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OZET

YAPISAL ESITLIK MODELLEMESINDE SIRALI KATEGORIK VERILERIN
AGIRLIKLANDIRILMIS VE AGIRLIKLANDIRILMAMIS PARAMETRE TAHMIN
YONTEMLERI VE BiLGI KRITERLERININ ORNEKLEM HACIMLERINE GORE

KARSILASTIRILMASI

Cengiz GAZELOGLU
Istatistik Anabilim Dali

Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Nisan, 2016
Danisman: Dog. Dr. Zerrin ASAN GREENACRE

Bu tez calismasinda, kategorik veriler i¢in Yapisal Esitlik Modellemesinde
(YEM) nasil ¢oziimleme yapildigini ve YEM’de kullanilan Weighted Least Square
(WLS) ile Robust Agirliklandirilmis En Kiicik Kareler (WLSMV) tahmin
yontemlerinin karsilagtirmali olarak farkli 6rneklem biiytikliiklerinde nasil sonuglar
verdigi ortaya konulmaya c¢alisilmistir. Bu tez ¢alismasinin bir diger amaci ise Akaike
Information Criteria (AIC) ile Consistent Akaike Information Criteria (CAIC) gibi bilgi
kriterlerinin kategorik veriler oldugu zaman nasil hesaplanacagi ve farkli 6rneklem
hacimlerinde nasil bir degisim icerisinde oldugunu gostermektir. Son olarak ¢alismada
teorik olarak anlatilan bilgiler gergek bir veri ilizerinde uygulama yapilip ve sonuglar
ilgili tablolarda verilmistir.

Farkli 6rneklem hacimlerindeki simiilasyon ¢alismalar1t 1000 defa tekrarlanarak
ilgili kriterlerin ortalama sonuglar1 verilmistir. Simiilasyon caligmasi diizenlenirken 4
faktor ve her bir faktorii aciklayan 5°li liker olgegi ile Ol¢iilmiis 4’er sorudan olusan
yapidan olusmaktadir. Simiilasyonda WLS ve WLSMV tahmin etme yoOntemleri
kullanilmistir. Orneklem biiyiikliikleri olarak 300-5000 olmak iizere 13 farkli érneklem
hacmi secilmistir. Analiz sonuglarina gore WLSMV tahmin etme yontemi WLS tahmin
etme yontemine gore daha diisiik 6rneklem hacimlerinde daha etkin sonuclar verdigi
tespit edilmistir. Orneklem hacmi arttikga WLSMV ve WLS tahmin etme yontemleri
arasindaki etkinlik farkinin giderek azaldigi ve 3000°den sonraki 6rneklem hacimlerinde
iki yontem arasindaki farkin ¢ok az azaldig1 simiilasyon ¢alismalarinda tespit edilmistir.

Anahtar Soézciikler: Yapisal esitlik modellemesi, Kategorik veri, Bilgi kriteri
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ABSTRACT

METHODS FOR ESTIMATING WEIGHTED AND UNWEIGHTED PARAMETERS
AND INFORMATION CRITERIA USED IN STRUCTURAL EQUATION
MODELING OF ORDINAL CATEGORICAL DATA AND COMPARISON OF
RESULTS WITH DIFFERENT SAMPLE SIZES

Cengiz GAZELOGLU

Department of Statistics
Anadolu University, Graduate School of Science, April, 2016
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Zerrin ASAN GREENACRE

The question “How can Structural Equation Modeling (SEM) be applied to
categorical data?” was sought to be answered in this thesis. Also, the effect of different
sample sizes on estimation methods such as Weighted Least Squares (WLS) and Robust
Weighted Least Squares (WLSMYV) that are used in SEM was studied and compared. In
addition, the thesis aims to define how information criteria such as the Akaike
Information Criterion (AIC) and the Consistent Akaike Information Criterion (CAIC)
are calculated when they are used with categorical data and to show how these criteria
vary with different sample sizes. Finally, the theoretical material presented in the study
was applied to real data and the results were given in the respective tables.

In the simulation studies performed with different sample sizes, the simulations
were repeated 1000 times and the average values of criteria were calculated. The
organization of the simulation study includes a construct of 4 factors, with 4 questions
of each that are measured on a five-point Likert scale. WLS and WLSMV estimation
methods were used in the simulation. Different sample sizes, ranging from 300 to 5000
were selected. According to the results of the analyses, it has been concluded that the
WLSMV estimation technique provides more effective results at lower sample size
compared to the WLS estimation. In addition, it was found that as the sample size
increases, the efficiency difference between WLSMV and WLS estimation methods
gradually decreases. Moreover, it was detected in the simulation study that there is
almost no difference between the two methods for sample sizes over 3000.

Keywords: Structural equation modeling, Categorical data, Information criteria
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1. GIRIS

Disiplinleraras1 yapilan arastirmalarin uygulama boliimlerinde karar vermeye
yonelik matematik ve istatistik modelleri iceren pek c¢ok sayisal arastirma yontemi
kullanilmaktadir. En uygun aragtirma yontemi; arastirmada kullanilan degiskenlerin
(bagimli-bagimsiz) sayisina, Olgeklerine, arastirmanin amacma bagli olarak
secilmektedir. Arastirmada kullanilacak verilerin kaynagi birincil veya ikincil
olabilmektedir. Verilerin toplanmasi bir saha arastirmasi gerektirdiginde “Birincil Veri”
kaynagi, kayithi verilerden hareketle arastirma gergeklestirildiginde “ikincil Veri”
kaynagindan yararlanilmaktadir. “Birincil Veri” kaynaklarinin elde edilmesinde pek ¢cok
veri toplama aract kullanilmaktadir. Ozellikle Sosyal Bilimlerde yapilan pek cok
aragtirmada birimlerden toplanan veriler anket yoluyla elde edilmektedir. Anket
calismalarinda sorularin genellikle likert olgekli olacak sekilde diizenlendigi ve/veya
agirlikli olarak nitel degiskenlere iliskin 6l¢eklerden olustugu, sorular arasinda kesikli
nicel degiskenlerin de sik¢a yer aldigi goriilmektedir. “Kategorik Degisken” olarak
tanimlanan bu tiir degiskenlerle yapilan analizlerde “Kategorik Verilerin Analizi”
(Categorical Data Analysis) kapsamindaki istatistik yoOntemlerin uygulanmasi
gerekmektedir. Siirekli degiskenlere uygulanan istatistik yontemlerin kategorik verilere
uygun olmamas1 “Kategorik Veri Analizi” kapsamindaki yontemlerin Onemini
arttirmaktadir (Aricigil, 2013).

Kategorik verilerin bilim diinyasinda bu kadar 6énem arz etmesi bu veri tiirlerinin
analizinde de bilim insanlarini bir¢ok yontem gelistirmeye yoneltmistir. Kategorik

verilerle ilgili literatiirde kullanilan en ¢ok analiz yontemleri asagida yer almaktadir.
Kategorik verilerin analizinde kullanilan yontemler;
e Regresyon Modelleri
o Probit/ Lojistik Regresyon
o Coklu Siniflayici Regresyon
o Sirali Lojistik Regresyon
o Poisson Regresyon

o Genellestirilmis Dogrusal Modeller



e Kontenjans Tablolari, Loglineer Modeller
e Aciklayici Faktor Analizi
e Smiflayici ve Siralayici veriler i¢in (Item Respons Theory (IRT))

e Kategorik Verilerle Yapisal Esitlik Modellemesi

Son yillarda sosyal bilimler ve davranis bilimlerindeki 6nemi ve kullanma siklig1
gittikce artan Yapisal Esitlik Modellemesi (YEM) uygulamalar1 oldukca fazla sayidaki
bilimsel arastirma girisiminin ayrilmaz biz parcasi haline gelmeye baslamistir. Artik
neredeyse bagli basina bir arastirma yontemi olarak da kolaylikla adlandirilabilecek olan
YEM arastirmacilara oldukca degisik avantajlar saglamaktadir (Simsek, 2007).

Istatistiksel yontemlerden c¢ogu, gdzlenen degiskenlerin giivenilir ve gecerli
oldugu varsayimi ile analizler gerceklestirilmistir. Fakat sosyoloji, psikoloji gibi ¢ogu
sosyal bilimlerde gozlenen degiskenlerin miikemmel Olciildiigli varsayimi altinda
yapilan analizlerin gegerli olmayacag1 goriisii benimsenmistir. Bu nedenle degiskenlerin
Olciim hatalarma izin veren YEM gelistirilmistir. YEM sosyal bilimler basta olmak
tizere, saglik, demografi, ekonometri, biyoloji ve genetik gibi ¢ogu disiplinde
kullanilmaktadir. Cogu disiplinde YEM’in popiileritesinin artmasinin baslica nedenleri,
istatistiksel etkinligi saglarken eszamanli ¢oklu iligkileri analiz etmesi, iligkileri ¢ok
yonlii degerlendirmesi ve gozlenen ve gizli degiskenler arasindaki nedensel iligkileri
test edebilmesidir (Akinci, 2007).

YEM son 25 yilda, sosyal bilimlerde ¢ok Onemli analiz tekniklerinden biri
olmustur. YEM, degiskenler arasindaki iligkinin aciklanmasinda ve sosyal bilimlerde
teorilerin formiile edilmesinde de giiniimiizde yaygin bir sekilde kullanilmaya
baslanmistir (Kaplan, 2000).

YEM, uygulamali istatistik arastirmalarinda ve istatistik teorisinde aktif bir
alandir. Aslinda ge¢mis 25 yilda YEM’in altinda istatistik teorisinde ¢arpict gelismeler
goriilmektedir. Standart olmayan kosullardaki verilerin modellenmesinde, bilgisayar
yazilimindaki gelismeler s6z konusu bu durumun hesaplanmasina olanak saglamaktadir.
Ayrica, yapisal esitlik modellemesinin 6zel durumlari, geleneksel istatistiksel
modellerden farkli olarak c¢esitli yaklasimlarin gelismesine olanak saglamaktadir

(Kaplan, 2000).



Temel olarak psikolojik aragtirmalarda kullanilan gizil degiskenlerin analizi
gbzlenemeyen yapilarin agiklanmasina iligkindir. Bundan dolayidir ki psikolojik
teorinin yapisinin acgiklanmasinda gizil degiskenler temel bir rol almaktadir.
Giliniimiizde bu kavram YEM ile birlikte anilmakta, genis bir bigimde tartisiimakta ve
kullanilmaktadir. Psikoloji bilimini temel alan bu durum, simdilerde biyolojide, ekolojik
arastirmalarinda, elektronlarin hareketlerinin aciklanmasinda, pazarlama
arastirmalarinda, bilgi teknolojilerinde, yapay sinir aglarinda, biyometrik ¢alismalarda,
vb. yaygin bir bicimde kullanilmaktadir (Celik, 2009).

Verilerin kategorik olmasindan dolayr normallik varsayiminin karsilamamasi
cesitli model tahmin etme yontemlerinin (Maximum Likelihood gibi) ve kovaryans
matrislerinin kullanilmast bir¢cok arastirmaci tarafindan tavsiye edilmemektedir.
Bunlarin yerine alternatif matrislerin ve tahmin etme yontemlerinin kullanilmas1 YEM’
de arastirmacilara daha tutarli ve daha dogru sonuglar verecektir.

Bu tez ¢alismasinda YEM’in tarihgesi ve genel 6zelliklerinden bahsedilerek yol
analizi ile ilgili gerekli agiklamalarda bulunulmustur. Ayrica model belirleme ve model
tanimlamasinda kullanilan t- kurali, Tki Adim Kurali, MIMIC Kurali ve B Yokluk
kurallarmin teorik alt yapilar1 verilmistir. ikinci olarak model kestiriminde kullanilan En
Cok Olabilirlik Yontemi, Agirliklandirilmis En Kiiciik Kareler Metodu, Robust
Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler Metodu, Agirliklandirilmamis En Kiiglik Kareler
Metodu ve Genellestirilmis En Kiiclik Kareler Yontemlerinin isleyis sekillerinin nasil
oldugundan ayrmtili bir sekilde bahsedilmistir. Uciincii olarak model testinde Kesin
uyum Kiriterleri, Artimsal Uyum Kriterleri ve Yalinlik Uyum Kriterlerinden
bahsedilmistir. Dordiincii olarak Kategorik Verilerle Yapisal Esitlik Modellerinin nasil
coziimleme yapildigina dair bilgiler verilerek teorik alt yapisi ayrintili sekilde
islenmistir. Caligmanin son agamasinda ise Mplus paket programi ile gerekli simiilasyon
calismalar1 yapilarak farkli 6rneklem biiytikliikklerinde model uyum o6lgiitlerinin ve AIC,
CAIC gibi bilgi kriterlerinin nasil bir degisim igerinde oldugu detayli bir sekilde
anlatilmistir. Ayrica LISREL paket programinda Agirliklandirilmis En Kiiclik Kareler
ve Robust Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler tahmin etme yontemlerinin 5°1i likert
tipi Olgekle Olciilmiis gercek bir veri iizerinde tahmin etme yontemleri karsilastirilarak

¢Oziimlenmeye ¢alisilmistir.



Bu ¢alismanin orjinalligini ortaya koyan en 6nemli yonii AIC, CAIC gibi bilgi
kriterleri ile beraber YEM’de kategorik verilerin analizinde kullanilan
Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler ve Robust Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler
tahmin etme yontemlerinin karsilastirmali olarak hem simiilasyon hem de ger¢ek bir
veri lizerinde uygulama sonuclarinin birlikte verilmesidir. Ayrica farkli 6rneklem
biiyiikliiklerinde hangi tahmin etme yoOnteminin etkili oldugu ortaya koymak
amaclanmistir. Bu nedenle Kategorik Verilerle Yapisal Esitlik Modellemesi icin bu
tezde farkli 6rneklem biiytikliiklerine bagli olarak uyum 1iyiligi indekslerinin 6rneklem
biiyiikliigiinden nasil ve ne kadar etkilendigini gozlemlemek planlanmistir. Bu
calismada dikkat edilmesi gereken bir nokta, ¢alismanin hem simiilasyon verilerinde

hem de gergek verilerde eksik (missing) verilerin ve aykir1 degerlerin yer almamasidir.

2. YAPISAL ESITLIK MODELLEMESI

YEM ile ilgili literatiir bilgilerinin yer aldigi bu bolimde YEM’in tarihsel
gelisimi, temel yapilari, genel 6zellikleri ve yol analizi ile ilgili temel bilgiler yer
almaktadir. Ayrica model belirleme ve kestirimi, model testinde kullanilan kesin uyum
kriterleri, artimsal uyum kriterleri ve yalinlik uyum kriterleri ile ilgili bilgilere yer
verilmistir. Son olarak kategorik verilerle yapisal esitlik modellemesi ve teorik alt

yapisindan bahsedilmistir.

2.1. Yapisal Esitlik Modellemesinin Tarihcesi ve Temel Yapilar:

Sosyal bilimler ve davranis bilimlerindeki 6nemi ve kullanma sikhig1 gittikce
artan YEM’in uygulamalar1 oldukca fazla sayidaki bilimsel arastirma girisiminin
ayrilmaz bir parcast haline gelmeye baslamistir. Artik neredeyse basli basina bir
arastirma yoOntemi olarak da kolaylikla adlandirilabilecek olan YEM arastirmacilara
oldukca degisik avantajlar saglamaktadir (Simsek, 2007).

Bollen (1989), YEM’in tarihsel seyrinde baslica ii¢ bileseninin bulundugunu ifade
etmektedir, bunlar: (1) yol (path) analizi, (2) yapisal model ve 6l¢lim modellerinin
kavramsal sentezi ve (3) genel tahmin siiregleridir. YEM’ in tarihsel gelisimini
aciklamaya calismak ¢ok kolay degildir. Ilisikli modeller tarihsel bir diizende gelisme

gostermistir, bu modeller; regresyon analizi, yol analizi, dogrulayic1 faktdér analizi



(DFA), (Confirmatory Factor Analysis — CFA) ve YEM’ dir. (Schumacker and Lomax,
2004).

Ilk model dogrusal regresyon modellerini icermektedir. Dogrusal regresyon
modelleri regresyon agirliklarini hesaplamak i¢in en kii¢lik kareler dl¢iitlinii ve bir
korelasyon katsayisi kullanir. Regresyon modelleri 1896’ da iki degisken arasindaki
iligkilere dair bir standart biiyiikliigiin saglanmasi amaciyla Karl Pearson tarafindan
korelasyon katsayisina iliskin bir formiiliin ortaya konulmasi ile miimkiin olmustur
(Schumacker and Lomax, 2004).

Regresyon (baglanim), sozliik anlami ile bir seyi baska bir seye baglama isi ve
bicimidir. Bilimsel olarak regresyon terimi, bir degisken ile baska bir ya da birden ¢ok
degisken arasinda iligki kurma iliskini ve iliskinin bi¢imini anlatir (Siklar, 2000).

Regresyon analizinin ilk kullanim alani astronomi olmustur. Lengendre ve Gauss
gezegenlerin yoriingelerini belirlemek amaciyla En Kiigiik Kareler (EKK) olarak bilinen
teknigini olusturmuslardir. Konu ile ilgili degiskenlerden yola ¢ikarak bu degiskenler
icin bir regresyon modeli gelistirmislerdir (Ergiil, 2006).

Basit dogrusal regresyon denklemi Esitlik 2.1°de verildigi gibidir.

Yi=Bo+P1*X;te (2.1)

Sekil 2.1. Regresyon denklemine Iliskin Genel Gdsterim
Kaynak: Saracli, 2008.

Esitlik 2.1°de yer alan f3, sabit katsayisi, 5 ise egim katsayisini ifade etmektedir.

X; degerleri, herhangi bir Ol¢lim hatast igcermeyen stokastik olmayan gozlem



degerleridir. Modelde yer alan e; hata terimleri ise stokastik, bagimsiz degerlerdir
(Tiku and Akkaya, 2004).

Yol modeli biyolog olan Sewell Wright tarafindan gelistirilmistir. Yol modelleri
gozlenen degiskenler arasindaki karmagsik iliskileri modellemek icin korelasyon
katsayisi ve regresyon analizi kullanilir. Path analizinin ilk uygulamalar1 hayvan
davraniglarinin  modellemesiyle baglamistir. Maalesef, yol analizi 1950 yilinda
ekonometriciler tarafindan tekrardan ele alana kadar biiyiik olciide goz ardi edilmistir
(Schumacker and Lomax, 2004).

Bugiin kullanilan DFA Howe, Anderson ile Rubin ve Lawley bilim adamlarinin
calismalarina dayanmaktadir. Karl Joreskog tarafindan gelistirilen DFA, ilk olarak 1969
yilinda akademik calisma olarak yayinlanmistir ve bu yayin ilk DFA iizerine yazilan
bilgisayar programinin gelismesine de yardimci olmustur.

