, 2000; Schermelleh-Engel vd.,[2010; Harring vd., 2012).

LMS yonteminin onemli bir avantaji ise, Mplus yazilim programinda kolayca
uygulanabilmesidir (Muthén ve Muthén, 1998). Girdi dosyasinin séz dizimi (syntax)
olusturulmasi, yalnizca yapisal ve Olgiim modeli denklemlerine ihtiyac duydugu igin
olduk¢a kolaydir. Ayrica, modelde gizil etkilesim terimi ve/veya kuadratik terimler
belirtilmelidir fakat, bunlar i¢in ayr1 bir 6l¢iim modeli olusturulmasina gerek yoktur
(Schermelleh-Engel vd., 2010). LMS yaklagiminin bir diger avantaji, etkilesim etkileri

veya kuadratik etkiler i¢in indikatdrlerin olusturulmasina ihtiyag duymamasi ve bu etkiler
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icin normal dagilim varsayimi gerektirmemesidir (Weiss, |2010; Schermelleh-Engel vd.,
2010).

Daha Once yapilan simiilasyon calismalarinda gosterildigi iizere, LMS etkili
parametre tahminleri ve yansiz standart hatalar elde edilmesini saglar (Klein ve
Moosbrugger, 2000; Schermelleh-Engel vd., 1998; Moosbrugger vd., [2009). Bu yiizden,
etkilesimli ve kuadratik modeller de parametre tahmini i¢in giiniimiizde halen kullanilmakta

olan bir yontemdir.

4.3.2 Yar1 En Cok Olabilirlik (Quasi Maximum Likelihood - QML)

yontemi

Klein ve Muthén (Klein ve Muthén, 2007), ¢oklu etkilesim etkilerinin ve kuadratik
etkilerin tahmini icin QML yontemini gelistirmisti. LMS gibi, QML yontemi de gizil
dogrusal olmayan terimlerin yol a¢tig1 normal olmayan durumu agik¢a hesaba katar ve bu
yontem de dogrusal olmayan etkilerin tahmini i¢in indikatorlerin iiretilmesine ihtiyag
duymaz (Moosbrugger vd., 2009; Klein ve Muthén, 2007; Weiss, 2010)). Fakat halen, LMS
yonteminde oldugu gibi, ana etkilere ait gozlenen degiskenlerin dagilimi normal olarak
varsayilmaktadir. (Klein ve Moosbrugger, 2000; Schermelleh-Engel vd., 1998; Marsh vd.,
2004).

QML yo6ntemi, LMS yontemiyle aynmi standart dagilimsal varsayimlara sahiptir. Bu
varsayimlar, yukaridakilere ek olarak, dissal gizil degiskenlerin ve gozlenen degiskenlerein
hatalarinin normal dagildigidir. LMS yaklasimi ¢ok degiskenli normal dagilimlarin bir
karigimint kullanirken, QML yaklasimi normal ve kosullu normal dagilimlarin bir {iriiniinii
kullanir (Weiss, 2010), baska bir deyisle dissal gizil degiskenlerin kosullu dagilimlarin
normal dagilima yakinsadigini varsayar (Moosbrugger vd., 2009).

QML yonteminde, igsel gizil degiskeninin kosullu dagilimina ait ortalama ve
varyans tiiretilir. Daha sonra bu kosullu ortalama ve varyans, QML tahmin prosediiriinii
gelistirmek icin kullanilir (Klein ve Muthén, [2007)). Yar1 olabilirlik ilkesi uygulanarak, i¢sel
ve digsal degiskenlere ait gozlenen degisken vektoriiniin normal olmayan yogunluk
fonksiyonu, normal ve kosullu normal yogunluk fonksiyonunun bir ¢arpimi ile yaklastirilir.
QML yontemi ile yart log olabilirlik fonksiyonunu maksimize edilir (Klein ve Muthén,
2007; Weiss, 2010) ve bu maksimizasyon islemi i¢in tek asamali iterasyon yontemi ve
Newton-Raphson algoritmasi kullanilir (Codd, 2011)).
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QML sadece yaklasik bir ML tahmincisidir, bu sebeple tahmincinin etkinliginin
daha diisiik olmas1 beklenmesine ragmen, bu yontem dagilimsal varsayimlarinin ihlaline
kars1 daha saglamdir. Simiilasyon c¢alismalart QML ’nin, dissal gizil degiskenler normal
olarak dagildiginda neredeyse LMS tahmin edicileri kadar etkili parametre tahminleri
saglandigin1 gostermistir. Dagilim varsayimlarinin ihlal edildigi simiilasyon ¢alismalarinda,
QML, LMS yontemine kiyasla, dagilim varsayimlarinin ihlaline karsi daha saglam olan
etkilesim parametresi i¢in daha etkili parametre tahminleri elde etmistir ( Klein ve Muthén,
2007).

QMUL’nin dezavantaji, su anda herhangi bir ticari istatistik yaziliminda yer almayan
bagimsiz bir program yardimiyla kullanilabilir olmasidir ( Moosbrugger vd.,[2009; Wesiss,
2010). Bu program, gozlenen degiskenlerin, digsal gizil degiskenlerin, igsel gizil
degiskenlerin ve Orneklem boyutunun sinirli oldugu, zaman sinirli bir deneme siiriimii
oldugundan tercih edilmemektedir, fakat bireysel istekte bulunularak edinilebilir (Weiss,
2010).

Daha 6nceki simiilasyon ¢alismalarinda, QML oldukg¢a iyi performans géstermesine
ragmen, gozlenen degiskenlere iliskin varsayilan normallik ihlal edildiginde ve dogrusal
olmayan etki boyutu yiiksek oldugunda yanli parametre tahminlerine sebep oldugu
anlasilmistir (Klein ve Muthén, 2007; Codd, 2011)).

LMS ve QML tahmin yontemleri hakkinda daha detayli bilgi edinmek i¢in Klein and
Moosbrugger (Klein ve Moosbrugger, 2000) ve Klein and Muthén (Klein ve Muthén, |2007)

calismalar1 incelenebilir.

4.3.3 Etkili Momentler (Efficient Method of Moments - EMM)

yontemi

Dogrusal olmayan YEM’de parametre tahmini olduk¢a zordur. Bunun nedeni
olabilirlik fonksiyonlariin kapali formlarinin ¢6ziimiiniin olmamasi yada miimkiin ¢6ziim
bulunmamasidir. Olabilirlilige dayali alternatif yontemlerden biri olan EMM tahmin
yontemi Gallant ve Tauchen (Gallant ve Tauchen, |1996)) tarafindan 6nerilmistir ve belirli
sartlar altinda en c¢ok olabilirlik yontemi kadar iyi sonuglar vermektedir. EMM kullanilarak
onerilen YEM tahminleri i¢cin modele veri lretmek oldukca kolaydir (Lyhagen, 2007).
EMM yonteminin kullanildigi ¢aligmalarda model olarak Kenny-Judd modeli

benimsenmistir.
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EMM tahmin ydnteminde iki model sz konusudur: Onerilen model olan baslangig
modeli ve yaklagtirma modeli (yardimci model). Baslangic modeli 6 parametre vektdriiniin
bir fonksiyonu ve yaklastirma modeli § parametre vektoriiniin bir fonksiyonu olarak

tanimlanirsa EMM yo6nteminin temel basamaklar asagidaki sekilde 6zetlenebilir.

1) Gozlenen veri seti ile § tahmin edilir. ii) Verilen 6 parametre vektorii igin yeni veri
seti iiretilir. iii) Uretilen veriler ile 3 tahmin edilir. iv) Amag fonksiyonlar1 kullanilarak 1.
ve 3. basamaktaki tahminler karsilastirilir. Eger tahminler yeteri kadar ortiisiiyorsa 5. adima
devam edilir, aksi halde, 6 giincellestirilir ve 2. adima geri doniiliir. EMM, amag fonksiyonu
olarak agirliklandirilmig skorlar1 kullanir. v) 6 parametre vektorii, EMM tahminlerini verir
(Lyhagen, 2007).

Acik olarak EMM nin performansi, 6nemli derecede yaklastirma modeline baghdir.
Eger dogru model yaklastirma modeline diizgiin bir sekilde gomiilii ise EMM yo6ntemi en
cok olabilirlik yontemi kadar etkilidir. Eger gomiilii degilse parametre tahminleri yardime1

model veriyi iyi karakterize ettigi siirece tatmin edici olur (Gallant ve Tauchen, |1996).

EMM yonteminin avantaji, etkili parametre tahminleri saglamasi ve giincellenmis
veriler i¢in yaklastirma modelini tekrar tahmin etmeye gerek duymamasidir. Bu yontemin
dezavantaji ise, parametre tahminlerinin bilyiik standart hatalara sahip olmasidir (Lyhagen,
2007). Daha detayli bilgi i¢in Gallant Touchen (Gallant ve Tauchen, |1996) ve Lyhagen
(Lyhagen, [2007)’ye bakilabilir.

4.3.4 Bayesci yontem

Olabilirlik temelli yontemleri karsilastiran az sayida ¢alisma yapilmis olsa da genel
olarak bu yontemlerin indikatdr liretme yontemlerinden ve iki agamali yontemlerden daha
iyi performans gosterdigi sdylenebilir. Ek olarak, olabilirlik temelli yontemler etkileyici
istatistiksel Ozelliklere sahiptir fakat uygulamalar1 kolay degildir. Dolayisiyla kolay
kullanima sahip bir yazilim gelistirilmeden bu yontemlerin kullaniminin yayginlasmasi

zaman alacaktir.

Klasik yontemlerden farkli olarak Bayesci yontemde gizil degiskenler ve
parametreler arasinda herhangi bir ayrim yapilmasma gerek yoktur; gozlenmeyen tim
degiskenler parametreler olarak kabul edilir ve tiim parametreler rastgele degiskenler olarak
ele almir. Diger bir degisle gizil degiskenler de parametreler olarak distiniiliir (Wall ve
Amemiya, |[2007; Harring vd.,[2012).
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Bayesci yontem, dogrusal olmayan YEM’de ilk kez Arminger ve Muthen (Arminger
ve Muthén, [1998) tarafindan kullanilmistir. Bayesci yaklagim, Bayes teoreminin
uygulamasina dayanir. P(6), onceki aragtirmalara dayali olarak yada uzmanlar yardimiyla
elde edilen bilinmeyen parametrelerin dnsel dagilmi, X© ve P(0|X©) bilinmeyen
parametrelerin sonsal dagilimi olmak iizere; birlesik olasilik yogunluk fonksiyonu Bayes
teoremi yardimiyla Esitlik [4.14] deki gibi ifade edilir.

XO10)p@O) __ PX°|0)
P(X9)  [yP(X°]0)

P(O] X9) = il ];(9) x P(X? | 0)P(6) (4.14)

Esitlik 4.14/de P(X© | #), 0 parametreleri verilen X© veri setinin kosullu
dagilimdir, yani olabilirlik fonksiyonudur. [, P(X© | 0)P(0)d0 , P(6 | X°)‘y1 elde etmek
icin gerekli normallestirme sabitini temsil eder ve ¢ok zor oldugu i¢in goz ardi edilerek

sonug oransal olarak hesaplanir (Lee, 2007)).

Sonsal dagilimdan ¢ekilen orneklemler, [Markov Zincir1 Monte Carlo| (MCMC)
yontemiyle elde edilebilir. MCMC yontemi, drneklemenin kolay olmadigi ¢ok degiskenli

olasilik yogunluk fonksiyonlarindan farkli olarak, genellikle bu fonksiyonlari daha kolay
gozlemlemek i¢in tek degiskenli veya cok degiskenli olasilik yogunluk fonksiyonlaria

ayirarak kullanir (Lyhagen, [2007)).

Bir MCMC ¢ergevesinde dogrusal olmayan bir yapisal esitlik modeli belirlemenin
temeli, model parametrelerinin dnsel dagilimlarini dogru bir sekilde belirlemekten gecer.
Parametrelerin her biri i¢in eslenik (conjugate) Onseller tanimlanir. Bu Onsellerin,

olabilirlikteki gibi ayn1 dagilim ailesinden gelmesi gerektigine dikkat edilmelidir.

Bayesci yoOntemler, detayli olarak incelenmis bu c¢ergevede birgok yontem
gelistirilmistir. Daha fazla bilgi i¢in Arminger ve Muthen (Arminger 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)) calismalarina bakilabilir.

4.3.5 Marjinal En Cok Olabilirlik (Mariginal Maximum Likelihood -
MML) yontemi

En Cok Olabilirlik tahmin yontemi, gizil degiskenler arasindaki dogrusal iligkileri
ele aldig1 i¢in yeteri kadar genel olmayan bir yontemdir. Bu yontem, gézlenen degiskenlerin

cok degiskenli normal dagilimdan geldigi dogrusal YEM modelleri i¢in tanimlanmistir ve
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sadece gizil degiskenler arasindaki iligkiler dogrusal oldugu zaman kullanilir. Eger, gizil
degiskenler arasindaki iligkiler dogrusal degilse ML yontemi ancak modifiye edilerek
kullanilabilir (Codd, [2011]) ve modifiye edilmis En Cok Olabilirlik (ML) yontemi, Marjinal
En Cok Olabilirlik (MML) olarak adlandirilir.

Tekrar edilecek olursa, genel dogrusal bir YEM i¢in yapisal model Esitlik [4.15[de
verildigi gibidir.

n=a+Bf(n) +Tg(§)+¢ (4.15)

Esitlik 4. 15 de digsal gizil degisken £ ‘nin ve hata terimi ¢ ‘nin ¢ok degiskenli normal
dagildigi (£ ~ N(k,®), ¢ ~ N(0,W)) varsaylir.

Gizil degiskenler (faktorler) arasindaki iligskiler dogrusal olmadig: i¢in igsel gizil
degisken 7 artik normal dagilmaz. Sonug olarak, gbzlenen degisken z(z = (z,y)’) genel
olarak normal dagilmayacaktir. Gozlenen degiskenlerin marjinal dagilimi Esitlik 4.16]da
verildigi gibidir.

=//gz\5< (6, Q)ded (4.16)
¢

Buna gore, bu modelin olabilirlik fonksiyonu Esitlik 4.17] deki gibi yazilabilir.

N
L=T [ [ otz 1600t e (4.17)
=le ¢

Eger Ol¢ciim modeli yada yapisal model dogrusal olmayan iliskilere sahipse yada
dissal gizil degiskenler yada hata terimleri normal dagilmazsa, olabilirlik fonksiyonundaki
bu ¢ok boyutlu integrali analitik olarak ¢dzmek miimkiin degildir (Wall ve Amemiya,
2007). Bu durumda, bu ¢ok boyutlu integrali niimerik olarak ¢dzmek i¢in birka¢ yontem
onerilmistir. Bu yontemler Laplace Yaklagimi (Laplace’s Approximation), Gauss-Hermite
Kareleri (Gaussian—Hermite Quadrature), Uyarlamali Gauss Kareleri (Adaptive Gaussian
Quadrature) ve Onem Orneklemesi (Importance Sampling) olmak {izere literatiire tam
olabilirlik yontemleri olarak katilmistir (Pinheiro ve Bates, 1995; Harring vd., 2012). Bu
yontemlerden uyarlamali Gauss Kareleri, birinci dereceden Taylor serisi (first-order Taylor
series approximation) ve Gauss-Hermite Kareleri yaklasimlar1 (Gauss-Hermite quadrature)

uygulamalarda en ¢ok kullanilan yontemlerdir (Wolfinger, 1999).
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Bu olabilirligi ¢ozmek i¢in Gauss-Hermite Kareleri (Gauss-Hermite quadrature)
yontemi kullanilirsa bu integral Esitlik [4.18deki gibi agirliklandirilmis bir toplama
yaklagtirilir.

400 q
/ e f(z)dx ~ Z flz))w; (4.18)
. =1

Esitlik [4.18de, ¢: kuadratik noktalarin sayis1 x;: Hermite polinomunun diigiimleri
ve w;: Hermite polinomunun agirlhiklanidir. Esitlik [4.17] daki fonksiyon Esitlik [4.18[ deki gibi
diizenlenirse, olabilirlik fonksiyonu yaklasik olarak Esitlik {4.19[deki gibi yazilabilir.

N
L=T]D_> gz & Qujwy (4.19)
1=1 j k
Esitlik 4.19/de g(z | &) fonksiyonu, E(z | &£,¢) = u* ve
Cov((z ] &,0), (2] &¢)") = 0 ile normal dagilima sahip oldugundan bu olabilirlik Esitlik
T 207 deki gibi diizeltilebilir.

L~HZZ|\II| 2 exp [——(z—,u YUz — p*) | wiwg (4.20)

1=1 3

Gozlenen degiskenleri uygun dagiliminin kovaryansi 6l¢iim modelinden elde edilen
hata terimlerinin kovaryansina indirgenir. Diger bir deyisle, hata terimlerinin kovaryansi
Esitlik |4.21]deki gibidir (Codd, 2011)).

AT
U= (9 \11) (4.21)

Ayrica Esitlik [4.20]deki olabilirlikte yer alan z — p* terimi, basit bir sekilde ol¢iim
modelinden elde edilen hata terimlerine (& ve ¢) esittir. W, diagonal matris olarak ele
alindigindan, Esitlik 4.19'da verilen yaklasik olabilirlik fonksiyonu, agik bir sekilde
yeniden ifade edildiginde Esitlik ile verilen log olabilirlik fonksiyonu seklinde
yazilabilir (Codd, 2011]).
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Burada ele alinan olabilirlik, sabit parametrelerin bir fonksiyonudur ve MML
tahmin prosediiriiniin amaci1 fonksiyonu maksimize eden parametre kiimesinin tek bir
¢Oziimiinii bulmaktir, baska bir deyisle, ‘en olas1’ veriyi lireten degeri bulmaktir (Wall ve
Amemiya, 2007)).

MML yaklagiminin baslica avantaji, log olabilirlik fonksiyonunun her zaman Esitlik
4.207 de belirtilen bir forma sahip olmasidir. Bagka bir deyisle, tahmin prosediiriinde en az
degisiklikle dogrusal olmayan YEM’in genis bir arali§1 tahmin edilebilir. Ayrica bu yontem
SAS Proc NLMIXED’de uygulanabilirdir. Bu da arastirmacilara kendi programlarini
yazmadan dogrusal olmayan YEM’de uygulama yapma firsati saglar.

SAS Proc NLMIXED’de, MML yaklagimi i¢in optimizasyon tekniginin se¢imi
keyfidir, arastirmaci gesitli optimizasyon tekniklerinden herhangi birini kullanarak log
olabilirlik fonksiyonunu maksimize edebilir. SAS, log olabilirlik fonksiyonunu maksimize
etmek i¢in varsayilan optimizasyon teknigi olarak dual Quasi-Newton algoritmasini
kullanmaktadir (Weiss, |2010).

MML yaklasiminin bir dezavantaji, gizil degiskenlerin sayist arttik¢a yakinsamanin
yavas ilerlemesidir. Harring vd. (Harring vd., 2012)) gizil degiskenlerin sayisi1 ii¢ veya dortten
fazla oldugunda yakinsamanin ¢ok yavas olabilecegini sdylemistir. Ayrica MML yaklagimi1

coklu dogrusal olmayan etkileri igeren yapisal modeller i¢in uygun olmayabilir (Weiss, 2010).

Yukarida tanimlanan olabilirlik fonksiyonundaki ¢ok boyutlu integrali ¢6zmek
zordur, fakat artik aralarinda MML yonteminin de oldugu birka¢ modern istatistiksel
hesaplama teknigi ile bu integral ¢oziilebilir olmustur. Bu yontemler genel olarak iki sinifa
ayrilir: 1) olabilirlik fonksiyonundaki integrali yaklastirmaya dayali yukarida da bahsedilen
yontemler ve ii) bu integrali ¢6zmek i¢in Beklenti Maksimizasyonu (EM) algoritmasi
(Dempster vd., |1977) kullanan yontemler (Wall ve Amemiya, 2007). En ¢ok olabilirligin
performansi igin farkli hesaplama yontemlerinin detaylar1 hakkinda daha kapsamli bilgi
edinmek i¢in Skrondal ve Rabe-Hesketh (Skrondal ve Rabe-Hesketh, 2004, Boliim 6)’e
bakilabilir.

Bir sonraki boliimde, MML tahmin ydnteminin SAS Proc NLMMIXED’de nasil
uygulanacagi hakkinda detayli bilgi verilmistir.
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5. YONTEM

5.1 SAS Proc NLMIXED

YEM igin gelistirilen LISREL (Joreskog ve Sorbom, 1996), AMOS (Arbuckle,
1995)), EQS (Bentler, |1985) ve SAS Proc CALIS (Institute, [1992) gibi orijinal ticari
yazilimlarin tamami dogrusal modeller i¢in tanimlanmistir. Tim bu yazilimlar ¢ok
degiskenli normallik varsayimina dayanir ve ML tahmin yontemini varsayilan olarak
gerceklestirilir. Buna ek olarak, bu yazilimlarda kovaryans matrisine dayanan en kiigiik
kareler tahmininin farkli bigimleri mevcuttur ve bu yontemler kullanilarak da parametre

tahmini yapilabilir.

Gozlenen degiskenlerin kategorik olarak diizenlendigi 6zel durum igin
genellestirilmis dogrusal YEM, literatiirde genellikle “Kategorik degiskenli YEM” olarak
adlandirilir ve polikorik korelasyonlar kullanilarak yine dogrusal YEM yazilimlarinda
uygulanabilir (Muthén, 1984). Fakat polikorik korelasyonlar i¢in iretilen veri setinin
dagilimi1 normal olmadig1 durumda yanli tahmin edicilerle karsilagilabilir (DiStefano, 2002;
Huber vd., 2004). Bu durumda daha gelismis hesaplama algoritmalar1 igeren yazilim
programlarina ihtiya¢ duyulmus (Muthén ve Muthén, |1998-2007) ve bu modeller icin
kullanilan daha esnek gizil degiskenli modelleme yazilimlari olan Mplus (Muthén ve
Muthén, |1998-2007)) ve STATA GLLAMM (Rabe-Hesketh ve Pickles,|[2004) gelistirilmistir.

Peki dogrusal olmayan YEM i¢in varolan yazilimlar nelerdir?

Dogrusal olmayan modellerden ikinci dereceden etkilesimli ve kuadratik modeller
icin, Klein ve Moosbrugger’in (Klein ve Moosbrugger, |2000) uyarlanmis (adapted) EM
algoritmasi, Mplus siiriim 3.0 ve sonrasinda en ¢ok olabilirlik tahmini i¢in uygulanmaktadir.
Mplus uygulamasinda, normal dagilim varsayimina sahip dissal gizil degiskenlerin ve

yapisal denklem hatalarinin belirlemesi gerekir.

