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Danigsman: Prof. Dr. Ensar BASPINAR

Yapisal Esitlik Modellemesi son yillarda 6zellikle sosyal bilim alanlarinda siklikla
basvurulan ¢ok degiskenli bir istatistik analiz yontemidir. Bu yontemi geleneksel cok
degiskenli istatistik metotlardan ayiran en Onemli unsurlardan biri modele gizli
degiskenlerin dahil edilmesine olanak saglamasi digeri ise gozlenen degiskenlerin
Olciim hatalarinin modele katilabilmesidir. Ayrica gozlenen ve gizli degiskenler
arasindaki iligkilerin grafiksel gosterimine olanak saglamasidir.

Bu calismada Yapisal Esitlik Modellemesinin tarim alaninda kullanilabilirliginin
gosterilmesi amaglanmistir. Calismada Oncelikle yapisal esitlik modellemesinin
asamalart detaylandirilmigtir. Amaca Uygun olarak Yapisal Esitlik Modellemesinin
uygulanabilecegi tarimin ¢ok ¢esitli dallarindan tarla bitkileri, zootekni ve siit
teknolojisi alanlar: secilmistir. Bu alanlarda YEM'e uygun veri seti elde edilemedigi i¢in
bu alanlarin uzmanlar ile yapilan yiiz yiize goriismeler sonucunda her alana iliskin
ozellikler, bu ozelliklere iligkin tanitic1 istatistikler ve aralarindaki iliski yapilar
belirlenerek veri setleri benzetim teknigi yardimiyla tiretilmistir.

Elde edilen verilerle yapilan analizler sonucunda geleneksel yontemlerin yaninda
Yapisal Esitlik Modellemesinin tarim alaninda kullanilmasinin gizli degiskenlerin
modele dahil edilmesi, aralarindaki sebep-sonug iligkileri, her bir 6zelligin etki paylari
ve dolayistyla 6nem siralar1 ve sematik gosterim gibi ilave bilgiler saglamasi nedeni ile
oldukca yaygin bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Mayis 2019, 132 sayfa

Anahtar Kelimeler: Yapisal Esitlik Modellemesi, Gizli Degisken, Benzetim, Cok
Degiskenli Istatistik, Ol¢iim Hatas1
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Structural Equation Modeling is a multivariate statistical method that is frequently
applied in social sciences in recent years. One of the most important factors that
differentiates this method from traditional multivariate statistical methods is the
inclusion of latent variables in the model. The other factor is that the measurement
errors of the observed variables can be included in the model. It also provides graphical
representation of the relationships between observed and latent variables.

The purpose of the study is to show the usability of Structural Equation Modeling in
agriculture. In the study, the stages of Structural Equation Modeling are explained.
Then, field crops, animal scince and dairy technology fields, which are the various
fields of agriculture, where the Structural Equation Modeling can be applied, and where
appropriate data can be obtained, have been selected. Since the data set suitable for
YEM cannot be obtained, the data sets are produced by using the simulation technique
by determining the characteristics of each area, the descriptive statistics and the
relationship structures between them.

The result of the analyzes with the obtained data, it has been concluded that using of
Structural Equation Modeling together with traditional methods can be used commonly
in agriculture because of providing extra information such as the inclusion of latent
variables into the model, cause-effect relationships between them, each features impact
shares and therefore order of importance and therefore order of importance.
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1. GIRIS

Uygulamali bilimlerde {izerinde ¢alisilan olaylar genellikle birden fazla faktoriin etkisi
altindadir. Yapilan ¢aligmalar sonunda elde edilen sonuglarin giivenli ve gegerli olmasi
icin, incelemeye konu olan olaylar1 biitiin yonleriyle ele almak bir zorunluluktur. Bu
zorunluluk sonucu arastirmaci birden fazla 6zellik ile kars1 karsiya kalir. Bu 6zellikler
ayr1 ayr1 degerlendirilebilecegi gibi hepsinin birlikte degerlendirilmesi de gerekebilir.
Cok degiskenli analiz yontemleriyle birbirlerini etkiledikleri diisiiniilen ¢ok sayida
degiskenin olusturdugu sistemin yapist belirlenir. Sonra {lizerinde calisilan 6zellik ve
buna etki ettigi diisiiniilen unsurlarla birlikte olabildigince yalin bir etki formu

cercevesinde istenen bilgilere ulagilmaya calisilir.

Yaygin olarak kullanilan ¢ok degiskenli analiz tekniklerinin (¢oklu regresyon, faktor
analizi, ¢ok degiskenli varyans analizi vb.) ortak noktalarindan biri yalniz gézlenen
(observed) degiskenleri dikkate alarak hesaplama yapmalaridir. Halbuki 6zellikle sosyal
bilimlerde gozlenen degiskenlerin disinda gézlemlenemeyen (latent=gizli) degiskenlerin
etkileri de belirlenmek istenir. Ornegin bir dgrencinin basarisim etkileyen ozellikler;
ders caligma siiresi, ders ¢aligma ortami, konuya duydugu ilgi, aldig1 kurslar, altyap:
gibi gozlenebilen degiskenler yaninda 6gretmenlerin 6grencilere karsi olan tutumlari,
ogrencilerin gelecekten beklentileri, anne ve babanin tutumlar1 gibi gézlemlenemeyen

(gizl1) degiskenlerdir.

Yapisal Esitlik Modellemesi (YEM) ya da Ingilizce adiyla Structural Equation
Modeling (SEM) giiniimiizde; egitim bilimleri, davranig bilimleri, ekonomi, pazarlama
ve saglik bilimleri basta olmak iizere bir¢ok bilim dali tarafindan kullanilan belirli bir
teoriye dayali olarak gbzlenen ve gizli degiskenleri birlikte degerlendiren ¢ok degiskenli

istatistiksel bir yontemdir.

YEM, temelde teorik olarak olusturulmus olan yapisal modellerin hipotez testleri
araciligiyla ¢oziimlenmesine (analizine) dayanmaktadir. S6z konusu yapisal modeller

degiskenler arasindaki sebep-sonug iliskisine dayalidir. Sebep-sonug iliskileri ise



standardize edilmis regresyon denklemleri ile tanimlanir. Bu regresyon denklemleri

sematik gosterimlerle daha anlasilabilir ve kavramsal hale getirilebilir.

YEM disindaki higbir istatistik analiz tekniginde gizli degiskenle caligmak miimkiin
degilken YEM gozlenemeyen gizli degiskenler arasinda sebep-sonug iliskisi oldugunu
ve direkt olarak oOlgiillemeyen gizli degiskenlerin gozlenen degiskenler vasitasiyla
Olciilebilecegini varsayar (Yilmaz 2004). Gizli degiskenleri yorumlama ve analiz etme
kolaylig1 sagladigi i¢in son yillarda tiim Diinyada oldugu gibi Tiirkiye'de de giderek
yayginlagan bir yontem haline gelmistir. YEM bir¢ok alanda siklikla kullanilmaktadir.

Yapisal Esitlik Modellemesi, arastirmacilarin ¢esitli modelleri gelistirebilmeleri, tahmin
ve test edebilmelerine olanak saglar. Yapisal Esitlik Modelleme siirecinde ilk olarak
teorik yapi1 belirlenmekte, ardindan iz semasiyla teorik yapiy1 birebir yansitacak sekilde
iliskiler kurulmakta ve ornek sec¢imi yapilarak veriler elde edilmektedir. Elde edilen
veriler yardimiyla yapilan analiz sonucunda modeldeki parametreler tahmin
edilmektedir. S6z konusu modele ait uyum iyiligi indeksleri degerlendirilerek gerekli
goriilmesi durumunda modelde diizenleme ve degisiklikler yapilmaktadir. Uyum
indeksleri ve modeldeki parametrelerin incelenmesiyle nihai modele karar verilerek elde

edilen sonuglar yorumlanmaktadir (Tezcan 2008).

Geleneksel istatistik analiz metotlar: ile sadece iizerinde durulan 6zellik(ler) bakimindan
gozlenen varyasyona ¢esitli faktorlerin etki miktarlar1 ve etki paylari; iz analizi
teknigiyle ise bunlar arasindaki sebep-sonug iliskileri ortaya koyulabilmektedir. Ancak

gozlenebilen fakat dl¢iilemeyen gizli degiskenler analize dahil edilememektedir.

Bu tez caligmasinda tiim bunlara (etki miktari, etki paylari, sebep-sonuc) ilave olarak
s0z konusu gizli degiskenleri de modele dahil ederek, sebep-sonug iligkilerini
belirlemeye imkan taniyan Yapisal Esitlik Modellemesi tekniginin tarim alaninda

kullanilabilirliginin gosterilmesi amaglanmigtir.



2. KAYNAK OZETLERI

Bu boliim kapsaminda Yapisal Esitlik Modellemesi ile ilgili olarak yurt i¢i ve yurt

disinda 6zellikle son yillarda yapilan ¢alismalar incelenmistir.

Sehribanoglu’nun (2005) Yapisal Esitlik Modellemesinin detayli olarak tanitildig:
calismasinda Yiiziincii Y1l Universitesi Saghk Kiiltiir Miidiirliigii tarafindan 2003—-2004
yilinda {niversitedeki 795 ogrenciye uygulanmis olan SCL-90 R test sonuglari
kullanilarak YEM ile parametre tahmini yapilmistir. Parametrelerin tahmini ig¢in

LISREL programi kullanilmistir.

Boysan (2006) tarafindan hazirlanan calismada Yiiziincii Yil Universitesi lisans
ogrencilerinden bazi klinik ve psikolojik Olcekler yardimiyla veri toplanmstir.
Ogrencilerin anksiyete, depresyon ve patolojik endise Olceklerinden elde ettikleri
puanlar1 patoloji gizli degiskeniyle birlikte bagimli 6l¢lim modelini olusturmustur.
Benlik gizli degiskenini, benlik saygis1 ve 0z yeterlilik algisiyla; caresizlik gizli
degigkenin ise 6grenilmis caresizlik ve 6grenilmis yetersizlik degiskenleriyle 6l¢tildigii
diigiiniilmiistiir. S6z konusu bagimsiz gizli degiskenlerinin patoloji gizli degiskeni
lizerine etkileri incelenmistir. Model, cinsiyete gére Ozellestirilerek Cok Orneklemli

Yapisal Esitlik Modeli uygulanmistir.

Cakir ve Cakir (2007) tarafindan yapilan ¢alismada televizyon reklamlarinin algilanan
degeri ile tiiketici davranislar1 arasindaki iligkiler incelenmistir. Literatiirde var olan
Olcek kullanilarak veriler elde edilmis, 6lcek maddelerinin Sl¢tiigii diisiiniilen gizli
degiskenlerin tiiketici davraniglar1 ile iliskilendirilmis teorik model Yapisal Esitlik

Modellemesi ile analiz edilmistir.

Akinc’nin (2007) c¢alismasinda Yapisal Esitlik Modellemesin analizinde yer alan
alternatif modellerin en iyi olanini belirlemede kullanilan bazi uyum indekslerinin
degerlendirilmesi ve karsilagtirllmasi amaclanmistir. Benzetim calismasi ile {iretilen

farkli modeller i¢in hesaplanan uyum indeksleri karsilagtirilmistir. Ardindan gercek veri



seti lizerinde de bir uygulama gergeklestirilmistir. Farkli 6rnek genislikleri igin farkli
uyum indekslerinin kullanim1 6nerilmektedir. Gergek veriye uygulanmasi ile elde edilen

sonuglar benzetim ¢alismasi ile elde edilen sonuglar1 dogrulamaktadir.

Sahin vd. (2008) tarafindan hazirlanan c¢alismada c¢iftgilerin {iretim asamasinda
karsilasabildikleri risk faktorleri ve bu risklere karsi gelistirdikleri stratejiler arasindaki
iliski YEM ile incelenmektedir. izmir ilinde 162 giftci ile yapilan anket calismasindan
elde edilen veriler arastirmanin materyalini olusturmustur. Yapilan YEM analizi
neticesinde tarimsal tretimde Xkarsilasilan risk faktorleri ve bu faktorlere karsi
gelistirdikleri stratejiler arasindaki dogrusal iliskinin derecesi 0.80 olarak tespit

edilmistir.

Tezcan’in (2008) calismasinda once Yapisal Esitlik Modellemesi amaciyla en sik
kullanilan ii¢ farkli bilgisayar paket programi (AMOS, LISREL ve EQS) tanitilmis ve
ornek bir veri kullanarak elde edilen ¢oziimleme sonuglart tartisilmistir. Ardindan bir
fabrikada ¢alisan 36 konteyner imalat is¢isine uygulanan anket ile 7 farkli psikolojik ve
sosyolojik Olcege ait veriler elde edilmistir. Elde edilen 6l¢ek skorlari kurulan Yapisal
Esitlik Modelinin ¢oziimlemesinde kullanilmistir.  Uygulama sonucunda kisinin
gozlenemeyen (gizli) endise, depresyon ve 6z saygi diizeyleri arasinda teorik bir iligki
kurulmus ve kurulan Yapisal Esitlik Modeli olglim degerleri ile ¢dzlimlenmistir.
Coziimleme sonucunda kurulan Yapisal Esitlik Modeli elde edilen dl¢iimler ile uyum
saglamistir. Sonuglara gore 6z saygi diizeyi, kisinin depresyon ve endise diizeylerini ters
yonde etkilemektedir. Bunun aksine endise ve depresyon diizeyleri birbirini dogru

orantili olarak etkilemektedirler.

Karadag’in (2009) calismasinda okul miidiirlerinin liderlik davranislar: ile orgiit kiiltiiri
olusturma siireci arasinda sebep-sonug iliskisi oldugu diisiincesiyle bir model
olusturulmus ve Yapisal Esitlik Modellemesi ile test edilmistir. Aragtirma amacina
uygun olarak gelistirilen farkli Slgekler 359 Ggretmene uygulanmistir. Olusturulan

kuramsal model Yapisal Esitlik Modellemesi ile test edilmistir.

Cerezci’nin (2010) calismasinda, Yapisal Esitlik Modellerinde model uyumunun



belirlenmesinde amaciyla kullanilan uyum iyiligi indeksleri i¢erisinden 14 uyum iyiligi
indeksi incelenerek avantajlari belirlenmeye calisilmistir. Bu amagla farkli 6rnek g¢api,
farkli parametre tahmin yontemleri ve modelde yer alan faktor sayisina gore uyum
indekslerindeki farklilasma incelenmis ve hangi uyum iyiligi indeksinin hangi 6rnek
capinda kullanilmasmin daha dogru olacagi belirlenmeye calisilmistir.  Uyum iyiligi
indeksleri; farkli 6rnek ¢aplarinda ve farkli parametre tahmin yontemleriyle elde edilen
Yapisal Esitlik Modellerinde benzetim calismasi ve gergek verilerle yapilan analizlerle
incelenmistir. Calismada kapsaminda incelenen 14 indeksten sadece RMSEA, RMSR

ve IFI indeksinin kullaniminin avantajli oldugu tespit edilmistir.

Durgun ve Kocagoéz (2010) tarafindan hazirlana calismada son yillarda uygulamasi
artan Yapisal Esitlik Modellemesi ile geleneksel olarak kullanilan regresyon analizi
karsilastirilmast amaciyla ayni veri setinden liretilen verilerle olusturulan 3 ayr1 modele
s0z konusu yontemler uygulanmistir. Calismadaki Onemli bulgu, Yapisal Esitlik
Modellemesi neticesinde agiklanabilen varyansin regresyon analizi neticesinde

aciklanan varyansa gore daha yiiksek ¢ikmis olmasidir.

Lamb vd. (2011) tarafindan yapilan arastirmada yulaf bitkisinde verim bilesenleri
incelenmigtir. Kanada Saskatchewan bdlgesinde ekim siklig1 ve tohum biiyiikliigiiniin,
bitki yogunlugu ve verimine etkisini gozlenen ve gizli degiskenler yardimiyla Yapisal

Esitlik Modellemesinden yararlanarak irdelemislerdir.

Ozkog’un (2011) calismasinda yatan hasta memnuniyetini agiklayacak kuramsal bir
model belirlenmeye calisilmistir. Bu kapsamda Dokuz Eyliil Universitesi Hastanesinde
yatakli servislerdeki bulunan 298 kisi ile bire bir goriisme yapilarak anket uygulanmus,
57 gozlenen ve bunlar tarafindan Olgildiigli diisiiniilen 8 gizli degiskenden olusan
kuramsal model Yapisal Esitlik Modeli ile analiz edilmistir. Hastalarin hastane
memnuniyetleri ve hastaneye olan bagliliklari ile hastane hizmetleri (saglik personeli,

hastane sartlar1 vb.) arasindaki iligkiler incelenmistir.

Lu vd. (2012) tarafindan hazirlanan c¢aligmada iirik asit ve metobolik sendromlarin

iligkileri arastirilmistir. 13811 hastada bel g¢evresi, kolesterol, kan basinci, aglik sekeri



ve serum Urik asit dl¢limleri yapilmig ve aralarindaki yapisal iliskiler Yapisal Esitlik

Modellemesi ile analiz edilmistir.

Gruda vd. (2012) tarafindan yapilan calismada siirdiriilebilir tarimsal biiyiimeyi
olusturan 1i¢ temel unsur olarak goriilen ekonomik siirdiiriilebilirlik, c¢evresel
stirdiiriilebilirlik ve sosyal siirdiiriilebilirligin etkisi arastirilmak istenmistir. Ekonomik
stirdiriilebilirlik gizli degiskeninin tarimin briit katma degeri, tarimsal gelir, ihracat
imkani, saglik harcamalar1 ve ¢evresel masraf ile Olgiilecegi diistiniilmiistiir. Benzer
olarak c¢evresel siirdiiriilebilirlik acisindan, hava ve su kaynaklarinin miktar1 ve kalitesi
ile tarimda nitrojen kullanma diizeyi ile ilgili degiskenler géz 6niinde bulundurulmustur.
Sosyal siirdiiriilebilirligin ise tarim istihdami, sosyal hizmet verimliligi ve tarimda 6zel
miilk degiskenleri ile oOlgiilebilecegi diislintilmiistiir. S6z konusu gozlenen ve gizli
degiskenlerin birbirleri ile olan iligkileri Yapisal Esitlik Modellemesi kullanilarak analiz

edilmistir.

Tastan’in (2012) yiiksek lisans tezinde Ogrencilerin basarisina etki eden faktorler
belirlenmeye calistlmistir. Ozel Dariigsafaka Lisesi’nde 6grenim gdrmekte olan
ogrencilerden rastgele olarak secilen 324 6grenciye anket formu uygulanmistir. Elde
edilen bulgular okul, ders ve kisilik gizli degiskenlerinin basar: lizerinde pozitif etkiye
sahip oldugu, arkadas ve motivasyon gizli degiskenlerinin ise negatif bir etkiye sahip
oldugu ortaya ¢ikmistir. Basar1 bagimhi gizli degiskenine yonelik olusturulmus olan
modele ait belirlilik katsayist 0.52 olarak bulunmugtur. Bunun anlami, bagimli
degiskendeki degisimin %52’sinin bagimsiz gizli degiskenlerle agiklanabildigi anlamina

gelmektedir.

Can’in (2012) hazirlamis oldugu doktora tez ¢alismasinda Monte Carlo simiilasyonu
kullanarak, ¢oklu baglantinin iki-diizeyli bir Yapisal Esitlik Modeli iizerindeki etkisi
arastirilmistir. Arastirma deseninde, ¢coklu baglantinin farkl diizeyleri (0.75, 0.80, 0.85,
0.90) ve ICC (Smifigi Korelasyon Katsayisi) (orta-0.15, yiiksek-0.25) bagimsiz
degiskenler olarak yer almaktadir. Bagimsiz degiskenlerin etkisi, modelin yakinsama
orani, kabul edilemez ¢0ziim orani, model uyumu, parametre tahmin yanlili§i ve

standart hata yanlilig1 olmak iizere bes bagimli 6l¢limle incelenmistir.



Kayacan ve Giiltekin (2012) tarafindan yapilan ¢alismada ormancilikta sosyo-ekonomik
sorunlarin ¢oziimlemesine yeni bir yaklasim olarak Yapisal Esitlik Modellemesi ile
katki saglamak, son yillarda uygulamasi yayginlasan dikili satislarin analizinde ve
Ozellikle dikili satiglarda paydas analizi c¢alismalarinda yontemin kullanilabilirligini
aciklamak amaglanmig ve son olarak yOntemin uygulanmasina iligkin Oneriler

verilmigtir.

Asadi vd. (2013) tarafindan yapilan c¢alismada Iran’da tarmmsal siirdiiriilebilirligi
etkileyen ekolojik, sosyal ve ekonomik faktorlerin siirdiiriilebilir tarimsal kalkinma
tizerindeki etkilerini analiz etmek i¢in 4 gizli degisken ve 14 goézlenen degiskenden
olusan bir yapisal model kurulmustur. Qazvin ilinde bulunan dort ilceden tabakali
ornekleme yontemi ile segilen 220 adet bugday ekimi yapan ciftciden anketle gerekli
veriler toplanmistir. Analizin sonucu, ekolojik, sosyal ve ekonomik siirdiiriilebilirligin
tarimsal siirdiirtilebilirligi olumlu yonde etkiledigini, ekolojik siirdiiriilebilirligin
ekonomik ve sosyal stirdiiriilebilirlikten ziyade tarimsal siirdiiriilebilirlik lizerinde daha

fazla etkiye sahip oldugunu belirlenmistir.

Kaya’nin (2013) hazirladigt tez c¢alismasinda iiniversite Ogrencilerinin gelecek
beklentilerini Yapisal Esitlik Modellemesi ile belirlenmesi amaglanmigtir. Cumhuriyet
tiniversitesi 6grencilerine uygulanan 40 soruluk anketin maddeleri gozlenen degiskenler
olarak alinmis, dogrulayict faktér analizi sonrasinda 27 gizli degiskenin oOlctiigi
diistiniilen 6 gizli degisken arasindaki direkt ve dolayli etkiler Yapisal Esitlik
Modellemesi ile analiz edilmistir. Analiz sonuglarina gore ogrencilerin gelecekten
beklentisi lizerine ekonomi, istihdam, egitim ve hayatin pozitif yonde, gelirin ise negatif

yonde etkiye sahip oldugu goriilmiistiir.

Sen’in (2013) tez ¢alismasinda model belirleme, 6rnek hacmi ve tahmin yontemlerinin
YEM’de kullanilan uyum indeksleri {izerine etkisi incelenmek istenmistir. Bu amagla
bir Monte Carlo simiilasyonu diizenlenmis, veriler EQS programi yardimiyla iiretilmis
ve farkli model belirlemesi (dogru model, az yanlis model, orta derecede yanlis model)
durumlarindaki YEM modellerine uydurulmustur. Rehberlik etmesi amaciyla, 6rnek

hacmi, tahmin yontemi ve model belirlemesinin uyum Olgiitleri iizerindeki etkisi



degerlendirilmistir. Caligmada, 6rnek hacminin 6 durumu (50, 100, 200, 400, 800 ve
1600), 3 tahmin yontemi (En Cok Olabilirlik (ML), En Kiiciik Kareler (LS) ve
Genellestirilmis En Kiigiik Kareler (GLS) incelenmistir. En sik kullanilan 11 uyum

indeksi tizerinde ¢alisilmis ve arastirmacilara bazi onerilerde bulunulmustur.

Song vd. (2013) tarafindan yapilan calismada Kore’de Yetiskin Tip-2 Diyabet
hastalarinin yasam kalitelerini etkileyen faktorler tespit edilmek istenmistir. Calisma
kapsaminda 132 bireyden anket yoluyla veri elde edilmis; 6z yeterlilik, 6z bakim ve
glikoz kontrolii ile hastalarin yasam kalitesi arasinda kurulan kuramsal model

irdelenmistir.

Neelamegam ve Kumar (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, bilgi teknolojilerinin
Hindistan Tirunelveli bolgesindeki tarimsal {iretim tizerindeki etkisinin Yapisal Esitlik
Modellemesi araciligiyla analiz edilmesi amaglanmaktadir. Bu amagla olusturulan anket
90 ciftgiye uygulanmis, e-bankacilik kullanim diizeyinin, katildigi egitim
programlarinin, e -6grenme merkezine yapilan ziyaret sikliginin, mobil bankacilik
kullanim diizeyinin ve mobil uyarilarin; tarimsal {iretim tizerine etkileri ve aralarindaki

iliskiler incelenmistir.

Cankurt ve Miran (2014) tarafindan hazirlanan ¢alismada 121 giftgiye uygulanan anket
ile traktér memnuniyetlerinin belirlenmesi amaclanmaktadir. Memnuniyet diizeyini
belirleyen alt unsurlar tespit edilip Yapisal Esitlik Modellemesi ile analiz edilmistir.

Memnuniyet iizerinde en etkili faktoriin marka oldugu gortilmiistiir.

Zhang’in (2014) doktora calismasinda Alberta’daki olasi su politikasi degisimlerinin
ciftcilerin davraniglart tizerindeki etkileri arastirilmistir. Bu amagla olusturulan anket

formu g¢iftgilere uygulanmis ve veriler Yapisal Esitlik Modellemesi ile analiz edilmistir.

Horasan (2014) tarafindan hazirlanan ¢aligmada, kirsal kalkinmanin gerekli sartlarindan
biri olan girisimciligin Aydm ilinde degerlendirilmesi amaglanmistir. Aydin iline bagh

12 ilgede faaliyet gosteren isletmelerden rastgele segilen 121 isletmeden anket yoluyla



elde edilen verilere basit tanimlayici istatistikler, faktor analizi ve Yapisal Esitlik
Modellemesi uygulanmistir. Yapisal Esitlik Modellemesi uygulanan anketteki davranis

alt boyutlar1 arasindaki iliskileri belirlemek amaciyla kullanilmistir.

Kus (2014)’un hazirladigi yiiksek lisans tez c¢alismasinda Yapisal Esitlik
Modellemesinde kullanilan farkli tahmin ydntemleri ve uyum iyiligi indeksleri
incelenmistir. Ayrica matematik basarisini etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaciyla

olusturulan anket yardimiyla elde edilen veriler kullanilarak bir uygulama yapilmistir.

Dogan (2015) tarafindan hazirlanan doktora tez calismasinda farkli 6rnek genisligi ve
farkli korelasyon yapilarinin uyum indeksleri iizerindeki etkisini arastirilmistir. Bu
amagla her birini agiklayan 4 goézlenen degiskenin olusturdugu 4 gizli degiskenden
olusan veri seti benzetim teknigi ile iiretilmistir. Calismada farkli 6rnek genisligi ve veri
yapisinda bir¢ok uyum indeksinin farkli sonuglar gosterdigi gozlenirken; RMSEA ve
IFI indekslerinin 6rnek genisligi ve korelasyondaki farklilasmadan etkilenmedigi

gorilmistir.

Senol’un (2016) calismasinda enerji verimliligini etkiledigi diisliniilen faktorleri iceren
teorik bir model gelistirilmistir ve Yapisal Esitlik Modellemesi ile analiz edilmistir.
Olusturulan model ile ilgili veri, imalat sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerinden
anket yontemi ile toplanmis ve enerji verimliliini etkileyen dolayli ve dolaysiz

etmenler incelenmis olup, enerji verimliligini etkileyen etmenler belirlenmistir.

Yardimer’'nin (2016) hazirladigi doktora tez calismasinda Oncelikle Yapisal Esitlik
Modellemesi, model olusturma ve modelin sinanmasi adimlarini detayli olarak
anlatilmis, ardindan AMOS paket programi kullanilarak nasil ¢6ziimlenecegini
uygulamali olarak gosterilmistir. Literatiirde yapilmis olan 3 farkli ¢alismanin
irdelenmesinin ardindan 6zel okullarda veli baglhihigini etkileyen faktor yapisinin

incelenmesine yonelik bir uygulama yapilmistir.

Uca (2016) tarafindan hazirlanan c¢aligmada yolsuzluk algisi, lojistik performans, dis



ticaret hacmi ve kiiresel rekabet arasindaki yapisal iliskileri incelenmistir. Caligmada
uluslararas1 kurumlarin hazirladigi giivenilirligi test edilmis bir¢ok iilke ve kurum
tarafindan alanlarinda kistas olarak kullanilan ikincil veriler kullanilmistir. Onerilen
modeli test etmek amaciyla, Yapisal Esitlik Modellemesi kullanilmistir. Analiz
sonucunda yolsuzluk algist ile lojistik performans, dis ticaret hacmi ve kiiresel rekabet

arasindaki iliskilerin istatistiksel olarak 6nemli oldugu bulunmustur.

