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ONSOZ

Likert tipteki Ol¢lim araglarinin sosyal bilimler alaninda oldugu gibi saglik
bilimlerinde de ¢ok yaygin bir sekilde kullanimi son yillarda hizla artmaktadir.
Olgeklerin yapisal gegerliginin degerlendirilmesinde en ¢ok kullanilan agiklayic
(AFA) ve dogrulayict (DFA) faktor analizleri iki Onemli varsayim {izerine
kurulmustur. ilk varsayim 6l¢iim tiiriiniin siirekli olmas1 ikincisi ise ¢ok degiskenli

normal dagilimdir.

Likert tipi Olg¢eklerden elde edilen sirali kategorik (ordinal) veriler ¢ogunlukla bu
varsayimlari saglayamamaktadir. Bu yiizden, AFA ve DFA’da dogru, tutarli, etkili,
giivenilir ve yansiz parametre tahminlerinin, standart hatalarin ve uyum iyiligi
indekslerinin elde edilmesi i¢in robust parametre tahmin ydntemlerine ihtiyag
duyulmustur. “Ordinal Verilerde Dogrulayici Faktor Analizi: Saglik Alaninda
Uygulanan Bir Olgek Uzerine Uygulama” isimli ¢alismamizda saglik alanina
uygulanan Likert tiirii bir 6lgek ile elde edilen sirali kategorik verilerin yapisal
gecerligi AFA ve DFA ile robust (gii¢lii) yontemler kullanilarak degerlendirilmis elde

edilen sonuglara gore en uygun yontemler belirlenmistir.

Iki sene siiren Yiiksek lisans tez hazirlama yolculugumda bana verdigi destekten

dolay1 Sayin Dog.Dr. Serdal Kenan KOSE hocama ¢ok tesekkiir ediyorum.
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sunuyorum.
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1. GIRIS

1.1. Arastirmanin Konusu

Yapisal Esitlik Modellemesi (YEM) son yillarda popiilerligi ve kullanim alani hizla
artan istatistiki yontemler biitiiniidiir. Nedensel iliskiyi bulmak her ilim dalinin
ulagmayi istedigi en onemli amag¢ ve bu amaca ulasmak icin ¢ok c¢esitli istatistiksel
analizler kullanilmaktadir. Fen bilimleri bulmak istedigi nedensel iliskiyi
laboratuvarlarda ¢ok cesitli deney diizenekleriyle saglayabilirken, sosyal bilimler,
psikiyatri ve ekonomi gibi gozleme dayali ilimler ise nedensel iliski aglarint giiglii

istatistiki analiz metotlariyla elde edebilmektedir.

Son yillarda saglik alaninda da kullanim alani gittikge genisleyen YEM’in kokeni
faktor analizi (Spearman, 1904) ve path analizine (Wright 1918, 1921, 1934)
dayanmaktadir. Ol¢iim modelinin (faktdr analizi) ve yapisal modelin (path analizi)
birbiri ile entegrasyonu sonucu YEM isimli genellestirilmis analitik bir caligma alanm
olusturulmustur (Joreskog 1967, 1969, 1973; Keesling 1972 ve Wiley, 1973). YEM’de
gozlenemeyen (latent/yapi/faktor) degiskenler gozlenen indikatdr degiskenler
tarafindan tahmin edilir. Faktorler arasi iliski 6l¢lim hatalarinin etkisinden bagimsizdir

(Joreskog, 1973; Joreskog, 1979; Bentler 1980, 1983 ve Bollen, 1989a)

YEM ve dogrulayict faktor analizi (DFA) model i¢indeki gozlenen degiskenlere ait
Olclim hatalariyla basa c¢ikmak i¢in bir mekanizma saglar. YEM, giiniimiiz
aragtirmacilarinin 6ne siirdiigii nedensel modellerin testinde kullanilan en giiglii

yontemler biitliniidiir.



Likert tipteki Ol¢lim araglarinin sosyal bilimler alaninda oldugu gibi saglik
bilimlerinde de ¢ok yaygin bir sekilde kullanimi son yillarda hizla artmaktadir.
Olgeklerden elde edilen bilgilerin giivenilir bir sekilde kullanilabilmesi i¢in dogru
istatistiksel analizlerin uygulanmasi gerekir. Likert tipi 6l¢ekler ordinal l¢iim tiirtinde
veriler tretirler. Cogu istatistiksel yontemin dogru sonuglar iiretebilmesi ilk olarak
siirekli degisken varsayiminin karsilanmasina baghdir. Agciklayict faktor analizi
(AFA), DFA ve YEM’de giivenilir sonuglar elde etmek i¢in siirekli dl¢iim tiiriinde
degiskenlere ihtiyaci vardir. Tkinci dnemli varsayim ise ¢cogu istatistiksel analiz i¢in
vazgecilemeyecek coklu normal dagilimdir. Ordinal degiskenler kategorik dogasi

yiiziinden ¢ogunlukla bu varsayimlari karsilayamazlar.

AFA ve DFA’da degiskenler siirekli tipte ve ¢oklu normal dagiliyorsa etkili, yansiz ve
tutarli sonuglar elde etmek olasi iken bu varsayimlar karsilanamadiginda ise gilivenilir
sonuclara ulagilamamaktadir. Coklu normal dagilan siirekli degiskenler icin bu iki
istatistik analiz tiiriinde de ¢ok gelismis parametre tahmin metotlar1 bulunmaktadir.
Fakat sirali ve sirasiz kategorik veriler i¢in en uygun tahmin metotlarina ait

metodolojik ¢alismalar gliniimiizde halen devam etmektedir.

Bu tezin amaci, ordinal 6lgiim tiiriindeki degiskenlerin, polikorik korelasyon matrisi
iliski Ol¢tim aract kullanilarak ordinal AFA ile oncelikle faktor yapisini ortaya
cikartmak, sonra da ordinal DFA ile bu yapmm eldeki veriye uyumunu kontrol
etmektir. Literatiirden farkli tarafi duygusal emek davranisini 6lgmek igin gelistirilen
Duygusal Emek Olgeginin yapisal gecerligini degerlendirmek igin ordinal degiskenler
arasindaki iligski polikorik korelasyon matrisi ile Ol¢ililmiis ve ilk defa bu matris
kullanilarak, ordinal agiklayici faktor analizinde robust faktor gikartma yontemleri,
dogrulayici faktor analizinde ise robust parametre tahmin yontemleri uygulanmistir.
Ordinal AFA’da ¢ok degiskenli normal dagilim gerektirmeyen Nunnally ve Bernstein
(1994) ile Fabrigar ve ark. (1999) tarafindan tavsiye edilen Agirliklandirilmamis En
Kiiciik Kareler (Unweighted Least Squares, ULS) faktor ¢ikartma yontemi, En kiiciik
rankl1 faktor analizi (Minimum Rank Factor Analysis, MRFA) isimli faktor ¢ikartma



yontemi ve sonuglarin karsilastirilmasi i¢in ise Temel Bilesenler Analizi (Principal
Component Analyze, TBA) kullanilmistir (Baglin, 2014). DFA’da alternatif olarak
kullanilmast 6nerilen (Curran ve ark., 1996) robust yontemler; asimptotik olarak
dagilimdan bagimsiz yontem (Asymptotically Distribution Free Method, ADF),
Siirekli / Kategorik degiskenler metodolojisi (Contionous / Categorical Variable
Methodology-CVM) teknigi, ortalama diizeltmeli agirliklandirilmis en kiigiik kareler
(WLSM), ortalama ve varyans diizeltmeli agirliklandirilmis en kiiciik kareler
(WLSMV) ve ortalama diizeltmeli Satorra-Bentler (scaled, MLM, S-Bsc) yontemleri
ile elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi i¢in geleneksel tahmin yontemlerinden En

Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood, ECO) kullanilmaistir.

Calismanin ilk boliimiinde faktor analizi aciklanmis tarihsel gelisim siireci ortaya
konmustur. Ikinci boliimde AFA ve DFA kisaca agiklanmistir. Bilgiyi edinme araci
olarak Likert tipi 6l¢ekler kullanildiginda elde edilen ordinal verilerin analizinde hangi
tiir tahmin metotlar1 kullanilmas: gerektigi 6zet sekilde anlatilmistir. Uciincii boliimde
DFA’da tahmin yontemlerini se¢cmede etkili olan faktorlerin neler oldugu
belirtilmistir. Bu faktorler detayli bir sekilde agiklanmistir. Dordiincii boliimde ordinal
DFA acilanmis etkili, giivenilir ve yansiz parametre tahminlerinin, standart hatalarin
ve uyum iyiligi indekslerinin elde edilmesi i¢in robust (saglam) yontemler ve farkli
yaklagimlara ihtiya¢ duyuldugu anlatilmistir. CVM ve UBN yaklasimlari ile Polikorik
korelasyonun 6nemi izah edilmistir. Besinci boliimde dogrulayici faktdr analizi
uygulamasimin 5 asamadan meydana geldigi ifade edilmistir. Modelin belirlenmesi,
tanimlanmasi, tahmini, degerlendirilmesi ve modifikasyonu alt basliklar1 detayli bir
bi¢imde yazilmistir. Modelin belirlenmesi asamasinda teorik yapinin onemi ve
modelin dayanacagi kuramsal yapi1 olmadan DFA’nin yapilamayacagi belirtilmistir.
Model tanimlama asamasinda tahmini yapilan parametrelere ait tek bir ¢ozlimiiniin
olup olmayacaginin 6nemi ve tanimlama tipleri anlatilmistir. Modelin tahmini
kisminda ordinal DFA’da kullanilmasi Onerilen parametre tahmin metotlari
tanitilmigtir.  Modelin degerlendirilmesi boliimiinde izlenmesi gereken yollar
belirtilmis ve model uyumunda kullanilan uyum 1yiligi indeksleri tanitilmistir. Gereg

ve Yontem kisminda arastirmanin amaci ve tipi anlatilmis, arastirmada kullanilan



Olcegin tanmitimi yapilmis ve kullanilan paket programlar tanmitilmistir. Sonraki

boliimler de bulgular, tartisma ile sonuglar ve oneriler kismi yer almistir.

1.2. Faktor Analizi

Faktor, dogrudan 6l¢iilemeyen ve dl¢lim tiirli bilinmeyen degiskenlere verilen isimdir.
Faktor modeli, teorik olarak ifade edilebilen yapilardir. Faktorler latent (gizil) yapilar
oldugu i¢in 6l¢iilebilen degiskenler tarafindan Ol¢iilebilir bir degisken haline getirilir
(Bartholomew, 1984 ve Cureton ve D’Agostino, 1983). Faktor analizi hem kesfedici
hem de dogrulayici 6zellige sahip en 6nemli ¢ok degiskenli analiz tiirlerinden birisidir.
Aciklayic1 faktor analizi (AFA) gozlenen degiskenlere ait iliski matrisindeki bilgiyi
kullanarak faktor yapisini ortaya cikarir. Elde edilen bu yapinin teorik yapiya
uygunlugunu sorgulayan hipotez dogrulayici faktor analizi (DFA) aracilig ile test

edilir.

Faktor analizi 20. yiizyilin basinda Spearman (1904, 1922, 1923, 1928, 1929)
tarafindan ortaya konulmasindan itibaren yiizyil boyunca gelisimini siirdiirmiis ve en
cok tercih edilen ¢cok degiskenli analiz tiirlerinden birisi olmustur. 1904’den 1930’larin
sonuna kadar Ingiliz psikiyatri uzmanlar1 tarafindan insan zekasmnin boyutlarini
6lemek i¢in kullanilmistir. Spearman ve arkadaslari, insan zekasinin boyutlarini faktor
analizi ile degerlendirmis ve iki boyutlu “g” teorisini gelistirilmiglerdir (Burt, 1939,
1941; Garnett, 1919; Ledermann, 1937, 1938 ve Thomson, 1934, 1936, 1938). Bu
tarihten 1960’larin sonuna kadar faktor analizi alaninda Amerikali uzmanlar s6z sahibi
olmusglardir. Thurstone ve O&grencileri, Spearman’in insan zekasinin boyutlarin
Olcmek i¢in 6nerdigi iki boyutlu faktor yapisini elestirmis cok boyutlu faktor yapisini
onermislerdir. 1960’larin sonunda ise bagta Joreskog olmak tizere Avrupali bilim

adamlart (Goldberger ve Sorbom gibi) faktdr analizinde s6z sahibi olmaya



baglamislardir. Joreskog (1967, 1969, 1970) dogrulayict faktdr analizinin ve yapisal
esitlik modelinin teorik yapisini olusturmustur (Pett ark., 2003).

900 - |— Number of References |
800 -
700 /

600 /

500

400 /

300 /\//

200

100 //

1930 1935 1940 1945 1950 1955 1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Year of Publication

Sekill.1 Psycinfo Veritabaminda 1930 ile 2000 Yillar1 Arasinda Yayinlanan
Faktor Analizi Uygulanms Psikoloji Makaleleri Grafigi (Pett ark., 2003)

Sekill.1.’deki grafikte de goriildigi gibi 1930°dan sonra psikoloji alanindaki
yayinlarda faktdr analizinin kullanim1 5’er yillik araliklarda ivmeli olarak artmistir

(Pett ark., 2003).

Faktor analizi, 20. ylizyilin ilk yarisinda psikoloji uzmanlar (psychologists) tarafindan
insan beyninin kabiliyetlerini 6lgmek ve anlamak igin kullanilan psikolojik testleri
gelistirmek amaciyla bulunmustur. 1940 yilinda, Iskogyali istatistik¢i Derrick Lawley
en ¢ok olabilirlik (ECO) faktor analizini formiile etmistir (Lawley, 1940) ancak o
yillarda yapilan bu ¢alisma hak ettigi ilgiyi gormemistir. Joreskog’a gore o zamanda
bu formiiliin uygulanmasi i¢in kolay ve etkili bir hesap metodu yoktur. Faktor analizi

ile 1ilgili literatiir incelendiginde, 20. yiizyilin ilk yarisindaki yayinlarin ¢ogunun



psikiyatrislere ait oldugu, ikinci yarisinda ise yayinlarin ¢ogunun istatistikgiler

tarafindan yazildig1 goriiliir (Joreskog, 2011).

20. yizyilin son elli yilinda faktor analizinde istatistiksel metodoloji agisindan
inanilmaz gelisme kaydedilmistir. Hesaplama metotlar1 da ayni sekilde inanilmaz
derecede gelismistir. Bu periyot i¢inde faktor analizi uygulama alani genislemis,
psikoloji alaninda sik¢a kullanilan bu analiz tiirii ekonomi, sosyoloji, biyoloji, egitim

ve saglik gibi bir¢ok alanda kendine yer bulmustur (Jéreskog, 2011).

Tucker 1955°te yazdig1 makalede ilk defa kesfedici ve dogrulayici (exploratory-
confirmatory) faktor analizi terimlerini kullanmistir. Olgeklerin yapisal gecerligini
degerlendirmek i¢in kullanilan AFA ve DFA iki onemli varsayima ihtiyag
duymaktadir. Degiskenlerin siirekli tiirde ve ¢ok degiskenli normal dagilima sahip ana
kiitleden gelmesi gerekir. Eger bu varsayimlar karsilanirsa en dogru sonuclar elde
edilir. AFA i¢in dogru ve etkili faktor yiikleri, DFA i¢in ise yansiz, tutarli ve etkili
parametre tahminlerine ulasilir. Faktor analizi denince ilk olarak akla Agciklayici

Faktor analizi gelir.

Temel bilesenler analizi (TBA) ve faktor analizinin (FA) en temel amaglari boyut
indirgemektir. Baslangicta her degisken bir boyutu temsil eder. Birbiri ile belirli
diizeyde iligskiye sahip olan degiskenler ayni boyut i¢inde yer alarak boyut sayisi
azaltilmig olur. TBA’da bu boyuta temel bilesen ismi verilirken ortak faktor ailesini
olusturan metotlar ile elde edilen boyutlara ise faktor denmektedir. Ortak faktor ailesi,
cok degiskenli yapilarin i¢indeki iligkilerin yapisini kesfetmek ve ¢ok boyutlulugu en
aza indirgemek i¢in kullanilan ¢ok genis kullanim alani olan yontemler biitiintidiir

(Bartholomew, 1980).

Saglik bilimlerinde ilk olarak psikiyatri alaninda sonra da diger alanlarda bilgi edinme

araci olarak Likert tipi dlgekler cokca kullanilmaktadir. Bu tiir 6lgekler ordinal veri



tizerine kuruludurlar. Likert tipi 6l¢ceklerden elde edilen ordinal verilerin modellendigi
AFA’da faktor yiiklerinin ve DFA’daki 6l¢tim modelinin analizi sonucunda etkili,
giivenilir ve yansiz parametre tahminlerinin, standart hatalarin ve uyum iyiligi
indekslerinin elde edilmesi i¢in robust yontemlere ihtiya¢ duyulmustur. AFA’da ECO
degil de temel aksis faktorlestirmesi (Principal Axis Factors-PAF) ve
agirliklandirilmamisg en kiigiik kareler (ULS) gibi robust faktor ¢ikartma yontemleri,
DFA’da ise geleneksel tahmin yontemlerinin (ECO ve GLS gibi) haricinde Asimptotik
Olarak Dagilimdan Bagimsiz Yontem (Asymptotically Distribution Free Method,
ADF), Ortalama ve Varyans Diizeltmeli Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler

(WLSMV) yontemi ve diger parametre tahmin yontemlerine basvurulur.

1.2.1. Aciklayic1 Faktor Analizi

Aciklayic1 faktor analizi gozlenen degiskenler arasindaki iliskiler agindan faktor
yapisini kesfetmeye c¢alisan ¢ok degiskenli bir analiz tiiriidiir. Faktor analizinin bir
cesitidir. Dogrudan 6l¢iilemeyen ve 6l¢tim tiirii bilinmeyen gizli degiskenlere faktor,
boyut ve yapi1 gibi farkli isimler verilir. Teorik olarak ifade edilebilen kavramsal
yapilardir. Gézlenen ve oOlciilebilen degiskenler tarafindan 6l¢limii yapilabilen gizil
yapilardir (Bartholomew, 1984 ve Cureton ve D’Agostino, 1983). Gozlenen

degiskenlere ait korelasyon matrisindeki bilgilerin kullanilmasi yoluyla elde edilirler.

Birbiri ile belirli diizeyde iliskiye sahip olan degiskenler ayni boyut i¢inde yer alarak
boyut sayist azaltilmig olur. TBA’da bu boyuta temel bilesen ismi verilirken ortak
faktor ailesini olusturan metotlar ile elde edilen boyutlara ise faktér denmektedir
(Bartholomew, 1980). TBA boyut indirgemek i¢in, Ortak faktor ailesindeki yontemler
ve diger faktor ¢ikartma yontemleri ise faktoriyel yapiyr ortaya ¢ikartmak icin
kullanilir. TBA, Ortak faktor ailesinden tamamen farkli boyut indirgeme yontemidir.
TBA yontemi Pearson tarafindan gelistirilmis ve faktor analizine Spearman tarafindan
uygulanmis hesaplamasi kolay bir yontemdir (Osborne ve Costello, 2005). Osborne ve

Costello’ya (2005) gore faktor analizi i¢in TBA’nin kullanilmasi yanlistir ¢linkii bu



analiz yanlizca boyut indirgemek i¢in kullanilmalidir. Bu yazarlar bu konu ile ilgili
literatiirde bir anlagmazligin oldugunu belirtmistir. TBA nin kullantmimin sinirh
olmasi gerektigini savunan grup (Bentler ve Kano, 1990; Gorsuch, 1990 ve
MacCallum ve Tucker, 1991) ile faktor analizi ile benzer sonuglar verdigini bu ylizden
de kullanilmasini tercih eden iki ayr1 grup goriis mevcuttur (Steiger, 1990; Velicer ve
Jackson, 1990 ve Osborne ve Costello, 2005)

Ortak faktor ailesi, ¢cok degiskenli yapilarin igindeki iliskiler agin1 kesfetmek ve ¢ok
boyutlulugu en aza indirgemek i¢in kullanilan ¢ok genis kullanim alani olan yontemler
biitiinidiir (Bartholomew, 1980). Ortak faktor ailesine dahil olan yontemler sunlardir:
PAF, iterasyonlu temel eksen faktorlestirmesi (iterated PAF), alfa faktorlestirmesi
(alpha factoring), imaj faktorlestirmesidir (image factoring). Diger faktor ¢ikartma
yontemleri; ULS, ECO, Diyagonal Agirliklandirilmig En Kiigiik Kareler (DWLS) ve
en kiiciik rankli faktor analizidir (Minimum Rank Factor Analysis, MRFA) (Baglin,
2014 ve Osborne ve Banjanovic, 2016).

Faktor analizine baslamadan 6nce, korelasyon matrisinin faktor analizine uygunlugu
aragtirilir. Ik olarak korelasyon matrisinin birim matristen farkliligi Bartlett's
kiiresellik testi ile, orneklem yeterliligi ise Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) testi ile
degerlendirilir. Faktor sayisina karar vermek icin farkli yontemler kullanilmaktadir.
Kaiser-Guttman kurali veya Kaiser kriteri (Kaiser, 1960) olarak bilinen 1’den biiyiik
ozdegeri anlamli faktdr olarak sayan birinci yontemdir. Ikincisi Varyans agiklama
orani ve lUglinciisti ise Cattell (1966) tarafindan Onerilen yamac birikinti grafigidir
(Scree Plot). Bu yontemlere alternatif olarak Horn (1965) tarafindan paralel analiz ve
Velicer (1976) tarafindan ise en kii¢iik ortalamali kismi korelasyon olarak adlandirilan

(Minimum Average Partial, MAP) yontemleri 6nerilmistir.

Rotasyona ihtiya¢ duyulmasinin nedeni basit, acgik, anlasilabilir ve yorumu kolay
faktor yapisini ortaya c¢ikartmaktir. Thurstone (1947) tarafindan Onerilen basit yap1
(simple structure) kriterlerini saglamak i¢in yani bir faktor altindaki maddelerin

yiiklerini en yiiksek yapmak ve faktorler arasindaki iliski katsayisini en aza indirgemek



icin faktor dondiirme yontemleri kullanilmaktadir. Dik (Orthogonal) ve egik (Oblique)
dondiirme yontemleri olmak {izere iki ¢esidi vardir. Dik dondiirme yontemleri birbiri
ile iligkisiz faktorler tiretirken, e§ik dondiirme yontemleri ise iliskili faktorler iiretirler.
(Osborne ve Costello, 2005) En ¢ok bilinen dik dondiirme yontemleri; Quartimax
(Carroll, 1953) ve Varimaxtir (Kaiser, 1958). Egik dondiirme yontemlerinden en gok
bilinenleri ise Promax (Hendrickson ve White, 1964) ve Direct Oblimin’dir (Jennrich

ve Sampson, 1966).

Faktor analizi diger ¢ok degiskenli istatistik analizleri yada metotlar1 gibi iki 6nemli
varsayim iizerine kurulmustur. Ilk varsayim 6l¢iim tiiriiniin siirekli olmast ikincisi ise
cok degiskenli normal dagilimdir. Bu varsayimlar karsilandiginda gozlenen
degiskenlerin kendi arasindaki ve faktorler ile arasindaki dogrusal iliski saglanmis
olur. Siirekli ve ¢cok degiskenli normal dagilan degiskenler ile yapilan faktor analizi
sonucunda dogru, tutarli, yansiz ve etkin sonuglar elde edilir. Faktor analizi denince

ilk olarak akla Ag¢iklayici (Exploratory) Faktor analizi gelir.

Ingiliz psikiyatrist Charles Spearman (1904, 1923, 1927) insan zekas! iizerine yaptig1
caligmada farkli entellektiiel aktiviteleri bir fonksiyon altinda tanimlayip ona da faktor
adin1 vermistir. Herhangi bir kabiliyet ¢ifti arasindaki pozitif iliskiyi agiklayabilecegi
“g” i1smini verdigi genel bir faktdr yapisini ortaya atmistir. Yani eldeki maddeler
arasindaki iligkileri korelasyon analizi ile degerlendirmis ve bu birlikte degisimi
aciklayabilecegini diisiindiigii faktor isimli yapiyr ortaya atarak ilk faktdr analizinin
ortaya c¢ikmasini saglamistir. Spearman’dan sonra faktor analizi kesfedici yonde
gelisimine devam etmistir. Thurstone (1931) faktdér analizinin temel modelini
degiskenleri faktorlerin agirliklandirilmis toplamlari seklinde gostererek ifade etmistir
(Pugesek ve ark., 2003). Hotelling (1933) ve Thurstone (1933) temel aksis (principal
axes) faktor cikartma metodunu tanmitmiglardir. ECO yontemi AFA’ya ilk olarak

Lawley (1940) tarafindan uygulanmustir.



Osborne ve Costello (2005) yaptiklar1 ¢alismada PsycINFO veritabaninin iki yillik
faktor analizi makalelerini incelemisler 1700 ¢alismanin yiizde ellisinden fazlasinda
faktor ¢ikartma yontemi olarak TBA ve faktor dondiirme yontemi olarak da Varimax
yonteminin kullanildigin1 gormiislerdir (Costello ve Osborne, 2005). Izquierdo ve ark.
(2014), impact faktérii en yiiksek 3 Ispanyol psikoloji dergisinin 2011-2012 yillart
arasinda faktdr analizi ile ilgili 117 makalesini incelemislerdir. Bu inceleme
sonucunda makalelerin yiizde ellisinden fazlasinda (%58,1) TBA’nin faktor ¢ikartma
yontemi Ve Varimax’in da faktér dondirme yontemi olarak kullanildigini

gormiislerdir.

AFA’da cok degiskenli normal dagilim varsayimi karsilanabiliyorsa degiskenler
arasindaki dogrusal iliski de degiskenler arasindaki ikili normal dagilim da saglanmis
olur. Cok degiskenli normallik varsayimi iki kategorili degiskenlerin kullanildig:
caligmalarda korunamaz (Mislevy, 1986). Siirekli tipteki veri ve ¢oklu normallik
varsayimina dayanan faktor analizi kategorik degiskenlerin modele dahil edilmesi ile
dogru sonuglar vermemeye baslamis ve bu yiizden de robust (gii¢lii) ¢calismalar hiz
kazanmigtir. Robust ¢aligsmalari olarak adlandirilan istatistiksel prosediir, istatistiksel
analizler sirasinda kullanilan metotlarin ve tekniklerin dayandigi varsayimlardan
sapmalarin yasandigi durumlarda elde edilen sonuglarin dogrulugunu kontrol eden
caligmalardir (Box, 1953). Tahmin edicilerin robustlik ozellikleri Monte Carlo

simiilasyon ¢alismalar1 araciligi ile arastirilir.

Kategorik degiskenlerin modellendigi faktor analizi ¢aligmalar1 ilk olarak Bock ve
Lieberman (1970) tarafindan yapilmistir. En ¢ok olabilirlik (ECO) tahmin edicisinin
kullanildigr bu g¢aligmada tek faktorlii bir model analiz edilmistir. En fazla 10-12
degiskenin analizinin yapilabildigi bu yontemin hesap edilmesi zamanin sartlaria

gore ¢cok uzun siirdiigii i¢in ¢ok kullanigh olmamistir (Muthén, 1978).
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Iki kategorili degiskenler i¢in yapilan ikinci calisma Christoffersson’e (1975) aittir. Bu
tiir degiskenlerin analizi i¢in ilk parametre tahmin yontemi olan genellestirilmis en
kiiglik kareler (GLS) y6ntemini onermistir. Agirlik matrisi olarak Agirliklandirilmig
En Kiigiik Kareler (WLS) yonteminden elde edilen kovaryans matrisinin tersini
kullanmustir. iterasyon sirasinda tek ve ikili degisken istatistiklerinin integrasyonu
kolay olmadig1 ve ¢ok uzun siirdiigii icin ¢ok kullanigl bir yol olmadigi goriilmiistiir.
Analiz sonucunda elde edilen parametre tahminlerinin asimptotik olarak uygun, en az
varyansli oldugu, Ki-kare istatistik degerinin ve standart sapmalarin asimptotik olarak

dogru oldugu goriilmiistiir.

Ugiinciisii ise 1978 yilinda Muthén’in yapti§i makale calismasidir. Muthén bu
calismada Christoffersson’in (1975) 6nerdigi genellestirilmis en kii¢lik kareler (GLS)
kadar etkili bir GLS yontemi onermistir. Bu ¢alismanin en 6nemli 6zelligi ilk defa
tetrakorik korelasyonun kullanilmis olmasidir. Muthén (1978), kategorik verilerin
analizinde dogru parametre tahminleri bulmak icin 3 asamali bir metodoloji
onermistir. ikili kategorili degiskenlerin iliskisini dogru &lgen tetrakorik korelasyon
matrisi kovaryans matrisine ¢evrilmis agirlik matrisi olarak bunun tersi kullanilmistir

(Forero ve ark., 2009).

Kategorik degiskenlerin aciklayici faktor analizinde kullanilmak iizere Bartholomew
(1980) c¢apraz (kontenjans) tablolarda uygulamak i¢in kosullu olasilik fonksiyonu
tizerine odaklanmistir. Gozlenen degiskenler ve faktorler arasindaki iliski kosullu
olasilik fonksiyonu ile ifade edilebilir. Bu fonksiyon gézlenen degiskenler eger siirekli
tiirde ise olasilik yogunlugunu (density), kategorik tiirde ise olasilik agirligin1 (mass)
igerir. Bu arastirmalar, gézlenen degiskenler ve latent faktorler arasindaki iliski probit
fonksiyon ile kurulursa minimum artiklar (minimal residual-MINRES), yani genel

(ordinary) en kiiglik kareler faktor analizine ulasilacagini gostermistir (Bartholomew,
1980).
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Mislevy (1986) yaptigt c¢alismada dogrusal olmayan faktér modellerinde
agirliklandirilmamis en kiiciik kareler (ULS), genellestirilmis en kii¢lik kareler (GLS)
ve en ¢ok olabilirlik (ECO) faktor analizi yontemlerinin birbirine kars1 avantajlarini
karsilasgtirmistir. Her ii¢ metot ile elde edilen faktor yiikii tahminlerinin ve artiklarin
tutarli oldugunu gormiistiir. Sonuglar, ECO faktor c¢ikartma yonteminin gozlenen
degisken sayisinin ¢ok oldugu ve az faktoriin elde edildigi analizlerde diger
yontemlere gore giiclii oldugunu gostermistir. GLS metodu az degisken ve ¢ok ortak

faktor varsa tercih edilecek en iyi yontemdir (Mislevy, 1986).

Fabrigar ve ark.’ina (1999) gore AFA’da degiskenler normal dagilima yakin bir
dagilim gosteriyorsa ECO en 1iyi faktor ¢ikartma yontemidir. Uyum 1yiligi indeksleri
hesaplanabilir. Bulunan faktor yiiklerinin ve faktorler arasi korelasyonlarin istatistiksel
anlamlilig: test edilebilir. Giiven araliklar1 bulunabilir (Fabrigar ve ark., 1999). Eger
cok degiskenli normallik varsayimindan ¢ok uzaklasilirsa Nunnally ve Bernstein
(1994) ile Fabrigar ve ark. (1999) tarafindan tahmin metodu olarak PAF’1n, iterasyonlu
PAF olarak bilinen temel faktor ¢ikartma yontemlerinin yada ULS’nin kullanilmasi
tavsiye edilmistir. Farkli faktor ¢ikartma yontemleri tavsiye edenler olmasina ragmen
normal dagilima yakinliktan uzakliga dogru sirasiyla ECO, PAF ve ULS metotlarinin

en iyi sonuglar verdikleri goriilmistiir (Osborne ve Costello, 2005).

Faktor analizinde dogru sonuglar elde etmek i¢in 6l¢iim tiirtine gore korelasyon tipinin
dogru sec¢ilmesi gerekir. Pearson korelasyon matrisi siirekli degiskenler igin
kullanildig1 gibi nominal ve ordinal degigkenlerin analizin de yanlishkla
kullanilmaktadir. Ordinal degiskenler gozlenemeyen siirekli degiskenlerin birer
temsilcisidirler. Iki gdzlenemeyen siirekli degisken arasindaki iliski polikorik
korelasyon ile dl¢iiliir. Bu korelasyon Pearson korelasyonun en ¢ok olabilirlik tahmin
edicisidir. Altta yatan iki siirekli degiskenin bilesik dagiliminin ikili normal dagilim
gOstermesi varsayimina baglidir. Joreskog ve Sorbom (1986) ile Muthén ve Kaplan
(1985) yaptiklart Monte Carlo ¢alismalarinda ordinal veriler i¢in secilmesi gereken

matris tipinin polikorik korelasyon matrisi oldugunu belirtmislerdir. Ordinal verili
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faktor analizleri polikorik korelasyon ile yiiriitiilmelidir. Likert tiirde O6lgeklerin
kullanildig1 ve ordinal cevaplara ulasildigi faktor analizlerinde degiskenlere ait
dagilimlarda da eger biiyiikk basiklik ve g¢arpiklik degerlerine sahip ise Polikorik

korelasyon kullanilmalidir.