Dahasi, dogrusal YEM programi olan LISREL paket programi ile yine ikinci
dereceden etkilesimli ve kuadratik modeller icin indikator tiretme yaklagimlar1 yardimiyla
parametre tahminleri yapilabilmektedir. Ancak bu yaklasimlarda, dogrusal YEM yazilimlari
icin varsayilan olarak en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi kullanilir, bu da dogrusal olmayan

modeller i¢in ¢ok da uygun goriinmemektedir.
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Dogrusal olmayan genel yapisal esitlik modelleri i¢in 6zel olarak tasarlanmig
programlar yerine, daha genel ve daha esnek istatistiksel yazilimlardan yararlanilir. Bu
yazilimlar rastgele gizil degiskenli modeller de dahil olmak iizere genel dogrusal olmayan
modelleri en iyi tanimlayabilen SAS Proc NLMIXED (SAS Siirim 8.0 veya {istii) ve
WinBUGS (Spiegelhalter vd.,2002)’dir. Bu yazilimlar sirastyla en ¢ok olabilirlik ve Bayes
tahminlerini gergeklestirmek ic¢in donatilmis, esnek hesaplamali yazilimlardir. Bu
yazilimlarin her ikisi de genel dogrusal olmayan YEM’ de parametre tahmini yapmak i¢in
kullanilabilir. Bu tez ¢alismasinda potansiyel faydasindan ve genel tim YEM modelleri igin
islevsel olusundan dolay1 SAS Proc NLMIXED programi1 kullanilmstir.

SAS NLMIXED ‘’de, dissal faktorlerin (gizil degiskenlerin) ve yapisal esitlik
hatalarinin normal dagilmas1 gerekmektedir. Gizil faktorlerin sayisi arttikga yazilimin
caligmas1 daha uzun siirmektedir ve faktorlerin sayis1 arttikca yakinsakligin belirlenmesi
acisindan yazilimin sayisal olarak daha az hassas olmasi beklenmektedir. Bu, kullanilan

yazilimin bir kisit1 degil, istatistik yontemlerinin bir kisitidir (Wall ve Amemiya, |2007)).

Hem sabit hem de rastgele etkilerin dogrusal olmadig istatistiksel modeller giderek
daha popiiler hale gelmektedir. Bu modellerin uygulamalari genis bir yelpazeye sahiptir, fakat
son yillarda dogrusal olmayan YEM’in gelistirilmesi ile dogrusal olmayan YEM verileri de
Proc NLMIXED prosediiriinde kullanilmaya baslanmistir (Wolfinger, 1999).

Bu boliimde, SAS programinin yiiklenmesi ve ¢alistirilmasi, Proc NLMIXED’in bazi
temel Ozellikleri ve bir 6rnekle kullanimi gosterilmistir.

SAS programinin yiiklenmesi ve ¢calistirilmasi

[SAS University Edition| (SAS UE]), ekonomi, isletme, bilgisayar bilimleri, tip ve saglik

bilimleri, miithendislik, psikoloji ve diger sosyal bilimlerde cesitli istatistiksel ve niceliksel
(quantitive) yontemleri kullanan {icretsiz bir istatistiksel yazlimdir. Yakin zaman kadar
ticretli olan bu yazilimin iicretsiz olmasiyla birlikte, programin alinmasi, kurulmasi ve
kullanimu ile ilgili engeller ortadan kalkmistir. Akademik kullanicilarin artik kolayca sahip
olabilecekleri bu istatistiksel yazilim programi, ayni zamanda kullanicilara iletisim, destek
ve SAS kaynaklarma erisimi saglayan ¢evrimici bir topluluk olarak da hizmet vermektedir
(Institute, 2017b)).

SAS EU programini yiiklenmeden 6nce, Windows tabanli isletim sistemine sahip bir
bilgisayarda VirtualBox programinin kurulu olmasi gerekmektedir. Ayn1 zamanda, program
indirilmeden 6nce, akademik kurumu ve kisisel bilgileri i¢eren bir form doldurur, ardindan
kisiye 6zgii bir indirme baglantis1 yardimiyla program tamamuyla {icretsiz olarak bilgisayara

indirilir. Programin ¢aligsmasi sanal makine mantigina dayandigi i¢in, program oncelikle ana
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makinede VirtualBox yardimiyla olusturulan sanal makineye kurulur. Sanal makine ile ana
makine arasinda veri ve sonug aligverisi i¢in C kok klasoriinde bir dosya olusturularak SAS
UE’ye tanmitilir. Programi ¢alistirabilmek i¢in, 6ncelikle VirtualBox caligtirilir ve programin
arayiizine tarayici tizerinden ulasilir. SAS UE, alisilagelmisin disinda bir program
mantigina sahip oldugundan, kurulumla ilgili daha ayrintili bilgi edinmek i¢in su kaynaklar
incelenebilir: Oracle VirtualBox (Oracle, |2017), SAS University Edition (Institute, 2017c);
SAS University Edition QuickStart Guide for Oracle VirtualBox (Oracle VirtualBox, 2017).

SAS Proc NLMIXED hakkinda bilgi
SAS Proc NLMIXED tasarim geregi bir YEM programi olmasa da YEM tipi modellerin
analizi i¢in rutin tahminler ve model se¢imi konusunda esneklik saglar. NLMIXED yanat
degiskenli teorik modelleri (Sheu vd.,[2005) ve dogrusal olmayan yapisal esitlik modellerini
(Patefield, [2002; Wall, 2009) ele alabilir.

NLMIXED yontemi, dogrusal olmayan karmagik modellere, yani sabit ve rastgele
etkilerin yanit degiskeniyle dogrusal olmayan bir iliskiye sahip oldugu modellere uymaktadir.
Proc NLMIXED’de, degiskenler i¢in standart forma sahip bir dagilim (normal, binomial,
poisson) veya SAS programlama deyimleri ile anahtar bir kelime kullanilarak 6zel bir dagilim

belirlenebilir.

Proc NLMIXED, rastgele etkiler iizerindeki olabilirlik integrali yaklagimlarimi
maksimize ederek oOzellestirilmis dogrusal olmayan modellere uyar (Wolfinger, [1999).
NLMIXED’de, dogrusal olmayan modeller i¢in genel olarak MML tahmin yOntemi ile
parametreler tahmin edilir ve logaritmik olabilirlikteki integrali ¢6zmek icin varsayilan
olarak “Guassian quadratik (Gauss Kareleri)” yaklasimi kullanilir (Codd, [2011)). Bu
integralin ¢oziimi i¢in farkli yaklagimlar mevcuttur fakat en ¢ok kullanilan iki temel
yaklagim Gauss Karesi ve birinci dereceden Taylor serisi yaklagimidir. Ayni1 zamanda
olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonunu gerceklestirmek igin varsayilan olarak
kullanilan optimizasyon teknigi dual quasi-Newton algoritmasidir (Wolfinger, [1999).

Bunun yan sira, diger optimizasyon prosediirii secenekleri de program i¢cinde mevcuttur.

Parametre tahmininde basarili bir yakinsama, olabilirlik fonksiyonunun matrisinin 2.
tirevinden hesaplanan standart sapmalara yakin standart hatalar ile sonuglanir. Proc
NLMIXED parametre tahminlerini ve rastgele etkilerin deneysel Bayes tahminlerini
kullanarak keyfi fonksiyonlarin tahminlerini olusturmak ic¢in Onerilen modelin
kullanilmasina olanak tanir. Proc NLMIXED, belirtilen fonksiyonun ilk tiirevlerini

kullanarak (delta yontemi ile) standart hatalara yaklasir (Wolfinger, 1999).
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Proc NLMIXED’de parametre tahmini yapmadan Once parametrelerin baslangic
degerlerinin belirlenmesi Onemlidir. Olabilirligi maksimize etmek igin istatistiksel
hesaplama yoOntemlerinin tiimii, parametre tahminleri icin baslangi¢c degerlerine ihtiyag
duyar. Modeller karmasiklastikca 1yi baslangic degerleri saglamak algoritmanin yakinsama
diizeyine erismesini kolaylastirmak i¢in dnemlidir. Baglangi¢ degerleri kullanici tarafindan
verilmedigi takdirde, SAS Proc NLMIXED varsayilan olarak tiim baslangi¢ parametresi
degerlerini 1 olarak almaktadir (Wall, 2009). Kuadratik noktalarin sayis1 da yine program

tarafindan belirlenebilecegi gibi 6zel olarak da segilebilir.

Proc NLMIXED’in diger SAS prosediirleri ve makrolarla karsilastirilmasi
Proc NLMIXED’e uygun olan modeller, MIXED prosediiriine uyan rasgele katsayili
modellerin genellemesi olarak goriilebilir. Bu genelleme, rastgele katsayilarin dogrusal
olmayan bir sekilde modele girmesine izin verirken, Proc MIXED’de dogrusal olarak
modele girerler. Baska bir deyisle, Proc MIXED, verilerin normal dagildigini varsayar; Proc
NLMIXED ise normal, binom veya poisson veya SAS ifadeleriyle programlanabilir

herhangi bir olasilig1 olan verilerin analiz edilmesini saglar (Wolfinger, [1999).

Proc NLMIXED’deki bu genel dogrusal olmayan formiilasyon REML prosediiriine
higbir sekilde dogrudan analog olarak girilemez; REML prosediiriinde sadece standart en gok
olabilirlik tahmin yontemi kullanilabilir (Wolfinger, |1999).

Proc NLMIXED, NLINMIX ve GLIMMIX makrolar: ile ayni tahmin yontemlerini
kullanmamaktir. Bu makrolar, Lindstrom ve Bates (Lindstrom ve Bates, [1990), Breslow ve
Clayton (Breslow ve Clayton, 1993) ve Wolfinger ve O’Connell (Wolfinger ve O’connell,
1993) “‘in tahmin yontemlerine dayanmaktadir ve yinelemeli olarak genellestirilmis tahmin
denklemlerinin bir kiimesine uygundur. Bunun aksine, Proc NLMIXED, direkt olarak bir

olabilirlik fonksiyonu yaklasimin1 maksimize eder (Littell vd.,2007).

SAS yaziliminda, Proc NLMIXED, NLP prosediiriiyle yakin iliskilere sahiptir. Proc
NLMIXED, Proc NLP’nin altinda yatan optimizasyon kodunun bir alt kiimesini kullanir ve
ayni optimizasyona dayal1 seceneklerin ¢oguna sahiptir. Ayrica Proc NLMIXED tarafindan

kullanilan programlama deyiminin iglevselligi, MODEL prosediirii tarafindan kullanilanlarla
aynidir (Wolfinger, 1999).
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5.2 SAS Proc NLMIXED’de Bir Uygulama ile NLMIXED

Deyimleri

5.2.1 SAS Proc NLMIXED ile MML tahmini

Bu boliimde, dogrusal olmayan genel bir yapisal esitlik modelinin SAS Proc
NLMIXED’de nasil uygulandigi gosterilmistir. Burada amag, kullanimi yaygin olmayan
SAS Proc NLMIXED prosediirii hakkinda bilgi vererek kullaniminin yayginlasmasini
saglamak ve genel bir yapisal modelinin bu program yardimiyla nasil ele alinabilecegini

gostermektir.

Dogrusal olmayan YEM ile ilgili Proc NLMIXED’de ilk uygulama Patafield
(Patefield, 2002) tarafindan gerceklestirilmistir. Sonrasinda Codd (Codd, 2011) ve Harring
vd. (Harring vd., 2012) ¢alismalarinda da genel dogrusal olmayan yapisal esitlik modelleri
Proc NLMIXED kullanilarak ele alinmisti. SAS Proc NLMIXED’in bir avantaji,
denklemlerin esnetilerek bir ¢ok modele uydurulabilme kolayligidir. Bu sayede,
NLMIXED’de en az degisiklikle ¢ok sayida model ele almak miimkiindiir.

Bu tez calismasinda Wall (Wall, 2009)’da kullanilan, 6l¢ciim modeli Esitlik
yapisal model Ejitlik [5.2] ve Esitlik [5.3] deki gibi olan dogrusal olmayan iistel bir model ele
alimmis ve SAS Proc NLMIXED’de nasil uygulandigi adim adim gosterilmistir Devaminda,
parametre tahminleri, uyum istatistikleri ve faktor skorlarinin nasil elde edilecegine iliskin
ayrintili  bilgilere yer verilmis ve SAS Proc NLMIXED deyimleri ayrintili olarak

aciklanmustur.

z=u+ANf+e (5.1)
2 =Y + & + G (5.2)
m =2 + 3 exp(yanz +¥561) + G (5.3)

Bu tez calismasinda, Esitlik ve Esitlik ile verilen dogrusal olmayan
YEM’den 500 bagimsiz gézlem iiretilmistir. Yani, baska bir deyisle replikasyon (tekrarlama
) say1s1 500 olarak secilmistir. Simiilasyon adimlarinin uygulanmasinda SAS makrolarindan
yararlanilmistir, Bu boliimde SAS Proc NLMIXED vurgulandigi i¢in, simiilasyon hakkinda
detayl bilgi 7. Boliim *de verilmistir.
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Her birinde 3 gozlenen degisken (Z) olan 3 gizil faktor, Esitlik [5.1fdeki dogrusal
6l¢lim modeli arayiciligiyla dl¢lilmiistiir. Digsal faktorler £’ler, gézlenen degiskenin hatalar

e’ler ve icsel gizil degiskenlerin hatalar1 (’ler normal degiskenler olarak iiretilmistir. Bu

calismada ele alinan stel model Esitlik [5.8]de, ¢aligmada kullanilan
parametre adlartyla birlikte verilmistir.

(7, ] [ Aot | A 0 0 ]
Zo Ao2 Aoy O 0
Z3 o3 0 Az 0
Ly Ao4 0 Ap O &1
Z5 = )\05 + 0 0 A53 T + € (54)
Zs o6 0 0 As| |72
7 1 0
Z3 0 1
_Zg_ | 0] | 0 0 r
diag(Vare) = (1, o, U3, Ya, U5, Vs, V7, s, o) (5.5)
E(&1) = pey, Var(&) = ¢ (5.6)
m = Y10 + 711 exp(y12m2 + 7113&1) + G (5.7)
N2 = Y20 + Y2151 + G2 (5.8)

SAS Proc NLMIXED kullanilarak bu verilere uydurulan model, dogrusal modeldeki
ayni1 basit yapili 6l¢iim modeli ile iiretilmis dogrusal olmayan yapisal model olacaktir. Bu
¢aliymada kullanilan SAS Proc NLMIXED kodlar: Cizelge[5.1]ve Cizelge[5.2] de verilmistir.

Cizelge [5.1fde ilk satir veri setinin adini belirtir; ikinci satir, “infile” deyimi ile
SAS’m kurulumu esnasinda SAS’a tanitilmis bir dosyadan verileri okur. Uciincii satirda,
“input” deyimi ile degiskenler belirtilir. Bu Ornekte 11 tane degisken yer almaktadir.
”dummy” yer tutucu olarak gorev yaparken, “count” sayma islemini gerceklestirmek igin
tanimlanmistir, 21 — 29 ise modelde yer alan gozlenen degiskenlerdir. 4. satirda “proc
nlmixed” deyimi, islemi ¢agirir ve “a” ile adlandirilan veri setine girer. 5. satirda, ”parms”
deyimi ile bilinmeyen parametreler ve onlarin baslangi¢ degerleri tanimlanir. ¢;,7 = 1,...,9

parametreleri burada gozlenen degiskenlere karsilik gelen 6rneklem varyanslarinin yarisina
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Cizelge 5.1 SAS Proc NLMIXED Kodlar1

1 data a;
2 infile /folders/myfolders/UstelSimCozScatter/Ustel Veriler/simUstel.txt”;
3 input dummy count z1-z9; run;
4 proc nlmixed data = a;
parms psil = .30 psi2 = .06 psi3 = .129 psi4=.53 psi5 = .24 psi6 = .15 psi7 = .64
psi8 = .80 psi9 = .96
5 gam0= 0 gaml= 1 gam2=.5 gam3= 1 gam4 = .6 vzetal=.50 vzeta2=.25
bl10=0b20=0b30=0b40=0b50=0b60=0
lam11l =.7 lam21 = .3 [lam32 = .4 lam42 = .8 lam53 = .5 lam63 = .4 mfl = 0 phil=
1;
6 3 = gam0 + gam1*f1 + zetal;
7 f2 = gam?2 + gam3*exp(gam4*{3 + gam5*f1) + zeta2
8 mul =bl0+ lam11*f1;
9 mu2 = b20+ lam21*fl;
10 mu3 =b30+ lam32*f2;
11 mu4 = b40+ lam42*{2;
12 mu5 = b50+ lam53*13;
13 mu6 = b60+ lam63*13;
14  mu7="l;
15 mu8=12;
16 mu9=13;
Il =-.5*log(psil) - (1/(2*psil)) * (zI - mul)**2
-.5*log(psi2) - (1/(2*psi2)) * (z2 - mu2)**2
-.5*log(psi3) - (1/(2*psi3)) * (z3 - mu3)**2
-.5*log(psid) - (1/(2*psid)) * (z4 - mud)**2
17 -.5*log(psiS) - (1/(2*psid)) * (z5 - muS)**2

-.5*log(psi6) - (1/(2*psi6)) * (z6 - mu6)**2

-.5*log(psi7) - (1/(2*psi7)) * (z7 - mu7)**2

-.5*log(psi8) - (1/(2*psi8)) * (28 - mu8)**2

-.5*log(psi9) - (1/(2*psi9)) * (z9 - mu9)**2;
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Cizelge 5.2 SAS Proc NLMIXED Kodlar1 (Devami)

18  model dummy general(ll);

random fli zetal zeta2 normal([mfl, 0, 0], [phil,

19 0, vzetal,

0, 0, vzeta2]) subject = count;
20 bounds psil-psi9>=0, phi1>=0, vzetal-vzeta2>=0;
21  predict fl out=pred fl1 (keep = count pred rename=(pred=f1));

22 predict zetal out=pred zetal (keep = count pred rename=(pred=zetal));

23 predict zetal out=pred zeta2 (keep = count pred rename=(pred=zetal));

24 predict 2 out=pred f2 (keep = count pred rename=(pred=£2));

predict 3 out=pred f3 (keep = count pred rename=(pred=f3))

25 run,

26  proc print data=work.pred zetal;

27  proc print data=work.pred zeta2;

28  proc print data=work.pred f1;

29  proc print data=work.pred 2;

30  proc print data=work.pred f3;

esit olacak sekilde se¢ilmistir. Tanimlanmayan diger tiim baslangi¢ degerleri program

tarafindan varsayilan olarak 1’e esit olacak sekilde ayarlanmistir.

6. ve 7. satirda, dogrusal olmayan yapisal modelin Esitlik ve ile verilen
formu gosterilir. Burada, icsel gizil degiskenler digsal gizil degiskenin bir fonksiyonudur.
Stiphesiz ki gizil degiskenler arasindaki iliskiler ilgilendigimiz veri seti i¢in uygun forma
doniistirtilebilir. 8. satirdan 16. satira ise rassal gizil degiskenler ile her bir gdzlenen
degiskenin sartl ortalamasi verilir, bu ayn1 zamanda 6l¢iim modelinin 6zel bir formudur.
17. satirda, sarthi ortalamalar kullanilarak hesaplanan log olabilirlik fonksiyonu gosterilir.

Log-olabilirlik fonksiyonunun formu 4. Boliimde MML tahmin yonteminde anlatilmistir.

Model deyimi, bagimli degiskeninin yani igsel gizil degiskenin ve onun rastgele
etkilerle verilen kosullu dagilimini tanimlar (Wolfinger, 1999). 18. satirda, model deyimiyle
log-olabilirlik fonksiyonu kullanilarak hesaplanan veri setinin dagilimi gosterilir. SAS
icinde bircok yaygin olarak kullanilan dagilimi icerse de kullanicilara bir log-olabilirlik
fonksiyonu tanimlamasina izin verir. Bunun yani sira, 6zel olarak belirlenen dagilimlar da
SAS igerisinde tanimlanabilir. Burada tanimlanan log-olabilirlik fonksiyonu bir se¢enektir.

Olabilirlik durumunda veri setinin tamami olsa bile, general fonksiyonu tilde’nin solunda
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bir degiskene ihtiya¢ duyar, burada "dummy” adinda bir degisken tanimlanmis ve bu basit
bir sekilde yer tutucu olarak kullanilmistir (Codd, 2011)).

Random deyimi, rassal etkilerin, yani dissal gizil degiskenlerin ve yapisal modelin
hatalarinin dagilimini tanimlar. 19. Satirda &; (ksil)’in, (; (zetal)ve (, (zeta2)’nin ¢ok

degiskenli normal dagilimi Esitlik [5.97deki gibi verilmistir. Burada kullanicinin kendi

dagilimsal formlarin1 da yazarak diger dogrusal olmayan baglantilar1 tanimlamasi

ksil mfl\ [phil
zetal| ~ 0 0 wvzetal (5.9)
zeta?2 0 0 0 vzeta

20. satirda, “bounds” deyimi ile simirlanan parametreler ve smir degerleri

mumkindir.

belirtilmistir.

21. satirdan 25’e kadar gizil degiskenlerin ve hatalarin faktér skorlarinin tahmini
yapilmistir. Modelin tahmini i¢in gerekli bir adim olmamasina ragmen, bu degerlerin nasil
elde edilecegi hakkinda bilgi vermesi acisindan kullanighdir. Ayn1 zamanda bir sonraki
boliimde uygun modelin belirlenmesi i¢in faktor skorlarina ihtiya¢ duyulacaktir. Bu 6rnekte
faktor skorlart & (21. satir), (7 (22. satir), (2 (23. satir), 177 (24.satir) ve 7 (25.satir) i¢in
tahmin edilir. Bu satirlarin her birinde “out=" segenegi, faktdr skorlarini igeren yeni veri
setinin ismini belirtir. “keep=" ve “rename” sadece count degiskenlerini ve her biri i¢in
faktor skorlarini igeren yeni veri setinin yeniden bi¢imlendirilmesini gosterir. Buradan, bu
veri setleri grafik olusturmak ve ya analiz yapmak i¢in ayn1 SAS’daki diger veri setleri gibi
kullanilabilir (Codd, 2011). 26.satirdan 30’a kadar, yine gerekli olmayan fakat islevsel

acidan kolaylik i¢in elde edilen faktor skorlarinin ¢ikti da yer almasi saglanabilir.

Dogrusal olmayan modellerin bir¢ok tipi NLMIXED ’de uygulanabilirken var olan
birkag kisitlama ve sorun unutulmamalidir. Oncelikle NLMIXED dissal gizil degisken & ‘lerin
ve yapisal modelin hata terimleri ¢’ larin normal dagilmasini gerektirir. Ikinci olarak, model
karmasiklastikca programin ¢alisma siiresi artar. Son olarak da modeldeki her bir parametre
icin hassas baslangi¢ degerini segmek kritiktir. NLMIXED giiclii bir arag olmasina ragmen
baslangi¢ degeri yanlis olursa yakinsama problemi ile karsilasilabilir (Codd, 2011)).