Hosseini vd. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada iran'm Birjand Kasabasi'nda ciftilerin
kuraklik sonuglarina iliskin algilarinin = Yapisal Esitlik Modellemesi ile nasil
modellenebilecegi belirlenmek istenmistir. Calisma igin secilen yaklasik 200 haneye
anket uygulanmistir. Sonuglar, ¢iftgiler tarafindan anlasilan kurakliklarin en Snemli
sonuclarinin ekonomik, ¢evresel ve sosyal sonuglarin oldugunu gostermistir. Cifteilerin
Birjand’daki kuraklik sonuglarina iliskin algilari tizerindeki en yiiksek dolayli etkiler

ise: azalan gelir, artan banka borcu, azalan satin alma giicii olarak tespit edilmistir.

Unakitan vd. (2017) tarafindan hazirlanan ¢alismada giftcilerin bitkisel iiretimin en
onemli girdilerinden olan tohum, giibre ve tarim ilaci kullanimindaki biling diizeylerinin
analizi amaglanmistir. Saha ¢alismasi kapsaminda tesadiifi olarak secilen 383 {iretici ile
anket calismasi yapilmistir. Calismada Trakya Bolgesinde faaliyet gosteren ciftcilerin
girdi kullanimindaki bilinglilik diizeylerini etkileyen faktorler Yapisal Esitlik Modeli ile

analiz edilmistir.

Jirangkul’un (2018) ¢aligmasinda Tayland’da kamu kurumlarinda pratige dayali yliksek
performansi elde etmeyi amaglayan yapisal bir model kurulmus ve anket yoluyla 477
kamu calisanindan veri elde edilmistir. 20 gozlenen degisken tarafindan Olctlildiigi
diisiiniilen 6 gizli (latent) degiskenin; performanst dogrudan veya dolayli olarak
etkiledigi bir yapisal model kurulmustur. Analiz sonucunda kurulan iligkilerin hepsinin
onemli ve modelin uyum indekslerinin kabul edilebilir sinirlar igerisinde oldugu

gorilmiistiir.

Nalbantgilar’in (2018) doktora tez ¢alismasinda psikolojik siddet 6lgegi ile korku, stres,
ofke gibi ¢esitli davranis 6lgekleri arasindaki iliskilerin Yapisal Esitlik Modellemesi ile
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belirlenmesi amaglanmigtir. 21 gozlenen ve 8 gizli degisken ile olusturulan kuramsal
model test edilmis, 6nerilen modifikasyonlar yapilmig ve dlgekler arasindaki dogrudan

ve dolayl etkiler ortaya koyulmustur.

Mumcu (2018) tarafindan hazirlanan doktora ¢alismasinda Orgiitsel iklimin orgiitsel
sinizm iizerine etkisinin belirlenmesi amaglanmakta olup 319 banka c¢alisanina
uygulanan anketlerden elde edilen veriler YEM ile degerlendirilmis, baslangicta kurulan

hipotezler nihai modele gére yorumlanmaistir.

Kogyigit’in (2018) doktora ¢alismasinda orgiitsel esneklik, kullanilan rekabet stratejileri
ve algilanan rekabet Ustlinliigii etkilesimini ortaya ¢ikarmayr hedeflemis ve bu amagla,
Istanbul Sanayi Odas1 tarafindan belirlenen Tiirkiye’nin en biiyiik 500 sanayi
isletmesinden anket yontemi ile veriler toplanmistir. Iliskilerin ortaya konabilmesi igin
Yapisal Esitlik Modellemesi, korelasyon analizi, tek yonlii manova analizi ve t-testi

uygulanmigtir.

Giiven (2018) tarafindan hazirlanan doktora c¢alismasinda 10-13 yas arasindaki
cocuklara farkli tutum ve davranig Olcekleri uygulamis, bu 6lceklerden elde edilen
veriler arasindaki iliskisel yapinin incelenmesi ve Onerilen modeldeki dogrudan ve
dolayl iligkilerin katilimci ¢ocuklarda 6lgiilen duygusal diizenleme giigliigii tizerindeki

etkilerinin belirlenebilmesi amaciyla Yapisal Esitlik Modellemesinden yararlanilmistir.

Aygiin’lin (2018) yaptig1 ¢alismada, is tatmininin c¢alisanlarin performans: tizerindeki
etkisi ve is stresinin aracilik rolii arastirilmak istenmis ve Ankara ilinde 440 banka
calisanina stres, performans ve is tatmin Olgekleri uygulanmistir. Toplanan verilerin
analizinde, iliski belirlemeye yonelik olarak korelasyon testi, etki diizeyini belirlemeye
yonelik olarak Yapisal Esitlik Modeli, iliskinin demografik degiskenler acisindan
farklilagmasini ortaya koymaya yonelik olarak ise anova ve t testleri kullanilmistir.
Yapisal Esitlik Modeli kullanilarak, is tatmininin, performans tizerinde etkisi oldugu ve
1§ tatmininin, is goren performans lizerine etkisinde is stresinin dolayli etkisi pozitif

yonde ve 6nemli bulunmustur.
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Basyazicioglu'nun (2018) tez calismasinda havayollarima ait mobil uygulamalarin
tiiketiciler tarafindan tercih edilme durumu ve bu davranigin altinda yatan faktorlerin
Yapisal Esitlik Modellemesi ile incelenmesini amaglanmistir. Bunun i¢in gelistirilen
Olcekler 750 kisiye uygulanmis ve mobil uygulamalar1 kullanma davraniglar {i¢ farkl
yapisal model ile analiz edilmistir. Olusturulan yapisal modeller test edilmis, elde edilen

uyum indekslerine gore kiyaslamalar yapilmistir ve en uygun modele karar verilmistir.

Yiizbasi (2018) tarafindan hazirlanan ¢alismada, zihinsel engelli cocuga sahip annelerin
psikolojik 1yi oluslarini; stresle basa ¢ikma tutumlari, aile gereksinimleri ve algilanan
sosyal destek degiskenleriyle acgiklamaya yonelik yapisal bir model gelistirmek
amaclanmaktadir. Arastirmada veri toplama arac1 olarak Psikolojik Iyi Olus Olgegi,
Stresle Basa Cikma Tarzlart Olgegi, Cok Boyutlu Algilanan Sosyal Destek Olgegi ve
Aile Gereksinimleri Belirleme Araci adlarinda farkli 6l¢ekler kullanilmistir. Yapilan
Yapisal Esitlik Modeli analizinde, psikolojik iyi olus ile problem odakli bas etme ve
algilanan sosyal destegin pozitif yonde, duygu odakli bas etme ve aile gereksinimlerinin
ise negatif yonde iligkili oldugu bulunmustur. Buna ek olarak, algilanan sosyal destegin,
problem odakli bas etme ve aile gereksinimleri degiskenleri ile psikolojik 1yi olus

arasinda aracilik rolii tistlendigi gortilmiistiir.

Sakarya’nin (2018) evli bireylerin evlilik uyumlari, yasam memnuniyeti ve yasam
baglilig1 arasindaki regresyon iliskilerinin arastirildigi caligmasinda, s6z konusu
iligkilerin belirlenmesi i¢in Yapisal Esitlik Modellemesi analizi yapilmistir. Analizler
sonucunda elde edilen bulgular, evli bireylerin evlilik uyumlarmin artmasiyla yasam
memnuniyetinde ve yasam bagliliginda artis olacagini ortaya koymaktadir. Ayrica evli
bireylerin, yasam memnuniyeti ile yasam bagliliklari arasindaki iliskiler incelendiginde,

pozitif yonli dogrusal bir iliski oldugu goriilmektedir.

Kahraman (2018) yaptig1 yliksek lisans tez ¢aligmasinda literatiir destegiyle olusturulan
hipotezi test etmek amaciyla 149 kadin, 93 erkek toplam 242 katilimciya Cocukluk Cagi
Travmalar1 Olgegi, Kisisel Biriciklik Algis1 Olgegi, Ontolojik Iyi Olus Olcegi ve Yasam
Doyumu dlgeginden olusan bir anket uygulanmistir. Arastirmanin sonucunda elde

edilen yapisal modelde, ¢ocukluk c¢agi travmalarinin, biriciklik algisi {iizerinden
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ontolojik iyi olusa yaptigir etkinin istatistiksel olarak Oonemli oldugu belirlenmistir.
Ayrica g¢ocukluk cagi travmasinin, hem biriciklik algisi hem de ontolojik iyi olus
lizerinden yasam doyumuna yaptigi etki ve biriciklik algisinin, ontolojik iyi olus
lizerinden yasam doyumuna yaptig1 etkinin istatistiksel olarak Onemli oldugu

belirlenmistir.

Ko¢’un (2018) hazirladigi doktora calismasinda iiniversite Ogrencilerinin kopya
cekmeye yonelik egilimlerinin belirlenmesi, planlanmis davranis teorisi baglaminda
kopya g¢ekmeye yonelik; tutum, 6znel normlar, algilanan davranis kontrolii, ahlaki
sorumluluk ve niyet arasindaki nedensel iligkilerin nasil oldugu saptamaya g¢aligilmistir.
Arastirmada {niversite Ogrencilerinin kopya c¢ekmeye yonelik egilimleri ¢esitli
degiskenler acisindan olusturulan farkli 6l¢eklerle incelenmis ve planlanmis davranig
teorisi baglaminda kopya ¢ekmeye yonelik davranislart Yapisal Esitlik Modellemesiyle

Smanmigtir.

Gencer (2018) tarafindan hazirlanan doktora calismasinda, 6gretmen algilarina gore
okul miidiirlerinin kullandiklar1 gii¢ merkezi olusturma oyunlarmin o6gretmenlerin
orgiitsel sessizliklerine ve Orgiitsel sosyallesmelerine etkisi arastirilmistir. Bu amacla,
farkli 6lgeklerle toplanan veriler Yapisal Esitlik Modellemesi kullanilarak analiz edilmis

ve aralarindaki iliskiler incelenmistir.

Sahin (2018) tarafindan hazirlanan c¢alismada statli ve gosterisci tiiketim egilimlerinin
algilanan sembolik statii {izerindeki etkileri belirlenmeye c¢alisilmis, bu amagla 5
boliimden olusan anket ¢evrimigi olarak 990 kisi tarafindan cevaplanmis, elde edilen

verilere Yapisal Esitlik Modellemesi ve dogrulayici faktor analizi uygulanmistir.

Yilmaz (2018) tarafindan hazirlanan doktora tezinde, fen bilgisi 68retmen yetistirme
programlarinda kalite standartlarinin belirlenmesi amaglanmistir. Arastirmanin ilk
asamasinda toplam 18 boyut ve 190 maddeden olusan bes farkli 6l¢ek gelistirilmistir.
Calisma kapsaminda toplam 1352 kisilik bir katilimci grubuna ulagilmistir. Arastirma
sonucunda verilerin degerlendirilmesinde aciklayic1 faktdr analizi, dogrulayici faktor

analizi ve Yapisal Esitlik Modellemesinden yararlanilmistir.
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Bayir’in (2018) yaptigi calismada ortaokullarda gorev yapan oOgretmenlerin, okul
miidiirlerinin otantik liderlik davraniglarina yonelik algilari, psikolojik sermaye, ise
kapilma algilar1 ve okul basaris1 arasindaki yapisal iligkileri agiklayan teorik modelleri
test edilmektedir. Arastirmanin ¢alisma grubu, tabakali 6rnekleme yontemiyle segilen,
20 farkli ortaokulda gorev yapan 274 ortaokul Ogretmeninden olusmaktadir.
Arastirmanin verileri Otantik Liderlik Olgegi, Psikolojik Sermaye Olgegi ve Ise
Kapilma Olgegi ile toplanmis olup, verilerin analizinde korelasyon, &lgeklerin yapi
gecerliklerinin belirlenmesinde agiklayic1 ve dogrulayict faktér analizi ve olusturulan

Yapisal Esitlik Modellerinin test edilmesinde iz analizinden yararlanilmistir.

Bozkurt’un (2018) calismasinda yerli Y kusag1 turistlerin destinasyon belirleme
siirecinde tutum, sosyal baski ve algilanan tehditler/fayda ve inanglarin incelenmesi
amaglanmistir. Calisma kapsaminda kullanilan veriler Antalya bolgesinde Y kusagina
mensup bireylere anket uygulanarak elde edilmistir. S6z konusu verilerden elde edilen
kuramsal model acgiklayict faktor analizi, dogrulayici faktor analizi ve Yapisal Esitlik

Modeli ile sinanmustir.

Yilmaz (2018) tarafindan hazirlanan ¢aligmada stratejik insan kaynaklar1 yonetiminin
kurumsallagma siirecine etkisi incelenmektedir. Farkli 6lgek ve alt 6l¢eklerden olusan
anket formu 140 kisiye uygulanmis ve verilerin degerlendirilmesi Yapisal Esitlik

Modellemesi ile yapilmustir.

Oztiirk’iin (2018) doktora ¢alismasinda stratejik diisiinmenin ve politik yeteneklerin
doniistimcii liderlik iizerindeki etkilerinin belirlenmesi amaglanmakta ve bu sebeple
Tiirkiye’nin 1000 biiyilik sanayi kurulusu arasindan se¢ilen igletmelerden 283 anket elde
edilmistir. Anket verileri agiklayic1 ve dogrulayici faktdr analizine tabi tutulup modelin
onemliligi kontrol edilmis, arastirma hipotezleri Yapisal Esitlik Modellemesi
uygulanarak test edilmistir. Uygulanan Yapisal Esitlik Modellemesi sonuglarina gore;
stratejik diisiinmenin ve politik yeteneklerin alt boyutlarinin, dontistimcii liderligin alt

boyutlar1 tizerinde biiyiik oranda pozitif ve dnemli etkileri gozlemlenmistir.

Demir (2018) tarafindan hazirlanan c¢alismada milli kiiltlirtin miikellef tutum ve
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davraniglar {izerinde etkisini belirlenmesi amaglanmistir. Tesadiifi 6rnekleme yontemi
ile belirlenen gercek gelir vergisi miikelleflerine Milli Kiiltiir ve Degerler dlgegi ile
Miikellef Tutumlar1 6lgegi uygulanmis, elde edilen veriler SPSS ve AMOS istatistik
programlar1 yardimiyla Yapisal Esitlik Modellemesi ve iz analizi kullanilarak milli

kiiltiiriin miikellef tutum ve davranislari {izerindeki etkisi analiz edilmistir.

Tambay’m (2018) doktora tezi, is saghg1 ve giivenligi (ISG) uygulamalarmin drgiitsel
bagliliga etkisinde psikolojik sozlesmenin aracilik roliiniin belirlenmesine yonelik
olarak hazirlanmistir. Cimento endiistrisinin Orta Anadolu Bolgesi’nde faaliyet gosteren
tiretim tesislerinden 409 anket elde edilmistir. Literatiir aragtirmasiyla teorik olarak
saptanan, calisanlarin ISG uygulamalariyla ilgili algilarinin orgiitsel bagliig: etkiledigi
ve psikolojik sézlesmenin bu etkide aracilik rolii oynadigi varsayimi ile elde edilen

yapisal model LISREL istatistik programinda test edilmistir.

Mete (2018) tarafindan hazirlanan c¢aligmada; savunma sanayi alaninda faaliyet
gosteren sirketlerde ¢alisanlar bireylerin orgiit kiiltlirii, orgiitsel 6zdeslesme ve oOrgiitsel
vatandaslik davraniginin, inovatif ¢alisma davranisi ve is tatminine dogrudan ve dolayl
etkileri ve aralarindaki iligkiler arastirilmistir. Bu amaca yonelik literatiir taramasi
sonucu elde edilen modelin sinanmasi i¢in 5 farkli 6l¢ek igeren anket formundan elde

edilen veriler Yapisal Esitlik Modellemesinden yararlanilarak test edilmistir.

Iskender’in (2018) bos zamanda sikilma algisi ile {iniversite 6grencilerinin riskli
davraniglar1 arasindaki iliskide sosyal destegin araci roliiniin arastirildigir tez
calismasinda Yapisal Esitlik Modelinden yararlanilmistir. Farkli 6l¢eklerden olusan
anket 1125 bireye uygulanmis, analiz sonucunda bos zamanda sikilma algisinin her bir

riskli davranisi anlamli bir sekilde etkiledigi sonucuna ulasilmstir.

Giirkan (2018) tarafindan hazirlanan c¢alismada Tip 1 diyabetli ergenlerin diyabeti
yonetmedeki engelleri ve gereksinimleri dogrultusunda, evde uygulanan hemsirelik
girisimlerinin hasta bakim sonuglarina etkisinin belirlenmesi amag¢lanmistir. Evde
uygulanan hemsirelik hizmetinden yararlanan ve yararlanmayanlar kontrol ve deney

grubu olarak ayrilmis ve hazirlanan Olgek sorulari uygulanmistir. Gruplarin
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karsilagtirilmasinda t-testi ve varyans analizinden yararlanilirken, Slgekler arasindaki

iliski yapisinin sinanmasinda Yapisal Esitlik Modellemesinden yararlanilmigtir.

Turan’in (2018) calismasinda sanal ortamdaki iletisim butonlarinin éneminin agiga
cikarilmasi hedeflemis ve gerekli olan veriler anket yontemi ile toplanmistir. Saglik
hizmeti tiiketicilerine yonelik anket calismasinin neticesinde sanal ortamdaki iletisim
butonlarinin etkilerine yonelik bes faktor tespit edilmistir. Dogrulayici faktdr analizi
uygulanarak modelin arastirmaya olan uyumu teyit edilmistir. Yapisal Esitlik
Modellemesi analizi ile faktorler arasi iligkiler incelenerek taninmuslik, iletisim, hizmet
kalitesi ve gliven faktorii ile hasta tercihi faktorii arasinda 6nemli ve pozitif dogrusal
iligki bulundugu; iletisim butonlarinin taninmislik, iletisim, hizmet kalitesi ve gliven

olusturma yoluyla hasta tercihini artirabilecegi 6ngdriisiine ulagilmistir.

Giingér’iin (2018) hazirladign “Etkili Okul Ozelliklerinin Déniisiimsel Liderlik Ve
Ogretmen Baghiligiyla 1liskisi” adli calismada yoneticilerin doniisiimsel liderlik
ozelliklerinin, oOrgiitsel baglilik ve etkili okul 6zellikleri arasindaki iliskideki etkileri
ortaya ¢ikarilmaya ve oOrgiitsel baglilik, doniisiimsel liderlik ve etkili okul 6zellikleri
arasindaki iligkilerin biitlinlesik yeni bir modelinin test edilmesini amaclamistir.

Kuramsal modelin test edilmesinde Yapisal Esitlik Modelinden yararlanilmistir.

Yildiz’in (2018) calismasinda, kamu kurulusu calisanlarinin bilgi ve iletisim
teknolojileri kullanim adaptasyonu saglamalarinda etken faktorlerin belirlenmesi ve bu
faktorlerin birbirleriyle olan iligkilerinin gdsterilmesini amaglanmakta olup teknoloji
adaptasyonu literatiiriine kuramsal ve metodolojik katki saglayabilmek icin yeni bir
kavramsal model ve bu modeli temel alan bir 6l¢ek gelistirilmistir. Olusturulan 6l¢ekten

elde edilen veriler Yapisal Esitlik Modellemesi kullanilarak test edilmistir.

Ushu (2018) tarafindan hazirlanan “Universite Ogrencilerinin Liderlik, Akademik Oz
Yeterlik ve Okula Yabancilasma Algilar1” adli doktora tez calismasinda {iniversite
Ogrencilerinin liderlik, okula yabancilasma ve akademik 6z yeterlik algilar1 arasindaki
iliskiler incelenmistir. Tabakali 6rnekleme yonteminin kullanildig1 bu ¢alismada, 963

{iniversite ogrencisinden veri toplanmistir. Veri toplama araglari olarak “Ogrenci
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Yabancilasma Olgegi”, “Akademik Oz Yeterlik Olgegi” ve arastirma kapsaminda
gelistirilen “Ogrenci Liderligi Olgegi” kullanilnmustir. Elde edilen verilerin analizinde;
tanimlayici istatistikler, 2 grup t-testi, tek yonlii varyans analizi ve Yapisal Esitlik

Modellemesi kullanilmastir.

Ayvaz (2018) tarafindan hazirlanan tez ¢alismanin amaci uzaktan egitim hizmeti
sektoriinde hizmet kalitesinin Olciilerek, Ogrencilerin hangi kalite boyutlarini
beklediklerini ve bu beklentilerinin karsilanip karsilanmadigini ortaya koymaktir.
Aragtirmada Selguk Universitesi Uzaktan Egitim Uygulama ve Arastirma Merkezi
ogrencileri Ornegi olusturmaktadir. Toplam 400 O&grenciye anket uygulanmigtir.
Kullanilan o&lgegin giivenilirligini test etmek igin giivenilirlik analizi, boyutlarin
dogrulanmasi amaciyla dogrulayici faktor analizi ve hipotezlerin test edilmesi igin de

Yapisal Esitlik Modellemesinden faydalanilmastir.

Solunoglu'nun (2018) calismasinda sokak lezzetlerine iliskin tiiketici tutumlar1 ve
bunlan etkiledigi diisiiniilen faktorler incelenmis bu amagla bireylere anket uygulamais,
anket sonuglar1 SPSS ve AMOS paket programlar1 araciligiyla analiz edilmis, degisken
yapisina dayali olarak ylizde ve frekans dagilimlarindan yararlanilmistir. Ayrica
degiskenler arasindaki farkliliklar1 6lgmek amaciyla t testi ve ANOVA testinden
yararlanilmigtir. Bunu yami sira PDT kapsaminda olusturulan modelde yer alan
davranisa yonelik tutum, 6znel norm, algilanan davranigsal kontrol ve davranigsal niyet
degiskenlerinin arastirma amacindaki modeldeki etkilerini belirlemek amaciyla (YEM)

kullanilmistir.

Keysan (2018) tarafindan hazirlanan ¢alismada kisisel 6zelliklerin karar verme siireci
tizerinde bir etkisinin olup olmadig1 arastirilmaktadir. Farkli 6l¢ekler iceren anket formu
Denizli’ de finans sektoriinde yer alan bankaci, sigortaci ve finans boliimii ¢alisanlarina
uygulanmistir. Elde edilen veriler arasindaki iligkilerin belirlenmesi i¢in ¢esitli istatistik
testlerden yararlanilmis, Yapisal Esitlik Modeline gore 6z-yeterlilik algisinin diisiinme
stilleri ve karar verme tarzlari; diisiinme stillerinin de karar verme tarzlari ilizerinde

etkisi bulunmaktadir.
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Celik’in (2018) doktora calismasinda Y kusag: tiiketicileri ve cep telefonu markasi
acisindan marka askinin elektronik agizdan agiza iletisime ve tekrar satin alma niyeti
lizerine olan etkilerini belirlemek ve elektronik agizdan agiza iletisimin tekrar satin
alma niyetine olan etkisini arastirmaktir. Bu amaglar dogrultusunda Y kusagina mensup
toplam 402 kisiden veriler anket yoluyla toplanmistir. Aragtirmada kullanilan 6l¢eklerin
gecerliligini tespit etmek icin kesfedici faktor analizi ve dogrulayici faktor analizi
uygulanmistir. Daha sonra ortaya g¢ikan boyutlar arasindaki iliskiler Yapisal Esitlik
Modeli ile test edilmistir.

Kaya’nin (2018) ¢alismasinda havacilik sektorii ¢alisanlarinin kariyer gelisim siireci ele
aliarak orgiitlerin sundugu kariyer gelisimi hizmetlerinin, c¢alisanlarin kariyerlerine
olan bagliliklarini nasil etkiledigi, kariyer hedeflerine varma yolundaki memnuniyet
diizeylerinin orgiitsel baglilik ve isten ayrilma niyetleri iizerindeki etkisi arastirilmastir.
Literatiirden yararlanilarak olusturulan 6l¢im araci vasitasiyla 307 gecerli anket elde
edilmis, yapilan faktér ve Yapisal Esitlik Modellemesi analizleri sonucunda kariyer
gelisimi  olanaklarinin = sunulmasinin ¢alisanlarin = orgiite olan bagliliklarin1  ve
kariyerlerinden memnuniyet diizeylerini arttirma yoniinde etkisi oldugu, ancak isten

ayrilma niyetini azaltma yoniinde bir etki tespit edilememistir.

Oztiirk {in (2018) tez calismasinda saglik sektdrii 6zelinde tibbi ve ydnetsel egilimlerin,
hizmet yenilik¢iligi {lizerindeki Onciil rolii ve hizmet yenilik¢iliginin oOrgiitsel
dayaniklilig1 iizerine nasil yansidigi sorusuna cevap aranmaktir. Aragtirma kapsaminda
Istanbul ilinde &zel sektdr zincir hastanelerinde galisan toplam 404 katilimci iizerinden
toplanan veriler Yapisal Esitlik Modellemesi kapsaminda SmartPLS kullanilarak test
edilmektedir.

Cakmak’in (2018) calismasinda, turist rehberlerinin krizlerden ne sekilde etkilendigi,
bir siire¢ olarak kriz yonetiminde ne kadar etkin bir yonetim sergiledikleri ve Krizlere
kars1 tutumlar1 belirlenmek istenmis, bu amacla 386 adet turist rehberinden anket
aracilig1 ile bilgi toplanmis ve kurulan hipotezler Yapisal Esitlik Modellemesi ile test
edilmistir. Ayrica kriz yonetim siirecleri demografik faktorler kapsaminda da

incelenmistir.
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Sonug olarak goriilecegi gibi Yapisal Esitlik Modellemesi teknigi egitim, psikoloji,
saglik, tarim, turizm, ekonomi vb. alanlarinda 6zellikle son yillarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak dikkat edilecegi lizere calismalarin neredeyse tamami anket
sonuglarinin analiz ve yorumlanmasina (kalitatif=nitel) yoneliktir (biyoloji alanindakiler
de dahil). Oysaki biyolojik verilerin elde edilmesinde esas 6lgmeye dayali 6zelliklerdir
(verim, giibre miktari, su tiiketimi, giibre tiiketimi, bitki boyu, canli agirlik vb).
Dolayisiyla bu tez ¢alismasinda 6lgmeye dayali (kantitatif=nicel) 6zellikler kullanilarak
Yapisal Esitlik Modellemesi tekniginin biyolojik ve tarimsal alanlarda kullanilmasi

amacinin ne kadar yararli oldugu ortaya ¢ikmaktadir.
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3. YAPISAL ESITLIK MODELLEMESI

3.1 Yapisal Esitlik Modellemesinin Tarihgesi

YEM’in gec¢misini aciklamak igin &ncelikler Regresyon, 1z Analizi ve Dogrulayici

Faktor Analizlerinin ge¢mislerini ortaya cikis sirasiyla ele almak uygun olur.

Bir degiskeni bagka bir degiskenle aciklama diisiincesi ilk olarak 19. yiizyilda Francis
Galton'un cocuklarin boylarmi ebeveynlerinin boylariyla iligkilendirip regresyon
kavramini bulmasiyla ortaya ¢cikmistir. 19. Yiizyilin sonlarina dogru Karl Pearson en
kiigiik kareler yontemini kullanarak kendi adiyla anilan dogrusal regresyon ve

korelasyon katsayisini gelistirmistir.

Bir Genetik¢i olan Sewall Wright, hayvanlarin dogum agirliklarini kalitsal ve ¢evresel
etkileri inceleyerek tahmin etmeye calisirken iz analizini ilk kez kullanan kisi olmustur.
Iz (path) Analizi, gdzlenen degiskenler arasindaki karmasik iliskilerin aciklanabilmesi
amaciyla regresyon analizine bagli olarak ortaya ¢ikmustir. iz analizi, modeldeki tiim
iligkileri gosteren denklemleri olusturma, aralarindaki korelasyon katsayilarini
bilinmeyen model parametrelerini kullanarak hesaplama ve 6rnekten gelen korelasyon

katsayilari ile karsilagtirarak ¢ozme adimlarini izler (Raykov ve Marcoulides 2006).

Pearson'dan sonra Charles Spearman, eger bazi 6geler birbirleriyle iligkili veya birlikte
bir degisim gosteriyorlarsa, bu 6gelerin toplanip belirli bir yapiya isaret edebildigi, onu
Olcebildigi ya da tanimlayabildigi diisiincesinden hareketle faktor analizinde iliskili
Ogeleri saptamak icin korelasyon katsayisini kullanmigtir (Schumaker ve Lomex 2004).

Bu diislince faktor analizinin temelini atmustir.