1.2.2. Dogrulayici1 Faktor Analizi

Yapisal Esitlik Modellemesi (YEM), Path analizi ve Dogrulayici Faktér Analizi
(DFA) bilesenlerinden olusan ¢ok degiskenli istatistiksel analiz tiiriidiir. Son yillarda,
saglik alaninda sorunlarin ¢éziimii igin gelistirilen Likert tipteki Ol¢lim araglarinin
yapisal gegerliginin degerlendirmek i¢in kullanim alan1 oldukc¢a yayginlasan ¢ok giiglii
bir veri analiz yontemi haline gelmistir. Gizli degiskenlerin modellendigi YEM, 6lgtim

modeli ve yapisal model olmak tizere iki basamaktan meydana gelmektedir.

DFA, YEM’in 6l¢iim modeli ile ilgilenir ve 6l¢iim modelinin yapisal gecerligini
arastiran analiz tiiriidiir. Teorik modelin 6rneklem verisine uygunlugu hipotezini test
eden istatistiksel analizdir. YEM, DFA aracilig1 ile 6l¢iim modelindeki gozlenen
degiskenler arasindaki iliskiden latent degiskenler iiretir ve yapisal model ile bu
tiretilen latent degiskenler arasindaki iliskiyi analiz eder (Wang ve Wang, 2012). Path
analizi sadece gozlenen degiskenlerin arasindaki iliskiyi analiz ederken, YEM ise

latent degiskenler arasindaki nedensel iliskiye odaklanmastir.

James ve ark. (1982) latent degiskenli modeller i¢in 6l¢iim modeli ve yapisal model
olmak {izere iki basamakli bir modelleme yaklasimi onermistir (Schumacker ve
Lomax, 2010). Bu yaklasima yakin bir yaklasim 6ne siiren Anderson ve Gerbing
(1988) kendi yaklagimlarini su sekilde ifade etmislerdir; 6l¢iim modeli yakinsama
(convergent), ayrimsama (discriminant) gecerliligini degerlendirirken, yapisal model

ise tahmin (predictive) gecerliligini degerlendirmektedir. Mulaik ve ark. (1989) bu
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gorlisii  genisletmis, yapisal modeldeki latent degiskenler arasindaki uyumun
degerlendirilmesinin 6l¢iim modelindeki latent ve gozlenen degiskenler arasindaki
uyumun degerlendirilmesinden bagimsiz oldugunu séylemistir (Schumacker ve
Lomax, 2010).

20. yiizyll boyunca YEM’in gelisimine katki yapan dort ana disiplin biyometri,
ekonometri, psikometri ve sosyometridir (Pugesek ve ark., 2003). Pearson ile baglayan
degiskenler arast iliskilerin arastirilmasi, en ¢ok merak edilen nedensel iliskiler tizerine
yogunlagmistir. Bu ilgi Spearman’in ¢alismalari ile faktor analizi isimli istatistiksel
metodun bulunmasma yol agmustir. Biyometrisyen Wright, nedensel iligkilerin
arastirilmasinda ¢1gir acan path analizini bulmustur. YEM’in kdkenleri 20. yiiz yilin
basinda Spearman’in (1904) gelistirdigi faktor analizine ve Wright’in buldugu path
analizine dayanir. Sewall Wright’in 1920’lerde ve 1930’larda yol analizini gelistirmek
icin yaptig1 ¢aligmalar YEM’in dayandig1 en saglam temellerden birini olusturmustur
(Wright, 1921, 1934). Yol analizi 1966 yilina kadar sosyal bilimlere tanitilmamustir.
Duncan (1966) sosyoloji, Werts ve Linn (1970) psikoloji alanina yazdiklar1 makaleler

ile yol analizini tanitmislardir.

Dogrulayict faktor analizinin gelisiminde Howe (1955), Anderson ve Rubin (1956),
Lawley (1958) ile Bock ve Bargman’in (1966) biiyiik katkilar1 olmustur. Bock ve
Bargman 1966 yilinda faktor analizinin dogrulanmasi problemini formiile etmistir.
Lawley (1943) ile Lawley ve Maxwell (1971) ECO metodu ile tahmin edilen faktor
yiikleri ve artik varyanslarinin en ¢ok olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi seklinde
ifade etmislerdir. Joreskog (1967) yakinsama problemini ortadan kaldirmak igin
Davidon-Fletcher-Powell (Fletcher ve Powell, 1963) tarafindan onerilen algoritma ile

yeni bir hesaplama gelistirmistir (Pugesek ve ark., 2003).

1960’larda Karl Joreskog’un dogrulayict faktdr analizini gelistirmesi ile YEM’in
temelleri atilmistir. 1970’lerde Joreskog ve arkadaslarinin calismalari ile YEM

teknikleri sosyal ve davranigsal bilimler i¢in ulagilabilir hale gelmistir. Gliniimiizdeki
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gelismeler ve kullanim alani artan paket programlar ile geleneksel veri analiz
yontemlerinin ¢ogunu (Path analizi, DFA, Regresyon, Korelasyon) i¢ine alan YEM

popiilerligini arttirmistir.

Joreskog-Keesling-Wiley (JKW) yaklasimi (Joreskog, 1973, 1977; Keesling, 1972 ve
Wiley, 1973) yapisal esitlik sisteminin notasyonunu ifade eder. Bu yaklasim ile 6l¢iim
ve yapisal modelin denklemsel ve matris seklindeki gosterimi sunulur. Joreskog bu
notasyonu kullanarak gelistirdigi LISREL modelini 1970 yilinda ABD’de organize
edilen konferansta sunmugtur. LISREL paket programinin biitiin versiyonlar1 bu temel

tizerine inga edilmistir (Pugesek ve ark., 2003).

Dogrulayici faktor analizi YEM i¢inde kendine yer bulmus cok degiskenli bir analiz
tiiriidiir. Adindan da anlasilacag tlizere test edilen bir kuramsal yapiy1 veya modeli
dogrulamak icin kullanilan bir analizdir. Yapisal Esitlik Modellemesi, 20.yiizyil
boyunca biyometri, ekonometri, psikometri ve sosyometri gibi dort ayr1 disiplin ile
ugrasan bilim adamalar tarafindan gelistirilmistir. Aciklayici ve Dogrulayic1 faktor
analizinin baslangic1 psikoloji alaninda, tahmin metotlarnin ve modelin
tanimlanmasina ait formiilasyonlar ise ekonometri alaninda yapilan c¢alismalarla
gelismigstir. Path analizi biyoloji alaninda yapilan ¢alismalarla bulunmus, gelisimi ise
sosyolojik uygulamalarla gergeklesmistir. Bu ii¢ ¢cok degiskenli istatistik yontemi

Joreskog tarafindan LISREL modeli altinda birlestirilmistir (Pugesek ve ark., 2003).

DFA’nin davranigsal ve sosyal bilimlerin uygulama alaninda c¢ok biiyiik etkisi
olmustur. Arastirmacilar arastirdiklar gizil degiskenleri gozlenen degiskenler ile
tanimlayabilmekte ve onlarin iizerine bina edebilmektedirler. Arastirmacilarin cogu
son yillarda agiklayict faktdor analizinden ¢ok dogrulayict faktér analizini
kullanmaktadirlar (Joreskog, 2011). DFA ekonometri, saglik, biyoloji ile sosyal ve
davranigsal bilimlerde Likert tiirii dlgeklerden elde edilen verilere ait kovaryans

yapisinin Onciil hipotezlerinin test edildigi ¢ok kullanishh ve ¢ok giiclii analiz
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yontemidir. Teorik yapinin veriye uyumlu oldugunu iddia eden yokluk hipotezi (Null
Hyphothesis) ile alternatif hipotezi test eder. Son otuz yil iginde uygulamali
arastirmalarda en ¢ok popiiler olan istatistiksel metotlardan birisidir. DFA’da genel
olarak en ¢ok kullanilan tahmin metodu ECO’dur. (Bollen, 1989a; Kline, 2011 ve
Bryant ve Joreskog, 2016).

DFA’da ve YEM’de siklikla kullanilan ECO metodu gozlenen degerlerin ¢oklu
normal dagilimdan geldigi varsayimi altinda dogru parametre tahminleri tiretmektedir
ancak bu varsayimin pratikte karsilanmasi ¢ogu zaman miimkiin degildir. Bu tiir
modellerin analizi i¢in bir¢ok istatistiksel tahmin metodu gelistirilmistir. Michael
Browne (Browne, 1984) ve Albert Satorra (Satorra, 1989) gibi istatistikg¢iler tarafindan
gelistirilen bu metotlar normal dagilim varsayimini karsilamayan verilerin analizinde
etkili olmaktadir. Kategorik verilerin modellenmesi ¢alismalarina biiyiik katkisi olan
David Bartholomew (Bartholomew ve Knott, 1999), Bengt Muthe n (Muthe'n, 1984)
ve Irini Moustaki (Moustaki, 2007) burada anilmadan geg¢ilmemelidir (Joreskog,
2011).

Saglik alaninda ve psiko sosyal alanlarda 6l¢lim yaptigimiz enstriimanlarin igerdigi
maddeler ¢ogunlukla ordinal cevaplar icermektedir. Likert tipli Olcek maddeleri
stirekli veri olmamalarina ragmen ¢ogunlukla siirekli veriymis gibi analiz edilmislerdir
oysaki sirali kategorik veriler siirekli tiirde olmadigi igin tekli ve ¢oklu dagilimlar
normal dagilim o6zelligi géstermez. Bu yiizden bu tiir verilerin analizinde tahmin
metodu olarak ECO tahmin edicisinin kullanilmasi bir¢ok yanlisliklar dogurdugu icin

alternatif yeni yontemler gelistirilmistir (Olsson,1979).

Ordinal verilerin analizinde, ECO tahmin metodu Pearson korelasyon matrisi ile degil
de Polikorik korelasyon matrisi kullanilarak uygulandiginda daha dogru parametre
tahminleri bulunmustur (Holgado-Tello ve ark., 2010). Fakat bunun yaninda dogru
olmayan standart hatalar ve ¢ok biiyiik ki-kare test degerleri elde edilmistir (Babakus
ve ark., 1987; Rigdon ve Ferguson 1991 ve DiStefano 2002).
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Aciklayic1 faktor analizinde her bir gozlenen deger farkli faktorler altinda
yiiklenebiliyorken, DFA’da ise her bir degisken yalnizca belirlenen faktor altinda
yiiklenir. Fakat, eger teorik olarak desteklenirse birden ¢ok faktér altinda da
yiiklenebilir. Hipotezi sinanacak Onerdigimiz faktor yapisina karar vermek igin,
onceden farkli veya ayni anakiitle lizerinde yapilmis arastirmalardan elde edilen

sonuglara ve teorik yapiya bakmak gerekir (Bowen ve Guo, 2012).

Agiklayicr faktor analizi sonucunda elde edilen faktor modeli DFA’da hipotezi test
edilecek model olarak kullanilabilir. AFA’da model tahmin siireci farkli ve
arastirmacinin modelleme siirecine miidahalesi sinirli oldugu i¢in analiz sonucu elde
edilen faktor yapisinin DFA’da sinanacak tek model olarak Onerilmesi en iyi yol
degildir. DFA dogrulayici metoda sahip oldugu igin hipotez olarak énerilen modelin
teori ile uyumlulugu 6nem arz eder. AFA’da ise teorik yapidan daha ¢ok bu alanda
onceden yapilan ¢alismalardan elde edilmis sonuglar 6nemlidir (Bowen ve Guo,
2012).

1.3. Dogrulayici Faktor Analizinde Tahmin Yontemi Secimini Etkileyen
Faktorler

Dogrulayici faktor analizinde dogru sonuglara ulasabilmek i¢in en dogru parametre
tahmin yontemini segcmek gerekir. Yontem secimini etkileyen en onemli faktorler
tahmin yontemlerinin dayandigi varsayimlardir. Gézlenen Verilerin Olgiim Tipi ve
Cok Degiskenli Normallik ilk bakilmast gereken faktodrlerdir. Ikinci sirada aykir: deger
incelemesi ve eksik veri analizi ile 6rneklem hacmi gelir. Son sirada ise Modelin

Dogru Belirlenmesi ve Modelin Biiytikligii gelmektedir.
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Tahmin yoOntemi se¢iminde birinci ve ikinci sirada etkili olan faktorler asagida
belirtilmistir.

1.3.1. Cok Degiskenli Normallik (Multivariate Normal Distribution)

Modelin analizi i¢in kullanilacak tahmin yontemini belirlemek i¢in ilk olarak verilerin
istatistiksel dagiliminin bilinmesi gerekir. Parametre tahmin edicilerinin asimptotik
olarak yansiz, etkin ve tutarli tahminler yapabilmeleri i¢in ¢oklu normallik
varsayiminin saglanmasi gerekir. Eldeki verilerin elde edildigi anakiitle cok degiskenli
normal dagilima sahip ise ECO ve genellestirilmis en kii¢lik kareler (GLS) gibi tahmin
yontemleri kullanilir. Coklu normal dagilimin varligt Mardia test istatistigi ile

arastirilabilir (Bollen, 1989a; Mardia, 1974 ve Dogan, 2013).

Biitiin YEM programlarinda varsayilan tahmin metodu ECO’dur. Bu tahmin yontemi
cok degiskenli normallik varsayimi altinda dogru sonuglar vermektedir(Kline, 2011).

Cok degiskenli normallik sunlar1 ifade etmektedir;

1. Biitlin gézlenen degiskenlerin tekli dagilimlari normaldir.
2. Ikili, {i¢lii ve diger biitiin bilesik dagilimlar normaldir.

3. ki degiskenli sagilim grafikleri dogrusaldir.

Cok degiskenli normal dagilim varsayimu yeterli ve tutarli istatistikler tiretmek i¢in en
onemli kosuldur. Tahmin metotlari, gozlenen degiskenlerin dagilimina karsi ¢ok
duyarhidir. Dogru tanimli modellerden yeterli 6rnek biiyiikligiine ulasildiginda ¢ok
degiskenli normal dagilim altinda dogru ve kaliteli sonuglar elde edilir. Degiskenlerin
dagilim kalitesini 6l¢gmek ¢ok karmasik bir siiregtir. Tek degiskenin, ikili ve ¢oklu
degiskenlerin normal dagilimmi degerlendirmek i¢in degiskene ait carpiklik
(skewness) ve basiklik (kurtosis) degerlerine bakilabilir. Eger veri seti ¢oklu normal
dagiliyorsa alt kiimeleride yani tekli ve ikili degiskenlerin dagilimi gibi normal dagilim

sergiler. Bunun tersi her durumda dogru olmayabilir (Bowen ve Guo, 2012).
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Carpiklik ve basiklik katsayilart sifir ise dagilimim sekli simetriktir, ortalamasi
ortancasina esittir yani normal dagilim gosterir. Tek degiskenli carpiklik ve basiklik
degerlerinin kabul edilemez sinirlarini gésteren tanimlanmis bir kesim noktasi yoktur.
Kline’a (2011) gore eger ¢arpiklik katsayisi -1 ve 1 araligi disinda ise problem teskil
eder. Curran ve ark. (1996), carpiklik degerinin 2’yi, basiklik degerinin ise 7’yi
gecmesi durumunda dikkatli olunmasi gerektigini bildirmislerdir. Baz1 yazarlar ise bu
araligi -3 ile 3 olarak belirtmislerdir. Kline (2011) tarafindan 6nerilen daha liberal bir
yaklasim ise, -10 ile 10 aralig1 disindaki basiklik degerleri dagilimin ¢ok problemli
oldugunu, -20 ile 20 aralig1 diginda ise ¢ok ciddi problemin oldugunu gostermektedir.
Gozlenen degiskenlerin ¢ogunun standardize c¢arpiklik ve basiklik degerleri esik
degerlerini asarsa arastirmacilarin normal dagilima uymayan verilerin analizinde

kullanilan tahmin yontemlerini se¢gmeleri 6nerilir (Bowen ve Guo, 2012).

Kline normal dagilmayan verilerin analizinde dogru sonuglarmn elde edilmesi igin dort

adet strateji belirlemistir (Kline, 2011):

(1) Normal dagilmayan verilerin doniisiime tabi tutularak normallestirilmesi ile elde
edilen verilere ECO yontemi uygulanir. Ordinal degiskenlerin normallik dontigiimii
sorunu ¢ozememekte ve doniistiiriilmiis verilerin yorumlanmasi ¢ok karmagsik

olmaktadir.

(2) Gozlenen veriler normal dagiliyormus gibi ECO parametre tahmin yontemi ile
analiz edilir sonra da Satorra-Bentler yontemi ile Ki-kare degeri ve standart hatalar

diizeltilir.
(3) Cok degiskenli normal dagilim gerektirmeyen ADF gibi yontemlerin
uygulanmasi. Bu yontemin en biiyilk dezavantaji biiyiikk 6rnek sayilarina ihtiyag

duymasidir.

(4) Modelde kullanilan degiskenlerin 6l¢iim tiirlerine gore korelasyonlar kullanmak.

Ornegin; eger degiskenlerden ikisi de sirali kategorik tiirde ise polikorik, sirasiz
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kategorik tiirde ise tetrakorik ve sirali kategorik ile siirekli tiirde ise poliseriyal
korelasyon katsayisikullanilir. Degiskenlere 6zel iliski matrislerinin ve onlara ait
agirlik matrislerinin kullanimi giintimiizde ¢okga uygulanan bir yoldur (Bollen, 1989a

ve Muthén ve Muthén, 1998-2012).

(5) Bollen (1989a) tarafindan onerilen diger bir ¢6ziim de bootstrap yontemidir. Bu
yontem yanli parametre tahminlerini ve anlamlilik testlerini diizeltir fakat y? istatistik

degerinin yanliligi devam eder (Curran ve ark., 1996).

Normal dagilim temelli parametre tahmin yontemlerinin (ECO ve GLS)
degiskenlerdeki dagilimlarin normallikten sapma derecesinin ne kadarina kadar robust
olacaklart literatiirde ¢okga tartisilmistir. Finney ve DiStefano (2006) degiskenlerin
her birine ait dagilimlarin carpiklik ve basiklik degerlerinin sirast ile 2 ile 7
olabilecegini, Kline (2011) ise 3 ve 10 olabilecegini belirtmistir. Mardia’nin
normallestirilmis cok degiskenli basiklik istatistiginin en yiiksek kabul edilebilir sinir1
3’tlir (Vaughan, 2009).

Mecklin ve Mundfrom’un (2005) yaptig: literatiir taramasina gore, ¢ok degiskenli
normalligi degerlendiren 50°den fazla istatistiksel metot bulunmaktadir. Yaptiklari
simiilasyon calismasinda bu metotlar1 Tipl ve Tip2 hata oranlarina gore
degerlendirmisler ve biitiin kosullarda 1yi sonug veren tek bir yontem bulamamaislardir.
Yazarlar, diger testlere gore daha giiglii oldugu ve Tip1 hatay1 kontrol edebildigi i¢in
Henze-Zirkler’in ve Royston’un ¢ok degiskenli normallik testlerini 6nermislerdir.
Mecklin ve Mundfrom (2005) yaptiklar1 ¢alismada, ¢ok degiskenli normallikten
sapmanin nedenini teshis etmek i¢in Mardia’nin ¢cok degiskenli basiklik ve carpiklik
istatistiklerinin, ki-kare Q-Q plot grafik yaklagiminin kullanilmasini tavsiye
etmektedirler. Eger veriler cok degiskenli normal dagiliyorsa verilerin tekli ve ikiserli
olarak da normal dagildiklar1 sdylenir. Eger ¢ok degiskenli ¢arpiklik ve basiklik
katsayilar1 0’dan istatistiksel olarak anlamli derecede farkli ise ¢ok degiskenli

normallik varsayimi saglanamaz (Wang ve Wang, 2012).
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1.3.2. Gozlenen Verilerin Ol¢iim Tipi

Ordinal veriler kategorik veri tiiriinden oldugu i¢in dogas1 geregi normal dagilimdan
uzaklagsma egilimindedirler. Bu durumlarda normal teori tabanli ECO metodunun
kullanilmasi yanlis sonuglar dogurur. Bunu 6nlemek icin kategorik ve normallikten
sapan strekli verilerin analizinde kullanilmak {izere ADF gibi alternatif tahmin
yontemleri ve WLSMV ile Satorra-Bentler gibi robust tahmin yoOntemleri
geligtirilmigtir. Literatiir incelendiginde Olcekler ile yapilan arastirmalarin biiyiik
cogunlugunda, yapisal gegerligini degerlendirmek i¢in uygulanan DFA sirasinda
parametre tahmin yontemine karar verirken ¢oklu normallik varsayimina uygunluk

incelenmemistir (Yuan ve Bentler, 2001 ve Dogan, 2013).

DFA modeline dahil edilen veriler kategorik, ordinal veya siirekli tipte olabilir.
AFA’nin ve DFA’nin en 6nemli varsayimlarindan birisi modellemede kullanilan
verilerin siirekli olmasidir. Gergek hayatta elde edilen verilerin ¢cogu kategorik ve
ordinal tipte oldugu i¢in siirekli verilerin analizinde kullanilan parametre tahmin

yontemlerinin kullanilmasi dogru bir se¢im degildir (Harrington, 2009).

Bu o6l¢lim tiirtindeki degiskenleri kategorik ve ordinal dogasini1 ihmal ederek onlari
siirekli veriymis gibi yanlis tahmin metotlar1 ile analiz edersek yanl ve gilivenilir
olmayan sonuglar elde edilir (Raykov ve Marcoulides, 2006). Bazi istisnai durumlarda
ornegin, yaklasik olarak normal dagiliyorsa, 6rnek sayis1 yeterli diizeyde ve kategori
sayisi en az 5 ise siirekli veriymis gibi ECO yontemi ile DFA yapilabilir (Cohen ve
ark., 2003).

Degisken tiirlerinin farkli oldugu modellerde degiskenlere ait en kiigiik varyans ile en
biiyiik varyans arasindaki oranin 10 kattan biiyiik olmamasi istenir. Bu durumda analiz

sonucunda yakinsamama problemi ile karsilagilir. Bunun ¢6ztiimii ise diisiik varyansli
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degiskenin sabit bir say1 ile carpilmasi yolu ile diger degiskenlerin varyansina benzer
hale getirilmesidir (Kline, 2011).

Degisken tiirlerinin farkliligi ve normallik varsayiminin ihlali durumunda alternatif
¢oziim yontemlerine sahip olan arastirmacilar artilarini ve eksilerini hesaba katarak en

dogru tahmin yontemini se¢gmeleri gerekir.

1.3.3. Aykar1 Deger (Outlier) ve Eksik Veri (Missing Value)

Bollen (1989a) ve Kline (2011) analize baslamadan 6nce tekli ve ¢oklu degiskenlere
ait aykir1 degerlerin incelenmesini onermislerdir. Aykir1 ve etkili degerler kabul

edilemez sonuglarin ortaya ¢ikmasina neden olurlar (Bowen ve Guo, 2012).

Yuan ve Bentler (1996) gozlenen veriler i¢inde aykir1 degerlerin orani ¢ok az olsa bile
uyum indekslerinin degerini sisirdigini, parametre tahminlerinde yanliliga neden
oldugunu belirtmislerdir. Bu problemin ¢6ziimii igin Joreskog (1977) ve Browne
(1982), 6rneklem kovaryans matrisinin yerine giiglii (robust) kovaryans matrisinin

kullanilmasini 6nermislerdir (Yuan ve Bentler, 1996 ve Yuan ve Bentler, 1998).

Bir degiskene ait asir1 kiiciik ve biiylik deger varsa buna tek degiskenli aykir1 deger
(univariate outlier), iki yada daha fazla degiskenin bilesiminden olusuyorsa ¢ok
degiskenli aykir1 deger (multivariate outlier) denir. Tek degiskenli aykir1 deger, z
standartlagtirmas1 veya kutu grafigi (box-plot) gibi grafikler ile bulunur. Cok
degiskenli aykir1 deger ise Mahalanobis uzakligi (Mahalanobis d-squared) degeri ile
bulunur. Mahalanobis degerleri Ki-kare dagilimi gosterir ve bu degerler ki-kare
istatistik degerleridir. Serbestlik derecesi degisken sayisimi ifade etmektedir. Cok
degiskenli aykir1 degere karar vermek i¢in Mahalanobis degeri serbestlik derecesine
karsilik gelen ki-kare tablo degerinden biiyiik ise bu verinin ¢ok degiskenli aykir1 bir
deger olduguna karar verilir (Khine, 2013).
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Tahmin yontemi se¢imini etkileyen faktorlerden bir digeri ise kayip verilerin
durumudur. Kayip veriler, iginde DFA’nin da bulundugu ¢ogu istatistiksel analizin
sonucunu etkiler. Veri setlerinin ¢ogu kayip veri icermesine ragmen arastirmacilar
kayip veri yilizdesini ve analiz sirasinda kayip veri ile basa ¢ikma yontemlerini
belirtmezler. Eger kayip veriler analizden ¢ikarilirsa testin gilicii diiser. Calisma
oncesinde ¢cogunlukla %80 gii¢ ile elde edilen 6rnek sayilar1 kayip veri yliziinden azalir
ve istenen sonug ve gii¢ elde edilemez. Kayip veriler bir desene sahipse dogrulayici
faktor analizine gegmeden Once kayip veri analizi ile bu sorun giderilir. Genel kabul

goren birkag tane kayip veri ile basa ¢ikma yolu vardir (Harrington, 2009).

Kayip veri analizinde, kayip veri yilizdesinin ¢coklugundan daha 6énemli olan kayip veri
deseninin seklidir (Savalei ve Bentler, 2005). Elde edilen verilerdeki kayip veri
deseninin bilinmesi kayip veri ile basa ¢ikmak i¢in bize en iyi yolu bulmakta rehberlik
eder. Ug tip kayip veri deseni vardir. Bunlar; Tamamiyla Rastsal Kayip (Missing
Completely at Random, MCAR), Rastsal Kayip (Missing at Random, MAR) ve Thmal
Edilemez Kay1p (Nonignorable, NI) diger bir isim ile Rastsal Olmayan Kayip (Missing
Not At Random, MNAR) olarak adlandirilmistir (Harrington, 2009).

Kayip veri analizinde kullanilacak yontemin belirlenmesi i¢in kayip veri siirecinde
rastgeleligin farkli yontemlerle irdelenmesi gerekir. Bu yontemlerden en ¢ok bilineni
ve kullanilan1 ise Little’in MCAR testidir. Bu test rastgeleligin arastirilmasinda
siklikla kullanilan bir y2 testidir. p <0,05 olmasi durumunda veri yapisinin Tamamuiyla

Rastsal Kayip (MCAR) olmadigi sonucuna varilir.

Eger kayip veri yapist MCAR ise, Liste Bazinda Veri Silme (Listwise Deletion)
yontemi kullanildiginda elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar1 ve test
istatistik degerleri (%?) tutarli (consistent) ve yansiz (unbiased) olur. Diger tiir eksik

verilerde bu yontem etkili (efficient) degildir ve standart hatalar diger veri atama
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yontemlerine gore biiyiik ¢ikma egilimindedir. Giliven araligi biiyiir, testin giicli dliser
ve parametre tahmin kesinligi azalir. Schafer ve Graham (2002), bu yontemin kayip
veri MCAR tiiriinde ise ve veri silme orani az ise ¢ok etkili bir yontem oldugunu
belirtmistir. MAR tiirii kayip veri deseninde ise, bu yontem ile uygun ve etkili sonuglar
elde edilemez.

Listwise ve pairwise silme yontemleri kayip verilerin oldugu analizlerde en ¢ok
kullanilan kayip veri ile bag etme yontemleri olmalarina ragmen tavsiye edilmezler
(Allison, 2003 ve Schafer ve Graham, 2002). Geleneksel kayip veri analizleri ve yeni
yontemlerin uygulandigi ¢alismalar incelendiginde Coklu Veri Yiikleme (Multiple
Imputation , MI) ve tam-bilgi en ¢ok olabilirlik (full information ML, FIML, Raw ML,
Direct ML) yontemlerinin digerlerine gore daha tistiin oldugu goériilmistiir (Bowen ve
Guo, 2012).

1987 yilinda Little ve Rubin yayinladiklar1 ¢alismalarinda gelistirdikleri iic adet
modern kayip veri analizini tanitmuslardir. Bunlar; Beklenti Maksimizasyonu
(Expectation—Maximization, EM-EMA), Coklu Veri Yiikleme (MI) yontemi ve tam-
bilgi en ¢ok olabilirlik (FIML) isimli i¢ metottur (Bowen ve Guo, 2012).

YEM ve DFA’da en fazla tercih edilen kayip veri yontemleri; FIML ve MI’dur. Iki
yontemde orneklem igindeki tiim verileri higbir bilgi kaybi olmadan kullanir. Kayip
veri yapist MCAR ya da MAR ise, veriler cok degiskenli normal dagiliyorsa FIML ve
Ml ile elde edilen parametre tahminleri, standart hatalar1 ve test istatistikleri tutarli ve
etkilidir.

FIML tahmincisinin tahminleri de ECO gibi tutarli, asimptotik olarak yansiz, normal
ve etkin parametreler ile onlara ait asimptotik standard hatalar tiretir (Arbuckle, 1996).

Bu yontemle kayip verilerin yerine bir deger atanmaz, drneklem icindeki biitiin veriler
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hi¢bir bilgi kaybi olmadan analiz edilir. MCAR ve MAR tiirii kayip veri deseninde

FIML tahmin edicisinin tahminleri dogrudur.

EQS paket programindaki Satorra-Bentler diizeltmeli ECO ydnteminin Mplus’taki
dengi olan ortalama diizeltmeli ECO (scaled, MLM, S-Bs., Maximum Likelihood
parameter estimates with Mean-adjusted) tahmin yontemi kayip veriler ile basa
¢ikamaz. EQS’deki Yuan-Bentler diizeltmeli ECO yo6nteminin dengi olan normal
dagilmayan ve bagimli gozlemlere karsi giiglii parametre tahminleri sunan ECO
(Maximum Likelihood parameter estimates Robust to non-normality and non-
independence of observations, Yuan-Bentler T2, MLR) ise hem az sayida hem de
kayip veri i¢eren 6rneklemlerin analizinde tavsiye edilen tahmin yontemidir (Yuan ve
Bentler, 2000 ve Muthén ve Asparouhov, 2002). Robust tahmin edici MLR kayip
veriler ile basa ¢ikmada esnek bir yapidadir. Kayip veri deseninin MCAR olmasina
gerek yoktur, MAR olmas: yeterlidir (Wang ve Wang, 2012).

FIML yontemi gelistirilmeden once, kayip veri mekanizmast MAR oldugunda ve
veriler cok degiskenli normal dagilim varsayimini sagliyorsa, en ¢ok kullanilan atama
yontemi Beklenti Maksimizasyonu (EM) algoritma yontemiydi (Little ve Rubin,
2002). Bu yontem varyans-kovaryans matrisini ve ortalamalar1 kullanir, ECO
tahminlerini hesaplamak icin ham veri kullanmaz. En biiylik avantaji paket
programlarin ¢ogunda bulunmasidir. EM metodunun aksine, FIML daha iyi standart
hata tahminleri sunar ve arastirmacilara ¢ok ciddi yanliliklara diismeden test edilen

hipotezleri gelistirme imkani sunar (Graham, 2009).

Enders (2001), Enders ve Bandolos (2001), Savalei ve Bentler (2005) tarafindan
yapilan ¢aligmalarda MCAR ve MAR kayip veri mekanizmalar altinda parametre
tahmin metotlar1 karsilagtirilmistir. En iyi tahmin sonuglart ECO yontemi ile MCAR
tirii desenlerde elde edilmistir. Savalei ve Bentler, kayip veri sayisinin kayip veri
mekanizmasindan daha etkili oldugunu MAR durumunda bile MCAR’dan daha etkili

tahminler elde edilebildigini belirtmislerdir.

25



Savalei ve Bentler (2005) bazi normal dagilimdan sapma durumlarinda FIML tahmin
yontemini Onermiglerdir. AMOS paket programinda kayip verilerin oldugu veri
setinde varsayilan tahminci olarak FIML kullanilmaktadir. Cok degiskenli normallik
saglandiginda ve yeteri kadar biiylik 6rnek sayis1 oldugunda MAR ve MCAR kayip
veri desenlerinde FIML ile dogru istatistiksel tahminler elde edilmigtir. Normal
dagilmayan veriler MCAR tiirii kayip deseni sergiliyorsa bu durumda Yuan-Bentler
diizeltmeli ECO (MLR) metodunun dogru sonuglar verdigi gortlmistiir (Enders,
2001).

MI metodunun aksine, FIML eksik veriler i¢in hi¢gbir atama yontemi kullanmadan tek
bir basamakta sonug¢ verir. Bununla beraber Mplus gibi paket programlarda FIML
yontemi diger parametre tahmin yontemleri ile beraber kullanilabilir (Bowen ve Guo,
2012).