Bu analizin ¢iktilar1 Cizelge ’de “Ogzellikler Tablosu”, Cizelge ’de “Boyutlar
tablosu” , Cizelge ’de “Baslangi¢ parametreleri tablosu”, Cizelge ’de “Iterasyon
Hikayesi Tablosu”, Cizelge [5.77da “Uyum Istatisikleri Tablosu” ve Cizelge [5.8[de

“Parametre Tahminleri Tablosu” ile verilmistir.
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Cizelge 5.3 Ozellikler Tablosu

The NLMIXED Procedure

Specifications
Data Set WORK_ A
Dependent Variable dummy

Distribution for Dependent Variable | General

Random Effects f1i deftali deltzdi

Distribution for Random Effects MNormal

Subject Variable count
Optimization Technigque Dual Cuasi-Mewlon
Integration Method Adaplive Gaussian Quadrature

Cizelge|5.3|ile verilen “Ozellikler” tablosunda, ele alman dogrusal olmayan modelle
ilgili baz1 temel bilgiler listelenir. Girilen veri setinde, bagimli degisken, rassal etkiler,
bunlarm ilgili dagilimlari, konu degiskenleri, optimizasyon tiirii ve integrasyon yontemi yer

alir.

Ele alinan veri setinde, bagimli degisken yer tutucu olarak atanan “dummy”
degiskenidir ve yapisal modele ait gizil yada bagimli degiskenlerin dagiliminin
belirlenmesini saglar. Bagimli degiskenin dagilimi burada oldugu gibi “general” fonksiyonu
yardimiyla tanimlanabilecegi gibi, bilinen bir dagilimdan da segilebilir. Bu 6rnekte rassal
etkiler, bir digsal gizil degisken ve iki igsel gizil degiskene ait hatalardir ve bunlarin
dagilimi normal olarak belirlenmistir. Konu degiskeni sayma islemini gergeklestirmek
adina tanimlanan “count” degiskenidir. Optimizasyon yontemi, SAS’da varsayilan olarak
yer alan “Dual Quasi-Newton” yOntemi ve integrasyon yontemi olarak da yine SAS’da
varsayilan olarak yer alan “Adapive Quassian Quadrature” yontemi segilmistir. Bu tez

caligmasinda varsayilan yontemler kullanish bulundugu i¢in degistirilmemistir.

Cizelge ile verilen “Boyutlar” tablosunda, kullanilan ve kullanilamayan
gozlemler, konular, parametreler ve kuadratik noktalar da dahil olmak iizere modelle ilgili
cesitli nicelikler listelenir. Bu nicelikler, veri setinin ve modelin dogru bir sekilde
belirtildiginin kontrol edilmesi amaci ile kullanishdir. Ayrica, Proc NLMIXED’in
parametrelerin baslangi¢c degerlerinde log-olabilirligin hesaplanmasina dayanarak sectigi
kuadratik noktalarinin sayist da listelenir. Burada, yalnizca {li¢ kuadratik nokta yeterlidir,

ciinkdi rassal etki parametreleri modele dogrusal olarak girer.
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Cizelge 5.4 Boyutlar Tablosu

Dimensions

Observations Used

Observations Not Used

Total Observations
Subjects
Max Obs per Subject

S(8|-|8

=k

Parameters k1|

LX)

Quadrature Points

Cizelge 5.5 Baslangi¢ Parametreleri Tablosu

psil | psi2 | psi3 | psid | psi5 | psié | psi? | psi8 | psi® | phil | ddeltal | ddelta2 | gamD | gam1 | gam2 | gam3 | gamd | gam5 | b10

030060129053 |024)015| 064 | 08| 096 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Negative
Log
b11 | b20 | b21 | b30 | b32 | b40 | b42 | bSO | bS53 | b60 | b63 | mft | Likelihood

—_
—
—
-
—_
=
—
-
—
—_
—_
—

410701681

Cizelge ile verilen ”Baglangi¢ Parametreleri” tablosunda, tahmin edilecek tiim
parametreler, onlarin baslangic¢ degerleri ve bu baslangi¢ degerlerinde hesaplanan negatif log

olabilirlik fonksiyonu degeri yer alir.

Cizelge ile verilen Iterasyon Hikayesi” tablosunda, negatif log olabilirlik
minimizasyonunun hikayesi kaydedilir. Quasi-Newton optimizasyonunun her tekrarlanmasi
icin, fonksiyon cagrilarimin sayisi, negatif log olabilirligin degeri, Onceki iterasyon
arasindaki fark, en biiylik gradyanin mutlak degeri ve aranan egimi icin degerler
listelenmistir. Tablonun altindaki not, algoritmanin, gradient ve ters Hessian’da kuadratik
bir form kullanilarak hesaplanan standart bir 6l¢iit olan GCONV yakinsama 06l¢iitiine gore

basaril1 bir sekilde yakinsadigini gosterir.

Cizelge ile verilen "Uyum Istatistikleri” tablosu, Akaike Bilgi Kriteri (AIC),
Diizeltilmis Akaike Bilgi Kriteri (AICC), Bayes Bilgi Kriteri (BIC) gibi bilgi kriterlerinin
yani sira, log olabilirligin son olarak maksimize edilmis degerini de listeler. Bu istatistikler,



Cizelge 5.6 Iterasyon Hikayesi Tablosu

Iteration History
Negative

Log Maximum
lteration | Calls | Likelihood | Difference Gradient Slope
1 5| 31264553 | 9805615 879.219 | 182509
2 9| 15716852 | 1554.766 453529 | 1027 47
3 13 1354.1ﬂ1ﬂ 217.5283 362.038 | -9827.05
28 | 1186.4619 167.689 1102.07 | -641.241
32 54,4861 33.9758 147097 | -2235.85
i 35 701.9966 | 152.4885 1016.29 | -808.068
7 37 3586383 | 142.3577 4184.36 | -533.382
& 40 S06.7463 | 52.89263 740035 | -1155.84
9 44 3226845 | 184.0617 1358.03 | -234.277
10 47 1931982 | 129.4864 1732.28 | -567.705
n 49 | B2.53537255 | 1306445 744037 | 144655
12 56 | -229.6943 292,248 763673 | -258.496
13 63 | -3123624 | 8266804 717.276 | -1181.80
14 68 | -358.0260 55.6636 604116 | 427.870
15 70| 4084755 40,4456 304.073 | -186.941
16 72| 4841287 | 5585315 334255 | -112.324
17 75| 497 6E7TS | 3354831 186,198 | -B4.2642
18 78| -5143100 | 1683245 204089 | 621225
19 82 | 5406842 | 2637427 623.379 | -84.0896

NOTE: GCONY convergence criterion safisfied.

Cizelge 5.7 Uyum Istatisikleri Tablosu

Fit Statistics
-2 Log Likelihood 1261
AIC (smaller is better) | -1199
AICC (smaller is better) | -1195
BIC (smaller is better) | -1060

53
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dogrusal olmayan yapisal esitlik modellerini kargilastirmak i¢in kullanilir. Bu istatistikler

hakkinda detayl1 bilgi bir sonraki béliimde verilmistir.

Cizelge ile verilen ”Parametre Tahminleri” tablosu, tiim parametrelerin en ¢ok
olabilirlik tahminlerini ve bunlarin son standart Hessian matrisi kullanilarak hesaplanan
yaklasik standart hatalarimi listeler. Konu sayisindan rassal etkilerin sayisinin
cikartilmastyla hesaplanan (500 — 3 = 497) serbestlik derecesi ile yaklasik ¢ degerleri ve
Wald tipi giiven simrlart listelenir. Ornekleme dagilmlari ¢arptk olma  egilimi
gosterdiginden varyans parametreleri i¢in bu istatistikler dikkatli yorumlanmalidir. Ciktinin
son siitunu, optimizasyon ¢oziimiindeki gradient vektordiir. Her bir eleman sabit bir noktay1

gosterecek kadar kiigiik goriinmektedir (Wolfinger, [1999).

5.2.2 SAS Proc NLMIXED’de kullanilan deyimler

Bu boliim, Proc NLMIXED’de mevcut olan ve en ¢ok kullanilan bazi deyimlere ve
bunlarin baz1 temel 6zelliklerine genel bir bakis saglar. Bu boliimdeki ifadeler Wolfing
(Wolfinger, 1999) ve SAS/STAT user’s guide’dan alimmistir. Daha ayrintili bilgiler ve ek
secenekler i¢in Statistical Analysis System Institute (Institute, 2017a). SAS/STAT user’s
guide version 14.1. SAS Institute ‘ye basvurulabilir.

1. Proc NLMIXED secenekleri;
“DATA = girilen veri setini belirtir. Bu veri kiimesindeki gézlemler, Proc NLMIXED
ifadeleri ile belirttiginiz giinliik olasilik islevini hesaplamak i¢in kullanilir.
“ALPHA =" t istatistiklerini ve giiven araliklarim1 hesaplamak i¢in kullanilan alfa anlam
diizeyini belirtir. Varsayilan deger 0,05tir.
“DF=" p-degerleri ve giiven araliklarinin hesaplanmasinda kullanilan serbestlik derecesini
belirtir. Varsayilan deger: konu sayis1 — rasgele etkilerin sayis1 olarak hesaplanir.
“COV” parametre tahminlerinin yaklasik kovaryans matrisini ister.
“CORR” parametre tahminlerinin yaklasik korelasyon matrisini ister.
“ECOV” ESTIMATE deyiminde belirtilen tiim nicelikler i¢in yaklasik kovaryans matrisini
ister.
“ECORR” ESTIMATE deyiminde belirtilen tiim nicelikler i¢in yaklasik korelasyon
matrisini ister.
“START” Baslangi¢ degerlerinde, log olabilirlik gradyaninin goriintiilenmesini ister. Ayrica
HESS seg¢enegi de belirlenirse, baslangic Hessian da goriintiilenir.
“HESS” Optimizasyon sonrasinda son Hessian matrisinin goriintiilenmesini ister. START
secenedi de verilirse, baglangi¢ degerlerinde Hessian da yazdirilir.

“METHOD=" rasgele etkiler iizerindeki integralin yaklastirilmasina ydnelik yOntemi



Cizelge 5.8 Parametre Tahminleri Tablosu

Parameter Estimates
Standard ¥
Parameter | Estimate Error | DF | tValue | Pr> [t] | Confidence Limits | Gradient
psil 01567 | 0.01373 | 497 11.41 | <0001 01297 | 01836 | -0.01396
psi2 0.02850 | 0.002515 | 497 11.37 | <0001 | 0.02365 | 0.03354 | 00777
psi3 0.08397 | 0.006894 | 497 1218 | <0001 | 0.07042 | 0.09751 | -0.00875
psid 0.3081 0.02687 | 497 11.47 | <0001 02553 | 03609 | -0.00M25
psis 01153 | 0.009871 | 497 11.68 | <0001 | 0.09520 | 01347 | 0.078111
psit 0.07557 | 0.006335 | 497 11.83 | <0001 | 0.06312 | 0.08802 | 0.040007
psi7 0.2665 | 0.02698 | 497 0.88 | <.0001 02135 | 03195 | 0.008155
psib 04646 | 0.04035 | 4597 11.52 | <.0001 0.3853 | 0.5439 | -0.00225
psid 05245 | 0.04274 | 457 12.28 | <0001 0.4408 | (6088 | -0.00148
phil 1.0077 | 0.08157 | 497 12.35 | =.0001 08474 | 1.1680 | -0.00430
ddelftal 0.5054 | 0.05487 | 497 9.21 | =.0001 0397 | 06132 | 0.007/733
ddelta2 0.2477 | 0.03496 | 497 7.09 | =.0001 01720 | 03164 | 0.001336
gami Q02816 | 0.05036 | 497 0.5 | 0.5762 | -0.07077 | 012N | 0.003335
gam 09397 | 0.05091 | 457 1645 | <0001 0.8397 | 1.0397 | -0.02034
gamz 0.5866 01354 | 497 433 | <0001 03206 | 0.8526 | 0.003573
gama3 09174 01436 | 497 6.39 | <.0001 06352 | 1.1955 | -0.00006
gamd 068416 | 007034 | 497 312 | <0001 0503 | 07798 | -0.00418
gams -0.01890 | 0.05740 | 4597 -0.37 | 07132 | -0.1199 | 0.08209 | -0.00735
b10 0.03456 | 0.02334 | 497 1.48 | 01395 | -0.01123 | 0.08041 | 0.003131
b11 06570 | 002601 | 497 | 2526 | <.0001 06058 | 0.7081 | 0.008100
b20 -0.00074 | 0.01004 | 4597 -0.07 | 08413 | -0.02047 | 0.07899 | -0.00F7
b1 02855 | 0.01109 | 457 | 2574 | <.0001 025837 | 03073 | 0.001043
b30 0003372 | 0.03691 | 497 0. 09273 | -0.06915 | 0.07589 | -0.00005
b32 03933 | 001827 | 497 | 21.52 | =.0001 03574 | 0.4292 | -0.0Z700
b40 -0.068273 | 0.07439 | 497 -0.84 | 03995 | -0.2080 | 0.08342 | 0.003837
b42 08174 | 0.03695 | 497 | 2212 | =.0001 0.7448 | 0.8900 | -0.00704
b50 -0.01269 | 0.02234 | 497 -0.57 | 05702 | -0.05858 | 0.03120 | -0.00112
b53 05056 | 002025 | 497 | 2495 | <.0000 0.4558 | (.5454 | 0.020871
b0 -0.0ne41 001772 | 497 -1.04 | 02995 | -0.05323 | 0.07641 | 000234
b&3 03540 | 001611 | 497 | 24.45 | <0000 03523 | 0.4256 | -0.00042
mf1 -0.04199 | 0.05043 | 497 -0.83 | 04059 | -01412 | 0.05720 | -0.00746
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belirtir. Gegerli olanlar FIRO, GAUSS (varsayillan), HARDY ve ISAMP’dir. Bu
yontemlerin ayritilart icin SAS/STAT user’s guide’ya bakilabilir.

“QPOINTS="her rastgele etki i¢in kuadratik noktalarinin sayisini belirtir.

“TECH=" optimizasyon yontemini belirtir. Gegerli yontemler, CONGRA, DBLDOG,
NMSIMP, NONE, NEWRAP, NRRIDG, QUANEW (varsayilan) ve TRUREG’dir.
“MAXITER=" ve ya “MAXIT=" maksimum yineleme (iterasyon) sayismni belirtir. Ozel
olarak secilmediyse varsayilan maksimum iterasyon sayisi, iterasyon yoOntemine gore
degisir. Varsayilan iterasyon sayist TRUREG, NRRIDG ve NEWRAP icin 50, QUANEW
ve DBLDOG i¢in 200; CONGRA i¢in 400; NMSIMP i¢in 1000°dir. .

“MINITER =" minimum yineleme (iterasyon) sayisini belirtir.

“ITDETAILS” parametre tahminlerinin gegerli degerleri, onlarin gradyanlari ve ek
optimizasyon istatistikleri gibi daha kapsamli bir iterasyon ge¢misi ister. Daha ayritili bilgi
icin, SAS/STAT user’s guide’daki "Iterasyonlar” béliimiine bakilabilir.

“NOAD” Gaussian quadrature (Gauss Kareleri) yaklasiminin uyarlamasiz (nonadaptive)
olmasini ister. Diger bir deyisle, kuadratik noktalar, rasgele etkilerin her biri i¢in sifira

ortalanir ve gecerli rasgele etkilerin varyans matrisi, 6l¢ek matrisi olarak kullanilir.

2. ARRAY secenegi;
ARRAY deyimi SAS dizilerinin belirlenmesine izin verir. Array dizi ad1 seklinde kullanilir.

Ornek kullanimi asagidaki gibidir.
array 1[8] r1-r8; doi= 1 to &; r[i] = 0; end;

3. BOUNDS secenegi;
BOUNDS deyimi, parametreler iizerinde siirlarm belirlenmesini saglar. Ornek kullanimi

asagidaki gibidir.

bounds 0 <= al-a% X <= 1, -1 <= ¢2-cb;

bounds bl-bl0 ¥ >= 0;

Birden fazla BOUNDS deyimi kullanilabilir. Ayn1 parametre i¢in birden fazla alt

(yada iist) sinir belirlenirse, bunlarin maksimumu (yada minimumu) alinir.

4. ESTIMATE secenegi;
ESTIMATE deyimi, parametre degerlerinin bir fonksiyonu olan ek bir tahminin
hesaplanmasini saglar. Gegerli SAS deyimini tanimlamak i¢in estimate ifadesinin yanina

tirnak 1isareti i¢inde hesaplanmasi istenen fonksiyonun bashigi yazilir. Birden fazla
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ESTIMATE ifadesine izin verilir ve tiim ifadelerin sonuglar1 ortak bir tabloda listelenir.
Proc NLMIXED, tahminler i¢in delta yontemi kullanilarak yaklagik standart hatalar
hesaplar. 1lgili t istatistiklerini, p-degerlerini ve giiven araliklarin1 hesaplamak igin bu

standart hatalar1 kullanir. Ornek kullanimi asagidaki gibidir.
estimate *1/betal’ 1/betal;

Proc NLMIXED deyimindeki ECOV secenegi, istenen tiim ilave tahminlerin
yaklagik kovaryans matrisini igeren bir tablo olustururken, ECORR secgenegi ilgili

korelasyon matrisini iiretir.

Asagidaki secenekler ESTIMATE deyiminde mevcuttur:
“ALPHA=" giiven araliklarin1 hesaplarken kullanilan alfa anlam diizeyini belirtir. Varsayilan
deger Proc NLMIXED deyimindeki “ALPHA=" secenegine karsilik gelir. Proc NLMIXED
deyiminde “ALPHA="belirtilmediyse program tarafindan varsayilan olarak 0,05 alinir.
“DF=", p-degerleri ve giiven siirlarinin hesaplanmasinda kullanilacak serbestlik derecesini

belirtir. Varsayilan deger Proc NLMIXED deyimindeki DF = se¢enegine karsilik gelir.

5. ID secenegi;
ID deyimi, tiim PREDICT deyimlerinin “OUT= veri kiimesi”ne eklenecek ek nicelikleri

tanimlar.

6. MODEL secenegi (MODEL bagimh degisken dagilim)
MODEL deyimi, rasgele etkiler ile verilen veri setinin kosullu dagilimini belirler. Girilen
veri setinde tek bir bagimli degisken belirlenmelidir. SAS’da bu programlama deyimin
gecerli olmasi i¢in bu deyiminin yaninda bagimli degisken, tilda ve parametreleriyle birlikte
bir dagilim belirtilmelidir. Gegerli dagilimlar su sekildedir: normal (m, v), ortalama m ve
varyans v ile Normal (Gauss) dagilimi belirtir. binary (p), olasilig1 p olan bir Bernouilli
dagilimini belirtir. binom (n, p), birim sayis1 n ve olasilig p olan bir Binom dagilimini
belirtir. Poisson (m) ortalama m ile Poisson dagilimimi belirtir. General(ll), SAS
programlama deyimlerini kullanarak olusturulan genel bir log olabilirlik fonksiyonunu (1I)

belirtir. Ornek kullanimi asagidaki gibidir.
model x binomial(n,p);
model dummy general(ll);

7. RANDOM secenegi (rastgele etki dagilim SUBJECT = konu degiskeni)
RANDOM deyimi rastgele etkileri ve onlarin dagilimimi belirtir. Wolfiger (Wolfinger,
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1999)’da soylendigi lizere, glinlimiizde de mevcut olan tek dagitim normal dagilimdir. Bir
RANDOM deyimi kullaniyorsa, girdi veri kiimesi “SUBJECT= bagimsiz degiskeni’ne gore
kiimelenmis olmalidir. Bunun i¢in veriler, Proc NLMIXED ¢agrilmadan 6nce “SUBJECT=
bagimsiz degiskeni”ne goére siralamaktir. Proc NLMIXED, kullanici adma girdi veri
kiimesini siralamamaktadir (Institute, 2017a). “SUBJECT= bagimsiz degisken” bir konu
degiskenini gosterir. Asagidaki segenekler random deyiminde mevcuttur.

“ALPHA=" t istatistiklerini ve giliven araliklarin1 hesaplarken kullanilan alfa anlam
diizeyini belirtir. Varsayilan deger Proc NLMIXED deyimindeki “ALPHA=" secenegine
karsilik gelir. Proc NLMIXED deyiminde belirtilmediyse program tarafindan varsayilan
olarak 0,05 alinir.

“DF=", OUT=veri setindeki t degerlerinin ve giiven araliklarin hesaplanmasinda kullanilan
serbestlik derecesini belirtir. Varsayilan deger Proc NLMIXED deyimindeki “DF="
secenegine karsilik gelir.

“OUT=", rastgele etkilerin deneysel Bayes tahminlerini igeren SAS veri setine isim verir.
Kullanimt tercih meselesidir.

RANDOM deyiminin kullanimina iligskin 6rnek kullanim asagidaki gibidir.

random u normal(0,s2u) subject=clinic;

random bl b2 normal([0,0],[s2b1,cb12,s2b2]) subject=person out=eb;

random f1 zetal zeta2 normal([mfl, 0, 0], [phil, 0, vzetal, 0, 0, vzeta2]) subject =

count;

8. PREDICT secenegi

PREDICT deyimi, girilen veri setindeki her gdzlem i¢in tahminler olusturulmasina olanak
tanir. Birden fazla PREDICT ifadesine izin verilir (Wolfinger, 1999). Girilen veri setindeki
degiskenleri, parametreleri ve rasgele etkileri igeren herhangi bir SAS programlama ifadesi
gegerlidir. Tahmin edilen degerler, rasgele etkilerin parametre tahminleri ve deneysel Bayes
tahminleri kullanilarak hesaplanir. Tahmin standart hatalar1 delta yontemi kullanilarak
hesaplanir. Sonuglar, “OUT=" secenegi ile belirtilen bir ¢iktt veri setine yerlestirilir.
“OUT=" veri seti girilen veri setindeki tiim degiskenlerin yaninda, asagidaki degiskenleri
icerir: Pred, StdErrPred, DF, tValue, Probt, Alpha, Lower, Upper. Ayrica, bu veri setine ID
deyimi ile hesaplanan diger nicelikler de eklenebilir (Institute, 2017a)) ID deyimi, PREDICT
deyiminin “OUT =" veri setindeki ek nicelikleri tanimlar.

PREDICT deyiminde asagidaki segenekler mevcuttur: “ALPHA="t istatistiklerinin
ve araliklarinin hesaplanmasinda kullanilan alfa anlam diizeyini belirtir. Varsayilan deger
Proc NLMIXED deyimindeki “ALPHA=" se¢enegine karsilik gelir.
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“DER?”, tiim parametrelere gore ongoriilen ifadenin tiirevlerinin “OUT= veri seti’ne

b

eklenmesini ister. Tiirevlerin degigsken adlari, ”Der " onekinin eklenmis oldugu parametre
adlariyla aynmidir. Tirevlerin tiimii, parametrelerin nihai tahminlerinde rasgele etkilerin

deneysel Bayes tahminlerine gore degerlendirilir.

“DF=", t istatistiklerinin hesaplanmasinda ve “OUT= veri seti”ndeki araliklarin
hesaplanmasinda kullanilacak serbestlik derecesini belirtir. Varsayilan deger Proc
NLMIXED deyimindeki “DF=" secenegine karsilik gelir.

PREDICT deyiminin 6rnek kullanimi agagidaki gibidir.

predict eta out=eta;

9. PARMS secenegi PARMS deyimi, parametrelerin adlarimi listeler ve
parametrelerin baslangic degerlerini belirtir. Parametreleri ve degerleri dogrudan bir listede
gosterilebilir veya DATA = secenegini kullanarak bunlari iceren bir SAS veri kiimesinin
adin1 verebilir.