Son olarak YEM yol analizi ve dogrulayici faktor analizinin birlestirilmesiyle
olugmaktadir. Baska bir ifadeyle YEM gozlenen degiskenler (indikator) ile gizil
degiskenlerin (latent variables) birlestirilmesidir. Ik olarak YEM Karl Joreskog (1973),
Ward Keesling (1972) ve David Wiley (1973) bilim adamlar1 tarafindan gelistirilmistir.
Bundan dolayidir ki, bu bilim adamlarinin bas harfleri olan JKW modeli olarak
bilinmektedir. Ancak 1973 yilinda ilk bilgisayar programi olan LISREL’ in geligsmesiyle
dogrusal yapisal iligki olarak bilinmektedir (Schumacker and Lomax, 2004).

Ilk genel YEM Karl Jéreskog (1970, 1973), Keesling (1972) ve Wiley (1973)
tarafindan gelistirilmistir. Wright’ in yol analizi, g6z 6niinde bulundurulan varsayimsal
bir nedensel yapinin test edilebilmesi yeteneginden yoksundur. Yol analizine ek olarak,
gizil degisken ve Ol¢glim modellerinin kavramsal sentezi, ¢agdas YEM’ in temelini
olusturmustur. YEM modelleri ger¢ekte dogrulayici faktor modelleri ve yol modellerini
birlestirmektedir. YEM’ ler gizil ve gozlenen degiskenleri kapsamaktadir. Gézlenen
degiskenler arasindaki kovaryanslardan elde edilen gizil degiskenler hakkindaki
cikarsamaya iliskin modellerin gelisimi 1960° 11 yillar boyunca sosyolojide siirmiistiir
(Celik, 2009).

YEM’in ilk yazilim programi olan LISREL’in 1976’da piyasaya siiriilmesinden
sonra 1980’lerden itibaren YEM’le ilgili yazilim programlarinin sayist hizla artmistir.
Bunlardan bazilar1 Amos, EQS ve SAS yazilim programlaridir. 1994 yilindan itibaren

biitiin disiplinlerarasinda YEM’in kullanimi artmistir. YEM’in teorik gelisimi i¢in temel



kaynaklar olan Structural Equation Modelling; A Multidisciplinary Journal dergileri
yayinlanmaya baglamistir (Akinci, 2007).

Sekil 2.2. YEM’in tarihsel gelisimi
Kaynak: Grace, 2006.

2.2. Yapisal Esitlik Modellemesinin Genel Ozellikleri

Genel itibariyle bakildiginda YEM, baz1 genel karakteristiklere sahiptir. Kisaca
bunlar (Cetintiirk, 2010, s. 75).

1) Hipotezlerdeki iliskilerden kaynaklanan 6l¢iim hatalarinin etkilerini kontrol altina

alarak teorik modeldeki regresyon katsayilarinin 6l¢iimiine olanak saglar.

2) Deney sonucu elde edilen verilerle teorik modelin uygunlugunun bir biitiin olarak

test edilmesi mumkinddr.

3) Olgiim hatalartyla ilgili farkli tahminleri test etme imkan1 saglar.

4) Farkli faktor yapilar test edilebilir ve farkli gruplarla karsilastirma yapilabilir. Bu
sekilde degisik teorik modelleri deneme ve bunlardan hangisinin elde edilen verilere

daha uygun oldugunu belirleme firsat1 verir.

7



5) Diger metotlarin yapamadig1 ayni anda ¢ok fazla regresyon analizini bir ¢ati altinda

birlestirebilir.

6) YEM standart olmayan modellerin testine imkan tanir. Zaman serileri analizinde

oldugu gibi 6l¢iim hatalarinin otokorelayonuna izin vererek test edebilir.

7) Gizil degiskenlerin arasindaki iliskileri belirlemeye imkan verir, degiskenler arasi

dolayli ve dolaysiz etkileri ve toplam etkiyi gosterir.

8) Her bir gizil degiskene birden fazla gézlenen degisken atayarak ve giivenirliligi test
ederek ayni zamanda dogrulayici faktor analizini kullanarak 6l¢iim hatasini minimize

eder.

9) Modelin daha iyi anlasilmasini saglayan grafiksel ara yiizii vardir, Modeli yalnizca
katsayilar araciligiyla test etmekle kalmayip, modeli bir biitiin olarak test edecek

donanima sahiptir.

10) Sebep-sonug iligkileri arasina giren arabulucu degiskenleri agiklayabilme 6zelligi

vardir.

2.3. Yol Analizi

Sewall Wright’in (1918, 1921) yol analizi, yapisal esitlik analiz sitemleri i¢in bir
yontem olmaktadir. Bir yol analizi ii¢ bilesenden olugsmaktadir. Bu bilesenlerden 1) Yol
diyagrami, 2) Model parametrelerine kovaryanslarin ve korelasyonlarin ayristirilmasi ve
3) Bir degiskenin bir bagka degisken iizerinde ki toplam, direk ve dolayli etkilerinin
ayristirilmasidir. Bir yol analizinde yukarida anlatilan durumlarin her birinin sirayla
calistirilmasi gerekmektedir (Bollen, 1989).

Bir yol diyagrami ayn1 anda gerceklesen esitlikler sisteminin resimsel bir anlatimi

olarak goriilebilir (Bollen, 1989).

Yol analizinin arastirmacilara sagladigi temel avantajlardan biri degiskenler

arasindaki iligkilerin derecelerini ve yonlerini arastirmaciya sunmus olmasidir.

8



2.4. Yapisal Esitlik Model Asamalari

Dogrusal regresyon modelleri regresyon agirliklarint hesaplamak i¢in en kiigiik
kareler Ol¢iitiinli ve korelasyon katsayisini kullanir. Regresyon modelleri 1896’ da Karl
Pearson tarafindan iki degisken arasindaki iliskinin bir standart biiyiikliigiiniin
saglanmas1 amaciyla korelasyon katsayisina iligkin bir formiiliin ortaya konulmasi ile
miimkiin olmustur (Schumacker and Lomax, 2004).

YEM, igsel yapilarin digsal yapilara nasil bagli oldugunu betimleyen bir ya da
daha fazla dogrusal regresyon esitliklerini igerir. Katsayilar yerine, yol katsayilar1 ya da
¢ogu zaman regresyon tartilari olarak adlandirilir. YEM modellemesi yapilirken

asagidaki asamalardan gegilir;

a) Bir teorik modeli gelistirmek,

b) Gelistirilen model i¢in nedensel iliskileri gosteren diyagrami ¢izmek,
¢) Cizilen diyagrami yapisal ve 6l¢lim modellerine ¢evirmek,

d) Yapisal modeli tahmin etmek ve degerlendirmek,

e) Yapisal modelin uygunluk dl¢iitlerini hesaplamak,

f) Sonuglar1 yorumlamak seklindedir (Sahin ve ark., 2008).



Teorik Model

Nedensel Iliski
Diyagrami

Yapisal ve Olgiim
Modeli

Tahmin ve
Degerlendirmek

Uygunluk Olgiitlerini
Hesaplama

Sonuglarin
Y orumlanmasi

Sekil 2.3. Yapisal Esitlik Modeli Asamalari
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Yol diyagraminda yer alan sekiller

1) Gizil Degisken

veya

2) Gozlenen degisken

veya

3) k Yonlii Yol

4) Degiskenler Aras1 Korelasyon

11
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semboller

asagida

gosterilmistir.



5) Gozlenen Degiskendeki Olgiim Hatas1

6) Degiskenler Arasindaki Yinelemeli (Tek Yonlii) fliski

7) Degiskenler Arasindaki Yinelemeli Olmayan (Cift Yonlii) iliski

12
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Sekil 2.4. Bir Yol Diyagrami Ornegi
Kaynak: Bollen, 1989.

Sekil 2.4°de verilen yol diyagrami i¢in esanli esitlikler sistemi ve varsayimlart;

n=rué§+{¢
Xy = A& + 6,
Xy = A&+ 8,
Y1 =43+ &
Y2 = A4l + &
cov(§,6;) =0

13
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2.3)

(2.4)

2.5)

(2.6)



cov(§(,0) =0 (2.7)

cov(5;,¢) =0 (2.8)
cov(gj, g41) =0 (2.9)
cov(g,{) =0 (2.10)
cov(§,6)=0 (2.11)
cov(8;,8j41) = 0 (2.12)

Yol diyagramindaki, daire ve ovaller gizil degiskenleri gosterirken, kareler veya

dikdortgenler gézlenen degiskenleri temsil etmektedir (Timm, 2002).

X = Gozlenen Digsal Degisken

&(Ksi) = Gizil Digsal Degisken

A(Lambda) = Gizil Degisken ve Gozlenen Degisken Arasindaki Baga Iliskin
Yapisal Katsay1

8(Delta) = Gozlenen Dissal Degiskendeki Olgme Hatasi

14



Matris GOsterimi:

Denklem Sistemi:

Sekil 2.5. Olgme Modeli

X1 A4 81
[le = [/12 [€1] + |62
X3 A3 O3
agl 0 0
=10 afl 02
0 o 9

x; = AH1& + 64

Xy = A58 + 6,

X3 = 1311 + 63

15
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(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)



Genel Bigim:

x=MNE+8 (2.18)

X = Gozlenen digsal degisken

Y = Gozlenen igsel degisken

¢(Ksi) = Gizil digsal degisken

n(Eta) = Gizil igsel degisken

A(Lambda) = Gizil degisken ve gozlenen degisken arasindaki baga iliskin yapisal
katsay1

6(Delta) = Gozlenen dissal degiskendeki 6lgme hatasi

e(Epsilon) = Gozlenen igsel degiskendeki 6l¢lim hatasi

{(Zeta) = Gizil i¢sel degiskenle iligkili hata terimi

Y(Gamma) = Dissal bir degiskenden, igsel bir degiskene olan yapisal etki

B(Beta) = igsel bir degiskenin, diger bir i¢sel degiskene olan yapisal etkisi
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Sekil 2.6. Yapisal Model

Matris GOsterimi:
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Denklem Sitemi:

-1y
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y
/121

y
/131
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0 -
0
X
A5

y
/161—

0, = diag|o?

e |
N1 &3
772] + I &y
o

&6
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i

yi =M+ &

Y2 = /151771 + &
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y3 = 301 + &3 (2.23)

Vi = ApyM2 + & (2.24)
ys = A2 Mz + &5 (2.25)
Vo = A%yM2 + €6 (2.26)
Genel Bigim:
y=ANn+e (2.27)

Burada E(e) = 0 6lgiim hatalarinin beklenen degeri sifirdir. Ayrica ¢, 1 ile
iligkisizdir.

Bu kadar popiiler olmasina karsin, YEM’in uygulanmasinda hala kesin sonuca
baglanamayan konular vardir. Bu konularin basinda, model uyumunun nasil
degerlendirilecegi ve Ozellikle rakip modeller arasinda nasil se¢im yapilacagi yer
almaktadir. YEM i¢in uyum kriterlerinin degerlendirilmesi c¢oklu regresyon,
diskriminant analizi, ¢ok degiskenli varyans analizi ve konjoint analizi gibi diger ¢ok
degiskenli teknikler ile ayni derecede acgikliga sahip degildir. YEM’de, model
kestirimlerinin etkinligini en 1yi sekilde tanimlayacak bir¢ok uyum kriteri vardir. Bu
nedenle aragtirmacilar sonuclar1 daha iyi degerlendirmek i¢in uyum kriterlerini; artimsal
uyum Kkriterleri, kesin uyum kriterleri ve yalinlik (parsimony) uyum kriterleri olmak

lizere li¢ baslik altinda toplamistir (Akinci, 2007).
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2.4.1. Model belirleme

Model belirleme, teorik model gelistirme ile ilgili teori, arastirma ve bilgi gibi tim
unsurlar1 kapsamaktadir. Bu nedenden dolay1 veri toplamadan veya analiz yapilmadan
Once arastirmacinin yapmasi gereken ilk sey, varyans-kovaryans verileri ile
dogrulanabilecek bir model belirlemektir. Bir baska deyisle ulasilabilen bilgi, teorik bir
modelde hangi degiskenlerin olacagina ve bu degiskenlerin nasil bir iligki iginde
olacagina karar vermek i¢in kullanilir (Schumacker and Lomax, 2004).

Gergek popiilasyon modelinin test edilen teorik model ile test tutarlilik gdstermis
oldugu durumda, bu durum soyle ki 6rneklem kovaryans matrisi (S)’nin varsayilan
teorik modelden yeniden {retilmis halidir. O zaman model dogru bir sekilde
tanimlanmis olur. Bundan dolayidir ki arastirmacilarin amaci, 6rneklem kovaryans
matrisini olusturan en iyi modeli belirlemektir (Schumacker and Lomax, 2004).

YEM’in ilk adimi, teoriden hareketle modelin tanimlanmasidir. Modelleme
siireci YEM’in temeli olan, degiskenler arasi karmasik iligkilerin tanimlanmasi adiminin
c¢ikis noktasi olarak kabul edilmektedir. Belki de Yapisal Esitlik Modellemesinin en zor
adimi bu stirectir. Cilinkii modelin tanimlanmasinin temelinde konuyla ilgili teori
yatmaktadir ve model olusturmadan Once teorinin ayrintili olarak incelenmesini
gerektirmektedir (Meydan ve Sesen, 2011).

Genel YEM’1 belirleme asamasinda farkli 6l¢iim modelleri ve farkl gizil degisken
modelleri olusturulabilir. Bu modeller, her bir gozlenen degiskene hangi gizil degisken
veya degiskenlerin yiiklenecegi, gizil degisken ciftlerinin hangisinin veya hangilerinin
iliskili olacagi, Ol¢lim hatalar1 arasinda iliski olup olmayacagi gibi temel bilgiler
dogrultusunda olusturulur. Bir modeli belirlerken arastirmacinin tecriibesi ve beklentisi,
onceden yapilan arastirmalar 6nemlidir. Model belirleme asamasi YEM’in en temel, en

karmasik ve en zorlu asamasidir (Akinci, 2007).

2.4.2. Yapisal esitlik modelinin tanimlanmasi

Tanimlama, YEM’lerin tamami i¢in 6nemli bir konudur. Tanimlama ilk olarak bu
konu ile ilgili olarak yapilarin saglanmasi gerekmektedir. Daha sonra goézlenen

degiskenler ile YEM’in tanimlanmasi i¢in kurallar ve 6zel yapilar vardir (Bollen, 1989).
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Arastirmacilar tanimlamaya bir ya da daha fazla esitlikle ilgili bilinen ve
bilinmeyen parametrelerle baslarlar. S6z konusu bu parametrelerin anlamlarin1 ve tam
olarak degerlerinin bilinmesi gerekir. Genellikle s6z konusu bu parametreler gozlenen
degiskenlerinin dagilim karakterleridir. Ornegin &rneklem tahmin edicisinin varyans ve
kovaryanslarini sdyleyebiliriz (Bollen, 1989).

Model tanimlama siirecinde modeldeki tiim iliskiler dogrusal varsayilmstir.
YEM’ de model kurma siireci modeldeki degiskenlere ait tiim parametrelerin
tanimlanmasiin anlamima gelmektedir. Parametrelerin tanimlanmasi ise modelde yer
alacak tiim degisken ve iligkilerin (korelasyon veya regresif) belirlenmesidir (Meydan
ve Sesen, 2011).

Her bir YEM c¢alismasi, 6ziinde saglam teorik ¢atinin yer aldigi bir modelin
stnanmasini amaglar. Hem 0Olgek calismalarinda kullanilan dogrulayici faktor
analizlerinde hem de bir dizi neden-sonug iligkilerinin test edildigi yol analizi
calismalarinda, her zaman bir ya da birden fazla modelin sinanmasi s6z konusudur. Bu
analizlerde, s6z konusu modellerin veri tarafindan dogrulanip dogrulanmadigi, teorik
evrende varsayilan iliskilerin ampirik gézlem sonucu elde edilmis olan veri setinde de
var olup olmadig1 anlagilmaya calisilir (Simsek, 2007).

Modelleme agisindan Yapisal Esitlik Modelleri temel olarak {ice ayrilir;
Dogrulayict modelleme stratejisi, alternatif modeller stratejisi ve model gelistirme

stratejisidir.

2.4.2.1 Dogrulayici modelleme stratejisi

Bu tiir modelleme ¢alismalarinda arastirmacinin temel hedefi, ¢ok net olarak
belirlenmis bir modelin veri tarafindan dogrulanip dogrulanmadigini test etmektir.
Ancak modelin veri tarafindan dogrulanmasi, onun tamamiyla ‘dogrulandig1i’ anlamina
gelmez. Arastirmaci, s6z konusu modelin, olast baska modellerin i¢cinden dogrulanabilir
bir model oldugunu varsayabilir. Sonu¢ olarak burada arastirmacinin temel kaygisi,
hedef olan teorinin veri tarafindan desteklenip desteklenmedigi, yani ya hep ya hic
durumudur. Bu nedenle bu tir modellere ‘tamamiyla dogrulayici’ (Strictly

Confirmatory) modellerde denir.
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2.4.2.2. Alternatif modeller stratejisi

Bu tiir ¢aligmalarda temel amag, bir dizi degisken ele alindiginda, s6z konusu
degiskenler arasindaki iligkileri aciklamada alternatif modeller arasinda en c¢ok

hangisinin veri tarafindan desteklendigini belirlemektir.

2.4.2.3. Model gelistirme stratejisi

Adindan da anlasildig: iizere, bu tiir ¢aligmalarin temel amaci, bir dizi degisken
arasindaki iligkileri en iyi acikladigi varsayilan bir modelin test edilmesi ve analiz
sonuclarina dayanarak, modelin gelistirilmesi yoniinde iyilestirmeler yapilmasidir. Bu
tir caligmalar, agiklayici bir modelin gelistirilmesi agamasinda 6n bilgi kazandirma
anlaminda oldukga katk1 saglayabilir.

Modelleme stratejileri arasinda literatiirde en kabul goreni, alternatif modeller
stratejisidir, ¢linkii bilimsel aragtirmanin dogasi geregi bir dizi degisken arasindaki
iligkilerin agiklanmasinda, birden fazla modelin aym1 diizeyde gegerli sonuglar
verebilmesi her zaman olasidir. Bilimsel ilerlemenin bir kosulu da zaten alternatif
modellerle aciklama olasiliginin her zaman agik olmasidir. Bilimsel ilerleme her zaman
gecerli modellere alternatif bagka modeller gelistirilmesi olasiligi g6z Oniinde
bulundurularak miimkiin olabilir. Boylece bilimsel olarak tartigmanin 6nemi ortaya
cikar. Iste bu anlamda, alternatif modellerin daha ¢ok ragbet gormesi son derece
anlamlidir. Ciinkii her bilim alaninda neredeyse her teorik agiklamanin bir alternatifi s6z

konusudur (Simsek, 2007).