Kayip veri analizi literatiiriine bakilirsa AMOS ve Mplus paket programlarinda FIML
parametre tahmin yonteminin kullanilmasi tavsiye edilmektedir. Bu yontem biitiin veri
setindeki bilgileri kullanir. AMOS’ta bu tahmin yontemi ile DFA uygulandiginda
modifikasyon indeksleri liretilmez. Eger modelin gelistirilmesi i¢in modifikasyon
indeksleri ¢ikt1 olarak goriilmek isteniyorsa MI yontemi iyi bir alernatiftir (Bowen ve
Guo, 2012).

Eger kayip veri deseni MNAR ise analiz i¢in eldeki ham veriler yeterli oldugu icin
birgok YEM paket programi FIML tahmin metodunu tavsiye eder. Eger ham veri seti
yerine korelasyon veya kovaryans matrisi analiz i¢in kullanilacaksa oncelikle Ml ile

orjinal veri seti kullanilarak matrisler tiretilir (Bowen ve Guo, 2012).
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1.3.4. Orneklem Hacmi (Sample Size) ve Hesabi

Bir DFA c¢alismasi tasarlayan arastirmaci i¢in en 6nemli soru arastirmaya dahil olacak
katilimci sayisidir. Arastirmacilar DFA’ nin dogru sonuglar vermesi i¢in biiyiik 6rnek
sayilarina ihtiyag¢ oldugunda hemfikir oldugu halde bu biiyiikliigiin miktar1 konusunda
ortak bir karara ulasamamuslardir (Harrington, 2009). Modele ait tahmin edilen
parametrelerin kabul edilebilir kesinlikte olmas1 ve uyumu 6l¢en indekslerin gilivenilir
seviyede olmasi icin testin istatistiksel giicliniin yeterli diizeyde olmasi gereklidir.

Testin giicii ise dogrudan 6rnek sayisina baghdir (Brown, 2015).

Geleneksel yontemler i¢inde en kiiclik 6rnek sayisinin 100 ile 200 araliginda olmasini
tavsiye eden, her bir serbest parametre icin gereken en kii¢lik 6rnek sayisinin 5 ile 10
araliginda olmasini tavsiye eden yada her bir indikator degisken basina diisen en kiigiik
katilimci sayisinin 10 ile 20 araliginda olmasini tavsiye eden bir¢ok kural onerilmistir
(Bentler ve Chou, 1987; Boomsma, 1983; Ding ve ark., 1995; Khine, 2013 ve Tanaka,
1987).

Muthén ve Muthén (2002), 6rnek sayisinin hesabi i¢in her tiirlii durumda gecerli
olacak genel bir kuralin bulunamayacagini, bunun sebebinin ise her calisma igin
gereken ornek sayisinin birgok faktdre bagli olmasidir. Orneklem biiyiikliigiinii
etkileyen faktorler sunlardir; arastirma dizayni, indikatorler arasindaki iliski
katsayisinin buiytikliigii, indikatorlerin giivenilirligi, 6l¢lim tiiri (stirekli mi yoksa
kategorik mi oldugu) ve gozlenen verilerin dagilimi, kullanilan tahmin metotlar1
(6rnegin, ECO, ADF, Robust ECO gibi) kayip verilerin sayist ve deseni ile modelin
biiyiikliigii yada karmasikligidir. Bu kadar farkli kosuldan etkilenen 6rnek sayisi i¢in
genel bir kural koymanin zor oldugu goriilmiistiir (Brown, 2015).

Dogrulayict faktor analizinde ve yapisal esitlik modellemesinde en iyi ¢oziimii elde

etmek icin gerekli 6rnek sayisinin ne olacagina dair geleneksel yontemler iginde bir¢ok
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goriis vardir. Kline (2011) tarafindan ¢alismalarda 6rnek sayist ihtiyacini belirlemek
lizere iki adet rehber onerilmistir. Ilki kesin sayilara dayalidir ve su sekildedir; 100
kiiciik 6rnek sayisi olarak belirtilmekte ve basit modeller i¢in uygun goriilmekte, 100
ile 200 aras1 orta 6rnek sayisi olarak belirtilmekte ve ¢ok karisik olmayan modeller
icin uygun goriilmekte, 200 iistii 6rnek sayisi ise biiylik olarak belirtilmekte ve karisik
modeller i¢in uygun goriilmektedir (Harrington, 2009). Kline’in (2011) yaptigi
tavsiyeye benzer bir tavsiyeyi Ding ve ark. (1995) yapmis ve en az 6rnek sayisiin 100

ile 150 arasinda yeterli olacagini belirtmislerdir.

Ikinci rehber ise birincisine gore daha gorecelidir. Her bir parametre i¢in 20 6rnek
sayisinin gerekli, 10 6rnek sayisinin ¢ok gercekei ve 5’in ise siipheli oldugunu Kline
(2011) belirtmistir. Kline’in bu iki rehberi galismalar i¢in yol gosterici olsa da
istatistiksel gii¢ analizini kullanarak daha kesin 6rnek sayisina ulasmak miimkiindiir.
Diger bir goriise gore modelin karmasikligi diisiiniilerek hesap edilecek serbest
parametre sayisi ne kadar ise onun en az 10 kati kadar 6rnek sayisinin yeterli oldugudur
(Raykov ve Marcoulides, 2006). Eger faktor yiikleri yeterince biiyiik ise 100’den
kiiglik ve her bir parametre igin 5 6rnek, 6rnek sayisi olarak alinabilir (Bowen ve Guo,
2012).

DFA igin gerekli drnek sayisina karar vermek higte kolay degildir. Ornek sayis1 hesabi
icin asagida dort adet yaklasim vardir. Bunlar geleneksel yaklasimlar ve model

temelli 3 adet yaklasimdir (Harrington, 2009)

Model temelli yaklasimlar uygun 6rnek sayisini bulmak icin istatistiksel gii¢
kavrami tizerine odaklanmiglardir. Model temelli 6rneklem hesabi yaklasimlari
sunlardir; Satorra-Saris yontemi, MacCallum yaklasimi1 ve Monte Carlo metodudur.
A.Satorra ve Saris (1985) ile MacCallum ve ark. (1996) 6rnek sayisini hesaplarken
modele ait ki-kare ve RMSEA degerlerinin kullanip gii¢ ve kesinlik hesabini ona gore
yapmistir. Muthén ve Muthén’in (2002) 6nerdigi Monte Carlo simiilasyon teknigi ise
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modeldeki tek tek parametrelerin gii¢c ve kesinligi cinsinden 6rnek hesabi yapmustir.
Bu yontem, 6rnek sayisina etki edebilecek normallikten sapma ve indikatorlerin 6l¢iim
tiirlindeki degisiklik gibi biitiin olasiliklar1 da hesaba katan esnek bir 6rnek hesaplama

yontemidir (Khine, 2013).

1.3.4.1. Satorra-Saris Yaklasim

Satorra ve Saris yaklagimi, Satorra ve Saris (1985) tarafindan tanitilmis YEM’de giic
analizinde ¢ok kullanilan model tabanli 6rnek hesab1 yapan yontemlerden birisidir. Bu
yontemi geleneksel drnek sayisi hesaplama yontemlerine gore daha tistiindiir. Merkezi
olmayan (Non-centerality) parametreyi (NCP) kullanarak 6rnek hesab1 yapar. Merkezi
olmayan parametre (NCP = %2 — df) modelin yanlis tanimlanma derecesinin
gostergesidir (Brown, 2015). Tek seferde tek bir parametre tizerine odaklanir. Bu
yaklasim tek parametre ile alakali belirleme hatasini bulmak i¢in yapilan ki-kare fark

testinin giictinii hesaplama tizerine kurulmustur (Brown, 2015).

NCP kullanilarak elde edilen drnek sayilari asagidaki gibidir;

N NCP Giic
100 6.4368 0.72
125 8.0459 0.81
150 9.6551 0.87
200 12.8735 0.95

Gli¢ analizi icin Onerilen bir diger yaklasim ise Bootstrap yontemidir. Bu yaklasimin
en 6nemli sinirlilig veri setinden tekrar 6rnek veri setleri iiretilebilmek igin eldeki veri

setinin yeteri kadar biiyiik olmas1 gerekir.

Yapilacak analize uygun 6rnek sayist hesabi modelin karmasikli§i ve kullanilacak
tahmin metodundan etkilenir. Modelin ¢ok karmasik oldugu durumlarda ve ADF gibi

dagilimdan bagimsiz tahmin yontemlerinin kullanildig1 c¢alismalarda Grnek
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biiyiikliigiiniin 200 olmasi bile yeterli olamamaktadir (Bowen ve Guo, 2012). ADF
gibi normal dagilim gostermeyen Orneklemlerde kullanilan bazi tahmin metotlari,
ECO gibi normal dagilimin varligi durumunda kullanilan metotlara gére daha fazla

ornek sayisina ihtiya¢ duymaktadir (Lee ve Song, 2004).

Ordinal ve normal dagilmayan siirekli verilerin analizinde de biiyiik 6rneklere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu degiskenlerin analizinde eger ADF yontemi kullanilacaksa en
kiiciik ornek sayisinin en az 1000 olmas1 gerektigi (Hoogland ve Boomsma, 1998),
analiz edilen modelin ¢ok karmasik ve degiskenlerin normal dagilimdan ¢ok sapmasi
durumunda ise bu sayinin 4000 veya 5000’¢c (Hoogland, 1999) kadar ¢ikacagi
bildirilmistir. Robust ECO kullanildig1 durumda ise 6rnek sayisinin en az 400 olmasi

gerekir (Schermelleh-Engel ve ark., 2003).

1.3.4.2. MacCallum Yaklasim

MacCallum ve ark. (1996) tarafindan Onerilen model tabanli bir 6rneklem hesabi
metodudur. MacCallum ve Hong (1997), 1996°daki yaptiklari ¢alismay1 genisletmis
giic analizinin RMSEA uyum indeks degerleri lizerinden yapilmasi gerektigini
belirtmistir. GFI indeksi ile yapilan hesaplarin her kosulda dogru sonucu

veremeyecegini ¢linkii serbestlik derecesinden ¢ok etkilendigini ifade etmistir.

MacCallum ve arkadaslar1 2001’de yaptiklari ¢alismada modelin hatali olmasinin
faktor analizi i¢in gerekli 6rnek sayisina etkisini arastirmislar ve sonug olarak ortak
varyansin ¢ok yiiksek oldugu durumlarda 6rnek biiyiikliigli, modelin yanhshg ile
faktor sayisinin diisiik olmasina bakilmaksizin faktor analizi igin kullanilan geleneksel
ornek sayist hesaplama yoOnteminin ¢ok 1iyi sonu¢ verdigini bulmuslardir.
Arastirmacilar DFA i¢in 6rnek hesabina ait genel bir tavsiyenin olamayacagi sonucuna

varmiglardir (MacCallum ve ark., 2001). Agiklayici faktor analizi ile yaptiklari bu
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calismanin sonuclariin model yanlis tanimlanmadiysa dogrulayici faktor analizi igin

de gecerli olacagini belirtmislerdir.

1.3.4.3. Monte Carlo Yaklasim

Bu yaklagim, Muthén ve Muthén’in (2002) 6nerdigi bir hesap metodudur. Muthén ve
Muthén (2002) Mplus programi ile Monte Carlo simiilasyon teknigini kullanarak
ornek hesabinin ve DFA’da gii¢ hesabinin nasil yapilacagini gostermislerdir. Monte
Carlo calismalar1 anakiitleden veri tiretmek i¢in kullanilir. Monte Carlo ¢aligmalar

ornek sayisini belirlemede arastirmacilara rehber niteliginde bilgiler sunmaktadir

(Brown, 2015).

Muthén ve Muthén (2002) yaptiklart Monte Carlo simiilasyon ¢aligmasinda, normal
dagilan degiskenler ve kayip veri igermeyen veri seti kullanmiglar ve yeterli 6rnek
sayisini 150 olarak bulmuslardir. Ayni modelde rastgele kayip veri deseni kullanilirsa
ornek sayist 175, normal dagilmayan degisken kullanilirsa 256 ve hem normal
dagilmayan degisken hem de kayip veri kullanilirsa 315 6rnegin gerekli oldugunu
bulmuslardir. Bu ¢alismadan elde edilen sonuca gore modele dahil edilen indikator
degiskenlerin normal dagilima uygunlugu ve kayip veri igerip icermemesi analizin
dogrulugu icin gerekli olan 6rnek sayisini ve analizin giiciinii etkilemektedir. Eger
teorik model kiiciik 6rnek sayisi ile analiz edilirse yakinsama problemi ortaya cikar,
uygun olmayan ve giivenilir olmayan sonuglar elde edilir. Ideal olan drnek sayis
belirleme yontemi YEM ve DFA i¢in gii¢ analizi uygulamaktir. Bunun icinde etki
biiytikligii, Tipl hata diizeyi ve gii¢ diizeyine karar vermek gerekir (Bowen ve Guo,
2012).
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1.4. Ordinal Dogrulayici Faktor Analizi

Stirekli degiskenlerin modellendigi AFA ve DFA teorik ve metodolojik yonden
oldukca gelistirilmistir. Fakat pratikte gdzlenen ve dlciilen degiskenlerin cogu ordinal
niteliktedir. Uygulamada sirali kategorik nitelikteki degiskenlerin kategorilerini temsil
eden 1, 2, 3, 4, 5 gibi sayilar siirekli tipte veriler gibi analize dahil edilmektedir. Sirali
kategorilere atanan bu rakamlar metrik 6l¢iim olmayip toplama ve ¢ikarma gibi
aritmetik islemlerin yapilamayacagi, ortalama ve standart sapma gibi istatistiklerin

elde edilemeyecegi degisken tiirtidiir.

Joreskog’un 1969°da DFA icin 6nerdigi ECO parametre tahmin edicisinin dogru,

yansiz ve tutarli sonuglar vermesi igin su varsayimlarin karsilanmasi gerekir;

1) Siirekli veri tiirlinde degiskenlerin olmasi
2) Degiskenlerin ¢ok degiskenli normal dagilimdan gelmesi

3) Ornek hacminin yeterince biiyiik olmasi

Bu varsayimlarin karsilanamadigi durumlarda ECO tahmin edicisinden elde edilen
sonuglarin dogrulugu giinlimiize kadar yapilan Robust (dayaniklilik ya da giigliiliik)

caligmalar ile stnanmustir.

Robust caligmalar1 olarak adlandirilan istatistiksel prosediir, istatistiksel analizler
sirasinda kullanilan metotlarin ve tekniklerin dayandigi varsayimlardan sapmalarin
yasandig1 durumlarda elde edilen sonuglarin dogrulugunu kontrol eden ¢alismalardir
(Box, 1953). Tahmin edicilerin varsayimlardan sapmalara kars1 giicliligii Monte
Carlo simiilasyon caligsmalar1 aracilifi ile arastirilir. DFA’da ilk Robust ¢alismalar
ECO yontemi tlizerine yapilmistir. Bu yontemin dayandigi iki giiglii varsayim olan
stirekli veriler ve coklu normallikten sapmalar farkli simiilasyon caligmalar: ile
smanmigtir. Babakus’un (1987) belirttigine gore yapilan ilk g¢alismalarda, ECO

yonteminin siirekli ve normal dagilan degiskenlerin farkli 6rneklem biiyiikliiklerindeki
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davranislar incelenmistir. Orneklem hacmindeki degisimin parametre tahminlerine,

standart hatalara, uyum iyiligi indekslerine ve yakinsamaya etkisine bakilmstir.

Stirekli iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi 6l¢mek icin kullanilan Pearson
momentler ¢arpimi korelasyonu iki ordinal degisken arasindaki iligskiyi dogru 6lgemez.
Ordinal degiskenler arasindaki iliski eger Pearson korelasyon ile elde edilirse
beklenenden daha diisiik katsayilar elde edilir. Gozlenen veriler siirekli tiirde ise
orneklemden elde edilen kovaryans matrisi ile modelden elde edilen kovaryans matrisi
esitligi £ = X (0) hipotezi seklinde yazilabilirken, sirali kategorik tiirdeki degiskenler
i¢in bu esitligin dogru bir ifade olmayacag: belirtilmistir (X # X (0)) (Yingruolan,
2014).

Polikorik korelasyonla ilgili gelismeler, iki ordinal degisken arasindaki iligkiyi dogru
6lgmede ¢ok biiyiik rol oynamistir. Bu korelasyon analizi, ordinal degiskenlerin
stirekli degiskenler tarafindan tiretildigini varsayar. Bu goriise gore siirekli degiskenler
esik degerleri ile kategorize edilerek ordinal veriler haline cevrilmistir. Polikorik
korelasyon bir teorik korelasyondur. G6zlenen iki ordinal degisken arasindaki iliskiyi
degil altlarinda var oldugu diistiniilen gizli siirekli degiskenler arasindaki iliskiyi 6lgen
bu korelasyon Pearson korelasyon katsayisinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisidir.
Normal dagilim gosteren iki temel siirekli degisken (Underlying Bivariate Normal

Approach-UBN) arasindaki dogrusal iligkiyi tahmin eder (Vaughan, 2009).

Babakus ve ark. (1987) tarafindan Polikorik korelasyonun hata kareler ve faktor
yiiklerindeki yanliligi giderme konusunda en iyi1 ¢oziimii sundugu belirtilmistir.
Joreskog ve Sorbom’un (1996) yaptigi ¢alismada, ordinal veriler altinda yatan siirekli
ve ikili normal dagilim gosteren temel degiskenler varsayimi altinda ordinal veriler
arasindaki iliskiye 6 farkli korelasyon tiirii ile bakilmis, Polikorik korelasyonun iligkiyi

en dogru 6l¢en korelasyon tiirii oldugu gosterilmistir (Yingruolan, 2014).
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Dogrulayict faktor analizinde kullanilan veriler ordinal ise, siirekli veriymis gibi
diistintilerek ECO tahmin edicisi ile parametre tahmini yapildiginda ve model uyumu
arandiginda dogru ve giivenilir olmayan sonuglar elde edilir. Faktor yiiklerinin
tahminleri negatif yanli, parametre tahminlerine ait standart hatalar beklenenden
kiiglik degerler ve ¢ok biiyiik ki-kare degerleri elde edilir (Vaughan, 2009). Bu yiizden
ordinal verilerin dahil edildigi DFA’larda alternatif yontemler kullanilir (Finney ve

DiStefano, 2006). Bu yontemler sunlardir;

1.0rdinal degiskenleri, kategori ve dagilimlarina gore degerlendiren yontem.
Modellenen degiskenlerin dagilimi normal veya normale yakin ise ve kategori sayisi
5 ve iistii ise ECO tahmin yontemi ile Satorra-Bentler (S-B) veya Yuan-Bentler gibi

diizeltme yontemleri kullanilabilir.

Satorra ve Bentler (1988) tarafindan ¢oklu normallik varsayimindan sapma halinde
daha dogru sonuglara ulagmak icin iki adet diizeltme yontemi One siirilmiistiir. Yuan
ve Bentler (1995) tarafindan 6ne siiriilen iyilestirme ise hem kii¢lik 6rneklemlerde hem

de ¢oklu normallikten sapma durumunda etkili performans gostermistir (Fouladi,

2000).

2.0rdinal veriler siirekli degil de kategorik yapiya sahip oldugu igin tabiati geregi
cogunlukla normal dagilim gostermeyecegi i¢in ADF ve ULS gibi dagilimdan nispeten

etkilenmeyen yontemler kullanilabilir.

Kategorik degiskenlerin modellenmesinde kullanilan ADF, teoride asimptotik olarak
yansiz, tutarli ve etkili parametre tahminleri, standart hatalar ve ki-kare test degerleri
vermesine karsin pratikteyse yeteri kadar biliylik Orneklere ulasilamamasi ve
modellerdeki degisken sayisinin ¢ok fazla olmasi yiiziinden teorideki gibi istenilen
sonuglara ulasilamamaktadir (Muthén ve Satorra, 1995). Modelin biiyiilk olmasi
asimptotik kovaryans matrisinin de biiyiik olmasini gerektirdigi i¢in agirlik matrisinin
giivenilir bir sekilde hesaplanabilmesi Joreskog ve Sorbom’un (1996) 6nerdigi en az
ornek sayisinin ((p + 1)(p + 2) / 2) elde edilmesine baghidir (Vaughan, 2009).
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3. Polikorik korelasyon temelinde Siirekli / Kategorik degiskenler metodolojisi
(Contionous / Categorical Variable Methodology-CVM), WLSM ve WLSMYV denilen
yontemler ile Joreskog’un kendi gelistirdigi DWLS teknik ailesi dedigi iki adet yontem
(DWLS ve cat-DWLS) kullanilabilir. Bu yaklasim da ordinal degiskenlerin
gozleyemedigimiz siirekli bir degiskenin temsilcisi oldugu varsayilir. Eger altta yatan
stirekli bir degisken yaklagimi analizde kullanilmazsa dogru sonuglar elde edilmesi

zorlasir (Vaughan, 2009).

4. Bootstrap yontemi kullanilabilir.

Coklu normal dagilim varsayimi ¢ok degiskenli bir¢ok istatistiksel analizin ve teknigin
olmazsa olmaz sartidir. Anderson ve Amemiya (1988) ile Browne ve Shapiro (Browne
ve Shapiro,1988) kovaryans yap1 analizinde kullanilan normal teori tahmin edicilerin
(ECO ve GLS) asimptotik 6zelliklerinin devam etmesi i¢in ¢ok degiskenli normal

dagilim varsayiminin saglanmasinin yeterli ama gerekli olmadigini sdylemislerdir.

Ordinal verileri eger siirekli verilerin analiz edildigi DFA modelinde oldugu gibi
tanimlarsak yanlis tanimlanma sorunu ortaya c¢ikar (Rhemtulla, 2012). Siirekli
verilerin modellendigi DFA analizinde dissal (exogenous-x) ve igsel (endogenous-Y)
degiskenler ile siirekli gizil (faktdr) degisken arasinda dogrusal iliski su sekilde

modellenir;

x=A: &£+ 1.1

y=Ay n+s 1.2

Likert tipi olgeklerde oldugu gibi elde edilen olgtimler (x) sirali kategorik diizeyde
oldugunda ise faktor ile arasinda iliski dogrusal olmadigi i¢in x = AE + o esitligi ve
test edilen £(0) = X(0) hipotezinin dogruyu gostermedigi belirtilmistir (X # Ax & + ).

Pearson korelasyon yerine Polikorik korelasyon kullanilarak bu sorun
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¢oziilebilmektedir. Bu korelasyonun hesaplanabilmesi i¢in ordinal verilerin siirekli
verilerin (x*) bir temsilcisi oldugu varsayimi ile bu latent siirekli degiskenler ile
faktorler arasinda x* = A& + & denklemi ve £*(0) = X(0) hipotezi kurulabilmektedir.
Asagida temel siirekli degiskenlerin DFA’da kullanilabilmesi i¢in doniistiiriilmesi

gerekli formlar bulunmaktadir.
© =1 - diag (ADA") 1.3

2*(0) = AOA’ +1 - diag (ADA") 1.4

Esitlik 1.3 temel siirekli verilerin (x*) standart hatalarin1 gostermektedir. Esitlik 1.4
ise temel siirekli verilerin (x*) modellendigi analizde elde edilen modele ait tahmini

korelasyon matrisini ifade etmektedir.

Joreskog ve Moustaki (2017) yaptiklart ¢aligmada latent degisken modeli (latent
variable model) kullanan ordinal verilerin analizinde iki ana yaklasim oldugunu
belirtmislerdir. Bu yaklagimlardan ilki Temel degisken yaklasimi (underlying response
variable approach-URVA), her bir gézlenen ordinal degiskenin gozlenemeyen siirekli
ve normal dagildig1 éngoriilen degisken tarafindan iiretildigini varsayar. Bu yontem
Muthén (1984) tarafindan gizil yanit degiskeni formiilasyonu (Latent Response
Variable Formulation) olarak ifade edilmistir. Ikinci yaklasim, madde yanit kurami

(Item Response Teory-IRT) olarak bilinen yontemdir.

Bu iki baglikta tanimlanan tahmin yontemleri Maydeu-Olivares ve Joe (2005)
tarafindan Sinirli (limited information) ve tam (full information) bilgi yaklasimi
isimleri ile farkli iki baglik altinda toplanmistir. Maydeu-Olivares ve Joe (2005) latent
degiskenli modellerin ordinal degiskenler igeren verilere uyumunu 6l¢mek icin
kullanilan birka¢ metot oldugunu séylemislerdir. Temel degisken yaklasimi (URVA)
temelli metotlarin ¢ogunun sinirlt bilgi yaklasimini ve madde yanit kuramini (IRT)
kullanan metotlarin ise tamaminin tam bilgi yaklagimini kullandiklarini belirtmislerdir

(Rhemtulla, 2012).
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Maydeu-Olivares ve Joe (2005) tarafindan ordinal DFA’da kullanildigini sdyledikleri
birka¢ metodu Karl G. Joreskog ve Irini Moustaki yaptiklari calismada incelemislerdir.
Incelenen yontemler sunlardir; (a) altta yatan (temel) ¢ok degiskenli normal dagilim
yaklasimi (Underlying Multivariate Normal Approach- UMN) (b) altta yatan (temel)
iki degiskenli normal dagilim yaklasimi1 (Underlying Bivariate Normal Approach-
UBN) (c) normal Ogive yaklasimi (Normal Ogive Approach-NOR) ve (d) Orantisal
Odds Model yaklasimi (Proportional Odds Model Approach-POM) (Joreskog ve
Moustaki, 2001).

UMN yaklagimi tam bilgi en ¢ok olabilirlik (full information maximum likelihood-
FIML) metodunun faktor analizi modeline uygulanmis halidir (Lee ve ark., 1990). Bu
yaklasim Temel degisken yaklasimina (URVA) benzer, her bir gézlenen ordinal
degiskenin gézlenmeyen siirekli ve normal dagildigi ongdriilen degisken tarafindan
tiretildigini varsayar. Temel siirekli degiskenlerin birlesik dagilimi ¢cok degiskenli
normallik gostermelidir (Joreskog ve Moustaki, 2001). Bu metot ile gdzlenen biitiin
degiskenlerin ¢ok degiskenli kategorik dagilimlari modellenir. Yani verilen biitiin
cevaplara ait desenlerin ic¢indeki bilgiler model parametrelerini tahmin etmek icin
kullanilir (Rhemtulla, 2012). Marjinal dagilimlardan esik degerleri ve bu degerleri
kullanarak ECO yontemi ile tahmini korelasyon matrisi hesaplanir. Bu ¢6ziim yontemi
ile p boyutlu integralin hesaplanmasi uzun siirdiigii icin pek kullanish degildir

(Joreskog ve Moustaki, 2001).

UMN yonteminin dezavantajlar yiiziinden modelin degerlendirilmesinde sinirli bilgi
metodu tavsiye edilir. Temel iki degiskenli normal dagilim (UBN) sinirh bilgi
metodunu kullanan en 6nemli yaklagimdir. Ordinal ve kategorik degiskenlerin yer
aldig1 modelin analizi i¢cin UBN temeline dayalt Muthén’in CVM’si ve Joreskog’un
yontemi en iyi ¢Oziim yontemi olarak oOnerilmektedir. Bu yaklasim biitiin tek
degiskenli ve iki degiskenli marjinal olasiliklarin toplaminin en ¢oklanmasina dayanir

(Joreskog ve Moustaki, 2001).
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NOR ve POM yaklagimlar1 ise FIML metoduna dayamr. Iki ydntemde kosullu
bagimsizlik varsayrmini kullanir. iki yaklagimin ayrildiklari tek nokta farkl birikimli
cevap fonksiyonunu kullanmalaridir. NOR yaklagimi normal, POM ise lojistik

birikimli fonksiyon kullanir (Jéreskog ve Moustaki, 2001).

POM lojistik regresyon modeli temeline dayanir ve tam bilgi metodunu kullanir. Bu
yaklasim, Moustaki (2000) ile Moustaki ve Knott’un (2000) sunduklar1 genel sinif
modellerinin 6zel bir durumu veya agilimidir. POM diger {i¢ yontemden farkli olarak
temel degisken yaklasimina degil de madde-yanit (IRT) yaklagimina dayanir (Joreskog
ve Moustaki, 2001).

UBN, NOR ve POM yaklasimi ile tek basamakta biitiin parametreler tahmin
edilmektedir. NOR ve POM biitiin verileri kullanir, fakat UBN tek ve ikili marjinal
dagilimlart kullanir (Joreskog ve Moustaki, 2001).

Forero ve Maydeu-Olivares (2009) sinirli ve tam bilgi yaklasimini karsilastirdiklar
calismada aradaki farkin ihmal edilebilir diizeyde oldugunu bildirmislerdir. Sinirl
bilgi yaklagimi ile elde edilen parametre tahminlerinin tam bilgi yaklasimi ile elde
edilenden azda olsa daha 1yi oldugunu, elde edilen standart hatalarin ise tam bilgi
yaklasiminda sinirli bilgi yaklagimina gore azda olsa daha iyi oldugunu sdylemislerdir

(Rhemtulla, 2012).

1.4.1. CVM ve UBN Yaklasimlari

Temel degisken yaklasimi (URVA), herbir gbzlenen ordinal degiskenin gozlenmeyen
stirekli ve normal dagildig1 6ngoriilen degisken tarafindan iiretildigini varsayar. Bu tip
durumlarin ¢oziimii i¢in iki ve ii¢ asamali farkli tahmin metotlar1 Onerilmistir

(Joreskog ve Moustaki, 2001).
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Muthén (1984) gizil yanit degiskeni formiilasyonu adi altinda hem kategorik ve hem
de siirekli verilerin bulundugu modeller i¢in 3 asamali tahmin metodu Onermistir.
Stirekli / Kategorik degiskenler metodolojisi (Contionous / Categorical Variable
Methodology-CVM) olarak bilinen bu teknik Muthén tarafindan 1984 yilinda sirali,
sirasiz kategorik ve stirekli degiskenlerin birlikte bulundugu DFA modellerini analiz

etmek icin gelistirilmistir.

Siirekli / Kategorik degiskenler metodolojisi, {ic asamada gerceklestirilir. ilk asamada
birinci sira istatistikler; esik degerleri, ortalama ve varyans ECO metodu ile tahmin
edilir. Ikinci asamada, esik degerleri ve ikili marjinal dagilimlar kullanilarak kosullu
en cok olabilirlik yontemi ile polikorik korelasyon bulunur. Ugiincii asamada,
genellestirilmis en kiigiik kareler (GLS) metodu ile modele ait parametreler tahmin
edilir (Joreskog ve Moustaki, 2001).

CVM, Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler (WLS) tahmin yontemi iizerine bina
edilmis bir tekniktir. Browne (1982, 1984) tarafindan gelistirilen asimptotik olarak
dagilimdan bagimsiz (ADF) tahmin yonteminin igine kategorik degiskenleri de dahil
ederek genellestirmistir (Flora ve Curran, 2004). Flora ve Curran (2004) bu yaklagimi
tam Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler (Full Weighted Least Squares, Full WLS)
yontemi olarak isimlendirmistir. Bandalos (2014) tarafindan ise kategorik
agirliklandirilmis en kiigiik kareler (Categorical Weighted Least Squares, cat-WLS)

yontemi ismi ile ifade edilmistir. CVM yonteminin uyum fonksiyonu su sekildedir;
Fovm=[r—c ()] W ~[r—c (8)] 1.5

Esitlik 4.5°te r tahmini esik degerlerini ve polikorik korelasyon katsayilarini iceren
vektorii temsil etmektedir.  (9), modele ait tahmini esik degerlerini ve polikorik
korelasyon katsayilarini igeren vektorii gostermektedir. W, esik degerleri ve polikorik
korelasyon katsayilarindan elde edilen asimptotik varyans-kovaryans degerlerini
iceren matrisi gostermektedir. Agirlik matrisi olarak W kullanilir (Bollen, 1989 ve
West ve ark., 1995). Full WLS ismi ile de ifade edilen CVM’nin ADF metodundan
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farki modele dahil olan kategorik veya siirekli degiskenler i¢in en uygun iliski
katsayisini hesaplamast ve asimptotik kovaryanslart da bu farkli korelasyon

matrislerini kullanarak elde etmesidir (Muthén, 1984 ve Muthén ve Satorra,1995).

Esitlik 1.6°da gortldigi gibi model uyum fonksiyonu (Fwes) 2N ile garpilarak ki-
kare test degeri elde edilir (Muthén ve Muthén 1998-2012).

X%WLS = 2NFws 1.6

Muthén’in (1984) Mplus programindaki CVM yontemi Joreskog’un (Joreskog ve
Sorbom, 1996) LISREL programindaki yonteme (DWLS) ¢ok benzese de bunlar
birbirinden bagimsiz sekilde gelistirilen iki ayri1 yontemdir. Dolan (1994) yaptigi
simiilasyon c¢alismasinda iki yontemi karsilagtirmis iki yontemden de elde edilen
asimptotik kovaryanslarin, parametre tahminlerinin ve diger sonuglarin birbirine ¢ok
benzer oldugunu gormiistiir. iki yontem arasindaki en 6nemli fark, temel siirekli
degiskeni kategorize ederek ordinal hale getiren esik degeri parametre degerlerinin
farkli olmasidir (Flora ve Curran, 2004).