PARMS deyimi gerekli olmasa da, dogru baslangic degerleriyle Proc NLMIXED’de
kullanilmas1 6nerilir. PARMS deyiminde listelenmeyen parametrelere baglangic degeri 1
olarak atanir. Proc NLMIXED, atanmis degerlerin tiimiinli parametreler olarak
degerlendirilir, bu nedenle modelleme ifadeleri dikkatle belirtilmeli ve “Parametre

tahminleri” tablosundaki ¢ikt1 kontrol edilmelidir.

PARMS deyimindeki parametre adlar1 virgiillerle ayrilmaz, her parametre farkli
degerlerden olusuyorsa, parametre adinin yaninda esitlik isareti onun yaninda bir say1 ile
belirtilir. Parametre listesi yalnizca bir sayidan olusuyorsa, bu say1 esitlik isaretinin solunda
listelenen tiim parametrelerin baslangi¢ degerini tanimlar. Parametre listesi birden fazla
sayidan olusuyorsa, bu rakamlar esitlik isaretinin solundaki listelenen parametrelerin her
biri i¢in baslangi¢ konumlarini belirtir. Bir say1 listesi belirlemek i¢cin TO ve BY anahtarlari

kullanilabilir. Ayn1 zamanda, potansiyel parametre degerleri icin bir aralik da verilebilir.

PREDICT deyiminde asagidaki secenekler mevcuttur: “BEST”, “Parametre
tahminleri” tablosunda gosterilen en ¢ok olabilirlik degerlerine sahip noktalarin maksimum
sayisini belirtir. Varsayilan olarak, tim degerler goriintiilenir. Bir PARMS deyiminde bir
nokta isareti belirlenirse, Proc NLMIXED, her bir kilavuz noktasinda amag¢ fonksiyon
degerini hesaplar ve optimizasyon islemi icin baslangi¢ noktasi olarak en iyi (miimkiin
olan) degeri seger. BEST = secenegini, tiim siitun bilgilerini saklama ve siralama igin

bellekten tasarruf etmek amaciyla kullanilabilir (Institute, 2017a).
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10. ODS secenegi
Herhangi bir ¢ikti tablosunu diizenleyebilir SAS veri setine doniistiirmek i¢cin ODS deyimi
kullamlir. Ornek kullanim asagidaki gibidir.

ods output ‘table-name’=SAS-data-set;

Cizelge [5.9, “Table Name” siitununda yer alan tablolar yardimiyla
”Statement/Options”  slitunundaki kisaltmalar kullanilarak istenilen ¢ikti tablosu
diizenlenebilir formatta goriintiilenebir. Ayn1 zamanda, tiim ¢iktilar1 goriintiilemek i¢in ods
exclude all komutu kullanilir:

ods exclude all;

ve yeniden goriintiilemek i¢in ods select all komutu kullanilir:

ods select all;

Cizelge 5.9 ODS’da Tablo Isimleri

Table Name Statement / Option
AdditionalEstimates ESTIMATE
ConvergenceStatus default
CorrMatAddEst ECORR
CorrMatParmEst CORR
CovMatAddEst ECOV
CovMatParmEst Cov
Dimensions default

Fitting default
Hessian HESS
Iterations default
Parameters default
ParameterEstimates default
Specifications default
StartingHessian START HESS
StartingValues START

11. Program deyimleri
Standart SAS programlama deyimleri, ¢ok ¢esitli dogrusal olmayan modeller olusturulmasini
saglar. Normal atama ve matematiksel fonksiyon ifadelerinin yani sira, CALL, DO, GOTO,
IF, PUT ve WHEN ifadeleri de kullanilabilir.
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Proc NLMIXED’in Sinirhliklar:
Proc NLMIXED, tek bir rasgele etkili modeller i¢in en iyi se¢imdir, ayrica iki ve ii¢ boyutlu
integraller basariyla hesaplanabilir. Buna ek olarak, rastgele etkiler tamamen atlanarak Proc
NLMIXED genel bir optimizasyon aract olarak da kullanilabilir. Fakat koti
olgeklendirilmis veya yeterince giiriiltiilii (noisy) olan problemler, Proc NLMIXED’de iyi
performans gostermez. Ayrica, Proc NLMIXED halen i¢ ige ge¢mis veya ¢apraz rastgele
etkileri ele almamaktadir (Wolfinger, [1999).

Yine de Proc NLMIXED, dogrusal olmayan modellerin uyumu i¢in esnek ve giicli
bir ortam sunar. Programlama deyimlerinin iglenmesi ile, sayisal bir integralleyici ve bir
optimizasyon aract olarak kullanilabilir. Proc NLMIXED, i¢ i¢ce ge¢mis veya capraz
rastgele etkili modelleri ele alamasa da, olabilirlik temelli yontemler kullanarak bir¢ok

dogrusal olmayan modellerin parametre tahminlerini gergeklestirir (Institute, |[2017a).
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6. UYGUN MODELIN BELIRLENMESI

Dogrusal olmayan YEM’de, Dogrusal YEM’den fakli olarak, parametre tahminine
gecmeden Once, modelin belirlenmesi adiminda dikkat edilmesi gereken iki temel husus
vardir. Bunlardan ilki, dogrusal olmayan modelin gerekli olup olmadigi, ikincisi ise
dogrusal olmayan modelin uygun olup olmadigidir (Codd, 2011). Peki, uygun modelin
belirlenmesi neden 6nemlidir? Ciinkii, uygun model se¢imi, giivenilir ve yansiz parametre

tahminleri elde edilmesini saglar (Schumacker ve Lomax, 2004).

Gozlenen degiskenlerin kullanildig1 ve gozlenen degiskenlerle gizil degiskenler
arasindaki iligkilerin test edildigi gizil degiskenli istatistiksel modellerde (6rnegin;
regresyon, YEM), degiskenler arasindaki iligkilerin formunu belirlemek i¢in grafiksel
yontemler kullanilabilir. Gizil degiskenli modellerle amag, gozlenemeyen yapiy1
modellemek oldugundan, uygun modeli belirlenmesi tam anlamziyla kolay degildir.

Diger istatistiksel yontemlerde oldugu gibi, uygun YEM’ ni belirlemek i¢in hatasiz
ve tek basamakli bir prosediir yoktur. Onun yerine, veri seti hakkinda daha iyi bir ¢ikarim
yapabilmesini saglayacak basamaklar vardir. Bu tez ¢alismasinda, Codd (Codd, 2011)’de
uygun YEM’ ni belirlenmesi i¢in kullanilan 3 yontem ele alinmistir: (i) Gozlenen
degiskenlerin iliskilerinin hesaplanmasi, (i1) Gizil degiskenlerin faktor skorlari arasindaki
iligkilerinin hesaplanmas1 ve (iii) Uyum Olgiitleri yardimiyla model uyumunun

degerlendirilmesi.

6.1 Géozlenen Degiskenlerin Iliskilerinin Hesaplanmasi

Gizil degiskenler, gozlenemeyen yapilar oldugundan, go6zlenen degiskenler
yardimiyla 6l¢iilmektedir. Dolayisiyla gizil degiskenlere ait gézlenen degiskenlerin sa¢ilim
grafigine bakilarak, gizil degiskenlerin iliskileri hakkinda tahmin yapilabilir. Eger gézlenen
degiskenler arasinda tutarli bir yap1 varsa gizil degiskenler arasinda da bu yapinin olacagi
muhtemeldir (Codd, 2011)).

6.2 Faktor Skorlar1 Arasindaki iliskilerin Hesaplanmasi

Gizil degiskenler arasindaki iligkilerin arastirilmasi i¢in bir diger yol, gizil

degiskenlerin tahmin edilen degerlerinin, yani faktor skorlarinin sagilim grafigini ¢izmektir.



63

SAS Proc NLMIXED deneysel Bayes tahminleri iretilebildigi i¢in gizil degiskenler
tizerindeki iliskilere dayanan faktor skorlarmi elde etmek zor degildir. Fakat gizil
degiskenler arasindaki iliskilerin belirlenmesindeki zorluk, faktor skorlari arasindaki
iligkilerin belirlenmesini zorlastirir. Yine de gizil de§iskenler arasindaki iliskilere dair
bilgiler sa¢ilim grafigine bakilarak kazanilabilir. Benzer sekilde, eger faktor skorlar
arasinda tutarl bir yap1 varsa gizil degiskenler arasinda da bu yapinin olacagi muhtemeldir.
Hig¢ kuskusuz ki bu yontem kullanilirken dogrusal olmayan benzer formlar arasindaki ayrim
zordur, buna ragmen, eger faktorler arasinda giiclii bir dogrusal olmayan iliski mevcutsa,
model dogrusal olarak tahmin edilse bile bu sac¢ilim grafiginde belirgin olarak goriilecektir
(Codd, 2011).

6.3 Uyum Olgiitleri Yardimiyla Model Uyumunun

Degerlendirilmesi

Son olarak, gizil degiskenler arasindaki iligkileri arastirmanin bir yolu model
uyumunun degerlendirilmesidir. Bu adimin arkasindaki fikir, eger dogrusal olmayan bir
model dogrusal bir modelden daha iyi uyum gdsterirse, degiskenler arasindaki iliskinin
muhtemelen dogrusal olmadigidir. Hangi modelin daha 1yi uyum gosterdigini belirlemenin
birgok yolu olmasina ragmen, bu tipteki problemler icin 6zellikle ¢ok uygun gibi gdriinen
Olciitler vardir. Bunlar; AIC, AICC, BIC, olabilirlik oran testi ve yapisal iliskilerden ortaya

cikan hata varyanslarinin biiyiikliigliniin incelenmesidir.

6.3.1 Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

AIC, farkli modeller arasindan en uygununu se¢cmek amaciyla kullanilan bir uyum
tyiligi olcusiidiir (Akaike, |1974) ve NLMIXED de dahil ¢cogu istatistiksel yazilimda kolayca
bulunmaktadir. Esitlik [6.1deki gibi hesaplanan AIC degeri tek basma kii¢iik anlamlar
icermesine ragmen, mevcut modellerden elde edilen AIC degerlerinin karsilastirilmasi en
iyl modelin belirlenmesine yardime1 olur. AIC degerinin en kii¢iik oldugu model en uygun

model olarak secilebilir.

AIC = 2k — 21n(L) (6.1)

Esitlik [6.I)de k: modeldeki parametre sayisi ve L: olabilirlik fonksiyonunun

maksimum degerini gostermektedir.
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6.3.2 Tiretilmis Akaike Bilgi Kriteri (AICC)

Parametre sayisinin 6rneklem hacmine gore biiyiik oldugu 6zel durumlarda, yani n
orneklem hacmi olmak iizere, (n/k) < 40 oldugunda, AIC yerine Hurvich ve Tsai (Hurvich
ve Tsai, |1989) tarafindan onerilen AICC’ nin kullanilmasi gerekir. AIC den tiiretmis olan
AICC, Egitlik [6.2] deki gibi hesaplanir.

2k (k + 1)

A]CC:AICan_k_l

(6.2)

Esitlik [6.2] de AIC: Akaike Bilgi Kriteri degeri, k: modeldeki parametre sayist ve n:

Oorneklem hacmidir.

6.3.3 Bayes Bilgi Kriteri (BIC)

Schwarz (Schwarz, 1978)) tarafindan 6nerilen BIC, Esitlik [6.3] deki gibi hesaplanir.

BIC = kIn(n) — 2In(L) (6.3)

Esitlik[6.3] de, k: parametre sayis1, n: drneklem hacmi ve L: olabilirlik fonksiyonunun
maksimum degerini gosterir. AIC’ye benzerliginin yani sira, drneklem hacmine bagli olmasi

acisindan farklilik gosterir.

6.3.4 Olabilirlik Oran testi

Iki model igin Ki-kare Fark testi, log olabilirlik fonksiyonlarinmn farkinin 2 ile
carpilmasiyla elde edilir. Ki-kare dagiliminin serbestlik derecesi, 2 model arasindaki
serbestlik derecesi farkina esittir. Diger bir deyisle, test istatistigi Esitlik [6.4deki gibi
hesaplanir.

F = —2(In(Ly) — In(Ly)) (6.4)

Esitlik [6.4/de L, ve Lo, iki model i¢in olabilirlik fonksiyonlarmm maksimum
degeridir. Eger test istatistigi ki-kare kritik degerini gegerse, L ile gdsterilen daha karmagik

modelin (yani dogrusal olmayan modelin) uyumunun daha iyi oldugu sonucu ¢ikartilir
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(Codd, 2011)). Log olabilirlik degerleri NLMIXED’de kolayca bulunabildiginden bu testin
yapilmasi kolaydir.

Olabilirlik oran testi dogrusal YEM’de iki modelin karsilastirmasinda sikca
kullanilmasina ragmen, dogrusal olmayan YEM’de olabilirlik fonksiyonunun dagilimi
hakkinda bazi endiseler igerdigi unutulmamalidir. (Mooijaart ve Bentler, 2010). Dogrusal
olmayan YEM’de olabilirlik oran testi ile genellikle dogrusal model ile dogrusal olmayan
model karsilagtirmakta ve modellerden sadece bir tanesi normal dagilima sahip oldugundan
fark fonksiyonunun dagilimi bilinmemektedir. Buna ragmen, bu testin dogrusal olmayan
yapisal esitlik modellerinin karsilastirllmasinda kullanimi yaygin olarak kabul edilmistir
(Pinheiro ve Bates, |2000; Vonesh ve Chinchilli, 1996). Bu sebeple dagilimsal varsayimlarin
ihlaline ragmen dogrusal olmayan modellerin karsilastirilmasinda olabilirlik oran testinin

kullanilabilir oldugu sdylenebilir.

6.3.5 Hata varyanslarin biiyiikliigii

Dogrusal olmayan YEM’de model uyumunun degerlendirilmesi i¢in kullanilan son
uyum iyiligi olctisii, Yapisal iligkilerin hata varyanslarinin incelenmesidir. Bu yontem ilk
olarak, Raykov ve Penev (Raykov ve Penev, (1997) tarafindan, dogrusal YEM’de gizil
degiskenlerin dogrusallik varsayiminin ihlal edilip edilmedigini test etmek i¢in 6nerilmistir.
Bu yontemin temel fikri, gizil degiskenler arasindaki iligkilerin uygun olmayan bir modelle
belirlenmis formuna ait yapisal hata varyanslarinin biiyiik ¢ikmasina dayanir. Bu yontemin
dogrusal olmayan YEM’de gelistirilmesi basittir: Eger yapisal modelin hata varyansi
dogrusal olmayan modelde daha kiigiikse, faktorler altinda yatan gergek iliskilerin dogrusal

olmayan modelle daha iyi tanimlandig1 sylenebilir (Raykov ve Penev, |1997).

YEM’de model uyumunun degerlendirilmesinde yukarida bahsedilen uyum
Ol¢iilerinin yani sira, 6nsel deneyimler model se¢imi s6z konusu oldugunda son derece
onemlidir. Onsel deneyimler, degiskenler arasindaki iliskilerin &zel bir formu olmasi
gerektigini Oneriyorsa, bu modeli incelemek icin tek basina gegerli bir sebeptir. Burada
incelenen uyum olgitileri, gizil degiskenlerin iligkileri hakkinda kesin bir sonug vermese de
uygun modelin belirlenmesi i¢in bir kilavuz niteligindedir. Bu fikri gostermek i¢in devam
eden boliimde bir 6rnek ele alinmistir. Veri, gizil degiskenler arasindaki iligki tlistel olacak

olacak sekilde tiretilmistir.
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6.4 Bir Uygulama Yardimiyla Uygun Modelin

Belirlenmesi Asamalari

Giivenilir ve yansiz parametre tahminleri elde etmek icin model uyumunun
degerlendirilmesi son derece dnemlidir. Model uyumunun degerlendirilmesinde kullanilan
oOl¢iitlerden yukarida bahsedilmistir, fakat bu dlgiitler bir modeli tek basina yorumlamak i¢in
yeterli degildir. Daha ¢ok modellerin karsilagtirilmasinda kullanilan bu 6lgiitler, dogrusal
modelle dogrusal olmayan modeli karsilastirarak, dogrusal olmayan modelin gerekli olup
olmadig1 hakkinda arastirmacilara yol goéstermektedir. Bu sebeple bu kisimda, gizil
degiskenler arasinda dogusal olmayan iliskilerin bulundugu iistel model ele alinmis, daha
sonra gizil degiskenler arasindaki bu iligkiler dogrusal varsayilip yeni bir dogrusal model
tanimlanmig ve bu iki model karsilastirilarak dogusal olmayan modelin gerekli olup
olmadig1 sdylenmistir. Bu karsilastirma yapilirken yukarida bahsedilen uyum o6l¢iitlerinden

yararlanilmstir.

Bu ¢aligmada 6nerilen model, bir 6nceki boliimde de bahsedildigi tizere, biri digsal
ikisi i¢sel olmak iizere 3 gizil degiskenli oldukca genel dogrusal olmayan bir yapisal esitlik
modelidir. Ol¢iim modeli Esitlik yapisal model ise Esitlik ve Esitlik ’de verildigi
gibidir.

=t Afte 6.5)
N2 = + &+ G (6.6)
m = Y2+ y3exp(an2 + ¥581) + G (6.7)

Esitlik ve [6.77deki dogrusal olmayan YEM’ den SAS Programi yardimiyla
mevcut iliskinin daha kolay goriilebilmesi i¢in 1000 tane bagimsiz gdzlem {iretilmistir.
Burada her birinde 3 gozlenen degisken olan 3 gizil faktor, Esitlik [6.5] deki dogrusal model
arayiciligiyla Olctlmiistiir. Digsal gizil degisken &; ve yapisal denklem hatalart ¢; ve (s
normal dagilima sahip degiskenler olarak iiretilmistir. Bu ¢aligmada ele alinan dogrusal
olmayan YEM, Esitlik 6.10, [6.11] [6.12]de, ¢alismada kullanilan parametre
adlartyla birlikte verilmistir. Dogrusal olmayan bu YEM uygulamasina ait parametrelerin
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dogru (true) degerleri ve akabinde tahmin edilen parametre degerleri daha sonraki boliimde

gosterilecektir.

[Z1] [Ao1] A1 O 07
Ly o2 Aoy 0 O
Z3 )\03 0 A32 0
Z4 )\04 A42 0 fl
Z5 = )\05 + O O A53 771 + € (6'8)
ZG )\06 0 0 A63 72
Z7 0 1 0 0
73 0 0 1 0
| 7 | | 0 ] | 0 0 1 ]
diag(Vare) = (11, 2, U3, Ya, U5, Vg, V7, s, o) (6.9)
E(&) = pe,, Var(&) = d (6.10)
M = Y10 + Y11 €Xp(y12m2 + 71361) + G (6.11)
N2 = Y20 + 72161 + 2 (6.12)

Bu béliimde, yukaridaki sekilde tanimlanan dogrusal olmayan bir YEM veri seti
hakkinda daha iyi ¢ikarim yapmak i¢in uygun model belirlenmistir. Bunun i¢in oncelikle
gizil degiskenler arasindaki iligkilerin dogrusal varsayilarak elde edildigi dogrusal YEM
modeli tanimlanmis, ardindan modelin belirlenmesi asamalan iistel ve dogrusal YEM igin

karsilastirilmis ve hangi modelin veri setini daha iyi temsil ettigi belirlenmistir.

Dogrusal Model: Dogrusal model olarak, yukarida ele alinan {istel modele ait igsel
gizil degiskenler arasindaki iliskilerin dogrusal olarak yeniden tanimlandig bir yapisal esitlik

modeli incelenmistir. Dogrusal varsayilan iligkiler sonucu ortaya ¢ikan yapisal model Esitlik
ve Esitlik [6.14 de verildigi gibidir.

n2 =" +71& + G (6.13)
= Y2 + 372 + 137581 + G (6.14)

Esitlik ve Esitlik |6.147 de, yine 7;(;—1,2)’lar igsel gizil degiskenler, &§; digsal gizil
5) lar iligki katsayilaridir. Dogrusal

-----

degisken, (j(;—1,2)’lar yapisal denklem hatalar1 ve ~;(;—;
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model tanimlandiktan sonra uygun modelin belirlenmesi i¢in dogrusal modelle tistel model
karsilastirilacaktur.

6.4.1 1. Adim: Gozlenen degiskenlerin iliskilerinin hesaplanmasi

Gozlenen degiskenlerin iligkilerinin daha iyi anlagilmasi i¢in, bir gizil degiskene ait
gozlenen degisken ile diger bir gizil degiskenin gozlenen degiskenine karsilik gelen sagilim
grafigi ile gosterilmistir. Dogrusal modelden elde edilen gozlenen degiskenlerin sagilim
grafigi Sekil [6.1] [6.2] ve [6.3]'de verildigi gibidir. Sekil [6.1de & ve n;’e ait gdzlenen
degiskenler, Sekil [6.2/de & ve n’ye ait gozlenen degiskenler, Sekil [6.3'de ise 72 ve 7;’ye
ait gozlenen degiskenlerin sa¢ilim grafigi verilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta

&1 ve 1 arasinda gercekte dogrusal iligkilerin oldugudur.

Ustel modelden elde edilen gozlenen degiskenlerin sagilim grafigi ise Sekil
ve[6.6f da verildigi gibidir. Sekil[6.4]de & ve ;e ait gozlenen degiskenler, Sekil[6.5]de & ve
1o ye ait gozlenen degiskenler, Sekil[6.6] de ise 7, ve 1, ’ye ait gézlenen degiskenlerin sagilim

grafigi verilmistir.

Sekil 6.1 Dogrusal modelden elde edilen gozlenen degiskenlerin sagilim grafigi (&; x ;)
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Sekil 6.3 Dogrusal modelden elde edilen gézlenen degiskenlerin sagilim grafigi (72 X 1;)
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Sekil 6.5 Ustel modelden elde edilen gézlenen degiskenlerin sagilim grafigi (£, x 1)
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Sekil 6.6 Ustel modelden elde edilen gdzlenen degiskenlerin sagilim grafigi (o X 11)

Dogrusal modelden elde edilen gozlenen degiskenlerin sagilim grafikleri ve istel
modelden elde edilen gézlenen degiskenlerin sacilim grafikleri karsilastirildiginda, her ti¢
durumda da gozlenen degiskenler arasindaki gercek iligkiler i¢in Onerilen iistel modelin

dogrusal modelden daha giiglii oldugu agiktur.

6.4.2 2. Adim: Faktor skorlar1 arasindaki iliskilerin hesaplanmasi

Dogrusal modelden elde edilen tiiretilmis faktor skorlari, Sekil[6.7)(a,b,c)’deki sagilim

grafigi ile gosterilmistir.