2.4.2.4.t— kuralr

¢ kurali; gézlenen degiskenlerin kovaryans matrisindeki artiksiz eleman sayist 6

‘daki bilinmeyen parametre sayisina esit veya biiyiik olmalidir (Bollen, 1989).

1 2.28
(<, HOE+a+D (229
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Burada, p + g gozlenen degisken sayisi ve ¢ ise 6°daki serbest parametre sayisidir.
Eger bilinmeyen parametre sayisi esitliklerin sayisim1 gegerse 0’y1 belirlemek miimkiin

degildir.
2.4.2.5. Iki adim kural

Adindan da anlasilabilecegi gibi bu kural iki adimdan olusmaktadir ve
tanimlanabilirlik i¢in yeterli bir kosuldur. Olusturulan modelin DF modeli gibi
degerlendirilmesi s6z konusu kuralin ilk adimidir. Bunun igin, orijinal x ve y’nin x
degiskeni gibi, orijinal ¢ ve n'miin ¢ degiskeni gibi degerlendirilmesi gerekir. Bu
durumda B, I' ve ¥ matris elemanlar1 goz ardi edilmektedir. Bir DFA gibi yeniden
formiile edilen modelin tanimli olup olmadiginin belirlenebilmesi i¢cin DFA’da gecerli
olan tanimlanabilirlik kurallar1 uygulanabilir. Model tanimli ise ikinci adima gegilir.
Modelin tanimli olmadigina karar verilmesi durumunda, bu tanimlanabilirlik kuralinin
uygun olmadigi sdylenir (Akinci, 2007).

Ikinci adimda, orijinal modelin (n = By +T¢ +{) gizil degisken modeli
incelenmektedir. Gizil degiskenlerin tamami sanki bir gozlenen degisken gibi hatasiz
Olciildiigli gibi degerlendirilir. Bir sonraki islem B, I' ve W parametrelerinin tanimli olup
olmadig1 yol analizinde yer alan tanimlanabilirlik kurallarina gore tanimlanir. Eger ilk
adimda Olgiim parametreleri ve ikinci adimda gizil degisken modeli parametreleri

taniml1 ise modelin tamaminin tanimli oldugu sdylenir (Bollen, 1989).
2.4.2.6. Mimic kurali

Bazi arastirmacilar YEM’in 6zel bir durumu olan (Multiple Indicator and
Multiple Causes MIMIC) Coklu Gosterge ve Coklu Nedenler modeline 6zellikle dikkat
cekmektedirler. S6z konusu bu model sadece bir tane gizil degiskeni olan gézlenen yani
bagimsiz degiskenleri icermektedir. Bu modelin esitlikleri asagida yer aldigi gibidir
(Bollen, 1989).

m=Ix+¢ (2.29)

y=»Amn, +e€ (2.30)
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x=¢ (2.31)

Burada x, & hatasiz bir ol¢iimiidiir ve 11 bir veya daha fazla x degiskenince

dogrudan etkilenmistir.

Eger p (Y’lerin sayisi1) iki veya daha ¢ok q (x’lerin sayisi) bir veya daha ¢ok
oldugu durumda MIMIC modellerinin tanimlanmasi saglanmig olur. MIMIC kurali p >
2 ve q = 1 olmasi durumunda model tanimlama i¢in yeterli ancak gerekli bir kosul

degildir (Bollen, 1989).

Bunlarin yani sira Wald Sira Kurali (Wald’s Rank Rule) ve Bilgi Matrisi
(Information Rule) gibi tanimlama kurallar1 da vardir. Bu kurallar hem gerekli hem de

yeterlidir ve hemen hemen tiim YEM’de amprik testleri temel alir (Bayram, 2013).

2.4.2.7. B yokluk kurali

Cok c¢esitli bir modelde, i¢sel bir degiskenin herhangi bir i¢sel degiskeni
etkilemedigi zaman B matrisi sifir olur. Sonug olarak modelin bilinmeyen parametreleri

tanimlanabilir.

Y1 =Y11X1 + VX2 + 61 (2.32)
Y2 = V21X1 +V23x3 +§; (2.33)
Cov(x;, &) =0 (2.34)
i=123 j=12 (2.35)

B matrisi sifir oldugu i¢in y;degiskeni y, degiskenini etkilememektedir. Benzer

sekilde y, degiskeni de y; degiskenini etkilememektedir.

2.=2.® (2.36)
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Lyy Zyx]_[(ran’+lp) r'd (2.37)
ny Dxx B or’ ()

Esitlik (2.37) ‘in sag alt kosesi @ = ), oldugunu ortaya koymaktadir. Boylece @
belirlenir. Esitlik (2.37)’in sol alt kosesini kullanarak asagidaki esitlikler elde edilir.

O’ =3, (2.38)
Sl = 2y (2.39)
[ = 5715, (2.40)

Burada I' kovaryans matrisini belirleyebilen bir fonksiyondur. Sonug olarak esitlik

(2.37)’in sol iist kosesi ¢oziimlendigi zaman W i¢in asagidaki esitlikler elde edilir.

Y =3, —Tor (2.41)
R TR 0 o S ot O (2.42)
e D 0 st (2.43)

Boylece, B = 0,®,I" ve W her biri gozlenen degiskenlerin covaryans matrisini
belirler iken fonksiyon olarak yazilabilir.

B yokluk kurali bir modelin belirlenmesi i¢in yeterli bir kosuldur. Bunun anlami
eger B yok ise bilinmeyen parametreler tanimlanabilir. Ancak B yokluk kurali model

belirlemek i¢in gerekli degildir (Bollen, 1989).

2.4.3. Model kestirimi

Modelin tanimli oldugu gosterildikten sonra hipotezlenen yapisal modeldeki

parametrelerin tahmin agamasina gegilir (Akinci, 2007).
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YEM’in Z = X(0) ile agiklanan temel hipotezinde, eger YEM dogru ve kitle
parametreleri biliniyorsa, o zaman X ,X(6)’ya esit olacaktir. Uygulamada kitle varyans
ve kovaryanslar1 ya da parametreler genellikle bilinmez. Bu durumda bilinmeyen
parametreler Orneklem kovaryans matrisine dayali olarak kestirilmeye ¢alisilir.
Orneklem kovaryans matrisinin (S), rneklem bilinmeyen parametreler matrisine (£)
miimkiin oldugunca yakin olmasi gerekir. Bu yakinligin belirlenebilmesi ic¢in en
kiiciiklenecek bir fonksiyona ihtiya¢ vardir. Bu fonksiyon, S’ye ve ;(6)’ya dayal
F(S,2(8)) uyum fonksiyonudur. § i¢in uyum fonksiyonun degeri F(S,£)’dir. Uyum
fonksiyonun 6zellikleri asagidaki gibidir (Akinci, 2007).

1. F(S,2(60)) bir skalardir.

2. F(S,2(0)) >0 esitsizligi gecerlidir.

3. Sade ve sadece S = Z(60) ise F(S,2(6) = 0 “dur.
4.F(S,2(09)), S ve Z(0) ’da siireklidir.

Browne (1984,1966)’a gore, bu kosullar1 saglayan minumum uyum fonksiyonu 6
‘nin tutarli kestirimlerini saglamaktadir. YEM parametre kestirimlerinde en sik
kullanilan uyum fonksiyonlari; En Cok Olabilirlik (ECO), Agirliklandirilmis En Kiiciik
Kareler (AEKK) ve Genellestirilmis En Kii¢iik Kareler (GEKK)’dir (Bollen, 1989).

2.4.3.1. En cok olabilirlik yontemi

Bugiine kadar, genel yapisal esitlik modelleri i¢in tahmin etme fonksiyonu olarak
ECO cok yaygin olarak kullanilmistir (Bollen, 1898).

Dogrulayict faktor analitik modellerin kestirilmesinde yaygin bir sekilde ECO,
(maximum likelihood estimation) yontemi kullanilmaktadir. Bununla birlikte bu
modellerin kestirim sonuglarinin gecerligi ise yine Ki-Kare test istatistigi ile test
edilmektedir.

Minimize edilmek istenen tahmin etme fonksiyonu;

Feco = log|=(0)| + tr(S27(0)) — loglS| — (p + q) (2.44)
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Fgco tahmin sonuglarini degerlendirmeye yarayan uyum fonksiyonudur (Bollen 1989).

S6z konusu fonksiyon esitlik 1.1°de verildigi gibidir.

Genel olarak Z(6) ve S’nin pozitif tanimli oldugu varsayilir. £ = S oldugunda

Fgco sifir olur. £(0) igin % ve ¥ = S olarak alininca;

Fgco = log|S| + tr(I) —log(S) — (p + q) (2.45)

Burada, tr(I) =p + q ve Fgo sifirdir. Bu fonksiyonun ¢oziimlenme siirecinin nasil

oldugunu gostermek icin,

[var(yl) cov(yy, x1) (2.46)
cov(xy,y1) var(xy)

_ l‘lsn +yy @11] (2.47)

Esitlik (1.2), (1.3) ve y; = xq + &; ele alinirsa;

FECO = 108(&11‘511) + 1,[31_11(17‘17’(3’1)) — cov(yy, x1) +var(xy)) +

glA)l_llvar(xl) — loglvar (y,)var(x;) — (cov(yy, x1))?] — 2 (2.48)

Fgco nin minimize edilebilmesi igin gerekli kosul, Fgconun ¢11 ve Py, e gore kismi

tiirevleri alinarak sifira esitlenir.
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dF N N 2.49
20 = $rit — drEvar(xy) (249)
d¢11

dF, - ~
dlfco = P11 — it (var(yy) — 2cov(yy — x1) + var(x,)) (2.50)
11

Esitlik 2.49 ve 2.50 sifira esitlendiginde
$11 = var(x;) (2.51)
11 = var(y,) — 2cov(y; —x;) + var(x) (2.52)

Fgco’yu minimize eden ¢q1 ve 1 degerleri igin ikinci kismi tiirevlerinin pozitif

taniml1 olmasi gerekir. Elde edilen sonuglar matris formunda gosterilirse;

—¢if + 2¢1E (var(xy) 0 (2.53)
0 Y1t + 291E (var(yy) — 2cov(yy, x;) + var(x;))

Esitlik 2.51 ve 2.52°deki ¢,; ve y;, pozitif degerleri icin esitlik 2.53 pozitif
taniml1 olur.

Yukarida anlatilanlara goére ECO kestiricisi, degiskenlerin ¢ok degiskenli normal
dagilimdan geldigi varsayilir. Dahast %(6) ve S’nin pozitif tanimli oldugu varsayimi
altinda islemler yapilir.

ECO metodu, oOrneklemden elde edilen gozlem degerlerinin normal dagilim
gostermesi halinde, diger metotlara gore ana kiitle parametrelerini en iyi temsil eden

sonuglar1 vermektedir (Celik, 2009).
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2.4.3.2. Agirliklandwrilnusg en kiiciik kareler metodu (WLS)

Eger calisilan degiskenler siirekli ancak normal dagilim varsayimini saglamiyorsa,
bu durumda onerilen tahmin metodu “Asimptotik Olarak Dagilimdan Bagimsiz (ADB)”
metotdur. Her ne kadar yapilan simiilasyon c¢alismalarit ECO tahminin normal olmayan
durumlarda ADB’den daha 1iyi oldugunu gosterse de ADB kullanilmasi
onerilmemektedir. ADB metodu, LISREL’de AEKK, EQS’te ise “Keyfi Dagilimin
Genellestirilmis En Kii¢iik Kareler” metodu adiyla kullanilmaktadir. EO’nun tersine,
ADB’de verinin analiz edilmesinde ham veriye ihtiyag duyulur. Bu metod,
degiskenlerin bir kismi sirali ve digerleri stirekliyse, siirekli degiskenlerin dagilimi
normal dagilimdan sapmalar gdsteriyorsa ve model iki diizeyli degiskenleri igeriyorsa
kullanilabilmektedir (Yilmaz ve Celik, 2009). AEKK’y1 en kiigiikkleyen uyum

fonksiyonu;
Faapkx = [s —o(@)]'W'[s — a(6)] (2.54)

Burada, s gozlenen kovaryans matrisindeki artiksiz elemanlarmn vektori, 6
parametrelerinin (t x 1) boyutlu vektorii ve W1 gdzlenen degiskenlerin sayis1 (p) ve

k =p(p + 1)/2 ile bir W matrisinin tersinden hareketle elde edilir.

2.4.3.3. Agirliklandirilmamus en kiiciik kareler yontemi

Buradaki uyum fonksiyonu;

1
Fegkx = (2) tr{[S — Z(8)]}? (2.55)

Esitlik 2.55’da yer alan S gozlenen kovaryans matrisi, X(8) ise modele iliskin
tahmini kovaryans matrisi ve 8 parametrelerin vektoriidiir.

Frgy artik matrisi (S — Z(0))’deki her bir elemanin karelerinin toplaminin 1.5
katidir ve Olagan En Kiiciik Karelere (OEKK) benzemektedir. OEKK’da artiklarin
kareler toplamin1 minimize etmeye c¢alismaktadir. Hata, gozlenen bagimli degisken ile

modelden elde edilen tahminin arasindaki uyumsuzluktur. Artik matrisi modelden elde

28



edilen 6rneklem varyansi ve kovaryans arasindaki farkliliklarin bir durumudur (Bollen,

1989).

S6z konusu fonksiyonun ¢oziimleme islemleri asagida verilen esitlikteki gibi

yazilir.

1 ~ ~
Fegg = 2 ((war(y1) — 11 — P11 — 1)?

+2(cov(yy, 1) — $11)? + (war(x;) — $11)? (2.56)

Fggg’'nin minimize edilmesi i¢in ¢4, ve Yq;°e gore Fgggfonksiyonun kismi

tiirevleri alinir ve sifira esitlenir.

dFego ~ o (2.57)
20 = —var(y;) — 2cov(yy, x1) —var(xy) + 4¢.; + Py
deoqq
dFggo ~ ~ (2.58)
20 = —var(y,) + Y11 + P11

dy,
var(y,) + 2cov(yy, x1) + var(x,) = 4¢y, + Py, (2.59)
var(y;) = ¢11 + 1 (2.60)

Esitlik 2.60°deki var(y,) esitlik 2.59’de yerine konulursa

B11 + P11 + 2cov(yy, x1) + var(xy) = 4y + Yoy (2.61)
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~ _ 2cov(yy,x1) + var(xy) (2.62)
11 =
3

Esitlik 2.62’dan elde edilen ¢, esitlik 2.57°de yerine konulursa

- 2cov(yq, x1) + var(x;) (2.63)
var(yy) =P + ' 13 !
- var(x,) + 2cov(yy, X1) (2.64)
Y11 =var(y,) — 3

elde edilir.

¢p11ve Py1,'e gore Fggx fonksiyonun ikinci kismi tiirevleri matris formunda pozitif

taniml1 olmasi gerekir. Ciinkii varsayimlar1 saglamas1 gerekir.

2.4.3.4. Genellestirilmig en kiiciik kareler yontemi

Agirliklandirilmamis En Kiiciik Kareler yontemi uyum fonksiyonunda S ve Z(0)
arasindaki kareler sapmasini minimum yapmaya calistig1 icin EKK yontemine benzerlik
gostermektedir. Fakat AEKK yonteminde temel sorun (S —)(8)) artik matrisinin
elemanlarinin  tamamint  benzer varyans-kovaryans matrisine sahipmis  gibi
agirliklandirmasidir. Ancak s6z konusu bu durum regresyon analizinin otokorelasyon ve
esit olmayan varyanslilik durumunu ortaya ¢ikarmaktadir ki bu da, EKK ydnteminin
varsayimlarmin  saglanamamasma neden olmaktadir. Iste bu  varsaymmlarm
saglanamamasinin yarattigt olumsuz durumu c¢ozebilmek i¢in her bir gozlemi

agirliklandiran GEKK yontemi kullanilmaktadir.

GEKK yo6nteminin genel uyum fonksiyonu,
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Feekx = ; tr({[S — Z(0)]w~1}?) (2.65)

biciminde yazilmaktadir.

Burada W1 artiklar igin agirliklandirma matrisidir. Eger W™ =1 olmas1 halinde

Fogix 07el bir hali F,zxxdir (Bollen, 1989).

2.4.3.5. Robust agirliklandirilmus en kiiciik kareler yontemi (WLSMYV)

Robust agirliklandirilmis en kiigiik kareler (WLSMV) yontemi kategorik veriler
s0z konusu oldugu zaman parametre tahmin yontemleri arasinda en sik kullanilan
tahmin etme yOntemleri arasinda yer almaktadir. Yapilan arastirmalar sonucunda bazi
kaynaklarda bu yontem diogonal agirliklandirilmis en kiiciik kareler (DWLS) tahmin
etme yontemi olarak da bilinmektedir.

DWLS yontemi, diyagonal agirlik matrisi (W) ve robust standart hatalar, ortalama
ve varyansla ayarlanmig y2 test istatistiklerini kullanarak agirliklandirilmis en kiiciik
kareler parametrelerinin tahmin edilmesini amac¢lamaktadir. Kesim noktalarinda
(thresholds) kisitlamalarin olmadigi durumlarda tek basmna polikorik korelasyonlara
dayanir. p(0)’nin toplum polikorik korelasyon matrisini gosterdigi varsayilirsa en kiigiik

kareler fonksiyonu esitlik 2.66’daki gibi gosterilir (Dogan, 2015, s. 19).

Fyisuy = (0 — p(0))'W (P — p(6)) 2.66

Esitlik 2.66’da tahmin edilen polikorik korelasyonlarin (p) asimptotik kovaryans
matrisinin bir tahmini [ olsun. W =T alindiginda bu yontem agirliklandirilmis en
kiigiik kareler (WLS), W = (diag([))~'/? alindiginda ise bu yontem diagonal
agirliklandirilmis en kiiciik kareler (DWLS) olarak adlandirilmaktadir. Ikinci durumda
agirlik matrisinde tahmin edilen polikorik korelasyonlarin sadece varyanslari

kullanilmaktadir (Dogan, 2015, s. 19).
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2.5. Model Testi

YEM analizinde kullanilan paket programlar farkli sayida uyum indeksleri
vermekte, bazen de ayni indeks farkli bir isimle verilmektedir. LISREL kullanicilar
genellikle Ki-Kare degerinin yaninda siklikla GFI, AGFI, RMSEA, CFI ve NNFI gibi

uyum indekslerine gore sonuglar1 yorumlamaktadir (Stimer, 2000).