CVM teknigi AMOS harig; LISREL, EQS ve Mplus gibi diger yapisal esitlik modeli
analizi yapan paket programlarda kategorik verilerin analizinde farkli isimlerle
alternatif bir yontem olarak kullanilmaktadir. Mplus paket programi, modelde dissal
(exogenous) degiskenlerin varligina géore CVM yontemini iki farkli sekilde uygular.

Mplus programinda Ordinal DFA i¢in izlenen yol asagidaki gibidir;

1) Eger digsal (exogenous) degisken yoksa CVM yontemi gizil yanit degiskeni
formiilasyonu ile ¢oziiliir. Ordinal degiskenlerin (y) normal dagilan siirekli gizil yanit
degiskenleri (y*) tarafindan iiretildigini varsayar. Esik degerleri (threshold), gizil
korelasyonlar (polikorik gibi) ve asimptotik kovaryans matrisi tahmin edilir. Bunun

icin de ADF tahmin yontemi kullanilir.
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2) MIMIC modelde oldugu gibi dissal degiskenler faktorii etkiliyorsa ikinci yontem
uygulanir. Bu durumda gizil yanit degiskeni formiilasyonu yerine kosullu olasilik egri
formiilasyonu (conditional probablity curve formulation) kullanilir. y* ve faktor
arasindaki dogrusal iligskiyi tahmin etmek yerine, gizil yanit degiskeni formiilasyonu
ile elde edilen faktor ile y arasindaki dogrusal olmayan iliski modellenir. Bunun i¢in
de probit model kullanilir. Tlk adimda probit kesim noktasi, regresyon katsayisi ve
probit artiklar korelasyonu bulunur. Ikinci adimda ise asimptotik kovaryans matrisi
elde edilir. En son asamada ise ADF tahmin yontemi kullanilarak parametreler,

standart hatalar ve ki-kare test istatistigi elde edilir (Finney ve DiStefano, 2006).

Joreskog (1990,1994) {i¢c asamal1 bir metot 6ne slirmiistiir. Muthén’den farkli olarak
liclincli agsamada parametreleri agirliklandirilmis en kiiglik kareler (WLS) metodu ile
bulmustur. Agirlik matrisi olarak polikorik korelasyonun asimptotik kovaryans
matrisinin tersini kullanmistir (Joreskog ve Moustaki, 2001).
LISREL programinda Ordinal DFA i¢in izlenen yol asagidaki gibidir;

1) i1k olarak eldeki 6rneklemden her maddeye ait esik (threshold) degerleri hesaplanir.

2) Bu esik degerlerinin standart normal dagilimdan geldigi varsayilir ve normal

dagilim fonksiyonunda yer aldig1 formiil ile hesaplanir.

3) Sonra, esik degerleri ve degiskenlerin ikili olumluluk tablolar1 kullanilarak

polikorik korelasyon bulunur.

4) PRELIS ile polikorik korelasyon ve esik degerleri kullanilarak tam (full) asimptotik
kovaryans matrisi elde edilir.

5) Korelasyon ve asimptotik kovaryans matrisi LISREL kisminda kullanilarak WLS
metodu ile parametreler tahmin edilir (Finney ve DiStefano, 2006).
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Lee ve arkadaglar1 (1990, 1992), Joreskog’un (1990,1994) gelistirdigi ii¢ asamali
metodu genisletmisler ve iki asamali bir tahmin siireci 6ne stirmiislerdir (Joreskog ve
Moustaki, 2001). EQS, kategorik verilerin analizinde Lee ve arkadaslarinin (Lee ve

ark., 1995) buldugu metodolojiyi kullanarak iki asamada gergeklestirir:

1) ilk asamada, parcali en ¢ok olabilirlik (partitioned maximum likelihood-PML) ile
esik degerleri ve veri yapisina uygun korelasyon tiirleri elde edilir. Eger iki degisken
de dikotom ise tetrakorik, iki degisken de ordinal ise polikorik ve iki degiskenden biri

ordinal digeri stirekli ise poliseriyal korelasyonlar hesaplanir.

PML, modeli alt modellere yani daha kii¢iik modellere parcalar ve bu modeller
arasindaki iligkiyi tahmin eder. Eger modelde ordinal ve siirekli veri ayni anda
bulunuyorsa EQS paket programi ilk olarak bunlarin arasindaki poliseriyal iliskiyi

tahmin eder, sonra ordinal degiskenler arasindaki polikorik iliskiyi hesaplar.

2) lkinci asamada, modelin analizi icin asimptotik kovaryans matrisi ile AGLS
(Arbitrary Generalized Least Square-WLS) tahmin metodu kullanilir. Parametreler ve
onlara ait standart hatalar, ki-kare ile uyum iyiligi indeksleri tahmin edilir (Finney ve
DiStefano, 2006).

Ordinal degiskeni latent siirekli degisken ile iliskilendiren parametreler esik
degerleridir. Esik degerler bu siirekli temel degiskenleri belirli noktalardan keserek
degiskeni sirali kategorik hale getirirler. Ordinal degiskenler ile gézlenemeyen bu
stirekli degiskenler arasindaki iliski monotonik doniisiim ile saglanir.

X;=¢c 1:5?1 < x; < TE‘), c=12......m 1.7

D

m;—1"’

@ _

Tg) =—om, Tgi) < Tgi) < e Tmi = 4w 1.8

x; gozlenemeyen temel siirekli degiskenleri gostermektedir. Esitlik 1.7°de m;

kategorili x; ordinal degiskenlerin gozlenemeyen siirekli x; degiskenler ile nasil
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baglandigim gbstermektedir. Esitlik 1.8 ise m; — 1 adet esik deger parametrelerini (7.,

@ @

Ty ) weer Tyq) gOstermektedir.

[ 1 ifx"‘grl_
2 if i <x" <1y
X= 3 if 1, <x" <14 1.9
4 if 3 <x" <14
| 5 if x*>1y |

Esitlik 1.9°da gosterilen formiilasyon 5°li Likert tipte 6l¢iim yapan bir 6l¢iim araci i¢in
Muthén’in (1984) gizil yanit degiskeni formiilasyonu ve Joreskog’un temel degisken
yaklagimlarinin gosterim seklidir. y ordinal degiskenine ait 4 adet esik deger (7) ile 5
kategorili hale getirilen y* gozlenemeyen gizil siirekli degiskenini gostermektedir.
Asagidaki Sekil 1.2°de, Esitlik 1.9’da matris seklinde gosterilen temel degisken

yaklagiminin tek faktér modeli ile gosterim seklidir.

X2 Xo X3 Xa Xs

Sekil 1.2 Temel degisken yaklasimimin (URVA) Tek Faktorli Olgiim Modeli (Kline,
2016).

Sekil 1.2°de Likert tipte X ordinal degiskenlerine ve onlarin altinda yattig1 varsayilan
temel siirekli degiskenlere veya latent siirekli cevap degiskenine (X*) ait tek faktorlii
bir model goriilmektedir. T esik degerlerini, A faktor yiiklerini ve o faktor varyanslarini

gostermektedir.
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Asagidaki Sekil 1.3’te her bir gozlenen ordinal degiskenin gbzlenemeyen siirekli ve
normal dagildigi 6ngoriilen degisken tarafindan iiretildigini varsayan Temel degisken
yaklasimini (URVA) ve bunlarin faktor latent degiskeni ile iliskisi gosterilmektedir.
Ordinal degiskenler ile faktor arasinda dogrusal iliski kurulamadigi i¢in latent temel
stirekli degiskenler ile faktor arasinda dogrusal iliski kurulmaktadir. Polikorik
korelasyon ise iki siirekli latent yanit degiskeni arasindaki latent iligkidir. Ordinal

dogrulayici faktor analizi i¢in 6nerilen URVA bu sekilde sematize edilebilir.

Latent iliski Latent iligki
(Polikorik Korelasyon) (Polikorik Korelasyon)
Stirekli Latent Siirekli Latent Siirekli Latent
Yamt degiskeni Yamt degiskeni Yanit degiskeni
=x*)
Gozlenen Degigken Gozlenen Degigken Gozlenen Degisken
(Ordinal) (Ordinal ) (Ordinal )

(&3]

Sekil 1.3 Temel degisken yaklasimimn (URVA) Tek Faktorlii Ol¢iim Modeli ve
Polikorik korelasyon ile Gosterimi

Faktor

Finney ve DiStefano (2006) siirekli ve ordinal tipteki degiskenlerin analizinde
kullanilmak iizere farkli durumlar i¢in farkli tahmin metotlar1 tavsiyesinde
bulunmuslardir. Cizelge 1.1°de siirekli verilerin analizinde kullanilmak tizere yapilan

tavsiyeler goriilmektedir (Finney ve DiStefano, 2006).
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Cizelge 1.1 Siirekli Verilerin Analizi I¢cin Oneriler ve Uyarilar (Finney ve

DiStefano, 2006, Tablo9.5).

Degisken Tiirii

Oneriler

Uyarilar

Yaklagik Normal Dagilan

ECO Tahmin Yontemi

ECO yontemine ait varsayimlar
karsilanirsa yansiz, etkili ve tutarlt

tahminler elde edilir.

Normallikten Orta Derecede
Ayrilmis Dagilim (¢arpiklik <2,
basiklik < 7)

-ECO yo6ntemi oldukca Robust

-Satorra-Bentler yaklagimi

Bu durumda iki yontemden elde
edilen sonuglarin karsilastirilmasi

daha uygun olur.

Yiiksek Derecede Normallikten
Ayrilmis Dagilim (¢arpiklik > 2,
basiklik > 7)

-Satorra-Bentler yaklagimi

-Bootstrapping yontemi

Yanlis tanimlanmig modele kars1 S-
B metodu daha hassastir.
Uyum 1iyiligi indekslerinin ¢ogu S-

B i¢in elde edilemez.

Cizelge 1.2°de ise Finney ve DiStefano (2006) tarafindan ordinal tipteki degiskenlerin

analizinde kullanilmak iizere yapilan tavsiyeler goriilmektedir.

Cizelge 1.2 Ordinal Verilerin Analizi icin Oneriler ve Uyarilar (Finney ve

DiStefano, 2006, Tablo9.5).

Degisken Tiirii

Oneriler

Uyarilar

Yaklasik Normal Dagilan

-Mplus programindaki WLSMV
yontemi

-En az 5 kategoriden olusuyorsa
ECO yontemi

-En az 4 kategoriye sahipse
Satorra-Bentler (S-B) yaklagimi

-WLSMYV yontemi parametre
tahminlerini, standart hatalarda ve
uyum indekslerinde diizeltme
(adjust) yapar.

-Satorra-Bentler (S-B) yaklasimu
ve ECO yontemi ile elde edilen

parametre tahminleri azaltilir.

Normallikten Orta Derecede
Ayrilmis Dagilim (garpiklik <2,
basiklik < 7)

-Mplus programindaki WLSMV
yontemi

-En az 5 kategoriden olusuyorsa
ECO yontemi

-En az 4 kategoriye sahipse
Satorra-Bentler (S-B) yaklagimi

-WLSMYV yontemi parametre
tahminlerini, standart hatalarda ve
uyum indekslerinde diizeltme
(adjust) yapar.

-Satorra-Bentler (S-B) yaklasimu
ve ECO yontemi ile elde edilen

parametre tahminleri azaltilir.

Yiiksek Derecede Normallikten
Ayrilmig Dagilim (garpiklik > 2,
basiklik > 7) veya

3 ve alt1 kategoriler

-Mplus programindaki WLSMV
yontemi

-Satorra-Bentler yaklagimi

-WLSMYV yoéntemi kullanilir.
RMSEA ve WRMR uyum iyiligi
indeksleri tavsiye edilir.

- Satorra-Bentler (S-B) parametre

tahminlerinde diizeltme yapmaz.
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1.4.2. Polikorik Korelasyon

Polikorik korelasyon, gbzlenen ordinal degiskenlerin altinda var oldugu diisiiniilen iki
gizli (latent) siirekli degisken arasindaki iliskiyi 6lgen Pearson korelasyonunun En ¢ok
olabilirlik tahminidir. Latent degiskenler arasindaki var oldugunu varsaydigimiz teorik
iliskiyi 6lgen latent bir korelasyon cesitidir. Gozlenemese de iki siirekli degisken
arasindaki Pearson korelasyon katsayisinin dogru, yansiz ve etkin bir tahmin
edicisidir. Polikorik korelasyon latent diizeyde Pearson korelasyonu temsil eden

yansiz bir istatistiktir.

Polikorik korelasyonun gelisim tarihinin baslangici Pearson (1901) tarafindan 2x2
kontenjans tablolar1 i¢in Onerilen tetrakorik korelasyona dayanmaktadir (Olsson,
1979). Pearson, 2x2 kontenjans tablosundaki marjinal dagilimlarin normal dagildigin
varsaymistir. Bu iki kategorik degiskenin altinda siirekli degikenler oldugunu ve iki
stirekli degiskenin birlesik dagilimlarinin normal dagilim gosterdigini belirtmistir.
Ekstrom, Pearson’m bu varsayima dayanmasinin iki sebebi oldugunu sdylemistir. ilki
o dénemde normal dagilimin popiiler olmasi, Ikincisi ise Pearson’in odaklandig

caligma alaninin normal dagilan degiskenler olmasidir (Yingruolan, 2014).

Polikorik korelasyonun gelismesinde ikinci 6nemli calisma Ritchie-Scott’a (1918)
aittir. Pearson’in ¢aligmalarina dayanarak 2x2 kontenjans tablolarindan daha biiytik
tablolar (r x ¢) igin bir katsayr gelistirmistir. Bu katsayr r x ¢ tablolardaki
hesaplanabilecek olasi biitiin tetrakorik korelasyonlarin agirliklandirilmis ortalamalar
temeline dayanmaktadir. Pearson ve Pearson (1922), bundan etkilenerek daha biiyiik

tablolar i¢in daha kolay hesaplanabilecek bir metot bulmuslardir.

Ordinal verilerin i¢inde bulundugu 6l¢iim modelinin dogru analiz edilmesi i¢in sinirli
bilgi yaklagiminin en 6nemli par¢asini Polikorik korelasyon matrisi olusturmaktadir.

Bu yaklasim, gozlenen degiskenlere ait tekli ve ikili frekans dagilimlarim1 kullanarak
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parametreleri dogru tahmin etmeye calisan ¢oziim yontemidir. Diger bir yontem ise
biitiin degiskenlerin dahil oldugu frekans tablosundaki tiim bilgiyi analize dahil eden
tam Dbilgi yaklastmidir (Rhemtulla ve ark., 2012). Tam bilgi yaklasimi
orneklemimizdeki tiim bilgiyi analize dahil etmesine karsin hem smirh bilgi
yaklasimindan elde edilen sonuglarla benzer sonuglar vermekte hem de higbir yapisal

esitlik paket programlarinda yer almamaktadir (Yingruolan, 2014).

Degiskenler arasindaki iliski dogru korelasyon yontemleri ile 6l¢iiliirse parametreler
dogru, tutarls, etkin tahmin edilir. Olgiimii yapilan degiskenlerin dl¢iim tipleri dogru
degerlendirip onlara uygun korelasyon yontemleri belirlenirse tahminlerin dogruluk
orami artar. Ornegin, iki adet dikotom veri arasindaki iliski tetrakorik iliski katsay1st
ile, iki adet ordinal degisken arasindaki iliski polikorik iliski katsayisi ile ve biri ordinal
digeri siirekli iki degisken arasindaki iligki poliseriyal iligki katsayisi ile 6lgiiliirse daha
dogru parametre tahminlerine ve ki-kare istatistik degerlerine ulasilabilir. Parametre
tahminlerinin dogru olmasmi saglayan durum oOrneklemden elde edilen varyans-
kovaryans matrisindeki bilginin dogruluk oranidir. Bilgi matrisi 6rneklemdeki bilgileri

ne kadar kapsiyorsa dogru sonuglara ulasilir (Wang ve Wang, 2012).

Polikorik korelasyon tahmini i¢in bir¢ok yontem olmasina ragmen en ¢ok tercih edilen
yontemler Olsson (1979) tarafindan gelistirilen iki adet en ¢ok olabilirlik metodudur.
Olsson 1979’daki makalesinde polikorik korelasyon katsayilarinin tahmin edilmesi
icin iki adet tahmin edici Onermistir. Ordinal degiskenlerin altinda yatan
gozlenemeyen siirekli degiskenlerin iki degigskenli normal dagilima sahip oldugu
varsayimi altinda aradaki dogrusal iliskiyi tek asamali ECO ve iki asamali ECO
yontemleri ile tahmin etmistir. Tek asamali ECO yonteminde esik degerleri ve
korelasyon katsayilar1 ayn1 zamanda elde edilirken iki agsamali ECO yonteminde ilk
asamada marjinal dagilimlarda esik degerleri elde edilir sonraki asamada ise bu esik
degerleri yardimi ile polikorik korelasyon katsayilar1 elde edilir. Olsson, iki latent

stirekli degisken ikili normal dagilim varsayimini yerine getirirse tek ve iki asamali
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tahmin yoOntemlerinden elde edilen polikorik korelasyon katsayisi ve varyans

tahminlerinin birbirine benzer oldugunu géstermistir (Vaughan, 2009).

Polikorik korelasyon degiskenlerin dagilimindan olumsuz yonde etkilendigi igin
ordinal degiskenlerin temsil ettigi varsayilan siirekli temel degiskenlerin ikili normal
dagilima sahip olmasi gerekir. LISREL (Joreskog ve Sorbom, 1996) ikili normal
dagilimin varliginm olabilirlik orani testi (LR) ile 6lgmektedir. Olabilirlik orani testi
sonuglar1 Pearson Ki-kare (?) ile benzerdir. Iki asamali ECO metodu kullanilarak elde
edilen polikorik korelasyon tahmini i¢in daha uygun bir yontem Maydeu-Olivares ve
Joe (2005, 2006) ile Maydeu-Olivares ve ark. (2009) tarafindan 6nerilmistir.

Temel siirekli degisken yaklagimina gore siirekli veriler esik degerleri ile belirli kesim
noktalarindan béliinerek kategorik hale getirilmistir. Siirekli verilerin standart normal
dagilmast en 6nemli varsayimdir. Bu varsayim saglanamadiginda nasil sonuglar
aliacag bircok ¢alismada incelenmistir. Flora ve Curran (2004) yaptiklari ¢alismada,
Fleishman—Vale—Maurelli metodu (Fleishman, 1978 ve Vale ve Maurelli, 1983)
kullanarak normal olmayan dagilim iretmislerdir. Carpiklik degeri 0,75-1,25
araliginda basiklik degeri 1,75-3,75 araliginda olan bu degiskenlerden elde edilen
polikorik korelasyonlarin az bir yanlilik gosterdikleri fakat ¢arpiklik degeri 5, basiklik
degeri 50 gibi normallikten ¢ok biiylik sapmalara karsi ise robust (giiclii) olmadiklari
goriilmistiir (Jin ve Yang-Wallentin, 2017).

L=C. I I, 1.10

Esitlik 1.10°da L olabilirlilik fonksiyonunu gostermektedir.
M= @, (ril,'rjz) — &, (ril_l,r),-z) — &, (ril,'r}-z_l) — &, (Til_l,rj?_l) 1.11

Esitlik.1.11°de ikili normal dagilim varsayimi altinda 7;; olasilik degerinin elde

edildigi formiilasyon gosterilmektedir. 7;; , gbzlenen bir degerin x; i¢in i. kategoriye
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Ve x, icin ise j. kategoriye hangi olasilikla dahil olacagin1 gdsteren bir olasilik
degeridir. C sabit bir degeri gostermektedir. m; ve m, sirasiyla gézlenen x; ve x,

ordinal verilerine ait kategori sayisini gostermektedir.

= (xi—2px1x,-x3)
o, (t},77) = [ e () dx,dx, 112

°°2:rr1p

Esitlik.1.12°de, &, ikili normal dagilima ait birikimli dagilim fonksiyonunun detayli
gosterimidir. x; ve x, sifir ortalamali ve birim varyansli normal dagilim gosteren
stirekli temel degiskenlerdir. x; temel siirekli degiskenini m; adet kategoriye ayiran
m;_, adet esik degerinin gdsterimi su sekildedir (1,73, ... .... T,,_, ). X3 temel sirekli
degiskenini m; adet kategoriye ayiran m;_; adet esik degerinin gosterimi su sekildedir
(Tf, 12, .. . T,an_l ) x; ve x; normal dagilim gdsteren siirekli temel degiskenler

arasindaki polikorik korelasyon katsayisi p ile gosterilmistir.

Bollen (1989a) x] gizil cevap degiskeninin standart normal dagilima sahip olmasi

kosulunda esik degerlerinin hesabi igin Esitlik1.13’teki formiilasyonu 6nermistir.

g;= o (T, %E), i=12,..,c-1 1.13

®~1 standart normal dagilmm tersini, N toplam o6rneklem sayisini, N, k’inci
kategoriye diisen gozlem sayisini ¢ ise x; ordinal degiskenine ait kategori sayisini

gostermektedir (Bollen, 19893, s: 440).

Polikorik korelasyonun nasil hesaplanacagina dair bir 6rnek verilecek olursa Finney
ve DiStefano (2006) yaptiklar1 calismada, Rosenberg’in (1989) benlik saygisi
6l¢egindeki iki madde arasindaki iliskiyi hesaplamistir. 120 kisiye uygulanan dlgegin
iki maddesine ait tek tek ve ikili frekans dagilimlart Cizelgel.3, 1.4 ve 1.5°te
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verilmistir. Cizelgel.3’te tatmin durumu ve kalite degiskenlerine ait ayr1 ayri

frekanslar, carpiklik ve basiklik degerleri goriilmektedir (Finney ve DiStefano, 2006).

Polikorik korelasyonun, Esitlik 1.13’te Bollen (1989a) tarafindan 6nerilen formiil ile

nasil elde edilecegi asagida agiklancaktir.

Cizelge 1.3 Olcek maddelerine verilen

DiStefano, 2006).

cevaplarin frekanslar1 (Finney ve

Tatmin Durumu

Kategori Frekans
1 (Hi¢ Katilmtyorum) 4

2 (Katilmiyorum) 16

3 (Katiltyorum) 50

4 (Tamamen Katiliyorum) 50

N 120
Carpiklik -0,812
Basiklik 0,154

Kalite
Kategori Frekans
1 (Hi¢ Katilmiyorum) 4
2 (Katilmiyorum) 27
3 (Katiliyorum) 42
4 (Tamamen Katiltyorum) 47
N 120
Carpiklik -0,514
Basiklik -0,726

Cizelge 1.3’e baktigimizda her bir degisken icin ayr1i ayr1 esik degerlerinin

hesaplandigini goriiriiz. Bu esik degerleri Esitlik 1.13’te Bollen (1989a) tarafindan

Onerilen formiil ile bulunmustur. Tatmin durumu degiskeninde 1. esik i¢in birikimli N

(4) toplam N’e (120) boliintir 4/120=0,033 birikimli alan elde edilir. Temel siirekli

degiskenimizin standart normal dagildigin1 varsaydigimiz i¢in birikimli alana (0,033)

denk gelen z degeri -1,834 esik degeri olarak alinir. Diger esik degerleri de bu sekilde

hesap edilir.

Cizelge 1.4 Esik Degerleri ve Birikimli alanlar (Finney ve DiStefano, 2006).

Tatmin Durumu
Esik 1 2 3
Birikimli N 4 20 70
Birikimli 0,033 0,167 0,583
Alan
Esik Deger -1,834 -0,967 0210

Kalite
1 2 3
4 31 73
0,033 0,258 0,608
-1,834 -0,648 0,275
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Cizelge 1.4’teki bilgiler ile Olsson (1979) tarafindan Onerilen tahmin ydntemi

kullanilarak 6nce esik degerleri elde edilmis sonrada polikorik korelasyon katsayisi

0,649 olarak bulunmustur. Pearson korelasyon katsayis1 (0,551) polikorik korelasyon

katsayisindan ¢ok daha kii¢iik bulunmustur.

Cizelge 1.5 Kalite ve Tatmin durumu degiskenleri arasindaki kontenjans tablosu
(Finney ve DiStefano, 2006).

Kalite
Tatmin Durumu 1 2 3 4 Toplam
. (Tamamen
(Hi¢ Katilmiyorum) | (Katilmiyorum) | (Katiliyorum) Katiliyorum)
1 (Hig 2 1 1 0 4
Katilmryorum)
2 0 8 6 2 16
(Katilmiyorum)
3 (Katiliyorum) | 1 15 26 8 50
4(Tamamen 1 3 9 37 50
Katiliyorum)
Toplam 4 27 42 47 120

Rosenberg’in (1989) benlik saygist 6lgegindeki Tatmin durumu ve Kalite ordinal

degiskenleri arasindaki iliski grafigi asagida goriilmektedir.
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Sat 2
” Ysm

Sekil 1.4 Temel Siirekli Degisken Yaklasim Grafigi (Finney ve DiStefano, 2006).

Sekil 1.4, kalite (Yqua ) ve tatmin durumu (Ysay) degiskenleri arasindaki polikorik
korelasyon grafigini gostermektedir. Dort kategorili iki ordinal degiskenin ii¢ adet esik
degeri (Tatmin durumu i¢in ts1, Ts2, Ts3 ) Ve (Kalite igin tq1, Tg2, T03) olarak gosterilmistir.
Sekil 1.2°de ordinal degiskenlere ait dagilim histogram seklinde, ordinal verilerin
altinda yatan ve esik degerleri vasitasiyla elde edilen temel siirekli degiskenlere ait
dagilm ise normal dagilim grafigi ile gosterilmistir. Iki temel siirekli degisken
arasindaki iliski dogrusallagsmistir. Bu dogrusal iligski Pearson korelasyonun en ¢ok
olabilirlik tahmin edicisi olan polikorik korelasyondur. Calismanin bundan sonraki
kisiminda YEM ve DFA’da modellemenin nasil yapildigi anlatilacaktir.
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1.5. Dogrulayici Faktor Analizi Asamalar:

Bu bolimde YEM ve DFA’da modellemenin nasil yapildigi bes basamakta
anlatilacaktir. Bu 5 asama kisaca asagida belirtilmistir (Bollen ve Long, 1993):

1. Model formiilasyonu: Arastirmacilar dogru belirlenmis YEM veya DFA modellerini

test etmek isterler. Model ya teori temellidir yada gzlemsel bulgularla elde edilmistir.
YEM modelleri genellikle iki par¢adan olusur. Ol¢iim modeli denilen ve DFA modeli

olarakta bilinen kismi ile yapisal modeldir.

2. Model tanimlama: Belirlenen modele ait biitiin serbest parametrelerin tek bir

¢Oziimii var m1 yok mu onun kararmin verildigi asamadir. Eger model formiilasyonu

yapilamazsa model tanimlanamaz ve bunun sonucunda da model tahmini yapilamaz.

3. Model tahmini: Bu asamada parametreler ve uyum iyiligi indeksleri uygun tahmin
metotlar1 ile tahmin edilir. Parametre tahminleri i¢in bir¢ok farkli yontem vardir fakat
¢ogu paket programda varsayillan tahmin metodu olarak ECO metodu

kullanilmaktadir.

4. Modelin degerlendirilmesi: Dogrulayici faktor analizi sonucunda anlamli parametre

tahminleri elde edildikten sonra modelin eldeki veriye uygunlugu sorgulanir. Eger elde
edilen sonuglar yorumlanabilir seviyede ve hipotez testi yapilan teorik model gézlenen

veriye uyumlu ise modelleme islemi bu basamaktan sonra sona erdirilir.

5. Model modifikasyonu: Model degerlendirilmesi sonucu model veri ile uyumlu

olmaz ise ya birinci basamaga geri doniiliip model tekrar belirlenir yada model
modifikasyonuna gerek duyulur. Bu asamada arastirmacilar anlamli olmayan

parametrelerin silinmesine veya modifiye edilmesine ve yeni parametreler
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eklenmesine karar verir. Parametrelerin tekrar belirlenmesi ile model uyumu
gelistirilebilir. Bu asama model i¢in en iyi uyumu elde edene kadar birkag kez tekrar
edebilir. Asagida takip eden boliimlerde YEM ve DFA’da benzerlik gosteren

modelleme asamalar1 basamak basamak anlatilmaktadir.

1.5.1. Modelin Formiilasyonu (Belirlenmesi)

Dogrulayict faktor analizinin ilk ve en onemli basamagi modelin belirlenmesidir.
Modelin temelini teori olusturur. Teorik alt yapt olmadan 6l¢iim modeli ve yapisal
modelin olusturulmasi diisiiniilemez. Kuramsal yapt modelin ¢ikis noktasidir. Bir
modelin kurulabilmesi i¢in ilk ve en dnemli adim ilgili konudaki teorinin ayrintili
olarak incelenmesidir. Teori incelendikten sonra, teoriyi birebir yansitacak modelin
yol semast ile kurulmasi gerekir. Modelin uyum testinin yapilacagi orneklem

belirlendikten sonra model test edilir (Meydan ve Sesen, 2015).

Bu asamada, onceden yapilan arastirmalardan elde edilen bulgularin ve teorinin
esliginde model formiile edilir. Modelde yer almasi diistiniilen, gbzlenen ve gizil
degiskenler ile faktor yiikii, iliski katsayilart gibi parametreler belirlenir.
Modellemenin bu asamasi ilerde yapilacak modelin tanimlanmasi, parametre tahmin
yonteminin se¢ilmesi gibi bir¢ok basamaga etki eder. Bu yiizden modelin saglam
temeller lizerinde ylikselmesi i¢in model belirleme asamasinin ¢ok iyi diistiniilmesi ve

bunun i¢in de dayanilan teorik yapinin saglam olmasi gerekir (Harrington, 2009).

Aragtirmacilar yapisal esitlik modellemesine baslamadan once test edilecek modelin
dogru olarak belirlenmesini isterler. Onerilen model, sadece teoriye gore yada énceden
yapilmis arastirmalardan elde edilen bulgulara gore formiile edilirler. YEM’de
belirlenen model iki bilesenden olusur. Bunlardan ilki 6l¢iim modeli digeri ise yapisal
modeldir. Dogrulayici faktor analizi 6l¢iim modelinin degerlendirilmesinde kullanilir

(Wang ve Wang, 2012).
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DFA, yapisal esitlik modellemesinde oldugu gibi modelin belirlenmesiyle baglar. Bu
asamada ilgilenilen modelin formiilasyonu i¢in farkli yaklasimlar mevcuttur. Bunlar;
denklem sistemi, path (yol) diyagrami ve matris ile gosterimidir. YEM ve DFA’da en
cok tercih edilen modelin sematize edilerek gosterilmesidir. Bunun igin path (yol)
diyagramindan yararlanilir. Path analizi Wright (1934) tarafindan gelistirilen ¢ok
degiskenli bir analiz tiiriidir. Bu ¢ok degiskenli analiz tiiriinde kullanilan yol
diyagrami, onerilen modelin gorsel olarak gosterimini kolaylastirarak, arastirmaciya
analiz sirasinda dogru, gegerli ve yeterli modelin gelistirilmesi i¢in rehberlik eder

(Wang ve Wang, 2012).

Path diyagraminda, gozlenen (indikator) degiskenler kare veya dikdortgen ile gizil (
latent, faktor, yapi, ortiik ) degiskenler daire yada oval sekil ile gosterilir. Degiskenler
arasi iliski diiz ¢izgi ile gosterilir eger arada boyle bir ¢izgi yoksa bu iki degisken
arasinda direk bir iliskinin varlig1 test edilmiyor demektir. Tek ucu ok seklinde olan
cizgi iki degisken arasindaki direkt iliskiyi yani okun ucundaki degiskenin diger
degisken tarafindan etkilenip etkilenmediginin test edildigi sekildir. 1ki ucu ok
seklinde olan ¢izgi ise iki degisken arasindaki kovaryansin yani birlikte degisimin test

edildigi sekildir (Wang ve Wang, 2012).

Modelin sekille ifade edilebilmesi, arastirmaciya modele istedigi miidahaleyi
yapabilmeyi kolaylagtirmaktadir. Konu ile ilgili kavramsal ¢erceveye uymak kosulu
ile modelin uyumunu en {ist diizeye tasimak, ressamin bir fir¢ca darbesi ile resmini

glizellestirmesi gibi kolay olabilmektedir.

Diyagramda her sekil bir semboldiir. Matris veya denklem sistemi ile de
gosterebilecegimiz bir modeli geometrik sekillerle ve cizgilerle ifade etmek ¢ok
degiskenli kompleks modellerin analizinin anlasilmasini kolaylastirmaktadir. Model

belirleme, analizin her asamasinda devam eden bir siirectir. Teorik yapinin miisaade
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ettigi Olglide model uyumu saglanana kadar yapimin tekrar tekrar sekillenerek

belirlenmesi devam eder.