Sekil 6.7 Dogrusal YEM’den elde edilen faktor skorlarinin sagilim grafigi




72

b)

2i i 2

Sekil 6.8 Ustel YEM’den elde edilen faktor skorlarinin sagilim grafigi

Ustel modelden elde edilen tiiretilmis faktor skorlarinin sagilim grafigi ise, Sekil
(a,b,c)’de verildigi gibidir. Sekil ve Sekil [6.8de gizil degiskenlere ait faktor skorlar:
ikiserli olarak incelenmistir. Sacilim grafiklerine bakildiginda, her iki sekilde de, (a)’da,
digsal gizil faktor (f11) ile i¢sel gizil faktor (f21) arasinda yapisal modelde tanimlandig: gibi
iistel bir iliski goriilmektedir; (b)’de, digsal gizil faktor (f1i) ile igsel gizil (f31) arasinda
goriilen dogrusal iliski, yapisal modelde tanimlandig1 gibidir; Son olarak (c)’de, i¢sel gizil
faktor (f21) ile icsel gizil faktor (f31) arasinda goriilen lstel iliski yine yapisal modelde
tanimlandig1 gibidir.

Sekil[6.7) ve Sekil [6.8|karsilastirilacak olursa, faktorler arasindaki gercek iliskiler i¢in
onerilen tistel modelin dogrusal YEM’den c¢ok daha giiclii oldugu aciktir.

Gizil degiskenli modellerle calisildiginda, gizil degiskenler arasindaki iligkilerin
altinda yatan gercegi bilmek miimkiin olmadigindan, sagilim grafiklerine bakilarak bu
iliskinin ne olabilecegi hakkinda yorum yapmak énemlidir. iliskiler hakkinda kesin yorum
yapilamasa da, bu uygulamada, sagilim grafiklerinden iki sey acgik olarak anlasilmaktadir:
Birincisi, gizil degiskenler arasindaki iligkilerin dogrusal olarak tanimlandigi model veriye
iyi bir yaklasim saglamaz. ikincisi, daha uygun bir modelin ne olacagmi tanimlamak

miimkiindiir. Bunun i¢in iistel modelin veriye daha iyi bir yaklagim gosterecegi agiktir.

Bu uygulama i¢in 6nerilen modelin kullanilmasi, true (gergek) parametrelerle verilen
gercek modele gore daha iyi bir yaklasim gdsteren modelin se¢ildigini gosterir. Sonug olarak,
tiim karigikliklara ragmen uygun modelin belirlenmesi i¢in sagilim grafiklerine bakilmasi

zorunlu olmasa da kullanish bir yontemdir.
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6.4.3 3. Adim: Uyum o6lgiitleri yardimiyla model uyumunun

degerlendirilmesi

Bu boliimde, iistel ve dogrusal YEM igin, AIC, AICC, BIC, olabilirlik oran test
istatistigi ve hata varyanslarmin biiyiikliigiine gore modellerin karsilagtirmasi yapilmstir.
Dogrusal modelden ve iistel modelden elde edilen model uyum istatistikleri ve log
olabilirlik degerleri, sirasiyla Cizelge [6.1]ve Cizelge[6.2] de gosterilmistir.

Cizelge 6.1 Dogrusal Modele Ait Uyum Istatistikleri

| Fit Statistics \
| -2 Log Likelihood | -3226 |
| AIC (smaller is better) | -3164 |
| AICC (smaller is better) | -3160 |
| BIC (smaller is better) | -3033 |
Cizelge 6.2 Ustel Modele Ait Uyum istatistikleri
| Fit Statistics \
| -2 Log Likelihood | -3408 |
| AIC (smaller is better) | -3346 |
| AICC (smaller is better) | -3342 |
| BIC (smaller is better) | -3215 |

Uyum istatistikleri degerlerine gore, dogrusal model ve tistel model karsilastirilirsa,
AIC, AICC ve BIC degerlerinin 3’{iniin de {istel model i¢in daha kiigiik oldugu, dolayisiyla

iistel modelinin veri setine daha iyi uyum sagladigi soylenebilir.

Olabilirlik oran testine gore, F' = —2(InL1 — InL2) = 2inL2 — 2InL1 = 3408 —
3226 = 182 (Ki-kare kritik degeri) ve a = 0,05 anlam diizeyi igin X3 = 5,99 oldugundan
F > X2 olup 2. modelin yani iiste]l modelinin daha iyi uyum gosterdigi sdylenebilir.

Hata varyanslarinin bliytlikliigiine gore, dogrusal model ve iistel model
karsilagtirilirsa, iistel modelinin yapisal esitliklerinden elde edilen hata varyanslarmin

dogrusal modelin yapisal esitliklerinden elde edilen hata varyanslarindan daha kiiciik
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oldugu goriiliir. Ustel modele ve dogrusal modele ait parametre tahminleri Cizelge ’de

verilmistir.

Cizelge 6.3 Hata Varyansi Tahminleri

| Ustel model | Dogrusal model |
W | 04978 [Wg | 0.5006 |
LW | 0249 [Wg | 0455 |

Sonug olarak, uygun modelin belirlenmesi i¢in kullanilan ii¢ yontemle de, iistel

modelinin bu veri seti i¢in dogrusal modelden daha uygun oldugu sdylenebilir.

Dogrusal ve iistel modele ait parametre tahminleri karsilastirildiginda, iistel modele
ait parametrelerin genel olarak, daha yansiz, daha dogru ve daha az degisken ve hata
varyanslarinin daha kii¢lik olarak tahmin edildigi, yani daha giivenilir oldugu gézlenmistir.
Kisaligin hatrina, dogrusal modelden elde edilen parametre tahmin sonuglar1 bu boliimde
verilmemistir. Bir sonraki boliimde esas ilgilenilen model olan dogrusal olmayan ({istel)

modele ait parametre tahminleri ayrintili olarak incelenmistir.

Uygun modelin iistel model olduguna karar verildikten sonraki asama, iistel modele
iliskin paramatre tahminlerinin degerlendirilmesidir. Bir sonraki boliimde, bir Monte Carlo
(MC) simiilasyonu yardimiyla MML ydntemine gore iistel modele iliskin parametre
tahminlerinin yakinsaklik ve uygun ¢6ziime yakinsama durumlari, parametre tahminleri ve
parametre tahminlerinin standart hatalarinin yanli olup olmamasi durumlari, standart
hatalarin dogrulugu ve parametrelerin degiskenligi; Orneklem hacmi ve gozlenen
degiskenlerin giivenilirligi kosullar1 altinda incelenmistir. Burada amag, bu tez ¢alismasinda
ve dogrusal olmayan YEM’de siklikla kullanilan MML tahmin yonteminin performansini
farkli giivenilirlik diizeylerinde ve farkli o6rneklem hacimlerinde; yakinsaklik, standart
hatalarin dogrulugunu gdsteren standart hata oranlar1 (SER) ve standart hatalarin
degiskenligini gosteren hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE) gibi kriterlere gore

degerlendirmektir.
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7. SIMULASYON

Model uyumu degerlendirildikten ve uygun model secildikten sonra, tezin son
asamasit olan bu boliimde, tezin amacina uygun olacak sekilde simiilasyon tasarimi

yapilmigtir.

7.1 Simiilasyon Tasarim

Bu simiilasyon tasariminin temel amaci, literatiirde detayli olarak deginilmeyen
Marjinal En Cok Olabilirlik (MML) tahmin yontemin farkli 6érneklem hacimlerinde ve
farklh giivenilirlik seviyelerinde performansini degerlendirmektir. Bu amag¢ dogrultusunda
simiilasyon tasarimi, 5 (6rneklem hacmi seviyesi) x 3 (gozlenen degiskenlerin giivenilirlik

seviyesi) = 15 olas1 kombinasyonla yapilmistir.

Alt amaglar1 ise, MML tahmin yoOnteminin orneklem hacmi ve giivenilirlik
seviyelerine gore kirilma noktasin1 bulmak ve gergcek hayat problemleri i¢cin bu tahmin
yontemini kullanmak isteyen kullanicilara rehberlik etmektir. Bu boliimde, MML tahmin
yonteminin performansini degerlendirmek i¢in kullanilacak faktorlerin seviyeleri ile ilgili
gerekceler ve bu tahmin yonteminin performansini degerlendirmek i¢in kullanilacak
kriterler (yan, RMSE, SER, yakinsaklik ve uygun olmayan ¢dziimler) ayrintili olarak

anlatilmistir.

Gegmis metodolojik arastirmalarda, tahmin yontemleriyle ilgili olan 6nemli kaygi,
tahmin yontemlerini etkiledigi gosterilen faktorlerin var olmasiydi. Bu faktorler, 6rneklem
hacmi, gozlenen degiskenlerin giivenilirlik seviyesi, gozlenen veya dissal gizil degiskenlerin
dagilimi ve gizil veya gozlenen degisken sayisi olabilir. Bu tez calismasinda, 6rneklem hacmi
ve gozlenen degiskenlerin giivenilirlik seviyelerinin MML tahmin yonteminin performansini
etkileyip etkilemedigi gbzlenecektir. Diger kosullarin da tahmin yontemlerinin performansini

etkileyecegi agik ve gelecek calismalarda incelenmeye degerdir.

Kullanilacak faktorlerin seviyeleri, gercek¢i analitik ortamlara karsilik gelecek
sekilde ve MML tahmin yonteminin bu seviyelere gore kirilma noktalarini bulabilecek
sekilde se¢ilmistir. Bu durumda, MML tahmin yonteminin farkli 6rneklem hacimlerinde ve
farklh giivenilirlik seviyelerindeki performanslarinin, arastirmacilar i¢in net bir rehberlik

saglayabilecegi diistiniilmektedir.
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7.1.1 Gozlenen degisken guivenilirligi

Yapisal esitlik modellerinin, geleneksel regresyon modelleri iizerindeki bir avantaji,
digsal gizil degiskenlerin hatasiz 6l¢iilmesidir. Bdylece, 6l¢iim modelinin ve yapisal
modelin es zamanl olarak degerlendirildigi tam gizil modeller i¢in giivenilirligin daha az
sorun olusturdugu fakat yapisal katsayilarin tahminlerini etkiledigi bilinmektedir (Dimitruk
vd., 2007; Harring vd., 2012). Bunun yan1 sira, Weiss (Weiss, |2010), gizil degiskenli bir
etkilesim modelinde {retilen yeni go6zlenen degiskenlerin yani indikatorlerin

giivenilirliginin, etkilesim etkisini tespit etmede testin giiciinii etkiledigini gostermistir.

Bu tez calismasinda yukaridaki gerekcelerden dolayi, gecmisteki simiilasyon
caligmalariyla (0rnegin, Jaccard ve Wan, 1995; Algina ve Moulder, 2001; Harring vd.,
2012) uyumlu olacak sekilde, gozlenen degiskenlerin giivenilirlikleri, sirasiyla, iyi ve
makul degerleri temsil eden 0,85 ve 0,65 ve sinir giivenilirlik diizeyi olarak kotii degerleri
temsil eden 0,45 olarak alinmistir. Ayn1 zamanda tiim gozlenen degiskenlerin giivenilirlik
diizeyleri esit olarak secilmistir. Ger¢ek hayat uygulamalarinda her bir gézlenen degiskenin
giivenilirliginin esit olmayacagi asikar olmasina ragmen, simiilasyon yapmanin pratik
gerekeelerinden dolay1 giivenilirlik seviyeleri esit olarak kabul edilebilir (Harring vd.,
2012).

7.1.2 Orneklem hacmi

Bu tez c¢alismasinda, Olglim parametrelerinin ve yapisal parametrelerin gesitli
derecelerdeki tahmin hassasiyetini yansitan bes orneklem hacmi Harring vd. (2012)’de

oldugu gibi sirasiyla n = 50, n = 100, n = 250, n = 500 ve n = 1,000 olarak alinmustir.

Orneklem hacimlerinki ii¢ 6l¢ii (n = 100, n = 250, n = 500), dogrusal olmayan
etkilerin arastirildig1 gegmis simiilasyon ¢alismalarinda (6rnegin, Moulder ve Algina, 2002
Marsh vd., 2004} Klein ve Muthén, 2007) kullanilanlarla uyumludur, diger ikisi (n=50 ve
n=1000) ise asir1 kosullar1 temsil etmektedir. Orneklem hacminin 50 oldugu durum, belki
de gercekei olmayan bir 6rneklem boyutunu yansitacak sekilde alt sinir olarak se¢ilmistir.
Kiigiik 6rneklem hacminin se¢ilmesinin sebebi, mevcut ¢alismalarda, model belirlemesinin
performans1t hakkinda c¢ok fazla arastirma yapilmamis olmasidir. Dogrusal YEM
calismalarinda, kiiclik 6rneklem hacimlerinde uygun olmayan ¢oziimlere sikga rastlanmasi,
dogrusal olmayan YEM’de de ayn1 problemle karsilagilmas1 diisiincesini desteklemektedir.
Orneklem hacminin 1000 oldugu durum ise, ¢ok biiyiik bir drneklem hacmini yansitacak

sekilde tist sinir olarak belirlenmistir.
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Hem yiiksek hem de diisiik giivenilirligin s6z konusu oldugu durum
kombinasyonlarinin 6n incelemelerinde, daha asir1 6rneklem biiytiikliikleri i¢in (6r., n=2000
oldugunda) gozlem hassasiyetinde gozle goriilen artisin 1000 6rneklem hacmine kiyasla
goz ard1 edilebilir oldugu tespit edilmis ve daha biiyilkk oOrneklem hacimlerinin

kullanilmasina gerek duyulmamustir.

Gozlenen degiskenlerin giivenilirlik diizeyleri ve 6rneklem hacimleri belirlendikten

sonra, veri setinin nasil iiretildigi hakkinda ayrintilar asagida verilmistir.

7.2  Veri Uretimi ve Model

Bu simiilasyon ¢alismasinda, MML tahmin yontemine gore, regresyon katsayilarinin
ve yapisal denklem hatalarin ait varyans parametrelerinin tahminleri, bunlara karsilik gelen
standart hatalar, parametrelerin ve parametrelerin standart hatalarinin yanli olup olmamasi
durumlari, standart hatalarin dogrulugu ve parametrelerin degiskenligi, 6rneklem hacmi ve

gozlenen degiskenlerin glivenilirligi kosullar altinda incelenmistir.

Bu tez ¢aliymasinda kullanilan tiim degiskenler, sirasiyla Esitlik [7.1deki 6l¢tim
modeli ve Esitlik ve Esitlik [7.3]deki yapisal modeli takiben Sekil ile gosterilen
modele dayanilarak tliretilmistir.

z2=u+ANf+e (7.1)
N2 = + &+ G (7.2)
m =72+ yzexp(yanz +7561) + G (7.3)

Esitlik Esitlik ve Esitlik [7.3]de, regresyon parametrelerinin gercek (true)
degerlerivg = 0,7 =1,7% = 0,5,v3 = 1,74 = 0,6 ve 75 = 0 olacak sekilde se¢ilmistir.
Hatalar ( €1, €, ..., €9, (1, (3 ), daha 6nce agiklanan dagilim kosullar1 altinda iiretilmis,
hata varyanslar1 da belirlenerek her bir gozlenen degiskenin giivenilirligi yukarida ayrintili
bir sekilde bahsedilen seviyelere uydurulmustur. Gozlenen degiskenlerin hata terimleri
¢;‘ler, ortalamasi 0 ve Var(e;) = 1, i = 1,...,9 olan normal dagilimdan gelmektedir.
Dissal gizil degisken (faktor), f1(&1), bu calisma kosullart altinda, ortalamasi 0 ve varyans 1

olan normal dagilimdan iiretilmistir. I¢sel gizil degiskenlerin hatalari sirasiyla ¢;, 0 ortalama
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Sekil 7.1 Ustel Model

ve 0,5 varyansla; zeta2, 0 ortalama ve 0,25 varyansla yine normal dagilimdan iiretilmistir.
Ayni zamanda tanimlama problemiyle karsilagmamak i¢in her bir gizil degisknein faktor

yiiklerinden bir tanesi ”’1” olarak se¢ilmistir.

Olas1 15 kosullu kombinasyonunun her biri i¢gin SAS makrolar1 yardimiyla 500
birimlik veri seti olusturulmustur. Bandalos (Bandalos ve Leite, 2006), replikasyon
sayisiyla ilgili olarak, YEM’de Monte Carlo simiilasyon ¢aligmalari i¢in 500 replikasyonun
bliyiik oldugunu 6nermistir. Bandalos, bu sayida replikasyonun, veri seti normal olmayan
bir dagilimdan geldigi zaman bile, istikrarli standart hata tahminleri saglayayabilecegini
savunmustur. Yine de yakinsaklik ve uygun olmayan ¢oziimlerin daha iyi goriilebilmesi i¢in
her bir kombinasyon i¢in 500 birimlik veri seti olusturulmustur. Veriler iiretildikten sonra,
daha Once ayrintili bir sekilde bahsedilen istatistiksel yazilim SAS Proc NLMIXED ile
analiz edilmis ve elde edilen sonuglar asagida bahsedilen degerlendirme kriterlerine gore

yorumlanmistir.

7.3 Degerlendirme Kriterleri

MML tahmin yonteminin performansini degerlendirmek i¢in ”yan, RMSE, SER,

yakinsaklik ve uygun olmayan ¢oztimler” kriterleri kullanilmigtir.



79

7.3.1 Yan

Yan, her bir parametre i¢in 500 replikasyondan elde edilen tahminlerin ortalamasi ile
gercek deger arasindaki fark olarak hesaplanmistir (Harring vd., 2012). Bu durumda yan, en
genel haliyle Esitlik [7.4] deki gibi yazilabilir.

Yan =6 —0 (7.4)

Esitlik H’ de, 5, 500 replikasyondan elde edilen parametre tahminlerinin ortalamasi,
6 anakiitle parametresidir.

Her bir tahmin yonteminin deneysel performansi, b = 1, ..., 500 i¢in (éb ) parametresi

temelinde hesaplanmustir. 6, (m), m. parametre icin b. deger; 0,(m), m. parametre, yani §’nin

m. elemant igin gergek parametre degeri olmak iizere Y an(8,(m)) = 6(m) — 6(m) seklinde
de ifade edilebilir.

Hoogland ve Boomsma (Hoogland ve Boomsma, 1998), yanin mutlak degerinin,
belirli calisma kosullar1 karsisinda parametre tahminlerinin yansiz olarak degerlendirilmesi
icin 0,05’in altinda olmas1 gerektigini sdylemistir. Kelava vd. (Kelava vd., 2014) ise,
parametre tahminlerinin yansiz olarak degerlendirilmesi i¢in yanin mutlak degerinin

0,10’dan kiiciik olmasinin yeterli oldugunu sdylemistir.

Diger bir kriter, goreceli (relative) yanin belirlenmesidir. Goreceli yan, 100(5 —0)/0
seklinde hesaplanir (Gagne, 2004)). Ayrintil1 bilgi i¢in Gagne (Gagne, 2004) ve Moosbrugger
(Moosbrugger vd., 2009)’in ¢alismalarina bakilabilir.

Bu tez calismasinda, yanli ve yansiz parametre tahminlerini ayirt etmek icin Hoogland
ve Boomsma (Hoogland ve Boomsma,|1998)’nin 6nerisi benimsenmis ve ‘é — 9‘ < 0,051se
parametre tahminleri yansiz olarak sayilmistir. Ayni zamanda, yani 0,05 ile 0,10 degerleri

arasinda olan parametreler ise makul bir yana sahip olarak degerlendirilmistir.

Parametre tahminlerinin standart hatalarmin yani ise Esitlik [7.5]deki gibi
hesaplanmugtir.

Yan(SE) = SE — SD (7.5)
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Esitlik ’de, SE, 500 replikasyondan elde edilen parametre tahminlerinin standart
hatalarinin ortalamasi, S D 500 replikasyondan elde edilen parametre tahminlerinin standart

sapmasidir.

7.3.2 RMSE (Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii)

Parametrelerinin degiskenligini gosteren RMSE, ger¢ek parametre degeri karsisinda
beklenen kare kaybinin karekokiidiir ve 0 parametre vektoriiniin m. elemani i¢in Esitlik
[7.6] daki gibi hesaplanur.

500 9

O(m)parse = 4 [ 500 3 |y(m) — bo(m) (7.6)
b=1

Esitlik [7.6/da, 65(m), 0’un m. eleman: i¢in gergek parametre degeri ve 6,(m),
b=1,...,500 olmak iizere ele alinan yaklasim ile elde edilen b. parametrenin tehmin edilen

degeridir.
7.3.3 SER (Standart Hata Orani)

Tahmin edilen standart hatalarin dogrulugu, Esitlik [7.77de verilen standart hata
oranlar1 yardimiyla belirlenebilir (Lee vd., 1995).

SE [é(m)} /SD [é(m)] (1.7)

Esitlik ’de, SE [é(m)], b = 1,...,500 olmak iizere 500 replikasyondan elde

edilen tahminlerin standart hatalarinin ortalamasidir. SD [é(m)] ise, b = 1,...500 olmak

lizere éb(m)‘ler ile hesaplanan o6rneklem standart hatalaridir. Standart hatalar dogruysa, bu
degerler yakin olmali ve standart hata oran1 yaklasik “1” olmalidir. 1’den kiigiik degerler,
standart hatalarin sistematik olarak oldugundan diisiik degerler aldigina isaret eder ve bu
durum sisirilmis (inflated) Tip I hatasina neden olur. Diger yandan, 1’den biiyiik degerler

ise, sisirilmis Tip II hatasina neden olur (Harring vd., 2012).
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7.3.4 Yakinsak ve uygun olmayan ¢oziimler

Baz1 yontemlerin daha sinir sartlar altinda uygun bir ¢oziime yakinsama sansinin
azalmasina ragmen, uygun bir ¢oziime yakinsadigi da izlenmistir. Bu tez caligmasinin
amaclarindan biri de, MML tahmin yonteminin 6zellikle siir sartlar altinda yakinsaklik
durumunu incelemektir. Parametre tahminlerinin yakinsak olmasi dogru ve tek bir
¢Oziimiiniin oldugunu godsterir. Yakinsanamayan ¢oziimlerin ¢oklugu ise parametrelerin
¢oziimiinde bir problem olduguna isaret eder Byrne, 2013, Ayn1 zamanda, yakinsak ve
uygun olmayan c¢oziimlerin sayisi, simiilasyonun performansinin degerlendirilmesine

yardimei olur.

Bu tez caligmasinda yakinsak olmayan ¢dziimler disinda uygun olmayan ¢6ziimlere
yakinsama durumuyla da karsilagilmistir. Uygun olmayan ¢oOziimler, hata varyanslariin
sifir veya sifirdan kiiciik oldugu ve Hessien matrisin full rankli fakat negatif bir 6zdegerin
negatif oldugu durumlardan olugmaktadir. Bu simiilasyon ¢aligmasinda, yakinsamayan ve
uygun olmayan ¢Ozliime yakinsayan replikasyonlar yeni replikasyonlarla yeniden
dretilmistir. Boylece, sonug ol¢iitlerinin hesaplamalar1 sadece uygun ¢oziimlere yakinsayan
replikasyonlara dayanmaktadir. Bir sonraki boliimde simiilasyon c¢alismasma ait

bulgulardan bahsedilmistir.
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8. BULGULAR VE TARTISMA

8.1 Arastirma Sorular

Bu simiilasyon g¢alismasinin amacina uygun olarak ele alinan spesifik arastirma
sorular1 asagidaki sekilde belirlenmistir. Yapisal modelin varyans parametreleri ve gizil

degiskenlere ait tiim iliski parametreleri asagidaki sorular dogrultusunda incelenmistir.