Tablo 2.1. Kurulan Model I¢in Uyum Kriterlerine Ait Degerler

UYUM KRITERLERIi MUKEMMEL UYUM KABUL EDILEBILIiR UYUM

RMSEA 0 <RMSEA <0.05 0.05<RMSEA <0.10
NFI 095 <NFI<1 0.90 <NFI<0.95
NNFI 0.97<NNFI<1 0.95 <NNFI<0.97
CFl1 097<CFI<1 0.95 <CFI<0.97

GFI 095<GFI<1 0.90 <GFI1<0.95
AGFI 0.90 <AGFI<1 0.85<AGFI<0.90

Kaynak: Schermelleh-Engel and Moosbrugger, 2003.

Bu kadar popiiler olmasina karsin, YEM’in uygulanmasinda hala kesin sonuca
baglanamayan konular vardir. Bu konularin basinda, model uyumunun nasil
degerlendirilecegi ve Ozellikle rakip modeller arasinda nasil se¢im yapilacagi yer
almaktadir. YEM i¢in uyum kriterlerinin degerlendirilmesi ¢oklu regresyon,
diskriminant analizi, ¢ok degiskenli varyans analizi ve konjoint analizi gibi diger ¢ok
degiskenli teknikler ile ayni derecede agikliga sahip degildir. YEM’de, model
kestirimlerinin etkinligini en 1yi sekilde tanimlayacak bir¢ok uyum kriteri vardir. Bu
nedenle arastirmacilar sonuglart daha iyi degerlendirmek i¢in uyum kriterlerini;
kapsamli uyum kriterleri, karsilastirmali uyum kriterleri ve yalinlik (parsimony) uyum
kriterleri olmak {iizere {i¢ baslik altinda toplamistir (Akinci, 2007).

Onceden belirlenen modelin (teorik) elde edilen veriyi ne kadar iyi agikladig1
uyum 1yiligi indeksleri ile belirlenir. Uyum 1iyiligi indeksi modelin kabul ve red edilmesi
kararinin verildigi asamadir. Eger modelin tamami uyum 1iyiligi indeksleri sonucunda
reddedilirse model i¢indeki katsayilarin veya parametrelerin bir 6nemi kalmaz ve bunlar
degerlendirilmez. Oncelikle bir modelin tamammin kabul edilmesi gerekir, bunun
ardindan katsayilarin anlamlilig1 irdelenebilir. LISREL programi 15 adet ve AMOS
programi ise 25 adet uyum 1yiligi indekslerine yer vermektedir. Genelde bu uyum iyiligi
indekslerinden en az 4 en fazla 8 tanesi model agiklanirken kullanilir. En ¢ok kullanilan

indeksler Ki-Kare, GFI, NFI, CFI, NNFI, SRMR, AGFI, TLI, RMSEA'dir. Buna
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ragmen arastirmacilar arasinda heniiz hangi testlerin kullanilmasi ve rapor edilmesi
gerektigi konusunda tam bir fikir birligi yoktur. Fakat genel kabul goérmiis bir yaklagim
vardir ki, o da testlerin hepsini veya c¢ogunu kullanmanin dogru bir yaklasim
olmadigidir. Uyum 1iyiligi indekslerinin yiiksek ¢ikmasi ve modelin kabul edilmesi
modeldeki degiskenler arasindaki iligkilerin kuvvetli oldugu anlamma gelmez. Tam
tersine degiskenler arasindaki korelasyonlarin diisiik olmast modelin daha iyi uyum
saglamasina neden olacaktir (bunun yaninda korelasyonlarin diisiik olmas1 degiskenler
aras1 yol katsayisinin diisiik degerde almasini ortaya ¢ikartacaktir). Bundan dolay1r uyum
iyiligi testlerinden sonra parametrelerin incelenmesine dikkat edilmelidir (Cetintiirk,

2010).

YEM’de, parametre tahmininin yapilmasmin hemen ardindan YEM modeli
belirlenmelidir. Bir uygulamada arastirmacilar veriye uygun en iyi modeli belirlemek
zorundadirlar. Bir baska deyisle, belirlenmis 0rneklem verisi tarafindan desteklenen
teorik modelin ne oldugu agiklanmalidir. Bu diisiinceyle uygun model hakkinda iki yol
mevcuttur. Bu yollardan birincisi, tim modelin uygunluk testinin herkes tarafindan
kabul edilen bazi test tiirlerini degerlendirmek, ikicisi ise model parametrelerinin
uygunlugunu incelemektir (Schumacker and Lomax, 2004).

Yukarida agiklanan ilk diisiince model uygunluk kriterleri olarak bilinen YEM’de
genel test diislincesidir. Ancak ¢ogu istatistiksel siireclerde uyum iyiligi indeks tektir ve
gliclii uyum 1yiligi indeksleridir. YEM’de ise ¢ok sayida model uyum indexleri
mevcuttur. Bu Ol¢iimlerin bir ¢ogu orneklem kovaryans matrisi S ile varsayilan
modelin kovaryans matrisi X’nin karsilastirilmasina dayanmaktadir. Eger ¥ ve S
benzerlik gdsteriyorlarsa verinin teorik modele uygun oldugu soylenir. Ikinci diisiince
ise model parametrelerinin ayri ayr1 degerlendirme diisiincesidir. Bunlar serbest
parametrelerin  Onemlilik  derecesi, parametrelerin teorik modelle aciklanip
aciklanmadig1 ve son olarak tahmin edilen parametrelerin deger araliklaridir. Ornegin
varyansin negatif olmamasi, korelasyon katsayisinin 1’1 agmamasi gibi (Schumacker
and Lomax, 2004).

Bir Yapisal Esitlik Modeli test edilirken birgok kriterin oldugu daha oOnce
aciklanmistir. Bu kriterleri literatiirde {i¢ baslik altinda toplanmaktadir. Bunlar Kesin

Uyum Kriterleri, Artimsal Uyum Kriterleri ve Yalinlik Uyum Kriteridir.
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2.5.1. Kesin uyum Kkriterleri

Bu kategorideki olgiitler; tiim 6l¢gme modeline yonelik olarak Esitlik 9 ile verilen
uyum fonksiyonu {izerine kuruludur. Bu fonksiyondaki, verilerden elde edilen varyans-
kovaryans (X) matrisleri ile Esitlik 5 ve Esitlik 6’da verilen iligkiler ile kestirilen
varyans-kovaryans (S) matrisleri tim maddelerden/degiskenlerden elde edildigi i¢in bu
tir indeksler kestirilen tiim modelin tutarliligini gostermektedir (Hair vd, 1998). Bu
kategoride yer alan ve sik¢a kullanilan uyum o&lgiitleri; Ki-Kare (¥2), Uyum lyiligi
Indeksi (goodness of fit index-GFI), Yaklasiklik Hata Kareler Ortalamas: Karekoki,
YHKOK (root mean square error of approximation, RMSEA) ve Hata Kareler
Ortalamas1 Karekokii, HKOK (root mean square residual, RMR) ol¢iitleri ifade
edilmektedir.

2.5.1.1. Ki-Kare (x?)

YEM programlarinda kullanilan uyum 1iyiligi indeksleri degisse de en yaygin
olarak kullanilan ve bir anlamda baslangic uyum iyiligi indeksi olarak sayilabilecek
istatistik Ki-Karedir (Meydan ve Sesen, 2011).

Ki-Kare test sonucu veriyle model arasindaki uyumun testidir. Bu baglamda Ki-
Kare testi gelistirilen model ile gézlem degiskenlerine ait kovaryans yapisinda ortaya
cikan modelin farkli olup olmadigi hipotezini test etmektedir. Hesaplanan ki-kare
istatistik degeri kii¢iik oldugu siirece uyusmanin iyi olduguna karar verilir. Ayrica bu
deger bir farklilik degeri oldugundan Ki-Kare’nin anlamli olmasi, iki modelin
birbirinden anlamli sekilde farklilastigini ifade eder (Simsek, 2007).

Ki-Kare test istatistigi, modelin uyumunu test eden uyum 1iyiligi testlerinden
istatistiksel temeli olan tek oOlciit ve ¢ogu uyum Olclimlerinin hesaplanmasinda
kullanilan uyumun en temel dl¢limdiir. Kavramsal olarak bu uyum O0lgiisii gézlenen
kovaryans matrisi ve model kovaryans matrisi arasindaki farkin ve Orneklem

biiyiikliigiiniin bir fonksiyonudur ve esitlik 2.66 gibi hesaplanir (Bayram, 2013)

x* == 1)Fpin (2.66)
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Esitlik 2.66’da yer alan n 6rneklem hacmini ve F,,;, ise kullanilan tahmin etme

yonteminin fark fonksiyonunun minimum degerini gostermektedir.

2.5.1.2. Uyum iyiligi indeksi (Goodness of Fit Index - GFI)

GFI, gozlenen degiskenler arasindaki farkin kareler toplamia dayanmaktadir

(Schumacker and Lomax, 2004).

F, 2 2.67
61:1:1—(5):1—)(52 (267)
Fy Xh

Esitlik 2.67°de x2, temel modelin Ki-Kare degerini, y? hedef modelin Ki-Kare degerini
gostermektedir. Ayrica F ise tahmin yoOntemlerine gore belirlenen minimum fark

fonksiyonudur.

2.5.1.3. Diizeltilmis uyum iyiligi indeksi (Adjustes Goodness of Fit Index - AGFI)

Modelde degisken sayisi fazla iken ve karmagik modellerde iy1 sonu¢ vermedigi
ifade edilen GFI uyum o0lgiitii yerine model karmasikligindan kaynaklanan yanlilig
diizeltmek icin AGFI uyum olgiitii gelistirilmistir (Cerezci, 2010).

GFI indeksinden kaynaklanan eksiklikleri gidermek i¢in ve GFI indeksi iizerine
kurulmus olan Ayarlanmis Uyum lyiligi Indeksi-AGFI Joreskog ve Sorbom[1989]

tarafindan Onerilen bir indekstir (Cerezci, 2010).

sd 2.68
AGFI =1—-""7 (1—GFI) (2.68)
Sdh

Esitlik 2.68’de yer alan sd; sifir modelin serbestlik derecesini, sd; ise hedef

modelin serbestlik derecesini gostermektedir.

2.5.1.4. Yaklasik hatalarin ortalama karekokii (Root Mean Square Error of
Approximation - RMSEA)

Model uyum indeksleri i¢inde en ¢ok kullanilanlardan biri de yaklasik hatalarin
ortalama karekokii — RMSEA uyum iyiligi indeksidir. RMSR’ ye gore benzer olarak her
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bir serbestlik derecesine gore farklilik gostermesine karst RMSR’ den tiiretilmis bir
indekstir (Cerezci, 2010).

(2.69)
RMSEAzjmax{(F(S'Z(Q))— ! O)}

sd n—1"

RMSEA indeksi esitlik 2.69 yer aldig1 gibi hesaplanmaktadir. S6z konusu esitlikte
F(S,Z2(0)) tahmin yontemine gore belirlenen minimum fark fonksiyonudur. Sd
serbestlik derecesi ve n ise 6rneklem hacmidir.

Modelin uygunlugunun incelenmesinde dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokta
modelin karmagik olarak kurgulanmasindan kaynaklanacak olan bir sorununun
varligidir. Bunun yaninda modele yeni bir degiskenin eklenmesi de uyum iyiligine katki
saglayacaktir. Bu nedenle s6z konusu durum uyum iyiligi indeksi karsilastirilmasinda
onemli bir noktadir. RMSEA serbestlik derecesini dikkate aldig1 i¢in modelin karmasik
yapida olmasindan etkilenmemektedir. Bunun yani sira bu indeks i¢in giiven araliklari
olusturuldugu i¢in daha saglikli karar verme agisindan 6nemli bir indekstir. Calisilan
ornek capr kiigiik ise ve modelde tahmin edilen parametre sayisi fazla ise giliven araligi
da fazlalasacaktir. Bu nedenle karmasik bir modelde daha dar bir giiven araligi
saglayabilmek icin 6rnek capinin biyiitiilmesi gerekmektedir. Diger yandan goreceli
olarak kiigiik capli bir 6rnekte parametre sayisinin az olmasi yeterince dar bir giiven

aralig1 saglayacaktir (Cerezci, 2010).

2.5.1.5. Hata kareler ortalamas: karekokii (Root Mean Square Residual - RMR)

Teorik modelden hesaplanan kovaryans matrisi ile 6rnek kovaryans matrisi
aralarindaki farkin kareler ortalamasinin karekokii olarak hesaplanmaktadir. S6z konusu

indeks esitlik 2.70’de yer aldig1 gibi hesaplanmaktadir.

RMR = =1 Zj=a (51 — 03))* (2.70)
p(p+1)/2
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Esitlik 2.70°de yer alan S;; 6rneklem kovaryans matrisini, g;; model kovaryans

matrisini ve p ise gozlenen degisken sayisini ifade etmektedir.
RMR indeksi uyumlu hatalar1 temel alan elverissiz bir uyum ol¢iisiidiir (Y1lmaz

ve Celik, 2009).

2.5.2. Artimsal uyum Kkriterleri

Sifir model olarak adlandirilan model ile ana modelin karsilastirilmasinda artimsal
uyum kriterleri kullanilmaktadir (Hair, 1998).

Artimsal uyum kriterleri; Diizeltilmis Uyum lyiligi Kriteri, Tucker-Lewis Kriteri
(normlastirilmamis uyum kriteri olarak da bilinir), Normlastirilmis Uyum Kriteri, Bagil

Uyum Kriteri ve Karsilagtirmali Uyum Kriteri olarak sayilabilir (Akinct, 2007).

2.5.2.1 Goreli uyum indeksi (Comparative Fit Index - CFI)

CFI uyum indeksini kullanmaktaki amag teorik model ile o modele karsi 6nerilen

modeli karsilastirmakta kullanilmaktadir.

CFI indeksi esitlik 2.71°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

max[(xs — sdp), 0]

CFI =1 -
max[()(}zl - Sdh)l (XSZ - Sds)l 0]

2.71)

Esitlik 2.71°de yer alan y7 hedef modelin Ki-Kare degeri, y2 temel modelin Ki-
Kare degeri, sd; hedef modelin serbestlik derecesi ve sdg temel modelin serbestlik
derecesini gostermektedir.

CFI’ nin deger aralig1 0-1" dir. Deger arttik¢a iyi uyum gozlenir. CFI” nin 0.95°
ten biiylik olmasi kabul edilebilir uyumu; 0.97 olmasi ise bagimsiz modele gore

goreceli olarak iy1 bir uyumu gdsterir (Yilmaz ve Celik, 2009).
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2.5.2.2. Norlastirilmis uyum indeksi (Normed Fit Index - NFI)

Bentler ve Bonnett (1980) tarafindan Onerilen NFI uyum indeksi, Onerilen
modelin (hedef modelin)  degerinin, en kotii durumdaki modelin (temel model — null
model - sifir model - bagimsiz model) degerine orani olarak ifade edilir. (Bearden, et.
al., 1982). Baska bir ifadeyle 6lgiilen tiim degiskenlerinin baglantisiz oldugu modelin
degeriyle hedef modelin degerini karsilagtirarak modeli degerlendirir (Kaplan, 2000).

NEr =% ;Xﬁ —1 —Xé _q_fh Q2.72)
X5 X5 K

Esitlik 2.72°de  x2 temel modelin Ki-Kare degerini, y? hedef modelin Ki-Kare
degerini ve F’ler ise hedef ve temel modelin tahmin yontemlerine gore belirlenen
uzaklik fonksiyonlarii gostermektedir.

Tablo 2.1°de yer alan bilgilere gore NFI indeksi O ile 1 degerleri arasinda yer
almaktadir. Hesaplanan deger 1’e yaklastik¢a hedef model ile temel model arasinda iyi
uyumun oldugunu gostermektedir. Ayrica indeksin degeri 1 oldugu zaman miikemmel

uyum igerisinde oldugunun bir gostergesidir.

2.5.3. Yalinhik uyum Kkriterleri

Model se¢cme ve uyum degerlendirmede siklikla uygulanan temel yontemlerden
biri, yalinlik (parsimony) uyum kriterleridir. Bu uyum kriterlerinde karsilastirilan
modeller icinde daha az serbest parametreye sahip olan model se¢ilmektedir (Raykov

and Marcoulides 1999).
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Tablo 2.2. Model Uyum Indeksleri ve Kabul Limitleri

Model Uyum Kriterleri
Ki-Kare

Goodness-of-fit (GFI)

Diizeltilmis GFI(AGFT)

Hata Kareler Ortalamalari
Karekokii (RMR)

Yaklasik Hatalarin
Ortalama
Karekokii(RMSEA)

Tucker-Lewis Indeksi
(TLI)

Normlandirilmis Uyum
Indeksi (NUT)

Normlandirilmamis Uyum
Indeksi (NNFI)

Tutarlilik Uyum Indeksi
(TUI)

Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Kabul Edilebilir Diizeyleri
Listelenmis y? degeri

0 (uyumsuz) - 1 (Miikkemmel)

0 (uyumsuz) - 1 (Miikemmel)

Arastirmacilarin
seviye

belirledigi

<0.05

0 (uyumsuz) -1(Miikemmel)

0 (uyumsuz) - 1 (Miikemmel)

0 (uyumsuz) - 1(Miikemmel)

0 (uyumsuz) - 1(Miikemmel)

0 (miikkemmel uyum) - negatif

deger (zayif uyum)

Kaynak: Schumacker and Lomax, 2004.
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Yorumlar
Verilen y? degerleri ile
listelenmis degerleri
verilen sd i¢in
karsilastirilmasi

0.95’e yakin degerler 1yi
uyumu ifade ederler

0.95 sd i¢in diizeltilmis
deger iyi uyumu ifade
eder

X ve S matrisleri
arasindaki yakinlhigin
belirteci

0.05’in altindaki degerler
iyi uyumu ifade eder.

0.95’e yakin degerler iyi
uyumu ifade ederler

0.95’e yakin degerler 1yi
uyumu ifade ederler

1’den az ise zayif model
uyumu; 5’den fazla ise
gelistirilmeye ihtiyag var

Alternatif modellerde
degerlerin
karsilastirilmasi

Alternatif modellerde
degerlerin
karsilastirilmasi



2.6. Kategorik Veriler

Istatistikte gézlem dlgegi baslica iki nedenle énem tasir. Birinci neden iizerinde
durulan degisken yoniinden elde edilen verilerin tablo veya grafik halinde sunumu i¢in
hangi yontemlerin kullanilacaginin belirlenmesi, digeri ise verilerin istatistik analizinde
kullanilacak yéntemin ne olacagina karar verilmesidir (Ikiz ve ark., 2000)

Olgme en genel anlamda nesne ve olaylara bazi kurallara uygun sayilar vermektir
(Balci, 2004).

Olgme, objelere ya da bireylere, belirli bir &zellige sahip olus derecelerini
belirtmek i¢in belirli kurallara uyarak sembolik degerler verme islemidir (Arici, 1972).