Gizli degiskenlerle gozlenebilen degiskenler arasindaki iligkiyi test ederken yararlanilan
dogrulayic1 faktor analizinin (DFA) temellerini Howe (1955), Anderson ve Rubin
(1956) ve Lawley (1958) calismalariyla atmiglardir. DFA yontemi 1960’larda Karl

Joreskog'un dnceden tanimlanan bir yapinin verilerle test edilip edilemeyecegine iliskin
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calismalariyla gelismistir. Joreskog DFA ile ilgili ilk makalesini 1969 da yayinlamis ve
hemen ardindan ilk DFA yazilimini gelistirmistir. Faktor analizi 100 yil1 agkin siiredir
bircok bilim dalinda yer alan teorilere iliskin 6l¢ek yaratmada kullanilirken giintimiizde
dogrulayic1 faktor analizi gelistirilen bu Olgeklerin gergekte birer faktér olarak

degerlendirilip degerlendirilemeyecegine karar vermede de kullanilmaktadir.

Yapisal Esitlik Modellemesi bu alanda kullanilan tekniklerin gilinlimiizdeki en son
asamasidir. YEM'in ilk temelleri DFA ile 1960’1 yillarda Karl Joreskog tarafindan
atilirken, ilk genel YEM, Karl Joreskog (1970, 1973), Keesling (1972) ve Wiley (1973)
tarafindan gelistirilmistir ve bu nedenle ilk olarak JKW modeli olarak adlandirilmistir
(Bollen 1989, Golob 2003, Schumacker ve Lomax 2004). 1971 yilinda Karl Joreskog
tarafindan gelistirilmis olan LISREL gosterimi (semasi) sayesinde YEM yerini
saglamlagtirmistir. Arastirmacilar tarafindan oldukca benimsendigi icin YEM bazi

kaynaklarda LISREL modelleri olarak gegmektedir (Sehribanoglu 2005).

Daha sonra oldukg¢a popiiler hale gelen YEM, giiniimiizde bir¢ok alanda karmasik

arastirma problemlerinin ¢dziimlenmesinde kullanilmaktadir.

Sadece gizli degiskenleri gozlenebilir degiskenlerle agiklamakla kalmayip, ayrica gizli
yapilarin kendi aralarindaki iliskilerini de ortaya koyan bir tekniktir. Bunu yaparken de

iz analizleri ile DFA Modellerini birlikte kullanir (Joreskog ve S6rbom 1993).

3.2 Yapisal Esitlik Modellerinin Yapisi

Yapusal Esitlik Modeli; Coklu Regresyon Modelleri, iz Modelleri ve Dogrulayici Faktor
Modelleri yontemlerini birlikte veya ayr1 ayri kullanan bir yontemler toplulugudur. Bu

boliimde ilgili yontemlere kisa bilgilerle deginilmistir.
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3.2.1 Coklu regresyon modelleri

Regresyon Analizi, en genel tanimiyla bir degiskenin bir veya birden fazla degisken
vasitastyla tahmin edilmesi seklinde tanimlanabilir. Regresyon analizi i¢in kullanilan
model regresyon modeli olarak adlandirilir. Regresyon modelleriyle bagimsiz
degiskenlerin tahmin edilmek istenen bagimli degisken iizerindeki etki miktarlar
belirlenir. Bir bagimli degisken ve bu degiskeni aciklayan tek bir bagimsiz degiskeni

igeren dogrusal regresyon modeli basit dogrusal regresyon olarak adlandirilir.

Basit regresyon analizinin aksine gercek yasamda oOzellikle biyolojik veriler icin
diisiiniildiiginde iki veya daha fazla degiskenin birlikte bagiml degiskeni etkiledigi
goriilmektedir. Bu degiskenler ayn1 zamanda kendi aralarinda da birbirlerini
etkileyebilmektedir. Bu sebeple birden fazla bagimsiz degiskenin modele dahil edilmesi
gereken durumlarda basit (tek degiskenli) regresyon analizi yapilmasi dogru degildir.
Birden fazla bagimsiz degiskenin yer aldigi regresyon analizine "¢oklu regresyon

analizi (multiple regression analysis)" ad1 verilmektedir.

Coklu regresyon analizinde modelde yer alan tiim bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken tizerine dogrudan etkileri s6z konusudur. Ancak uygulamada, bagimh ve
bagimsiz degiskenler arasindaki direkt etkilerin yani sira s6z konusu bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiler (korelasyonlar) sebebi ile dolayl etkilerin varligindan da
bahsedilebilir. Bu gibi durumlarda modeli agiklayabilmek i¢in klasik regresyon analizi
ve korelasyon analizi yeterli gelmemektedir (Bal vd. 2000). Bagimli degiskenler
tizerinde bagimsiz degiskenlerin dogrudan etkilerinin yaninda dolayl etkilerinin de yer
aldig1 modellerin analizi i¢in Onceleri iz analizi kullanilirken, giinlimiizde YEM’den

yararlanilmaktadir.

Coklu regresyon analizinde, bir bagimli degisken tiim bagimsiz degiskenler iizerinden
analiz edilirken; YEM analizinde bagimli degisken her bir bagimsiz degisken {izerinden

analiz edilmekte yani birden fazla regresyon analizi yapilmaktadir (Yener 2007).
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3.2.2 iz analizi

iz (path) Analizi, birden fazla bagimsiz degiskenin bagimli degiskenlerdeki
varyasyonun ne kadarinin diger bagimsiz degiskenlerin etkilerinden arindirilarak
aciklanabildigini gosteren bir analizdir. Coklu regresyon analizinde X; ve X; bagimsiz,

Y ise bagimli degisken olmak tizere model asagidaki gibi yazilabilir.

Y =pu+ ByxiX1 + Brx2X, + € (3.1)
Yukaridaki model i¢in tahmin denklemi ise agagidaki gibidir.

Y = by Xy + byraXs (3.2)

S6z konusu model i¢in iz katsayilari ise;

x Pyx; = byx, X2 (3.3)

Pyx1 =D ==
YX1 YX1 g Sy

Seklinde tanimlanir.

Modelin aciliminda yer alan p modele iligkin regresyon sabitini, f; modele alinan
degiskenlere iliskin regresyon katsayilar1 ve ¢ hata terimini ifade etmektedir.
Orneklerden elde edilen regresyon katsayilarmnin (byy;) bagimsiz degiskenin standart
sapmasi (Sy;) ile carpiminin bagimli degiskenin standart sapmasina (Sy) orani (bagimli

degiskene gore standartlastirilmasi) iz katsayilarint vermektedir (Tasdelen 2003).

Eger bagimsiz degiskenler arasinda iligki yoksa, iz katsayilar1 bagimli degiskenin her

bir bagimsiz degiskenle olan korelasyon katsayilarina esittir.

Bagimsiz degiskenler arasinda iliski oldugu takdirde, bagimli degisken ile bagimsiz

degiskenler arasindaki korelasyonlar;
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Tyx1 = Pyx1 T Tx1x2Pvrx2 Tyxz = Pyx2 T Tx1x2Prx1 (3.4)

seklinde hesaplanir.

Iz katsayilar1 aslinda standardize edilmis kismi regresyon katsayilaridir.

_r-—.__-“-‘
Xa X
\ '

\ ‘

\ /
pel Y /o
\ /
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‘:’

Sekil 3.1 iz katsayilart

Iki veya daha fazla degisken arasindaki sebep-sonug iliskilerinin belirlenmesinde
dogrudan ve dolayl etkileri de dikkate alan iz analizi; ¢oklu regresyon ile iligkili
istatistik bir yontemdir. Iz analizi sadece gozlenen degiskenler arasindaki sebep-sonug
iligkisini belirlerken, Yapisal Esitlik Modellemesi teknigi bunun yaninda gizli

degiskenler arasindaki sebep-sonug iligkilerini de belirleyebilmektedir.

[z Analizi ¢oklu regresyona olduk¢a benzemesine ragmen bazi &zellikleri ile ondan
daha tstiindiir. Bu 6zellikler;

1) Coklu regresyonda sadece bir bagimli degisken olmasi,

2) Degiskenlerin bagimsiz veya bagimli olarak tanimlanmasidir.
Halbuki bir degisken modeldeki baz1 degiskenlere gore bagimli degisken konumunda
olurken ayn1 degisken modeldeki diger degiskenlere gore bagimsiz degisken durumunda

olabilir ve uygulamada bu tarz durumlarla ¢ok sik karsilagilmaktadir. S6z konusu

modellerin analizi i¢in ¢oklu regresyon analizi kullanilabilse de siire¢ olduk¢a karmasik
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hesaplamalar gerektirmekte ve hatta kimi zaman yanlis sonuglar elde edilebilmektedir.

Bu gibi durumlarda modelin analizinde iz analizi teknigi daha dogru ve kolay bir

yontem olarak kullanilmaktadir (Stoelting 2002).

YEM’de, degiskenler arasindaki iligkileri gorsel olarak algilayabilmek icin iz semasi

olarak adlandirilan sekilsel gosterimler yer almaktadir. iz semasinin olusturulmas: YEM

icin ¢ok gerekli bir kosul olmamakla birlikte sematik gésterim modeldeki hipotezleri

iceren yapiy1 kolayca kavramak acisindan kullaniciya bilyiik kolayliklar saglar. iz

semasinda kullanilan semboller ve anlamlari gizelge 3.1 de gosterilmistir.

Cizelge 3.1 iz semasinda kullanilan semboller ve anlamlari

Semboller

Anlamlar

Daire veya Elips: Gizli degiskenleri simgeler.

Kare veya Dikdortgen: Gozlenen degiskenleri
simgeler.

Tek yonli ok: Bir degiskenin diger bir
degisken tizerindeki dogrudan etkisi

Cift yonli ok: Iki degisken arasindaki
korelasyon

Gozlenen degiskenin gizli degisken tizerindeki
iz katsayisi

Gizli degiskenin bagka bir gizli degisken
iizerindeki iz katsayisi

Gozlenen degiskenlerden kaynaklanan hata

Gizli degiskenlerden kaynaklanan hata
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3.2.3 Dogrulayici faktor analizi ve faktor analizi

Faktor analizi, birbirleriyle iliskili degiskenleri birbirinden bagimsiz ve daha az sayida
yeni degiskenlere doniistiirme, sonu¢ degiskenini acikladiklar1 varsayilan degiskenleri
gruplayarak ortak faktorleri belirleme, degiskenlerin daha anlamli, kolay, anlasilir ve

0zet bigiminde yorumlanmasini saglayan ¢ok degiskenli bir yontemdir.

Faktor analizi; agiklayict (AFA) ve dogrulayici faktor analizi (DFA) olmak tizere iki

baslikta incelenmektedir.

Aciklayic1 faktor analizi; belirlenen degisken yapi1 ya da yapilarinin bir dlgek modeli
olarak dogrulanip dogrulanamadigiin tespit edilmesine dayanir. Agiklayici Faktor
Analizi, gozlenen degiskenler arasindaki kovaryans veya korelasyonlart dikkate alarak
daha az sayidaki degiskenlerle agiklamayr amaglayan bir degisken indirgeme

yontemidir.

Dogrulayict Faktor Analizi; agiklayicr faktor analizinden farkli olarak, daha onceden
arastirici tarafindan belirlenmis degisken yapisinin dogrulanmasini test etmek amaciyla
kullanilir. Yani arastiricilar; aciklayict faktor analizi calismasinda elde etmis olduklari
faktor yapilarma dogrulayict faktdr analizini uygulamaktadirlar. Yapilan caligmalar
incelendiginde dogrulayici faktér analizinin genellikle klasik faktdr analizi

caligmalarinin ardindan uygulanan bir metod oldugu goriilmektedir (Simsek 2007).

Dogrulayic1 faktor analizi ile agiklayicit faktor analizi arasindaki farklar asagidaki
sekilde siralanabilir; (Comrey ve Lee 1992, Gorsuch, 1983, Schumacker ve Lomax
2004).

e AFA’ da amaglanan veriye uygun modelin bulunmasiyken, DFA’ da amaglanan
kuramsal olarak belirlenen modelin veriye uygun olup olmadiginin test

edilmesidir.
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e AFA’ de degiskenlerin faktorlerdeki yiik miktarlar1 arastirilirken, DFA’ da
sebep-sonug degiskenleri arasindaki regresyon Kkatsayilar1 (iz Kkatsayilari)

hesaplanir.

e DFA’ da arastirict1 onceden tanimladigi ve birbirleriyle iligkili belli sayida
faktorden olugsmus kuramsal bir modele sahiptir. AFA’ da ise arastirict faktor
sayisini, faktorlerin birbirleriyle olan iliski yapilarii ve her bir faktoér igin
gozlenen degiskenlerden hangisinin en iyi sonu¢ verdigini belirlemeye
calismaktadir. Bagka bir deyisle arastirici, dogrulugunu test edecegi bir yapiya
sahip degildir.

Yapisal Esitlik Modelleri; dlgek modeli ve yapisal model olarak ikiye ayrilir. YEM’ in
bir asamasi1 olan DFA, YEM’ deki gizli degiskenleri bir alt boyuta indirger. Yapisal
Esitlik Modellerinin bu alt boyutu 6lgek modeli olarak adlandirilir (Hoyle 1995,
Trierweiler 2009). Diger bir deyisle DFA, gizli degiskenler ile gozlenen degiskenler
arasindaki iliskilerin 6lgek modeliyle ilgilenen bir YEM tiiridiir (Yilmaz ve Celik
2009).

DFA, YEM’in bir alt basamagi olmasinin yam sira, Agiklayicit Faktor Analizi’nin de
dogal bir uzantisidir (Lee 2007). AFA, tanimlayict ve aciklayici bir siire¢ iken, DFA
onceden belirlenmis bir yapmin degerlendirilmesi i¢in gelistirilmis dogrulayici bir

stirectir.

YEM ile DFA temel olarak ayn1 mantiga ve hesaplama teknigine dayanmasina ragmen
uygulamada farkli amaglar i¢in kullanilmaktadir. YEM’le ¢ogunlukla olusturulan bir
model ve o modele alternatif olarak disiiniilen diger modellerin test edilmesi
amaglanmaktadir. Boylece birden fazla model karsilastirilarak veriyi en iyi tanimlayan
modelin belirlenmesi amaglanir. Baska bir deyisle YEM, klasik regresyon modellerinin
gelismis halidir. Dogrulayici faktor analizi ise onceden tanimlanmis veya kurgulanmis
yapmin dogrulanmasi amaciyla uygulanmaktadir. Ozellikle sosyal bilimler alaninda
yapilan caligmalarda daha c¢ok Olgek gelistirme veya gegerlilik analizinde

kullanilmaktadir. DFA’nin geleneksel kokeni genel faktor ¢oziimlemesine dayanir.
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3.3 Yapisal Esitlik Modelinin Varsayimlari

Yapisal Esitlik Modeli bazi temel varsayimlara dayanir. Fakat uygulamada
varsayimlarin tamaminin saglanmasi miimkiin degildir. S6z konusu varsayimlara bu

boliimde kisaca deginilmistir.

3.3.1 Normal dagilim varsayim

Literatiirde yer alan YEM c¢alismalar1 incelendiginde tahmin yontemi olarak en sik
kullanilan yontemin En Cok Olabilirlik Yontemi (ECO) oldugu goriilmektedir. ECO
yontemi tercih edildiginde dikkat edilmesi gereken en onemli varsayim verilerin ¢ok

degiskenli normal dagilm gostermesidir.

Cok degiskenli normal dagilimdan cok kiigiik bir sapma Ki-kare (Chi-Square) degerinin
biiylik ¢ikmasina ve dnemli bulunmasina dolayisiyla gercekte dogru olan modelin ret
edilmesine sebep olabilmektedir. Bu durum ayrica diger uyum indekslerinin yanlis
sonuglar vermesine de neden olmaktadir. Bunun yani sira ¢ok degiskenli normal
dagilim varsayimi saglanmadiginda modeldeki 6l¢iim hatalar1 olmasi gerekenden daha
diigiik degerler alacak, buna bagli olarak iz katsayilar1 olmalar1 gerekenden daha fazla
onemlilik degerine ve giiciine sahip olacaktir (Ayyildiz ve Cengiz 2006). Iz katsayilart
modeldeki degiskenler arasindaki sebep-sonug iliskisinin derecesini gosterdigi igin bu
degerlerin oldugundan fazla veya eksik olarak hesaplanmasi sonucunda degiskenler
arasindaki iliskiler yanlis yorumlanacaktir. Fakat 6rnek genisliginin yeterince biiyiik
olmast merkezi limit teoremi geregi normal dagilim sartinin saglanmamasi sorununu

ortadan kaldirmaktadir.

Normal dagilim varsayimi uygulamada en c¢ok ihlal edilen varsayimdir. Veriler
kategorik veya sirali degiskenlere sahipse normal dagilim varsayimi yerine
gelmediginden ML yerine normal dagilim varsayimi aramayan Agirlikli En Kiiciik
Kareler (Weighted Least Squares-WLS) veya Robust En Cok Olabilirlik yontemleri
kullanilabilir (Kaynak 2012).
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3.3.2 Coklu dl¢iimler varsayim

Teorik yapilar i¢in ¢oklu Ol¢limler yapilmalidir. Yani her gizli degisken birden ¢ok
(6nerilen 3) gozlenen degisken ile Ol¢iilmelidir. Eger bir faktér yalnizca bir gbzlenen
degisken tarafindan Olciiliirse bu durumda 6l¢tim hatasi modellenemez ¢ilinkii 6lgiim
hatasi tespit edilemez. iki gdzlenen degiskenle Slciilen faktorlerde ise diisiik belirlenme
sorunu olusur ve model ¢oziilemez. Yaygin kullanim sekli her bir faktor basina en az {i¢

gozlenen degisken kullanmaktir (Ayyildiz ve Cengiz 2006).

3.3.3 Ornek biiyiikliigiiniin kiiciik olmamasi varsayimi

Stevens (1996) genel bir kural olarak ¢ok degiskenli istatistik testleri igin her bir

parametre basina 6rnek biiyiikliiglinlin en az 15 olmasi gerektigini belirtmistir.

Tanaka (1987) bir genelleme olarak, normal dagilim gdsteren bir veri setinde drnek
genisliginin asgari 100 olmasi gerektigini tercih edilen saymnin ise 200 oldugunu

belirtmistir.

Ancak arastirmacilarin da belirttigi gibi bu sayilar genel degerleri gostermektedir.
Modeldeki diger faktorlerin de ornek genisliginin belirlenmesinde 6nemli oldugu
bilinmektedir. Bu faktdrler icinde en Onemlisi gozlenen degisken sayisidir. Ornek
genigliginin gozlenen degisken sayisinin yaklasik on kati civarinda olmasi; verinin
normal dagildigi ve degiskenler arasindaki iliskilerin goreceli olarak yiiksek oldugu

modellerde yeterli olarak kabul edilmektedir (Simsek 2007).

Bentler ve Chou (1987) ise veri setinin milkemmel (normal dagilim gdsteren, eksik veri
ve aykirt veri bulundurmayan) olmasi durumunda 6lgiilebilen her degisken basina 5
verinin yeterli gelecegini belirtmislerdir. Olgiilebilen degiskenlerin genel olarak baska
bir degiskenle en az bir iz katsayisi ve hata terimine sahip olacagi distniliirse

oOl¢iilebilen degisken basina 15 birey sayisinin gerektigi goriilmektedir.
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Omek genisliginin belirlenmesinde 6nemli olan unsurlardan biride iizerinde ¢alisilan
veri setinin yapisidir. Biitiin istatistik ¢aligmalarda oldugu gibi degisimin (varyasyonun)
fazla oldugu biyolojik verilerde 6rnek genisliginin olabildigince fazla olmasi elde edilen

sonuglarin giivenilirligi ag¢isindan istenen bir durumdur.

Verilerin normal dagilim sartin1 saglamamasi veya farkli olumsuz durumlarin olmasi
durumunda (uygulamada g¢ok sik karsilasilan bir durum olarak) daha biiyiik 6rnek
genisligi ile ¢alisilmasi gerekmektedir. Boyle durumlar i¢in kesin degerler tespit etmek

yerine genel tavsiye miimkiin olan en biiyiik veri seti ile calismaktir.

3.3.4 Dogrusallik varsayimi

YEM, gizli degiskenlerin birbirleriyle ve gozlenen degiskenlerle aralarinda dogrusal ya
da dogrusala yakin iligkiler oldugunu varsayar. Dogrusal iligkilerin gézlem degerlerinin

sacilim grafigindeki iliskiler incelenerek degerlendirilebilecegi belirtilmektedir.

3.3.5 I¢sel gizli degiskenlerin artiklarinn siirekli dagihm varsayim

YEM, ic¢sel gizli degiskenlerin normal dagilmis bir artikla (residual) stirekli bir dagilim
gosterdigini varsayar. YEM, artiklarin tek degiskende normal dagilmasi varsayimi
yerine degigkenlerin bilesiminde artiklarin normal dagildigini varsayar. Normal dagilim
gostermeyen degiskenler i¢in bu varsayimin pratikte karsilanmayacaginmi diisiinerek
buna alternatif kabullenmeler ileri siirtilmiistiir. Likert Olceginin 6ziinde kategorik
olmasia ragmen alinan toplam puanlarin siirekli degisken olarak kabul edilmesi gibi

(Ayyildiz ve Cengiz 2006).

3.3.6 Eksik veriler ile ilgili varsayim

Arastirmacilar SPSS veya Excel'den veri girisi esnasinda veya dogrudan YEM analizi
esnasinda eksik veya kayip veri ile karsilasabilir. YEM analizlerinde genellikle veriler

once SPSS veya Excel’e girilir, ardindan AMOS veya diger YEM programlarina
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aktarilir. Bu ylizden SPSS veya Excel'de kayip veya eksik verinin olmasi analiz
sonucunun farklilagsmasina neden olacaktir. Eksik verili ornek sayisi tim Ornek
biiyiikliigiiniin %5’inden daha az ise her ne kadar model 6l¢iimiiniin giiclinii azaltacak
olsa da orneklerin silinmesi uygun olabilir. Fakat bu say1 %5’in {izerinde ise maksimum

benzerlik tahmin yonteminin kullanilmasi sorunu giderecektir (Ayyildiz ve Cengiz
2006).

3.3.7 Teorik modelin dogrulanma varsayimi

Yapisal Esitlik Modellemesi analizi sonucunda elde edilen katsayilarin istatistik olarak
onemli, hesaplanan uyum iyiligi degerlerinin kabul edilebilir sinirlar igerisinde ve ¢ikan
sonuglarin pratik olarak anlamli olmasi modelin uygun oldugunu gosterir. Fakat bu
sonuclar sadece modelde yer alan goézlem degerleri i¢in gegerli bir durumdur.
Regresyon analizinde oldugu gibi gozlem degerleri ve gozlem degerlerinin deger
araliklart degistiginde elde edilen sonuglarda degiskenlik gosterebilir. Dolayisiyla 6rnek
genigliginin miimkiin oldugunca artirilmast modelin kabul edilebilirlik derecesini de

artiracaktir.
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4. YAPISAL ESITLIK MODELLEMESININ ASAMALARI

YEM in uygulanmasinda gerekli olan temel asamalar sirasiyla agagidaki gibidir;

. Modelin Belirlenmesi

. Modelin Tanimlanmasi

. Verilerin Toplanmas1

. Iz Semalarinin Olusturulmas:

. Modelin Tahmini

. Model Uyumunun Degerlendirilmesi

. Sonuglarin Yorumlanmasi

o 9 O O A LW DN P

. Modelin Duzeltilmesi

4.1 Modelin Belirlenmesi

YEM nin en zor agsamas1 model belirlemedir. YEM nin ilk asamasinda kurulacak olan
model konuyla ilgili teorik bilgiye dayanmaktadir. Bu sebeple, herhangi bir veri seti
olusturulmadan ve analiz edilmeden Once, arastirici verinin varyans-kovaryans
matrisinin dogrulayacagi 6zel bir modeli olusturmalidir. Yani, eldeki bilgiye gore hangi
degiskenlerin modelde yer alacagi ve birbirleriyle olan iligkilerinin nasil olacagi

belirlenmelidir (Schumacker ve Lomax 2004).

Teorik bilgiye gore olusturulan modele uygun varyans-kovaryans matrisi olusturulur.
Arastirici, teorik bilgiye gore olusturulan yapidan elde edecegi varyans-kovaryans
matrisinin, ornekten elde edilen verilerle olusturulan varyans-kovaryans matrisi ile

uyumlulugunu belirlemeye calisir.

Eger eldeki verilerden (O6rnekten) elde edilen model teorik modelle tutarli degilse,
baslangigta kurulan model yanls belirlenmis demektir. Ornekten elde edilen modelle
test edilecek teorik model arasindaki fark, herhangi bir parametrenin ya da degiskenin

modelden ¢ikartilmasi ve/veya modele dahil edilmesinden kaynaklanir. Ornegin,
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aragtirict i¢in dnemli olan bir parametre ve/veya degisken modelden ¢ikartilabilecegi
gibi Onemsiz bir parametre ve/veya degisken modele dahil edilebilir (Schumacker ve
Lomax 2004). Diger bir degisle, baslangicta var olan izler silinerek veya yeni izler

eklenerek mevcut YEM yeniden diizenlenebilir.

4.2 Model Tanimlama

Degiskenler arast karmasik iligkilerin tanimlanmasi veya belirlenmesi YEM’in temeli
olan modelleme siirecinin baslangic noktasidir. S6z konusu degiskenler Gizli
Degiskenler (gozlenemeyen, gizil, latent degisken) ve Gozlenen Degiskenler (agik
degisken, gosterge, indikator, Olgiilebilen degisken, madde) olarak adlandirilir.
Gozlenen degiskenler dogrudan oOlgiilebilen veya gozlemlenebilen degiskenler olarak
tanimlanirken; Gizli degiskenler ise dogrudan herhangi bir 6l¢iim veya gdzlemin

yapilamadigi, genelde 6lciilemeyen soyut kavramlar olarak tanimlanmastir.

Modelin tanimlanmast modelde yer alan parametrelerin tek bir tahmininin olup
olmadigr ile iliskilidir. Eger tek bir tahmin miimkiin ise model tanimlanmis demektir.
Bagka bir degisle, modelin tanimlanmas1 model varyans-kovaryans matrisinde yer alan
parametrelerin 6rnek varyans-kovaryans matrisindeki elemanlar ile tek bir deger olarak

tahmin edilmesidir (Schumacker ve Lomax 2004).

Model, eksik tanimli, tam tanimhi veya fazla tanimli olabilir. Eger 6rnek varyans-
kovaryans matrisinde bilgi yetersizligi nedeniyle bir veya daha ¢ok parametre tek bir
sekilde saptanamiyorsa model eksik tanimli veya tanimli degildir. Eger 6rnek varyans-
kovaryans matrisinde bilginin tam olmasindan dolayr parametreler tek bir degerle
kestirilebiliyorsa model tam tanimlidir. Ornek varyans-kovaryans matrisindeki fazla
bilgi nedeniyle parametreler igin birden fazla tahmin elde ediliyorsa model fazla
tanimlidir. Bir modelin taniml1 olmasi i¢in tam ya da fazla tanimli olmas1 gerekir. Eger
model az tanimli ise parametre tahminleri giivenilir degildir. YEM’ in tanimlanabilir
olmast i¢cin model parametrelerinin iizerine bir kisit koymak gerekmektedir. Kisit

koyulmayan YEM’i genelde az tanimli olur ve parametre tahmini gerceklestirilemez.
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YEM'de modelin tanimli olup olmadigimin belirlenmesi i¢in gerekli bazi sartlar vardir.

Bunlar;

1) Modelde var oldugu diisiiniilen dolayl etkili deg§isken sayisi ile dogrudan etkili
degisken sayis1 arasindaki farktir (serbestlik derecesi). Serbestlik derecesi, modeldeki
bagimsiz parametre sayisindan, varyans-kovaryans matrisindeki bagimsiz elemanlarin
sayisinin ¢ikartilmasiyla elde edilir (Anderson ve Gerbing 1988, Golob 2003). Bu fark
pozitif ise model asir1 tanimlanmis (over-identified), sifir ise model tam tanimlanmis
(just-identified), negatif ise model eksik tanimlanmis (under-identiied veya not-
identified) olarak adlandirilir (Hayashi vd. 2008). Model asir1 tanimlanmis ya da tam
tanimlanmis ise parametre tahmini igin yeterlidir. Bu sart gerek ama yeterli olmayan bir

sarttir.

2) Bilinmeyen bagimsiz parametrelerin tek bir ¢6ziimii olmasidir. Bu sart gerekli ve
yeterlidir. Bunlarin disinda t-kural1, Yineleme Kurah, ki Adim Kurali, MIMIC kurals, B
yokluk kurali, Yokluk Kurali, Wald Rank Kurali (Wald's Rank Rule) ve Bilgi Matrisi

Kurali (Information Matrix Rule) gibi tanimlama kurallar1 da vardir.