1. MML tahmin yontemine gore, parametre tahminlerinin yakinsakligi ve uygun
olmayan ¢oziimler acisindan 6rneklem hacimleri ve gézlenen degiskenlerin giivenilirlikleri
arasinda fark var midir? Eger Oyleyse, hangi calisma kosullar1 parametrelerin yakinsak ve

uygun olmayan ¢oziimlerle karsilasma durumunu etkiler?

2. MML tahmin yontemine gore, yan acisindan orneklem hacimleri ve gdzlenen
degisken giivenilirlikleri arasinda fark var midir? Eger Oyleyse hangi sartlar altinda

parametre tahminleri yansizdir ya da makul kabul edilebilen bir yana sahiptir?

3. MML tahmin ydntemine gore, parametre tahminlerinin standart hatalarinin
dogrulugunu gosteren standart hata oranlar1 (SER) agisindan 6rneklem hacimleri ve
gozlenen degiskenlerin giivenilirlikleri arasinda fark var midir? Eger Oyleyse hangi
orneklem hacimlerinde ya da hangi giivenilirlik seviyelerinde parametre tahminlerinin

standart hatalarinin dogruluguna giivenilir?

4. MML tahmin yontemine gore, RMSE ile Olciilen parametre tahminlerin
degiskenligi agisindan Orneklem hacimleri ve gozlenen degiskenlerin giivenilirlikleri
arasinda fark var midir? Eger Oyleyse hangi ¢alisma kosullar1 parametre tahminlerinin
degiskenligini etkiler? Bu ¢alisma kosullar1 altinda yani hangi 6rneklem hacimlerinde ya da

hangi giivenilirlik seviyelerinde parametre tahminlerinin degiskenligi daha azdir?

8.2 Simiilasyon Calismasindan Elde Edilen Bulgular

Simiilasyon ¢aligmasinin sonucunda elde edilen parametre tahminlerinin ortalamalari
(M), standart hatalar (SE) ve standart sapmalar (SD), gercek parametre degeri ile, tasarlanan
simiilasyon ¢aligmasina gore Cizelge [8.1 ve Cizelge [8.2] de verildigi gibidir.
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Parametre tahminleri elde edildikten sonra, parametre tahminlerinin dogrulugunun
ve degiskenligin belirlenmesinde kullanilan kriterler alt bagliklar halinde detayli olarak

incelenmistir.

Cizelge 8.1 Parametre Tahminleri

Gergek (true) deger

lp? 1

Yo

Y1

0,500

0,250

0,000

1,000

M | sE | sp

M | sE | sp

M | se | sp

M | s | sp

R=0.45
R=0.65
R=0.85
R=0.45
R=0.65
R=0.85
R=0,45
R=0,65
R=0,85
R=0,45
R=0.65
R=0.85
R=0.45
R=0.65
R=0.85

0,613 0,383 0,395
0,517 0,217 0,229
0,493 0,138 0,146
0,545 0,258 0,256
0,514 0,153 0,159
0,492 0,097 0,099
0,516 0,159 0,163
0,508 0,097 0,100
0,502 0,063 0,066
0,510 0,112 0,111
0,504 0,068 0,067
0,502 0,045 0,045
0,507 0,079 0,076
0,505 0,048 0,048
0,502 0,031 0,031

0,278 0,269 0,240
0,232 0,141 0,137
0,228 0,078 0,079
0,253 0,185 0,155
0,235 0,100 0,096
0,243 0,058 0,060
0,250 0,115 0,112
0,245 0,064 0,064
0,246 0,037 0,036
0,257 0,081 0,082
0,250 0,045 0,046
0,248 0,026 0,026
0,259 0,057 0,058
0,251 0,032 0,033
0,249 0,019 0,018

0,014 0,280 0,297
0,010 0,185 0,200
0,005 0,137 0,144
-0,003 0,194 0,205
0,001 0,137 0,149
0,004 0,097 0,097
0,003 0,121 0,118
0,002 0,086 0,084
-0,001 0,062 0,061
0,001 0,085 0,087
0,000 0,061 0,063
-0,001 0,043 0,045
0,001 0,060 0,063
0,000 0,043 0,045
-0,001 0,031 0,032

1,034 0,343 0,351
1,021 0,214 0,222
1,009 0,140 0,145
1,029 0,233 0,248
1,009 0,147 0,149
1,003 0,098 0,100
1,015 0,144 0,152
1,006 0,093 0,097
1,001 0,062 0,063
1,009 0,100 0,105
1,003 0,065 0,067
1,001 0,044 0,044
1,006 0,070 0,072
1,002 0,046 0,047
1,000 0,031 0,031

N=50

N=100

N=250

N=500

N=1000

8.2.1 Yakinsak ve uygun olmayan ¢oziimler

Veriler hangi paket programda iiretilirse iiretilsin, simiilasyonun performansi
degerlendirilmelidir. Rasssal se¢imle istenilen sayida veri tretilir, fakat bunlardan bazilar
problemli olabilir. Ozellikle iiretilen veri seti yakinsak olmayabilir ya da makul ¢dziime
yakinsamayabilir (Paxton vd., 2001). Yakinsak olmayan ve c¢oOziime yakinsamayan
coziimlerin sayisi, simiilasyon kosullarinin disinda izin verilen iterasyon sayisina da
baghdir. Ozel olarak secilmediyse varsayilan maksimum iterasyon sayisi, iterasyon
yontemine gore degisir. Iterasyon yontemlerine gore varsayilan iterasyon sayilari,
TRUREG, NRRIDG ve NEWRAP i¢in 50; QUANEW ve DBLDOG igin 200; CONGRA
icin 400; NMSIMP i¢in 1000 (bknz: Institute, |1999)’dir. Bu sebeple, bu simiilasyon
calismasinda, QUANEW yontemi kullanildigindan iterasyon sayisi1 varsayilan olarak 200

alinmustir.

Ayn1 zamanda parametrelerin baslangic degerleri ve uygun bir tohum sec¢imi de

yakinsak ve uygun olmayan ¢oziimlerin varligini etkilemektedir. Tohum, programda rassal
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Cizelge 8.2 Parametre Tahminleri (Devami)

V2 V3 Y4 Vs

Gercek (true) deger 0,500 1,000 0,600 0,000

M I sElsb] mlseE]lso]l m | seE]so] m] seE| sp
R=0,45|-0,046 3,183 2,593]1,587 3,226 2,631| 0,492 0,437 0,407|0,139 0,478 0,453

N=50 R=0,65]|0,263 0,836 0,849|1,259 0,868 0,887] 0,561 0,272 0,269]0,053 0,256 0,262
R=0,85] 0,398 0,472 0,495]1,110 0,497 0,525] 0,596 0,187 0,205}0,015 0,141 0,154
R=0,45]| 0,174 1,165 1,231]1,357 1,194 1,281] 0,521 0,265 0,269]0,073 0,287 0,289

N=100 R=0,65|0,340 0,634 0,931|1,175 0,655 0,948] 0,566 0,173 0,182]0,032 0,154 0,161
R=0,85] 0,411 0,296 0,308]1,097 0,314 0,334] 0,581 0,122 0,126}0,006 0,092 0,104
R=0,45]| 0,392 0,365 0,419]1,120 0,378 0,442] 0,543 0,146 0,142]0,053 0,157 0,151

N=250 R=0,65|0,448 0,238 0,261]1,058 0,250 0,281] 0,575 0,103 0,107]0,021 0,093 0,094
R=0.85| 0,477 0,167 0,181]1,026 0,176 0,196] 0,591 0,074 0,078}0,008 0,057 0,057
R=0,45| 0,444 0,231 0,232] 1,065 0,240 0,246[ 0,546 0,099 0,093]0,054 0,108 0,101

N=300 R=0,65|0,467 0,161 0,163]|1,037 0,169 0,176] 0,575 0,071 0,072]0,021 0,065 0,063
R=0.85| 0,486 0,114 0,120]1,015 0,120 0,129] 0,592 0,051 0,053}0,008 0,040 0,038
R=0,45]| 0,469 0,157 0,159]1,037 0,163 0,168] 0,551 0,069 0,064]0,054 0,075 0,074

N=1000 R=0,65|0,482 0,111 0,114]1,021 0,116 0,123} 0,579 0,050 0,050]0,021 0,046 0,047
R=0.85] 0,494 0,080 0,084] 1,006 0,084 0,089] 0,593 0,036 0,037]0,008 0,028 0,029

cekimleri kontrol etmek i¢in baslangi¢ degeri olarak kullanilabilir. Tohum se¢imiyle ilgili
dikkat edilmesi gereken birka¢ husus vardir. Eger ayni analizin farkl replikasyonlarinda
ayn1 baslangi¢ degerleri secilirse ayni veriler iiretilecektir. Bu sorunla karsilagsmamak igin,
her bir adiminda tohum degeri degistirilerek simiilasyonun rassallig1 kontrol edilebilir. Ayni
zamanda gii¢lii baslangi¢ degerine sahip bir tohum se¢imi, yakinsamayi ve parametre
tahminlerinin uygun ¢oziimlere yakinsamasini etkilemektedir. Tohum degerlerini iiretmek
icin bazi rastgele sayilar kitaplar1 kullanilabilir (Bkz: Beyer, 1984 Paxton vd., 2001;
Oztiirk ve Ozbek, 2004; Dogan, 2013). Bu ¢alismada kullanilan tohum degerleri, her bir
replikasyon i¢in 1 ile 10000 arasinda uniform dagilimdan gelen rasgele sayilar olarak

iretilmistir.

SAS Proc NLMIXED, baslangic degerleri kullanici tarafindan verilmese bile
varsayilan olarak tiim baslangi¢ degerlerini belirler. Iyi bir baslangi¢ degerinin belirlenmesi,
algoritmanin yakinsama seviyesine ulagsmasini kolaylastirir (Wall, 2009). Bu ¢aligmada
parametrelerin baslangi¢ degerleri, gozlenen degiskenlerin hata varyanslari i¢in, 6rneklem
varyans kovaryans matrisinin diagonal elemanlarinin yarisina esit olacak sekilde
olusturulmus, diger parametreler icin ise SAS’mn varsayilan baslangic degeri “1” olarak
se¢ilmistir. Bu ¢alismada replikasyon sayisi 500 olarak belirlenmis, yakinsak olmayan ve
makul ¢6ziime yakinsamayanlar calismadan c¢ikartilmis yerine yeni replikasyonlar
kullanilmistir. Daha 6nce de bahsedildigi iizere, replikasyon sayisinin arttiritlmasi yakinsak

ve uygun ¢oziimlerin oranini degistirebilmektedir.
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Yakinsamama ve uygun olmayan ¢o6ziime yakinsama problemleri ile 6zellikle sinir
orneklem hacimlerinde ve smir giivenilirlik diizeylerinde sik  karsilasilacag:
diisiintildiigiinden, ele aliman dogrusal olmayan yapisal esitlik modeli icin lretilen veri
setinin yakinsaklik durumu ve uygun olmayan ¢oziimlerin varli§t MML tahmin yontemi ile

incelenmistir.

Yakinsakhk
Orneklem hacminin 50 ve giivenilirligin 0,45 oldugu durumda, yani her iki kosulda da smir
sartlar s6z konusu oldugunda, %23 gibi yiiksek bir oranda yakinsanamayan ¢oziimlerle

karsilagilmistir.

Orneklem hacminin 100 ve giivenilirligin 0,45 oldugu durumda ise, %13 gibi yiiksek

oraninda yakinsanamayan ¢ozlimlerle karsilagilmistir.

Orneklem hacmi 50 iken tiim giivenilirlik kosullarinda yakinsanamayan ¢dziimlerin
orant yiiksek bulunmustur (Bknz: Cizelge 8.3).

Tiim giivenilirlik diizeylerinde, 6rneklem hacmi arttik¢a yakinsanamayan ¢oziimlerin
orani diismiis, fakat drneklem hacminin 1000 oldugu sinir sartinda bu diisiis devam etmemis

hatta yiikselmistir.

En yakinsak ¢ozlimlerle 6rneklem hacminin 500 oldugu durumda karsilasiimistir.
Gilivenirlik diizeylerine gore ise, 0,45 smir sartinin yakinsaklifi en ¢ok degistirdigi

gozlenmistir.

Buradan ¢ikartilacak sonug, hem 6rneklem hacmi hem de gilivenilirlik diizeyleri igin,
sinir sartlarin yakinsakligir olumsuz etkiledigidir. Sinir sartlar disindaki durumlar igin ise,
orneklem hacminin artmasi, yakinsak ¢ézlimlerin oranini arttirmaktadir. Bir baska deyisle,
sinir sartlar s6z konusu olmadiginda, giivenilirlik diizeyine bakilmaksizin érneklem hacmi

arttikca yakinsayan ¢oziimlerin orani artmaktadir.

Bu beklenen ve literatiirle hemen hemen tutarli bulunan bir sonugtur. Harring vd.
(Harring vd., 2012), kuadratik etkileri inceledigi modelde, MML tahmin yontemine gore,
makul (250, 500) ve yiiksek orneklem hacimlerinde (1000) parametre tahminlerinin
yakinsak olmayan ¢oziimleriyle karsilasmamis, diisiik 6rneklem hacimlerinde (50 ve 100)
ise yakinsanamayan ¢oziimlerle karsilagsmistir. Bu tez ¢calismasindaki gézlenen farklilik ise,
makul 6rneklem hacimlerinde de yakinsanamayan ¢oziimlerle karsilagilmasidir, yine de bu

oran her iki durumda da %]1’den kiiclik bulunmustur. Bunun yani sira, 1000 6rneklem
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hacminde, tiim giivenilirlik diizeyleri i¢in yakinsak olmayan ¢oziimlerin oran1 %1,6 olarak

bulunmustur.

Uygun olmayan coziimler
Yakinsaklik disinda, dikkat edilmesi gereken bir diger problem de uygun olmayan
¢Oziimlerin varhigidir. Bu tez ¢alismasinda, uygun ¢oziimlerin saglanmadigr iki farkli
durumla karsilasilmistir. ki, final Hessian matrisinin tam rankli oldugu fakat en az bir
negatif 6zdegere sahip oldugu durumdur. Optimallik sartinin saglanmasi olarak ele alinan
bu durum i¢in, final Hessian matrisi tam rankli olmali ve tiim 6zdegerleri 0’den biiyiik
olmalidir (Jeyakumar ve Wang, 1999). Burada, ikinci dereceden optimallik sart1 ihlal
edildiginden elde edilen ¢6ziimlerin uygun olmadigi sdylenebilir. Bu konuda detayli bilgi

icin Jeyakumar ve Wang (Jeyakumar ve Wang, 1999))’a bakilabilir.

Uygun olmayan ¢6zlimlerin bu problemiyle giivenilirlik diizeyine bakilmaksizin en
cok drneklem hacminin 50, 100 ve 1000 oldugu durumda karsilagilmistir, yine de bu oran
hicbir durumda %2’yi ge¢memistir. Makul 6rneklem hacimlerinde (250, 500) ise bu
problemle oldukca diisiik oranda karsilagilmstir.

Buradan g¢ikartilacak sonug, uygun olmayan ¢ozlimlerin bu problemiyle karsilasma
oraninin giivenilirlik diizeyinden etkilenmedigi ve makul 6rneklem hacimlerinde uygun

olmayan ¢oziimlerin oldukea diisiik oldugudur.

Uygun olmayan ¢oziimlerle karsilasilan durumlardan ikincisi ise, uygun olmayan
parametre tahminlerinin varligidir. Modelin degerlendirilebilir olmasi i¢in, parametre
tahminlerinin kabul edilebilir sinirlar igerisinde olmasi gerekir. Parametre tahminleri,
altinda yatan teoriye uygun, dogru isaretli ve dogru biiylikliikkte olmalidir (Byrne, 2013)).
Ornegin, bu ¢alismada da oldugu gibi, varyans parametrelerinin sifira esit ve ya sifirdan

kiiglik olmas1 durumu uygun olmayan ¢oziimlere yakinsandigini gosterir.

Bu tez calismasinda, makul (250, 500) ve yiiksek (1000) 6rneklem hacimlerinde
parametre tahminlerinin uygun olmayan ¢oéziimleriyle karsilasilmamis, diisik 6rneklem

hacimlerinde (50 ve 100) ise uygun olmayan ¢oziimlere sik¢a rastlanmustir.

Sinir 6rneklem hacminde (50) ve sinir giivenilirlik diizeyinde (0,45), uygun olmayan
parametre tahminlerinin orani, %7 ile oldukga yiiksek bulunmustur, 50 6rneklem hacminde,

0,65 giivenilirlik diizeyinde ise bu oran %2,8’e diismektedir.

Omneklem hacmi 50°den 100’e ¢ikartildiginda ise, 0,45 ve 0,65 giivenilirlik

diizeylerinin her ikisinde de bu oran %1 bulunmustur.
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Givenilirlik diizeyi 0,85 oldugunda, tiim 6rneklem hacimlerinde (sinir 6rneklem

hacmi de dahil) bu problemle karsilasilmamis olmas1 dikkat ¢eken bir sonugtur.

Genel olarak degerlendirildiginde, 6rneklem hacmi ve giivenilirlik diizeyi arttiginda

bu problemle karsilagma oraninin diismektedir.

Tim yakinsak olmayan ve uygun bir ¢oziime yakinsanamayan c¢oziimler
birlestirildiginde, 6rneklem hacminin 50 ve giivenilirlik diizeyinin 0,45 oldugu sinir
sartlarinda uygun olmayan ¢oziimlerin orani, %31,6 ile azzimsanmayacak kadar yiiksektir.
Bu yiiksek orani, %14,4 ile 6rneklem hacminin 100 ve giivenilirlik diizeyinin 0,45 oldugu
durum izlemektedir. Ayn1 zamanda 50 6rneklem hacminde ve 0,65 giivenilirlik diizeyinde

de bu oran %9,6 ile yiiksek bulunmustur.

Sonug olarak ele alinan bu ¢alisma kosullarinin (N=50 ve R=0,45, N=50, R=0,65 ve
N=100 R=0,45) parametre tahmini i¢in uygun olmadig1 sOylenebilir. Diger tiim caligma
kosullarinda uygun olan ¢dziimlerin orant %95’in iistiinde bulunmustur. Daha genel olarak
degerlendirilecek olursa, drneklem hacminin diisiik oldugu durumlar (50, 100) YEM’de

MML tahmini i¢in uygun degildir sonucuna varilabilir.

Bu c¢alismada yakinsak olmayan ve uygun olmayan c¢oziimler ¢alismadan
cikartilmig, sadece uygun coziimler kullanilarak parametre tahmini yapilmistir. Tim
caligma kosullar1 i¢in uygun ¢éziimlerin oran1 Cizelge ’de verilmistir. Iterasyon sayis1
arttirilarak daha hassas oranlar elde edilebilir.

8.2.2 Yan, SER ve RMSE

Bu simiilasyon calismasinda parametre tahminlerini degerlendirme o6l¢iitleri olan
yan, standart hata orani (SER) ve RMSE, kesisim parametreleri (7o ve v2), dogrusal iligki
parametresi (1), dogrusal olmayan iliski parametreleri (73,74 ve 75) ve yapisal modele ait
varyans parametreleri (W, ve V,) sonuglar dikkate alinarak incelenmistir. Burada iligki
parametreleri disinda varyans parametrelerinin incelenmesinin  sebebi modelin
degerlendirilmesinde yapisal hata varyanslarinin kullanilmasidir. MML y6ntemine gore
elde edilen bu parametre tahminlerinin yani, SER ve RMSE degerleri, sirasiyla Cizelge|8.4]
ve [8.6]te 6rneklem hacmi ve gozlenen degiskenlerin giivenilirlikleri dikkate alinarak

gosterilmistir.
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Cizelge 8.3 Uygun Cozlimlerin Orant

Yakinsak Uygun olmayan | Uygun olmayan |  Yakmsanamayan ve
olmayan ¢oziimler (durum | ¢éziimler (durum uygun olmayan
giziimler 1) 2) gziimlerin toplam oram
R=0,45 223,00 21,60 %7,00 231,60
N=30  R=0,65 935,60 %1,00 92,80 269,40
R=0,85 22,20 %1,20 20,00 263,30
R=0,45 213,00 260,40 21,00 214,40
N=100 R=0,65 20,40 %1,20 %1,00 22,60
R=0,85 %1,80 %1,80 %0),00 263,60
R=0,45 %1,40 20,20 20,00 21,60
N=250 R=0,65 20,00 20,80 20,00 20,80
R=0,85 %1,40 %0),40 20,00 %1,80)
R=0,45 20,00 20,00 20,00 20,00
N=500 R=0.65 20,00 20,40 900,00 20,40
R=0,85 %(0),40 %6(),40 2(),00 %%(),80
R=0,45 20,40 260,40 20,00 260,80
N=1000 R=0,65 20,40 260,00 20,00 20,40
R=0,85 %2,40 262,00 20,00 %440

Yan
Varyans parametreleri (¢, ve W,,) ve kesisim parametresi 7, ve dogrusal iligki parametresi

(1) i¢in tiim kosullarda parametre tahminleri yansiz olarak tiretilmistir.

Orneklem hacminin 1000 oldugu durumda, tiim giivenilirlik diizeyleri i¢in parametre

tahminlerinin tamamina yakini yansiz tiretilmistir.

Sadece dogrusal olmayan iligski parametresi s, glivenilirligin 0,45 oldugu durumda,
makul bir yana sahip iken, diger tiim parametreler tiim giivenilirlik diizeylerinde yansiz

bulunmustur.

Ayni zamanda 5 parametresi glivenilirligin 0,45 oldugu tiim 6rneklem hacimlerine
yanli iiretilmis, 6rneklem hacminin 50 oldugu durumda, bu yan degeri yiiksek iken, diger

orneklem hacimlerinde makul bulunmustur.

Orneklem hacmi 500 oldugunda, 0,65 ve 0,85 giivenilirlik diizeyleri icin
parametrelerin tamami yansiz iiretilmis iken, 0,45 6rneklem hacmi i¢in dogrusal olmayan
iligki parametreleri (3,74 ve 75) ve kesisim parametresi v, yanl iiretilmistir Fakat bu

parametre tahminlerinin yanlar1 makul seviyededir.
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Orneklem hacmi 250 oldugunda, giivenilirlik 0,85 iken parametre tahminlerinin
tamami yansiz iiretilmis iken giivenilirlik 0,65 oldugunda 7, ve -3 parametreleri makul
seviyede yana sahip olarak iiretilmistir. Giivenirlik 0,45°e distiigiinde ise, v, ve 73
parametrelerinin yani artarken buna ek olarak v, ve 75 parametreleri de makul seviyede

yanl1 olarak tiretilmistir.

Orneklem hacmi 100 oldugunda, -, ve -3 parametreleri ii¢ giivenilirlik diizeyinde de
yanli olarak tiretilmistir. Glivenilirlik 0,85 oldugunda bu yan makul sayilabilecekken, 0,65
ve 0,45°e diistiikce gittikge artmig ve bu giivenilirlik diizeylerinde bu parametre tahminleri
oldukca yanli bulunmustur. Ayn1 zamanda giivenilirlik 0,45 oldugunda, v, ve 5 parametreleri

de makul seviyede yanli olarak tahmin edilmistir.