Arastirmalarda Onemli problemlerden biri ilgilenilen degisken(ler)in nasil
Olciilecegidir. Degiskenlerin ol¢iilmeleri, iizerinde ¢ok durulan bir konudur. Bilim
adamlarindan olusan bir komisyonun yillar siiren calismalarindan sonra Olgme
kavramini tanimlamada fikir birligi dogmustur. Stevens, 6lgmeyi “en genis anlamda
nesne ve olaylara kurallar karsisinda sayr vermektir” seklinde tanimlamaktadir.
Duyarliliklarina gore degiskenlerin Slgiilmeleri, genel olarak, dort grupta toplanabilir

(Gamgam, 1998).

1. Siniflama Olgme Diizeyi (Nominal Scale)
2. Stralama Olgme Diizeyi (Ordinal Scale)
3. Esit Aralikli Olgme Diizeyi (Interval Scale)
4. Oranlama Ol¢me Diizeyi (Ratio Scale)
Olg¢me diizeyleri, siniflama dlgme diizeyinden, oranlama 6l¢gme diizeyine dogru

kuvvetlenmektedir. Olgme diizeyleri arasindaki farklar Tablo 2.3’de dzetlenebilir.

Tablo 2.3. Veri Olcme Diizeylerinin Karsilastirilmasi

Sayilarin Sayilar Arasindaki Sifir Noktasinin Bir
Sirasinin Bir Uzakhgin Bir anlanm Var Anlam Var mi?
Anlamm Var m? mi?
Siniflama Yok Yok Yok
Siralama Var Yok Yok
Esit Arahk Var Var Yok
Oranlama Var Var Var

Kaynak: Giirsakal, 2001.
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Degiskenler arasindaki korelasyon ¢oziimlemesindeki en Onemli varsayimlar
normallik ve dogrusal iligki varsayimidir. Ancak degiskenler kategorik bir yapiya sahip
oldugunda o6zellikle normallik varsayimi bozulmaktadir. Kategorik degiskenler
arasindaki korelasyon degerlerini elde edebilmek ig¢in gelistirilmis ¢ok sayida

korelasyon katsayisi s6z konusudur (Agresti, 2010).

2.7. Kategorik Verilerle Yapisal Esitlik Modellemesi

Davranis, tip, egitim ve sosyal bilimlerde problemlerin dogasindan ve hazirlanan
anket diizenlerinden dolay1, forumlarda kategorik verilere siklikla karsilagilmaktadir. Bu
tip verilere likert tipi 6l¢ekler 6rnek verilebilir (Lee, 2007).

Davranis bilimleri arastirmalarinda cevap degiskenleri genellikle kesikli ve sirali
veya siniflayici olgekle Olclilmiistiir. Bu degiskenler kullanilarak yapilan YEM
analizlerinde yaklagim farkliliklart bulunmaktadir. Degiskenin tiiriine bagli olarak,
yapisal modelde yer alan parametrelerin tahmininde kullanilabilecek birgok farkl
tahmin yontemi bulunmaktadir. Degiskenler siirekli oldugunda en c¢ok kullanilan
parametre tahmin yontemi en ¢ok olabilirlik (Maximum Likelihood) yontemidir. Sirali
degiskenler s6z konusu oldugunda ise siklikla kullanilan yontem agirliklandirilmis en
kiigiik karelerdir (WLS). Degiskenlerin tiiriine gore parametre tahmin yoOntemleri
degistigi gibi her parametre tahmin yonteminin de kendine has varsayimlari
bulunmaktadir. Bu varsayimlarin saglanip saglanamamast durumuna gore de
kullanilacak parametre tahmin yontemi degismektedir. YEM kullanilmadan once
yapilmas1 gereken ilk adim degiskenlerin 6lgme diizeyinin belirlenmesi ve daha sonra
buna uygun parametre tahmin yonteminin se¢ilmesidir (Arslan, 2011).

Bilimsel arastirmalarda kullanilabilecek istatistik teknikler sinirsiz degildir.
Istatistiksel analizin amaci, kapsami, varsayimlart ve analizde kullanilacak
degiskenlerin Sl¢iildiigii 6lgme diizeyi, segecegimiz istatistik teknik icin bir kisitlama
getirmektedir. Bu nedenle analizde kullanilacak degiskenlerin 6lgme diizeyleri 6nem

kazanmaktadir (Mete, 2009).

Verinin normal dagilmadigi ya da kategorik verilerin bulundugu arastirmalarda

maksimum olabilirlik tahmin etme yonteminin kullanilmast dogru sonuglar
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vermeyecektir. Bu tahmin etme yonteminin disinda bagka tahmin etme yontemleri de
mevcuttur. Boyle bir veri setleri ile karsilasildigi zaman Joreskog ve Sérbom yapmis
olduklar1 caligmalarda Agirliklandirilmis En Kiiglik Kareler ve dayanikli maksimum
olabilirlik tahmin etme yontemlerinin kullanilmasii tavsiye etmektedirler. Ayrica bu
tir verilerde normal kovaryans matrisinin ya da pearson korelasyon matrisinin
kullanilmamasi1 6nerilmektedir (Kline, 2011).

Analizde kullanilacak gesitli korelasyon matrisleri ( Tetrakorik, Poliserial...vb.)
hesaplanmalidir. Bu korelasyon katsayilarinin yani1 sira s6z konusu korelasyon
matrislerinden {iretilen asimtotik kovaryans matrisinin (AKM) de kullaniimasi
gerekmektedir (Kline 2005).

YEM analizlerinde ham veri degil, ham veriden {iretilmis olan korelasyon ya da
kovaryans matrisleri kullanilarak analizler gerceklestirilir. Bu nedenle bunlardan
hangisinin ne tiir durumlarda kullanildigin1 bilmek olduk¢a 6nem kazanmaktadir. Ancak
ham verinin baz1 6zelliklere sahip olmasi gerekmektedir. Genelde YEM calismalarinda
genel olarak kullanilan kestirim yontemi Maksimum Olabilirlik Kestirim Yontemidir ve
bunlardan sonra da Genellenmis En Kiigiik Kareler yontemidir. Ancak bu yontemlerle
birlikte kullanilacak olan verinin siirekli degiskenlerden olusmasi ve normallik
varsayiminin ciddi bir sekilde ihmal etmemesi gerekmektedir (Simsek, 2007, s.55).

Coziimlenmek istenilen verinin normallik varsayimini saglamamasi durumunda
ya da kategorik bir veri ile ¢alisildig1 zaman normallik varsayimi bozuldugundan dolay1
hesaplanacak olan korelasyon katsayis1 da degisiklik gostermektedir. Korelasyon
katsayisinin degismesi ile birlikte tahmin etme metodlar1 da degisiklik gdsterecektir. Bu
durumda klasik tahmin etme yontemlerini kullanmak yanli sonuglar verecektir. Sonug
olarak verinin dl¢lim diizeyi kullanilacak analiz tiiriinde biiyiik bir 6neme sahiptir.

Pearson korelasyon katsayisi istatistik alaninda temel bir etkiye sahip olmasina
ragmen diger korelasyon katsayilar1 da degiskenin oOl¢iim diizeyine bagl olarak
degisiklik gostermektedir. Degiskenlerin 6l¢lim diizeylerine (siniflayici, siralayici,
aralikli ve oransal) gore hesaplanacak korelasyon katsayis1 da farklilik gdstermektedir
(Schumacker and Lomax 2004). Olgiim tiirlerine gére hesaplanacak korelasyon

katsayis1 Tablo 2.4’de gosterilmistir.
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Tablo 2.4. Korelasyon Katsayisi Tiirleri

Olciim Diizeyi

Korelasyon Katsayisi

Degisken I Degisken 11
Pearson (Product moment Aralikl Aralikl1
korelasyon)
Spearman’in Sira, Kendal’in Sirali Sirali
Tau’su
Phi (Dortlii korelasyon Smiflayic Smiflayici
katsayist)
Nokta Cift Serili (Point Aralikli Simiflayict
Biserial)
Gamma, Sira ¢ift serili Siralayici Simiflayict
Iki serili Aralikli Yapay Degisken
Polyserial Aralikli Temel bir degisken ile siralayict
Tetrachoric (Dort diizeyli) Iki Diizeyli iki Diizeyli

(Siniflayict yapay) (Siniflayict yapay)

Polychoric Temel siirekli bir degisken ile sirali

Kaynak: Yilmaz ve Celik, 2009.

YEM’de kategorik verilere iliskin Tiirk¢e kaynak olarak ¢ok fazla ¢alisma yer
almamaktadir. Taranan yabanci kaynaklarin bir¢ogunda ise ¢ozliimleme yapilmak
istenen verinin 6lgme diizeyine gore hesaplanan korelasyon ve kovaryans matrislerinin
degismesi ile ve farkli tahmin etme methodlar1 (Maksimum Olabilirlik, Genellestirilmis
En Kiiciik Kareler, Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler, Agirliklandirilmamis En
Kiicik Kareler, Robust Agirliklandirilmis En Kiiclik Kareler, ...vb.) kullanilarak
yapilmaktadir.

Howe 2011, kategorik, ikili veya karma veri setlerinin analizine iligskin var olan
problemleri ¢6zmek i¢in 6zgiin bir alternatif yaklasim olarak Gifi yontemini 6nermistir.
Gifi yonteminde, kategorik degiskenleri nicel hale doniistiirmek i¢in optimal 6lgekleme
yontemi kullanilmaktadir. Nicellestirme siirecinde gozlenen degiskendeki bilgi,
dontistiiriilmiis degiskende aynen korunur. Baska bir deyisle Gifi yontemi, kategorik
degiskenlerin dl¢ek 6zelliklerini bozmadan kategorik veriyi siirekli veriye doniistiiriir ve
bu déniistiirme isleminde herhangi bir bilgi kayb1 s6z konusu olmaz. Olgek &zellikleri,
dontistiiriilmiis dogrusal olmayan siirekli Gifi veri uzayinda saklanir. Bu nedenle

doniistiirme isleminden geriye doniis miimkiindiir.

43



2.8. Kategorik Verilerde Yapisal Esitlik Modellemesinin Teorik Alt Yapisi

Degiskenler arasindaki korelasyon c¢oziimlemesindeki en onemli varsayimlar
normallik ve dogrusal iligki varsayimidir. Ancak degiskenler kategorik bir yapiya sahip
oldugunda o6zellikle normallik varsayimi bozulmaktadir. Kategorik degiskenler
arasindaki korelasyon degerlerini elde edebilmek ig¢in gelistirilmis ¢ok sayida
korelasyon katsayis1 s6z konusudur (Agresti, 2010).

Bircok hazir yazilimlar, 6rnegin SAS ve SPSS tablo 2.3°deki korelasyon
katsayilarinin  bir ¢ogunu hesaplayamamaktadir. Hazir yazilimlar tarafindan
hesaplanamayan korelasyon katsayilarina 6rnek vermek gerekirse pi ya da cift serili
korelasyon katsayisi drnek verilebilir. YEM analizinde pearson korelasyon katsayisi,
tetrakorik (veya sirali degiskenlerin ¢esitli tiirleri i¢in polychoric) korelasyon ve ¢ift
serili (veya siirekli ve sirali degisken icin polyserial) korelasyon katsayilar1 genellikle
kullanilmaktadir. YEM bilgisayar programi, degiskenlerin 6l¢cme diizeyleri aralik oranh
veya sirali olan karma modellerin analiz edilmesini de saglamaktadir (Schumacker and

Lomax, 2004).

y*, n’nin siirekli gostergelerinin px1 boyutlu bir vektorii olarak ele alindiginda, 6l¢iim

modeli;

y* = Ayn + € olarak gosterilir.
Burada E(¢) = 0 ve ¢, 7 ile iliskisizdir. y* gozlenen degisken degildir. Ancak her bir y
sirali degiskeninin p,+ ortalama ve 05* varyans ile normal dagilimli y* temel siirekli
degisken oldugu varsayilir (Bollen, 1989).

Ornegin y; normal dagilim gosterirken y; dort kategoriye sahip sirali degisken

olabilir. Eger y # y™ ise
y#+AnN+e (2.73)

y* ve x"’in ana kiitle kovaryans matrisi £* oldugunda klasik YEM’e gore X*=%(6)
olacaktir. Genellikle y ve x’in anakiitle kovaryans matrisi X, £*’ya esit degildir ve ¥ #

Z(0) olmaktadir. Kovaryans yap1 hipotezi gizil siirekli gostergeleri icermektedir, siral
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gozlenen gostergelere ihtiyag duyulmamaktadir. S’nin £’nin tutarhi bir tahmin edicisi
oldugu varsayimi benimsendiginde, S*’da X*’in tutarli bir tahmin edicisi olacaktir.
Parametre kestiricileri S’yi temel almaktadir ve herhangi bir uyum fonksiyonu gergek
parametre faktdriiniin tutarli olamayan bir kestiricisi olabilmektedir. Ornegin, basit bir
regresyon esitliginde tiim degiskenler standartlastirilmaktadir. Regresyon katsayilarinin
tutarl kestiricileri y* ve x* arasindaki 6rneklem korelasyonudur (r*). Eger y ve x, y*
ile x*’1n standartlagtirilmig sirali uyarlamalar ise regresyon katsayist y ve x arasindaki
orneklem korelasyonu olacaktir (r). YEM’de gizil siirekli gostergeler yerine sirali

gostergeler kullanildiginda,

y#Ante (2.74)
x#MAE+S (2.75)

T # 2(6) (2.76)

ACOV (sij, Sgn) # ACOV (S}, Sqn) (2.77)

olur. Oncelikle esitlik (4.3) ele alindiginda y(x) ile n(&) arasindaki dogrusal iliski ilgili
coziimlemelerin yapilabilmesi i¢in uygun degildir. Burada gizil siirekli gdstergelere
(y* ve x*) gore gozlenen sirali degiskenlerin iligkili oldugu dogrusal olmayan bir
fonksiyona ihtiya¢ duyulmaktadir (Celik ve Yilmaz, 2013).

Siralt degiskenlerin kullanildig: gizil degisken modellerinin analiz edilmesinde iki
ana yaklasim bulunmaktadir. Bunlar madde yanit kurami (Item Response Theory- IRT)
ve PRELIS-LISREL yaklasimidir (PL) (Celik ve Yilmaz, 2013, s.71).

2

YEM’de her bir y sirali degiskeni pu,- ortalama ve o+ varyans ile normal

dagilimli y* temel siirekli degigkeni olarak tanimlanmaktadir. y = i olarak yazildiginda
y’nin siralanmig 1 kategorisine ait oldugu gosterilmektedir. Veriye ait gercek skor
degerleri rastgele se¢ilmis ve dnemsiz olabilir. Sirali degiskeni ve temel y* degiskeni

arasindaki iliski;

Ti-1 < y* < Ti) i = 1,2, e, m

<
I
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seklindedir. Burada;

Top = —©, Tq < Ty < Tm-1 Typ = @©

Parametreleri esik degerleri olarak adlandirilir.

Daha anlasilir bir sekilde siralt y; gdstergesi i¢in,

(1 yi ST (2.78)
| 2; T1 S Yik S T3
V1= { :
Lm -1, Tm—2 S Y1 < Tm-1
m, Tm-1 = yik

esitlik 2.78 gecerli olmaktadir. Burada m, y;, i¢cin kategorilerin sayisi, 7; (i =
1,2, ...,m — 1) kategori esikleri (threshold) ve y7 siirekli gizil gostergedir. m kategoriye
sahip y degiskeni i¢in m-1 tane esik parametresi bulunmaktadir (Bollen, 1989).

Sekil 2.7 ‘de kategori sayisinin 3 oldugu herhangi bir degiskenin 2 esik degerine
sahip oldugunun grafiksel olarak gosterimi yer almaktadir. Benzer sekilde kategori

sayisinin 1 eksigi esik sayisini vermektedir.

Sekil 2.7. Ug Kategori ve iki degiskene Sahip y; Degiskeni
Kaynak: Yilmaz ve Celik, 2009.
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2.8.1. Kategorik verilerde yapisal esitlik modellemesiyle model tahmin yontemleri

Kategorik verilerin analizinde kullanilan lojistik regresyon, poisson regresyon,
siral1 jojistik regresyon, kontenjans tablolar1 ve YEM gibi bir¢cok analiz yontemlerinin
gelistirildigi calismanin ilk kisminda bahsedilmistir.

Kategorik verilerin analiz yontemlerinden biri olan YEM’de en ¢ok kullanilan
tahmin etme yontemleri arasinda En Cok Olabilirlik tahmin etme yontemi, 2 Asmali En
Kiiclik Kareler yontemi, Genellestirilmis En Kiigiik Kareler yontemi, Agirliklandirilmig
En Kiiclik Kareler yontemi, Robust Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler yontemi, Arag
Degiskenler yontemi ve Capraz Agirliklandirilmis En Kiiciik Kareler yontemleridir. S6z
konusu bu tahmin etme yontemleri arasindan verinin 6lgme diizeyine gore tahmin etme
yontemleri de degismektedir. Bu tez calismasinda kategorik veriler ile ¢alisma yapildig
tahmin etme yOntemi ve robust

icin agirliklandirilmis  en kiiglik  kareler

agirliklandirilmis en kiigiik kareler tahmin etme yontemi kullanilmistir.

Tablo 2.5°de WLS ve WLSMV tahmin etme yoOntemlerinin arasindaki temel

farkliliklar yer almaktadir.

Tablo 2.5. WLS ve WLSMV Tahmin Edicilerinin Arasindaki Farklar

Ki-Kare Parametre Standart Ne Zaman
Tahmini Degeri  Tahmini Hatalar Uygulanir?
WLS Agirhik Agirlik Agirlik Kategorik
matrislerinin matrislerinin matrislerinin degiskenler ya
tamamu ve tersi tamami tamami ve tersi  da siirekli i¢sel
kullanilir. kullanilir. kullanilir. degiskenler
oldugunda.
WLSMV Agirhik Diogonal agirhik  Agirlik En az bir
matrislerinin matrisi matrislerinin kategorik i¢sel
tamami kullanilir  kullanilir. tamamu degisken
ama ters degildir. kullanilir ama oldugunda.
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2.8.2. Kategorik verilerle ilgili yapisal esitlik modellemesinde bilgi kriterleri

Model se¢imi arastirmacilarin genelde problem yasadigi konular arasinda yer
almaktadir. Bu problemle karsilasan kisilerin sorduklar1 genel geger sorular vardir.
Hangi model daha iyidir? ya da Hangi degiskeni kullanmaliyim? ... vb. gibi. Bilim
ingalar1 bu tarz problemlerin ¢ozlimiinde kullanilan baz1 bilgi kriterleri gelistirmiglerdir.
Bu bilgi kriterleri arasinda en popiiler olanlar Akaike Bilgi Kriteri, Tutarli Akaike Bilgi
Kriteri, Beklenen Capraz Gegerlilik Indeksi, Fisher Bilgisine Dayali Tutarli Akaike
Bilgi Kriteri, Ters Fisher Bilgi Matrisine Dayal1 Bilgi Karmagsikligi Kriteri, Schwarz
Bilgi Kriteri, Mallow’un C, Kriteri, ...vb. gibi bilgi kriterleri bulunmaktadir. Bu tez
caligmasinda Akaike Bilgi Kriteri ve Tutarli Akaike Bilgi kriterlerinden yararlanilmistir.
Bir ¢ok calismada sadece Akaike bilgi kriteri kullanilmaktadir. Ancak Akaike bilgi
kriteri serbestlik derecesinde etkilenen bir bilgi kriteridir. Bu sebepten dolay1 serbestlik

derecesini de hesaba katan Tutarl1 Akaike bilgi kriterinden yararlanilmistir.