Modelde yer alan tiim iligkilerin bir sayisal degeri vardir. YEM’ de model kurma siireci;
modeldeki degiskenlere ait tiim parametrelerin tanimlanmasi anlamina gelmektedir. Bu
parametreler sabit ve serbest (tahmine dayali) parametreler olarak tanimlanir ve YEM’in
iki bileseni olan “Ol¢iim Modeli” ve “Yapisal Modeli” belirlemek amaciyla
kullanilmaktadirlar. Olgiim Modeli, gizli degiskenlerin ve biitiin iliskilerin hesaplandig

modeldir.

4.3 Verilerin Toplanmasi

Modelde tanimlan tiim gozlenen degiskenlerin Onerilen modelin test edilecegi
poplilasyon veya popiilasyonlardan elde edilmesi gerekmektedir. Calismadan uygun
sonuglarin elde edilmesi i¢in uygun bir Ornekleme yOnteminin tasarlanmis olmasi

gerekmektedir.
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4.4 iz Semalar

Iz semalar1 olusturulan denklem sisteminin sekilsel gosterimidir. iz semalarinda cok

sayida degiskenin aralarindaki iliski kolay ve uygun bir simge ile gosterilir.

YEM de iz semalar iki kisimdan olusur. Bunlar;

1) Yapisal model
2) Olgiim (6lgek) modelidir.

Yapisal model, modelde var olan gizli degiskenler arasindaki iliski yapisini kapsayan
modeldir. Yapisal modelde bagimsiz degisken konumunda olan gizli degiskenlere dissal
gizli degisken (exogenous variable) bagimli degisken konumunda olan gizli

degiskenlere ise i¢sel gizli degisken (endogenous variable) denir (Demerouti 2004).

W

Y21 B2y
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Sekil 4.1 Yapisal model

Olgiim modeli, gdzlenen degiskenlerle gizli degiskenler arasindaki iliskiyi gosterir.
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Sekil 4.2 Olgiim modeli

Bir Yapisal Esitlik Modelinin genel yapisi sekil 4.3°de verilmistir. Sekil iizerinde

yapisal model ve 6lgme modeli kisimlarida da gézlenebilmektedir.
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Sekil 4.3 Yapisal esitlik modeli
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Bu modelde 3 adet gizli degisken bulunmaktadir. Bu degiskenlerden &; bagimsiz
(digsal), m1 ve nz bagimli (igsel) gizli degiskenler olarak adlandirilir. Bagimli degiskeni
Olctiigii diisiiniilen gozlenen degiskenler x ile bagimsiz degiskenleri 6l¢tiigii diisiiniilen
gozlenen degiskenler ise y ile goOsterilmistir. & ; bagimsiz degiskene ait gbzlenen
degiskenlerin gozlem hatalarini, € ise bagimhi degiskene ait gozlenen degiskenlerin
gozlem hatalar1 olarak gosterilmistir. Gozlenen degiskenler ile gizli degiskenler
arasindaki faktor yikleri A*ve AYile gosterilmistir. Bagimli degiskenler arasindaki
regresyon katsayilar1 B ile, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
regresyon Katsayilari y ile gosterilmistir. Bagimsiz gizli degiskenlere uzanan oklarda yer
alan ( degerleri ise o bagimhi degiskenlere modelde yer almayan degiskenlerin

olusturdugu hata varyanslarini simgelemektedir.

4.5 Modelin Tahmini

Iz semas1 belirlendikten sonra, parametre tahmini asamasma gecilir. Tahmin
yontemlerinde kullanilan amag fonksiyonlar1 genellikle popiilasyon varyans-kovaryans
matrisi ile 6rnek varyans-kovaryans matrisi arasindaki farki minimize etmeye dayanir.
Olusturulan YEM dogru ise gozlenen degiskenlerin varyans-kovaryans matrisinin,

model parametrelerini i¢eren varyans-kovaryans matrisine esit olmasi beklenir.

Varyans-kovaryans matrisinin tahmin edicisi S oldugundan, S- £=0 oldugu durum
mikemmel uyuma karsilik gelir. Fakat uygulamada genellikle bu durumla
karsilagilmaz. Parametreler bilinmez ve bu durumda bilinmeyen parametreler S ye

dayali olarak tahmin edilmeye calisilir (Bollen 1989, Schumacker ve Lomax 2004).

S ile X arasindaki yakimligin belirlenmesi i¢in minimize edilecek bir fark (uyum)
fonksiyona ihtiya¢ duyulur (Bollen 1989). Farkli tahmin yontemleri farkli dagilim
varsayimlarina sahiptirler ve bu ylizden farkli fark fonksiyonlarini minimize ederler

(Raykov ve Marcoulides 2006).
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YEM’ de, modele iliskin tahmini varyans-kovaryans matrisinin gozlenen varyans-
kovaryans matrisine esit oldugu durumda modelin gozlenen veriye uyumlu olduguna
karar verilir. Bir model belirlenmis ve gozlenen kovaryans matrisi de biliniyorsa,
parametre tahminleri i¢in uygun bir metot secilebilir. Farkli tahmin metotlar1 farkli

dagilim varsayimlarina sahiptir.

YEM igin test edilmesi gereken temel hipotez (Meydan ve Sesen 2011);

HyL=S
H{:X #+ S dir.

4.5.1 Parametre tahminlerinin tasimasi gereken ozellikler

Model parametrelerinin tahmini yontemlerine gegmeden dnce parametre tahminlerinin
tasimast gereken ¢ kritere deginilecektir. Bu Kriterler; parametre tahmininin
uygulanabilirligi, standart hatalarin uygunlugu ve parametre tahminin istatistiksel 6nemi

basliklar1 altinda toplanabilir.

4.5.1.1 Parametre tahmininin uygulanabilirligi

Model uyumunun degerlendirilebilmesi i¢in Oncelikle parametre tahminlerinin kabul
edilebilir olmas1 gerekmektedir. Parametre tahminleri, dogru isaretli, dogru biiytlikliikte
ve altinda yatan teoriyle tutarli olmalidir. Kabul edilebilir sinirlar diginda kalan herhangi
bir tahmin hem modelin yanlis belirlenmesinden hem de baglangicta verilen matrisin
yeterli bilgi icermemesinden kaynaklaniyor olabilir. Ornegin, parametre tahminlerinin
korelasyonlarinin mutlak degerinin 1’den biiyiik ¢ikmasi, varyansinin negatif olmasi,
korelasyon ya da kovaryans matrisinin pozitif tanimli olmamasi gibi durumlar

parametre tahminin uygun olmadigini1 gostermektedir (Byrne 2010).
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4.5.1.2 Standart hatalarin uygunlugu

Standart hatalar tahmin edilen parametrelerin hassasligini gosterir. Kiiciik degerler
dogru tahminlerin gostergesi iken standart hatalarin agir1 biiyiik ya da asir1 kii¢iik olmast
dogru olmayan tahminlerin gostergesidir (Byrne 2010). Ornegin, eger bir standart hata
asir1 biiylikse ya da sifira yakinsa, test istatistigi iliskili parametre i¢in tanimlanamaz
Ciinkii standart hatalar, gozlenen veya gizli degiskenlerin 6l¢ii biriminden etkilenir.
Bahsedilen biiyiiklik ve kiigiikligiin kesin simirlari belirlenememistir (Joreskog ve

Sorbom 1986; Bryne 2010).

4.5.1.3 Parametre tahminin istatistiksel 6nemi

Parametre tahminlerini istatistiksel olarak yorumlayabilmek icin gerekli test istatistigi,
parametre tahmininin kendi standart hatasina bdliinmesiyle elde edilen kritik oran test
istatistigidir. Tahminin istatistiksel olarak sifirdan farkli olup olmadiginin
belirlenmesini saglar. Parametre tahmininin belli bir anlam diizeyinde istatistiksel
olarak 6nemli olabilmesi igin, parametre tahminin sifira esit oldugunu ifade eden Hy
hipotezinin reddedilmesi gerekir. Model gelistirilmek istenirse, 6nemli olmayan

parametreler, 6rnek biiyiikliigii yeterli olsa dahi, modelden ¢ikartilabilir (Byrne 2010).
4.5.2 Tahmin yontemleri
Literatiirde en sik kullanilan tahmin yontemleri sunlardir:

e En Cok Olabilirlik (ML)

e Siradan En Kiigiik Kareler (OLS)

o Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler (WLS)
e Genellestirilmis En Kiiciik Kareler (GLS)
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4.5.2.1 En ¢ok olabilirlik yontemi (ECO)

En cok olabilirlik yontemi, YEM analizinde yaygin olarak tercih edilen bir yontemdir.
Hemen hemen tiim bilgisayar programlarinda ECO varsayilan tahminleyici olarak
kullanilmaktadir. En ¢ok olabilirlik yontemi, 6 parametresi tahminlenirken en ¢ok
olabilirlik (L) fonksiyonunun maksimize edilmesi durumudur. En ¢ok olabilirlik
tahminlemesinde en Onemli varsayimlar; modeldeki degiskenlere ait gozlem
degerlerinin ¢ok degiskenli normal dagilim gostermesi ve populasyona ait kovaryans
matrisi X ile 6rnege ait kovaryans matrisi S’nin pozitif tanimli olmasidir (Sehribanoglu

2005). En ¢ok olabilirlik fonksiyonu agagidaki gibi tanimlanir (Severini 2005).

L(8) = (2z) ™2 2(©6) "* exp{—%(i — 1) 2(0) (X —#)} (5)

Gozlem degerlerinin normal dagilim gostermesi durumunda diger tahmin yontemlerine
gore poplilasyon parametrelerini tahminlemede en iyi sonucu veren yontem olmasi
sebebiyle tercih edilen bir yontemdir. Ayrica en ¢ok olabilirlik yontemiyle elde edilen
sonuclarin Olgek degismezligi (scale invariant) ve Olcekten bagimsizligi (scale free)
vardir. Olgek degismezligi terimiyle anlatilmak istenen, analize alian degiskenlerin alt
veya iist birimlere yapilan ddniisiimlerinin analiz sonuglarini etkilememesidir. Olgekten
bagimsizlik ile kastedilen ise degiskenlerin normal dagilim gdstermesi durumunda,
gozlem degerlerine uygulanacak dogrusal doniisiimlerin analiz  sonuglarini
etkilememesidir. Analize alinan degiskenlerin farkli standardizasyon degerleri sonuglari
degistirmez (Bollen 1989).

4.5.2.2 Siradan En Kiiciik kareler yontemi (EKK)

En kii¢iik kareler yontemi, popiilasyona iligkin kovaryans matrisinin gbzlenen
degiskenlerden elde edilen matristen farki olan artik degerler matrisinin diyagonal

degerlerine ait degerleri minimize eden fonksiyondur (Bollen, 1989).

En kiigiik kareler i¢in fark fonksiyonu asagidaki gibidir:
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F(0) = (%jtr [(5-2(9))*]

2.(0) = Populasyona kovaryans matrisi (3.6)
S = Ornek kovaryans matrisi

En kiiclik kareler yontemi gozlenen degiskenlerin sahip oldugu 6zel bir dagilima iligkin

varsayimlara bakmaksizin tutarli bir tahmin edicinin elde edilmesini saglar.

EKK ve ECO yontemlerinin kullandiklar1 uyum fonksiyonler1 farkli oldugu igin
farklilik bekleniyor olsada tahminler oldukga yakin g¢ikmaktadir. Fakat karmasik
modellerde, bilinmeyen parametreler i¢in basit EKK ¢oziimleri uygun sonuglar
vermemekte; bu gibi durumlarda ECO yontemindeki iteratif yaklagimlar uygun

olmaktadir.
4.5.2.3 Agirhklandirilms en Kiigiik kareler yontemi (AEKK)

Popiilasyondan elde edilen varyans-kovaryans matrisi ile 6rnekten elde edilen varyans-
kovaryans matrisi arasindaki farki minimize eden fonksiyondur. En kiigiik kareler
yontemiyle teorik olarak ayni olmasina ragmen varyanslarin homojen olmamasi veya
hata terimleri arasinda otokorelasyon olmasi halinde sonuglar gdzlenen durumdan
sapma gostermekte ve model yanlis degerlendirilmektedir. Bu durumda agirlikli en
kiiciik kareler yontemi sonuclarim1 kullanmak Onerilmektedir. Yontemin en biiylik

iistiinliigii ise degiskenlerin stirekli olmasinin gerekmemesidir.

S6z konusu fonksiyonda yer alan agirlik matrisinin (V) dogru tahmin edilebilmesi i¢in
E(sij)=oi; ve Ornek kovaryans matrisinin asimptotik olarak ¢ok degiskenli normal

dagilima uymas1 gerekmektedir.

Cok degiskenli normallik varsayimi altinda AEKK fonksiyonu;
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F= @”{KS OV

2.(0) = Modele ait kovaryans matrisi (3.7)
S = GoOzlenen kovaryans matrisi
V™ = Agirhik matrisi

4.5.2.4 Genellestirilmis en kiiciik kareler yontemi (GEKK)

Genellestirilmis en kiiclik kareler yontemi; agirliklandirilmis en kiiciik kareler
yonteminin 6zel bir bicimi olup agirlik matrisi olarak 6rnege ait varyans-kovaryans
matrisini kullanmaktadir (Bollen, 1989). Genellestirilmis en kiigiik kareler yontemi igin

ayirma fonksiyonu asagidaki gibidir:

(3o

>.(8) = Modele ait kovaryans matrisi (3.8)
S = GOzlenen kovaryans matrisi

GEKK, asimptotik olarak ECO’ e esdegerdir. GEKK temelde ECO ile aymi
varsayimlarda ve ayni kosullar altinda kullanilir. Fakat ECO’ nin GEKK ydnteminden
daha az yanli sonuglar verdigi gézlenmistir (Bollen 1989, Schermelleh-Engel vd. 2003).

Eger yap1 dogru olarak belirlenmis ve degiskenler ¢ok degiskenli normal dagilima sahip
oldugu zaman ECO, EKK, AEKK ve GEKK yontemleri ile yapilan tahminler ayn
sonucu verir. ideal sartlar altinda hangi tahmin y&nteminin kullanilacag: keyfi olmakla
birlikte en kolay uygulanabilir olan1 tercih edilir. Yap1 dogru olarak belirlenmediginde
ve veriler ¢ok degiskenli normal dagilima uymadikg¢a farkli yontemlerle ayni optimum

degere yaklagsmak olanaksizdir.
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4.5.2.5 Diger yontemler

Yukarida bahsedilen tahmin yontemlerinin disinda;

e Diagonel Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler

e Iki Asamali En Kiiciik Kareler

e Uc Asamali En Kiiciik Kareler

e Tam Bilgili En Cok Olabilirlik yontemleri de kullanilabilmektedir.

4.6 Model Uyumunun Degerlendirilmesi

Istatistik calismalarda modellerin olusturulmas: kadar olusturulan modellerin
istatistiksel anlamliligmin test edilmesi de onemlidir. Istatistikte bir modelin anlamli
olup olmadigi gesitli yontemler aracihigi ile test edilir. YEM’ de belirlenen modelin
veriye ne kadar uyum sagladigini belirlemek i¢in uyum iyiligi testlerinden yararlanilir.
Parametre 6nemliligi test edildikten sonra modelin genel uygunlugu belirlenir. Model
uygunlugunun degerlendirilmesinde kullanilan birbirinden farkli uyum 1yiligi indeksleri
ve bu indekslerin sahip oldugu fonksiyonlar vardir. Model uyumu iki yonlii

diistiniilebilir.

1) Modelin parametrelerinin teker teker uyumunun incelenmesidir. Bireysel

parametreler ii¢ ana 6zellikte diisiiniilebilir.

a) Parametrenin 0’dan farkinin 6nemli olup olmadigiyla ilgilidir. Parametre
tahminleri elde edildiginde, her tahminin standart hatas1 da hesaplanmis olur. Parametre
tahmininin standart hataya orani kritik bir degere esit olur. Bu kritik deger belirlenen a

diizeyinin beklenen degerinden biiylikse parametre 0’dan 6nemli derecede farklidir.

b) Parametre isaretinin aragtirmacinin bekledigi yonde ¢ikip ¢ikmadigidir.
Ornegin daha ¢ok egitim almak, daha yiiksek gelir diizeyi demektir ve aralarmdaki

tahminin pozitif isaretli ¢tkmasi beklenir.
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c) Parametre tahminlerinin, beklenen degerler iginde olmasidir. Ornegin
varyansin negatif bir degere sahip olmamasi veya korelasyonun 1°’i asamamasi gibi

belirli durumlar sayilabilir (Schumacker ve Lomax 2004).

2) Model uyumunun ikinci yonii ise, model uyum Kkriterleri olarak bilinen kapsamli
Olgiimleridir. Uyum ol¢imleri X = S hipotezinin gecerli olup olmadiginin
degerlendirilmesini yapar. Hipotez gegerli degilse, £ 'nin S’ den farkinin 6lgiilmesini

saglar.

Sayilar1 otuzu bulan uyum Kkriterlerinden hangisinin en iyi oldugu konusunda bir
uzlagma saglanamamistir (Tanguma 2001). Bunlardan ilki, geleneksel bir uyum iyiligi
Slgiitii olan x* uyum iyiligi testidir. x* uyum iyiligi testinin 6rnek hacmine duyarli
olmasi, modelin degerlendirilmesi i¢in farkli uyum iyiligi indekslerinin gelistirilmesine
neden olmustur (Weng ve Cheng 1997). Giliniimiizde, uyum indekslerinin sayist artmig
olmasina ragmen, farkli sartlar altinda, hangi uyum indeksinin daha iyi performans
gosterdigi hala tartisma konusudur. YEM’de uyum indekslerinin farkli sartlar altinda

farkli sonu¢ vermesinin nedeni, farkli teorik altyapilara sahip olmasidir.

4.6.1 Ki-Kare test istatistigi

YEM'de model uyumunun degerlendirilmesi i¢in kullanilan en eski ve en klasik yontem
x2 dir. Ki-kare testi, kovaryans matrisinin modele iligkin tahmin edilen kovaryans
matrisine esit olup olmadigin1 degerlendirir. Kontrol hipotezi daima bu farkin sifir

oldugunu ifade etmektedir. x2 test istatistigi en temel haliyle asagidaki gibidir.

72 =(N-1) F (3.9)
sd = 1/2 [(p+q)(p+q+1)]-t

p: bagimli gozlenen degisken sayisi
q: bagimsiz gozlenen degisken sayisi

t: modelde tahmin edilecek parametre sayisi
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Cogu paket program baslangigta en genel uyum istatistigi olan Ki-kare uyum iyiligi
testini kullanmaktadir. Bu test en basit anlamiyla drnege ait varyans-kovaryans matrisi
ile modele iligskin tahmini varyans-kovaryans arasindaki uyum degerinin, kullanilan
birey sayisinin 1 eksigi ile ¢apilmasindan elde edilir. Elde edilen sonug ki-kare dagilimi
olarak hesaplanir. Eger veri ile model arasindaki uyum miikemmel ise elde edilen
degerin “0”a yakin olmasi beklenir. Ayn1 zamanda ki-kare degerlerinin biiylikligi de
uyumun kotii olduguna isarettir. Bu yilizden ki-Kare testine “uyum kotiligi" testi

(Badness of fit) de denir.

Uyum indekslerinin temeli olan ki-kare testi bazi dezavantajlart sebebiyle hipotez
kontrolii i¢in kullanilamasa bile modellerin karsilastirilmasinda uyum kotiligi indeksi

olarak kullanilabilecegi belirtilmektedir.

xz testi 0rnek genisligi yeterinde biiylik oldugunda ve veri ¢ok degiskenli istatistigin
temel varsayimlarini sagladiginda dogru sonuglar verir. Ayni zamanda serbestlik
derecesi ile ki-kare degerinin birbirine yakin olmasi durumunda bu test gegerli sonuglar
verme egilimindedir. Bu nedenle bazi durumlarda serbestlik derecesinin Xz‘ye orani da
uyum iyiligi icin bir &l¢ii olarak kullanilabilir (Marsh ve Hocevar 1988). Iyi bir model
icin y?/sd orani kiiciik olmalidir. Bu oran, 2'den kiiciik oldugunda model uyumunun
“1y1” oldugu, 3’ den kii¢iik oldugunda ise model uyumunun “kabul edilebilir” oldugu
sOylenebilir (Bollen 1989, Schermelleh-Engel vd. 2003). Hatta bazi kaynaklarda bu
oranin 5’den kiigiik olmasi durumunda da modelin “kabul edilebilir” oldugu ifade
edilmistir. YEM’ de model uyumunun degerlendirilmesinde, Xz test istatistigi yaygin
olarak  kullanildig1t halde uygulama ¢aligmalarinda tek bir Olcii  olarak
kullanilmamaktadir. Ciinkii 6rnek genisligi kiigiik oldugunda ve veri ¢ok degiskenli
normal dagilmadiginda, Xz degerinde onemli sapmalar olmaktadir (Bollen 1989, Hu and
Bentler 1999, Schermelleh-Engel vd. 2003).

YEM’ de X2 testinin kullanilmasi i¢in parametre tahmini genellikle ECOB, EKK, GEKK

yontemleriyle yapilir.
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4.6.2 Uyum iyiligi indeksi (Goodness-of-fit index - GFI)

GFI, y? testine alternatif olarak Joreskog ve Sorbom (1986) tarafindan gelistirilen ilk
uyum indeksidir. Model uyumunun Ornek genisliginden bagimsiz olarak
degerlendirilmesi igin gelistirilmistir. GFI, modelin 6rnek varyans-kovaryans matrisini

ne oranda dl¢tigiini gosterir. Bu nedenle regresyondaki R? ye benzer (Bollen 1989).

2
GFI :1—%:1—75—52 (3.10)
F(9), Xh

GFI degeri 0 ile 1 arasinda degisir ve GFI degeri 1’e ne kadar yakin olursa uyum o
kadar iyi demektir

4.6.3 Diizeltilmis uyum iyiligi indeksi (Adjusted goodness-of-fit index - AGFI)

AGFI ise 6rnek genisligi dikkate alinarak diizeltilmis olan bir GFI degeridir. Ornek
genisliginin 6zellikle biiyiik oldugu durumlarda AGFI daha temsili bir uyum indeksidir.
AGFI, serbestlik derecesi ve GFI degerleri bilindiginde kolayca hesaplanabilir.

AGFI = 1- (1-GF)[p(p +1)/ 2sd] (3.11)

AGFI degeri 0 ilel arasindadir. AGFI degeri 1’e ne kadar yakin olursa uyum o kadar
iyidir.

4.6.4 Hata kareler ortalamasiin karekokii yaklasimi (Root mean square error of
approximation - RMSEA)

Steiger ve Lind (1980) tarafindan popiilasyona iliskin tahminlenen kovaryans matrisinin
ornekten elde edilen kovaryans matrisine benzerligini bulmak i¢in 6nerilmistir (Steiger
2000).
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RMSEA=, /(4" sd)/ [(N-1)sd] (3.12)

4.6.5 Standartlastirilmis hata kareler ortalamasinin karekokii (Standardized root
mean square residual - SRMR)

SRMR, hem &rnek varyans-kovaryans matrisinin hem de tahmin edilen model varyans-
kovaryans matrisinin korelasyon matrisine doniistiiriilmesine dayanir. SRMR, g6zlenen
ve tahmin edilen korelasyon matrisleri arasindaki fark matrisinin elemanlarindan olusan

hatalarin bir 6l¢iistidiir (Kline 2012).

£5(7]

id e\ 55

p(p+1)/2

SRMR = (3.13)

4.6.6 MFI (McDonald’s Fit Index)

MFI, uyum indeksi, 1989 yilinda McDonald tarafindan gelistirilmistir kullanish bir
uyum indeksidir (Bentler 2006). Literatiirde, McDonald’s Noncentrality Index (NCI)
olarak da ge¢mektedir.

MFI =exp| -1/ 2(3* —sd)/N ] (3.14)

MFI'nin 1 olmasi miilkemmel uyumun gostergesidir. Fakat baz1 durumlarda, MFI degeri
171 gegebilir (Bentler 2006, Mulaik 2009, Kline 2012). MFI, gbzlenen ve gizli degisken
sayisina kars1 duyarlidir (Meade vd. 2008, Kline 2012).

4.6.7 Diger uyum iyiligi testleri

Yukarida kisaca agiklanan uyum iyiligi testlerinin disinda;
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e Artan Uyum indeksi (Incremental Fit Index — IFI)

e Normlastirilmis Uyum indeksi (Normed Fit Index - NFI)

e Normlastirnlmamig Uyum indeksi (Non-normed Fit Index - NNFI)

e Kargilastirmali Uyum indeksi (Comperative Fit Index — CFI) olarak bilinen
farkli testlerde gelistirilmistir.

o Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information Criterion -AlC)

Cizelge 4.1 Bazi model uyum iyiligi indeksleri ve referans degerleri

Uyum Indeksleri Iyi Uyum Kabul Edilebilir Uyum
¥’ 0<y*<2sd 2sd <y® <3sd

x?/sd 0<y’sd <2 2<y’sd <3

RMSEA 0<RMSEA<0.05 0.05<RMSEA<0.10
SRMR 0<SRMR <0.05 0.05<SRMR <£0.10
NFI 0.95< NFI <1.00 0.90< NFI £0.95
NNFI 0.97 < NNFI <£1.00 0.95< NNFI <£0.97
CFlI 0.95<CFI <£1.00 0.90<CFI <0.95
GFI 0.95<GFI £1.00 0.90<GFI £0.95
AGFI 0.90< AGFI <£1.00 0.85< AGFI <£0.90

4.7 Sonuclarin Yorumlanmasi

Belirlenen model ¢ok iyi bir uyum saglamis olsa bile, bu durum onun en iyi model
oldugu seklinde diisiiniilmemelidir. Daha iyi bir YEM ¢6ziimlemesinde kuramsal olarak
uygun olan diger modeller de olusturulmali ve test edilmelidir. Arastiricinin ortaya
koydugu model tiim uygun alternatiflerden daha iyi uyum degerlerine sahip olmasi

sartiyla veriyi en iyi aciklayan model olarak ifade edilebilir (Tezcan 2008).

4.8 Modelin Diizeltilmesi

Yapisal Esitlik Modellemelerinde uyum indekslerinden sonra incelenen konu, modelin

yeniden diizenlenmesi hakkinda bilgi veren modifikasyon indeksleridir(MI).
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Modifikasyon indeksleri, gézlenen ve gizli degiskenler arasindaki kovaryansa bakarak
arastirictya modele iliskin diizeltmeler 6nerir. Bu diizeltmeler hata terimleri temelinde
olusturulur ve modelde baslangicta Ongoriilemeyen ancak ilgili diizenlemelerin
yapilmasiyla modele ilave edilecek Ki-kare miktarin1 gosterir. Bu kapsamda

diizeltmeler, gézlenen veya gizli degiskenler arasinda onerilen yeni baglantilar1 kapsar.

Bu adimlar iteratiftir, ¢linkii ¢cogu zaman bir sonraki adim bir dncekine geri donmeyi

gerektirebilir.

49



5. BULGULAR VE TARTISMA

Calismanin uygulama kisminda kullanilacak materyalin elde edilmesi i¢in asagidaki

adimlarin takip edilmistir.

Bu calismada,

1) YEM Modellerinin uygulanabilecegi tarmmin c¢esitli alanlart (Bahge
Bitkileri, Bitki Koruma, Zootekni vb.)

2) Bu alanlara giren ve YEM modellerine uygun cesitli iiriinler (Meyve-
Sebze, bocek, ilag, balik-su... vb)

3) Bu iirtinlerin yaygin olarak kullanilan olgiilebilen ozelliklerine iliskin
parametreler literatiirden veya ilgili boliimlerle goriisme yoluyla
belirlenmistir.

4) Yukaridaki belirlemeler 1518inda her parametreye uygun veriler (gozlem
degerleri) benzetim (simiilasyon) teknigi ile iiretilmis ve bu ¢alismanin

materyallerini olugturmustur.

Yukarida belirtilen adimlar 15181nda tarim alanina ait 3 farkli alan belirlenmis; materyal
olusturulmus ve s6z konusu materyale YEM uygulanmistir. Materyalin elde edilmesi ve

YEM uygulamas1 asamalariyla anlatilacaktir.