Orneklem hacmi 50 oldugunda, 0,85 giivenilirlikte, v» ve 73 parametreleri; 0,65
giivenilirlikte ~-,7v3 ve -5 parametreleri, ve 0,45°de 9, 3, 74 ve 5 parametreleri yliksek

derecede yanli olarak bulunmustur.

Buradan cikartilacak sonug, parametrelerin yansiz olarak tahmin edilmesinde
giivenilirlik diizeylerinin oldukca etkili oldugu, buna karsilik 6rneklem hacminin de
giivenilirlik kadar olmasa da yine etkili oldugu gozlenmistir. Gozlenen degiskenlerin
giivenilirligi ve orneklem hacmi arttikca parametreler yansiz olarak tahmin edilmektedir.
Burada dikkat edilecek nokta, yapilan bu ¢ikarsamanin sadece dogrusal olmayan model

parametreleri ve vy, kesisim parametresi i¢in gecerli oldugudur.
Elde edilen parametre tahminlerinin yanlar1 Cizelge [8.4] de gosterilmistir.

Standart hatalar icin yan

Standart hatalar parametre tahminlerinin hassasligini gosterir. Standart hatalarin diisiik
degerleri dogru tahminlerin asir1 diisiik ya da asirn1 yiiksek degerleri dogru olmayan
tahminlerin gdstergesi olarak yorumlanir (Byrne, [2013). Ornegin, eger bir standart hata
degeri asir1 derecede biiyiikse ya da sifira yakinsa, test istatistigi ilgili parametre i¢in
tanimlanamaz (Joreskog ve Sorbom, 1993; Bentler ve Wu, 2005; Byrne, 2013). Ciinkii
standart hatalar, gozlenen ve gizil degiskenlerin 6l¢ii biriminden etkilenir. Bahsedilen
blyiikligin ve kiiclikliigiin kesin simirlar1 belirtilmemistir (Joreskog ve Sorbom, 1996;
Byrne, [2013)).

Standart hatalar, tek baslarina kesin bir anlam ifade etmediginden, bu tez
calismasinda, standart hatalarin yanli olup olmadig1 incelenmistir. Standart hatalara ait yan
degerleri Cizelge [8.5] de verilmistir.
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Cizelge 8.4 Parametre Tahminlerinin Yanlar1

i i Yo Y1 V2 Y3 Ya ¥s
R=0,45| o0.1131** | 0.0279 0.0139 0.0336 | -05465** | 05871** | -0.1082** | 0.1394**
N=50 R=0,65| 0,0168 -0,0183 0,0100 0,0206 | -0,2375** | o0,2593** | -00388 | 0,0534*
R=0,85| -0,0069 -0,0224 0,0047 0,0086 | -0,1022%* | 0,1101** | -0,0039 0,0154
R=0.45| 00440 0.0032 20,0028 0.0288 | -0.3256"* | 03566* | -0.0785* | 0.0731%
N=100 R=0,65 0,0136 -0,0152 0,0005 0,0092 -0,1604** 0,175]%* -0,0341 0,0321
R=0,85 -0,0084 -0,0075 0,0043 0,0026 -0,0890* 0,0969* -0,0193 0,0060
R=0,45 0,0158 -0,0005 0,0031 0,0146 -0,1084** 0,1205%* -0,0565* 0,0528*
N=250 R=0,65 0,0081 -0,0051 0,0021 0,0004 -0,0524% 0,0577%* -0,0254 0,0214
R=0,85 0,0025 -0,0042 -0,0009 0,0015 -0,0231 0,0260 -0,0091 0,0076
R=0,45 0,0096 0,00069 0,0014 0,0089 -0,0555% 0,0049%* -0,0541* 0,0536*
N=500 R=0,65 0,0043 0,0002 0,0002 0,0028 -0,0326 0,0373 -0,0246 0,0213
R=0,85 0,0019 -0,0024 -0,0006 0,0010 -0,0136 0,0149 -0,0083 0,0079
R=0,45 0,0070 0,0086 0,0015 0,0060 -0,0306 0,0375 -0,0493 0,0537*
N=1000 R=0,65 0,0006 -0,0008 -0,0021 -0,0009 -0,0032 -0,00063 0,0003 -0,0010
R=0,85 0,0024 -0,0011 -0,0008 0,0001 -0,0062 0,0063 -0,0067 0,0076

Yanli degerler : *Harring vd. (Harring vd., 2012)’ye gore **Kelava vd. (Kelava vd.,
2014))’gore isaretlenmistir.

Simiilasyon sonucunda, v, ve 3 disindaki tiim parametrelerin standart hatalari tiim

olast durumlarda yansiz olarak bulunmustur.

Orneklem hacmi 500 ve 1000 oldugunda, tiim standart hatalarin yansiz olarak

iiretildigi gézlenmistir.
Giivenilirlik diizeyi 0,85 oldugunda yine tiim parametreler yansiz olarak tiretilmistir.

Orneklem hacminin ve giivenilirli§in diisiik oldugu durumlar standart hatalarinin
oldukga yiiksek gikmasina sebep olmustur. Orneklem hacmi 250’ye yiikseltildiginde ise,

sadece sinir giivenilirlik diizeyinde (0,45) makul yanla karsilasiimistir.

SER
Standart hata oran1 (SER), belki de sonug degiskenlerinin en agik gostergesi fakat literatiirde
en az dikkat ¢eken orandir. Mevcut kullanimda, bu oran, tahmin edilen parametrenin standart
hatasinin, ger¢ek degiskenligini temsil eden deneysel olarak tiiretilmis bir standart sapma ile
karsilastirmasimi gostermektedir. Ornegin, 0,80 degeri, hesaplanan standart hatanin, gercek

oldugundan %20 daha kiiciik olabilecegini gosterir.
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Cizelge 8.5 Standart Hatalarin Yanlar1

S S Yo Y1 Y2 Y3 Ya Ys
rR=0,45| -0,0114 | 00286 | -00168 | -0008 [ o5898** | 0,5953** | 0,0207 | o0,0254
N=50 R=065| -00123 | 00041 | 00052 | 0008 | 00132 | 00182 0,003 -0,0066
rR=0,85] -0.0083 | -0,0009 | -00074 | -00045 | 00238 | 00279 | 0018 | 00127
rR=0,45| 00014 | 00207 | 0011 | 00154 | -0,066% | -0,0863* | -0,0033 [ -0,002

N=100 R=0.65] -0.006 0,0036 | -0.0119 | -0.0025 | -0.2066% | -0,2035% | -0,0007 | -0.0064
rR=0,85] -0.0014 | -0.0018 | -0,0004 | -0,0025 | -0.0124 | -0,0203 | -0,0035 | -0.0117
R=0,45] -0,0030 | 0,0023 0,0028 | -0,0083 | -0,0545*% | -0,0644* | 0,0043 0,0054

N=250 R=0.65] -0,0025 | 0,0003 0,0021 -0,004 20,0225 | -0.0308 | 00042 | -00015
R=0,85] -0.0026 0,001 0,0006 | -0,0002 0,014 20,0195 | -0,0042 | -0,0006
R=0,45] 0,0000 -0,001 20,0021 | -0,0048 | -0,0007 | 00068 | 0,005 0,0067

N=500 R=0.65| o0.0011 00001 | -0.0017 | 00015 | -0.0026 | -0.0071 | -0.0002 | o0.0021
r=085| -0.0006 | 00002 | -0.0015 | -0.0004 | -0.0054 | -0.0086 | -0.0023 | 0.0015
rR=045| 00027 | -00013 | -0.0027 | -0002 | -0.0014 | -0,0057 | 0.0045 00012
N=1000 R=0,65| 00006 | -0.0008 | -0.0021 | -0.0000 | -0.0032 | -0,0063 | 0.0003 -0,001
rR=085| 0.0002 0,0003 | -0.0017 | -0.0003 | -0.0042 | -0,0057 | -0.0011 | -0,0008

Yanli degerler : *Harring vd. (Harring vd., 2012)’ye gore **Kelava vd. (Kelava vd.,
2014))’gore isaretlenmistir.

SER degerlerinin 1’den ¢ok kii¢lik olmasi, standart hata tahminlerinin ortalamasimin
cok kiiclik olmasi nedeniyle, Tip I hatasinin gerceklesme olasiligini yiikseltir. Diger yandan,
I’in istiindeki degerler, standart hata tahminlerinin ortalama olarak c¢ok biiylik olmasi

nedeniyle, Tip II hatasinin gerceklesme olasiligini yiikseltir (Harring vd.,[2012).

Simiilasyon g¢aligmasinin standart hata oranlar1 agisindan sonuglart Cizelge [8.6/da

gosterilmistir.

Cizelge [8.6/dan goriildiigii iizere, standart hatalarin orani, ele almana kosullar
karsisinda aym1  degildir. Orneklem hacminin ve giivenilitligin  diisik oldugu

kombinasyonlarda beklenildigi iizere bu oran 1’den uzaklagmaktadir.

Varyans parametresi (W) i¢in sadece giivenilirligin 0,45 oldugu, orneklem
hacminin 50 ve 100 oldugu durumda, SER orani 1’den yeteri kadar biiyiikk ¢ikmistir.
Cizelge incelendiginde, W, i¢in hesaplanan standart hatanmn, 50 ve 100 6rneklem
hacimlerinde sirastyla %12 ve %19 gibi yiiksek oranda ¢ikt1g1 goriilmektedir.

I’in ¢ok iistiindeki degerler, standart hata tahminlerinin yeterince biiyiik oldugunu

gostermekte ve bu durum Tip II hatasinin ger¢eklesme olasiligimi arttirmaktadir.
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Cizelge 8.6 Standart Hata Oranlar1 (SER)

q"(l lpqz Yo Y1 Yz Y3 Ya ¥s

R=0,45] 0,9712 1,1194 0,9434 0,9772 1,2274 1,2263 1,0730 1,0561

N=50 R=065| 0,9462 1,0302 0,9740 0,9639 0,9844 0,9795 1,0113 0,9748
R=0,85] 0,9431 0,9887 0,9485 0,9688 0,9519 0,9469 0,9122 0,9172
R=0,45 1,0054 1,1914 0.9465 0,9380 0,9464 0,9326 0,9876 0,9932
N=100 R=0,65] 09621 1,0369 0,0202 0,0834 0,6814 0,6905 0,0468 0,9601
R=0,85 0,9855 0,9700 0,9962 0,9750 0,9599 0,9391 0,9718 0,8876
R=0,45 0,9759 1,0209 1,0239 0,9456 0,8700 0,8545 1,0304 1,0355
N=250 R=0,65 0,9752 1,0040 1,0254 0,9587 0,9136 0,8902 0,9611 0,9837
R=0,85 0,9607 1,0271 1,0101 0,9967 0,9227 0,9005 0,9461 0,9895
R=0,45 1,0084 0,9881 0,9758 0,9545 0,9968 0,9722 1,0601 1,0666
N=500 R=0,65 1,0159 0,9974 0,9725 0,9776 0,9842 0,9597 0,9966 1,0343
R=085| 09872 1,0070 0,0662 0,0010 0,0547 0,0334 0,9578 1,0386
R=0,45 1,0361 0,9784 0,9563 0,9727 0,9911 0.,9664 1,0699 1,0162
N=1000 R=0,65 1,0119 0,9744 0,9537 0,9814 0,9719 0,9484 1,0063 0,9795
R=085| 1,0067 1,0166 0,0471 0,9909 0,0497 0,0364 0,9707 0,0718

Varyans parametresi yansiz olarak tahmin edilmisken, standart hata oranlarinin bu
sekilde ¢ikmasi, parametre tahminlerinin degerlendirilirken sadece yansizlik vb. kriterlerini

ele almak disinda, standart hata oranlarinin da incelenmesi gerektigini gdstermektedir.

Dogrusal olmayan v, ve 3 parametreleri i¢in de benzer fakat tutarsiz bir durum s6z
konusudur. Orneklem hacminin 50, giivenilirligin 0,45 oldugu sinir sartlarda bu oran 1°den
yeterince yiiksek iken, 6rneklem hacmi 250 oldugunda bu oran 1’den yeteri kadar diisiik

¢ikmustur.

I’in ¢ok altindaki degerler i¢in, standart hata tahminlerinin yeterince kii¢lik olmasi
nedeniyle, Tip I hatasinin ger¢eklesme olasiligini artmaktadir. Bu durum, diisiik 6rneklem
hacimlerinde ve diisiikk giivenilirlik seviyelerinde, parametre tahminlerinin giivenilir

olmadigini gostermektedir.

Orneklem hacmi 500 ve 1000 oldugu durumlarda ise tiim parametrelerin standart hata
orani 1’e yakin ¢ikmigtir. Bu sartlar altinda standart hata oranlar1 1’e yakin oldugu igin, bu
durumda deneysel 6rneklem dagilimindan hesaplanan standart sapmaya en yakin standart
hatalar tUretilmistir yorumu yapilabilir. Ayn1 zamanda giivenilirligin yiiksek oldugu (0,85)

durumlarda da yine tiim parametrelerin standart hata orani 1°e yakin ¢ikmaktadir.

RMSE
Parametrelerin degiskenligini gosteren RMSE’ye gore belirli sartlar altinda kii¢iik olan

degere sahip parametre, daha az degiskendir. Bu calismada RMSE ile dlgiilen parametre
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tahminlerinin degigkenligi, Oorneklem hacmi ve gozlenen degiskenlerin giivenilirligi
kosullarina gére 6ngoriilebilir ve sistematik bir degisiklik gostermistir. Bu literatiirle tutarli

bulunan bir sonugtur. (Bknz: Harring vd., 2012).

Simiilasyon ¢aligmasimnin RMSE agisindan sonuglari Cizelge [8.7]de gosterilmistir.

Cizelge 8.7 RMSE Degerleri

q’zi lpzz Yo Y1 | # Y3 Ya ¥s

R=0,45] 0,4102 0,2412 0,2971 0,3518 2,6469 2,6923 0,4207 0,4729

N=50 R=0,65| 0,2294 0,1377 0,2001 0,2228 0,8809 0,9228 0,2715 0,2674
R=0,85] 0,1462 0,0824 0,1444 0,1443 0,5066 0,5371 0,2052 0,1540
R=0,45 0,2601 0,1549 0,2048 0,2496 1,2723 1,3282 0,2797 0,2982
N=100 R=0,65 0,1599 0,0976 0,1484 0,1496 0,9438 0,9634 0,1852 0,1637
R=0,85 0,0990 0,0600 0,0971 0,1003 0,3205 0,3474 0,1270 0,1042
R=045| 0.1635 0,1122 0,1180 0,1524 0,4327 0,4580 0,1524 0,1603
N=250 R=0,65| 0,5080 0,4271 0,0453 0,0799 0,4445 0,2403 0,4632 0,1463
R=0,85 0,0656 0,0361 0,0609 0,0626 0,1823 0,1972 0,0784 0,0578
R=045| 0.1110 0,0818 0,0870 0,1051 0,2382 0,2546 0,1078 0,1140

N=500 R=0,65| 0.,0673 0,0455 0,0626 0,0666 0,1664 0,1794 0,0756 0,0661
R=0,85 0,0453 0,0261 0,0450 0,0443 0,1202 0,1295 0,0540 0,0391
R=0,45] 0,076l 0,0586 0,0626 0,0724 0,1612 0,1721 0,0810 0,0912
N=1000 R=0,65[ 0,0479 0,0330 0,0451 0,0468 0,1154 0,1241 0,0541 0,0510
R=0,85 0,0312 0,0183 0,0324 0,0312 0,0839 0,0895 0,0375 0,0298

Simiilasyon caligsmasi sonucunda, V., ve -y, parametreleri diginda, tiim parametreler
icin biiylik 6rneklem hacmi ve yliksek giivenilirlik diizeylerinde parametrelerin daha az
degisken oldugu bulunmustur. Sistematik diizeni bozan ¢, ve -, parametrelerinin en
yiksek RMSE’ye sahip degerlerine 6rneklem hacmi 250 ve giivenilirlik 0,65 oldugunda
rastlanmigtir. Bu, RMSE ile ilgili ilgin¢ bir sonuctur. Yiikselen 6rneklem hacimlerinde ve

giivenilirlik kosullarinda bu RMSE degerleri yine sistematik sekilde diismiistiir.

Bunlar digindaki tiim parametre degerleri giivenilirlik diizeyleri sabit tutuldugunda
orneklem hacmi arttikga, RMSE oranm1 diismiis ve benzer sekilde, 6rneklem hacmi sabit

tutuldugunda da giivenilirlik seviyesi arttikga RMSE oran1 diigsmiistiir.

Buradan cikartilacak sonug, orneklem hacmi ve giivenilirlik arttikca parametre
tahminlerinin daha az degisken oldugudur. Tahmin edilebilecegi iizere, parametreler,

orneklem bliytikligl ve gosterge giivenilirligi arttikca daha kesin olarak tahmin edilmistir.
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Bu simiilasyon ¢aligmasinda, MML tahmin yonteminin ¢esitli 6rneklem hacimlerine
ve gozlenen degigkenlerin giivenilirlik diizeylerine gore performans: degerlendirilmistir.
Bunun i¢in yapisal modelin varyans parametreleri ve gizil degiskenlere ait tiim iliski

parametreleri incelenmistir.

Yukarida verilen arastirma sorular1 onderliginde elde edilen bulgular sirasiyla

asagidaki sekilde 6zetlenmistir.

1) Hem yakinsak olmayan hem de uygun ¢oziime yakinsanamayan ¢ézlimlerin orani
acisindan Orneklem hacimleri gozlenen degiskenlerin giivenilirlikleri arasinda fark
oldugunu gostermektedir. Diisiik (50, 100) 6rneklem hacimleri s6z konusu oldugunda,
ozellikle 50 orneklem hacminde uygun olmayan ¢o6ziimlerin oraninin oldukca yiiksek

oldugu gozlenmistir.

Giivenilirlik diizeyleri agisinda ise, yakinsak ve uygun olmayan ¢ézlimlerin oranini,
parametre tahminlerini 6orneklem hacmi kadar etkilemese de en uygun ¢oziimlere giivenilirlik
diizeyinin 0,65 oldugu durumlarda, en kotii ¢éziimlere ise glivenilirlik diizeyinin 0,45 oldugu

durumlarda rastlanmaistir.

2) MML tahmin yontemine gore, yan, sadece dogrusal olmayan iliski parametreleri
ve dogrusal olmayan kesisim parametresi i¢in degerlendirilmistir. Dogrusal kesisim ve iligki
parametreleri agisindan, Orneklem hacmi ve giivenilirlik diizeyine gore bir faklilik

gozlenmemis, tim dogrusal parametre tahminleri yansiz bulunmustur.

Dogrusal olmayan kesisim ve iligki parametrelerinin tahminlerinde ise, parametre
tahminlerinin yani agisindan 6rneklem hacimleri ve gozlenen degiskenlerin gilivenilirlikleri
arasinda belirli farkliliklar gézlenmistir. Orneklem hacminin 50 ve 100 oldugu durumda,
tiim giivenilirlik diizeylerinde yanli parametre tahminleriyle karsilasilmis fakat giivenilirlik
diizeyi arttikga parametrelerin yanlar1 azalmistir. Glivenilirlik diizeyi 0,85 oldugunda,
sadece Orneklem hacminin 50 ve 100 oldugu durumda yanli parametre tahminleriyle
karsilasilmistir. Orneklem hacminin 1000 oldugu durum disinda tiim durumlarda ise, 0,45
giivenilirlik diizeyinde tiim parametre tahminleri yanhi ¢ikmistir. Bu sonu¢ parametre
tahminlerinin yanli olmamasi ag¢isindan, giivenilirlik diizeyinin 0,65 veya 0,85 olmasi
gerektigini sdylemektedir. Benzer sekilde, 250 ve iizeri 6rneklem hacminin de, daha yansiz
parametre tahminleri elde edilmesini sagladigi sdylenebilir. Orneklem hacminin 500 ve
iizerinde oldugu durumlarda ise, 0,45 giivenilirlik diizeyinde parametre tahminleri makul

bir yana sahip bulunmustur.
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Standart hatalarin yanlar1 agisindan, 0,85 giivenilirlik diizeyinde tiim parametrelerin
standart hatalarinin yansiz oldugu gozlenmistir. 250 ve iistli 6rneklem hacimlerinde ise 0,45
giivenilirlik diizeyinin makul bir yana sahip oldugu, 0,65 ve iistii giivenilirlik diizeyinde ise
yansiz oldugu bulunmustur. 500 ve {stii 6rneklem hacimlerinde ise tiim parametrelerin

standart hatalar1 yansiz bulunmustur.

3) MML tahmin yontemine gore, parametre tahminlerinin standart hata oranlari
(SER) agisindan, 6rneklem hacmi ve glivenilirlik diizeylerine gore fark oldugu gézlenmistir.
Elde edilen bulgulara gore, 500 ve 1000 6rneklem hacminde tiim giivenilirlik diizeylerinde
tiim parametrelerin SER oranlarinin 1°e yakin ¢ikmamasi, bu kosullar altinda, parametre
tahminlerinin dogruluguna giivenilebilir oldugunu gdstermektedir. Benzer sekilde, 0,85
giivenilirlik diizeyinde, tiim orneklem hacimlerinde, SER oranlarimin 1’e yakin ¢ikmasi

parametre tahminlerinin dogruluguna giivenilebilir oldugunu gostermektedir.

4) MML tahmin yontemine gore, RMSE ile o6l¢giilen parametre tahminlerinin
degiskenligi agisindan Orneklem hacimleri ve gozlenen degiskenlerin giivenilirlikleri
arasinda fark oldugu goézlenmistir. RMSE, bir karsilastirma olgiiti oldugundan ve kiigiik
degerler daha az degisken parametre tahminlerini gosterdiginden, ele alinana kosullar
altinda parametre tahminlerinin RMSE degerleri karsilastirildiginda, en yiiksek RMSE’ye
orneklem hacminin 250 ve giivenilirlik diizeyinin 0,65 oldugu durumda rastlanmistir. Bu
durum disinda, giivenilirlik diizeyi sabit tutuldugunda, Orneklem hacmi arttikga
parametrelerin degiskenligi azalmis ve orneklem hacmi sabit tutuldugunda giivenilirlik

diizeyi artik¢a yine parametrelerin degiskenligi azalmistir.

Diger kriterlere benzer sekilde, RMSE agisindan da giivenilirlik diizeylerinin ve
orneklem hacminin artmasi, parametrelerin degiskenligini azaltmakta ve parametrelerin

degiskenliginin azalmasi da istenen bir durum olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Tim kriterler goéz oOniine alindiginda, MML tahmin yonteminin performansi,
orneklem hacmi ve giivenilirlik diizeyi arttik¢a artmakta ve 6zellikle makul sartlarda istenen

ozelliklerde parametre tahminleri elde edilmektedir.
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9. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, dogrusal olmayan yapisal esitlik modelleri en genel haliyle
tanimlanmis, dogrusal modellere dogrusal olmayan iligkiler eklenerek, dogrusal YEM’den
dogrusal olmayan YEM’e gecis anlatilmistir. Siiphesiz ki, gizil degiskenli modellere
dogrusal olmayan iliskileri ekleme olanagi, genel metodolojiyi 6nemli 6lgiide daha esnek
hale getirir. Bu esneklik, sadece arastirmacilarin gegmiste miimkiin olmayan bir modelin
uyumuna olanak tanimasi degil, ayn1 zamanda, yeni sonuglara ve dogrusal modellerde

olmayan konulara yer vermesi agisindan da énemlidir.