Yapisal gecerligi merak edilen 6lgegin oncelikle kavramsal ¢erceveye uygun ifadeler
icerip icermedigi uzmanlar grubu tarafindan kapsam gecerligi ile degerlendirilir.
Aciklayicr faktor analizi ile de faktor yapist olusturulur. Bu asamaya faktor yapisini
kurgulama asamasi denir. Bu durumda model formiilasyonu yapilarak model tarif
edilmektedir. Faktor yapisinin tarifi, icerdigi biitiin bilesenlerin tarif edilmesi ile
mimkiin olur. Modelde, ka¢ adet gozlenen degisken, faktdr olacagi ve hangi
faktorlerin birbiri ile iligkili olacagi belirtilir. Modelin belirlenmesi matematiksel
formiillerle ve ifadelerle olsaydi bu analiz tiiriiniin uygulanmasi ¢ok zor olurdu. Bu
yiizden path analizinin mucidi Wright DFA’nin ve YEM’in gelisiminde ve bu kadar
popiiler olmasinda ¢ok biiyiik bir paya sahiptir (Byrne, 2010).

Modelin olusturulmasi, DFA’da kullanilacak 06l¢lim modelinin  belirlenmesi
asamasidir. Oncelikle, analiz edilecek model hangi amag i¢in olusturulacak ona karar
verilir. Model kavramsal yapinin ¢izdigi ¢ergeveye uygun bir sekilde formiile edilir.

Joreskog’a (1993) gore model su ii¢ amag igin olusturulur:

1. Dogrulayict modelleme stratejisi; Bu stratejiyi izleyen arastirmaci, gozlemledigi

degiskenlerin arasindaki iligkileri tek bir modelle test etmekte ve sonugta modeli kabul
veya reddetmektedir. Analiz sonucunda modelin sadece eldeki 6rnekleme uyumlu
olup olmadigi dogrulanmaktadir. Bu yontem sonucunda elde edilen modelin tekrar

belirlenmesine ihtiyag yoktur (Meydan ve Sesen, 2015).

2. Alternatif modeller stratejisi; Bu strateji arastirmaciya gézlemledigi verilerle en iyi

uyuma sahip modeli se¢me imkani verir. Teorik olarak desteklenen alternatif modeller
arasindan teoriyi en iyi yansitan ve gozlenen degiskenler arasindaki iliskileri en iyi

aciklayan modeli secilir (Meydan ve Sesen, 2015).
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3. Model gelistirme stratejisi; Model gelistirme amaci ile yapilan Dogrulayic1 Faktor

Analizlerinde teorik modelin kovaryans matrisi, veri kovaryans matrisine en yakin
olana kadar ve teorinin miisaade ettigi olglide diizenlenir. Diizeltme indekslerinin
Onerdigi parametre serbest birakma ve silme gibi degisiklikler yapilarak uyum indeks
degerleri kriterlere uygun seviyeye getirilir. Burada en 6nemli amag¢ modelin testinden

¢ok modelin uyumunu en iyi hale getirmektir (Joreskog, 1993).

15.1.1. Dogrulayic1 Faktor Analizi Denklem, Matris ve Sekilsel Gosterimi

Joreskog-Keesling-Wiley (JKW) yaklagimi (Joreskog, 1973, 1977; Keesling, 1972 ve
Wiley, 1973) yapisal esitlik sisteminin notasyonunu ifade eder. Bu yaklasim ile dl¢im
ve yapisal modelin denklemsel ve matris seklindeki gosterimi sunulur. JKW notasyon

gosteriminde kullanilan semboller asagida gosterilmistir (Cizelgel.6).
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Cizelge 1.6 DFA’da Kullanilan Semboller ve Anlamlari

Degiskenler Sembol Ad1 Boyutu Tammlama
px1l n ' nin gézlenen gostergeleri
gx1 &' nin gdzlenen gostergeleri
€ Epsilon px1l y’nin 6l¢iim hatalar
) Delta gx1 x’in 6l¢lim hatalar1
Katsayilar Matrisi
Ay Lambda y (4y) pxm i;?si:y?mﬂe iliski (regresyon)
Ax Lambda x (Ax) gxn x’in & ile iliski (regresyon) katsayisi
r Gamma () Eartl;z ;}S 11le iliski (regresyon)
Kovaryans Matrisi
O: Theta-epsilon pXxp ¢’ nun kovaryans matrisi ( E(gg’))
s Theta-delta gxgqg &’ nin kovaryans matrisi ( E(33’))
(O] Phi &’nin kovaryans matrisi ( E(§ &”))
b4 Psi € nin kovaryans matrisi ( E({ ("))
Vektorler
T Tau Gosterge Ortalamalari
K Kappa Gizil Ortalamalar
& Xi (Ksi) nxl Gizil dissal degisken
n Eta mx1 Gizil igsel degisken
s Zeta mx1 Esitliklerdeki gizil hatalar

Asagida ti¢ indikator degiskenli ve tek faktorlii 6l¢iim modeline ait sekilsel gosterim,

denklem ve matris gosterimi goriilmektedir.
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Sekil 1.5 Tek faktor Ordinal DFA modeli

Tek faktore denklem gosterimi;

x1=An &+ 01
=M1 1+ 02

x3=A31 & T O3

Olgiim modeli i¢in denklem gdsterimi;
X=AxE+0
Varsayimlar;

E(&)=0,E(e)=0,E(6)=0

g, & ve 0 iliskisizdir.

Tek faktdre matris gosterimi,

1.14

1.16
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X = Ax & + 8 1.17
X1 Ay 0 o
Y| = Ay O 1 + 85, 1.18
X3 131 0 53

Asagida alt1 indikator degiskenli ve iki faktorlii iliskisiz 6l¢iim modeline ait sekilsel

gosterim, denklem ve matris gosterimi goriilmektedir.

81 Gz

=2}
j=d
=

ds 1

*
A 11 A‘42

Sekill.6 iliskisiz DFA modeli

Iliskisiz DFA modeli denklem gésterimi;

x1= M1 &+ 61
x=21 &+ &
x3=A31 &1+ 83 1.19
X4=ha2 &+ 04

Xs=As2 &+ 0s

X6= he2 &2 T 06

[liskisiz DFA modeli matris gdsterimi;
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xl ?\.11 0
X, Ay O
X3 _ Ay 0 El
X4 0 Asp Ez
is 0 As

° 0 A

1.20

1.21

Asagida alt1 indikator degiskenli ve iki faktorlii birincil 6l¢tim modeline ait sekilsel

gosterim, denklem ve matris gosterimi goriilmektedir.

8s

6| 52 83 34
l . l l
X X2 X3 X4
1;
Nn XKZI A ;31 7\*41
3 ¢

¢21

Sekill.7 Birincil Seviye DFA modeli

Birincil Seviye DFA modeli denklem gosterimi;

x1= A1 &1+ 01
x2= A1 &1+ 02
x3=As1 &+ O3
Xq=ha2 &2+ 04
Xs=As2 &+ 05

X6= A2 &2+ O

Birincil Seviye DFA modeli matris gosterimi;

1.22
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x=  Ax o + 05 1.23

X [M1 O 6., 0 0 0 0 O

Xz 121 0 0 922 0 0 0 O

X3 2131 Of|b11 P12 Jr0 0 633 0 0 O |24
Xal [0 Agz[lp2r 22l [O O O 64 O O '
X5 0 )LSZ 0 0 0 0 655 0

S (VI VS 00 0 0 0 6O

Asagida alt1 indikator degiskenli ve iki faktorlii ikincil seviye 6l¢tiim modeline ait

sekilsel gosterim, denklem ve matris gosterimi goriilmektedir.

g1 5] g3 Eq Es Ee

[ - l l . [

Y1 ¥z ¥ Ya Vs Ye
N A2 Na Mo Nz Aez

2

Je
[ 3% ]

Sekill.8 Tkincil Seviye DFA modeli

Ikincil Seviye DFA modelinde i¢sel ve dissal degisken arasindaki iliskiyi gdsteren

denklem gdsterimi;

ni-yu&r+C1 1.25

1]2:”{1251+C,2 1.26



Ikincil Seviye DFA modelinde i¢sel ve dissal degisken arasindaki iliskiyi gdsteren

matris gosterimi;

n = r ¢ + ¢ 1.27
M Y1 3 ¢
7?2| - Y2| E: N é 128
Ikincil Seviye DFA modeli denklem gdsterimi;
yi=Au M1+ &
y=2a M+ &
y3=A31 N1+ &3 1.29
ya= Aoz Mot &4
ys=Asz M2+ &s
Ye=Ae2 N2+ &6
Ikincil Seviye DFA modeli matris gosterimi;
v = Ay n + € 1.30
v, Ay O £
v, Ay O £y
| - 2‘31142 2: 5 131
Vs 0 Ass €s
Ye 0 A o

1.5.2. Modelin Tamimlanmasi

Model tanimlama agamasinda merak edilen durum tahmini yapilan parametrelere ait
tek bir ¢ozlimiiniin olup olmayacagidir. Kestirimi yapilmak istenen serbest parametre

veya parametreler eger gozlenen verilere ait varyans-kovaryans matrisinin
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matematiksel fonksiyonu olarak ifade edilemezse tanimli degildir denir. Bu sorunu

anlamak i¢in bir 6rnek verelim (Wang ve Wang, 2012).
Var(y) = Var(I]) + Var(£) 1.32

Var(y) gozlenen y degiskeninin varyansi, Var(n) latent n degiskeninin varyansi ve
Var(€) ise Ol¢lim hatasinin varyansini gostermektedir. Bu esitlikte yalnizca Var(y)
bilinmekte, Var(n) ve Var(€) parametreleri bilinmemektedir. iki bilinmeyenden dolay1
bu denklemin tek bir sonucu yoktur. Birden fazla ¢oziimii olan bu denklem
sisteminden bir adet anlamli sonug¢ elde edebilmemiz igin tanimlamanin dogru

yapilmasi gerekir (Wang ve Wang, 2012).

Bu denklemin birden fazla ¢ézlimiiniin olmas1 modelin tanimlanamayacagini gosterir.
Bu sorunu ¢dzmek i¢in 6l¢iim hatasinin varyansi olan Var (¢) C gibi herhangi sabit
bir degere esitlenerek kisit uygulanir. Boylece denklemde tek bilinmeyen, gizil
degiskenin varyansi olan Var (n) kalir. Gozlenen degiskenin varyansindan Slgiim
hatas1 varyansi olan C cikartilirsa gizil degiskene ait tek bir ¢6ziim bulunmus olur,
bunun sonucunda da varyans parametresi tanimli hale gelir. Yukarida izah edilen bu
genel prensip YEM ve DFA’nin en karmasik modeline de uygulanabilir (Wang ve
Wang, 2012).

Bilinmeyen parametreleri, gozlenen degiskenlere ait varyans yada kovaryansin bir
veya birden ¢ok elemaninin i¢inde bulundugu en az bir cebirsel fonksiyon ile ifade
edebilirsek o zaman parametreyi tanimlamis oluruz. Bilinmeyen biitiin parametrelerin

anlaml1 bir sekilde tanimlanmasi da biitiin modeli tanimli hale getirir (Wang ve Wang,
2012).

Sikca rastlanan bir durumda modelin fazla tanimlanmasidir (Over-identified). Olgiimle
elde edilen verilerin varyans-kovaryans matrisinde modelin tanimlanmasini

saglayacak yeterli bilgiden daha fazla bilgi oldugu durumda tahmini yapilacak

64



parametre birden ¢ok yolla hesap edilebilir. Eger model teorik olarak dogru ise farkli
yollardan elde edilen bir parametreye ait bu tahmin degerleri anakiitle i¢in tek bir deger
olmalidir (Bollen, 1989a). Tahmin edilmek istenen her bir parametre tanimlandiginda
ve onlardan en az biri fazla tanimlandiginda model fazla tanimlanmistir (Wang ve

Wang, 2012).

Tanimli olma terimi tam ve fazla tanimlanmis ifadelerini de kapsamaktadir. Yani
modelin tam tanimli (just-identified) olmasi i¢in her bir parametre tanimlanmis olmali
hi¢ birisi fazla tanimlanmis olmamali yani birden fazla ¢6ziimii olmamalidir. (Wang

ve Wang, 2012).

Tanimlanmamis model terimi az tanimlanmig (under-identified) ve hig¢ tanimlanmamis
ifadelerini temsil etmektedir. Tahmin edilmek istenen parametrelerden bir veya daha
fazlas1 hi¢ tanimlanmamissa bu model meydana gelir. Eger, model az tanimlanirsa
parametrelerin uygun tahminleri yapilamaz. Orneklem biiyiikliigii tanimlama ile ilgili
bir kavram olmadigi i¢in, drnek sayisinin ne kadar biiyiik oldugunun az tanimlanma
veya tanimlanamama ile ilgisi yoktur. Analizi yapilan herhangi bir modelin dogru
tahminin yapilmasi modelin tam ve fazla tanimlanabilmesi ile miimkiin olabilmektedir

(Wang ve Wang, 2012).

Fazla tanimlanmis yapisal ve 6l¢iim modelleri DFA ve YEM analizlerinde ilk oncelikli
ilgilenilen yapilardir. Bu tiir modellerde 6lgiimle elde edilen varyans-kovaryans
matrisindeki parametre sayisindan daha az parametre vardir. Gozlenen varyans-
kovaryans matrisindeki parametre sayisindan serbest parametre sayisi ¢ikarilirsa
serbestlik derecesi elde edilir. Tam tanimli modellerin serbestlik derecesi sifir oldugu

icin modelin uyum iyiligi test edilemez (Wang ve Wang, 2012).

Modelin tanimli olup olmadigi, iki adet gerekli kosulun saglanmasi ile kontrol

edilebilir. ilk kontrol edilecek durum varyans-kovaryans girdi matrisindeki parametre
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sayisi, serbest parametre sayisindan az olmamalidir. Girdi matrisindeki parametre
sayist (q+tp)(q+p+1)/2 formiilii ile elde edilir. p igsel (endogenous), q digsal
(exogenous) indikator degiskeni gosterir. Serbest parametre sayisi ise faktor yiikleri,
faktor varyans-kovaryansi, yol Kkatsayilari, artik varyans-kovaryansi ve hata
varyansinin sayimi ile elde edilir. Eger, girdi matrisindeki parametre sayisi1 serbest
parametre sayisindan ¢oK ise fazla tanimlanmig model, az ise yetersiz tanimlanmig
model denir. Say1 esit ise tam tanimlanmis model denir. Model az tanimli durumda
iken DAF’ta parametreler tahmin edilemez ¢iinkii bilinmeyen sayisi bilinenlerden
daha ¢oktur. Ikinci olarak gizil degiskenlerin bir 6l¢ii birimi olmas1 gerekir. Olgii
birimi iki yolla atanir. Birincisi, faktor ile gozlenen degiskeni birbirine baglayan yolu
gosteren faktor yiiklerinden birine sabit bir say1 verilerek sabit parametre haline
getirilmesi gerekir. Bu sabit sayida cogunlukla 1°dir. Ikincisi, faktor varyanslarinin 1°e
esitlenerek faktorlerin standardize edilmesidir. Eger faktor yiikleri ve varyanslari sabit
bir sayiya esitlenmezse tanimlanamazlar. Bunun sonucunda, dissal gizil degiskenler
ile diger gizil degiskenler arasindaki iliskiyi gosteren yol (standardize regresyon)
katsayilar1 da tanimlanamazlar ve i¢sel gizil degiskenlere ait artik varyans ile diger
gizil degiskenler arasindaki iligkiyi gosteren yol katsayilar1 da tanimlanamazlar. Bu iki
kosulun saglanmasi modelin taniml1 olmasi i¢in gerekli fakat yeterli degildir. Bu iki

kosul saglansa bile tanimlamada problemler devam edebilir (Wang ve Wang, 2012).

Tanimlanamama sorunundan kaginmanin en iyi yolu iki-gosterge, lig-gosterge ve t
kurallari ile belirlenmis sinirlara dikkat etmektir. Modelin tanimi igin yeterli ve gerekli
kosul bdylece saglanmis olur. Ug-gdsterge kurali adindan da anlasilacag gibi her bir
gizil degisken i¢in ii¢ veya daha fazla gzlenen degisken faktor yapisina dahil edilirse
modelin tanimi daha kolay olur. Iki gosterge kuralina gore her bir faktdr en az iki
indikator tarafindan temsil edilmelidir. Faktorlerin birbirleriyle iligkili olmasi modelin
belirlemesine engel degildir. Iki ve ii¢ gdsterge kurallari, tek (unique) faktor yiiklerini
yani 6l¢lim hatalarini iligkisiz olarak varsayar (Kelloway, 2015). Diger bir tanimlama
kurali ise t kuralidir. Bu kurala gore tahmin edilen parametre sayisi yani serbest
parametre sayisi gbzlenen verilere ait kovaryans matrisindeki tek elemanlarin

sayisindan daha az veya esit olmalidir (Brown, 2006).
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Ucg indikator kurali belki en ¢ok alint1 yapilan model belirleme kuralidir ama yapilan
gozlemsel c¢aligmalar da 6rneklem biiyiikliigii fazla olan durumlarda iki indikator
kuralin1 destekleyen deliller elde edilmistir. Anderson ve Gerbing (1984) yaptiklar
Monte Carlo simiilasyon caligmasinda kii¢iik ornek sayilar1 (n<100) ig¢in iki
indikatorlii faktor yapisinin yakinsama ve uygun olmayan (improper) sonuglar
tirettigini belirtmistir. Ug gostergeli faktor modelinde ise drnek sayist 200’iin {istii
oldugunda yakinsama ve uygun olmayan sonug¢ elde etme sorununun c¢oziildiigi

gorilmistiir.

Parametre tanimlarinin dogrulugu bizi modelin dogru tanimina gétiiriir. Tanimlama,;
serbest, sabit ve kisitli parametrelerin dogru tanimina baglidir. Serbest parametre,
bilinmeyen tahmin edilmeye calisilan parametredir. Sabit parametre, sabit deger
atanan parametredir. Kisitli parametre ise bilinmeyen ancak yapay olarak bir veya
birden fazla parametreye esitlenen parametrelerdir. Kisith parametreyi su sekilde daha
iyi aciklayabiliriz, eger elimizdeki iki indikator bagimli degisken tizerinde ayni etkiye
sahipse biri digerinin yol katsayisina esitlenir. Parametrenin sabitlenmesi ya da diger
bir parametrenin degerine esitlenmesi ile serbest parametre sayisini diisiiriir. Boylece

az tanimlanmis model artik tanimli hale gelir (Wang ve Wang, 2012).

Ol¢iim modelinin tanimlamas1 4 asamadan olusmaktadir;

1. Modelde kag tane gizil degisken olacagi, her bir gizil degisken altinda kag tane
indikator degiskenin yer alacagi ve bu gozlenen degiskenlerin diger faktorler ile iligkili
olup olmayacagi onceden belirlenir. Modeldeki parametrelerin hangisinin serbest,

sabit veya kisitli olacagi belirlenmelidir (Bowen ve Guo, 2012).

2. Her bir gizil degiskenin 6liim tiirii belirlenir.

3. Gozlenen degiskenlere ait Ol¢iim hatalar1 ve bu hatalarin varsa birbiri ile iligkisi

belirlenir.

4. Gizil degiskenler arasinda iligki varsa bu belirtilir (Bowen ve Guo, 2012).

67



Sabit parametreler analiz sirasinda hesaplanmayan kullanici tarafindan atanan sabit
degerlerdir. DFA’da genellikle 0 veya 1 olarak alinir. Cogunlukla O degeri verilir.

Sabit parametreler faktor yapisi i¢inde suralarda kullanilir;

a) Faktoriin 6lglim birimini belirtmek i¢in her bir faktore ait bir faktor yiikiine 1
degeri verilir.

b) Gozlenen degisken ve ona ait Sl¢liim hatasinin varyansi arasindaki regresyon
katsayilari 1 ile sabitlenir. Eger 1 degeri verilirse 6l¢iim hatalar1 hesaplanabilir
ve tanimlama sorunu yasanmaz.

¢) Olgiim hatalarmin varyansi 1’e sabitlenirse, gozlenen degiskenler ve dl¢iim

hata varyanslari arasindaki regresyon katsayilar1 hesaplanabilir.

Ordinal verilerin analiz edildigi 6l¢lim modellerinde eger bu degiskenler normal
dagilima yakin dagilim sergiliyorlarsa ve kategori sayisi 5 ve {istii ise siirekli verilermis
gibi disiiniilerek tanimlama yapilabilir. Bu tiir modellerin boyle belirlenmesi teorik
olarak yanlistir. Ordinal degiskenlerin kendi Ol¢tim tiirinde modellemek en
dogrusudur. Bu durum iki farkli metot ile saglanir. Ilki ordinal verilerin altinda yatan
temel stirekli ve normal dagilan bir degisken oldugu varsayimi ile hareket eden gizil
cevap degiskeni metodolojisidir. Ikincisi ise madde yamit teoresidir (item response

theory).

1.5.3. Modelin Tahmini ve Tahmin Metotlar:

Modelin tanimlama agsamasi bittikten sonra parametre tahmin agamasina gegcilir. Farkli
parametre tahmin yontemleri kullanarak, elde edilen parametreler ve teorik modele ait
varyans-kovaryans matrisini ((8)), gézlem verilerine ait varyans-kovaryans matrisine
(S) mimkiin oldugunca yakinsamaktir. Bunun i¢in ordinal verili DFA’da en ¢ok
kullanilan parametre tahmin yontemleri ECO ve ADF’dir. Son yillarda gelistirilen
Robust yontemler ise Satorra-Bentler diizeltmeleri, WLSM ve WLSMV yontemidir.

Bu yontemler asagida kisaca tanitilacaktir (Bollen, 1989a).
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1.5.3.1. ECO (En Cok Olabilirlik Yontemi)

En ¢ok olabilirlik tahmin yontemi siirekli tiirde verilerin modellendigi DFA’larda en
fazla tercih edilen metottur. Bu yontemle elde edilen parametre tahminlerinin
asimptotik olarak yansiz, tutarl ve etkili olabilmesi i¢in kargilanmasi gerekli olan en
onemli varsayim modele dahil olan degiskenlerin siirekli tiirde ve cok degiskenli
normal dagilima sahip olmasi gereklidir. Bununla birlikte, parametre tahminlerinin
asimptotik olarak ana kitle parametrelerine yaklasmalar1 igin biiyiik 6rnek hacimlerine

ihtiya¢ duyulur.

Bollen (1989a) YEM programlarinda varsayilan olarak kullanilan ve en ¢ok tercih
edilen bu parametre tahmin yonteminin avantajlarin1 ve Ozelliklerini su sekilde
listelemistir; hesaplama kolayligi, elde edilen sonuclarin dogrulugu, kesinligi,
etkililigi, tutarlilig ile 6lcekten bagimsiz olmasi ve 6lgme tiiriine gore degismemesidir.
Dezavantajlari ise cok degiskenli normallikten sapmanin derecesine gore ve drneklem
sayisinin az olma durumuna gére ECO metodunun performansi diismektedir (Bowen

ve Guo, 2012)

ECO’ya ait uyum fonksiyonunun en fazla tercih edilen gosterim sekli Esitlik1.33’teKi
gibidir;

Feco(6) = log|T(0)| + (S £4(6)) — log(S) — p 1.33

Esitlik1.33’teki uyum fonksiyonunda S; érneklem varyans-kovaryans matrisi, 31(8) ;
modelin tahmini varyans-kovaryans matrisi, & parametre tahminlerini, p gézlenen

indikator degisken sayisini gosterir.
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Joreskog ve ark., (2001) ve Yang-Wallentin ve ark., (2010) ECO uyum fonksiyonunun
en kiiciik kareler uyum fonksiyonunun gosterim sekli ile yani kuadratik formda
(Esitlik1.49) da yazilabilecegini ve Esitlik1.33’teki uyum fonksiyonundan elde edilen
sonuglar ile asimptotik olarak benzer sonuglar verdigini belirtmislerdir (Yingruolan,

2014).

Feoc=[s—c(8) ' W [s —c (0)] 1.34
Weoe =D’ (34(0) @ $-1(0) ) D 1.35
8" = (811 $21, $22, 31, 832, «- -+ Spp) 1.36

Esitlik1.36°daki s" 6rneklem kovaryans matrisinin (S) kosegende dahil tekrar etmeyen
kismini temsil eden vektoriinii gostermektedir. Esitlik1.34’teki o (0) ise modele ait
kovaryans matrisinin (X(0)) kosegende dahil tekrar etmeyen kismini temsil eden
vektorii gostermektedir. Esitlik1.35°teki W agirlik matrisini, D dublikasyon matrisini
(Magnus ve Neudecker, 1999) ve @ sembolii de Kronecket c¢arpimini temsil

etmektedir.

Modelin uyumunu degerlendirebilmek igin modele ait uyum istatistigi olan ki-kare

degeri asagidaki formiil ile bulunur.

> = (N-1)Feco 1.37

Esitlik1.37°deki N 6rneklem sayisini, Feco ise ECO’ya ait uyum fonksiyonunu
gosterir. Ki-karenin beklenen degeri modelin serbestlik derecesidir. Uyum
fonksiyonunu en kiigiikleyen parametre tahminleri ile 6rneklem varyans-kovaryans
matrisi ve modele ait tahmini varyans-kovaryans matrisi birbirine ¢ok yaklasirsa

modelin 6rneklem ile uygun oldugu sonucuna varilir.
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Dogru tanimlanmig bir modelin ECO ile analizi sonucunda elde edilen ki-kare tahmin
degeri cok degiskenli normal dagilim altinda yanlhlik gdstermezken, dagilim
normallikten uzaklagsmaya baglayinca yanlilik gostermeye baslar ve bunun sonucunda

da dogru olan model yanlislikla reddedilir. Tipl hata oran1 artar (Curran ve ark., 1996).

ECO tahmin edicisi bir¢ok onemli 6zellige sahiptir. Bunlardan ilki, biiylik 6rnek
sayilarinda ana Kitlenin parametresini asimptotik olarak yansiz olarak tahmin etmek
ikinciside 6rnek sayisi arttikga ana Kitleye ait parametre degerlerine yaklagma olasilig
artmas1 yani asimptotik olarak tutarli tahminler iiretmesidir. Ugiincii 6zellik, 5rneklem
sayis1 arttikga varyans azalarak asimptotik olarak etkili tahminler yapar. Dordiinciist,
ornek sayisi arttik¢a ve sonsuza yaklastik¢a parametrelerin dagilimi asimptotik olarak
normal dagilim o6zelligi gosterir. Besincisi, ECO fonksiyonu degiskenlerin 6l¢iim
tipinden bagimsizdir. Bu yiizden 6l¢iim tipi degisse de elde edilen sonuglar bir birine
benzer. Cok degiskenli normallik ve 6rnek sayisinin ¢oklugu varsayimlari altinda ECO

uyum fonksiyonu (N-1) ile ¢arpilirsa ki-kare dagilimi gosterir.

Yapisal esitlik modellemesi yapilan AMOS, Lisrel, EQS ve Mplus gibi paket
programlarda varsayilan parametre tahmin yontemi olarak kullanilan ECO iki 6nemli
varsayim Uzerine bina edilmistir; ¢ok degiskenli normal dagilim ve siirekli
degiskenler. ECO metodu belirli derecede normallikten sapmaya kars1 robust oldugu
icin kategorik ve ordinal verilerin analizinde de tercih edilen bir parametre tahmin
yontemidir. Normallikten sapma derecesi kabul edilebilir simirlar i¢inde ise ECO

metodu kullanilabilir.

Ordinal degiskenlerle faktorler arasindaki iliski dogrusal olmadigi icin x = A& +
denklemi ve §} (0) = ¥(0) hipotezi dogru bir gosterim sekli degildir. Bu sorun Pearson
korelasyon yerine Polikorik korelasyon kullanilarak ¢6ziilebilmektedir. Ordinal

verilerin altinda yatan temel siirekli verilerin temsilcisi oldugu varsayimi altinda temel
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siirekli degiskenler (x*) ile faktorler arasinda x* = A& + & denklemi ve $*(0) = ¥(0)

hipotezi kurulabilmektedir.

En c¢ok olabilirlik fonksiyonunu ordinal verilerin dogrulayici faktdr analizinde
kullanmak i¢in yukardaki Esitlik1.33 ve Esitlik1.34’te gosterilen her iki uyum

fonksiyonunda da diizeltme yapmak gerekmektedir.

Foreco = log[31*1(0)] + tr(RY*-(8)) — log(R) — p 1.38
Foreco=[r—p (6) ' D' (£*1(6) ® £*1(6) ) D [r—p (6)] 1.39
r'= (1,121, 1,131, 132, 1, ...1ppe1, 1), 1.40

Esitlik1.38deki formiil gosterimi Esitlik1.33’tekinin ordinal verilere gore uyarlanmis
halidir. Esitlik1.39°daki formiil gosterimi Esitlik1.34’dekinin ordinal verilere gore
diizeltilmis halidir. R polikorik korelasyon, $*(0) temel siirekli degiskene ait
Esitlik1.4’te (3*(0) = A®A’ + 1 - diag (APA")) belirtilen kovaryans matrisidir. Esitlik
1.40°daki r" orneklem polikorik korelasyon matrisindeki (R) diyagonalinde dahil
oldugu tekrar etmeyen kisma ait vektorii temsil etmektedir. p (0) modele ait korelasyon
matrisindeki (3*) diyagonalinde dahil oldugu tekrar etmeyen kisma ait vektorii temsil

etmektedir.

Ordinal veriler kesikli yapida oldugu i¢in normallik varsayimini ¢ogunlukla
karsilayamazlar. Bu durumda parametre tahmin metodu olarak ECO kullanilirsa elde
edilen modelin gbzlenen veriye uygunlugunu test eden istatistiksel anlamlilik testinin
gecerligi tehlikeye diiser. Finney ve DiStefano’nun (2006) yaptigi simiilasyon
caligmasina gore ordinal degisken 5 ve iistli kategori igeriyorsa siirekli tirdeymis gibi

diisiiniiliir ve normal dagiliyorsa ECO metodu kullanilabilir.
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Muthén ve Kaplan (1985, 1992) yaptiklar1 calismalarda, ECO ve GLS ile elde edilen
sonuglarmn asimptotik olarak birbirine ¢cok yakin oldugunu gostermislerdir. iki tahmin
yontemi de ¢ok farkli kosullarda birbirlerine benzer davranislar gostermislerdir.
Olsson ve ark.’inin (2000) yaptig1 ¢alismaya gore GLS, modelin yanlis belirlenmesi
durumunda ECO’ya gore daha yanli parametre tahminleri ve iyimser uyum indeksleri
tiretmektedir. Bu ylizden Normal dagilim temelli metotlardan en fazla tercih edileni

ECO yontemidir.

DiStefano (2002) sirali kategorik verileri analiz ettigi DFA caligmasinda ECO ve
WLS’nin performanslarint degerlendirmistir. Ordinal degiskenlerin her birinin
dagilimina ait basiklik ve c¢arpiklik degerleri Muthén ve Kaplan, (1985) tarafindan
Onerilen deger olan 1’in altinda ise yaklasik olarak normal dagilmakta ve bu durumda
ECO yontemi giivenle kullanilabilmektedir. Bundan onceki g¢alismalarda Pearson
korelasyon ile yapilan ECO yonteminin ordinal degiskenlerin normallikten sapmalari
durumunda yanl parametre tahminleri, faktorler arasi korelasyonlar ve standart hatalar
rettigi gosterilmistir (Babakus ve ark., 1987; Boomsma, 1983, Hoogland ve
Boomsma, 1998; Dolan, 1994 ve Muthén ve Kaplan, 1985).

Kategorik veriler dogasi geregi cok degiskenli normal dagilim varsayiminm
karsilayamadigr i¢i kategorik verilerin modellendigi DFA’da tahmin metodu olarak
ECO’nun kullanilmas1 Tip1 hata oranini arttirmakta, parametre ve onlara ait standart
hata tahminlerinde yanl ve etkisiz sonuglara neden olmaktadir. Bu durumlarda ADF,
S-B, WLSM, WLSMYV ve Bootstrapping yontemlerinin alternatif olarak kullanilmasi
onerilmistir (Curran ve ark., 1996).
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15.3.2. ADF / WLS (Asimptotik Olarak Dagiimdan Bagimsiz Tahmin

Yontemi)

Browne (1984) tarafindan gelistirilmistir. Ordinal DFA’da en ¢ok tercih edilen
yontemlerden birisidir. Cok degiskenli normallikten sapmalara karsi gli¢lii (Robust)
ve dogru sonuglar vermeyen ECO yontemine alternatif olarak gelistirilmistir (Finney
ve DiStefano, 2006). GLS yontemi flzerine bina edilmistir. Literatiirde
Agirliklandirilmis WLS  olarakta gegmektedir (Finney ve DiStefano, 2006).
Asimptotik olarak dagilimdan bagimsiz (ADF) parametre tahmin yontemi oncelikle
normal dagilmayan siirekli degiskenlerin analizinde kullanildig1 gibi sirali ve sirasiz
kategorik Ol¢lim tiirlerinin de modellendigi dogrulayici faktor analizlerinde de ¢okca

tercih edilmektedir.