2.8.2.1. Akaike bilgi kriteri (AIC)

Genel bilgi kuramina dayali AIC en ¢ok olabilirligin genellestirilmis bi¢cimi olarak
diistintilebilir. Gergekte AIC, modelin beklenen entropisinin uygun bir kestirimidir ve
AIC entropi ile biiyiiklenir. AIC ayrica entropinin genellestirilmesine, yani K-L’nin en
kiigiiklemesine de dayalidir. AIC, modelin ortalama beklenen olabilirliginin
logaritmasinin asimptotik yansiz kestiricisi olarak ortaya ¢ikmaktadir (Cetin, 2000).

6 , k boyutlu bilinmeyen parametreler vektorii, 8, 8’nin en ¢ok olabilirlik
kestiricisi ve L(8), k bilinmeyen parametreli olabilirlik fonksiyonu olmak iizere AIC

Esitlik 2.79’daki gibi tanimlanmistir.

AIC = =2L(0) + 2k (2.79)

log L model icin log olabilirlik fonksiyonunu en biiylikleyen degerdir. AIC
gercekte elverissiz uyumun bir indeksidir. Temel amaci elde edilen veriler ile gergege
en yakin modelin se¢iminin saglanmasidir. Belirli bir standart degeri yoktur ne kadar

diisiik olursa model o kadar uyumludur denir. Daha ¢ok model karsilastirmalarinda
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kullanilir. Genelde iki model karsilastirilirken en kiigilk AIC degerine sahip model
kabul edilir.

En kiiciik AIC degerine sahip model en iyi modeldir. AIC, ortalama beklenen
olabilirligin logaritmasimnin -2 katinin yansiz kestircisidir. Esitlik 2.79°da ilk terim,
parametre tahmininde ECO yontemi kullanildiginda uyum kétiiliigiiniin veya yanliligin
bir Olglimii oldugu i¢in uyum eksikligi terimi, ikinci terim ise karmasiklik
giivenilirligini azalttig1 i¢in cezanin bir dl¢limil veya birinci terimdeki yanlilig: telafi

etmenin bir 6l¢glimii oldugu i¢in ceza terimi olarak adlandirilir (Bozdogan, 1987).

2.8.2.2. Tutarli akaike bilgi kriteri (CAIC)

Bu bilgi kriteri AIC indeksine benzer bir bilgi gdstermektedir. Bu bilgi kriterinin
AIC bilgi kriterinden farkli olarak drneklem hacminden kaynaklanabilecek problemlerin
giderilmesi i¢in gelistirilmistir. AIC bilgi kriteri serbestlik derecesinden etkilenen bir
bilgi kriteridir. Ancak CAIC bilgi kriteri AIC bilgi kriterine goére serbestlik

derecesinden daha az etkilenmektedir.

CAIC = x% + (1 + log N)t (2.80)

2.8.2.3. Yapisal esitlik modellerinde akaike bilgi kriteri

YEM ile ilgili olarak literatiirdeki ¢alismalarda AIC, esitlik 2.81°deki olabilirlik
fonksiyonunun logaritmasinin -2 katinin Ki-Kare dagildigi varsayimi altinda
hesaplanmaktadir. YEM analizini gerceklestiren bilgisayar programlarinin ¢ogu AIC
degerini, —2L(@) yerine hesaplanan Ki-Kare degerini kullanarak hesaplamaktadir

(Akinci, 2007)

AIC = x? + 2k (2.81)
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3. BULGULAR VE YORUM

Kategorik verilerin analizinde kullanilan yontemler ilgili literatiir taramasi yapildigi
zaman ¢ok biiylik bir alan kapladigi goriilecektir. Bu alan icerisinde YEM’de kategorik
verilerle ilgili analizler de genis bir yer bulmaktadir. Ancak bu iki alanin yani hem
YEM, hem de kategorik veri analizi ¢ok az c¢alismalarda desteklenmektedir. Bu
calismayla birlikte bu iki alanin gecisi adina biiyiik katkilar saglanacaktir.

Bu tez calismasinda kategorik veriler ile YEM’le nasil ¢oziimleme yapildigi ve
WLS tahmin etme yontemi ve WLSMV tahmin etme yontemlerinin farkli 6rneklem
biiyiikliiklerinde nasil performans sergilediklerini ortaya koymak ve bununla birlikte
AIC, CAIC gibi bilgi kriterlerinin de Orneklem biiyiikliiklerine gore nasil
davrandiklarin1 belirlemek amaclanmistir. Bu ama¢ dogrultusunda ilgili tahmin etme
yontemlerinin ve bilgi kriterlerinin performanslarini sergileyebilmek i¢in Mplus paket
programi ile farklt Orneklem biiytikliiklerinde simiilasyon calismasit yapilmistir.
Calismada Mplus paket programinin tercih edilmesinin en 6nemli sebebi ¢ok iyi bir
simiilasyon modiiliiniin olmasidir. Programin dezavantaj1 ise veri iiretilmesinde biiytlik
yerler kaplamasi ve kullanilan bilgisayarin Ozelliklerine bagli olarak simiilasyon
sonuclarinin zaman almasidir. Calismada simiilasyon yapilmasindaki amag 13 farkli
orneklem biiyiikliigiinde gercek veri toplamak zaman, maliyet, kalifiyeli is¢i ....vb.
sebeplerden dolay1r arastirmacilara problem ¢ikaracagindan dolayr simiilasyon
yapilmistir. Simiilasyon ¢alismasinda 5°1i likert 6l¢ek kullanildigindan dolayr 5-1=4
esik degeri olacagindan s6z konusu bu esik degerleri normal dagilim esik degerlerine
gore hesaplanip ilgili 6rneklem biiyiikliiklerinde veriler iiretilerek WLS ve WLSMV
tahmin etme yontemleri ile ¢oziimlemeler gerceklestirilmistir. Coziimlemeler 1000 defa
tekrarlanarak ortalamalar alinmistir. Baska bir deyisle calisma igerisinde verilen
sonuglar en son ortalamas1 hesaplanan degerlerdir.

Yapilan simiilasyon ¢aligmasinda 6rneklem hacmi olarak 300, 350, 400, 500, 750,
1000, 1250, 1500, 1750, 2000, 2500, 3000 ve 5000 kullanilmistir. Orneklem
hacimlerinde minumum 300 alinmasmin temel sebebi hesaplamalarda kullanilan
kovaryans matrisinin negatif ya da kullanilan program tarafindan hesaplanamamasidir.
Maksimum deger olarak 5000 alinmasinin temel sebebi ise simiilasyon sonuglarinda
3000 6rneklem hacminden sonraki sonucglarda uyum iyiligi indekslerindeki degisimlerin

yok denecek kadar az olmasidir. Bunun yaninda diger bir neden ise bazi indeks
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degerlerinde degisimin olmamasidir. Ayrica model degerlendirme indeksleri olarak da

RMSEA, CFI, TLI, AIC, CAIC, y? ve y?/sd dikkate alinmistir.

Tablo 3.1°de x2, RMSEA, CFI, TLI, AIC ve x?/sd gibi model degerlendirmede
en cok kullanilan uyum iyiligi indeksleri yer almaktadir. Tabloda yer alan sol bastaki
siitunda farkli 6rneklem hacimleri bulunmaktadir. Tablo genel olarak s6z konusu uyum
tyiligi indekslerinin Orneklem hacmine goére nasil degisimler gdsterdigini

Ozetlemektedir.

Tablo 3.1. WLSMV Yéntemi Ile Hesaplanan Farkli Orneklem Biiyiikliiklerinde Kurulan
Yapisal Esitlik Modeli Degerlendirme Indeksleri

Ornekl = >
rneklem ~ 7 E : @) )
Hacmi = > ®, = = ri
&
S
'ﬁ’ 101,882 0,011 0,991 0,994 273,882 1,039
=
@
? 101,742 0,010 0,993 0,995 273,742 1,038
=
S
TI" 100,766 0,009 0,994 0,997 272,766 1,028
=
S
' 99,993 0,008 0,996 0,998 271,993 1,020
=
@
T 99,895 0,006 0,997 0,999 271,895 1,019
=
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Tablo 3.1. (Devam) WLSMV Yéntemi Ile Hesaplanan Farkli Orneklem Biiyiikliiklerinde
Kurulan Yapisal Esitlik Modeli Degerlendirme Indeksleri

. < ~
Orneklem ~ gi = = @) &
. >< ! ~
Hacmi > ®, = < W
&
=
S
T 99,570 0,005 0,998 0,999 271,570 1,016
=
[—)
Q
T 98,383 0,004 0,998 1,000 270,383 1,003
=
[
@
T 98,202 0,004 0,999 1,000 270,102 1,002
=
=
2
T 97,660 0,003 0,999 1,000 269,660 0,996
=
S
S
? 98,499 0,003 0,999 1,000 270,499 1,005
=
=
@
fl*ll 98,178 0,003 0,999 1,000 270,178 1,001
=
=
S
? 98,531 0,003 0,999 1,000 270,531 1,005
=
=
S
lﬁ) 98,351 0,002 1,000 1,000 270,351 1,003
=

Sekil 3.1’de yer alan grafik Orneklem hacimlerine gore degisen Ki-Kare
istatistigini géstermektedir. Sekil incelendiginde n = 300 oldugu zaman Ki-Kare degeri

101.882 olarak hesaplanmistir. n = 350 Orneklem hacminde ise Ki-Kare degerinin
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101.742 oldugu goriilmektedir. Daha sonra sirasiyla artan 6rneklem hacimlerine gore
Ki-Kare degerleri 100.766, 99.993, 99.895, 99.570, 98.383, 98.202, 97.660, 98.499,
98.178, 98.531 ve 98.351 olarak hesaplanmustir.

Yem’de Ki-Kare degeri teorik modelin anlamliliginin sinanmasinda kullanilan bir
istatistiktir. Ki-Kare istatistiginin sifira yaklagmasi istenilen bir durumdur. Eger Ki-Kare
degeri sifir degerini alirsa 6rneklem kovaryans matrisi ile tiiretilen teorik modele iliskin
kovaryans matrislerinin arasinda farkliligin olmadig1 goriilebilir. Yapilan simiilasyon
calismasinda 6rneklem hacminin artmasi ile teorik modelin ger¢cek modele yaklastigi
sOylenebilir. Bu durum Sekil 3.1°de goriilmektedir. Baska bir deyisle orneklem
hacminin artmasi ile Ki-Kare degerinin azalmasi, 6rneklem kovaryans matrisi ile teorik
modelin kovaryans matrisleri arasinda farkin azaldiginin bir gostergesidir. Ancak Ki-
Kare degeri gozlem sayilarindan etkilenen bir istatistiktir. Orneklem hacminin de
yapilan c¢alismaya gore belli sinirliliklart vardir. Bu siir degerleri de altinda ya da
istiinde kalmasi1 hesaplanan Ki-Kare degerinde degisiklik gostermektedir. Bu ¢aligmada
4 faktoriin ve 16 degiskenin yer aldig1 bir YEM’de 6rneklem hacminin 2000’in {izerine
cikmasi ile birlikte Ki-Kare degerinde artis ya da azalislar gdstermesi s6z konusu
sinirliliklarin digina ¢ikildiginin bir gostergesi olarak sdylenebilir. Boyle bir durumda
kategorik veriler ile ¢alisildigi zaman Sekil 3.2deki gibi bir modelde 6rneklem hacmin
2000’in {izerine ¢ikmamasi onerilmektedir. Bu duruma ek olarak 6rneklem hacminin
300’tin de altinda olmamasi gerektigi yapilan simiilasyon g¢aligmasinda kovaryans

matrisinin negatif ya da hesaplanamadig1 goriilmektedir.

ORNEKLEM HACMINE GORE DEGIiSEN Ki-KARE DEGERLERI
103

102
101
100
99
98
97
96

95 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000
Seri 1 101,882 101,742 100,766 99,993 99,895 99,57 98,383 98,202 97,66 98,499 98,178 98,531 98,351

-

Ki-KARE DEGERI

Sekil 3.1. WLSMV Yéntemi ile Tahmin Edilen Modelin Orneklem Hacmine Gére
Degisen Ki-Kare Degerleri
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Sekil 3.2 ‘de 4 gizil degisken ve 16 gozlenen degiskenden olusan YEM yer
almaktadir. Ayrica her bir gizil degisken 4 gozlenen degisken tarafindan

acgiklanmaktadir.

Fi

Sekil 3.2. 4 Faktorlii 16 Sirali Degiskenli Kurulan Yapisal Esitlik Modellemesi

Sekil 3.3’de orneklem hacmine goére RMSEA degerinin nasil bir degisim
igerisinde oldugunu gostermektedir. RMSEA degerinin sifir ile 0.05 degerleri arasinda
yer almasi iyi uyum igerisinde oldugunu gostermektedir. Ayrica 0.05 ile 0.08 degerleri

arasinda ise kabul edilebilir uyum igerisinde yer almaktadir. Bu degerlendirmelere
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karsin RMSEA degerinin 0.08 ile 0.10 arasinda olmas1 vasat bir uyumu gostermektedir.
0.10’dan biiyiik olmast modelin kabul edilemeyeceginin bir gostergesidir. Sekil 3.3
incelendiginde 6rneklem hacmi 300 oldugu zaman RMSEA degeri 0.011 oldugu
goriilmektedir. Orneklem hacmin artirilmasi ile birlikte RMSEA degerleri de gittikce
azalmaktadir ve sifira yaklagmaktadir. Bu degerlendirmenin sonucu olarak orneklem
hacminin artist RMSEA degerinin azalmasi, model kabul degerlendirme kriteri olarak
orneklem hacminin yeterli biiyiiklilkte olmasin1 gerekmektedir. Ozellikle kategorik
veriler s6z konusu oldugu zaman Orneklem hacminin 6nemi daha da artmaktadir. Bu
anlamda degerlendirildiginde stirekli degiskenlere gore kategorik verilerde daha biiyiik

orneklem hacmine ihtiyag¢ vardir.

ORNEKLEM HACMINE DEGIiSEN RMSEA DEGERLERIi
0,012

0,01

0,008

9

RMSEA DEGERi

0,006
0,004

0,002

0 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000
Seril 0011 001 0,009 0,008 0,006 0,005 0004 0004 0003 0003 0003 0003 0,002

Sekil 3.3. WLSMV Yontemi Ile Orneklem Hacmine Gore Degisen RMSEA Degerleri

Sekil 3.4 orneklem hacmine CFI uyum indeksinin nasil degisim igerisinde
oldugunu gostermektedir. Orneklem hacmi 300 oldugu zaman CFI degeri 0.991 olarak
hesaplanmistir. Sekil 3.4°de artan 6rneklem hacmine gore CFI degerleri sirasiyla 0.993,
0.994, 0.996, 0.997, 0.998, 0.999, 0.999, 0.999, 0.999, 0.999 ve 1 degerini almaktadir.
CFI uyum indeksi 0.95 ile 0.97 arasinda bir deger aldig1 zaman kabul edilebilir uyum
igerisinde yer almaktadir. Ayrica 0.97 ile 1.00 degerleri arasinda bir deger aldig1 zaman
1yl uyum olarak degerlendirilir. Eger indeksin degeri 0.95’in altinda bir deger aldigi
zaman kurulan modelin kabul edilemeyecegi goriiliir. Yapilan ¢aligmada 6rneklem

hacminin artmasi ile birlikte CFI degerinin de arttig1 gézlemlenmistir. 1500 6rneklem
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hacminden sonra uyum indeksinin 1’e ¢ok yaslastigt Sekil 3.4°de goriilmektedir. Bu
durum sOyle agiklanabilir. Kategorik verilerde YEM yapilacagi zaman CFI indeksi

bakimindan degerlendirildigi zaman 1500 6rneklemin yeterli olacagi sdylenebilir.

ORNEKLEM HACMINE GORE DEGISEN CFI DEGERLERI
1,002

1
0,998
0,996

0,994

%

CFI DEGERLERI

0,992
0,99
0,988

0,986 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000

Seril 0,991 0993 0,994 0,99 0,997 0,998 0998 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 1

Sekil 3.4. WLSMV Yéntemi Ile Orneklem Hacmine Gére Degisen CFI Degerleri

Sekil 3.5 incelendiginde Orneklem hacmine gore TLI degerinin degisimi
goriilmektedir. TLI indeksi 6rneklem biiytikliigiinden az etkilenen model degerlendirme
indekslerinden bir tanesidir. TLI indeksi 0.97 ile 1.00 degerleri arasinda deger aldig:
zaman 1yi uyum olarak degerlendirilir. Ayrica 0.95 ile 0.97 arasinda deger aldig1 zaman
kabul edilebilir uyum igerisinde yer almaktadir. Eger 0.95 degerinin altina diiserse
modelin uyumlu olmadigr belirtilmektedir. Sekil 3.5’de 6rneklem hacmi arttikca TLI
indeksinin de arttigi gozlenmektedir. 1250 orneklem hacminden sonra TLI degeri
stirekli olarak 1.00 olmaktadir. Bu durum da YEM’de kategorik veriler ile ¢dziimleme

yapilacagi zaman maksimum 1250 6rneklem yeterli olacag: seklinde yorumlanabilir.
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ORNEKLEM HACMINE GORE DEGISEN TLI DEGERLERI

1,001

1
0,999
0,998
0,997
0,996
0,995
0,994
0,993
0,992

0’991 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000
Seril 0,994 0995 0,997 0,998 0,999 0,999 1 1 1 1 1 1 1

TLI DEGERLERI

Sekil 3.5. WLSMV Yéntemi Ile Orneklem Hacmine Gére Degisen TLI Degerler

Tahminleyici bir uyum indeksi olan AIC degeri model karsilastirilmasinda
kullanilan bir bilgi kriteridir. AIC indeksi hem farkli modellerin karsilastirilmasinda
hem de model tutarliliginin sinanmasinda kullanilmaktadir. AIC degeri daha diisiik olan
model daha i1yi ve daha tutarli model olarak yorumlanmaktadir. Sekil 3.6 incelendiginde
orneklem hacminin 300 oldugu durumda AIC degeri 273.88 olarak hesaplanmistir.
Sekil 3.6’a gore drneklem hacmin artmasi ile s6z konusu bilgi kriterinin 1750 6rneklem
hacmine kadar diistiigii goriilmektedir. Ancak 1750 6rneklem hacminden sonra artan
orneklem hacimlerinde AIC degerinin artis ya da azalislarla dalgalandigi goriilmektedir.
S6z konusu bu dalgalanmanin temel sebebi simiilasyon calismasinda fiiretilen veri
yapisina bagli olarak kurulan model yapisinda optimum 6rneklem hacminin 1750 olarak
hesaplanmasidir. Bundan sonra ki drneklem artislari n = 1750 oldugunda ki durumdan

daha diisiik olmamaktadir.
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ORNEKLEM HACMINE GORE DEGISEN AIC DEGERLERI
275

274
273
272
271
270
269
268

267 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000
Seri 1 273,882 273,742 272,766 271,993 271,895 271,57 270,383 270,102 269,66 270,499 270,178 270,531 270,351

AIC DEGERLERI

Sekil 3.6. WLSMV Yéntemi Ile Orneklem Hacmine Gére Degisen AIC Degerleri

Kurulan teorik modelin uyumlulugunun degerlendirilmesinde kullanilan bir diger
indeks y?/sd degeridir. Bu deger 0 ile 2 arasinda deger almasi iyi uyumun bir
gostergesidir. Ayrica 2 ile 3 arasinda deger alirsa kabul edilebilir uyum igerisinde yer
almaktadir. Sekil 3.7 incelendiginde 6rnekleme hacminin 300 oldugu durumda x?/
sd=1.039 olarak hesaplanmistir. Orneklem hacminin artmasi ile birlikte Ki-Kare
degerinin azalmasina bagli olarak x?/sd degeri de azalmaktadir. Ancak n=1750’den
sonraki Orneklem hacimlerinde x?/sd degeri artis ya da azalislar gostererek bazi
dalgalanmalar gostermektedir. Bu dalgalanmalarin Ki-Kare degerinin sinirliliklarindan
kaynaklanmaktadir. Bu durumun detayli agiklamasi Sekil 3.7°de verilmistir.