5.1 Uygulama |

5.1.1 Materyalin elde edilmesi

YEM Modelinin uygulanabilecegi tarim alanlardan birincisi Zootekni alani olarak
belirlenmistir. Zootekni alanina giren ve YEM modellerine uygun olabilecegi diisiiniilen
tiriinler igerisinden Arn secilmistir. Ar1 yetistiriciligi i¢in yapilan literatiir ¢alismasi ve
birebir goriismeler sonucunda fakiiltemiz O6gretim iiyelerinden Prof. Dr. H. Vasfi
GENCER'in yonlendirmeleri 151¢inda Ana An Kalitesini etkileyen 06zellikler

degerlendirilerek ana ar1 kalitesini etkiledigi diisiiniilen ve Olgiilebilen 18 parametre
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(0zellik) belirlenmistir. Belirlenen parametreler ve bu parametrelere iligkin tanimlayici
istatistikler H. Vasfi GENCER tarafindan yiiriitiilen ¢esitli ¢alismalardan derlenerek

Cizelge 5.1' de verilmistir.

Cizelge 5.1 Parametreler ve parametrelere ait tanimlayici istatistikler®

PARAMETRELER Kisaltmalar Ortalama Standart Sapma
Bas Genisligi bl 3.45 0.233
Gogiis Genigligi b2 4.34 0.226
On Kanat Uzunlugu b3 9.56 0.2
On Kanat Genisligi b4 3.06 0.091
Femur Uzunlugu b5 3.08 0.083
Tibia uzunlugu b6 3.65 0.121
Arka Bacak Uzunlugu b7 9.14 0.277
Cikis Agirhig al 196.30 10.68
Yumurtlama Bas. Agirhig a2 203.60 13.16
Aktif Yumurtlama Agirligt a3 220.90 11.67
Spermateka Cap1 il 1.10 0.044
Spermateka Hacmi i2 0.94 0.175
Ovaryum Agirligi i3 53.70 6
Ovariol Sayisi i4 161.59 8.7
Sperm Sayis1 cl 4.37 1.466
Sperm Canlilig1 c2 93.70 13.33
Ciftlesme Frekansi c3 18.20 4.84
Efektif Ciftlesme Freknsi c4 17.00 8.98

) Prof. Dr. H.Vasfi GENCER ile yapilan goriismeler neticesinde belirlenmistir.

Yapisal Esitlik Modeline uygun veri seti elde edilemedigi i¢in yukaridaki belirlemeler
1s18inda her parametreye uygun veriler (gozlem degerleri) benzetim teknigi ile
tretilmistir. Veriler iiretilirken parametreler arasinda gercekte var olan iliski yapilar1 da
dikkate alinmistir. Bu baglamda, her bir alt gruptaki degiskenler arasindaki korelasyon

katsayilarinin 0.70 civarinda olmasi planlanmastir.

Korelasyonlu veri iiretmek i¢in yapilan literatiir taramasinda en yaygin olarak kullanilan
yontemin Cholesky Faktorizasyonu (Pargalanmasi) oldugu goriilmiistiir. Bu yontemin

isleyisi kabaca su sekildedir:
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1) Uretilmek istenen verilere ait Varyans-Kovaryans Matrisi belirlenir.

2) Varyans-Kovaryans Matrisi (A) A=UU" olacak sekilde U ve U matrislerinin
carpimi  seklinde dekompoze edilir (Cholesky Parcalanmasi algoritmasi adimlari

izlenerek).
3) Standart Normal Dagilimdan iiretilen veriler UT matrisi ile carpilir.

4) Elde edilen veriler istenen ortalama ve standart sapmaya sahip normal

dagilima gevrilir.

Birgok programlama dili ve paket programda korelasyonlu veri {lretmek igin
yararlanilan Cholesky Parcalanmasi yontemi literatiirde en gecerli ve yaygin kullanilan
yontemdir. Ancak iiretilmek istenen parametre sayisi arttikga en énemli 6n sartlarindan
olan varyans-kovaryans matrisinin pozitif tanimli olmasi sartt ¢ogu zaman
saglanamamaktadir. Bu sebeple de yazilan kodlar ¢alismamakta veya paket program
veri Uretememektedir. Varyans-Kovaryans Matrisinin pozitif tanimli olmamasi
durumunda Cholesky Pargalanmasina alternatif olarak LDL" Parcalanmasi
onerilmektedir. LDL" Par¢alanmasi programlama dillerinde veya paket programlarda
hazir olarak bulunmadigi i¢in algoritma adimlart FORTRAN programlama dilinde

yazilmis; L ve D matrisleri elde edilmistir.
D matrisi;

Dll ='All

=L
D;=A; -kZ: szkak Seklinde olusturulan kdsegen matristir.
=

L matrisi ise;

L,=1

j-1
L= (Aij-kzl: L,D.L JKJLDLJ Seklinde olusturulan alt kdsegen matristir.

Ji
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Standart Normal Dagilimdan iiretilen veriler DLT (U™ matrisi yerine) matrisi ile
carpilmigtir. Elde edilen veriler korelasyonlu veriler olmasimna ragmen baslangicta
istenen korelasyon yapisi ile uyusmadigr tespit edilmistir. Bu sebeple yeniden Cholesky
Parcalanmasi {izerinde ¢alisilmis, programlarda var olan hazir komutlar yerine
algoritmas1 kodlanmustir. Islemler sirasinda 0'a bdlmeden kaynaklanan hatanin
diizeltilmesi i¢in 0 ¢ikan durumlarda ¢ok kiiciik bir deger eklenerek hata diizeltilmistir.
Elde edilen U matrisi ile standart normal dagilimdan elde edilen gozlem degerlerinin
yazildig1 matris carpilmis ve korelasyonlu veriler elde edilmistir. Bu veriler standart

sapma matrisi ile ¢arpilmis ardindan ortalama matrisi ilave edilmistir.

Uretilen verilere ait korelasyon yapisi incelendiginde elde edilen verilerden hesaplanan
korelasyon katsayilarinin baglangicta belirlenen korelasyon degerleri ile neredeyse

birebir Ortiistiigli goriilmiistiir.

Benzetim teknigi ile tiretilen 400 bireylik drnekte, gozlem degerleri arasindaki iligkileri

gosteren korelasyon matrisi Cizelge 5.2°de verilmistir.

Calismada verilerin analizi i¢in AMOS (Analysis of Moment Structers) programindan
yararlanilmistir. AMOS’un EQS, LISREL veya MATLAB gibi diger paket programlara
tercih edilmesinin en biiyliik sebebi grafik gosterimlerinin daha anlasilir olmasi,

kullanim kolayligi ve SPSS paket programi ile tamemen uyumlu olmasidir.
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Cizelge 5.2 Uygulama I - Parametreler arasinda hesaplanan pearson korelasyon katsayilar

Parametreler

bl b2 b3 b4 b5 b6 b7 al a2 a3 cl c2 c3 c4 il i2 i3 i4
bl 1 0.691 | 0.755 | 0.723 | 0.720 | 0.728 | 0.722 | 0.038 | 0.034 | -0.072 | 0.050 | 0.038 | 0.010 | -0.008 | -0.018 | -0.043 | -0.015 | 0.024
b2 0.691 1 0.720 | 0.711 | 0.741 | 0.726 | 0.727 | 0.006 | -0.002 | -0.074 | 0.015 | 0.010 | -0.003 | -0.047 | 0.030 | 0.002 | -0.006 | 0.046
b3 0.755 | 0.720 1 0.746 | 0.717 | 0.718 | 0.739 | -0.032 | -0.044 | -0.098 | 0.069 | 0.038 | 0.030 | 0.015 | 0.003 | -0.030 | -0.023 | 0.026
b4 0.723 | 0.711 | 0.746 1 0.721 | 0.716 | 0.703 | 0.027 | 0.050 | -0.039 | 0.045 | 0.008 | 0.037 | 0.000 | 0.070 | 0.017 | 0.038 | 0.049
b5 0.720 | 0.741 | 0.717 | 0.721 1 0.728 | 0.711 | 0.006 | -0.002 | -0.063 | 0.080 | 0.053 | 0.039 | -0.005 | 0.038 | 0.001 | 0.014 | 0.043
b6 0.728 | 0.726 | 0.718 | 0.716 | 0.728 1 0.693 | 0.016 | 0.058 | -0.020 | 0.076 | 0.042 | 0.037 | -0.004 | 0.059 | 0.018 | 0.025 | 0.058
b7 0.722 | 0.727 | 0.739 | 0.703 | 0.711 | 0.693 1 0.013 | 0.003 | -0.055 | 0.050 | 0.047 | 0.011 | 0.002 | -0.012 | -0.003 | -0.022 | 0.034
al 0.038 | 0.006 | -0.032 | 0.027 | 0.006 | 0.016 | 0.013 1 0.724 | 0.706 | 0.000 | 0.033 | 0.034 | 0.024 | -0.047 | -0.040 | -0.027 | -0.001
a2 0.034 | -0.002 | -0.044 | 0.050 | -0.002 | 0.058 | 0.003 | 0.724 1 0.680 | 0.024 | 0.011 | 0.062 | 0.022 | -0.006 | 0.011 | 0.035 | 0.011
a3 -0.072 | -0.074 | -0.098 | -0.039 | -0.063 | -0.020 | -0.055 | 0.706 | 0.680 1 0.047 | 0.038 | 0.048 | 0.035 | -0.016 | 0.012 | 0.015 | -0.030
cl 0.050 | 0.015 | 0.069 | 0.045 | 0.080 | 0.076 | 0.050 | 0.000 | 0.024 | 0.047 1 0.731 | 0.772 | 0.685 | -0.105 | -0.131 | -0.080 | -0.098
c2 0.038 | 0.010 | 0.038 | 0.008 | 0.053 | 0.042 | 0.047 | 0.033 | 0.011 | 0.038 | 0.731 1 0.735 | 0.699 | -0.050 | -0.043 | -0.047 | -0.025
c3 0.010 | -0.003 | 0.030 | 0.037 | 0.039 | 0.037 | 0.011 | 0.034 | 0.062 | 0.048 | 0.772 | 0.735 1 0.707 | -0.058 | -0.068 | -0.037 | -0.066
c4 -0.008 | -0.047 | 0.015 | 0.000 | -0.005 | -0.004 | 0.002 | 0.024 | 0.022 | 0.035 | 0.685 | 0.699 | 0.707 1 -0.060 | -0.055 | -0.043 | -0.060
il -0.018 | 0.030 | 0.003 | 0.070 | 0.038 | 0.059 | -0.012 | -0.047 | -0.006 | -0.016 | -0.105 | -0.050 | -0.058 | -0.060 1 0.696 | 0.733 | 0.717
i2 -0.043 | 0.002 | -0.030 | 0.017 | 0.001 | 0.018 | -0.003 | -0.040 | 0.011 | 0.012 | -0.131 | -0.043 | -0.068 | -0.055 | 0.696 1 0.734 | 0.741
i3 -0.015 | -0.006 | -0.023 | 0.038 | 0.014 | 0.025 | -0.022 | -0.027 | 0.035 | 0.015 | -0.080 | -0.047 | -0.037 | -0.043 | 0.733 | 0.734 1 0.700
i4 0.024 | 0.046 | 0.026 | 0.049 | 0.043 | 0.058 | 0.034 | -0.001 | 0.011 | -0.030 | -0.098 | -0.025 | -0.066 | -0.060 | 0.717 | 0.741 | 0.700 1




5.1.2 Verilerin analizi

Uretilen verilerin  Yapisal Esitlik Modellemesiyle analizinde AMOS paket

programindan yararlanilmistir. Degiskenler arasinda konunun uzmanlar ile goriisiilerek

olusturulan kuramsal model Sekil 5.1’de verilmistir.
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Sekil 5.1 Uygulama I - Kuramsal model

Kuramsal yapinin test edilmesinden Once dogrulayict faktdr analizi (DFA) ile
elimizdeki verinin orjinal (daha once kesfedilmis veya farkli ¢aligmalarda kullanilmis

olan) yapiya uygun olup olmadigi degerlendirilmek istenmistir. Yani analizle

amaglanan; degiskenin faktor yapisini test etmektir.
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Dogrulayict faktor analizi yapilirken sirasiyla;

e lliskisiz modelin analizi,

e Birincil seviye DFA,

e Ikincil seviye DFA ve

e Tek faktorlii model icin DFA yapilmalidir.
Bu dort analizin model uyum degerlerine bakilarak en iyi uyumun hangisinde olduguna
dikkat edilmelidir. Bu modellerin testi i¢i herhangi bir siralama bulunmamaktadir.

Onemli olan en iyi uyumun oldugu modelin tespit edilmesidir (Meydan ve Sesen 2011).

Tliskisiz Model icin Dogrulayici Faktor Analizi

Ge— a1 N
O~ o)

Sekil 5.2 Uygulama | - Iliskisiz model
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lliskisiz modelde gozlenen degiskenler teorik bilgilere dayandirilarak 6lctiikleri
diisiiniilen gizli degiskenlere tek tarafli yollar (regresyon) ile baglanir ve model Sekil

5.2°de goriildiigii gibi olusturulur.

Olusturulan modelin analiz edilmesi ile elde edilen bazi uyum indeksi degerleri Cizelge

5.3’ de sunulmustur.

Cizelge 5.3 Uygulama | - iliskisiz modele ait baz1 uyum indeksi degerleri

2
X
Model NPAR 1 s.d. p v’ Is.d.
Gegerli Model 36 1305.013 | 135 0.000 9.666
Doymus Model 171 0.000 0
Bagimsiz Model 18 5299.838 | 153 0.000 34.639
RMR, GFI
Model RMR GFlI AGFI PGFI
Gegerli Model 1.055 0.780 0.725 0.625
Doymus Model 0.000 1.000
Bagimsiz Model 15.086 0.323 0.243 0.289
Temel Karsilastirmalar
Model NFI RFI IFI TLI CFI
Gegerli Model 0.754 0.725 0.774 0.747 0.773
Doymus Model 1.000 1.000 1.000
Bagimsiz Model 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSEA
Model RMSEA LO 90 HI 90 PCLOSE
Gegerli Model 0.146 0.139 0.153 0.000
Doymus Model
Bagimsiz Model 0.290 0.284 0.297 0.000
Bilgi Kriterleri
Model AlIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 1373.013 1376.413 1508.723 1542.723
Doymus Model 342.000 359.100 1024.540 1195.540
Bagimsiz Model 5335.838 5337.638 5407.684 5425.684
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Model uyum degerleri incelenirken "Gegerli Model (Defult Model)" arastiricinin
modeline yonelik degerleri vermektedir. "Doymus Model (Saturated Model)" den
kastedilen model tizerinde hi¢ bir kisitlama yoktur. Miimkiin olan en genel modeldir.
"Bagimsiz Model (Independence Model)" ise gézlenen degiskenler arasinda higbir
iliskinin olmadigin1 varsayan modeldir. Doymus Model ve Bagimsiz Model, kurulan
modelimiz arasinda iki u¢ model oldugu ve biyolojik verilerde gecersiz oldugu igin

tizerinde durulmamustir.

Modelin dogrulanip dogrulanmadig1 konusunda karar verebilmek i¢in analiz sonuglari
incelenmelidir. Iliskisiz modele ait analiz sonucunda elde edilen uyum indeksleri
incelendiginde en yaygin olarak kullanilan ve ¢iktilarda CMIN/DF olarak gegen x%/sd
degerinin kabul edilebilir sinirin iizerinde oldugu goriilmiistiir. Literatiirde yaygin
olarak kullanilan uyum indekslerinden bir digeri olan RMSEA (Root Mean Square
Error of Approximation ) degerinin de kabul edilebilir smirlarin diginda oldugu
gozlenmistir. GFI, AGFI, NFI ve CFI degerleri de benzer sekilde kabul edilebilir uyum
siirlart igerisinde yer almamaktadir. Bu sonuglar kurulan modelin iyi uyum
gostermedigi anlamma gelmektedir. Bunlarin yani sira birden fazla modelin uyum
indekslerinin karsilastirilmasinda yaygin kullanima sahip AIC ve BIC degerleri sonraki

modeller ile karsilastirilmas1 amaciyla dikkate alinmalidir.
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Birincil Seviye Dogrulayict Faktor Analizi

Birincil seviye dogrulayict faktdr analizi, olusturulmus olan faktoreler (gizli, latent
degiskenler) arasindaki iliskiyi de modele dahil eden analizdir. Daha 6nce yapilan
iliskisiz modelde ¢izilen gizli degiskenler karsilikli olarak birbirlerine baglandiginda

birincil seviye analiz yapilacak hale gelinmis olur.
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Sekil 5.3 Uygulama | - Birincil seviye dogrulayici faktor analizi
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Cizelge 5.4 Uygulama | - Birincil seviye modele ait bazi uyum indeksi degerleri

2
X
Model NPAR 1 s.d. p v’ Is.d.
Gegerli Model 51 113.658 120 0.646 0.947
Doymus Model 171 0.000 0
Bagimsiz Model 18 5299.838 | 153 0.000 34.639
RMR, GFI
Model RMR GFl AGFI PGFI
Gegerli Model 0.652 0.969 0.955 0.680
Doymus Model 0.000 1.000
Bagimsiz Model 15.086 0.323 0.243 0.289
Temel Karsilastirmalar
Model NFI RFI IFI TLI CFI
Gegerli Model 0.979 0.973 1.001 1.002 1.000
Doymus Model 1.000 1.000 1.000
Bagimsiz Model 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSEA
Model RMSEA LO 90 HI 90 PCLOSE
Gegerli Model 0.000 0.000 0.021 1.000
Doymus Model
Bagimsiz Model 0.290 0.284 0.297 0.000
Bilgi Kriterleri
Model AIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 215.658 220.758 419.223 470.223
Doymus Model 342.000 359.100 1024.540 1195.540
Bagimsiz Model 5335.838 5337.638 5407.684 5425.684

Birincil seviye dogrulayici faktor analizi i¢in kurulan modelden elde edilen uyum
indeksleri incelendigine dikkate aldigimiz degerlerin hemen hemen hepsinin "iyi uyum"
gosterdigi goriilmiistiir. AIC ve BIC degerlerinin ise dnceki modele gore oldukca diisiik

oldugu tespit edilmistir.
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Tkincil Sevive Dogrulayici Faktor Analizi

Ikincil seviye faktor analizinde faktorlerin (gizli degiskenlerin) tahmin ettigi (yordadig)
bir list seviye faktor (gizli degisken) daha modele dahil edilmektedir. Bunun i¢in birincil
seviyede modellenmis olan faktorler arasindaki kovaryanslar silinerek bu faktorleri st

seviyede yeni faktore (yeni bir gizli degiskene) baglayan regresyon yollar1 eklenir.
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Sekil 5.4 Uygulama | - ikincil seviye dogrulayici faktor analizi
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Cizelge 5.5 Uygulama I - ikincil seviye modele ait bazi uyum indeksi degerleri

2
X
Model NPAR 1 s.d. p v’ Is.d.
Gegerli Model 42 121.263 129 0.674 0.940
Doymus Model 171 0.000 0
Bagimsiz Model 18 5299.838 | 153 0.000 34.639
RMR, GFI
Model RMR GFI AGFI PGFI
Gegerli Model 1.064 0.967 0.956 0.729
Doymus Model 0.000 1.000
Bagimsiz Model 15.086 0.323 0.243 0.289
Temel Karsilastirmalar
Model NFI RFI IFI TLI CFlI
Gegerli Model 0.977 0.973 1.001 1.002 1.000
Doymus Model 1.000 1.000 1.000
Bagimsiz Model 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSEA
Model RMSEA LO 90 HI 90 PCLOSE
Gegerli Model 0.000 0.000 0.020 1.000
Doymus Model
Bagimsiz Model 0.290 0.284 0.297 0.000
Bilgi Kriterleri
Model AIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 205.263 209.463 372.905 414,905
Doymus Model 342.000 359.100 1024.540 1195.540
Bagimsiz Model 5335.838 5337.638 5407.684 5425.684

Ikincil seviye dogrulayict faktdr analizi igin kurulan modelden elde edilen uyum
indeksleri incelendigine de birincil seviye modelle paralel olarak hemen hemen hepsinin
"iyl uyum" gosterdigi goriilmiistiir. AIC ve BIC degerlerinde, birincil seviye modele

gore azda olsa bir diisiis goriilmektedir.
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Tek Faktorlii Model Analizi

Dogrulayicr faktor analizi degerlerinin karsilastirilmasi maksadiyla tiim maddelerin tek
bir gizli degiskene baglandig1 bir modelin daha test edilmesi gerekmektedir. Olusturulan

model asagidaki sekildedir.

b1<1—@
b2<1—@
b3<1—®
| b4
b5<1—@
b6
b7~41—@
a1
a3
c1<1—@
c2<1—@
<~—(1)
04
i 41—@
i2
i3<1—@
i4

Sekil 5.5 Uygulama | - Tek faktorlii model

64



Cizelge 5.6 Uygulama | - Tek faktorlii modele ait bazi uyum indeksi degerleri

2
X
Model NPAR 7’ s.d. p v’ Is.d.
Gegerli Model 36 2896.717 135 0.000 21.457
Doymus Model 171 0.000 0
Bagimsiz Model 18 5299.838 | 153 0.000 34.639
RMR, GFI
Model RMR GFl AGFI PGFI
Gegerli Model 15.093 0.528 0.403 0.417
Doymus Model 0.000 1.000
Bagimsiz Model 15.086 0.323 0.243 0.289
Temel Karsilastirmalar
Model NFI RFI IFI TLI CFlI
Gegerli Model 0.453 0.381 0.465 0.392 0.463
Doymus Model 1.000 1.000 1.000
Bagimsiz Model 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSEA
Model RMSEA LO 90 HI 90 PCLOSE
Gegerli Model 0.226 0.219 0.234 0.000
Doymus Model
Bagimsiz Model 0.290 0.284 0.297 0.000
Bilgi Kriterleri
Model AIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 2968.717 2972.317 3112.410 3148.410
Doymus Model 342.000 359.100 1024.540 1195.540
Bagimsiz Model 5335.838 5337.638 5407.684 5425.684

Tek faktorlii modele ait uyum indeksleri incelendiginde uyum indeksleri bakimindan
simdiye kadar olusturulan dort modelden en uyumsuzu oldugu goriilmektedir.
Hesaplanan uyum indekslerinden hig¢ biri "kabul edilebilir" sinirlar igerisinde bile yer
almamaktadir. AIC ve BIC degerlerinin en yiiksek oldugu model bu modeldir. Bu
sonuglar bize gozlenen degiskenlerin direkt olarak Ana Ar Kalitesi ilizerinde etkili
olmadiginin (ana ar1 kalitesini 6lgmek amaciyla kullanilmasiin dogru olmadigi) bir

gostergesi olabilir.
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5.1.3 Analizlerin degerlendirilmesi

Tiim analizlerin yapilmasi ile uygun yapiya karar vermek icin c¢ikan sonuclar
incelenerek hangi modelde daha iyi uyum degerleri olustuguna bakilmalidir. Genel
beklenti; kuramsal olarak birbirleri ile iligkili olan boyutlardan olusturulan iliskisiz
modelin uyum degerlerinin iyi ¢ikmayacagi yoniindedir. Ya tek faktorlii ya birincil
seviye ya da ikincil seviye analiz degerleri faktor yapisin1 dogrulamali ve faktor yapisini

dogrulanan model ile analize devam edilmelidir.

S6z konusu uygulamada beklendigi {izere birincil seviye ve ikincil seviye uyum
indeksleri birbirlerine olduk¢a yakin ve bir¢ogu kabul edilebilir diizeyde g¢ikmustir.
Baslangigta belirlenen kuramsal yapiya bagli olarak analize ikincil seviye dogrulayici
faktor analizinde kurulan modelle devam edilmesine karar verilmistir. Burada verilen

karar herhangi bir kural niteliginde olmayip tercihe dayalidir.

S6z konusu modele ait tahminler ve modifikasyon indeksi degerleri Cizelge 5.7 ve

Cizelge 5.8’e yansitilmistir.

Cizelge 5.7 Uygulama | - Ikincil seviye modele ait tahminler

Regresyon Agirhiklar: Katsayilar Stanlgzlt‘::;sltl::lmls S;E:a ;(:Igt;l: p
Bacak <-- A.AnKal | 0.344 1.005 0.016 22.046  ***
Agirthk  <--  AAnKal. | -0.520 -0.012 2.462 -0.211  0.833
Ciftlesme <-- A.AnKal. | 0.241 0.038 0.338 0.713 0.476
I¢ Kalite <-- A.AriKal. | 0.003 0.018 0.010 0.337 0.736
Viicut <-- A.AnKal. | 1.000 1.031 falekal
Kanat <-- A.AnKal. | 0.900 0.982 0.040 22.568  ***
b2 <-- Viicut 0.958 0.829 0.046 21.005  ***
bl <-- Viicut 1.000 0.834
b4 <-- Kanat 0.425 0.855 0.018 23.002  ***
b3 <-- Kanat 1.000 0.873
c4 < Ciftlesme | 5.368 0.805 0271  10.828  ***
c3 <-- C(Ciftlesme | 3.366 0.880 0.147 22.867  ***
c2 <-- C(Ciftlesme | 8.095 0.846 0.377 21.465  ***
cl <--  Ciftlesme | 1.000 0.867
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Cizelge 5.7 Uygulama | - ikincil seviye modele ait tahminler (devam)

Regresyon Agirhiklari Katsayilar Stanlgzlt‘:::;sltl::lmls Et:&dart gzlgtelllf p
14 <--- I¢ Kalite 189.320 0.847 9.299 20.359  ***
i3 <--- I¢ Kalite 131.529 0.852 6.407 20.527  ***
i2 <--- I¢ Kalite 4.022 0.855 0.195 20.656  ***
i1 <--- I¢ Kalite 1.000 0.840

a3 <--- Agrhk 0.981 0.814 0.054 18.216  ***
a2 <--- Agirlik 1.162 0.836 0.062 18.614  ***
al <--- Agirhk 1.000 0.866

b5 <--- Bacak 1.000 0.848

b6 <--- Bacak 1.467 0.842 0.068 21.645  ***
b7 <--- Bacak 3.382 0.840 0.157 21528 ***

Cizelge 5.8 Uygulama I - ikincil seviye modele ait modifikasyon indeksleri

Kovaryanslar M.1. % Degisim
hl10 <-->  Ana An Kalite 5.740 -0.193
h10 <--> hv 5.323 -0.085
h18 <--> h8 5.914 4.324
h18 <--> hi0 5.579 -4.655
hil <--> i 5.101 -0.004
h1l <--> hl6 4521 -0.010
h3 <--> ha 4.917 -0.132
hi <--> hi10 5.191 -0.116
Regresyon Katsayilari M.1. % Degisim
a3  <--- Ana An Kalite 5.740 -4.427
a3  <--- Bacak 5.923 -13.137
a3  <--- Kanat 5.634 -4.817
a3  <--- Viicut 4.495 -3.966
a3  <--- b4 4.131 -8.031
a3  <--- bl 8.979 -4.644
a3 <--- b2 5.098 -3.631
cl <--- I¢ kalite 4.986 -2.639
cl <--- i2 7.744 -0.668
b3 <--- Agirhik 4.916 -0.002
b3 <--- a2 6.232 -0.001

Tahmin degerleri incelendiginde regresyon katsayilarinin hemen hemen hepsinin 6nemli

oldugu gorilmektedir. Analiz sonucunda elde edilen modifikasyon indekslerindeki
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diizeltmelerin tamami modele dahil edilerek analiz yinelenmistir. Diizeltmeler

sonucunda modelin grafiksel gosterimi Sekil 5.6’da verilmistir.
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Sekil 5.6 Uygulama | - Nihai model
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Yapilan modifikasyonlar sonucunda olusan nihai modeldeki standartlastirilmis

regresyon katsayilar1 grafik tizerinde sekil 5.7°de gosterilmistir.
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Sekil 5.7 Uygulama I - Standartlastirilmis katsayilar
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Yapilan modifikasyonlar sonucunda olusan nihai modeldeki katsayilar grafik tizerinde

Sekil 5.8’de gosterilmistir.
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Sekil 5.8 Uygulama | - Standartlagtirilmamis katsayilar

70



S6z konusu nihai modele ait uyum indeksleri ¢izelge 5.9’da verilmistir.