ADF tahmin yontemine ait uyum fonksiyonu su sekilde yazilmaktadir;
Fyrs=I[s—c(8) ] W s - (8)] 1.41

Esitlik1.41°de, s gozlenen kovaryans matrisindeki (S) tekrar etmeyen kismi yani
diyagonali ve altindaki elemanlar1 igeren vektorii, ¢ (0) modele ait kovaryans
matrisindeki (Z(07)) tekrar etmeyen yani kdsegeni ve altindaki elemanlar1 igeren
vektort temsil etmektedir. (s — o (07)) modele ait degerler ile 6rnekleme ait degerler
arasindaki farki yani artiklar1 gostermektedir. Bu artiklar W (k x k) boyutlu pozitif
taniml1 agirlik matrisi ile agirliklandirilmigtir. 0 (t x1) boyutlu parametre vektoriidiir.

k su sekilde bulunur, p degisken sayisi olmak iizere k = p x (p+1)/2 “dir.

Agirlik matrisi olarak kullanilan asimptotik kovaryans matrisi Esitlik1.42’de

gosterilmektedir.

Wik = Sijit - Sij Sk » 1.42
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EN (cqi— %) (eq =% ) (Xak— %) (Xq1— 1)

Esitlik1.42 ve Esitlik1.43’deki, s;jx; ¢ok degiskenli basiklik (multivariate kurtosis) ile
iligkili degeri, s;; x; ile x; Ve sy x ile x; arasindaki kovaryans temsil etmektedir.
Asimptotik kovaryans matrisi ( W;; x; ) dordiincii sira momentlerden olusan kovaryans
matrisi (s;jx;) ile 6rneklem kovaryans matrisindeki kovaryanslar (s;; , sg;) arasindaki

fark1 gostermektedir (Bentler ve Dudgeon, 1996).

Etkin ve tutarli tahminlerin elde edilmesi i¢in biiylik 6rneklemlere ihtiya¢ duyar. ADF
yontemi, ECO yonteminin aksine veri analizi i¢in ham veriye ihtiya¢ duyar. ADF
yontemi, LISREL‘de WLS, EQS‘de AGLS (Arbitrary Distribution Generalized Least
Square) olarak gegmektedir (Schermelleh-Engel ve ark., 2003). Bu yontem, gézlenen
degiskenlerin kategorik oldugu ya da normal dagilimdan dikkate deger derecede
sapmalar oldugunda tercih edilir. Ayrica gozlenen degiskenlerin bir kismi kesikli bir
kismi siirekli oldugu durumda da WLS yontemi kullanilabilir (Hayduk, (1987);
Bollen, (1989a) ve Schermelleh-Engel ve ark., 2003).

ADF metodunun temel avantaji, gézlenen degiskenlerin dagilimlar1 hakkinda en az
varsayimlar1 igermesidir. Normal dagilima sahip olmayan degiskenlerle yapilan
simiilasyon c¢alismalarinda bu yontemin dagilimin karakteristik 6zelliklerinden
nispeten etkilenmedigi gozlenmistir (Hoogland ve Boomsma, 1998; Schermelleh-
Engel ve ark., 2003; Schumacker ve Lomax, 2010 ve West ve ark., 1995).

WLS metodu tutarli ve etkin parametre tahmini yapabilmek i¢in ECO metoduna gore
daha biiyiik 6rneklem hacmine ihtiyag duymaktadir (Schermelleh-Engel ve ark., 2003
ve Schumacker ve Lomax, 2010). Yapilan simiilasyon ¢alismalarinda iki faktorlii ve
normal dagilmayan sekiz adet siirekli degiskenden olusan biiyiik modellerin analizinde
500 adet 6rnek biiyiikliigiine ulasilamazsa ADF yontemi ile diigiik bir performans elde
edilmektedir (Finney ve DiStefano, 2006). Browne (1984) 20 degiskenden fazla model
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icin ADF metodunun uygun olmadigin1 ve kiictik ile orta dereceli drnek biiytikliikleri

icin ise zayif performans gosterdigini bildirmistir (Curran ve ark., 1996).

Muthén ve Kaplan’in (1985) bir faktor dort degiskenli basit yapidaki DFA modeli ile
yaptig1 c¢alismada degiskenlere ait dagilim normalden normal olmayana dogru bes
farkli durumda ve 1000 6rnek hacmi ile smanmustir. Degiskenlerin c¢arpiklik
katsayilar1 2.0’den biiylikse ECO ki-kare degeri beklenenden daha yiiksek ¢ikarken,
ADF metodu ile elde edilen ki-kare degerinde bir degisiklik olmamustir.

Muthén ve Kaplan (1992) 1985°te yaptiklar1 calismayr daha karmasik model ve
500°’liik 6rnek hacmini de dahil ederek genisletmislerdir. Likert tipteki ordinal
degiskenler ile yaptiklart Monte Carlo benzetim c¢alismasinda farkli 6rnek ve model
biiylikliigli durumunda ve degiskenlerin normallikten sapma derecelerine gore GLS ve
ADF yontemlerinin performanslart karsilastiriimis ve su sonuglar elde edilmistir; 1.
iki yontemden de elde edilen ki-kare degerlerinin model biiyiidiikkge normallikten
sapmaya kars1 duyarlilig1 artmaktadir. 2. GLS’deki parametre tahminleri yansiz iken
ADF’dekiler de az bir yanlilik goriilmiistiir. 3. Model biiylidikce ADF’de standart
hatalar azalma egilimindedir (Muthén ve Kaplan, 1992). Normal teori tabanl
yontemler ile elde edilen ki-kare degeri dagilimin normallikten sapma derecesine ve
modeldeki parametre sayisinin fazla olusuna karsi asir1 hassastir. ADF yontemi ile elde
edilen ki-kare degeri ise modelin karmagikligina ve 6rneklem hacminin azligina karsi

asir1 duyarlidir (Curran ve ark., 1996).

Model dogru tanimlandiginda ve kiigiik 6rnek hacimlerinde ADF yontemi ile elde
edilen Kki-kare tahminleri ¢ok yiiksek ¢ikma egilimindedir. Cok degiskenli
normallikten uzak dagilimlara sahip modeller eger kii¢iik 6rnekler ile degerlendirilirse
bu durumda da ADF tahmin yontemi ile elde edilen ki-kare degerleri daha da biiyiik
¢ikma egilimindedir. Orneklem 500 ve yukar ise dagilimin durumundan etkilenmeden

tahminler yansiz ¢ikar (Curran ve ark., 1996).
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Chou ve ark. (1991) alt1 degisken iki faktérden olusan, dogru tanimlanmis DFA modeli
ile yaptigt Monte Carlo simiilasyon calismasinda ECO, ADF ve S-By2 test
istatistiklerinin davranisini incelemislerdir. 200 ile 400 veriden olusan iki adet
orneklem 100 defa ve alt1 farkli ¢oklu normal dagilim ile tiiretilmistir. ECOy2 test
istatistik degeri normallikten sapmanin oldugu durumda yiiksek ¢ikmistir. Caligmanin
sonucunda ECO ve ADF test istatistiklerinin S-By2 test istatistiklerinden daha iyi

performans gosterdigi bulunmustur (Curran ve ark., 1996).

15.3.3. Satorra-Bentler Yaklasim

Satorra ve Bentler (1988, 1994) tarafindan Onerilen ki-kare ve standart hata diizeltme
teknikleri ailesi biiyilk modellerin olumsuz etkileriyle basa c¢ikabilmek i¢in
gelistirilmistir. Bu yontem Bartlett (1937) ve Satterthwaite’in (1941) teorik ¢caligmalari
ile Box’un 1954’teki ¢aligmasina dayanmaktadir. Satorra ve Bentler’in (1988, 1994)
onerdigi diizeltmeler ¢ok degiskenli normallik varsayimina ¢ok giiclii bir sekilde bagh
olan ECO yontemine en 6nemli katkiyt normal dagilmayan siirekli degiskenlerin
analizinden elde edilen ki-kare ve standart hatlarda diizeltme yaparak vermistir
(Herzog ve ark., 2007).

Satorra ve Bentler (1988), normal dagilim sartin1 saglamayan siirekli degiskenlerin
analizi sorununu ¢6zmek i¢in iki adet diizeltme metodu gelistirmistir. Sadece ortalama
diizeltmeli (scaled, MLM, S-Bs) ve hem ortalama hem de varyans diizeltmeli
(adjusted, MLMV, S-Bagj, Maximum Likelihood parameter estimates with Mean-
Variance adjusted) yontemlerdir. Normal dagilmayan stirekli veriler ile sirali ve sirasiz
kategorik verilerin dogrulayici faktdr analizlerinde kullanimi son yillarda artig
gosteren ve popiilerlik kazanan robust bir diizeltme metodudur. Satorra-Bentler
yaklasimi bir tahmin metodu degildir. ECO parametre tahmin metodu uygulanarak

elde edilen ki-kare (¥?) degeri, uyum indeksleri ve standart hatalar i{izerinde
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normallikten sapmanin derecesine bagli olarak bir diizeltme faktorii kullanir (Finney

ve DiStefano, 2006).

Model dogru belirlenmis ve degiskenler ¢ok degiskenli normal daligima sahipse
modelin serbestlik derecesi beklenen 2 degerine esittir. Serbestlik derecesi merkezi 2
dagilimin1 tanimlamak i¢in kullanilir. Merkezi %2 dagilimi ise modelden elde edilen
degerinin olasilik degerini (p degeri) bulmak i¢in kullanilir. DFA’da kullanilan
degiskenler ¢oklu normallik varsayimini karsilayamadiginda, S-B metodu ile elde
edilen y? degerinin istatistiksel anlamlilig1 teorik ¥ dagilimi ile degerlendirilir. Bu
sartlar altinda ECO metodu ile elde edilen y?istatistiklerinin, normal dagilim varsayim1
altinda elde edilmesi beklenen %? dagilimima yaklagmasi igin S-B diizeltmesi yapilir

(Finney ve DiStefano, 2006).

Bu diizeltme yontemlerinin, Fouladi (2000), Nevitt ve Hancock (2004) ile Satorra ve
Bentler (1994) tarafindan yapilan calismalarda normallikten farkli derecelerde
sapmalarda ¢ok iyi sonuglar verdigi goriilmistiir. En biiyiik dezavantajlari ise Tipl
hata oranlarini kontrol altinda tutmak igin orta biiyiiklilkte 6rnek sayilarina ihtiyag
duymalaridir. Nevitt ve Hancock (2004) yaptiklari ¢alismada simetrik olmayan ve
normal dagilmayan degiskenlerle yapilan analizde model dogru oldugu halde MLM
kullanildiginda model % 41 oraninda, MLMV kullanildiginda ise % 0,7 oraninda
reddedilmistir. Bu sonuca gére MLMV tekniginin istatistiksel giic olarak MLM

teknigine gore daha iistiin oldugu goriilmiistiir (Jiang ve Yuan, 2017).

Satorra-Bentler Olcekli (Scaled) Metodu (Satorra and Bentler, 1994) literatiirde robust
(saglam) en ¢ok olabilirlik yontemi (RML) olarakta bilinmektedir. RML asimptotik
kovaryans matrisi lizerinden hesaplanmaktadir. Farkli orneklem biiyiikliikleri ve
normallikten sapma derecelerinde ¢ok iyi performans gostermekte ve standart hata

degerleri daha diisiik ¢ikmaktadir (Yingruolan, 2014).
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RML, ECO ile ayn1 uyum fonksiyonuna sahiptir. Analiz sonucunda elde edilen ki-kare
test degeri, uyum iyiligi indeksleri ve standart hatalar tizerinde ¢cok degiskenli basiklik
degerini de icinde barindiran bir katsayisi ile diizeltme uygular. Robust kovaryans
matrisi Esitlik 1.44’te gosterilmistir (Browne, 1984; Yang-Wallentin ve ark., 2010 ve
Rhemtulla ve ark., 2012).

= x [(A'VA)"'A" VWVA (A'V By 1.44

Esitlik1.44’te N 6rnek sayisimi ifade etmekte, A = do(0) / 30'|4_5 parametreler igin
hesaplanan model tiirevlerini gosteren matristir. V =D’ (£*%(0) ® £*(0)) D, ECO
uyum fonksiyonunda gosterilen kisimdir. W orneklem kovaryans matrisindeki

elemanlarin asimptotik kovaryans matrisidir.

Parametre tahminlerinin diizeltilmis standart hatalar1 Esitlik 1.44’teki asimptotik
kovaryans matrisinin kosegenindeki elemanlarin karekokiidiir. Satorra ve Bentler
(1994) diizeltilmis ki-kare degeri su sekilde formiile edilmektedir.

ar

(N-1) Fzgo - tr[V-VAQR'VA)~1A'V] 145

Fgco esitlik 1.33°teki siirekli degiskenlerin analizinde kullanilan ECO uyum

fonksiyonunu, df ise serbestlik derecesini gostermektedir.

Ordinal veriler i¢in kullanilan Satorra-Bentler yontemi de siirekli verilerde kullanildigi
gibi ayn1 karakteristiklere sahiptir. Esitlik1.45’teki robust kovaryans iki analizde de
kullanilmaktadir. A , V ve W biraz farkliliklar gostermektedir. Kovaryans baglantili
bilesikler polikorik korelasyonla iliskili bilesiklerle yer degistirmistir. A = dp(0) /
00'| ,_p parametreler igin hesaplanan model tiirevlerini gdsteren matristir. V =D’ (£*°
10 ® £*(0) ) D ordinal igin kullanilan ECO uyum fonksiyonunda gosterilen

kisimdir. W 6rneklem polikorik korelasyon matrisindeki elemanlarin asimptotik
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kovaryans matrisidir. Ordinal veriler igin Satorra ve Bentler (1994) diizeltilmis ki-kare

degeri su sekilde formiile edilmektedir (Yingruolan, 2014).

ar

V-VAGVE AV 1.46

(N-1) FOR—ECD .

For-gco esitlik 1.38°deki ordinal veriler igin diizenlenmis ECO uyum fonksiyonunu

df ise serbestlik derecesini gostermektedir.

Elde edilen veriler ¢oklu normal dagilima sahip ana kitleden geliyorsa ve model dogru
belirlenmis ise beklenen Ki-kare degeri modelin serbestlik derecesine esittir. Ornegin;
model dogru tanimlanmis ve modeldeki degiskenler normallik varsayimini
karsiliyorsa modelin serbestlik derecesi 70 ise ki-kare degeri de 70 olur. Ama eger
normallikten sapma orta derecede ise model dogru tanimlanmis olsa bile ki-kare degeri
serbestlik derecesinden O6nemli derecede farklilagir. Satorra ve Bentler’in onerdigi
diizeltme katsayisi gozlenen veri matrisinden elde edilen c¢oklu basiklik degerleri

kullanilir. Satorra-Bentler diizeltmesinin ifade sekli asagidaki gibidir:

S-By? = d'! ( ECO temelli y?) 1.47

Esitlik1.47°de, d diizeltme faktoriinii gosterir, ECO temelli ¥ ise En Cok Olabilirlik
parametre metodu ile elde edilen ki-kare degerini ifade eder. Eger ¢ok degiskenli
basiklik degeri O ise Satorra-Bentler ki-kare ile En Cok Olabilirlik ki-kare degerleri
birbirine esittir. Bu deger 0°dan uzaklastikca S-By?degeri ile ECOy? degeri arasindaki
fark biiyilir (Finney ve DiStefano, 2006).

Satorra ve Bentler (2001) gelistirdikleri diizeltme metotlarinin kii¢iik 6rnek sayisina
sahip biiyiik modellerde ADF’ye gore daha iyi sonuglar verdigini sdylemistir. Fouladi
(2000), Nevitt ve Hancock (2004) yaptiklar1 ¢aligmalarda normallik varsayimindan
sapma olmadigr durumlarda kiigiik 6rnek biiyiikliiklerinin performansinin da bu

diizeltme metodu ile daha da iyilestigini gosteren gozlemsel bir delil elde etmislerdir.
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Test istatistiklerinin asimptotik 6zelliginden dolay:r biiyilk modeller biiylik 6rnek
sayilarina ihtiya¢ duymaktadir (Herzog ve ark., 2007).

Dogrulayic1 faktor analizinde robust ECO tahmin edicileri, ¢ok degiskenli
normallikten sapmalarin goriildiigli durumlarda ilgili hesaplamalar1 yapabilmek i¢in
gelistirilmigtir. Satorra-Bentler’in 6lgeklenmis y~ ‘si eldeki verilerin dagilimina
bakilmaksizin, 6rneklemin dordiincii momenti, tahmin metodu ve model temel
alinarak hesaplanir (Hu ve Bentler, 1999 ve Schermelleh-Engel ve ark., 2003). Yapilan
calismalardan elde edilen sonuglara gore; ECO kestiricilerinin temelinde hesaplanan
Satorra-Bentler lgeklenmis y? istatistigi, EKK kestiricileri ile elde edilen y? istatistigi
karsilastirilmasinda goreli olarak daha 1iyi istatistiksel Ozelliklere sahip oldugu
belirlenmistir (Yang-Wallentin ve Joreskog, 2001). Robust En Cok Olabilirlik (RML)
kestiricisi, normallikten sapmalarin oldugu durumlarda en az 400’lik bir 6rneklem
biiyiikliigiine ihtiyag duyar. Ornekleme ait veriler cok degiskenli normal dagilima
uygun ise ECO metodu diger metotlara gore anakitle parametrelerine ait en iyi
tahminleri vermektedir (Celik ve Yilmaz, 2016).

Curran ve ark. (1996) 1000 o6rnek ile Hu ve ark. (1992) 5000 6rneklem ile yaptigi
caligmalar ise S-By? ydnteminin ADF metoduna gére daha iyi performans sergiledigini
gdstermistir. S-B diizeltme metodu ile elde edilen y* degeri uyum iyiligi indeks
degerlerinin hesabinda kullanilirsa model veri uyumu daha 1y1 saglanmis olur. Yu ve
Muthén (2002) normallikten sapmasi orta dereceden ¢ok siddetli dereceye gore ve
250’den az drneklem hacmi ile yaptiklart ¢calismada S-B diizeltmeli RMSEA, TLI ve
CFI indekslerinin ECO metoduna gore daha iyi sonuglar verdigini bildirmislerdir. Bu
calismada arastirmacilar tarafindan S-B diizeltmeli RMSEA indeksi i¢in kesim noktasi
olarak 0,05, S-B diizeltmeli CFI indeks degeri i¢in ise 0,95 ve iistii kesim noktasi
olarak tavsiye edilmistir. CFI indeks i¢in Onerilen bu kesim degeri, Hu ve Bentler
(1999) tarafindan ECO metodundan elde edilen CFI indeksi igin onerilen deger ile

benzerdir.
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ECO tahmin edicileri sirali (ordinal) kategorik verilerin analizinde, kategori
sayisindan ve dagilimin normallikten sapma derecesinden etkilenir. Green ve ark.
(1997), siral1 verilerin kategori sayisinin iki, dort, alt1 olmasi durumu ile dagiliminin
simetrik, uniform ve negatif ¢arpik olmasi durumunda S-By? degerinin beklenen ki-
kare degerine ¢ok yakin oldugunu sdylemislerdir. 1ki yontemde de elde edilen
parametre tahminleri birbirine benzerdir. Parametrelere ait standart hatalara bakilirsa,
DiStefano’nun (2002) yaptig1 arastirmaya gore carpiklik(skewness) katsayisi 2,
basiklik katsayis1 (kurtosis) 6 olan ordinal degiskenlerde S-B 6lgekli standart hatalari
ECO metodundan elde edilene gore daha dogru sonuglar vermistir. DiStefano’nun,
(2003) yaptig1 diger arastirmaya gore eger sirali verilerin kategori sayis1 3’ten az
degilse normal dagilim gostermese bile S-By? iyi sonuglar vermistir (Finney ve

DiStefano, 2006).

S-By? degeri ve standart hatalar, MPlus, EQS ve LISREL paket programlari ile
hesaplanabilmektedir. LISREL’de bu islem iki asamada gerceklesir. ilk asamada
PRELIS ile asimptotik ve gdzlenen kovaryans matrisi hesaplanir. SIMPLIS programi
ile model belirlenir ve ECO tahmin metodu segilerek y* degeri ve standart hatalar
bulunur sonrada diizeltme yapilir. LISREL 8.54 versiyonunda uyum indekslerinin
bazis1 i¢in normallik diizeltmesi yapilmaktadir. CFI ve NNFI gibi artirmali
(incremental) uyum indekslerine S-B diizeltmesi uygulanmamaktadir. Mplus ve EQS
programlarinda ham veri kullanilir. S-B metodu EQS’de giiclii ECO (Robust ML)
olarak, Mplus’ta ise MLM olarak isimlendirilmistir. MLM’nin ag¢ilimi1 ortalama
diizeltmeli ECO metodudur ve S-B diizeltmeli ki-kare degerini verir. Mplus 3.01 ve
EQS 6.1 programlar1 S-B diizeltmeli uyum indekslerinin hepsini vermektedirler.
Mplus’ta MLM’nin yaninda MLMV metodu da bulunmaktadir. MLM ortalama
diizeltmeli, MLMV ise hem ortalama hem de varyans diizeltmeli ECO tahmin
edicilerdir. MLM ve MLMV metotlarindan elde edilen ki-kare sonuglar1 birbirine ¢ok
benzedigi i¢in MLM kullanmak yeterlidir (Finney ve DiStefano, 2006).
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Satorra ve Bentler (1988) dort degiskenden olusan tek faktorlii dogru tanimlanmis
model ile yaptigt Monte Carlo simiilasyon caligmasinda S-By2 test istatistiginin
davranisini incelemislerdir. Carpiklik degeri 0 ve basiklik degeri 3.7 olan dort
indikatér degiskenin, hata varyanslar1 degerlendirilmistir. Ornek sayis1 300 olan
orneklem 1000 defa tiretilmis, ECO, ADF ve ULS yontemleri ile parametreler tahmin
edilmistir. Normal teoriye dayali ECOy2 ile S-By?2 test istatistigi benzer performansi
gostermistir. ECOy2 test istatistigi ortalamasi beklenenden biraz diisiik, S-By2 test
istatistigi ortalamasi ise beklenenden biraz yiiksek bulunmustur. Hata varyansi ise

ECO metodunda S-B’ye gore daha yiiksek ¢ikmistir (Curran ve ark., 1996).

Hu ve ark. (1992) tarafindan yiiriitiilen 6nemli bir simiilasyon ¢alismasinda ti¢ faktorli
ve her bir faktor altinda bes indikatoriin oldugu 6 farkli 6rneklem biiytikliigline sahip
DFA modeli 200 defa iiretilmistir. Veriler, normalden normal olmayana dogru 7 farkl
dagilima sahip olacak sekilde belirlenmistir. Normal dagilim temelli ECO ve GLS
metotlar1, verilerin dagilimi normallikten ayrildiginda asir1 yiliksek ki-kare degerleri
tiretmistir. ADF yontemi ise dagilimdan goreceli olarak etkilenmis ve 6rnek sayisi
5000 oldugunda giivenilir sonuglar vermistir. S-By2 ise kii¢lik 6rneklemler disinda,

biitlin kosullarda diger metotlara gore daha iyi sonug vermistir (Curran ve ark., 1996).

1534. WLSM - WLSMV (Ortalama ve Ortalama-Varyans Diizeltmeli
Agirhiklandirilmis En Kiiciik Kareler Yontemleri)

Kategorik ve siirekli degiskenlerin birlikte modellendigi ¢alismalarda kullanilmak
tizere Muthén (1984) tarafindan kategorik degiskenler metodolojisi (CVM, full-WLS)
ismi ile bir analiz teknigi gelistirilmistir. Bu yontem WLS tabanli oldugu i¢in 6rneklem
bliytikliiglinden olumsuz etkilendigi yapilan ¢alismalarda goriilmiistiir. Bu yilizden
Muthén (1993) tarafindan, ortalama diizeltmeli (weighted least squares-mean adjusted
estimator, WLSM), ortalama ve varyans diizeltmeli (weighted least squares mean and

variance adjusted estimator, WLSMV) tahmin metotlar1 gelistirilmistir (Muthén ve

83



Muthén, 1998-2010). Bu yontemler sirali, sirasiz kategorik degiskenler ve siirekli
degiskenlerin bir arada modellendigi analizlerde kullanilabilen en ideal tahmin
yontemleridir,. WLSMV metodu Mplus paket programinda kategorik verilerin
analizinde en ¢ok tavsiye edilen ve varsayilan tahmin yontemidir (Wang ve Wang,

2012).

CVM yontemi kiigiik ve orta biiytikliikteki 6rneklerde diisiik performans gostermis bu
yiizden de Muthén ve ark. (1997) tarafindan agirlik matrisi olarak diyagonal agirlik
matrisi (V) Onerilmistir. Bu matris esik degerleri ve polikorik korelasyonlara ait
asimptotik varyans degerlerini igermektedir. Bu tahmin yonteminin literatiirdeki genel
ismi cat-DWLS’dir. Mplus programinda WLSM ve WLSMV olarak LISREL’de
DWLS olarak bilinmektedir. Bu yontemde parametre tahmini igin V matrisi
kullanilirken, tahminlerin standart hatalar1 ve diizeltilmis ki-kare istatistikleri i¢in tam
agirliklandirilmis matris (W) kullanilmaktadir. Standart hatalar asimptotik kovaryans

matrisin diyagonalindeki degerlerin karekokii alinarak hesaplanmaktadir.

S-B metodu parametre tahminlerinde diizeltme yapamadigr icin ordinal verilerin
modellemesinde CVM alternatif bir metot olarak kullanilmistir. Bu teknik ile elde
edilen sonuglarin etkili ve tutarli olmasi i¢in biiylik 6rnek hacimlerine ihtiyac oldugu
yapilan ¢alimalarda goriilmistiir. Bu yiizden Muthén (1993) WLSM ve WLSMV
isimli iki adet gliclii tahminciyi gelistirmistir. Literatiirde Robust WLS olarakta
bilinmektedir. Bu yontemler biiyiik 6rneklere ihtiya¢ duymazlar. S-B metodu gibi ki-
kare degerlerinde ve parametre tahminlerine ait standart hatalarda diizeltme
yapmaktadirlar. S-B metodu ECO ki-kare tahminlerine diizeltme uygularken WLSM
ve WLSMV ise ADF ki-kare tahminlerine diizeltme uygulamaktadir (Finney ve
DiStefano, 2006).

Joreskog ve Sorbom’da (1996) bu alanda LISREL’de kullanilan diyagonal WLS’yi
(DWLS) gelistirmistir. Bu yontemler Satorra Bentler’in uyguladigi diizeltme
yontemleri kullanilarak elde edilmisti. WLSM, WLSMV ve DWLS tahmin
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yontemleri WLS tabanhdir fakat bu yontemde oldugu gibi agirlik matrisinin tamami
degil de diyagonaldeki elemanlarinin tersi alinir. Bundan dolayt WLS ydnteminde
matrisin tamaminin tersi alinirken yasanan sorunlara bu yontemlerde rastlanmaz. Bu
yiizden literatiirde bu yontemlerin {i¢iine birden Diyagonal olarak agirliklandirilmis en
kiiglik kareler (DWLS) tahmin edici teknikleri denmektedir (DiStefano ve Morgan,
2014).

DWLS yontem ailesi, ordinal faktor analizinde son yillarda kullanimi ¢ok popiiler
olmustur. Bunun en 6nemli nedeni ise hem kategorik hem de siirekli degiskenlerin yer
aldi1g1 modelin analizinde dogru ve tutarli sonuglar elde edilmesidir. DWLS yontemleri
stirekli verilerin i¢inde bulundugu modelin analizinde kullanildigi zaman, veriler
dogrusal olarak doniistiiriildiigiinde kategorik degiskenler i¢in kullanilan ayni uyum

fonksiyonunu minimum yapar ve parametreler dogrusal doniisiime ugrar (Forero ve

ark., 2009).

Dolan (1994) ve Potthast (1993) yaptiklari calismalarda, CVM teknigi ve Joreskog’un
DWLS yo6ntemi parametre tahmininde WLS metodunu kullandiklari i¢in 6rnek sayisi

diistiikge ve model biiyiikliigii arttikca dogru sonuglar vermedikleri ortaya ¢ikmaistir.

Asagidaki esitlik Robust WLS’ye ait uyum fonksiyonu ve asimptotik kovaryans

matrisine ait formiilasyonu gostermektedir.

Frobust-wrs = [I' —0 (g)]’ Wd_ifllg [I’ -0 (é)] 1.48
aV(8) =n"1(A'W1A)! 1.49
A =30(0) /60 1.50

Esitlik 1.48’deki Frobust-wis Robust WLS’ye ait uyum fonksiyonunu, Esitlik1.49’daki
V(@) parametre tahminlerinden olusan kovaryans matrisini ve Esitlikl.50’deki A

parametre tahminlerinin tiirevlerini gostermektedir. Esitlik1.49’daki matris ile standart
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hatalarin hesab1 daha kolaydir ¢iinkii tam agirlik matrisinin (W) tersi yerine diyagonal
agirlik matrisinin (Waiag) tersi alinir. Parametre tahminleri de diyagonal agirlik matrisi

kullanildig1 i¢in tutarh ve glivenilirdir (Bandalos, 2014).

Muthén ve ark. (1997) Esitlik1.49’daki kovaryans matrisinin alternatif gosterim
seklinin Esitlik1.51°deki gibi oldugunu belirtmistir. I' = W oldugunda 1.51°deki esitlik
1.49a esitlenir.

aV() = n 1 (A'W LAY IA'W™IT WA (A'W1A)! 1.51

Asagidaki esitlikler WLSM’ye ait ki-kare degerinin, diizeltme katsayinin ve

asimptotik kovaryans matrisinin nasil elde edildigini gosteren formiilasyonlar

gostermektedir.
XJ%! —n Frobust—WLS(é) /a 1.52
a=tr(UI')/d 1.53
U=[W1l-w1la@A'W Ay A'W1] 1.54

Esitlik1.52°deki )(,%,,, WLSM’ye ait ki-kare degerini, n 6rnek sayisint, Fyopyse—wis(0)
1.48’deki robust uyum fonksiyonunu, 8 tahmini parametreleri ve a ise 1.53’te formiile
edilen diizeltme katsayisim gostermektedir. Esitlik1.54°teki U ise asimptotik

kovaryans matrisini ifade etmektedir.

Asagidaki esitlikler WLSMV’ye ait ki-kare degerinin ve diizeltme katsaymin nasil

elde edildigini gosteren formiilasyonlar1 gostermektedir.

Xy = [d/tr(Ul)?]n Frobust—WLS(é) 1.55

d* = [tr(UD)]* / tr[(UT)?] 1.56
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Esitlik1.55’teki )(1%,”,, WLSMV’ye ait Ki-kare degerini, n Ornek sayisini,

Fropust—wis(0) 1.48°deki robust uyum fonksiyonunu, 8 tahmini parametreleri, d ise

1.53’te formiile edilen diizeltme katsayis1 a’nin hesaplanmasinda kullanilan ve d*
simgesi ile gosterilen esitlikten elde edilen degere yakin bir degeri gostermektedir.
Esitlik1.56°daki U ise asimptotik kovaryans matrisini ifade etmektedir. d model
serbestlik derecesi, I tam asimptotik kovaryans matristir (Vaughan, 2009). d* modelin

serbestlik derecesi Satterthwaite (1941) tarafindan bulunan formiil ile elde edilmistir.

Yapilan ¢aligmalar, WLSMV yonteminden elde edilen faktdr yiiklerinin Satorra
Bentler yonteminden elde edilenlere gore daha az yanli ve ¢ok daha dogru sonuglar
oldugunu gostermistir. Eger ordinal veriler altindaki temel siirekli degiskenlerin
dagilimi1 normallikten saparsa ve 6rnek hacmi az (N=200) olursa WLSMYV yontemi ile
elde edilen faktorler arasi korelasyon katsayilari ger¢ek degerlerinden daha yiiksek
cikmaktadir. Bu sartlarda Satorra-Bentler yonteminden elde edilen standart hatalar ve
faktorler aras1 korelasyon degerleri WLSMYV yontemine gore daha yanli bulunmustur

(Li, 2016).

Mplus paket programinda yer alan bu iki adet Robust WLS (WLSM ve WLSMV)
birbirinin ayn1 parametre tahminleri ve robust standart hatalar1 tiretirler. Fakat iki
yontem de farkli serbestlik derecesi ve ki-kare degeri irettigi i¢in uyum iyiligi
indeksleri de farkli bulunmaktadir. Yapilan simiilasyon ¢alismalar1t WLSMV
metodunun WLSM’ye gore daha iyi sonuglar verdigini gostermistir. Modeldeki
gbzlenen degisken sayist goreceli olarak kiiciik oldugunda WLSMV tahmin yontemi

tercih edilmelidir.