ORNEKLEM HACMINE GORE DEGISEN y2/sd DEGERLERI
1,05
1,04
1,03

1,02

x2/sd DEGERI

1,01

1
0,99
0,98
0,97

300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000
Seril 1,039 1,038 1,028 1,02 1,019 1016 1003 1002 099 1,005 1,001 1,005 1,003

Sekil 3.7. WLSMYV Yontemi Ile Orneklem Hacmine Gore Degisen x?/sd Degerleri
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Tablo 3.2, tablo 3.1°e benzer sekilde en ¢ok kullanilan uyum iyiligi indekslerini
ve farkli boyutlardaki Orneklem hacimlerini gostermektedir. Ancak burada dikkat
edilmesi gereken bir nokta Tablo 3.2 WLS yontemiyle tahmin edilen sonuglari

icermektedir.

Tablo 3.2. WLS Yontemi Ile Hesaplanan Farkli Orneklem Biiyiikliiklerinde Kurulan
Yapisal Esitlik Modeli Degerlendirme Indeksleri

.. < ~
Ornekle L & = = O a
m Hacmi E o = < W
S
? 181,313 0,052 0,957 0,947 377,313 1,850
=
@
? 164,569 0,043 0,964 0,956 360,569 1,679
=
S
TIr 154,164 0,037 0,970 0,963 350,164 1,573
=
S
‘ﬁ? 138,900 0,027 0,979 0,974 334,900 1,417
=
@
T 123,890 0,017 0,989 0,987 319,890 1,264
=
(=]
S
T 116,270 0,012 0,993 0,992 312,270 1,186
=
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Tablo 3.3. (Devam) WLS Yéntemi Ile Hesaplanan Farkli Orneklem Biiyiikliiklerinde
Kurulan Yapisal Esitlik Modeli Degerlendirme Indeksleri

.. < ~
Orneklem ~ & = = @) &
. >.< ! ~
Hacmi > ®, = < W
&
o
&
T 112,377 0,010 0,995 0,995 308,377 1,146
=
(]
@
T 109,698 0,008 0,996 0,996 305,698 1,119
=
(=
Z
T 108,170 0,007 0,997 0,997 304,170 1,103
=
o
=
‘H‘ 106,834 0,006 0,998 0,998 302,834 1,090
=
[
@
? 104,023 0,005 0,998 0,999 300,023 1,061
=
=
S
<‘|'|? 103,917 0,004 0,999 0,999 299,917 1,060
=
=
S
‘ﬁ’ 101,714 0,003 0,999 1,000 297,714 1,037
=

Sekil 3.8 WLS yontemi ile tahmin edilmis farkli 6rneklem hacimlerine gore
degisen Ki-Kare degerlerini gostermektedir. Orneklem hacminin 300 oldugu durumda
Ki-Kare degerinin 181.31, 350 oldugunda 164,57 oldugu ve 6rneklem hacminin artmasi
ile Ki-Kare degerinin azaldig1 goriilmektedir. Bu durumda ki-kare degerinin sifira yakin

olmasi istenmektedir. Cilinkii bu degerin sifir olmasi1 halinde 6rneklem kovaryans matrisi
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ile tiiretilen teorik modele iliskin kovaryans matrislerinin arasinda farkliligin olmadigini

gostermektedir.

ORNEKLEM HACMINE GORE DEGISEN Ki-KARE DEGERIi

200
180
160
140
120
100
80
60
40
20

0 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000
Seri 1 181,313 164,569 154,164 138,9 123,89 116,27 112,377 109,698 108,17 106,834 104,023 103,917 101,714

%

Ki-KARE DEGERI

Sekil 3.8. WLS Yontemi Ile Orneklem Hacmine Gére Degisen Ki-Kare Degerleri

Sekil 3.9 orneklem hacmine gore RMSEA degerinin degisimi goriilmektedir.
RMSEA degerinin 0 ile 0.5 arasinda yer almasi 1yi bit uyumun oldugunu gdosterirken
0.1°den biiyiik olmas1 halinde kabul edilmez bir uyum oldugunu gostermektedir. Sekil
3.9 incelendiginde en kii¢lik drneklem hacminde yani n=300 oldugu durumda RMSEA
degerinin 0.052 oldugu hesaplanmistir. Orneklem hacminin artmasi ile birlikte RMSEA
degerinin diistiigli gozlenmektedir. Ancak 1250 6rneklem hacminden sonra diislislerin
cok kiigiik oldugu goriilmektedir. Bu anlamda degerlendirildiginde kategorik verilerle
calisma yapilacagi zaman Orneklem hacminin en az 1250 olarak alinmasinin

arastirmacilara daha tutarl sonuclar verecegi sdylenebilir.
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ORNEKLME HACMINE GORE DEGIiSEN RMSEA DEGERI
0,06

0,05

0,04

-

RMSEA DEGERI

0,03
0,02

0,01

0 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000
Seril 0,052 0,043 0,037 0,027 0,017 0,012 0,01 0,008 0,007 0,006 0,005 0,004 0,003

Sekil 3.9. WLS Yéntemi Ile Orneklem Hacmine Gére Degisen RMSEA Degerleri

Sekil 3.10 WLS yontemine gore ¢oziimleme gergeklestirilen CFI degerlerinin
orneklem hacmine gore degisimini gostermektedir. Orneklem hacminin artmasi ile
birlikte CFI uyum iyi indeksinin de arttig1 goriilmektedir. Ancak 6rneklem hacminin
3000 ‘den sonra artmasi CFI degerinde herhangi bir degisiklige sebep olmamaktadir.
CFI degerinin teorik olarak maksimum 1’e esit olabilecegi diisliniildiigiinde, WLS
yontemi tercih edildigi zaman arastirmacilarin 3000 6rnekleme sahip bir veri seti ile

calismalari gerektigi sOylenebilir.

ORNEKLEM HACMINE GORE DEGISEN CFI DEGERIi

1,01

1
0,99
0,98
0,97
0,96
0,95
0,94

0’93 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000
Seril 0,957 0,964 0,97 0,979 0989 0,993 0,995 0,996 0,997 0,998 0,998 0,999 0,999

-

CFI DEGERI

Sekil 3.10. WLS Yéntemi Ile Orneklem Hacmine Gére Degisen CFI Degerleri

Sekil 3.11 TLI uyum 1iyiligi indeksinin Orneklem hacmi ile degisimi
goriilmektedir. TLI indeksi 0.97 ile 1.00 degerleri arasinda deger aldig1 zaman iyi uyum

62



olarak degerlendirilir. Ayrica 0.95 ile 0.97 arasinda deger aldig1 zaman kabul edilebilir
uyum igerisinde yer almaktadir. Eger 0.95 degerinin altina diiserse modelin uyumlu
olmadig1 belirtilmektedir. WLS yontemine gore tahmin edilen TLI indeksinde 6rneklem
hacminin artmasi ile birlikte s6z konusu indeks degerinin de arttigi goriilmektedir.

Indeks maksimum degerini ise 5000 hacminde almaktadur.

ORNEKLEM HACMINE GORE DEGIiSEN TLI DEGERI
1,01
1
0,99
0,98

-

TLI DEGERI

0,97
0,96
0,95
0,94
0,93

2
0.9 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000

Seril 0947 0956 0,963 0,974 0987 0992 0995 0,996 0,997 0998 0,999 0,999 1

Sekil 3.11. WLS Yéntemi Ile Orneklem Hacmine Gére Degisen TLI Degerleri

Sekil 3.12°de bir bilgi kriteri olarak AIC indeksinin 6rneklem hacmine gére nasil
bir degisim icerisinde oldugu goriilmektedir. AIC degeri daha diisiik olan model daha
1yl ve daha tutarli model olarak yorumlanmaktadir. Sekil 3.12°de 6rneklem hacminin
300 olmasit durumunda AIC degerinin 377.31 oldugu, 350 olmasi durumunda 360.57
oldugu ve artan drneklem hacmi ile birlikte 5000 oldugu zaman ise 297.71 oldugu tespit
edilmistir. Ancak dikkat edilmesi gereken bir durum oldugu goriilmektedir. Orneklem
hacminin 5000°den daha fazla oldugu durumlarda ki degisimin ¢ok fazla olmadigi

goriilmektedir. Bu durumda optimum 6rneklem hacminin 5000 oldugu sdylenebilir.
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ORNEKLEM HACMINE GORE DEGISEN AIC DEGERI

400
350
300
250
200
150
100

50

0 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000
Seri 1 377,313 360,569 350,164 3349 319,89 312,27 308,377 305,698 304,17 302,834 300,023 299,917 297,714

-

AIC DEGERI

Sekil 3.12. WLS Yéntemi Ile Orneklem Hacmine Gére Degisen AIC Degerleri

Kurulan teorik modelin uyumlulugunun degerlendirilmesinde kullanilan bir
diger indeks y?/sd degeridir. Bu degerin 0 ile 2 arasinda deger almasi iyi uyumun bir
gostergesidir. Bu deger 2 ile 3 arasinda deger alirsa kabul edilebilir uyum igerisinde yer
almaktadir. Sekil 3.13 incelendiginde 6rnekleme hacminin 300 oldugu durumda x?/
sd=1.85 olarak hesaplanmistir. Orneklem hacminin artmasi ile birlikte Ki-Kare
degerinin azalmasina baglh olarak x%/sd degeri de azalmaktadir. En diisiik indeks

degerini n = 5000 oldugu durumda hesaplanmaistir.

ORNEKLEM HACMINE GORE DEGISEN y2/sd DEGERI

2
1,8
1,6
1.4
1,2

1
0,8
0,6
0,4
0,2

0

x2/sd DEGERI

300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000
Seril 1,85 1,679 1,573 1,417 1,264 1,186 1,146 1,119 1,103 1,09 1,061 1,06 1,037

Sekil 3.13. WLS Yontemi lle Orneklem Hacmine Gore Degisen x?/sd Degerleri
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Sekil 3.14’de WLS ve WLSMV yontemleri ile elde edilen farkli 6rneklem
hacimlerinde ki Ki-Kare degerlerinin karsilastirilmast yapilmaktadir. Sonug¢ olarak
grafigin genelinde WLS yonteminden elde edilen Ki-Kare degerlerinin WLSMV
yonteminden elde edilen Ki-Kare degerlerine gore daha yiiksek ¢iktig1 goriilmektedir.
Aradaki fark ise &rneklem hacminin artmasiyla gittikce azalmaktadir. Orneklem
hacminin 5000 oldugu zaman aradaki fark minumum olmustur. Arastirmacilarin bu
durumda dikkat etmesi gereken nokta, yontem olarak WLS yontemi segilecekse
orneklem hacmini 5000 ve daha fazla segmeleri onerilmektedir. Buna karsin WLSMV

yontemi segilecekse 2000°den fazla olmasi dnerilebilir.

WLS ve WLSMV YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI
200
180
160
140
120
100

Ki-KARE DEGERI
N A OV X
S OO O O

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
WLS 181,313 164,569 154,164 138,9 123,89 116,27 112,377 109,698 108,17 106,834 104,023 103,917 101,714
WLSMV 101,882 101,742 100,766 99,993 99,895 99,57 98,383 98,202 97,66 98,499 98,178 98,531 98,351

Sekil 3.14. WLS ve WLSMV Yéntemlerinin Ki-Kare Degerleri A¢isindan
Karsilastiriimast

WLS ve WLSMV yontemleri ile tahmin edilen RMSEA degerlerinin
karsilagtirildigr Sekil 3.15°de n = 300 oldugu zaman WLS yontemiyle tahmin edilen
RMSEA degerinin WLSMV yontemiyle tahmin edilenden daha yiiksek ¢iktig
goriilmektedir. Ancak 6rneklem hacminin artmasi ile birlikte iki yontem arasindaki fark
gittikge azalmaktadir. Ornegin &rneklem hacminin 350 oldugu durumda aradaki fark

0.033 iken n = 5000 oldugunda fark 0.001 olmaktadir.
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WLS ve WLSMV YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000
WLS 0,052 0,043 0,037 0,027 0,017 0,012 0,01 0,008 0,007 0,006 0,005 0,004 0,003
WLSMV 0,011 0,01 0,009 0,008 0,006 0,005 0,004 0,004 0,003 0,003 0,003 0,003 0,002

Sekil 3.15. WLS ve WLSMV Yéntemlerinin RMSEA Degerleri Agisindan
Karsilastirtimasi

Sekil 3.16’da s6z konusu iki yontemin CFI degerleri acisindan karsilastirilmasi
yer almaktadir. Orneklem hacminin 300 oldugu durumda WLSMV ydntemini tercih
etmek daha tutarli sonuglar verecektir. Orneklem hacmin artmasi ile birlikte iki yontem
icinde CFI degerlerinin 1’e yaklastig1 goriilmektedir. Orneklem hacminin 3000 oldugu
durumda CFI degerlerinin iki yontem ig¢inde esitlendigi tespit edilmistir. Dikkat
edilmesi gereken bir noktada WLSMV yonteminin tiim Orneklem hacimlerinde
mitkemmel uyum igerinde oldugu, WLS yonteminin 400 6rneklem hacminden sonra
miikemmel uyum araligina girdigi goriilmektedir. 300 ve 350 6rneklem hacimlerinde ise

WLS yontemi kabul edilebilir uyum igerinde yer aldigi tespit edilmistir

WLS ve WLSMV YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

1,01

1
0,99
0,98
0,97
0,96
0,95
0,94
0’93 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000

WLS 0,957 0,964 0,97 0,979 0989 0,993 0,995 0996 0,997 0,998 0,998 0,999 0,999
WLSMV 0,991 0,993 0,994 0,99 0997 0,998 0,998 0,999 0999 0,999 0,999 0,999 1

-

CFI DEGERI

Sekil 3.16. WLS ve WLSMV Yontemlerinin CFI Degerleri A¢isindan Karsilastiriimasi
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Sekil 3.17°de iki yontemle tahmin edilen TLI degerlerinin karsilastirmasi yer
almaktadir. WLSMV yontemiyle tahmin edilen TLI degerleri 1250 6rneklem hacminde
maksimum degerine ulagmistir. WLS yontemi ise 5000 oOrneklem hacminde
maksimumuna ulasmistir. Farkin en biiyiik oldugu 300 6rneklemde 0.047 iken bu fark
5000 orneklemde sifir degeri almaktadir. TLI uyum indeksinde WLSMV yontemi icin
1250 orneklem hacmi yeterli iken WLS yontemi i¢in 2500 oOrneklem yeterli

olabilmektedir.

WLS ve WLSMV YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

1,01

1
0,99
0,98
0,97
0,96
0,95
0,94
0,93
0,92

%

TLI DEGERI

300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000
WLS 0,947 0,956 0,963 0974 0987 0,992 0995 099 0,997 0,998 0,999 0,999 1
WLSMV = 0,994 0,995 0997 0,998 0,999 0,999 1 1 1 1 1 1 1

Sekil 3.17. WLS ve WLSMV Yéntemlerinin TLI Degerleri A¢isindan Karsilastirilmast

Sekil 3.18’de soz konusu iki yontemin AIC bilgi kriteri agisindan 6rneklem
hacmine gore degisimleri yer almaktadir. Orneklem hacminin artmas: ile birlikte iki
yontem arasinda farkin gittik¢e azaldig sekil 3.18’de goriilmektedir. Ancak burada 6n
plan ¢ikan Onemli bir nokta, tiim orneklem hacimlerinde WLSMV yontemi ile
hesaplanan AIC degeri WLS yontemine gore her zaman daha diisiiktiir. Bu anlamda
degerlendirildiginde WLSMV yonteminin WLS ydnteminin yerine tercih edilebilecegi

sOylenebilir.
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WLS ve WLSMV YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

400
350
300
250
200
150
100

50

0 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000

WLS 377,313 360,569 350,164 3349 319,89 312,27 308,377 305,698 304,17 302,834 300,023 299,917 297,714
WLSMV 273,882 273,742 272,766 271,993 271,895 271,57 270,383 270,102 269,66 270,499 270,178 270,531 270,351

-

AIC DEGERIi

Sekil 3.18. WLS ve WLSMV Yontemlerinin AIC Degerleri A¢isindan Karsilagtiriimasi

Ki-Kare/sd degerinin 2’den kiigiik olmasi gerektigi ilgili kaynaklarda yer
almaktadir. Sekil 3.19°da iki yontem ile bu oranlarin érneklem hacmine gore degisimi
yer almaktadir. S6z konusu tiim 6rneklem hacimlerinde istenilen oranlara ulasilmaistir.
Ancak suna dikkat etmek gerekmektedir. WLSMV yontemi ile tahmin edilen oranin
WLS yontemiyle tahmin edilen oranlardan her zaman daha disik oldugu
goriilmektedir. Kullanilan modelin serbestlik derecesi ayn1 oldugu i¢in Ki-Kare degeri
diisiik olan yontemin Ki-Kare/sd degeri daha diisiik olacaktir. Bunun sonucu olarak
kiicik orneklem hacimlerinde WLSMV tahmin etme yontemini tercih etmenin daha

uygun sonuglar verebilecegi sOylenebilir.