Cizelge 5.9 Uygulama | - Nihai modele ait uyum indeksleri

2
X
Model NPAR 7 s.d. p v’ ls.d.
Gegerli Model 47 82.495 124 0.998 0.665
Doymus Model 171 0.000 0
Bagimsiz Model 18 756.217 153 0.000 4.943
RMR, GFI
Model RMR GFI AGFI PGFI
Gegerli Model 1.344 0.977 0.968 0.708
Doymus Model 0.000 1.000
Bagimsiz Model 22.775 0.789 0.765 0.706
Temel Karsilastirmalar
Model NFI RFI IFI TLI CFlI
Gegerli Model 0.891 0.865 1.066 1.085 1.000
Doymus Model 1.000 1.000 1.000
Bagimsiz Model 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSEA
Model RMSEA LO 90 HI 90 PCLOSE
Gegerli Model 0.000 0.000 0.000 1.000
Doymus Model
Bagimsiz Model 0.099 0.092 0.107 0.000
Bilgi Kriterleri
Model AIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 176.495 181.195 364.094 411.094
Doymus Model 342.000 359.100 1024.540 1195.540
Bagimsiz Model 792.217 794.017 864.063 882.063

Modifikasyon indeksleri incelendiginde X2 degerinde ilk modele gore diisiis oldugu
goriilmiistiir. Tim uyum indeksleri  "iyi uyum" gostermektedir. AIC ve BIC

indekslerinde diistis gdozlenmistir.

S6z konusu modele ait parametre tahminleri ise Cizelge 5.10°da verildigi sekilde elde
edilmistir.
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Cizelge 5.10 Uygulama | - Nihai model tahminleri

Regresyon Agirhiklari Katsayilar Stanﬁi:::lﬁtl::lmls :::a ;Zg:: p
Agirlik  <---  Ana An Kalite 0.172 0.004 2.654 0.065 0.948
Ic Kalite <-- Ana An Kalite 0.004 0.020 0.010 0.355 0.722
i2 <--- I¢ Kalite 4.055 0.838 0.205 19.746 falalel
a2 <--- agirlik 1.130 0.833 0.060 18.790 falalel
Bacak <--- Ana Arn Kalite 0.347 1.005 0.017 20.704 falalel
Viicut <--- Ana An Kalite 1.000 1.032
Kanat <--- Ana Arn Kalite 0.916 0.981 0.041 22.529 ikl
Ciftlesme <--- Ana Ar Kalite 0.307 0.048 0.355 0.867  0.386
b2 <---  Viicut 0.968 0.825 0.048 20.121 ikl
bl <---  Viicut 1.000 0.832
b4 <---  Viicut 0.427 0.858 0.019 22.476 falalel
b3 <--- Kanat 1.000 0.872
cd <--- (Ciftlesme 5.440 0.806 0.283 19.193 falalel
c3 <--- Ciftlesme 3.408 0.882 0.149 22.928 ikl
c2 <--- Ciftlesme 8.296 0.853 0.390 21.293 Fxk
cl <--- Ciftlesme 1.000 0.866
i4 <--- I¢ Kalite 204.586 0.880 10.825 18.900 falalel
i3 <--- I¢ Kalite 139.781 0.877 7.307 19.129 falalel
il <--- I¢ Kalite 1.000 0.824
a3 <--- Agirlik 0.974 0.824 0.053 18.428 falaled
al <---  Agirlik 1.000 0.880
b5 <--- Bacak 1.000 0.845
b6 <--- Bacak 1.475 0.843 0.069 21.354 Fxk
b7 <--- Bacak 3.419 0.840 0.165 20.739 falalel
cl <-- i2 -0.602 -0.073 0.302 -1.992  0.046
b3 <--- a2 -0.001 -0.071 0.000 -2.554  0.011

Yapilan modifikasyonlar sonucunda olusan modelin analiz edilmesiyle elde edilen

regresyon katsayilari incelendiginde tahmin edilen regresyon katsayilarinin biiyiik

kismmin 6nemli oldugu goriilmiistiir. Agirhik, I¢c Kalite ve Ciftlesme gizli

degiskenlerine ait regresyon katsayilarinin Onemsiz oldugu goriilmiistir. Model

anlamliligin yeterli olmas1 ve kuramsal yapiya bagli kalmak adma bu katsayilarin

modelden cikarilmasina gerek goriilmemistir.
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Olusturulan modele ait standartlastirilmis direkt etkiler, dolayli etkiler ve bunlarin

toplami olan toplam etkiler ¢izelge 5.11- 5.13’de verilmistir.

Cizelge 5.11 Uygulama | - Nihai modele ait standartlastirilmis toplam etkiler

ig?it?n Agirhk f(gal ite Bacak a2 i2 Ciftlesme Kanat Vucut
Agirlik .004 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
I¢ Kalite .020 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Bacak 1.005 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
a2 .003 .833 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
i2 .016 .000 .838 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Ciftlesme .048 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Kanat .981 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Viicut 1.032 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
b7 .844 .000 .000 .840 .000 .000 .000 .000 .000
b6 .847 .000 .000 .843 .000 .000 .000 .000 .000
b5 .849 .000 .000 .845 .000 .000 .000 .000 .000
al .003 .880 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
a3 .003 .824 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
il .016 .000 .824 .000 .000 .000 .000 .000 .000
i3 .017 .000 877 .000 .000 .000 .000 .000 .000
i4 .017 .000 .880 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl .040 .000 -.061 .000 .000 -.073  .866 .000 .000
c2 .041 .000 .000 .000 .000 .000 .853 .000 .000
c3 .042 .000 .000 .000 .000 .000 .882 .000 .000
c4 .039 .000 .000 .000 .000 .000 .806 .000 .000
b3 .856 -.059 .000 .000 -.071 .000 .000 .872 .000
b4 .842 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .858 .000
bl .859 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .832
b2 .852 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .825

Cizelge 5.12 Uygulama | - Nihai modele ait standartlagtirilmig direkt etkiler

Qrz;?it/:n Agirhk :zalite Bacak a2 i2 Ciftlesme Kanat Vucut
Agirlik .004 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
I¢ Kalite .020 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Bacak 1.005 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
a2 .000 .833 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
i2 .000 .000 .838 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Ciftlesme | .048 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
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Cizelge 5.12 Uygulama | - Nihai modele ait standartlastirilmis direkt etkiler (devam)

i‘;ﬁgn Agirhik II(QaI ite Bacak a2 i2 Ciftlesme Kanat Vucut
Kanat 981 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Viicut 1.032 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
b7 .000 .000 .000 .840 .000 .000 .000 .000 .000
b6 .000 .000 .000 .843 .000 .000 .000 .000 .000
b5 .000 .000 .000 .845 .000 .000 .000 .000 .000
al .000 .880 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
a3 .000 .824 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
il .000 .000 .824 .000 .000 .000 .000 .000 .000
i3 .000 .000 877 .000 .000 .000 .000 .000 .000
i4 .000 .000 .880 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl .000 .000 .000 .000 .000 -.073 .866 .000 .000
c2 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .853 .000 .000
c3 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .882 .000 .000
c4 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .806 .000 .000
b3 .000 .000 .000 .000 -.071 .000 .000 872 .000
b4 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .858 .000
bl .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .832
b2 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .825

Cizelge 5.13 Uygulama | - Nihai modele ait standartlagtirilmig dolayl etkiler

Ana An

Kalite Agirhk Kalite Bacak a2 i2 Ciftlesme Kanat Vucut
Agirlik .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
I¢ Kalite .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Bacak .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
a2 .003 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
i2 .016 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Ciftlesme | .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Kanat .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Viicut .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
b7 .844 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
b6 .847 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
b5 .849 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
al .003 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
a3 .003 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
il .016 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
i3 .017 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
i4 .017 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
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Cizelge 5.13 Uygulama | - Nihai modele ait standartlastirilmis dolayli etkiler (devam)

i‘;ﬁ tlzn Agirhik Eal ite Bacak a2 i2 Ciftlesme Kanat Vucut
cl .040 .000 -.061 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c2 .041 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c3 .042 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c4 .039 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
b3 .856 -.059 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
b4 .842 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
bl .859 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
b2 .852 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000

Toplam etkilere ait standardize edilmis degerler incelendiginde Ornegin viicut gizli
degiskeninin 1 standart sapma artmasina karsilik ana ar1 kalitesi degiskeninin 1.032
standart sapma arttigl, benzer sekilde bacak gizli degiskeninin 1 standart sapma
artmasina karsilik ana ar1 kalitesi degiskeninin 1.005 standart sapma arttigi
goriilmektedir. Ana ar1 kalitesini en ¢ok etkileyen degiskenin viicut gizli degiskeni
oldugu (1.032); viicut degiskenini ise bl ve b2 degiskenlerinden direkt olarak yakin

oranlarda etkilendigi goriilmektedir. Diger katsayilar da benzer sekilde yorumlanabilir.

Calismanin basinda kurulan kuramsal model ile gozlenen degiskenlerle olgiildiigii
diistiniilen gizli degiskenlerin Ana Ar Kalitesi gizli degiskenini olusturacagi
varsayllmistir. Analiz sonuglar1 ise gdzlenen degiskenlerle olciildiigii diisiiniilen gizli
degiskenlerden olan agirlik, ¢iftlesme ve i¢ kalite gizli degiskenlerinin Ana Ar1 Kalitesi
gizli degiskenini direkt olarak etkilemedigi sonucunu vermistir. Olusturulan modelin
morfolojik 6zellikler bakimindan ana ar1 kalitesini belirledigi; teknik aricilik agisindan
treme ile iliskili 6zelliklerde ana ar1 kalitesini 6lgmede yetersiz kaldigi goriilmektedir.
An yetistiricilerinin yol gdstermeleriyle kurulan s6z konusu modelin tam anlamiyla
uyum gostermemesinin sebebi gercek veri yerine simiile edilmis veri setinin
kullanilmast olabilir. Modelin gecerliligini test etmenin en dogru yolu, denetimli ana ari
yetistiriciligi yapilarak gergek veriler iizerinden analizin tekrarlanmasidir. Benzer
sonuclar elde edilmesi durumunda olusturulan modelin ana ar1 kalitesini 6lgmede

yetersiz kaldig1 sonucuna varilabilir.
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5.2 Uygulama Il

5.2.1 Materyalin elde edilmesi

YEM Modelinin uygulanabilecegi alanlardan bir digeri olarak Siit Teknolojisi alani
belirlenmis, en bilinen siit {iriinii olan ve YEM analizine uygun olabilecegi diistiniilen
tirlinler igerisinden de Yogurt secilmistir. Yogurt {iretimi ve yogurt kalitesini etkileyen
unsurlarin belirlenmesi i¢in yapilan literatiir ¢aligmasi ve birebir goriismeler sonucunda
fakiiltemiz 6gretim tiyelerinden Prof. Dr. Ebru SENEL'in yonlendirmeleriyle Yogurt
Kalitesini etkileyen ozellikler degerlendirilmis, yogurt kalitesini etkiledigi diistiniilen,
Olgiilebilen ve veri liretimi agisindan pratik olan 10 parametre ve bu parametrelere

iligkin tanimlayici istatistikler Cizelge 5.14’de verildigi gibi belirlenmistir.

Cizelge 5.14 Uygulama Il - Yogurt Kalitesini etkileyen parametreler ve parametrelere
ait tanimlayici istatistikler'

PARAMETRELER Kisaltmalar | Ortalama | Standart Sapma
Siitteki Yagsiz Kuru Madde Miktari al 9.5 0.5
Siitteki Protein Miktar1 a2 4 0.35
Siitteki Yag Miktari a3 3.7 0.5
Inkiibasyon Sicaklig1 bl 44 1.5
Inkiibasyon Siiresi b2 5 0.8
Yogurttaki Yagsiz Kuru Madde Miktari cl 14.5 0.8
Yogurttaki Protein Miktar1 c2 3.64 0.014
Yogurttaki Yag Miktari c3 3.73 0.106
Titrasyon Asitligi c4 1.2 0.15
pH c5 3.97 0.001

U Prof. Dr. Ebru SENEL ile yapilan goriismeler neticesinde belirlenmistir.

Yukaridaki belirlemeler 151¢inda her parametreye uygun veriler benzetim teknigi ile
tretilmistir. Veriler iiretilirken parametreler arasinda gercekte var olan iliski yapilar1 da
dikkate alinmig; degiskenler arasinda belirlenen korelasyon yapilar1 Cizelge 5.15° de

verilmistir.
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Cizelge 5.15 Uygulama Il - Parametreler arasinda var olan korelasyon yapilari

cl c2 c3 c4 c5 bl b2 al a2 a3
cl 1 0.810 | -0.125 | -0.10 | 0.10
c2 0.810 1 -0.20 | -0.20 | 0.20
c3 -0.125 | -0.20 1 -0.10 | 0.10
c4 -0.10 | -0.20 | -0.10 1 -0.85
c5 0.10 | 0.20 | 0.10 | -0.85 1
bl 1 -0.75
b2 -0.75 1
al 1 0.75 | -0.20
a2 0.75 1 -0.125
a3 -0.20 | -0.125 1

Bahsedilen iliski (korelasyon) yapisi dikkate alinarak belirtilen ortalama ve standart

sapmalara sahip veri setinin iretilmesi i¢in burada da onceki uygulamada bahsedilen

Cholesky Faktdrizasyon'dan yararlanilmigtir. Uretilen verilerin korelasyon yapisi

baslangicta kararlastirilan yapi ile oldukca benzer sonuglar gostermektedir. Ortalama ve

standart sapmalar ise nerdeyse birebir Ortiismektedir. Benzetim teknigiyle elde edilen

400 bireylik ornekten hesaplanan korelasyon matrisi Cizelge 5.16’da verilmistir.

Cizelge 5.16 Uygulama Il - Benzetim teknigi ile iretilen verilerden elde edilen
korelasyon matrisi
cl c2 c3 o} c5 bl b2 al a2 a3
cl 1 0.821 | -0.133 | -0.089 | 0.090 | -0.086 | 0.098 | 0.046 | 0.029 | -0.094
c2 0.821 1 -0.130 | -0.066 | 0.072 | -0.094 | 0.118 | 0.049 | 0.041 | -0.110
c3 |-0.133|-0.130 1 -0.064 | 0.051 | -0.022 | 0.022 | -0.076 | -0.022 | -0.005
c4 | -0.089 | -0.066 | -0.064 1 -0.994 | 0.762 | -0.666 | 0.057 | 0.124 | -0.081
c5 0.090 | 0.072 | 0.051 | -0.994 1 -0.793 | 0.692 | -0.057 | -0.118 | 0.079
bl |-0.086 | -0.094 | -0.022 | 0.762 | -0.793 1 -0.865 | 0.048 | 0.094 | -0.045
b2 0.098 | 0.118 | 0.022 | -0.666 | 0.692 | -0.865 1 -0.092 | -0.124 | 0.073
al 0.046 | 0.049 | -0.076 | 0.057 | -0.057 | 0.048 | -0.092 1 0.703 | -0.089
a2 0.029 | 0.041 | -0.022 | 0.124 | -0.118 | 0.094 | -0.124 | 0.703 1 -0.161
a3 | -0.094 | -0.110 | -0.005 | -0.081 | 0.079 | -0.045 | 0.073 | -0.089 | -0.161 1
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5.2.2 Verilerin analizi

Uretilen verilerin analizinde ©6nceki uygulamada oldugu gibi AMOS paket
programindan yararlanilmistir. Degiskenler arasinda yapilan goriismeler sonucu

baslangig¢ta olusturulan kuramsal model Sekil 5.9°da goriildiigii gibidir.
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Sekil 5.9 Uygulama Il - Kuramsal model

Kuramsal model belirlendikten sonra elimizdeki veri yapisinin daha dnce kurgulanmis

olan faktdr yapisi ile uyumlu olup olmadiginin belirlenebilmesi i¢in dogrulayici faktor

analizi agsamalar1 uygulanmstir.
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Tliskisiz Model icin Dogrulayici Faktor Analizi

Mliskisiz modelde 6nceki uygulamada oldugu gibi gozlenen degiskenler teorik bilgilere
dayandirilarak oOlgtiikleri distiniilen gizli degiskenlere tek tarafli izler (regresyon) ile

baglanir ve model asagidaki sekilde olusturulur.
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Sekil 5.10 Uygulama I - iliskisiz model
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Olusturulan modelin analiz edilmesi ile elde edilen bazi uyum indeksi degerleri ¢izelge

5.17°de verilmistir.

Cizelge 5.17 Uygulama |1 - iliskisiz modele ait baz1 uyum indeksi degerleri

2
X
Model NPAR 7’ s.d. p v’ Is.d.
Gegerli Model 20 2243.364 | 35 0.000 64.096
Doymus Model 55 0.000 0
Bagimsiz Model 10 3536.810 |45 0.000 78.596
RMR, GFI
Model RMR GFI AGFI PGFI
Gegerli Model 0.044 0.685 0.519 0.448
Doymus Model 0.000 1.000
Bagimsiz Model 0.154 0.485 0.371 0.397
Temel Karsilastirmalar
Model NFI RFI IFI TLI CFI
Gegerli Model 0.366 0.207 0.369 0.210 0.368
Doymus Model 1.000 1.000 1.000
Bagimsiz Model 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSEA
Model RMSEA LO 90 HI 90 PCLOSE
Gegerli Model 0.392 0.378 0.406 0.000
Doymus Model
Bagimsiz Model 0.441 0.429 0.453 0.000
Bilgi Kriterleri
Model AlIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 2281.364 2282.442 2357.202 2376.202
Doymus Model 110.000 113.119 329.531 384.531
Bagimsiz Model 3556.810 3557.377 3596.724 3606.724

Modelin dogrulanip dogrulanmadig1 konusunda karar verebilmek i¢in analiz sonuglari
incelenmelidir. liskisiz modele ait analiz sonucunda elde edilen uyum indeksleri
incelendiginde tiim degerlerin kabul edilebilir sinirlarin disinda oldugu goriilmektedir.
Bu sonug¢ kurulan modelin iyi uyum gostermedigi anlamina gelmektedir. Ayrica yine
AIC ve BIC degerleri sonraki modeller ile karsilagtirnllmasi amaciyla dikkate

alinmalidir.
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Birincil Seviye Dogrulayict Faktor Analizi

Birincil seviye dogrulayicit faktor analizi i¢in olusturulan model Sekil 5.11°de

verilmistir.
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Sekil 5.11 Uygulama |1 - Birincil seviye dogrulayici faktor analizi
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Cizelge 5.18 Uygulama Il - Birincil seviye modele ait baz1 uyum indeksi degerleri

2
X
Model NPAR 7’ s.d. p v’ Is.d.
Gegerli Model 23 489.789 32 0.000 15.306
Doymus Model 55 0.000 0
Bagimsiz Model 10 3536.810 | 45 0.000 78.596
RMR, GFI
Model RMR GFl AGFI PGFI
Gegerli Model 0.011 0.861 0.762 0.501
Doymus Model 0.000 1.000
Bagimsiz Model 0.154 0.485 0.371 0.397
Temel Karsilastirmalar
Model NFI RFI IFI TLI CFI
Gegerli Model 0.862 0.805 0.869 0.816 0.869
Doymus Model 1.000 1.000 1.000
Bagimsiz Model 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSEA
Model RMSEA LO 90 HI 90 PCLOSE
Gegerli Model 0.189 0.175 0.204 0.000
Doymus Model
Bagimsiz Model 0.441 0.429 0.453 0.000
Bilgi Kriterleri
Model AIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 535.789 537.093 627.592 650.592
Doymus Model 110.000 113.119 329.531 384.531
Bagimsiz Model 3556.810 3557.377 3596.724 3606.724

Birincil seviye dogrulayici faktoér analizi igin kurulan modelden elde edilen uyum
indeksleri incelendigine kontrol edilen uyum indekslerinden hig¢ birinin kabul edilebilir
sinirlar icerisinde olmadig1 goriilmektedir. AIC ve BIC degerlerinin ise dnceki modele

gore oldukca diisiik oldugu tespit edilmistir.
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Tkincil Sevive Dogrulayici Faktor Analizi

Ikincil seviye dogrulayici faktdr analizi modelini kurmak igin birincil seviyede
modellenmis olan faktér kovaryanslar silinerek bu faktorleri iist seviyede yeni faktore

baglayan regresyon izleri eklenir.
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Sekil 5.12 Uygulama I1 - Ikincil seviye dogrulayici faktdr analizi
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Cizelge 5.19 Uygulama Il - ikincil seviye modele ait baz1 uyum indeksi degerleri

2
X
Model NPAR 7’ s.d. P v’ Is.d.
Gegerli Model 23 489.789 32 0.000 15.306
Doymus Model 55 0.000 0
Bagimsiz Model 10 3536.810 | 45 0.000 78.596
RMR, GFI
Model RMR GFl AGFI PGFI
Gegerli Model 0.011 0.861 0.762 0.501
Doymus Model 0.000 1.000
Bagimsiz Model 0.154 0.485 0.371 0.397
Temel Karsilastirmalar
Model NFI RFI IFI TLI CFI
Gegerli Model 0.862 0.805 0.869 0.816 0.869
Doymus Model 1.000 1.000 1.000
Bagimsiz Model 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSEA
Model RMSEA LO 90 HI 90 PCLOSE
Gegerli Model 0.189 0.175 0.204 0.000
Doymus Model
Bagimsiz Model 0.441 0.429 0.453 0.000
Bilgi Kriterleri
Model AIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 535.789 537.093 627.592 650.592
Doymus Model 110.000 113.119 329.531 384.531
Bagimsiz Model 3556.810 3557.377 3596.724 3606.724

Ikincil seviye dogrulayict faktdr analizi igin kurulan modelden elde edilen uyum
indeksleri incelendigine sonuglarin birincil seviye modelle birebir ayni oldugu
goriilmistiir. Bunun sebebi uyum indeksleri hesaplanirken kullanilan parametre

sayisinin her iki modelde de ayni olmasidir.
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Tek Faktorlii Model Analizi

Dogrulayicr faktor analizi degerlerinin karsilastirilmasi maksadiyla tiim maddelerin tek
bir gizli degiskene baglandig tek faktorlii model de analiz edilmistir. Olusturulan model

Sekil 5.13’de verilmistir.
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Sekil 5.13 Uygulama Il - Tek faktorlii model
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Cizelge 5.20 Uygulama Il - Tek faktorlii modele ait bazi uyum indeksi degerleri

2
X
Model NPAR 7’ s.d. p v’ Is.d.
Gegerli Model 20 1077.477 | 35 0.000 30.785
Doymus Model 55 0.000 0
Bagimsiz Model 10 3536.810 |45 0.000 78.596
RMR, GFI
Model RMR GFlI AGFI PGFI
Gegerli Model 0.059 0.728 0.572 0.463
Doymus Model 0.000 1.000
Bagimsiz Model 0.154 0.485 0.371 0.397
Temel Karsilastirmalar
Model NFI RFI IFI TLI CFlI
Gegerli Model 0.695 0.608 0.702 0.616 0.701
Doymus Model 1.000 1.000 1.000
Bagimsiz Model 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSEA
Model RMSEA LO 90 HI 90 PCLOSE
Gegerli Model 0.273 0.259 0.287 0.000
Doymus Model
Bagimsiz Model 0.441 0.429 0.453 0.000
Bilgi Kriterleri
Model AIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 1117.477 1118.611 1197.306 1217.306
Doymus Model 110.000 113.119 329.531 384.531
Bagimsiz Model 3556.810 3557.377 3596.724 3606.724

Tek faktorlii modele ait uyum indeksleri incelendiginde uyum indeksleri bakimindan
birincil ve ikincil seviye modellerden daha koétii bir model oldugu goriilmektedir.
Hesaplanan uyum indekslerinden hi¢ biri "kabul edilebilir" sinirlar igerisinde yer
almamaktadir. AIC ve BIC degerleri de diger iki modelden daha yiiksek hesaplanmistir.
Bu sonuglar bize gozlenen degiskenlerin direkt olarak Yogurt Kalitesi iizerinde etkili

olmadiginin bir gostergesi olabilir.
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5.2.3 Analizlerin degerlendirilmesi

Dogrulayict faktér analizlerinin tamamlanmasindan sonra elde edilen sonuglar
incelenerek ¢alismaya hangi model lizerinden devam edilecegine karar verilmelidir. S6z
konusu oOrnekte birincil seviye ve ikincil seviye analiz sonucunda uyum indeksi
degerleri birbirinin ayni ve birgogu kabul edilebilir diizeyde ¢ikmistir. Baslangicta
belirlenen kuramsal yapiya bagli olarak analize ikincil seviye dogrulayici faktor

analizinde kurulan modelle devam edilmesine karar verilmistir.

S6z konusu modele ait tahminler ve modifikasyon indeksi degerleri Cizelge 5.21 ve

Cizelge 5.22°de verilmistir.

Cizelge 5.21 Uygulama Il - ikincil seviye modele ait tahminler

Regresyon Agirhiklar: Katsayilar StanIgZ::L:;?ltl:;lmls ﬁgztla ISZIgt;I: p
Siitiin Niteligi <-- Yogurt Kalite 0.007 0.095 0.005 1.394 0.163
Siit Teknolojisi <-- Yogurt Kalite 0.641 0.907 0.103 6.233 falalel
Yogurdun Niteligi<--Yogurt Kalite 0.131 0.866 0.021 6.350 Fx
a3 <-- Siitiin Niteligi 1.000 0.145
al <-- Siitiin Niteligi -4.893 -1.110 2.367 -2.067 0.039
a2 <-- Siitiin Niteligi -2.974 -0.633 0.927 -3.209 0.001
b2 <-- Siit Teknolojisi 1.000 0.868
bl <-- Siit Teknolojisi -2.184 -0.996 0.076 -28.673 falalel
c5 <-- Yogurdun Niteligi 1.000 1.016
c4 <-- Yogurdun Niteligi -0.983 -0.978 0.007 -131.737  ***
c3 <-- Yogurdun Niteligi 0.010 0.015 0.033 0.317 0.751
c2 <-- Yogurdun Niteligi 0.006 0.061 0.005 1.311 0.190
cl <-- Yogurdun Niteligi 0.415 0.072 0.269 1.540 0.124
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Cizelge 5.22 Uygulama Il - ikincil seviye modele ait modifikasyon indeksleri

Kovaryanslar M.1. % Degisim
h7 <--> hb6 267.837 0.010
h8 <--> hb6 7.235 -0.012
h8 <--> h7 6.851 0.000
h9 <--> h8 5.554 0.000
h10 <--> h8 4577 0.000
h2 <--> h9 4.093 0.000
h3 <--> h7 4.802 -0.001
Regresyon Katsayilari M.1. % Degisim
cl <--- 2 266.972 48.204
cl <--- 3 7.233 -1.098
c2 <-- cl 266.645 0.014
c2 <--- ¢3 6.849 -0.018
c2 <--- a3 5.287 -0.003
c3 <-- cl 7.202 -0.016
c3 <--- 2 6.828 -0.946
c4 <-- 3 5.553 -0.017
c5 <--- €3 4.576 -0.015
a3 <--- 2 4.428 -3.700

Analiz sonucunda elde edilen modifikasyon indekslerindeki diizeltmelerden degisim
orani biiylik olanlar adim adim modele dahil edilerek analiz yinelenmistir. Her adimda
katsayilarin 6nemliligi incelenerek 6nemsiz olanlar modelden ¢ikarilmistir. Diizeltmeler

sonucunda modelin grafiksel gosterimi sekil 5.14’de verildigi sekildedir.
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Yapilan modifikasyonlar sonucunda olusan nihai

modeldeki standartlagtiriimig

regresyon katsayilar grafik tizerinde Sekil 5.16’da gosterilmistir.

@—Fsuwkm -63
-1.12
@—h sutpr
14
@—bsutyag
A
inksic -1.00
a7 sutteknolojisi
@—b-imksure
W Y- 02
E—=P" =
02 .
yagg ¥ yogurdunnitelig
taa 402
phh

86

.09

91

yogurtkalite

Sekil 5.15 Uygulama Il - Standartlagtirilmis katsayilar

Yapilan modifikasyonlar sonucunda olusan nihai modeldeki katsayilar grafik tizerinde

Sekil 5.15°de gosterilmistir.
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Sekil 5.16 Uygulama Il - Standartlagtirilmamis katsayilar

S6z konusu nihai modele ait modifikasyon indeksleri agsagidaki gibi bulunmustur.
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Cizelge 5.23 Uygulama Il - Nihai modele ait uyum indeksleri

2

X

Model NPAR 7’ s.d. p v’ Is.d.
Gegerli Model 26 33.256 29 0.268 1.147
Doymus Model 55 0.000 0

Bagimsiz Model 10 3536.810 | 45 0.000 78.596
RMR, GFI

Model RMR GFI AGFI PGFI
Gegerli Model 0.009 0.984 0.970 0.519
Doymus Model 0.000 1.000

Bagimsiz Model 0.154 0.485 0.371 0.397
Temel Karsilastirmalar

Model NFI RFI IFI TLI CFlI
Gegerli Model 0.991 0.985 0.999 0.998 0.999
Doymus Model 1.000 1.000 1.000
Bagimsiz Model 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSEA

Model RMSEA LO 90 HI 90 PCLOSE
Gegerli Model 0.019 0.000 0.044 0.983
Doymus Model

Bagimsiz Model 0.441 0.429 0.453 0.000
Bilgi Kriterleri

Model AIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 85.256 86.730 189.034 215.034
Doymus Model 110.000 113.119 329.531 384.531
Bagimsiz Model 3556.810 3557.377 3596.724 3606.724

Modifikasyon indeksleri incelendiginde XZ degerinin 489.789’dan 33.256’ya diistiigii

ve X2 /s.d. degerinin iyi uyum sinirlari arasinda oldugu goriilmektedir. NFI, CFI, GFI ve

AGFI AIC indeksi

degerlerinin de iyi uyum gosterdigi  goriilmektedir.
modifikasyonlardan 6nce 535.789 degerini alirken yapilan iyilestirmelerden sonra
85.256 degerine gerilemistir. Benzer sekilde BIC indeksi de 627.592 degerinden

189.034 degerine gerilemistir.