WLSMYV tahmin edicileri, ECO tahmin edicilerine gore daha az drneklem hacmine
ithtiyag¢ duyarlar. Ordinal verilerin modellendigi DFA’da kullanilan bir diger parametre
tahmin yontemi ADF’dir. Bu yontem su varsayim ile hareket eder, gdzlenen siral
veriler siirekli latent degiskenler tarafindan tiiretilmektedir. Ornek sayis1 az ve faktor

yiikleri orta biiytikliikte ise ADF tahminleri ECO’ya gore daha yiiksek yanlilik oranina
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sahiptir (Hoogland ve Boomsma, 1998). Fakat normal dagilimdan sapma arttikga ECO
temelli parametre tahminleri, standart hatalar1 ve faktorler arasi iligki katsayilarina ait
yanlilik oran1 artis egilimi gostermektedir (Beauducel ve Herzberg, 2006; Dolan, 1994

ve Hoogland ve Boomsma, 1998).

Joreskog ve Sorbom (1988) ile Joreskog (1994) yaptiklart calismalarla CVM
metodolojisine benzeyen diyagonal WLS’yi (DWLS) gelistirmistir. Bu teknige benzer
bir sekilde Browne’nin ¢alismasini genellestirmislerdir. Polikorik korelasyona ait
dogru asimptotik kovaryans matrisinin tahmini tizerine kurulmustur. DWLS
yonteminin uyum fonksiyonu Browne’un (1982, 1984) onerdigi ADF tahmin

yontemine ait uyum fonksiyonuna benzer sekilde yazilmaktadir;

Fyrs=[s -0 (@)W "[s— (§)] 1.57

Esitlik 1.57°de W agirlik matrisi olarak eger full-WLS’de (CVM) kullanilan esik
degerlerini ve polikorik korelasyon katsayilarini iceren kovaryans matrisi kullanilirsa
diyagonal WLS (DWLS, cat-DWLS) elde edilmis olur. Eger agirlik matrisi olarak (W)
kovaryans matrisinin diyagonalindeki varyanslar ile ortalama ve varyans diizeltmesi

yapilirsa Robust-DWLS elde edilir.

Cizelge 1.7°de, Mplus programinda yer alan ii¢ parametre tahmin tekniginin
aralarindaki farklar ve benzerlikler 6zet bir bicimde goriilmektedir. WLSM, WLSMV
ve ADF uyum fonksiyonlarinda asimptotik kovaryans matrisini kullanirlar. Cizelge
1.7°ye gore her li¢ teknikte parametre tahmin yontemi olarak Agirliklandirilmis En
Kiigiik Kareler yontemini kullanir. Sonugta ADF ile elde edilen ki-kare ve standart
hatalarda bir diizeltme yapilmazken, WLSM’de ki-karelere ortalama diizeltmesi
uygulanmis, WLSMV’de ise ki-karelere ortalama ve varyans diizeltmesi
uygulanmistir. Ayrica  WLSM  ve WLSMV tekniklerinde standart hatalar
diizeltilmistir. Diizeltme islemi i¢in S-B tekniginde uygulanan diizeltme faktorii gibi
bir faktor kullanilir. ADF teknigi ki-kare ve standart hatayr hesaplarken agirlik

matrisindeki bilginin tamamini hesaba katmis ve tersini de kullanmigtir. WLSM ve
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WLSMYV ise ki-kare ve standart hatayr hesaplarken agirlik matrisindeki bilginin
tamamini hesaba katmig ama tersini kullanmamistir. Parametre tahminlerinde, ADF
agirlik matrisindeki bilginin tamamini hesaba katmis, WLSM ve WLSMYV ise agirlik
matrisinin diyagonalinde yer alan varyanst kullanmistir. WLSM’de model igin
serbestlik derecesi normal yoldan bulunurken, WLSMV’de ise en yakin ki-kare
dagilimina uygun olarak tahmin edilir bu yiizden de normalden kiigiik ¢ikar. Bunun
sonucunda, her ii¢ metotta da elde edilen uyum iyiligi indeksleri farkli bulunur (Finney

ve DiStefano, 2006).

Robust WLS parametre tahmin edicileri ile yapilan analiz sonucunda Muthén (1993)
ile Muthén ve ark. (1997) tarafindan yeni bir uyum indeksi gelistirilmistir.
Agirliklandirilmis Hata Kareleri Ortalamalarinin Karekokii (Weighted Root Mean
Square Residual-WRMR) isimli indeks ortaya c¢ikmistir. Kategorik ve normal
dagilmayan stirekli verilerin i¢inde bulundugu modellerin uyumunu degerlendirmek
i¢in kullanilan en uygun uyum iyiligi indeksi oldugu bildirilmistir (Muthén ve Muthén
1998-2012) Bunun sebebinin asimptotik varyansi da hesaba katmasidir. WRMR
degerinin 1’in altinda olmasi istenir. Bu degerin kiigiik olmasi veya 0’a ¢ok yakin
deger almasi iyi uyumun gostergesi olarak degerlendirilmektedir (Finney ve
DiStefano, 2006).
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Cizelge 1.7 Sirah Kategorik Veriler icin Mplus Tahmin Teknikleri (Finney ve
DiStefano, 2006)

Tahmin - Ki-Kare Parametre Standart Ne Zaman
anim
Yontemi Tahmini Tahmini Hata Uygulanacag
Agirliklandirilmig Kategorik ve
En Kiigiik Kareler stirekli igsel
) o Full-WLS ve Full-wLS Full-WLS ve
ADF Tahmin Edicisi (endogenous)
] tersi alinir kullanir tersi alinir
Geleneksel Ki-kare degisken
ve standart hata bulur varliginda
Agirliklandirilmisg
En Kiigiik Kareler En az bir
Tahmin Edicisi Full-wLS Full-WLS kategorik igsel
) Full-wLS
WLSM Ortalama diizeltmeli kullanir ama all kullanir ama (endogenous)
ullanir
Ki-kare ve tersi alinmaz tersi alinmaz degisken
Olgeklendirilmis varliginda
standart hata bulur
Agirliklandirilmig
En Kiigiik Kareler En az bir
) r Full-WLS
Tahmin Edicisi . Full-WLS kategorik igsel
WLSM matrisi Full-WLS
Ortalama ve varyans kullanir ama (endogenous)
\Y : kullanir ama kullanir
diizeltmeli Ki-Kkare ile tersi alinmaz degisken
. tersi alinmaz
Olgeklendirilmis varliginda

standart hata bulur

Muthén (1993) tarafindan 15 degiskenli ve 1000 6rnekli bir ¢alismada, Robust WLS

parametre tahmin edicilerinin performansinin ADF’den daha iyi oldugu goriilmistiir.

Daha az yanli ki-kare degeri ve standart hata bulunmustur. WLSM teknigi

uygulandiginda Tip 1 hata fazla ¢ikmasina ragmen WLSMV’ye gore daha iyi

performans gosterdigi goriilmiistiir. WLSMYV tekniginin degerlendirildigi bir benzetim

calismasinda, ornek biiytlikliigii 200 ve asir1 carpik degiskenlerin oldugu analizler

disinda diger sonuglarin iyi oldugu bildirilmistir (Finney ve DiStefano, 2006).

Gozlenen maddelerin dagilimi normal degilse diisiik kategorili ise ve drneklem sayisi

az ise Robust tahmincilerden (WLSM, WLSMV ve DWLS) elde edilen ¥2 uyum
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indeksinin reddedilme oran1 a = 0,05 diizeyinde beklenenden daha fazla ¢ikmustir.
Normallikten daha da fazla uzaklasildik¢a ve 5’ten biiyiik kategorili degiskenler var
ise WLSM ve WLSMV’den elde edilen ret orant DWLS metodundan daha da fazla
¢ikma egilimindedir. Onceki ¢alismalar (Asparouhov ve Muthén, 2010 ve Muthén ve
ark., 1997) WLSM metodu ile Tip 1 hata seviyesinin WLSMV’den daha fazla
oldugunu gostermistir. DWLS’ye gére WLSM metodu daha az red orani verir
(DiStefano ve Morgan, 2014). Robust teknikler 6rnek sayis1 800°den az oldugunda,
normal dagilmayan kategorik degiskenlerde kategori sayist 5 ve altt oldugunda

beklenen 2 uyum indeksinin reddedilme orani genellikle yiiksek rapor edilmistir.

Normallikten uzaklasma dereceleri orta ve ¢ok yiiksek az kategorili kategorik degisken
modellerinin analizi WLSM ve WLSMV tahmin metodundan elde edilen ¥2 uyum
indeksi tahminleri DWLS metodundan elde edilenlerden daha yiiksektir (DiStefano ve
Morgan, 2014). WLSMV Kki-kare tahminleri beklenen degerlere WLSM
tahminlerinden daha yakin ¢ikmasina ragmen DiStefano ve Morgan’in (2014) yaptigi
calismadaki biitiin kosullarda WLSM %2 uyum indeksinin reddedilme oram
WLSMV’ye gore daha fazla bulunmustur (Yu ve Muthén, 2002).

1.5.4. Modelin Degerlendirilmesi

Analizin bu agamasinda gozlenen verilere uygunlugu test edilen modele ait sonuglar
degerlendirilir. Brown (2015) sadece uyum iyiligi indekslerine gore modelin
degerlendirilmesinin uygun olmayacagini belirtmistir. Modelin 6rneklem ile uyumunu
gosteren diger delillerin de goz 6nilinde bulundurulmasi gerektigi ifade edilmistir. Asir
yiiksek ve diisiik parametre tahminleri ve onlara ait standart hatalarin asir1 yiiksek
tahmini bize 6rneklem verilerine uygunlugu degerlendirilen modelin parametrelerin
dogru tahmininde yetersiz kaldigin1 gostermistir. Elde edilen parametrelerin teoriye
uygunlugu, yorumlanabilirligi, modelin anlamhilig ve kullanishiligt  model

degerlendirmede onemli kriterlerdir (Brown, 2015).
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Teorik modelin veriye uyumu birka¢ asamada degerlendirilmektedir. Ilki ve pratikte
en ¢ok kullanilan1 arastirma hipotezinin dogrulugunu degerlendirmek igin y2 test
degerinin istatistiksel anlamlihigina bakmaktir. Ikinci sirada ki-karenin serbestlik
derecesi ile boliimiinden elde edilen ki-kare diizeltilmis degerine bakilir. Ugiincii
sirada uyum 1iyiligi indekslerinin kabul edilebilir sinirlar i¢inde olup olmadigini
kontrol etmektir. Dordiinciisii parametre tahminlerinin giiciine, yoniine ve istatistiksel
anlamliligima bakmaktir. Besincisi standardize artitk matrisinin kontroliidiir. Bu

degerlerin 1,96 veya 2,58’den biiyiik olmamasi gerekir (Brown, 2015).

Bu bes asamada her sey beklendigi sekilde gergeklesirse modelin veriye uyumunun iyi
oldugu soylenebilir. Belirleme arastirmalari (specification search) denilen galismalara
ihtiya¢ olmadigr anlagilir. G6zlenen verilerden tahmin edilen parametrelerle tekrar
tiretilen modele ait varyans-kovaryans matrisinin gozlenen verilere ait varyans-
kovaryans matrisine benzer olduguna karar verilir. Eger bu dort asamada bir aksaklik

cikarsa belirleme arastirmalar1 denilen ¢aligmalara ihtiya¢ duyulur.

Belirleme arastirmalarinda asagidaki asamalar sirasiyla izlenir (Schumacker ve

Lomax, 2010):

1. Oncelikle belirledigimiz modelin, teoriye ve dnceki calismalara uygunluguna

bakilmalidir.

2. Birinci madde uygulandiysa model analize tabi tutulur. Analiz sonucunda elde

edilen verilere gore model degerlendirilir.

3. Belirleme arastirmalar ilk olarak Sl¢iim modelinde sonra da yapisal modelde

yapilmalidir.

4. Ugiinciisii parametre tahminlerinin giiciine ve ydniine bakmaktir. Bununla beraber

uyum iyiligi indekslerini kontrol etmektir.
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5. Ugiinciisii serbest parametre tahminlerinin istatistiksel anlamliligin1 kontrol etmek.
Modele katkisi olmayan parametre Wald istatistigi sonucu ¢ikarilir. Wald (W)
istatistigi serbest parametrelerin model i¢inde kalmasinin istatistiksel olarak 6nemli
olup olmadigim1 degerlendirmek icin kullanilir. Hangi parametrelerin modelden
cikarilmast gerekli oldugunu soyler. Bentler (1986) tarafindan geriye doniik

arastirmalar (backward search) olarak nitelendirilmistir.

6. Modifikasyon indeksleri dedigimiz diizeltme Onerilerini uygulamaktir. Beklenen
parametre degisim istatistikleri (expected parameter change statistics, EPC) ve
Lagrange c¢arpani istatistikleridir ~(Lagrange multiplier statistic-LM). Sabit
parametrenin serbest hale geldiginde ki-kare degerindeki azalmay: ifade eder. LM
sabit parametrelerin serbest birakildiginda modelde yaptig1 istatistiksel etkiyi
degerlendirir. Bentler (1986) tarafindan ileriye doniik aragtirmalar (forward search)

olarak nitelendirilmistir. LM modifikasyon indekslerinin ¢ok degiskenli benzeridir.

Modelin eldeki veriye uyumunu arttirmak ic¢in dogrulayici faktor analizi sonucunda
elde edilen modifikasyon indekslerinin onerdigi diizeltmeleri yaparken dikkat
edilmelidir. Bu diizeltmeler arastirmaciya modelde diizeltme yaparak alternatif
modeller iiretme imkani1 vermektedir. Modelin veriye uyumunu arttirmak i¢in teorik
yapinin elverdigi 6l¢iide bilgiler saglamaktadir. Bu diizeltmelerle sonugta miikemmel
bir model elde edilebilir ama bu model teorik olarak desteklenmezse sadece istatistiki

acidan uyumlu bir model ortaya konmus olur (Harrington, 2009).

7. Standardize artik matrisinin kontroliidiir. Bu degerlerin 1,96 veya 2,58’den biiyiik

olmamasi gerekir.

8. Diizeltilerek kabul edilebilir uyuma ulasan alternatif modelimizin yeni bir 6rneklem
ile capraz gecerligi kontrol edilmelidir. Bu uygulama elimizdeki 6rnek sayisi fazla ise
yartya boliinerek diger yarisinda uygulanir ve sonuglar ¢apraz gecerlik indeksi (cross-
validation index, CVI) ile veya tek 6rnekte elde edilen ¢apraz gecerlik indeksi (Cross-
validation index, ECVI) ile degerlendirilir (Schumacker ve Lomax, 2010).
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Bu prosediirlerin tiimiine belirleme aragtirmalart (specification search) denir.
Belirleme arastirmalarinin amaci orjinal modelin veri ile uyumunu arttirmak i¢im
modeli teorinin izin verdigi kadar gelistirmektir. Modele anlamli katkisi olmayan
parametreleri modelden ¢ikartmaktir. Orijinal model belirleme hatalarindan
kurtarilarak yeniden belirlenir ve bu diizeltilmis (modified) model alternatif bir

modeldir (Schumacker ve Lomax, 2010).

Modifikasyon indeksleri, standardize artiklar ve diger yontemler ile yaptigimiz
diizeltmeler modelin dogrulanmasindan daha ¢ok yeniden kesfedilmesine ve yeniden
belirlenmesine yol acar. Yeniden belirlenmis modelin yorumunda dikkatli
olunmalidir. Uretilen alternatif modelin yeni bagimsiz bir drnekte denenmesi gerekir.
Bu yeni modelin yapisal gegerliligine yeni drneklemlerde bakilmalidir (MacCallum,
2003). Eger elimizdeki ornek yeterli biiytikliikte ise rastgele iki yariya boliinerek ilk
yarisi ile elde ettigimiz yeniden belirlenmis modelin ikinci yarist ile uyum testi

yapilabilir (Harrington, 2009).

DFA c¢alismalarinda yapilan ortak bir hata modelin uyumunun degerlendirilmesinde
tek ol¢iit olarak uyum iyiligi indekslerinin kullanilmasidir. Aslinda bu indeks degerleri
teorik modele ait kovaryans matrisindeki degerler ile ornekleme ait kovaryans
matrisindeki degerlerin birbirinden uzakliginin derecesini tanimlamaktadir (Hoelter,
1983; Bollen, 1989a ve Bentler, 1990). Asagida modelin veriye uyumunu

degerlendirmek i¢in en ¢ok kullanilan uyum iyiligi indeksleri incelenecektir.

1.5.4.1. Uyum lyiligi Indeksleri
Uyum iyiligi indeksleri modelin genel veya ortalama uyumunun gostergesidir. Indeks
degerlerinin istenen aralikta olmasi modelin teorik yapiya uygunlugunu ve

dogrulugunu hicbir zaman garanti etmez. Uyum 1yiligi Ol¢iitleri, kovaryans yap1

hipotezinin (X = Z(0)) gecerliligini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. ¥ ana kitle
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kovaryans matrisini, X(0) ana Kitleye ait modele iliskin kovaryans matrisini
gostermektedir. Ana kitle kovaryans matrisi bilinmedigi i¢in onun yerine tahmin
edicisi olarak ornekleme ait kovaryans matris (S = £) kullanilir. Ana kitleye ait
modelin ger¢ek kovaryans matrisi bilinmedigi icin modelin tahmini kovaryans matrisi

(2(6)) 6rneklemdeki verilere gore elde edilir.

Uyum 1iyiligi indeksleri, modelin 6lgme araglar ile elde edilen veriye ait varyans-
kovaryans matrisinin 6nerilen model tarafindan iiretilen tahmini varyans-kovaryans
matrisine ne kadar benzedigini gosteren istatistiki degerlerdir. DFA’nin bu
asamasinda uyum iyiligi istatistik degerleri ile modelin veriye uyumu test edilir.

Modelin veriye uyumlu olup olmadigina karar verilir (Kaya, 2011).

Uyum iyiligi istatistikleri, o6lgim modelinin yeterliliginin degerlendirilmesinde
kullanilan bagimsiz degerlendirme Olgiitleridir.  Teorik modelin, gozlenen
degiskenlerden elde edilen veriler tarafindan kabuledilebilir bir diizeyde desteklenip
desteklenmedigine iliskin yargiya ulagmamiza olanak saglar. Kabul edilebilir sinirlar
icinde uyum indekslerine sahip modelin gelistirilmesinde biiyiik dnem arz ederler.
Uyum 1yiligini degerlendirmek i¢in kullanilan ¢ok sayidaki istatistiklerinden
hangisinin hangi caligmalarda kullanilacagina dair literatiirde bir birliktelik

goriilmemektedir (Kaya, 2011).

Cok sayida uyum indeksi modelin yeterliginin belirlenmesi amaciyla kullanilmaktadir.
Teoriye uygun model ile gdzlenen degiskenlerden elde edilen verilere uygun model
arasindaki uyumun degerlendirilmesinde ki-kare istatistigi yaninda bir¢ok uyum iyiligi
indeksinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Birbirlerine gore giiglii ve zayif yonleri olmasi
nedeniyle birden fazla indeks degerinin modelin uyumunun ortaya konulmasi i¢in
kullanilmas: tavsiye edilmektedir. Arastirmamizda kullanilacak uyum indekslerinin

ozellikleri ve farkliliklar ilerleyen sayfalarda incelenmistir (Kaya, 2011).
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1.5.4.1.1. Genel Model Uyumu

Modelleme ¢aligmalarinda model uygunlugunu test etmek i¢in en yaygin kullanilan
istatistik Ki-kare test istatistigidir. DFA’da ve YEM’de model kovaryans matrisinin
orneklem kovaryans matrisine uygunlugunu test etmek i¢in kullanilan en 6nemli
uyum Ol¢iisiidiir. Tahmin metoduna ait uyum fonksiyonunun 6rnek sayisinin bir eksigi
(N-1) ile garpilmasi sonucu elde edilir. Uyum iyiligi istatistikleri iginde kestirimi
yapilan tek istatistik degeridir. Diger uyum iyiligi istatistikleri ki-kare degerinden
tiretilmektedir (Celik ve Yilmaz, 2016).

Brown’a (2015) gore modelin degerlendirilmesi sadece uyum iyiligi indekslerine gore
olmaz. Ciinkii > test istatistigi birgok durumdan olumsuz etkilenir. Ki-kare
degerlerinin beklenenden daha yiliksek veya daha diisiik ¢ikmasimna neden olan

durumlar su sekildedir;

Varsayimlarin karsilanamamasi: Ki-kare testinin dogru sonuglar vermesi igin ilk
olarak dl¢iim modeli iginde yer alan gozlenen degiskenlerin ¢ok degiskenli normal
dagilima sahip olmasi gerekir. Eger degiskenlere ait basiklik ve ¢arpiklik istatistikleri
cok yiiksek ise yani normallikten asir1 derecede sapmislar ise ki-kare degeri ¢ok
yiksek ¢ikma egilimindedir. Ordinal degiskenler gibi kesikli tiirdeki 6lgtim tiirleri
dogasi geregi normal dagilimdan uzak dagilimlar sergiler. Bu nedenden dolay1 ki-kare
istatistiginin bu tlir verilerin analizinde model uyumunu degerlendirmek igin
kullanilmast uygun goriilmemektedir. Fakat son yillarda gelistirilen ADF tahmin
yontemi, Satorra-Bentler ve WLSM ile WLSMW diizeltmeleri gibi yontemlerle
normallikten sapmanin derecesine gore bu durum giderilmeye ¢alisiimistir (Wang ve
Wang, 2012).

Modelin karmasikhgi: Ki-kare testinin dezavantajlarindan ilki yeni bir parametrenin
modele eklenmesi y? test degerinin kiigiilmesine neden olmasidir. Tahmin edilecek
parametre sayisinin ¢ok oldugu karmasik modellerdeki 2 degeri, basit modellere gore

diisiik ¢ikma egilimindedir (Celik ve Yilmaz, 2016).
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Orneklem biiyiikliigiinden etkilenmesi: Model uyumunun dogru olarak
degerlendirilebilmesi i¢in 6rnek hacminin yeteri kadar genis olmasi gerekir. y2 degeri,
uyum fonksiyonun 6rnek sayisinin bir eksigi (N-1) ile ¢arpimi sonucu bulundugu i¢in
orneklem sayis1 arttikca dogru orantili olarak artmaktadir. Ornek sayisi fazla olan
calismalarda model dogru oldugu halde yani model ile veri uyumlu oldugu halde
yiiksek y2 degeri yiiziinden model yanlislikla reddedilir. Tip 1 hata oran1 artar. Bunun
aksine yetersiz 6rnek buytikliigi ise diisiik ¥2 degerine sebep olacak ve bu yiizden
yanlis bir model dogru gibi kabul edilecektir. Tip 2 hata orani artacaktir (Wang ve
Wang, 2012, s:18).

Ki-kare istatistigi, model uyumunu degerlendirmek i¢in en ¢ok tercih edilen istatistik
olmasma ragmen big¢imsel bir testtir. Yani uyum var yada yok seklinde ¢ok basit
mantiga dayandigi i¢in uyumun degerlendirilmesinde tek basina yeterli degildir.
Yukarida belirtilen sinirhiliklar yiiziinden y2 degeri yerine, 6rnekleme dagiliminin
beklenen y2 degeri ile serbestlik derecesinin karsilastirilmasi 6nerilmektedir (%2 / sd).
Bu oranin iyi bir uyumun gdstergesi olmasi i¢in Tabacknick’e gore 0 ile 2 arasinda,

Wheaton’a gore 0 ile 5 arasinda ve Byrne’a gore 0 ile 3 arasinda olmasi gerekir.

Ki-kare test istatistigi model karmagikligina, varsayimlarin karsilanamamasi
durumuna ve orneklem biiytlikliigline ¢cok duyarli oldugu i¢in dogru model ile yanlis
modeli ayirt etmekte hassas olamadigi bildirilmistir. Ki-kare test istatistigi elimizdeki
veri yapisina uyumlulugu test edilen modelin ya reddine yada kabuliine karar verir.
Test edilen modelin veriye uyum derecesini gostermez. Bu yiizden farkli uyum iyiligi
indekslerine ihtiya¢ duyulmustur.

Ki-Kare Degeri (y2)

Teorik modelin anlamliliginin ve 6rneklem verilerine uygunlugunun sinanmasinda
kullanilan bir istatistiktir. Tam (doymus-saturated) model Ki-kare degerinin sifir
oldugu, bagimsiz model (independence/null) ise ki-kare degerinin en yiiksek oldugu

durumu gosterir. 2 uyumsuzlugun gostergesidir. Teorik modele ait tahmini kovaryans
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matrisinin 6rneklemden elde edilen kovaryans matrisine en yakin oldugu durumda
x2=0 olur. Artik matrisindeki degerleri en kii¢lik yapan uyum fonksiyonu genelde (N-
1) (N: ornek sayisi) bazen de N ile ¢arpilarak elde edilir. Elde edilen bu ki-karelerin

merkezi dagilima sahip olmasi i¢in degerinin en az serbestlik derecesi kadar olmasi

gerekir.
Doymus Model Hedef Model Bagimsiz Model
12=0 @ | j0=serbestlik | mmmmm | x2=en yiiksek
derecesi deger
Miikemmel Uyum Kabul Edilebilir Uyumsuzluk

Uyum lyiligi Indeksleri En ideal Degerleri

 ——————————

Sekil 1.9 Bagimsiz Modelden Doymus Modele Dogru Uyum Tyiligi indekslerinin

Uyum Dereceleri

Sekil 1.9°da model uyumunun Ki-karenin aldig1 degerlere gore aldigi model isimleri
goriilmektedir. Sekilden de anlagilacag: gibi 2 degeri gozlenen degiskenler arasinda
higbir iligkinin olmadigi bagimsiz modelden en fazla iliskinin yer aldigi doymus
modele dogru gittikce Ornekleme uyumu miikemmel hale gelmektedir. Artik
matrisindeki biitiin artiklar miikemmel uyumda sifir olur. Parametre tahminleri en
dogru ve en etkili degerlerini alir. Tahminlere ait standart hatalar sifira ¢ok yaklagir.
Bagimsiz modelde, tiim faktor yiikleri bir, hata varyanslar sifir ve tiim degiskenler
iliskisiz olarak ele alinmaktadir. Bagimsiz modelde gozlenen degiskenlerin hatasiz

Olctlildiigii varsayilir. Bagimsiz modele temel modelde denir. Sinirlayict bir modeldir.

Olgiim modelinin analizi sonucunda elde edilen %2 degeri tablo degerinden biiyiikse
(0,05 anlamlilik seviyesi ve 1 serbestlik derecesine gore 3,84) alternatif hipotez (S #

%(9)) kabul edilir. Teorik modelin 6rnekleme uygunlugunun dogrulanamamig
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oldugunu gosterir. Tahmini yapilan parametrelerin 6rneklem varyans-kovaryans

matrisini tekrar iretemedigini ifade eder.

2 degeri ile 6rneklem biiyiikliigii pozitif yonlii dogrusal iliskiye sahiptir. Ornek hacmi
arttik¢a ayni oranda ki-kare degeri artmaktadir. Bazi durumlarda S ile £() arasindaki
fark ¢ok kii¢iik oldugu halde 6rnek sayisinin fazlaligi yiiziinden reddedilebilmektedir.
Ki-kare degeri 6rneklem sayisindan ¢ok etkilendigi igin tutarli ve dogru sonuglar elde
edilememektedir. Bu ylizden yine ki-kare istatistifinden fretilen uyum iyiligi

indeksleri kullanilmaktadir.

Mutlak uyum 1iyiligi indeksleri temel olarak hedef model ile alternatif modeli
kargilastirmaz. Arastirmalarda en ¢ok rapor edilen uyum indeksi ki-kare olmasina
ragmen bir¢ok arastirmaci tarafindan ¢ok faydali bir indeks olarak goriilmemektedir.

Buna sebep olan faktorler sunlardir:

(1) Omnek sayisina karst gok hassastir. Biiyiik &rneklerde ki-kare degeri biiyiik
¢ikmakta ve bunun sonucunda gozlenen verilerden ve modelden elde edilen varyans-
kovaryans matrisi arasindaki fark ¢ok kiictik olsa bile reddedilebilmektedir. Bu ylizden
Tip I hata artmaktadir. Bunun tersi durumda 6rnek sayisi kiigiik oldugunda dogru

olmayan model kabul edilmekte ve Tip II hata artmaktadir.

(2) Modelin biiytikligi ki-kare degeri iizerinde ¢ok etkilidir. Modeldeki degisken
sayis1 arttik¢a ki-kare degeri de artmaktadir.

(3) Degiskenlerin dagilimi ki-kareyi etkilemektedir. Cok yiiksek ¢arpiklik ve basiklik
degerine sahip degiskenlerin analizi sonucunda oldukga biiyiik ki-kare degeri bulunur.

Cok degiskenli normal dagilim kosulunun saglanmasi gerekir.

Tanaka (1993) ve Maruyama (1998) uyum iyiligi indekslerini su bagliklar altinda
siniflandirmislardir: Mutlak Uyum Indeksleri (Absolute Fit Indeces), Karsilastirmali
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Uyum Indeksleri (Relative Fit Indices), Koruyucu Uyum indeksleri (Parsimony Fit
Indices), Merkezi Olmayan Temele Dayal1 indeksler (Noncentrality-based Indices).

1.5.4.1.2. Mutlak Uyum Indeksleri (Absolute Fit Indices)

Bu kategoriye dahil edilmis uyum iyiligi indeksleri sunlardir:

Uyum iyiligi indeksi (GFI gamma-hat olarakta bilinmektedir) ve diizeltilmis uyum
iyiligi indeksi (AGFI), Hata kareleri ortalamalarimin karekdkii (RMR) ve
standartlastirilmis hata karelerinin ortalamalarinin karekokii (SRMR), Normlastirilmis
ki-kare (x2/df yada NC), Hoelter’s CN (“kritik N*), Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayes
Bilgi Kriteri (BIC), Beklenen Capraz gegerlik indeksi (ECVI). SRMR disinda diger
indekslerin ¢ogu Ki-kare degerinin basit doniisiimii ile elde edilir. Ornegin; Akaike
Bilgi Kriteri (AIC) [x2+2q] esitliginde oldugu gibi ki-kare degerine basitge q serbest

parametre sayisinin 2 ile ¢arpimi eklenmesi ile elde edilir (Tanaka, 1993).

1.5.4.1.2.1. Uyum Tyiligi indeksi (GFI)

Joreskog ve Sorbom (1981) tarafindan gelistirilmistir. GFI indeksi teorik modelin
acikladigr varyans ve kovaryansin miktarmi gostermektedir. GFI uyum iyiligi

indeksinin formiilasyonu asagidaki gibidir;
GFI=1 _(XT%LOdel /Xsmll ) 1.58

Uyum 1iyiligi indeksi (GFI), gamma hat olarakta bilinmektedir. Regresyon analizi
sonucunda elde edilen belirleyicilik katsayisindaki (R?) gibi modelce agiklanan
varyansin oranini gosterir. Ornek sayisi ile ters orantilidir. Orneklem hacmi biiyiik ise
kiiciik degerler, kiigiik ise biiyiik degerler alir. Uyum iyiligi indeksi degeri (GFI) O ile

1 araliginda degisir ve 1’e yaklagsmasi teorik model ile 6rneklem kovaryans matrisi
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benzerligini arttirir. 0,95 ile 1,00 araligi iyi uyumu, 0,85 ile 0,95 araligi kabul edilebilir

uyumu gosterir.

1.5.4.1.2.2. Diizeltilmis Uyum Iyiligi indeksi (AGFI)

GFIl uyum 1iyiligi indeksi 0rneklem hacminden olumsuz etkilendigi i¢in 6rneklem
hacminden daha bagimsiz AGFI Joreskog ve Sorbom (1981) tarafindan onerilmistir.
GFI indeksinin serbestlik derecesi ile diizeltilmesi sonucu elde edilmistir (Anderson
ve Gerbing, 1984). AGFI uyum iyiligi indeksinin fonksiyonel gosterimi asagidaKki
gibidir;

AGFI=1 - [(kdf)(1 - GFD)] 1.59

Esitlik 1.59’daki k degeri 6rneklem kovaryans matrisindeki (S) tek (unit distinct)
sayisini gosterir. AGFI’da GFI gibi 0-1 araliginda degerler alir. Bazen negatif degerler
aldig1 olur. AGFI'nin aldig1 deger 1’e ne kadar yaklasirsa model 6rneklem ile uyumlu
hale gelir. Kiigiik 6rneklem diger indekslerde oldugu gibi elde edilen AGFI degerlerini
olumsuz etkiler (Kaya, 2011). AGFI ve GFI uyum iyiligi indekslerinin 6rneklem
dagilimlar bilinmemektedir. Bu yiizden ana kitledeki davranislari bilinememektedir

(Anderson ve Gerbing, 1984).