Literatiirde, dogrusal olmayan YEM i¢in Onerilen ¢ok sayida tahmin yontemi yer
almaktadir. Bu tez caligmasinin faydalarindan biri, literatiirii 6zetleyerek 6nerilen bu tahmin
yontemlerinin biiyiik bir ¢ogunlugunu bir araya toplamasi ve bunlara genel bir bakis
saglamasidir. Yontemler bir araya getirildikten sonra, bu tahmin yontemleri arasindan daha
genel dogrusal olmayan formlarin ¢oziimiinii saglayan ve bu tez calismasinda ele alinan
iistel modelin ¢oziilebilmesini miimkiin kilan MML tahmin yonteminin kullanilmasina

karar verilmistir.

MML tahmin yonteminin baglica avantaji, dogrusal olmayan fonksiyonlara diger
yontemlerden daha uygun olmasi ve artik iicretsiz olarak edinilebilen SAS Proc NLMIXED
’de kolayca uygulanabilir olmasidir. Fakat bu avantajina ragmen, kullanimi heniiz ¢ok
yaygin degildir.

Dogrusal olmayan gizil degiskenli modellerin LISREL gibi tanitim1 sik¢a yapilan
programlarda kullanimi gittik¢e artmaktadir. Oysa ki, genel dogrusal olmayan modeller igin
daha uygun olan, fakat tanitimi1 yeterince yapilmadigindan ¢ok fazla bilinmeyen ve bu
zamana kadar ulagimi zor oldugu icin siklikla tercih edilmeyen SAS Proc NLMIXED
programinin kullaniminin oldukga kolaydir. Bu tez ¢aligmasi, dogrusal olmayan modellerin
SAS Proc NLMIXED’de MML tahmininin nasil kullanildigini ayrintili bir sekilde adim
adim gostermektedir. Bdylelikle, bu tez c¢alismasinin, dogrusal olmayan YEM
kullanicilarina  MML tahmin ydnteminin kullanimi konusunda rehberlik edecegi
diisiiniilmekte ve bu sayede, popiilerliginin artmas1 amaglanmaktadir. Ayn1 zamanda bu tez
caligmasi, simiilasyon yardimiyla teoriyi giiclendirmeyi amaglamakta ve bu sayede
literatiire katki saglayacagi ve iilkemizdeki arastirmacilart dogrusal olmayan modelleri
kullanma konusunda cesaretlendirecegi diisiiniilmektedir.



97

Gergek hayat problemlerinde, degiskenler arasindaki iligkilerin tamamiyla dogrusal
oldugu diisiiniilemez. Fakat bir¢ok durumda bu iligkilerin dogrusalmis gibi varsayilmasi ve
bu problemlerin dogrusal yaklasimla ¢6ziilmesi bir¢cok sakincayi beraberinde getirmektedir.
Bu tez caligmasinda, dogrusal olmayan modeller icin dogrusal yaklasim kullanilmasimin
dogurdugu sonuglara ve yapilan yanlislara dikkat ¢ekilmistir. Dogrusal olmayan YEM’de,
dogrusal olmayan yaklasim yerine dogrusal yaklasim kullanilmasi, parametre tahminlerinin
ve uyum iyiligi dlgiitlerinin giivenilmez oldugunu gdstermektedir. Bu ¢alismanin mevcut

sorun i¢in yeni bir bakis agis1 getirecegi ve bu sorunu iyilestirebilecegi diisiiniilmektedir.

Bu dogrultuda bu tez calismasinin bir diger faydasi ise, uygun modelin belirlenmesi
konusuna yer vererek model se¢iminin Onemini vurgulamasi ve model belirleme
asamalarin1 bir uygulama yardimiyla tek tek anlatmasidir. Modelin belirlenmesi adiminda
dikkat edilmesi gereken iki temel husus vardir. Bunlardan ilki, dogrusal olmayan modelin
gerekli olup olmadig, ikincisi ise dogrusal olmayan modelin uygun olup olmadigidir.
Bunun igin sagilim grafiklerine ve uyum istatistiklerine ihtiya¢ duyulur. Onerilen bir
dogrusal olmayan model ve iliskileri dogrusal varsayilan ayn1 model, sag¢ilim grafiklerine

ve uyum istatistikleri yardimiyla karsilagtirilir.

Bu tez calismasinda uygun modelin belirlenmesi i¢in ii¢ yontem kullanilmustir.
Bunlar: (i) G6zlenen degiskenlerin sacilim grafiklerinin incelenmesi, (i) Faktor skorlarmin
sacilim grafiklerinin incelenmesi ve (iii) Uyum Olgiitleri yardimiyla model uyumunun
degerlendirilmesidir. Uygun modelin belirlenmesi adiminda bu ii¢ yontemle de dogrusal
olmayan model formunun kullanimi gerekli bulunmustur. Eger dogrusal olmayan modelin
kullanim1 gerekli degilse, dogrusal model yaklasimini kullanan daha basit olarak goriilen
dogrusal model tabanli yazilim paket programlar: kullanilabilir. Yine de dogrusal modelin
SAS Proc NLMIXED kullanilarak ¢oziilmesinde bir sakinca yoktur.

Bu tez caligmasinda, uygun modelin belirlenmesi i¢in kullanilan {i¢ yontemin
birbirlerine gore {stlnliikleri degerlendirilmemis ve hangi yoOntemin secilecegi
arastirmacilara birakilmis olsa da, model uyumunun degerlendirilmesinde {i¢ ydntemin
birden kullanilmasi Onerilmektedir. Yine de, gozlenen degiskenlerin sacilim grafigine
nazaran faktor skorlarinin sagilim grafiginin, gizil degiskenler arasindaki istel iligkileri

daha net ortaya ¢ikarmasi dikkat ¢eken bir sonugtur.

Kiiciik orneklem hacimlerinde, sagilim grafiklerindeki iligkilerin net olarak
anlasilamamasi, {i¢ yaklasimi birden kullanmanin gerekgelerinden biri olarak goriilebilir.
Bir diger gerekge ise, model uyum oOlgiitlerinin karsilastirilmasinin sadece hangi modelin
daha uygun oldugunu sdylemesi ve dolayistyla dogrusal olmayan modelin formuna iligkin

bilgiler icermemesidir. Yine de degiskenler arasindaki iliskilerin formu her zaman bu
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calismada ele alinan modelde oldugu kadar agik degildir. Daha karmagik modeller igin
sacilim grafikleri yardimiyla model formunun belirlenmesi kolay degildir. Ayrica sadece

sacilim grafiklerine bakilarak kesin sonuglara ulasilabilecegi sdylenemez.

Bu tez calismasinda kullanilan model formu, gizil degiskenler arasindaki iistel
iligkilere dayandigindan, bu formunun sagilim grafigi ile belirlenmesi ya da daha dogru bir
ifadeyle ongoriilmesi kolaydir. Bu ¢alismada iistel model ele alinmasinin sebeplerinden biri

de uygun modelin formunun sacilim grafikleri yardimiyla net bir sekilde goriilebilmesidir.

Bu tez ¢alismasinda, uygun modelin belirlenmesinde 6rneklem hacmi 1000 olarak
ele alinmistir. Bu sayede, karsilagtirilan dogrusal ve iistel modele iliskin sagilim grafikleri
arasindaki fark agik olarak goriilebilmektedir. Sacilim grafiklerine ait 6n incelemelerde,
gizil degiskenler arasindaki iligkilerin iistel oldugu, 1000 6rneklem hacminin yani sira 500
orneklem hacminde de net olarak goriilebilmektedir. Orneklem hacmi 250 oldugunda
bozulan iistel iligki, 100 ve 50 6rneklem hacimlerinde ise artik anlagilamamaktadir. Genel
olarak, kiiclik orneklem hacimleri, gizil degiskenler arasindaki iligkilerin formunu veren
gozlenen degiskenlerin ve faktér skorlarinin iligkileri, direkt olarak model formunu

gosteremese de, modelin dogrusal olmadigini gosterebilecegi sonucuna ulasilabilir.

Ayrica bu calismada, uygun modelin belirlenmesinde kullanilan tim uyum iyiligi
Olgiitleri ise, sasirtict olmayan bir sekilde, dogrusal olmayan model formuna ait uyumun
dogrusal formundan daha iyi oldugunu gostermektedir. Bunun i¢in ayrica model uyum
Olciitleri sayilan log-olabilirlikler arasindaki farkin anlamli olup olmadig: olabilirlik oran
testi ile incelenmis, iistel modelle dogrusal model arasindaki farkin anlamli oldugu
goriilmiis ve yine listel modelin kullanilmas1 gerektigi sonucuna varilmistir. Model, hata
varyanslarinin biiytiikliigline gore incelendiginde ise, iistel modele ait hata varyanslarinin
daha kiigiik olmasindan dolayi, yine iistel modelin daha uygun oldugu sonucu ortaya

cikmustir.

Dogrusal ve iistel modele ait parametre tahminleri karsilastirildiginda, iistel modele
ait parametrelerin genel olarak, daha yansiz, daha dogru ve daha az degisken ve hata
varyanslarinin daha kiicilik olarak tahmin edildigi, yani daha giivenilir oldugu gézlenmistir.
Bu dogrultuda, dogrusal olmayan YEM’de dogrusal yaklasim kullanmanin dogurdugu
sakincalar olarak, parametre tahminlerinin yanli, daha az dogru ve daha degisken olmasi
sonucuna ulagilir. Bunun yani sira, gézlenen degiskenlerin ve faktor skorlarinin sagilim
grafikleri ya da model uyum Oolgiitleri degerlendirilmeden kullanilan, aslinda dogrusal
olmayan fakat dogrusal varsayilan modelin, ger¢ek hayat problemlerinde yaniltici sonuglara
yol acabilecegi diisliniilmektedir. Cilinkii bu durumda, parametre tahminleri oldugundan

kiigiilk veya biiyiik c¢ikabilmekte ve bu YEM’nin temelini olusturan gizil degiskenler
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arasindaki iligkilerin yanlis belirlenmesine yol agabilmektedir. Bu sonug, biraz iddiali olsa
da, gergek hayat problemlerinde degiskenler arasinda dogrusal olmayan iliskiler s6z konusu
oldugundan, aslinda tiim YEM modellerinin dogrusal olup olmadiginin kontrol edilmesi

gerektigi tartismasini ortaya atmaktadir.

Modelin belirlenmesi, dogrusal YEM i¢in yeni bir konu olmamasina ragmen,
dogrusal olmayan YEM ig¢in yeni bir bakis agis1 getirmektedir. Bu konuyla ilgili calisma
yok denecek kadar azdir. Model belirlemesi i¢in bu yeni bakis agisini ortaya g¢ikartan
mevcut tek ¢alismanin (Codd, |2011)) eksikligi ise, onerilen form ile dogrusal form arasinda
uyum istatistikleri agisindan anlamli bir fark olup olmadiginin belirlenmemis olmasidir.
Elde edilen degerler birbirine ¢ok yakin oldugundan bu fark anlamsiz géziikmekte ve bu
durumda dogrusal olmayan model kullaniminin belki de gereksiz oldugu sonucu ortaya

cikmaktadir.

Gecmis calismalarda model segiminin, sadece uygun gozlenen degiskenlere ve
onlar 1ilgili gizil degiskenlerine karar verilmesine dayanmasi, model belirlemesi
konusundaki eksigi ortaya ¢ikarmakta ve bu konu ile dogrusal olmayan gelecek YEM
uygulamalar1 i¢in alternatif, kullanisli ve gerekli olan fakat kesin olmayan bir yol
sunulmaktadir. Model belirlemesi konusunda gelistirilmesi ve tam olarak anlagilmasi

gereken hususlarin varligi, gelecek ¢aligsmalar i¢in bu konuyu incelemeye deger kilmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinin amaglarindan biri de, MML tahmin yonteminin performansinin
degerlendirilmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda yapilan simiilasyon ¢alismasi ile, MML
tahmin yontemine gore listel modele iliskin parametre tahminlerinin yakinsaklik ve uygun
¢cozlime yakinsama durumlari, parametre tahminleri ve parametre tahminlerinin standart
hatalarinin yanli olup olmamasi durumlari, standart hatalarin dogrulugu ve parametrelerin
degiskenligi; orneklem hacmi ve gozlenen degiskenlerin giivenilirligi kosullar1 altinda
incelenmistir. Burada esas amag, bu tez ¢alismasinda ve dogrusal olmayan YEM’de siklikla
kullanilan MML tahmin yonteminin performansin1 gozlenen degiskenlerin farkl
giivenilirlik diizeylerinde ve farkli 6rneklem hacimlerinde, yakinsaklik, standart hatalarin
dogrulugunu gdsteren standart hata oranlart (SER) ve standart hatalarin degiskenligini

gosteren RMSE gibi kriterlerine gore degerlendirmektir.

MML tahmin ydntemine gore, tim degerlendirme kriterleri agisindan 6rneklem
hacimleri ve gozlenen degiskenlerin giivenilirlikleri arasinda belirgin farklar oldugu

gozlenmistir.

Yakinsak ve uygun olmayan ¢oziimlerin orani dikkate alindiginda, diisiik 6rneklem

hacimlerinde (50,100), 6zellikle 6rneklem hacminin 50 oldugu durumda, giivenilirlik
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diizeylerine bakilmaksizin MML tahmin yOnteminin, dogrusal olmayan bir YEM modeli

uygulamalarinda kullanilmamas1 gerektigi sdylenebilir.

MML tahmin yénteminin performansinin, yakinsak ve uygun olmayan ¢dziimlerin
orani dikkate alindiginda, giivenilirlik diizeylerinden 6rneklem hacminden etkilendigi kadar
etkilenmedigi goriilmiistii. En 1iyi sonuglara, giivenilirlik diizeyinin 0,65 oldugu
durumlarda, en kotli sonuglara ise giivenilirlik diizeyinin 0,45 oldugu durumlarda
rastlanmistir. Yine de, Orneklem hacmi 250 ve iizerinde oldugunda, 0,45 giivenilirlik

diizeyinin bile uygun ¢6ziimlerin orani i¢in yeterli oldugu soylenebilir.

MML tahmin yontemine gore, diisiik giivenilirlik diizeyinin (0,45), parametre
tahminlerinin yanli olmasina sebep oldugu ve yansiz parametre tahminleri elde etmek i¢in
orneklem hacminin 250 ve iizerinde olmasi gerektigi sonucuna ulasilmistir. Ozellikle
gozlenen degisken giivenilirligi zayif oldugunda ve bu durum kii¢lik 6rneklem hacmi ile
birlestiginde yanl tahminlerle karsilasilmistir. Bu beklenen ve literatiirle tutarli bulunan bir
sonugtur. Harring vd. (Harring vd., 2012) ve Marsh vd. (Marsh vd., 2004)’de zayif
gozlenen degisken gilivenilirligi ve kiigiik 6rneklem hacimleri s6z konusu oldugunda yanh

tahminlerle karsilagilmistir.

Similasyon c¢alismasinda, orneklem hacminin yiiksek (500, 1000) ve/veya
giivenilirligin yiiksek (0,85) oldugu durumlarda, tim standart hatalarin yansiz olarak
tiretildigi gdzlenmistir. Orneklem hacminin ve giivenilirligin diisiik oldugu durumlarda ise,
dogrusal olmayan iliski parametrelerinin standart hatalarinin yanlarinin oldukga ytiksek
oldugu bulunmustur.

Standart hatalarin yanlariin incelendigi ¢ok az sayida calisma bulundugundan

gelistirilmesi gereken bir konu olarak gelecek ¢aligmalar icin ele alinabilir.

Similasyon ¢alismasindan elde edilen bir sonug, 500 ve 1000 6rneklem hacminde tiim
giivenilirlik diizeylerinde tiim parametrelerin dogruluguna giivenilebilir oldugudur. Benzer
sekilde 0,85 giivenilirlik diizeyinde de tiim 6rneklem hacimlerinde parametre tahminlerinin

dogruluguna giivenilebilir oldugu bulunmustur.

Ele alinan kosullar altinda parametre tahminlerinin degiskenligini gosteren RMSE
degerleri karsilastirildiginda, en yiikksek RMSE’ye 6rneklem hacminin 250 ve giivenilirlik
diizeyinin 0,65 oldugu durumda rastlanmistir. Orneklem hacmi ve giivenilirlik diizeyi
arttikca, RMSE oranlarinin diismesi beklendiginden, bu sonu¢ beklenilmeyen bir sonug
olarak degerlendirilmistir. Yine de, bu kosullar goz ard1 edildiginde, genel olarak, 6rneklem

hacmi ve giivenilirlik diizeyi arttikca parametrelerin degiskenliginin azaldig1 sdylenilebilir.
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RMSE disindaki tiim kriterler goz oniine alindiginda MML tahmin yontemi ile
dogrusal olmayan bir YEM tahmininde, 0,65 ve 0,85 giivenilirlik diizeyinin ve 250 ve 500
orneklem hacminin kullanilmas1 gerektigi ortaya ¢ikmistir. RMSE yorumu da eklendiginde,
en istenen parametre tahmin degerlerine 0,85 giivenilirlik diizeyi ve 500 orneklem

hacminde rastlandig1 s6ylenebilir.

Parametre tahminlerinin performansini etkileyen ve bu calismada deginilmeyen
diger faktorler (gozlenen ve/veya gizil degiskenlerin dagilimi ve gozlenen ve/veya gizil
degiskenlerin sayis1), 500 6rneklem hacmi ve 0,85 giivenilirlik kosullarinda incelenerek bu
faktorlerin MML tahmin yonteminin performansini nasil etkiledigi gelecek calismalarda

incelenebilir. Bu sayede simiilasyon tasariminin karmasiklig1 ortadan kalkmis olur.

Simiilasyon calismasi genel olarak degerlendirildiginde, zayif glivenirlik (0,45) ve
kiigiik Orneklem hacimleri (50, 100) kombinasyonlarinin, yan ve standart hata oram
acisindan MML tahmin yontemi iizerinde en biiyiik bir etkiye sahip oldugu ortaya ¢ikmustir.
Bu literatiirle uyumlu bulunan bir sonugtur (Bknz: (Harring vd., 2012)). Bu sonug, siir

sartlarda MML tahmin yonteminin performansinin kétii oldugunu gostermektedir.

Bu tez c¢alismasinda, yakinsama siirelerinin Orneklem hacmi ve gozlenen
degiskenlerin gilivenilirlikleriyle de yakindan iligkili oldugu bulunmustur. Diislik 6rneklem
hacimlerinde ve diisik giivenilirlik diizeylerinde yakinsanamayan c¢oziimlerle

karsilagilmasi, MML ydnteminin bir diger dezavantaji olarak sayilabilir.

Simiilasyon c¢aligmasi sonucunda elde edilen bulgular, genel olarak literatiirle tutarh
bulunmustur. Ge¢mis simiilasyon caligmalarinda oldugu gibi, gozlenen degiskenlerin
giivenilirlikleri ve 6rneklem hacmi, dogrusal olmayan etkileri dogru ve kesin olarak tahmin
etmede, biiylik bir etkiye sahiptir. Zayif giivenilirlik diizeylerinin ve asir1 kiiciik 6rneklem
hacimlerinin, Harring vd. (Harring vd., [2012)’nin caligmasina benzer sekilde dogrusal
olmayan parametrelerin ve standart hatalarimin tahminlerinin dogrulugu ve hassasiyeti

iizerinde en biiyiik olumsuz etkiye sahip oldugu bulunmustur.

Harring vd. (Harring vd., 2012) ‘nin calismasinda, tiim smir sartlarda, diisiik
orneklem hacmi ve diisiik giivenilirlik diizeyleri bes tahmin yontemi ile incelenmis ve tim
tahmin yontemlerine gore de bu sartlarin kotli performans sergiledigi gosterilmistir. Bu tez
caligmasinda ele alinan model {istel model oldugu i¢in sadece MML tahmin yontemi ile
parametre tahmini yapilmistir. Gelecek ¢alismalarda, farkli bir model ele alinarak, diger
tahmin yoOntemlerinin performanslart da benzer sekilde degerlendirilebilir ve

karsilastirilabilir.
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Bu tez calismasinda amag, MML yonteminin performansin1 degerlendirmek
oldugundan ve parametre tahmin yOntemleri arasinda her hangi bir kiyaslama
amaclanmadigindan bir tek bu yontem kullanilmistir. Ele alinan {istel modelin ¢6ziimiinii
miimkiin kilan bir diger yontem ise Bayesci yontemlerdir. Ele alinan model i¢in Bayesci
yontemle de parametre tahmini yapilabilirdi, fakat Harring vd.(Harring vd.,[2012), Bayesci
tahmin yonteminin 6rnekleme tabanli bir tahmin yontemi olmasi sebebiyle, kiyaslama
amactyla kullanilmasinin gerekli olmadigini sdylemistir. Yine de gelecek calismalarda bu

iki tahmin yontemiyle elde edilen parametre tahminleri karsilastirilabilir.

Calismada kullanilan MML tahmin yontemi, yeni gelistirilmekte olan bir yontem
olmakla birlikte, karmasik modellerle ilgilenildigi zaman uygulamaya iliskin yapisal
esitliklerin ¢ozlimiiniin olduk¢a zor olmasi beklenmektedir. Bunun i¢in modellerin
karmagikliginin  kisitlanmasi1 iizerine gidilebilir, gerekli durumda parametre sayisi

azaltilabilir veya gizil degiskenler arasindaki iliskilerin derecesi diistirtilebilir.

Dogrusal yapisal esitlik modelleriyle ve basit dogrusal olmayan yapisal esitlik
modelleri ile ilgili ¢calismalar genellikle LISREL paket programiyla yapilmaktadir ve bu
program genel dogrusal olmayan yapisal esitlik modelleri i¢in yeterli degildir. Bu ¢calismada
kullanilan SAS Proc NLMIXED ile ilgili ¢ok fazla ¢alisma mevcut olmadigindan bu
calisma, arastirmacilara bir Ornek teskil edecektir. Ciinkii her dogrusal model, aslinda

dogrusal olmayan modelin bir alt formu gibi diisiiniilebilir. Fakat bunun tersi dogru degildir.

SAS Proc NLMIXED, rastgele etkili modeller i¢in en iyi se¢im olsa da, SAS Proc
NLMIXED’de koétii olceklendirilmis ve karmasik modellerinin MML  ¢6ziimi, 1yi
performans sergilememektedir. Ayn1 zamanda, PROC NLMIXED halen i¢ i¢e gecmis veya
capraz rastgele etkileri ele almamaktadir (Wolfinger, 1999). Bu tez caligmasinin
sinirhiliklarindan bir tanesi de, karmasik problemler agisindan MML’'nin performansinin
degerlendirilememis olmasidir.  Gelecek c¢alismalarda, MMDL’nin performansinin

degerlendirilmesinde ¢esitli karmasik modellerden yararlanilmasi 6nerilmektedir.
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