S6z konusu modele ait parametre tahminleri ise ¢izelge 5.24’de verilmistir.
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Cizelge 5.24 Uygulama Il - Nihai model tahmin degerleri

Regresyon Agirhiklar: Katsayilar Stanlgzlt‘;:;sltl::lmls Sg:a gggelllf o]
Yogurdun Niteligi<--- Yogurt Kalite 0.130 0.864 0.021 6.318 falekad
c2 <--- Yogurdun Niteligi 0.007 0.068 0.005 1.462 0.144
cl <--- Yogurdun Niteligi 0.126 0.022 0.154 0.815 0.415
Stitiin Niteligi <--- Yogurt Kalite 0.007 0.093 0.005 1.363 0.173
cl <---C2 48.412 0.819 1.693 28.592 Fxk
Siit Teknolojisi <---Yogurt Kalite 0.643 0.909 0.104 6.206 Fxk
a3 <---  Siitiin Niteligi 1.000 0.140
al <---  Siitiin Niteligi -5.098 -1.118 2.545 -2.003 0.045
a2 <---  Siitiin Niteligi -3.054 -0.628 0.970 -3.147 0.002
b2 <---  Siit Teknolojisi 1.000 0.868
bl <---  Siit Teknolojisi -2.183 -0.996 0.076 -28.687 el
c5 <---  Yogurdun Niteligi 1.000 1.016
c4 <---  Yogurdun Niteligi -0.983 -0.978 0.007 -131.410 Fxk
c3 <---  Yogurdun Niteligi 0.016 0.023 0.033 0.493 0.622
c3 <--- ¢l -0.017 -0.135 0.006 -2.716 0.007
a3 <--- 2 -3.707 -0.104 1.749 -2.120 0.034

Nihai modele ait regresyon katsayilar: incelendiginde hepsinin istatistik olarak dnemli
olmadig1 gortilmektedir. Modeldeki degisken sayisinin az olmasi ve kurulan iligkilerle
hesaplanan model uyum indekslerinin tamaminin iyi uyum gostermesinden Otlirii
istatistik olarak o6nemli olmayan bu iligkilerin modelden ¢ikarilmasina gerek

goriilmemistir.

Olusturulan modele ait standartlastirilmig toplam etkiler, standartlastirilmis direkt
etkiler ve standartlastirilmis dolayli etkiler sirasiyla Cizelge 5.25, Cizelge 5.26 ve
Cizelge 5.27°de verilmistir.
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Cizelge 5.25 Uygulama Il - Nihai modele ait standartlastirilmis toplam etkiler

Yogurt Yogurdun Siitiin
Kaglite N?teligi c2 ¢k SieTek

Yogurdun Niteligi 0.864 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
c2 0.059 0.068 0.000 0.000 0.000 0.000
cl 0.067 0.078 0.819 0.000 0.000 0.000
Siit Teknolojisi 0.909 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Siitiin Niteligi 0.093 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
c3 0.011 0.012 -0.111  -0.135 0.000 0.000
c4 -0.844 -0.978 0.000 0.000 0.000 0.000
c5 0.878 1.016 0.000 0.000 0.000 0.000
bl -0.905 0.000 0.000 0.000 -0.996 0.000
b2 0.789 0.000 0.000 0.000 0.868 0.000
a2 -0.059 0.000 0.000 0.000 0.000 -0.628
al -0.104 0.000 0.000 0.000 0.000 -1.118
a3 0.007 -0.007 -0.104  0.000 0.000 0.140

Cizelge 5.26 Uygulama Il - Nihai modele ait standartlastirilmis direkt etkiler

Yogurt Yogurdun . Siitiin
Kalite  Niteligi =~ 2 ot SutTeko

Yogurdun Niteligi 0.864 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000
c2 0.000 0.068 0.000  0.000 0.000 0.000
cl 0.000 0.022 0.819  0.000 0.000 0.000
Siit Teknolojisi 0.909 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000
Siitiin Niteligi 0.093 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000
c3 0.000 0.023 0.000 -0.135 0.000 0.000
c4 0.000 -0.978 0.000  0.000 0.000 0.000
c5 0.000 1.016 0.000  0.000 0.000 0.000
bl 0.000 0.000 0.000  0.000 -0.996 0.000
b2 0.000 0.000 0.000  0.000 0.868 0.000
a2 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000 -0.628
al 0.000 0.000 0.000  0.000 0.000 -1.118
a3 0.000 0.000 -0.104  0.000 0.000 0.140
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Cizelge 5.27 Uygulama Il - Nihai modele ait standartlastirilmis dolayli etkiler

Yogurt Yogurdun . Siitiin
Kalite  Niteligi  C- ¢l SutTek Nt

Yogurdun Niteligi 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
c2 0.059 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
cl 0.067 0.056 0.000 0.000 0.000 0.000
Siit Teknolojisi 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Siitiin Niteligi 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
c3 0.011 -0.011 -0.111  0.000 0.000 0.000
c4 -0.844 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
c5 0.878 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
bl -0.905 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
b2 0.789 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
a2 -0.059 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
al -0.104 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
a3 0.007 -0.007 0.000 0.000 0.000 0.000

Yogurt kalitesini olusturan faktorler toplam etkiler iizerinden incelendiginde en biiyiik
etkenin siit teknolojisi ve inkiibasyon sicakligi (b1) oldugu goriilmektedir. Siit teknoloji
gizli degiskeninin; inkiibasyon sicakligi degiskeninin 1 standart sapma artmasina
karsilik -0.996 standart sapma azaldigi, inkiibasyon siiresinin 1 standart sapma

artmasina karsilik ise 0.868 standart sapma arttig1 goriilmektedir.

Ornegin c1 degiskeni incelendiginde Yogurdun Niteligi ve c2 degiskeni iizerinde direkt
etkiye ayni zamanda yogurt niteligi lizerinden yogurt kalitesi lizerine dolayl etkiye
sahip oldugu grafiklerden de acikca goriilmektedir. Burada dikkat c¢ekilmek istenen
nokta ise cl degiskeninin c2 degiskenini etkilemesinden Otiirii yogurdun niteligi
degiskenine dolayl olarak da etki ettigidir. Burada anlatilmak istenen tek bir gézlenen
degiskenin ayni gizli degiskene hem dolayli hem de direkt etkisinin olabildigidir. Diger

katsayilar da benzer sekilde yorumlanabilir.

Standardize edilmis dolayli etkiler incelendiginde yogurdun niteligi iizerinde tiim

gozlenen degiskenlerin dolayl etkilere sahip oldugu goriilmektedir.
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Calismanin baginda kurulan kuramsal model ile gozlenen degiskenlerle olciildiigii
diistiniilen Siitiin Niteligi, Siit Teknolojisi ve Yogurdun Niteligi gizli degiskenlerinin
Yogurt Kalitesi gizli degiskenini agiklamasi amaglanmaktadir. Yapilan analizlerden

elde edilen sonuglar baslangigta kurulan modeli desteklemektedir.

Model tahmin degerleri incelendiginde kurulan iliskilerden elde edilen katsayilarin
tamaminin 6nemli olmadig1 goriilmektedir. Fakat incelenen model uyum indekslerinin

tamaminin iyi uyum gostermesi sebebiyle goz ardi edilmistir.

5.3 Uygulama 111

5.3.1 Materyalin elde edilmesi

YEM Modelinin uygulanabilecegi alanlardan sonuncusu olarak Tarla Bitkileri alani
secilmigtir. Tarla Bitkileri alanimna giren ve YEM modellerine uygun olabilecegi
diistiniilen triinler icerisinden Arpa bitkisi secilmistir. Arpa bitkisi i¢in yapilan literatiir
calismasi ve birebir goriigmeler sonucunda fakiiltemiz 6gretim iiyelerinden Prof. Dr. M.
Sait ADAK'in kisisel gortisleri ve "Ankara Kosullarinda Arpa (Hordeum vulgare L.)'da
Kis Oncesi Biiyiime ve Gelismenin Verim ve Bazi Bitki Karakterlerine Etkisi" adli
doktora tezinden yararlanilmistir. Arpa bitkisinde ait yaygin olarak kullanilan ve
Olciilebilen ayn1 zamanda s6z konusu tez ¢aligmasinda incelenmis olan 21 parametre
(6zellik) belirlenmistir. Ozellikler ve bu 6zelliklere ait tanimlayici istatistikler Cizelge

5.28’e yansitilmistir.
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Cizelge 5.28 Uygulama Il - Parametreler ve parametrelere ait tammlayicr istatistikler*

PARAMETRELER Kisaltmalar | Ortalama | Standart Sapma
K&k Taci Derinligi Cl 3.85 0.484
Kok Uzunlugu C2 29.75 2.363
Kok Sayisi C3 5.89 0.303
Fide Boyu C4 8.61 0.591
Yaprak Uzunlugu C5 7.54 0.519
Yaprak Genisligi C6 6.74 0.263
Yaprak Sayisi C7 6.30 0.395
Kok Tac1 Yas Agirlig C8 1.75 0.194
Kok Tac1 Kuru Agirlig C9 0.19 0.014
Kok Taci Su Orani C10 88.80 0.914
Kisa Giriste Bitki Sayis1 Cl1 48.17 1.835
Kistan Cikista Bitki Sayis1 | C12 40.61 1.164
Kistan Cikis Orani C13 83.56 2.317
Bitki Boyu Cl4 79.36 4.221
Basak Uzunlugu C15 8.97 0.609
Basakgik Sayisi C16 26.44 0.985
Basakta Dane Sayisi C17 24.40 0.892
Biyolojik Verim C18 1176.00 131.738
Birim Alan Tane Verimi | C19 537.90 31.262
Hasat Indeksi C20 45.30 2.845
1000 Dane Agirlig C21 49.57 0.928

U Prof. Dr. M. Sait ADAK'in doktora tezinden alinmustir.

Yukaridaki belirlemeler 1s18inda her parametreye uygun veriler 6nceki uygulamalarda
oldugu gibi benzetim teknigi ile iiretilmeye calisilmistir. Veriler tiretilirken parametreler
arasinda gercekte var olan iligki yapilar1 da dikkate alinmigtir. Parametreler arasinda

gercekte olan iligkileri gdsteren korelasyon matrisi Cizelge 5.29’°da verilmistir.
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Cizelge 5.29 Uygulama III - Parametreler arasinda var olan pearson korelasyon katsayilar*

Parametrelerf C1 | C2 | C3 | C4 | C5 | C6 | C7 | C8 | C9 |Cl10|C11|C12|C13|Cl14|C15|Cls|Cl7|C18|C19| C20 | C21
C1 1 |-0.268)0.073]0.629]0.672 |-0.362|-0.129|-0.651|-0.593|-0.409|-0.015]| -0.02 |-0.018] -0.25 |-0.184|-0.098|0.124 | 0.457 | 0.547 | -0.004 | 0.784
C2 -0.268) 1 |-0.018|-0.305|-0.483|-0.173|-0.149/0.198 | 0.023 0.466 |-0.141|-0.161|-0.021|-0.183|-0.083] 0.134 | 0.028 |-0.231| -0.06 | 0.471 |-0.192
C3 0.073|-0.018] 1 | 0.61 |0.472|0.401|-0.197| 0.25 | 0.418|-0.271]|0.223|0.172]-0.123|-0.081|-0.243] 0 |0.027| 0.41 |0.246| 0.055 |-0.097
C4 0.629|-0.305/ 0.61 | 1 ]0.862|0.064|-0.056|-0.081|0.174 |-0.529|-0.024/|-0.057|-0.079| -0.08 |-0.026|-0.187|0.023 | 0.745 | 0.531 | -0.267 | 0.462
C5 0.672-0.483|0.472|0.862| 1 |-0.023]0.269|-0.192|0.061 |-0.651|0.156 | 0.148|-0.041|-0.024|-0.053|-0.036| 0.152 | 0.67 |0.465|-0.107 | 0.503
C6 -0.362|-0.173|0.401|0.064 |-0.023] 1 |-0.198/0.459|0.513]0.274|0.046|-0.193| -0.48 |-0.119| 0.01 |-0.238|-0.348| 0.083 |-0.242|-0.291 |-0.347
Cc7 -0.129|-0.149/|-0.197|-0.056/0.269 |-0.198] 1 ]0.183|0.326|-0.336/0.153]0.173]0.022]10.149/0.114]0.413]0.433|-0.113|-0.114| 0.257 | 0.044
C8 -0.651/0.198| 0.25 |-0.081|-0.192/0.459|0.183| 1 |0.874)0.305|-0.141]-0.133|0.034 |-0.091|-0.071]0.224| 0.1 | -0.3 |-0.062|-0.026 | -0.42
C9 -0.593|0.023|0.418|0.174|0.061|0.513|0.3260.874| 1 |0.009/0.028|-0.027|-0.112]{0.122|0.103]0.155|0.077]0.143 |-0.099| -0.16 |-0.423
C10 -0.409) 0.466 |-0.271|-0.529(-0.651|0.274 |-0.336/0.305|0.009| 1 |-0.041]-0.035| 0.02 |-0.341|-0.066|-0.293|-0.439|-0.242|-0.211| -0.13 | -0.46
Cl1 -0.015|-0.141|0.223 |-0.024/0.156 | 0.046 | 0.153 |-0.141/0.028 |-0.041] 1 |0.878-0.329/0.179|0.175]0.057|0.024 | -0.09 |-0.343| 0.14 |-0.148
C12 -0.02 |-0.161/0.172|-0.057/0.148 |-0.193] 0.173 |-0.133|-0.027|-0.035/0.878| 1 ]0.163)|0.292|0.037|0.166|0.147|0.073 |-0.155| 0.001 |-0.254
C13 -0.018|-0.021|-0.123|-0.079|-0.041| -0.48 | 0.022 | 0.034 |-0.112| 0.02 |-0.329/0.163| 1 ]0.193|-0.302|0.218|0.242|0.313|0.395| 0.278 | 0.206
Cl4 -0.25 |-0.183-0.081| -0.08 |-0.024|-0.119] 0.149 |-0.091|0.122 |-0.341|0.179|0.292|0.193| 1 ]0.599|0.019|-0.031|0.136 |-0.064|-0.222 |-0.204
C15 -0.184|-0.083|-0.243|-0.026|-0.053| 0.01 |0.114|-0.071/0.103|-0.066/0.175]0.037 |-0.302| 0.599| 1 |-0.485|-0.446|-0.187|-0.422|-0.105| 0.025
C16 -0.098/0.134| 0 |-0.187|-0.036|-0.238|0.413|0.224|0.155|-0.293|0.057|0.166 | 0.218|0.019|-0.485] 1 |0.952|-0.103]0.025| 0.387 | 0.076
C17 0.12410.028 |0.027 |0.023|0.152 |-0.3480.433| 0.1 |0.077|-0.439|0.024|0.147]0.242|-0.031]-0.446/0.952| 1 -0.1 [0.086| 0.342 | 0.272
C18 0.457|-0.231| 0.41 |0.745] 0.67 |0.083|-0.113] -0.3 |0.143|-0.242| -0.09 | 0.073|0.313]0.136|-0.187|-0.103| -0.1 1 ]0.698|-0.585]0.138
C19 0.547|-0.06 | 0.246|0.531|0.465 |-0.242|-0.114/|-0.062|-0.099/|-0.211]-0.343|-0.155| 0.395 |-0.064|-0.422| 0.025]0.086 | 0.698 | 1 |-0.161|0.282
C20 -0.004/0.471]0.055|-0.267|-0.107|-0.291| 0.257 |-0.026| -0.16 | -0.13 | 0.14 |0.001|0.278 |-0.222|-0.105/0.387 | 0.342 |-0.585|-0.161] 1 |0.221
C21 0.784 1-0.192|-0.097|0.462 | 0.503 |-0.347| 0.044 | -0.42 |-0.423| -0.46 |-0.148|-0.254| 0.206 |-0.204| 0.025|0.076]0.272]0.138|0.282| 0.221 | 1

U Prof. Dr. M. Sait ADAK'm doktora tezinden almmustir




Yukaridaki iligki (korelasyon) yapist dikkate alinarak belirtilen ortalama ve standart
sapmalara sahip ayn1 zamanda aralarinda Tablo 5.29'da verilen korelasyonlar bulunan

veri seti liretilmeye ¢alisilmis ve dnceki uygulamalardaki yol izlenmistir.

Uretilen verilere ait korelasyon yapisi incelendiginde bazi 6zellikler igin baslangigta
belirlenen korelasyon degerleri ile birebir ortiismedigi goriilmiistiir. Onceki
uygulamalarin aksine bu uygulamada tiim degiskenler arasindaki korelasyon yapisi
gercek verilerden elde edilerek belirlenmis ve bu sebeple veri Tretilirken tiim
degiskenler s6z konusu veri yapis1 dikkate alinarak tek seferde iiretilmistir. Onceki
caligmalarda ise gergek veriler elde edilemedigi i¢in yapilan goriismeler 15181nda veriler
alt gruplar bazinda ayr1 ayri iiretilmisti. Degisken sayist az oldugu i¢in {iretilen verilerde

baslangicta belirlenen iliski yapisi neredeyse tamamen korunmustur.

Bu sebeple korelasyon matrislerindeki korelasyon katsayilari arasindaki farkin 6nemli
olup olmadigr hipotez kontrolii ile kontrol edilmistir. Kontrol edilen korelasyon
katsayilarinin biiyilk ¢ogunlugunun aralarindaki farklilik onemsiz bulundugu igin
iiretilen veriler ile ¢alismaya devam edilmesi uygun bulunmustur. Uretilen verilere ait

korelasyon matrisi asagidaki gibi bulunmustur.
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Cizelge 5.30 Uygulama 1l - Benzetim teknigi ile tiretilen verilerden elde edilen korelasyon matrisi

Parametreler] C1 | C2 | C3 | C4 | C5 | C6 | C7 | C8 | C9 |C10/C11|C12|C13|C14|C15|Cl6|C17|C18 | C19| C20 | C21
C1 1.000 |-0.273] 0.066 | 0.608 | 0.666 |-0.349(-0.091|-0.651|-0.598|-0.411|-0.029|-0.019{ 0.026 |-0.249|-0.243|-0.059| 0.166 | 0.438 | 0.535| 0.003 | 0.788
Cc2 -0.273|1.000 |-0.033|-0.183|-0.190| 0.086 | 0.028 | 0.183 | 0.144 | 0.445 |-0.001|-0.003|0.076 | 0.071 | 0.028 | 0.161 | 0.055 |-0.086|-0.007| 0.501 |-0.172
C3 0.066 |-0.033|1.000| 0.625]0.476 | 0.407 | 0.001 | 0.269 | 0.440 |-0.007| 0.261 | 0.201 | 0.059 | 0.002 |-0.005|-0.047|-0.020| 0.443 | 0.256 | 0.075 | 0.050
C4 0.608 |-0.183]0.625 | 1.000 | 0.862 | 0.078 |-0.019|-0.065] 0.195 |-0.245| 0.151 | 0.111 | 0.012 |-0.045|-0.022|-0.051| 0.089 | 0.733 | 0.498 | 0.039 | 0.466
C5 0.666 |-0.190/0.476 | 0.862 | 1.000 |-0.006| 0.299 |-0.188| 0.066 |-0.253| 0.193 | 0.187 |-0.005| 0.006 |-0.054|-0.038| 0.147 | 0.656 | 0.457 | 0.027 | 0.520
C6 -0.349|0.086 | 0.407 | 0.078 |-0.006| 1.000 | 0.033 ] 0.4480.499|0.257/0.111|0.075|0.014 | 0.130|0.129]0.013 |-0.058| 0.109 |-0.080| 0.011 |-0.273
c7 -0.091)0.0280.001 |-0.019{0.299 | 0.033 | 1.000 | 0.168|0.3090.092] 0.179] 0.213 |-0.035| 0.200 | 0.156 | 0.370 | 0.388 | 0.018 |-0.097| 0.247 | 0.070
C8 -0.651]0.183|0.269 |-0.065|-0.188| 0.448 | 0.168 | 1.000|0.873|0.296 | 0.143]0.121 | 0.001 | 0.256 | 0.267 | 0.174 | 0.046 |-0.020(-0.065| 0.072 |-0.424
C9 -0.598/0.1440.440|0.195|0.066 | 0.499 | 0.309 | 0.873|1.000| 0.270| 0.204 | 0.168 |-0.023| 0.297 | 0.310 | 0.155 | 0.038 | 0.166 |-0.103| 0.096 |-0.414
C10 -0.411]0.445 |-0.007|-0.245|-0.253| 0.257 | 0.092 ] 0.296 | 0.270 | 1.000 | 0.024 | 0.039 | 0.015| 0.051 | 0.068 | 0.103 |-0.018|-0.156|-0.198| 0.177 |-0.289
Cl1 -0.029|-0.0010.261|0.151|0.193]0.111|0.179|0.143/0.204|0.0241.000|0.878 | 0.032 | 0.191 | 0.219 | 0.056 | 0.062 | 0.144 | 0.052| 0.180 | 0.021
C12 -0.019|-0.003/0.201|0.111|0.187|0.075/0.213]0.121|0.168 | 0.039 |0.8781.000|0.193]0.278|0.183]0.169 | 0.160 | 0.118 | 0.048 | 0.149 | 0.015
C13 0.026 |0.076|0.0590.012 |-0.005| 0.014 |-0.035| 0.001 |-0.023|0.015)0.032|0.1931.000 | 0.181 |-0.027| 0.185 | 0.212 | 0.348 | 0.437 | 0.309 | 0.220
C14 -0.249|0.071/0.002 |-0.045/0.006 | 0.1300.200 | 0.256 | 0.297|0.051/0.191|0.278 |0.181 | 1.000 | 0.581 | 0.105 | 0.066 | 0.188 |-0.020| 0.098 |-0.151
C15 -0.243) 0.028 |-0.005|-0.022|-0.054/0.129 | 0.156 | 0.267|0.310] 0.068 | 0.219 | 0.183 |-0.027| 0.581 | 1.000 | 0.124 | 0.081 | 0.084 |-0.087| 0.055 |-0.017
C16 -0.059|0.161 |-0.047|-0.051|-0.038| 0.013|0.370|0.174 | 0.155|0.103 | 0.056 | 0.169 | 0.185] 0.105 | 0.124 | 1.000 | 0.950 | 0.044 | 0.084 | 0.394 | 0.104
Cl7 0.166 | 0.055 |-0.020/ 0.089 | 0.147 |-0.058| 0.388 | 0.046 | 0.038 |-0.018| 0.062 | 0.160 | 0.212 ] 0.066 | 0.081 | 0.950 | 1.000 | 0.159 | 0.220 | 0.372 | 0.297
C18 0.438|-0.086|0.443|0.733|0.656 | 0.109 | 0.018 |-0.020| 0.166 |-0.156| 0.144 | 0.118 | 0.348 | 0.188 | 0.084 | 0.044 1 0.159 | 1.000 | 0.689 | 0.179 | 0.435
C19 0.535-0.007|0.256 | 0.498 | 0.457 |-0.080|-0.097|-0.065|-0.103|-0.198| 0.052 | 0.048 | 0.437 |-0.020|-0.087| 0.084 | 0.220 | 0.689 | 1.000 | 0.220 | 0.552
C20 0.003/0.501|0.075|0.039|0.027|0.011]0.247/0.072]0.096 |0.177]0.180|0.149]0.309 | 0.098 | 0.055|0.394 | 0.372] 0.179 | 0.220 | 1.000 | 0.225
C21 0.788-0.172/0.050 0.466 | 0.520 |-0.273] 0.070 |-0.424|-0.414/|-0.289| 0.021 | 0.015] 0.220 |-0.151|-0.017] 0.104 | 0.297 | 0.435 | 0.552 | 0.225 | 1.000




5.3.2 Verilerin analizi ve degerlendirilmesi

Uretilen verilerin  Yapisal Esitlik Modellemesiyle analizinde AMOS paket
programindan yararlanilmistir. Degiskenler arasinda olusturulan kuramsal model

asagidaki gibidir.
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Sekil 5.17 Uygulama 111 - Kuramsal model

Onceki iki uygulamada dogrulayici faktér analizinin asamalari izlenerek en uygun
model secilmis ve sdz konusu model iizerinde modifikasyon indeksleri dogrultusunda
diizenlemeler yapilarak nihai modele ulasilmistir. Bu uygulamada ise kuramsal modelin
olusturulmasindan sonra gozlenen degiskenler ile Ol¢iildiigii diisiiniilen gizli (latent)

degiskenler kendi i¢lerinde analize tabii tutulmustur.
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1 1 i1 ‘ 1 ‘ 1 1
cl c2 c3 c8 c9 c10
1

Sekil 5.18 Kok gizli degiskeni i¢in baglangicta kurulan 6l¢iim modeli

Cizelge 5.31 Kok gizli degiskeni i¢in baslangicta kurulan modele ait bazi uyum

indeksleri

2
X
Model NPAR 1 s.d. p v’ s.d.
Gecerli Model 12 232.027 9 0.000 25.781
Doymus Model 21 0.000 0
Bagimsiz Model 6 1135.891 15 0.000 75.726
Bilgi Kriterleri
Model AIC BCC BIC CAIC
Gecerli Model 256.027 256.456 303.925 315.925
Doymus Model 42.000 42.750 125.821 146.821
Bagimsiz Model 1147.891 1148.105 1171.840 1177.840

Uyum 1yiligi testlerinden en yaygin olarak kullanilan ki-kare uyum iyiligi indeksi kabul
edilebilir sinirlar igerisinde ¢ikmamistir. Bu sebeple analiz sonucunda verilen
modifikasyon indeksi degerleri kullanilarak baslangi¢ta modelde olmayan fakat modele
eklendiginde ki-kare degerinde azalmaya sebep olacagi belirtilen iligkiler igerisinden
kuramsal yapiya ters diigmeyecek olanlart modele dahil edilmistir. Bunu neticesinde

elde edilen yeni model ve bu modele ait uyum degerleri asagidaki gibi bulunmustur.
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Sekil 5.15 Kok gizli degiskeni i¢in belirlenen 6l¢iim modeli

Cizelge 5.32 Kok gizli degiskeni i¢in bazi uyum indeksleri

2
X
Model NPAR 1 s.d. p v’ ls.d.
Gegerli Model 18 5.165 3 0.160 1.722
Doymus Model 21 0.000 0
Bagimsiz Model 6 1135891 |15 0.000 75.726
Bilgi Kriterleri
Model AlIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 41.165 41.808 113.012 131.012
Doymus Model 42.000 42.750 125.821 146.821
Bagimsiz Model 1147.891 1148.105 1171.840 1177.840

Yeni olusturulan modele ait uyum indeksleri incelendiginde xz degerinin kabul edilebilir
siirlar igerisinde oldugu, ayrica AIC ve BIC degerlerinin diistiigli goriillmektedir. Kok

gizli degiskeni i¢in kurulan 6l¢iim modeli, kuramsal modele son hali ile dahil edilmistir.

Benzer analiz verim gizli degiskeni i¢in de yapilmistir.