WLS ve WLSMV YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

2
1,8
1,6
1,4
1,2

1
0,8
0,6
0,4
0,2

0 300 350 400 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2500 3000 5000

WLS 185 1,679 1,573 1417 1264 1,186 1,146 1,119 1,103 1,09 1,061 106 1,037
WLSMV 1,039 1,038 1,028 1,02 1,019 1016 1,003 1002 099 1005 1001 1,005 1,003

x2/sd DEGERI

Sekil 3.19. WLS ve WLSMV Yéntemlerinin x2/sd Degerleri A¢isindan Karsilastirilmast
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3.1. Gergek Bir Veri Seti Uzerinde Uygulama

Bu tez caligmasinda normallik varsayiminin bozuldugunda kategorik verilerle
yapisal esitlik modellemesi sentezlendiginde WLS ve WLSMV tahmin etme
yontemlerinin farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde gostermis olduklar1 performanslar1 daha
onceki boliimlerde detayli bir sekilde anlatilmistir. Tezin bundan sonraki agamasinda
gercek bir veri seti lizerinde s6z konusu iki tahmin etme yontemi kullanilarak uyum

tyiligi indeksleri ve AIC ve CAIC bilgi kriterleri karsilastirilmasi yapilacaktir.

3.2. Veri Yapisi ve Kaynagi

Tezde kullanilan verinin tamami1 Meseguer (2015) “Factors that influence the
teaching use of Wikipedia in Higher Education” adli ¢alismasindan derlenmistir. Veri
yapist Wikipedia kullanicilarinin profili ile ilgili bilgiler icermektedir. Veri toplama
yontemi olarak anket yonteminden yararlanilmistir. Yararlanilan anket formunda ilk 11
soru demografik Ozelliklerle ilgilidir. Anket formunun tamaminda 13 faktér ve bu
faktorleri aciklayan ilgili sorular bulunmaktadir. Bu caligmada simiilasyonu yapilan
teorik modelin gercek diinyada benzer bir modelle ayni1 olmas1 amaciyla ve faktor
analizi sonuglarinda bazi faktorlerin ¢ikarilmasindan dolayr 5 sorudan olusan “Kalite
Faktorii”, 3 sorudan olusan “Profil Faktorii”, 4 sorudan olusan kullanima yonelik “
Tesvik Faktorii” ve 5 sorudan olusan kullanict davraniglar ile ilgili “Davranis Faktorii”
gibi faktorleri kullanilmistir. Anketler Universitat Oberta de Catalunya (UOC) ve
Universitat Pompeu Fabra (UPF) iiniversitelerinde gorev yapan 913 akademik kadrodan
olusmaktadir. Katilimcilarin goriisleri 5°1i likert tipi Olgegi olan 1=Kesinlikle
Katilmiyorum, 2=Katilmiyorum, 3=Kararsizim, 4= Katiliyorum, 5=Kesinlikle

Katiliyorum seklindedir.

3.3. Aciklayic1 Faktor Analizi Sonucu

Yapilan incelemeler sonucunda hedeflenen yapisal esitlik modellemesinin
gecerliliginin  saglanmas1 amaciyla verilere faktér analizi uygulanmistir. Yapilan

analizde KMO degerinin 0.843 olarak hesaplanmasi verilere faktér analizinin
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yapilabilecegini gostermektedir. Toplam varyans agiklama orani ise yaklasik %70

olarak tespit edilmistir.

Her bir faktoriin varyans aciklama orani, 6zdegerleri, faktorler igerisinde yer alan
sorularin faktor yiikleri ve her bir faktoriin cronbac’h alpha («) degerleri Tablo 3.3’de

verilmigtir.

Tablo 3.4. Aciklayici Faktor Analizi Sonuglart

) Faktor Oz Varyans
Faktorler . . 5 a
Yiikleri Deger Aciklama %

QU KALITE 5,021 19,087 0,851
QU1 Wikipedia daki makaleler giivenilirdir 0,861
QU2 Wikipedia daki makaleler giinceldir 0,859
QU3 Wikipedia daki makaleler kapsamlidir 0,775
QU5 Wikipedia’nin kurgu sistemine giiveniyorum 0,691
PF PROFIL 1,221 14,241 0,783
PF1 Internette giinliik bilgilerin yer aldign bir 0,821

platforma katki saglarim

PF2 Sosyal iletisim aglarina etkin bir sekilde 0,838
katilirim
PF3 Acik  platformlarda  akademik igerikler 0,786
yayinlarim
INC TESVIK 1,900 18,061 0,834
INC1 Egitim aktivitelerini dizayn etmek i¢in 0,792
Wikipedia y1 kullanmada iyi bir rehber faydali
olacaktir
INC2 Egitim aktivitelerini dizayn etmek i¢in 0,800

Wikipedia y1 kullanmada bir meslektasimdan
yardim almak faydali olacaktir

INC3 Egitim aktivitelerini dizayn etmek i¢in 0,860
Wikipedia y1 kullanmada o&zel bir egitim
almak faydali olacaktir

INC4 Egitim aktivitelerini dizayn etmek igin 0,781

Wikipedia y1 kullanmada biiyiik ve kurumsal
bir firmadan yard1 almak faydali olacaktir
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Tablo 3.5. (Devam) Ac¢iklayict Faktor Analizi Sonuglart

o . Varyans
Faktorler ?.‘.l:lor. Oz Deger o
uklerr Agiklama %
USE KULLANICI DAVRANISI 2,321 2,321 0,861
USE1 Teknik ve materyaller gelistirmek i¢in 0,789
Wikipediay: kullanirim
USE2 Ogrenciler ile egitim aktiviteleri gelistirmek 0,759

icin Wkipediay1 kullanirim

USE3 Wikipediayr kullanmalari i¢in 6grencilerime 0,815
tavsiye ederim

USE4 Wikipediay1 kullanmalar1 icin 0,783
meslektaglarima tavsiye ederim

3.4. WLSMYV Yéntemi ile Tahmin Edilen Yapisal Esitlik Modeli ve Yorumu

Yapilan analizlerde WLSMV yontemi ile tahmin edilen Sekil 3.20‘deki yapisal
esitlik modeli, 4 gizil degisken ve 15 gozlenen degiskenden olusmaktadir. USE digsal
gizil degiskeni lizerinde QU, PF ve INC olmak tizere 3 gizil igsel degisken etki
etmektedir. Ayrica QU, INC ve USE gizil degiskenleri 4’er gozlenen degisken ve PF
gizil degiskeni 3 gozlenen degiskenden olusmaktadir.

USE faktorii lizerinde en etkili 0,51 kat sayis1 ile QU faktorii etkili olmustur. QU
faktorlinli ise en fazla 0,93 katsayr ile QU1 degiskeni etkilemektedir. QU faktorii
tizerinde en az etki ise 0,75 oraniyla QU3 degiskeni olmaktadir. USE faktorii lizerinde
en az etki oram1 INC faktorii olmaktadir. INC faktorii Gizerinde INC1, INC2, INC3,
INC4 degiskenleri etkiye sahiptir. Etki dereceleri ise sirastyla 0.79, 0.83, 0.86 ve 0.77
oranlar1 olusturmaktadir. Ayrica USE faktorii iizerinde PF faktoriintin etkisi 0.31°dir. PF
faktori ise 0.85, 0,83 ve 0.74 oranlariyla PF1, PF2 ve PF3 gozlenen degiskenlerinden
etkilenmektedir.

Son olarak USE faktorii 4 gozlenen degisken tarafindan etkilenmektedir. S6z
konusu bu degisken igerinde en fazla etki 0.97 katsayisi ile USE3 degiskeni olmaktadir.
En az etki ise USE2 degiskenidir. Diger USE1 ve USE4 degiskenlerinin etki dereceleri
0.76 ve 0.94 olarak hesaplanmaktadir.
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Sekil 3.20. WLSMV Yéntemi Ile Tahmin Edilen Yapisal Esitlik Modeli

Tablo 3.6. WLSMYV Yéntemi ile Kurulan Model I¢in Uyum Kriterlerine Ait Degerler

UYUM MUKEMMEL KABULEDILEBILIiR MODEL
KRITERLERI UYUM UYUM
RMSEA 0 < RMSEA <0.05 0.05 <RMSEA <0.10 0,046
NFI 0.95<NFI<1 0.90 <NFI<0.95 0,980
NNFI 0.97 <NNFI< 1 0.95 <NNFI < 0.97 0,980
CFI 0.97<CFI<1 0.95 <CFI<0.97 0,990
GFI 0.95<GFI<1 0.90 <GFI < 0.95 0,990
AGFI 0.90 < AGFI< 1 0.85 < AGF1<0.90 0,990

Kaynak: Schermelleh-Engel and Moosbrugger, 2003.

Sekil 3.20’de kurulan yapisal esitlik modelinin ilgili uyum 1yiligi indeksleri tablo
3.4°de yer almaktadir. Tablo 3.3 incelendiginde RMSEA, NFI, NNFI, CFI, GFI ve
AGFI indekslerinin tamaminin miikemmel uyum igerinde oldugu goriilmektedir. Ayrica

modelin AIC degeri 314.76, CAIC degerinin 938.01, Ki-Kare degerinin 240.76 ve
2
serbestlik derecesi 83 olarak hesaplanmustir. X / sd degerinin 3’iin altinda oldugu tespit

edilmistir.
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3.5. WLS Yontemi Ile Tahmin Edilen Yapisal Esitlik Modeli ve Yorumu

Yapilan analizler neticesinde WLS yontemi ile kestirilen Sekil 3.21‘deki YEM, 4
gizil degisken ve 15 gbzlenen degiskenden olugsmaktadir.

S6z konusu bu gizil degiskenlerden, USE faktorii tizerinde en etkili 0,51 kat sayisi
ile QU faktorii olmustur. QU faktoriinii ise en fazla 0,86 katsayr ile QUS degiskeni
etkilemektedir. QU faktori lizerinde en az etki ise 0,70 katsayisi ile QU3 degiskeni
olmaktadir. USE faktorii iizerinde en az etki orant INC faktorii olmaktadir. INC faktorii
tizerinde INCI, INC2, INC3, INC4 degiskenleri etkiye sahiptir. Etki dereceleri ise
strasiyla 0.79, 0.75, 0.82 ve 0.75 oranlar1 olusturmaktadir. Ayrica USE faktori iizerinde
PF faktoriiniin etkisi 0.33°dir. PF faktori ise 0.81, 0,76 ve 0.76 oranlariyla PF1, PF2 ve
PF3 gozlenen degiskenlerinden etkilenmektedir.

Son olarak USE faktorii 4 gozlenen degisken tarafindan etkilenmektedir. S6z
konusu bu degisken igerinde en fazla etki 0.90 katsayisi ile USE3 degiskeni olmaktadir.
En az etki ise USE2 degiskenidir. Diger USE1 ve USE4 degiskenlerinin etki dereceleri
0.80 ve 0.89 olarak hesaplanmaktadir.

Sekil 3.21. WLS Yo6ntemi ile Tahmin Edilen Yapisal Esitlik Modeli
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Tablo 3.7. WLS Yontemi ile Kurulan Model Icin Uyum Kriterlerine Ait Degerler

UYum MUKEMMEL KABULEDILEBILIR MODEL
KRITERLERI UYUM UYUM
RMSEA 0 <RMSEA <0.05  0.05<RMSEA <0.10 0,059
NFI 0.95<NFI<1 0.90 <NFI1<0.95 0,970
NNFI 0.97 <NNFI < 1 0.95 <NNFI <0.97 0,970
CFI 0.97<CFI<1 0.95<CFI<0.97 0,980
GFI 0.95<GFI<1 0.90 <GFI < 0.95 0,990
AGFI 0.90 < AGFI< 1 0.85 < AGF1<0.90 0,990

Sekil 3.21°de kurulan yapisal esitlik modelinin ilgili uyum iyiligi indeksleri tablo
3.5’te yer almaktadir. Tablo 3.5’de incelendiginde NFI, NNFI, CFI, GFI ve AGFI
indekslerinin tamami1 miilkemmel uyum icerisinde oldugu goriilmektedir. Ancak
RMSEA indeksinin kabul edilebilir uyum icerinde oldugu goriilmektedir. Ayrica
modelin AIC degeri 416,16 CAIC degerinin 637,19 Ki-Kare degerinin 340.16 ve

2
serbestlik derecesi 82 olarak hesaplanmustir. X / sd degerinin 3’lin {izerinde oldugu

tespit edilmistir.

3.6. WLS ve WLSMYV Yéntemleri ile Tahmin Edilen Yapisal Esitlik Modeli Uyum

Iyiligi Indekslerinin Karsilastiriimasi

Sekil 3.22°de RMSEA, NFI, NNFI, CFI, GFI ve AGFI gibi uyum indekslerinin
WLSMV ve WLS tahmin etme yOntemlerine gore karsilastirmasi yer almaktadir. Bu
sonuclara gore WLSMV ile tahmin edilen modelde RMSEA degeri 0,046 olarak WLS
ile tahmin edilen modelde 0,059 olarak hesaplanmistir. RMSEA indeksi modelden elde
edilen kovaryans matrisi ile orneklemden elde edilen kovaryans matrisi arasindaki
uyumun bir Ol¢iisiidiir. Bu anlamda degerlendirildiginde WLSMV yontemi ile tahmin
sonucuna gore orneklemin kovaryansi ile modelden elde edilen kovaryas WLS tahmin
etme yontemine gore daha uyumludur.

NFI indeksi degerleri her iki tahmin etme yoOntemine gore miikemmel uyum
icerinde yer almaktadir. NFI degerinin 1’e yaklagmasi 6nerilen model ile hedef model
arasindaki uyumun iyi oldugunun gostermektedir. Bu degerin 0,90’1n altinda olmasi

istenmeyen bir durumdur.
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NNFI uyum indeksi ise NFI indeksinin 6rneklem hacminden etkilenmesinden
kaynaklanan olumsuz durumu ortadan kaldirmak i¢in Onerilen bir indekstir. WLSMV
yontemi ile hesaplanan NNFI degeri 0,98 iken WLS yontemiyle hesaplanan NNFI
indeksinin degeri 0,97 olarak hesaplanmistir. Iki ydntem icinde sdz konusu degerin
milkemmel uyum i¢inde oldugu goriilmektedir. Ancak WLSMV yontemiyle tahmin
edilen NNFI degeri 1’e daha yakindir.

CFI indeksi, temel model ile hedef modelin firettigi kovaryans matrisini
karsilagtirmada kullanilan bir uyum olgiitii indeksidir. WLSMV yontemiyle tahmin
edilen CFI indeksinin degeri WLS yontemiyle tahmin edilen CFI indeksi degerine gore
1’e daha yakindir.

GFI indeksi modelin 6rneklem kovaryans matrisinin ne kadarmin o6lciildigiini
gosteren bir indekstir. Bu deger her iki tahmin etme yonteminde 0,99 olarak
hesaplanmistir. Bu degerin 1°¢ yakin olmasi Orneklem kovaryans matrisinin iyi
derecede 6lciildiigiiniin bir gostergesidir.

AGFI indeksi ise GFI indeksinin diizeltilmis halidir. Bu indeks degisken sayis1 ve
serbestlik derecelerini dikkate alan bir indekstir. AGFI indeksinin degeri WLS ve
WLSMV yontemlerinin her ikisinde de 0,99 olarak hesaplanmistir. Bu degerin 1’e
yakin olmasi istenen bir durumdur.

Sekil 3.22°de AIC, CAIC ve Ki-Kare 6lgiitlerinin WLS ve WLSMV yontemlerine
gore karsilagtirilmasi yer almaktadir. Bir bilgi kriteri olan AIC degeri diisiik olan model
gercek modeli daha 1yi temsil etmektedir. Bu ¢alismada kullanilan model her iki tahmin
etme yonteminde ayni oldugundan dolay1 yontemler ile tahmin edilen ayni modelin
gercek modeli hangisinin daha iyi agikladigini belirlemeye ¢alisilmaktadir. Bu anlamda
degerlendirildiginde WLSMV yontemi WLS yontemine gore daha fazla bilgi
icermektedir.

AIC bilgi kriterinin karmasikliginin gidermek i¢in onerilen CAIC bilgi kriteri en
basit modeli se¢gmek i¢in degisken sayisinin fazla olmasindan kaynaklanan karmasikligi
ortadan kaldiran bir bilgi kriteridir. Bu bakimdan WLSMV yontemi ile tahmin edilen
modelde CAIC degeri WLS yonteminden daha yiiksek hesaplanmistir. Bu su anlama
gelmektedir. Tahmin edilen model ayn1 oldugundan dolayr karmagik bir modelde WLS

yontemini tercih etmek WLSMV yontemine gore daha fazla bilgi igerecektir.
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Ki-Kare istatistigi kitle kovaryans matrisi ile modele iligkin tahmini kovaryans
matrisine esit olup olmadigmni degerlendiren bir istatistiktir. WLSMV yontemi ile
tahmin edilen kovaryans matrisi WLS yontemiyle tahmin edilen kovaryans matrisi daha

diisiik deger almasindan dolayi kitle kovaryansini daha iyi agiklamaktadir.

UYUM iNDEKSLERININ KARSILASTIRILMASI
1,2

0,8

-

iNDEKS DEGERLERI

0,6
0,4
0,2
RMSEA NFI NNFI CFI GFI AGFI

WLSMV 0,046 0,98 0,98 0,99 0,99 0,99
WLS 0,059 0,97 0,97 0,98 0,99 0,99

Sekil 3.22. WLSMV ve WLS Tahmin Etme Yontemlerinin Uyum Endeksleri Agisindan
Karsilastirtimasi

Sekil 3.23’de WLSMV ve WLS tahmin etme yontemlerinin AIC, CAIC ve Ki-
Kare kriterleri bakimindan karsilastirilmasi yer almaktadir. Sekil 3.23’e gore WLSMV
tahmin yontemiyle hesaplanan AIC degeri 314,76 iken WLS yontemiyle hesaplanan
deger 416,16 olarak tespit edilmistir. CAIC degeri ise WLSMV yonteminde 938,01°e
karsin WLS yontemiyle hesaplanan deger 637,19 olarak tespit edilmistir. Son olarak Ki-
Kare degeri, WLSMV yonteminde 240,76 WLS yonteminde ise 340,16 olarak

hesaplanmustir.
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