103



?299999¢

c16||c17||c19||c20||c21| c18

Sekil 5.20 Verim gizli degiskeni i¢in baglangicta kurulan 6l¢iim modeli

Cizelge 5.33 Verim gizli degiskeni i¢in baslangicta kurulan modele ait bazi uyum

indeksleri

2
X
Model NPAR 7’ s.d. p v’ Is.d.
Gegerli Model 14 586.195 14 0.000 41.871
Doymus Model 28 0.000 0
Bagimsiz Model 7 1715.521 21 0.000 81.691
Bilgi Kriterleri
Model AIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 614.195 614.768 670.075 684.075
Doymus Model 56.000 57.146 167.761 195.761
Bagimsiz Model 1729.521 1729.807 1757.461 1764.461

Analiz sonucunda verilen modifikasyon indeksi degerleri kullanilarak baslangicta
modelde olmayan fakat modele eklendiginde ki-kare degerinde azalmaya sebep olacag:
belirtilen iligkiler icerisinden kuramsal yapiya ters diismeyecek olanlar1 modele dahil
edilmistir. Bunu neticesinde elde edilen yeni model ve bu modele ait uyum degerleri

asagidaki gibi bulunmustur.
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Sekil 5.21 Verim gizli degiskeni i¢in belirlenen 6l¢iim modeli

Cizelge 5.34 Verim gizli degiskeni i¢in bazi uyum indeksleri

2
X
Model NPAR 1 s.d. p v’ ls.d.
Gegerli Model 21 12.462 7 0.086 1.780
Doymus Model 28 0.000 0
Bagimsiz Model 7 1715521 |21 0.000 81.691
Bilgi Kriterleri
Model AlIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 54.462 55.321 138.283 159.283
Doymus Model 56.000 57.146 167.761 195.761
Bagimsiz Model 1729.521 1729.807 1757.461 1764.461

Yeni olusturulan modele ait uyum indeksleri incelendiginde xz degerinin kabul edilebilir
sinirlar igerisinde oldugu, ayrica AIC ve BIC degerlerinin diistiigli goriilmektedir.
Verim gizli degiskeni i¢in kurulan 6l¢iim modeli, kuramsal modele son hali ile dahil

edilmistir.

Diger gizli degiskenleri olusturan gozlenen degisken sayilar1 az oldugu icin yukaridaki

adimlar uygulanmamistir. Verim ve kok gizli degiskenleri i¢in yeni olusturulan iligkiler
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baslangigta kurulan modele ilave edilmistir. Boylece YEM uygulanacak kuramsal

yapinin tamami agagidaki gibi bulunmustur.

T4 )
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Sekil 5.22 Uygulama 111 - Kuramsal yapinin tamami

Olusturulan kuramsal yapinin analiz edilmesiyle elde edilen uyum indeksleri Cizelge

5.35’de verildigi gibi bulunmustur.
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Cizelge 5.35 Uygulama I1I - Kuramsal modele iligkin bazi uyum indeksi degerleri

2

X

Model NPAR 7’ s.d. p v’ Is.d.
Gegerli Model 53 5831.865 | 178 0.000 32.763
Doymus Model 231 0.000 0

Bagimsiz Model 21 8207.845 | 210 0.000 39.085
RMR, GFI

Model RMR GFl AGFI PGFI
Gegerli Model 31.482 0.526 0.385 0.405
Doymus Model 0.000 1.000

Bagimsiz Model 214,713 0.397 0.336 0.361
Temel Karsilastirmalar

Model NFI RFI IFI TLI CFlI
Gegerli Model 0.289 0.162 0.296 0.166 0.293
Doymus Model 1.000 1.000 1.000
Bagimsiz Model 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSEA

Model RMSEA LO 90 HI 90 PCLOSE
Gegerli Model 0.282 0.276 0.288 0.000
Doymus Model

Bagimsiz Model 0.309 0.303 0.315 0.000
Bilgi Kriterleri

Model AIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 5937.865 5944.051 6149.412 6202.412
Doymus Model 462.000 488.960 1384.028 1615.028
Bagimsiz Model 8249.845 8252.296 8333.666 8354.666

Olusturulan kuramsal yapimnin test edilmesiyle elde edilen tahmin degerleri Cizelge

5.36’ya yansitilmistir.
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Cizelge 5.36 Uygulama I11 - Kuramsal yapiya ait tahmin degerleri

Regresyon Agirhiklari Katsayilar Stanlgzlt':z‘z;sltl::lmls Star;(tj:rt ;Zg:: p
cl9 <--- Verim 2.717 0.031 2.127 1.278 0.201
cl6 <---  Verim 1.459 0.566 .958 1.522 0.128
cl7 <---  Verim 3.934 1.681 2.332 1.687 0.092
cl8 <--- Verim -2.336 -0.006 2.795 -0.836 0.403
cl8 <--- 19 3.298 0.746 0.145 22.709 falalel
Kok  <---  Verim 0.143 1.000 0.104 1.372 0.170
Yaprak <--- Verim 0.066 1.000 0.049 1.350 0.177
Kis <---  Verim 0.225 1.000 0.168 1.333 0.183
cl5 <---  Verim 1.000 0.593
c20 <---  Verim -0.239 -0.030 0.190 -1.259 0.208
c2l <---  Verim 0.065 0.028 0.050 1.291 0.197
c21 <--- 19 0.015 0.542 0.001 12.902 falalel
c20 <--- 17 1.331 0.391 0.169 7.874 falalel
cl5 <--- 16 -0.201 -0.307 0.134 -1.497 0.134
cl <--- Kok 1.000 0.113
c2 <--- Kok -0.901 -0.020 0.400 -2.252 0.024
c3 <--- Kok -0.013 -0.002 0.076 -0.168 0.867
c8 <--- Kok 0.234 0.066 0.042 5.578 kel
c9 <--- Kok -0.023 -0.084 0.004 -6.251 kel
cl0 <--- Kok -0.108 -0.006 0.156 -0.693 0.488
cll <---  Kig 1.000 0.048
cl2 <--- Kis -0.700 -0.054 0.182 -3.852 kel
cl3 <--- Kis 1.348 0.048 0.370 3.647 kel
c7 <---  Yaprak 1.000 0.063
c6 <---  Yaprak -0.093 -0.009 0.092 -1.014 0.311
c5 <---  Yaprak 1.292 0.062 0.282 4,581 kel
c4 <--- 18 0.003 0.742 0.000 22.122 kel
cl4 <--- 18 0.005 0.161 0.001 3.263 0.001

Olusturulan kuramsal yapinin analiz edilmesiyle elde edilen modifikasyon indeksindeki

diizeltmelerin sayisi fazla oldugundan sadece bir kismi Cizelge 5.37 ye yansitilmistir.

108




Cizelge 5.37 Uygulama 1l - Kuramsal yapiya ait modifikasyon indekslerinden bazilari

Kovaryanslar M.1. % Degisim
h14 <--> hl9 9.642 -19.950
h4 <--> hl4 21.033 -0.379
h5 <--> hl9 91.945 7.018
h5 <--> hl8 61.348 17.217
h5 <--> h4 118.103 0.102
h6 <--> hl8 21.634 5.407
h7 <--> hl9 4.929 -1.229
h7 <--> hl4 6.614 0.194
h7 <--> hb 20.868 0.039
h7 <--> hé6 8.100 0.013

h13 <--> hl9 58.405 26.467
h13 <--> hl8 6.556 26.607

h13 <--> hl4 5.010 1.056
h13 <--> h4 42.628 -0.291
Regresyon Katsayilar1| M.I. % Degisim

Yaprak <--- cl9 26.144 0.002
Yaprak <--- 18 52.779 0.001
Yaprak <--- cl7 10.818 0.047
Yaprak <--- cl6 6.189 0.032
Kis <--- ¢l19 18.258 0.006
Kis <--- 18 15.656 0.001
Kok <--- ¢l9 33.877 0.002
Kok <--- 18 13.181 0.000

Kok <--- 17 6.324 -0.036
Kok <--- cl6 6.575 -0.034
cl4 <--- ¢l19 8.785 -0.020
cl4 <--- 4 9.447 -1.092
cl4 <--- 7 10.076 1.728
cl4 <--- 13 7.029 0.237

cl4 <--- cl2 49.386 1.382

Analiz sonuclar1 incelendiginde modifikasyon indeksinde yer alan uyum indekslerinin
kabul edilebilir sinirlarin ¢ok disinda oldugu goriilmektedir. Tahmin edilen katsayilarin
bir kisminin da istatistik olarak onemli olmadigi goriilmiistiir. Bu sebeple analiz
ciktilarindan elde edilen modifikasyon indeksinde verilen iliskiler kademeli olarak
modele eklenmistir. Modele eklenen her iliskiden sonra uyum indeksi degerlerinin

kabul edilebilir sinirlarda olup olmadig1 kontrol edilmistir, AIC ve BIC degerlerinin
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azalmasi beklenmistir. Ayrica modele eklenen her iliskinin istatistik olarak énemli olup
olmadig1 dikkate almmustir. Onemli bulunmayan parametreler asamali olarak modelden
cikarilmis ve her seferinde uyum indekslerindeki degisimler gozlenmistir. Onemsiz
parametrelerin modelden ¢ikarilmasindan sonra diizeltme indeksleri tekrar incelenmis
fakat uyum indekslerinde degisime sebep olacak bir eklemeye gerek goriilmemistir.
Modelin son hali ve literatiirde sik kullanilan uyum indeksi degerleri Sekil 5.23 ve

Cizelge 5.38’de gosterilmistir.

Sekil 5.23 Uygulama 11 - Nihai model
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Cizelge 5.38 Uygulama I1I - Nihai modele ait uyum indeksleri

2

X

Model NPAR v’ s.d. p v’ Is.d.
Gegerli Model 115 320.964 116 0.000 2.767
Doymus Model 231 0.000 0

Bagimsiz Model 21 8207.845 | 210 0.000 39.085
RMR, GFI

Model RMR GFlI AGFI PGFI
Gegerli Model 124,382 0.932 0.865 0.468
Doymus Model 0.000 1.000

Bagimsiz Model 214.713 0.397 0.336 0.361
Temel Karsilastirmalar

Model NFI RFI IFI TLI CFlI
Gegerli Model 0.961 0.929 0.975 0.954 0.974
Doymus Model 1.000 1.000 1.000
Bagimsiz Model 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
RMSEA

Model RMSEA LO 90 HI 90 PCLOSE
Gegerli Model 0.067 0.058 0.075 0.001
Doymus Model

Bagimsiz Model 0.309 0.303 0.315 0.000
Bilgi Kriterleri

Model AIC BCC BIC CAIC
Gegerli Model 550.964 564.385 1009.982 1124.982
Doymus Model 462.000 488.960 1384.028 1615.028
Bagimsiz Model 8249.845 8252.296 8333.666 8354.666

Uyum indeksleri incelendiginde X2 /s.d. degerinin “kabul edilebilir uyum” gosterdigi

goriilmektedir. GFI ve AGFI degerlerinin “kabul edilebilir uyum” ; NFI ve CFI uyum indeksi

degerlerinin ise “iyi uyum” sinirlar1 icerisinde oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.39 Uygulama I11 - Nihai modele ait degerler

Regresyon Agirhiklari Katsayilar Stanlgzlt':z‘z;sltl::lmls Stﬂ:ﬂgrt gzg:el: p
Kok <--- Verim 0.081 0.097 0.051 1.579 0.114
c3 <--- Kok -0.377 -0.516 0.050 -7.596 folelal
cl19 <--- €3 60.351 0.622 3.962 15.232 folelal
cl19 <---  Verim 6.249 0.105 3.961 1.578 0.115
c8 <--- Kok -0.290 -0.682 0.018 -15.716 falelal
c8 <--- ¢l9 0.001 0.150 0.000 6.819 folelal
cl6 <---  Verim 0.936 0.556 0.486 1.925 0.054
cl8 <--- ¢cl9 4.634 1.057 0.189 24.452 kel
cl6 <--- 8 0.577 0.122 0.064 9.032 kel
c9 <--- Kok -0.015 -0.507 0.001 -11.366 kel
cl10 <--- Kok -0.645 -0.325 0.089 -7.287 kel
c4 <--- 18 0.002 0.413 0.000 16.040 folaal
Kis <--- Verim -0.023 -0.013 0.019 -1.197 0.231
c4 <--- 3 1.295 0.691 0.052 24.990 kel
c4 <--- Kok 0.454 0.332 0.037 12.257 kel
c4 <--- 16 -0.042 -0.061 0.006 -6.486 faleka
cl7 <--- Verim 2.649 1.717 1.030 2.573 0.010
cll <--- Kis 1.000 0.576

Yaprak <--- Verim 0.053 0.041 0.034 1.555 0.120
Yaprak <--- c4 1.060 0.934 0.077 13.707 Fkx
cll <--- 16 -0.183 -0.099 0.040 -4.579 folekal
cl7 <--- €3 0.327 0.130 0.037 8.877 folelal
cll <--- ¢9 10.073 0.083 2.127 3.694 folelal
Yaprak <--- ¢10 0.046 0.059 0.014 3.225 0.001
c20 <--- 17 1.197 0.355 0.146 8.193 falekal
cl <--- Kok 1.000 1.014

c6 <--- Yaprak -0.087 -0.240 0.018 -4.943 flekal
c6 <--- 9 8.348 0.452 0.840 9.938 falelal
c6 <--- ¢3 0.306 0.399 0.043 7.138 folekal
c20 <--- cll 0.332 0.198 0.067 4,952 folelal
c20 <--- ¢l0 0.698 0.223 0.134 5.226 folelal
c20 <--- 19 0.017 0.191 0.004 4.666 folalal
c20 <---  Verim -0.196 -0.038 0.134 -1.458 0.145
cl5 <---  Verim 1.000 0.908

c2l <--- ¢l9 0.008 0.290 0.001 7571 ekl
cl5 <--- cl6 -0.313 -0.479 0.129 -2.431 0.015
c2 <--- Kok -0.268 -0.054 0.086 -3.122 0.002
cl2 <--- Kis 1.646 1.519 0.510 3.225 0.001
cl3 <--- Kis 0.328 0.136 0.058 5.668 faleka
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Cizelge 5.39 Uygulama 11 - Nihai modele ait degerler (devam)

Regresyon Agirhiklari Katsayilar Stanlgzlt‘:::;sltl::lmls Stﬂ(ﬁ:rt gzlgtel:l: p
c7 <--- Yaprak 1.000 1.859

cS <--- Yaprak 0.788 1.077 0.054 14574 Hx
cl4 <--- 18 0.008 0.274 0.002 4.754 Hx
c7 <--- 16 0.100 0.241 0.010 10.065 faleka
c21 <--- 8 -2.420 -0.554 0.145 -16.722 folaal
cl3 <--- 18 0.016 0.936 0.001 16.480 Hx
cl4 <--- ¢4 -2.537 -0.386 0.403 -6.299 ik
c/ <--- c4 -1.110 -1.818 0.075 -14.757 folaal
c5 <--- 8 -0.886 -0.331 0.122 -7.271 il
cS <--- 9 7.733 0.207 1.846 4.189 flekal
c21 <--- Yaprak 0.393 0.329 0.050 7.811 flekal
c13 <--- c4 -2.345 -0.623 0.198 -11.833 Hx
cS <--- 3 -0.240 -0.154 0.045 -5.325 Hx
c/ <--- 6 0.130 0.087 0.041 3.180 0.001
c21 <--- ¢20 0.046 0.155 0.008 5.763 flekal
cl5 <--- cl -0.371 -0.279 0.082 -4.503 Hx
cl4 <--- ¢9 64.877 0.219 14.599 4.444 folaal
cl4 <--- 6 -2.114 -0.132 0.674 -3.135 0.002
c21 <--- 17 0.086 0.085 0.032 2.694 0.007
c21 <---  Verim 0.036 0.023 0.024 1.464 0.143
cl4 <--- cl1l 0.584 0.241 0.109 5.371 folalal
cl15 <--- cl1 0.068 0.193 0.016 4.268 flekal

Baslangicta olusturulan kuramsal model iizerinde yapilan modifikasyonlardan sonra

olusturulan nihai modelin analiz edilmesiyle elde edilen tahmin degerleri Cizelge 7.39’a

yansitilmistir. Regresyon katsayilarina ait p degerleri incelendiginde neredeyse

tamaminin istatistik olarak onemli oldugu goriilmektedir.

Katsayilarin 6nemlilikleri

incelendiginde Onemsiz oldugu tespit edilenlerin modelden c¢ikarilmasi durumunda

uyum indekslerinde farkliliga yol agmadigi i¢in baslangicta kurulan kuramsal yapi

geregi modelde tutulmustur.

Olusturulan modele ait dolayli, direkt ve toplam etkiler ¢izelge 5.40 - 5.42°de

verilmistir.
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Cizelge 5.40 Uygulama 11 - Nihai modele ait standartlastirilmis toplam etkiler

Verim Kok c3 cl9 c8 cl8 cl6 c4 Kis cl0 c9 Yaprak cll cl7 c6 cl c20
Kok .097 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000  .000
c3 -050 -516 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000  .000
cl9 074 -321 .622 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000  .000
c8 -055  -.730 .093 .150 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl8 .078  -339 .658  1.057 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl6 549  -.089 .011 .018 122 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c4 -004  -.160 .962 435 -.007 413 -.061 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Kis -.013 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000  .000
cl0 -031  -325 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c9 -049  -507 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Yaprak .035  -.168 .898 406 -.007 385  -.057 .934 .000 .059  .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl1 -066  -.033 -001 -002 -.012 .000  -.099 .000 576 .000 .083 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl7 1710  -.067 130 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c6 -050 -394 183 -.097 002  -.092 014  -224 .000 014 452 -240 .000 .000 .000 .000  .000
cl .098 1.014 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000  .000
c20 563  -.164 .165 191 -.002 .000 -.020 .000 114 223 .016 .000 .198 .355 .000 .000  .000
cl4 .003 -098 -.216 134 .000 127 -002  -.357 139 002 179 032 241 .000 132 .000 .000
c5 .054 .035 782 388  -.339 415 -061  1.005 .000 064  .207 1.077 .000 .000 .000 .000 .000
c7 200 -079 -.061 -.040 .030 -.042 248 -.102 .000 109 .039 1.838 .000 .000 .087 .000 .000
cl3 074  -218 .017 719 .005 .680 .038  -.623 136 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000  .000
c12 -.019 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 1519 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000  .000
c2 -005 -.054 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c21 .318 225 461 370 -557 127 -.022 .307 .018 .054  .003 329 031 .140 .000 .000 .155
cl5 605 -246 -006 -009 -.061 .000  -.498 .000 111 .000 .016 .000 .193 .000 .000 -279 .000
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Cizelge 5.41 Uygulama I1I - Nihai modele ait standartlastirilmis direkt etkiler

Verim Kok c3 cl9 c8 cl8 cl6 c4 Kis cl0 c9 Yaprak cll cl7 c6 cl c20
Kok .097 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c3 .000 -516 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl9 .105 .000 .622 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c8 .000 -.682 .000 .150 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl8 .000 .000 .000 1.057 .000  .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000  .000 .000 .000 .000 .000
cl6 .556 .000 .000 .000 122 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000  .000 .000 .000 .000 .000
c4 .000 .332 .691 .000 .000 413 -061 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Kis -.013 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl0 .000 -.325 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c9 .000  -.507 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Yaprak .041 .000 .000 .000 .000  .000 .000 .934 .000 .059 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl1 .000 .000 .000 .000 .000 .000 -.099 .000 576 .000 .083 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl7 1.717 .000 130 .000 .000  .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c6 .000 .000 .399 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .452 -240 .000 .000 .000 .000 .000
cl .000 1.014 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c20 -.038 .000 .000 191 .000 .000 .000 .000 .000 .223 .000 .000 .198 .355 .000 .000 .000
cl4 .000 .000 .000 .000 .000 .274 .000 -.386 .000 .000 .219 .000 .241 .000 132 .000 .000
c5 .000 .000 154 .000 -331 .000 .000 .000 .000 .000 .207 1.077 .000 .000 .000 .000 .000
c7 .000 .000 .000 .000 .000  .000 241 -1.818 .000 .000 .000 1.859 .000 .000 .087 .000 .000
cl3 .000 .000 .000 .000 .000 .936 .000 -.623 136 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl2 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 1.519 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c2 .000 -.054 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c21 .023 .000 .000 290  -554  .000 .000 .000 .000 .000 .000 329 .000 .085 .000 .000 .155
cl5 .908 .000 .000 .000 .000 .000 -.479 .000 .000 .000 .000 .000 .193 .000 .000 -279 .000




911

Cizelge 5.42 Uygulama 11 - Nihai modele ait standartlastiritlmis dolayli etkiler

Verim Kok c3 cl9 c8 cl8 cl6 c4 Kis cl0 c9 Yaprak cll cl7 c6 cl c20
Kok .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c3 -.050 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl9 -031 -321 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c8 -055  -.048 .093 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl8 .078  -.339 .658 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl6 -007  -.089 .011 .018 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c4 -004  -491 271 435 -.007 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Kis .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl0 -.031 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c9 -.049 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
Yaprak -005 -.168 .898 406 -.007 385  -.057 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl1 -066 -.033 -001 -.002 -.012 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl7 -006  -.067 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c6 -050 -394 -216 -.097 .002  -.092 014  -224  .000 .014 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl .098 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c20 .601  -.164 .165 .000 -.002 .000 -.020 .000 114 .000 .016 .000 .000 .000 .000 .000 .000
cl4 .003 -098 -216 134 .000 -147  -.002 030  .139 .002  -.040 .032 .000 .000 .000 .000 .000
c5 .054 .035 .936 .388  -.007 415 -061 1.005 .000 .064 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c7 200 -079 -061 -.040 .030 -.042 006 1.716  .000 .109 .039 -021 .000 .000 .000 .000 .000
cl3 074  -218 .017 719 .005  -.257 .038 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c12 -.019 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c2 -.005 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000 .000
c21 .295 225 461 .080  -.003 127 -.022 307  .018 .054 .003 .000 .031 .055 .000 .000 .000
cl5 -303 -246 -006 -.009 -.061 .000 -.019 000 111 .000 .016 .000 .000 .000 .000 .000 .000




Toplam, dolayli ve direk etkilere ait standardize edilmis degerler incelendiginde verim
degiskeni tlizerindeki en biiyiik etki payinin c17 (basaktaki dane sayisi) degiskenine ait
oldugu goriilmektedir. Basaktaki dane sayis1 degiskenin 1 standart sapma artmasina
karsihik verim degiskeninin 1.710 standart sapma arttig1 goriilmektedir. Kok gizli
degiskenin 1 standart sapma artmasina karsilik verim gizli degiskeni 0.097; yaprak gizli
degiskeninin 1 standart sapma artmasina karsilik 0.035 standart sapma artmaktadir. Kig
degiskenin 1 standart sapma artmasina karsilik ise verim gizli degiskeni 0.013 standart
sapma azalmaktadir. Verim gizli degiskeni iizerinde direkt etkilere bakildiginda yine en
bliyiik etki paymin cl17 degiskeninde oldugu goriilmektedir. Dolayli etkilere
bakildiginda ise en biiyiik etki paymin cl5 (basak uzunlugu) degiskenine ait oldugu

goriilmektedir.
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6. SONUC

Bu calismada Yapisal Esitlik Modellemesinin gelisimi, teorik ve matematiksel yapisi,
uygulama alanlar1 ve diger ¢cok degiskenli istatistik yontemlerle olan benzer ve farkli
yonleri incelenmistir. Bir¢ok istatistik yontem gizli degiskenleri yorumlamada yetersiz
kalmakta iken Yapisal Esitlik Modellemesi gizli degiskenler ve aralarindaki iligkileri

yorumlamaya olanak tanimaktadir.

Calismada oncelikle Yapisal Esitlik Modellemesinin varsayimlarina kisaca deginilmis,
asamalar1 anlatilmistir. Modelin tahmini ve uyumunun degerlendirilmesinde literatiirde

siklikla kullanilan yontemlerden kisaca bahsedilmistir.

Calismanin uygulama boliimiinde tarimin farkli alanlarindan benzetim yontemiyle elde
edilen wveriler kullanilarak Yapisal Esitlik Modellemesinin kullanilabilirligi
gosterilmistir. Bu amagla ilk olarak ana ar1 kalitesini etkiledigi diisiiniilen ve olciilebilen
degiskenler belirlenerek ana ar1 kalitesi gizli degiskenini 6l¢cmeyi amaglayan teorik
model kurulmus ve analiz uygulanmistir. Analiz sonucunda elde edilen model
diizeltmeleri modele dahil edilmis ve nihai modele ulasilmistir. Olusturulan nihai
modelin morfolojik 6zellikler bakimindan ana ar1 kalitesini belirledigi; teknik aricilik
agisindan iireme ile iliskili 6zelliklerde (i¢ kalite ve ¢iftlesme) ana ar1 kalitesini 6l¢gmede
yetersiz kaldig1 goriilmiistiir. Hayvanin aktivitesine bagl olarak i¢ kalite 6zelliklerinin
degiskenlik gostermesine ragmen morfolojik 6zelliklerinde farklilasma olmamasi sebep
olarak diisiintilebilir. Ayrica i¢ kalite 6zellikleri Glgiilen hayvanin ana ar1 kalitesini
6lcebilmek miimkiin olmadigindan i¢ kalite ve ¢iftlesme 6zelliklerinin ana ar1 kalitesini
6lgmede yetersiz kalmasi agiklanabilir bir durumdur. Ar yetistiriciligi alaninda uzman
kisilerle yapilan goriismeler sonucunda elde edilen modelin pratikte de anlamli oldugu

sonucuna varilmistir.

Siit teknolojisi alanmin en yaygin iirlinlerinden olan yogurdun kalitesini etkiledigi
bilinen degiskenlerle olusturulan model analiz edilmistir. Uyum indeksleri
incelendiginde modelin herhangi bir modifikasyona ihtiyaci olmadig1 goriilmiis fakat

daha 1yi (Uyum indeksi degerlerine iyilesme gosteren) uyum gosteren model elde etmek
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amactyla diizeltmeler yapilmis ve nihai modele ulagilmistir. Yogurt kalitesi tizerinde en
biiyiik etkiye sahip degiskenlerin siit teknolojisi gizli degiskeni ve inkiibasyon sicakligi
degiskeninin oldugu belirlenmistir. Siit teknolojisi bolimii 6gretim liyeleriyle yapilan
goriismeler neticesinde elde edilen sonuglarin anlamli oldugu konusunda fikir birligine

varilmstir.

Son olarak tarla bitkileri alanindan arpa bitkisinin verimini etkiledigi disiiniilen
Olctilebilen degiskenlerle olusturulan model analiz edilmistir. Verim degiskeni {izerinde
en bliyiikk etki paymin basaktaki dane sayisi degiskeni oldugu goriilmiistiir. Verim
degiskeni lizerinde en biiyiik dolayli etkiye sahip degiskenin ise basak uzunlugu
degiskeni oldugu goriilmistir. Kok ve yaprak gizli degiskenlerindeki artisa karsilik
verim degiskeninin pozitif yonde etkilendigi, kis gizli degiskeninden ise negatif yonde
etkilendigi goriilmiistiir. Elde edilen sonuglarini, yapilan onceki ¢aligmalardan elde

edilen sonuglarla paralellik gosterdigi ve pratikte anlamli oldugu tespit edilmistir.

Yapisal Esitlik Modellemesi teknigi son yillarda gerek iilkemizde gerek uluslararasi
literatiirde siklikla kullanilan bir yontem olmasina ragmen biyolojik verilerin analizinde
tercin edilmemektedir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglar bu yontemin oldukga
karmasik iligkiler igeren biyolojik veriler ve tarim alaninda elde edilen verilerin

analizinde de kullanilabilir oldugunu gostermektedir. Yapisal Esitlik Modellemesi;

e Qrafik gosterimi sayesinde karmasik yapilar1 daha anlasilir kilmasi,

e (Cok sayida degisken arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarabilmesi,

e Olusturulan birden fazla teorik modeli test edip hangisinin daha uygun oldugunu
belirleyebilmesi,

¢ Birden fazla regresyon analizini ayn1 anda yapabilmesi,

e Direkt olarak 6l¢iilemeyen gizli degiskenleri modele dahil edebilmesi,

e Teorik modelin tamaminin uygunlugunu test edebilmesi,

e Artik hata terimlerini modele dahil ederek Ol¢iim hatalarinida modele

katabilmesi

gibi sebeplerle bir¢ok ¢ok degiskenli istatistik metoda iistiinliik saglamaktadir.
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ANOVA, MANOVA, Regresyon ve Korelasyon Analizi gibi Klasik analiz teknikleri ile
oldukca fazla sayida ol¢limle elde edilebilecek bilgi yaninda gizli degiskenler hakkinda
hi¢ bilgi edinilemezken YEM teknigi ile sadece tek bir analiz ile 6zellikler arasindaki
iliskileri, her bir 6zelligin etki pay ve miktarlarini, sebep-sonug iliskilerini elde etmenin
yaninda Ozellikle herhangi bir sekilde ol¢iillemeyen gizli degiskenler (6zellikler) de
modele dahil edilebildigi icin YEM Tekniginden tarimin her alaninda mutlaka

faydalanilmasi gerektigi sonucuna varilmstir.
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