AGFI indeksi teorik modelin acikladigi varyans ve kovaryansin miktarini
gostermektedir. Normallikten uzaklasmaya kars1 goreceli olarak giigliidiir. AGFI igin
0,90 kabul edilebilir smiri, 0,95 ise modelin veriye uyumunun ¢ok iyi oldugunu
gosterir. Mindrila (2010) yaptigi ¢alismada, degiskenlerin dagilimlar1 ve kategori
sayist ihmal edilirse diger biitiin kosullarda verilerin ordinal tabiati korunarak DWLS

tahmin metodu ile en iyi AGFI degerlerine ulagmistir (Mindrila, 2010).
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154.1.2.3. Hata Kkareleri ortalamalarimin  karekokii (RMR) ve
Standartlastirilmis hata Karelerinin ortalamalarimin  karekokii

(SRMR)

Joreskog ve Sorbom (1981) tarafindan gelistirilmistir. RMR uyum 1iyiligi indeksi
orneklem ile model kovaryanslari arasindaki farkin karesinin ortalamasi ve bu
ortalamanin karekokii alinarak bulunur. RMR ’nin formiil seklinde gosterimi asagidaki

gibidir;
RMR = [(1/Kk) Z;; (55 - 0y;*]"* 1.60

SRMR uyum iyiligi indeksi RMR uyum iyiligi indeksinin standardize edilmis halidir
(Yu, 2002). Siirekli degiskenler i¢in formiil su sekilde yazilir;

2
SRMR = [} ¥jee; =5 1.61

Sjk Bk
L 2 1.62

e = -
Vsivsik [ G

1

e = (p(pt1))2 1.63

sjx iki siirekli degisken (yj, yk) arasindaki 6rneklem kovaryansi, ;, tahmini model
kovaryansidir. s;; Ve sy 6rneklem varyanslari, p ise degisken sayisidir.

SRMR indeksinin elde edilmesi i¢in artiklarin korelasyon matrisi kullanilirken, RMR
ise kovaryans matrisini kullanir. Orneklemin korelasyon matrisi ile tahmini modele ait
korelasyon matrisi karsilagtirilir aradaki farkin karesinin ortalamasi alinir ve bu
ortalamanin karekokii alinarak standartlagtirilarak SRMR indeks degeri elde edilir.
RMR ise kovaryanslar arasindaki farkin karesinin ortalamasi ve bu ortalamanin
karekokii alinarak bulunur. RMR’nin yorumu SRMR’den daha zordur. Ciinki
kovaryanslar iizerinden hesaplandig icin standardize edilmemistir ve degiskenlerin

dl¢iim tiiriinden ¢ok etkilenir. Bu yiizden en ¢ok SRMR tercih edilir. iki indekste 0-1
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araliginda deger alir. Kiiglik degerler iyi uyumu gosterir. Hu ve Bentler (1999) SRMR

icin 0,08’1 kesim noktasi olarak tavsiye etmistir.

Beauducel ve Herzberg’in (2006) yaptig1 calismada iki ve li¢ kategorili degiskenlerin
bulundugu 6l¢tim modelinde WLSMV metodu ile elde edilen SRMR indeksi ECO
metodu ile elde edilen SRMR indeksinden daha biiyiik deger almistir. Kategori sayisi
arttikca aradaki fark azalmis alt1 ve yedi kategorili degiskenlerin analizi sonucunda iki
tahmin metodundan da birbirine benzer SRMR indeks degerleri elde edilmistir.
Beauducel ve Herzberg (2006) ile Yu (2002) ¢alismalarinda bu indeksin 6rnek ¢apina
¢ok duyarli oldugunu bulmuslardir. Bu yiizden de Yu (2002) iki kategorili
degiskenlerin analizinde bu indeksin uyumu degerlendirmek i¢in kullanilmamasi

gerektigini ifade etmistir (Beauducel ve Herzberg, 2006).

154.1.2.4. Hoelter’s CN (Critical N)

Hoelter (1983) tarafindan DFA ve YEM’de en uygun 6rneklem sayisina karar vermek
icin gelistirilen krittk N (CN) istatisti§i ornek sayist 200’1 yeterli saymaktadir.
Asagida Hoelter’in kritik N formiilasyonu goriilmektedir.

CN=( Xczritica.[ / Fin )+ 1 1.64

Critical > = (CN-1) Fopin 1.65

Esitlik 1.64°teki x2.;;:cq; hipotez testi yapilan modelin serbestlik derecesi ve anlamlilik
derecesine karsilik gelen tablo degerini gosterir. F,;, analizde kullanilan tahmin
metotlarindan elde edilen uyum fonksiyonunun minimum degerini gosterir. CN ise
model uyumunun istatistiksel anlamlilig1 i¢cin gerekli olan en kiiciik 6rnek sayisin

ifade eder (Bollen ve Liang, 1988).
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Elde edilen kritik n degeri hipotez testi yapilan dogru modelin 0,05 ve 0,01 anlamlilik
seviyesinde kabul edilebilmesi igin gerekli olan en yiiksek Ornek sayisini ifade
etmektedir. Bu uyum indeksine ait 6rneklem dagiliminin, 6rnek sayisindan ve modelin
yanlis tanimlanmasindan olumsuz etkilendigi bulunmustur. Model seciminde bu
indeksi kullanabilmek i¢in bazi 6zel sartlarin saglanmasinin gerekliligi bildirilmistir
(Bollen ve Liang, 1988).

1.54.1.25. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Akaike (1974) tarafindan gelistirilmistir.
AIC =y2+2q L.66

AIC = y2 — 2df 1.67

Esitlik 1.66°da q teorik modele ait serbest parametre sayisini, y2’de yine teorik modele
ait ki-kare degerini gostermektedir. AIC indeksinin diger formiilasyon sekli Esitlik
1.67°de belirtilmistir. Esitlik’de df teorik modele ait serbestlik derecesini gosterir. AIC
indeksi, ayni orneklem ile yapilan analizlerde yuvalanmamis (non-nested) ve
hiyerarsik olmayan (non-hierarchical) modellerin karsilastirilmasinda kullanilir. Bu
modellerin gizil degisken sayis1 birbirinden farklidir. Model karmasikligi ve uyumu
da dikkate alinarak bu karsilastirma yapilir. AIC degerinin 0’a yaklagsmasi en tutumlu
modele ulasildigini gosterir. Belirli kesim noktalar1 yoktur. Model karsilastirmalarinda
en az deger alan model en uyumlu modeldir. Giivenilir AIC indeks degerleri elde

edilebilmesi i¢in 6rnek sayisinin 200 ve istii olmasi gereklidir (Hooper ve ark., 2008).

Mindrila (2010) yaptigr ¢alismada ii¢ kategorili degiskenlerin kullanildigt DFA
modelinde degiskenlerin dagilimi1 hi¢ dikkate alinmadan siirekli veriymis gibi

diistiniilmiis ve ECO metodu kullanilarak elde edilen AIC degerinin DWLS metodu
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ile elde edilene gore ¢ok diisiik oldugunu bulmustur. 7 kategorili degiskenlerde ise
DWLS metodundan elde edilen AIC degerinin daha kii¢iik oldugu goriilmiis ve en
tutumlu model elde edilmistir (Mindrila, 2010).

1.54.1.2.6. Bayes Bilgi Kriteri (BIC)

BIC =42 + q In (N) 1.68

Esitlik 1.68°de q teorik modele ait serbest parametre sayisini, 2 ’de yine teorik modele
ait ki-kare degerini, In(N) 6rnek sayisinin dogal logaritmasini gostermektedir. Schwarz
(1978) tarafindan gelistirilmistir. Bayes Bilgi Kriteri (BIC) kategorik degiskenlerin
bulundugu modellerin uyum iyiligini degerlendirmek igin kullanilmasi1 tavsiye
edilmektedir. Tyi uyumu belirtmek icin belirli bir kesim noktas1 yoktur. Bu yiizden
cogunlukla farkli modelleri karsilastirmak i¢in kullanilir (Wang ve Wang, 2012).

1.54.1.27. Beklenen Capraz Gecirgenlik indeksi (ECVI)

Browne ve Cudeck (1989) tarafindan 6nerilen bir bilgi kriteri indeksidir.

ECVIZF(S,E(@))Jr%: i(AIC) 1.69

ECVI degeri teklif edilen teorik modelin ¢apraz gegerliliginin (cross-validate) ne kadar
iyi oldugunu gosterir. Kiiciik deger almasi iyi uyumu gosterir. Model
karsilagtirmalarinda en kiiciik degere sahip olan model en iyi ¢apraz gecerlilige sahip
model olarak goriilmektedir. ECVI, dagilim 6zellikleri bilinen indekslerden biridir.
Giiven araligi 0,90 giiven diizeyinde belirlenir ve nokta kestirimin kesinligini,

dogrulugunu gosterir. Mindrila (2010) yaptig1 calismada, DWLS metodu ile yapilan
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analizlerde modelin gapraz gegerlilige sahip olma olasiligini diger metotlara gore daha

yiiksek bulmustur.

1.5.4.1.3. Karsilashrmah Uyum Indeksleri (Relative Fit Indices)

1.5.4.1.3.1. Tucker-Lewis indeksi (TLI/RHO)

Tucker-Lewis indeksi (TLI/RHO) Tucker ve Lewis (1973) tarafindan 6nce faktor
analizi i¢in gelistirilmis sonra YEM icin de kullanilir hale getirilmistir. Teklif edilen
teorik modelin bagimsiz modelden ne kadar uzaklastigini gosterir. Tucker-Lewis
indeksi (TLI), Bentler ve Bonett (1980) tarafindan farkli sekilde ifade edilmis ve
giiniimiizde Normlastirilmamis Uyum Indeksi (Nonnormed Fit Index; NNFI) olarak
da bilinmektedir (Anderson ve Gerbing, 1984 ve Sumathi, 2010).

TLI (NNFD) = [(X701 / Afpunr ) — moder ! Afmoder M/ [t / Afpur ) - 11 1.70

TLI (NNFI) =1- [(Amode.!/ dfmodel ) / (Anuu/ dfnu[! )] 1.71

Esitlik 1.70°de x2,,; bagimsiz (independence), temel (baseline) model olarak
bilinmektedir. Temel model gozlenen degiskenler arasinda higbir iligkinin olmadigi,
faktorlerin ve faktor katsayilarinin olmadigi modeldir. df,,; temel modele ait
serbestlik derecesini gdsterir. x2,,,4.; teorik olarak tahmin edilmeye calisilan hedef

modeli ifade eder. df,,0qe; hedef modele ait serbestlik derecesini gostermektedir.

NNFI degeri, model uyumunun yapmin olmadigi bagimsiz modele gore goreceli
olarak ne derece iyi oldugunu gdsteren bir indekstir. Degeri 1’e ne kadar yaklasirsa
¢ok iyi model uyumunu gosterir. Mindrila (2010) yaptig1 ¢alismada, ¢ok degiskenli
normallik varsayiminin karsilanamadig1 durumda DWLS metodu ile elde edilen NNFI
degerinin ECO metoduna gore ¢ok daha yiiksek oldugunu gostermistir (Mindrila,
2010).
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Karmagik olmayan modellerde kullanimi onerilir. Cok kiiclik 6rneklemlerde diger
isstatistikler iyi uyumu gosterdigi halde NNFI degeri zayif uyumu gostermektedir
(Bentler, 1990). NNFI, normlastirllmamis dogas1 geregi 1’in istiinde degerlerde
alabilmektedir. Bu yilizden yorumlanmasi ¢ok zordur (Byrne, 2010). Kesim noktasini
0,95 (NNFI > 0,95) olarak tavsiye eden Hu ve Bentler’in (1999) aksine bazilar1 0,80
olarak tavsiye etmektedir. 0,97 ve lizeri miikemmel uyumu, 0,95 ile 0,97 aralig: ise

kabul edilebilir uyumu géstermektedir (Schermelleh-Engel ve ark., 2003).

1.5.4.1.3.2. Normlastirilmis Uyum Indeksi (NFI)

Normlastirilmis Uyum Indeksi (Normed Fit Index; NFI), Bentler ve Bonett (1980)

tarafindan gelistirilmistir.
NFI= (Xutt — Xmodet )/ Xount 1.72

Esitlik 1.87°de y2,,;; bagimsiz (temel) modeli, x2,,4.; teorik olarak tahmin edilmeye
calisilan hedef modeli ifade eder. Teorik modelin bagimsiz modelden uzakliginin
bagimsiz modele boliimiinden elde edilir. Bu indekse ait istatistik degerleri 0 ile 1
araligindadir. Bentler ve Bonnet (1980) 0,90’dan biiyiik (NFI >0,90) olmasinin iyi
uyumu gosterdigini belirtmislerdir. Hu ve Bentler (1999) ise kesim noktasi olarak
0,95’in (NFI >0,95) alinmasimin gerekli oldugunu sdylemislerdir. Ornek hacmine ¢ok
duyarhdir ve 6rnek sayis1 200°den asagi ise beklenenden ¢ok diisiik degerler elde edilir
(Mulaik ve ark., 1989 ve Bentler, 1990). Tek olarak rapor edilmemesi tavsiye
edilmektedir (Hooper ve ark., 2008).
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1.5.4.1.3.3. Artish Uyum Indeksi (IFI)

Artigh uyum indeksi (IF1), Bollen (1989b) tarafindan gelistirilmistir. Literatiirde BL89
ve A, olarakta bilinmektedir. Uyum indeksini gosteren esitlik asagidaki gibidir
(Schumacker ve Lomax, 2010).

IFI= (X??mil - X??node.! ) / (Xiull - dfmodel ) 1.73

Esitlik 1.73’te y2,,; bagimsiz (temel) modeli, x2,,4.; teorik olarak tahmin edilmeye
calisilan hedef modeli, df;,,4.; Modelin serbestlik derecesini ifade eder. IFI, ¢ogu
uyum indeksleri gibi 0 ile 1 araliginda deger alir. 0,90’dan biiyiik deger almasi yeterli
uyumu, 0,95’den yiiksek deger almasi ise iyi bir uyumu gosterir (Hoyle ve Panter,
1995). Ornek biiyiikliigiinii ve karmasikligii dikkate alan bir indekstir. CFI gibi
normal dagilim varsayiminin ihlal edilmedigi durumlarda oldukga giivenilir ve yanl

olmayan sonuglar verir.

1.5.4.1.4. Tutarl/Koruyucu Uyum Indeksleri (Parsimony Fit Indices)

Tutarlh Uyum lyiligi indeksi (PGFI) Mulaik ve ark. (1989) tarafindan, Tutarh
Normlastirilmis Uyum Indeksi (PNFI) James ve ark. (1982) tarafindan gelistirilmistir.
(Schermelleh-Engel ve ark., 2003).

PGFI= [( dfmodel / d‘fmtll )*GFI] 1.74
PNFI = [( dfmodel / dfbaé;amszz )*NFI] 1.75
PCFI= [( dfmodel / dfnull )*CFI] 1.76

Esitlik 1.74, Tutarhh Uyum lyiligi Indeksini (PGFI), Esitlik 1.75 Tutarli
Normlagtirilmis Uyum Indeksini (PNFI) ve Esitlik 1.76 Tutarli Karsilastirmali Uyum
Indeksini (PCFI) temsil eden esitliklerdir.
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Tutarlilik diizeltme indeksleri (Parsimony Correction Indeces) bir goriise gore zayif
uyumlu modellerde cezalandirma islevi gormektedir. Ornegin; Model A ve Model B
1simli iki farkli 61¢tim modelimizin ayni1 6rneklem ile uyumu incelenmis ve iki modelin
de GFI, NFI ve CFI uyum indeks degerlerinin ayni oldugu goriilmiistiir. Bu iki
modelden hangisinin daha iyi uyuma sahip oldugunu bulmak i¢in dnce hesaplanan
bagimsiz parametre sayisina yani serbestlik derecelerine bakilir. Model A’nin
serbestlik derecesi daha fazla oldugu i¢in Model B’den daha iyi uyuma sahip oldugu
sOylenir. Bu su anlama gelir daha az parametre tahmini ile Model A’ya ait kovaryans
matrisi 0rneklem kovaryans matrisine yaklasmistir. Daha tutumlu davranarak daha az

masrafla ayni uyumu yakalamustir.

Baska bir goriise gore ise daha karmasik modeller daha diisiik uyum iyiligi indeks
degerlerine sahiptir. Bu yiizden daha ¢ok tercih edilen basit alternatif modeller elde
etmek icin tutarlilik diizeltmesi uygulanir. Karsilastirmali uyum iyiligi indekslerinde
serbestlik derecesi lizerinden diizeltme yapilmaktadir. Bu uyum 1iyiligi indekslerinin
kesim degerleri bilinmedigi ic¢in tek basina rapor edilmemeleri Onerilmistir. Bu

indeksler Akaike bilgi kriteri gibi kullanilabilmektedir (Hooper ve ark., 2008).

Teorik modeller doymus modele yaklastikca daha karmasik hale gelir. Elde edilen
model en iyt uyum 1iyiligi degerlerini iretir fakat bu modelin teorik olarak
desteklenmesi zordur (Mulaik ve ark., 1989). Bu problemin istesinden gelmek i¢in
James ve ark. (1982) tarafindan Tutarli Normlastirilmis Uyum indeksi (PNFI) ve
Mulaik ve ark. (1989) tarafindan Tutarli Uyum lyiligi indeksi (PGFI) isimleri ile iki
adet Tutarli Uyum Indeksleri gelistirilmistir. Bu indeksler GFI ve NFI temelinde
serbestlik derecesi kaybinda diizeltme yapar. Tutarli Uyum lyiligi Indeksleri icin
Onerilmis bir esik degeri yoktur. Fakat Mulaik ve ark. (1989) tarafindan yapilan
aragtirmada diger indeksler 0,90 ve iistii deger alinirken Tutarli Uyum lyiligi Indeksleri
0,50 civarinda degerler aldig1 belirlenmistir (Hooper ve ark., 2008).
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1.5.4.1.5. Merkezi Olmayan Temele Dayah indeksler (Noncentrality-based

Indices)

1.5.4.1.5.1. Ortalama Hata Karekok Yaklasimi (RMSEA)

RMSEA (Steiger ve Lind, 1980) ana kiitle tabanli indekstir. Teklif edilen modelin
gercege ne kadar iyi yaklastigini gosterir. Merkezi olmayan (Non-centerality) 2
dagilimina dayanir. Yani uyum fonksiyonlariin dagilimi ve model uyumu miikemmel
olmaz ise merkezi ki-kare dagilmazlar. Merkezi olmayan parametre (NCP) modelin
yanlis tanimlanma derecesinin gostergesidir. Model drneklem ile mitkemmel uyuma
sahipse NCP=0 olur ve merkezi (centerality) x2 dagilimi saglanir. Eger negatif ¢ikarsa
NCP degeri 0 olur (Brown, 2015).

NCP =942 —df 1.77

RMSEA yaklasik hatay1 gdsteren indeks olarak bilinir ¢iinkii teorik modelin ana kiitle
ile kabul edilebilir diizeyde iyi uyuma sahip oldugu degerlendirilmektedir.
d=y%2-dt/N 1.78
RMSEA = SQRT (d / df) 1.79

Esitlik 1.78’deki d NCP’nin (Merkezi olmayan parametre) &lgeklenmis hali, df
serbestlik derecesi ve N ise drnek sayisini gosterir. RMSEA igin iist limit yoktur ama
¢ok nadiren 1’1 geger (Brown, 2015). Sifir degeri mitkemmel uyumu, 0,05’ten kiigiik
veya esit olmasi iyi bir uyumu (Hu ve Bentler’a (1999) gore 0,06’a yakin ve alt1 deger),
0,05 ile 0,08 arasinda olmasi yeterli bir uyumu ve 0,08 ile 1 arasinda olmasi ise vasat
bir uyumu gosterirken 0,10’dan biiylik olmas1 ise modelin kabul edilemeyecegini

gostermektedir (Kaya, 2011).

RMSEA uyum iyiligi istatistikleri iginde dagilim 6zellikleri bilinen nadir indekslerden
biridir. Bu indekse ait giiven araligini bulmak i¢in Merkezi olmayan x2 dagilim

kullanilir. Giiven araligi ¢ogunlukla 0,90 giiven diizeyinde belirlenir ve nokta
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kestirimin kesinligini, dogrulugunu gosterir. Bu araligin rapor edilmesi uzmanlar
tarafindan bildirilmektedir (MacCallum ve ark., 1996). Ornek sayisinin biiyiikligii
giiven aralig1 genisligini olumlu etkilerken tahmin edilen parametre sayisi bu genisligi

olumsuz yonden etkilemektedir (Brown, 2015).

RMSEA degeri robusttir. Ordinal veri analizinde CVM kullanilsa da RMSEA degeri
ornek sayisindan ve model biiyiikliigiinden etkilenmez. Eger model dogru
tanimlanmigsa veriler normal dagilmasa da CVM teknigi ile elde edilen parametre
tahminleri yansizdir (Finney ve DiStefano, 2006). Bir¢ok farkli kosulda, DWLS
metodu en diisitk RMSEA indeks degerine (0) yaklagmistir. Bu sonuca gore en diisiik

hata averajina ve model ile verinin miikemmel uyumuna ulagilmistir (Mindrila, 2010).

Nevitt ve Hancock (2000), Curran ve ark. (1996) tarafindan kullanilan 6l¢tim modelini
kullanarak yiiriittiikleri bir simiilasyon ¢alismasinda dogru ve yanlis tanimlanmis iki
model, dort farkli 6rnek sayisi ve ii¢ farkli degisken dagilimi analiz edilmistir. ECO
metodu temelli RMSEA degeri S-B temelli RMSEA ve bootstrap diizeltmeli RMSEA
degerleri modelin uyumu yoniinden karsilastirilmistir. Her kosul 200 defa tekrar
edilmis ve dogru tanimlanmis modelden elde edilen RMSEA degerlerinin ortalamasi
ornek hacmi arttikca diigmiistiir. Bununla birlikte, normal dagilimdan uzaklasildikca
ECO tabanli RMSEA degerinin arttig1 fakat S-B tabanli RMSEA degerinin ise farkl

dagilimlarda daha istikrarli degerler tirettigi goriilmiistiir.

1.54.15.2. Karsilastirmah Uyum indeksi (CFI)

Karsilastirmali uyum indeksi (CFI), Bentler (1990) tarafindan NFI o6rneklem
biiyiikliigiine gore revize edilmesi sonucu elde edilmistir (Byrne, 2010). Kiigiik
orneklerde ¢ok iyi performans gostermektedir. Merkezi olmayan temele dayali indeks

(Noncentrality-based Indices) olarak bilinen bu uyum indeksini Hu ve Bentler (1999)
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Artislt uyum indeksi (Incremental Fit Index) sinifina dahil etmistir (Hooper ve ark.,
2008).

CFI=1- (X?znode! - dfmodel) / (X?Ziull - dfm!” ) 1.80

CFI=1- ( ‘lmodei /Anttll ) 1.81

Hu ve Bentler’a (1999) gore 0,95’a yakin ve tsti deger (CFI > 0,95) modelin iyi
uyuma sahip oldugunu gosterir. CFI> 0,90 kesim noktasi olarak degerlendirilmektedir.
Yanlis bir modelin kabul edilmediginden emin olmak i¢in bu sinir deger 6nemlidir (Hu
ve Bentler, 1999). 0 ile 1 araliginda degerler alir. 1’e yakinligr milkemmel uyuma
yaklagtiginin gostergesidir. 0,95 ile 0,97 araligindaki degerler kabul edilebilir bir
uyumu gosterir (Kaya, 2011).

Beauducel ve Herzberg’un (2006) yaptigi calismada iki ve {i¢ kategorili degiskenlerin
bulundugu 6l¢iim modelinde WLSMV metodu ile elde edilen CFI, TLI ve RMSEA
indeksleri ECO metodu ile elde edilenlerden daha iyi degerler almistir. Kategorik
degiskenlerin bulundugu modeller Pearson korelasyon katsayilarindan olusan matrisi
ve ECO tahmin metodu ile beraber analiz edilirse CFI ve TLI uyum indeksleri
beklenenden daha disiik ¢ikma egilimindedir. CFI ve TLI kategori sayisinin
azligindan olumsuz yonde etkilenmektedir. Degiskenlere ait kategori sayis1 arttikca
ornegin bes, alt1 oldugunda WLSMV metodu ile elde edilen CFl ile ECO metodu ile
elde edilen CFI degeri birbirine benzer ¢ikmis, TLI ve RMSEA indeksleri ise ECO
metodunda daha iyi elde edilmistir (Beauducel ve Herzberg, 2006).

Yu ve Muthén (2002) dogru ve yanlis tanimlanmis iki modelin kullanildig: ¢alismada
dikotom degiskenleri WLSMV parametre tahmin metodu ile degerlendirmistir. TLI,
CFI ve RMSEA uyum iyiligi indekslerinin dogru tanimli modelde ve 6rnek sayis1 100
haricinde performansinin ¢ok iyi oldugunu gérmiistiir. TLI ve CFI i¢in kesim noktasin1

0,95, RMSEA i¢in ise 0,05 olarak almistir. Modelin yanlis tanimlandigi durumda ise
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model ile veri arasindaki uyumun g¢ok zayif oldugu bulunmustur (DiStefano ve
Morgan, 2014).

Benzer sekilde, Bandalos (2008) normal ve normal olmayan dagilim gosteren iki, ii¢
ve dort kategorili degiskenlerin bulundugu 6l¢iim modelini WLSMV tahmin metodu
ile degerlendirmis ve RMSEA ile CFI indeks degerlerinin ¢ok iyi uyumu gosterdigini
bulmustur. Normal dagilimdan uzaklagsmis ve kategori sayisi az olan degiskenlerin
modellendigi dogru tanimlanmamis modellerin analizi sonucunda bu iki indekste ¢ok

kot performans gostermistir (DiStefano ve Morgan, 2014).

1.5.4.1.6. Agirhklandirilmis Hata Kareleri Ortalamalarimin Karekokii
(Weighted Root Mean Square Residual-WRMR)

WRMR indeksi Muthén ve Muthén (1998-2012) tarafindan 6nerilmistir (Yu, 2002).
WLSMV tahmin metodunun kullanildigi kategorik verilerin analizinde WRMR
indeksinin SRMR uyum indeksinden daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Bu
uyum indeksi 1 ve 1’den kiiglik degerler aliyorsa modelin uyumunun iyi oldugu
sOylenmektedir. Yu (2002) siirekli ve kategorik verilerin analizinde kesim noktasi

olarak 0,95 alinmasini tavsiye etmistir (Yu, 2002).

WRMR indeksinin kategorik degiskenler i¢in formiilii;

WRMR = /@ 1.82

Furs(6) = min[(1/2)(s-6)’W;, 1(s-6)] 1.83

Esitlik 1.83’te Fw.s minimum uyum fonksiyonunu, & parametre tahminlerini gosterir.
(Whb)jj, Sj’nin asimptotik varyansini ifade eder.
Yu ve Muthén (2002) WRMR indeksi i¢in iyi uyum gostergesi olarak 1 ve asagisinin

(baz1 yerlerde 0,90’da ge¢mektedir) dogru olacagini belirtmisledir (Yu, 2002). Wang
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ve Wang (2012) DWLS tahmin metodunun kullanildig: analizlerde WRMR uyum
indeksinin genellikle dogru sonuglar vermedigini bu yilizden tavsiye edilmedigini

belirtmistir.

Yiiksek Lisans tezi olarak yiiriitiilen bu ¢aligmanin birincil amaci saglik alaninda
kullanilan bir 6l¢ekten elde edilen ordinal 6l¢lim tiirtindeki degiskenlerin, polikorik
korelasyon matrisi iligki 6l¢iim araci kullanilarak ordinal AFA ile oncelikle faktor
yapisini ortaya ¢ikartmak sonra da ordinal DFA ile bu yapinin eldeki veriye uyumunu
kontrol etmektir. Tezin ikincil amaci ise sirali kategorik verilerin agiklayici ve
dogrulayici faktor analizinde kullanilan robust yontemleri avantaj ve dezavantajlariyla

incelemek ve elde edilen sonuglar1 karsilagtirmaktir.

Bundan sonraki Gereg ve Yontem kisminda Duygusal emek davranigini 6lgmek igin
gelistirilen Duygusal Emek Olgeginin yapisal gegerliligi aciklayici ve dogrulayici
faktor analizi ile sorgulanacaktir. Olgekten elde edilen ordinal verilerin analizinde
kullanilmas: tavsiye edilen Polikorik korelasyon matrisi kullanilarak AFA igin robust
faktor ¢ikartma yontemleri (ULS, MRFA) ile DFA i¢in ise robust parametre tahmin

yontemlerinin kullanimlari uygulamali olarak gosterilecektir.
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2. GEREC VE YONTEM

2.1. Arastirmanmin Tiiri

Bu c¢aligsma, Metodolojik tiirde tasarlanmis bir 6l¢ek gegerlik giivenirlik ¢aligmasidir.

2.2. Arastirmada Kullamlan Olcek

Uygulamamizda, Ozgiiles (2017) tarafindan “Algilanan kurumsal itibar ve ise
bagliligin duygusal emek davranisi iizerine etkisi: saglik calisanlart 6rnegi” isimli
doktora tezinde kullamlan “Duygusal Emek Olgegi’ne” (Emotional Labor Scale) ait
veriler kullanilacaktir. Bu dl¢ek Diefendorff ve ark. (2005) tarafindan duygusal emegi
degerlendirmek amaciyla gelistirilmis ve Tiirk¢eye uyarlamasi1 Basim ve Begenirbas

(2012) tarafindan yapilmaistir.

Duygusal emek kavrami ilk olarak Amerikali sosyolog Arlie Russel Hochschild
tarafindan kullanilmistir. Duygusal emegi “isin gereklerine uyum saglayabilmek
amactyla acik bir sekilde mimik ve bedensel ifadeler olusturarak hislerin yonetilmesi
sireci” olarak ifade etmistir. Duygusal emek davranisi ¢alisanlarin ve isletmelerin

performansini olumlu ve olumsuz yonde etkilemektedir.

Hizmet sektoriindeki iliskileri tanimlamak i¢in gelistirilen Duygusal emek 6lcegi, son
zamanlarda her meslek grubunda duygusal emek davranislarin1 6lgmek icin de
kullan1lmaya baslamistir. Ornegin, doktorlarin sogukkanli olmasi ve icra ¢alisanlarinin
sert tavirlar sergilemeleri gerekliligi hizmeti sunan kisilerin miisteri memnuniyetini
saglamak ve verimliligi arttirmak icin gerekli oldugu disiiniilen duygusal emek

davraniglaridir (Robbins ve Langton, 2005).

115



Saglik alaninda hizmet kalite standartlarinin artmasi ve saglik calisanlarina ait
psikolojik boyutun da bu standartlar igerisinde yer almasi ¢alisanlarin davraniglarinin
onemini daha da artirmaktadir. Hizmet kalitesinin siirdiiriilebilirligi, ¢alisanlarin

motivasyon kaynaklarinin net bir sekilde bilinmesine baglidir.

Olgek olusturulurken iki adet duygusal emek lgeginden yararlanilmustir. Tlki Kruml
ve Geddes (2000) tarafindan ikincisi ise Grandey (2003) tarafindan gelistirilmistir.
Olgek ii¢ boyuttan olusmaktadir. Birinci boyutu, yiizeysel rol yapma (6 maddel-
6.sorular), ikincisi derinden rol yapma (4 madde 7-10), tigiinciisii ise sorular ve dogal
samimi duygulardir (3 madde 11-13). Besli Likert tipteki 6l¢iim aracimizda 1=Hicbir

Zaman, 5= Her Zaman ifadeleri yer almaktadir.
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DUYGUSAL EMEK OLCEGI SORULARI

g =
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1 | Hastalarla ilgilenirken 1iyi hissediyormusum rolii
yaparim.
2 | Meslegimin gerektirdigi duygular sergileyebilmek i¢in
sanki bir maske takarim.
3 | Hastalarla ilgilenirken bir sov yapar gibi ekstra
performans sergilerim.
4 | Hastalarla uygun sekilde ilgilenebilmek igin rol
yaparim.
5 | Meslegimi  yaparken  hissetmedigim  duygular
hissediyormusum gibi davranirim.
6 | Hastalara gerg¢ek hissettigim duygulardan farkl
duygular sergilerim.
7 | Gostermem gereken duygular gercekte de hissetmek
i¢cin ¢aba harcarim.
8 | Hastalara gostermem gereken duygulart hissedebilmek
icin elimden geleni yaparim.
9 | Hastalara sergilemem gereken duygulari igimde de
hissedebilmek i¢in yogun c¢aba gosteririm.
10 | Hastalara gostermek zorunda oldugum duygular
gergekten yasamaya calisirim
11 | Hastalara gosterdigim duygular kendiliginden ortaya
cikar.
12 | Hastalara sergiledigim duygular samimidir.
13 | Hastalara gosterdigim duygular o an hissettiklerime

aynidir.

Diefendorff ve ark. (2005) yaptiklar1 ¢alismada 6l¢ege ait i¢ tutarlik katsayilarini su

sekilde bulmustur; yiizeysel rol yapma boyutu 0=0,92, derinden rol yapma boyutu
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a=0,85 ve dogal duygular ise a=0,83 olarak bulunmustur. Basim ve Begenirbas (2012)
tarafindan yapilan caligmada elde edilen katsayilar sunlardir; yilizeysel rol yapma
boyutu a=0,844, derinden rol yapma boyutu 0=0,863 ve dogal duygular ise 0=0,860,
Olcek toplam1 0=0,801 olarak bulunmustur. Calismada elde edilen DFA uyum indeks
degerleri su sekildedir: 2 / sd=2,700, AGFI=0,878, CFI=0,945, GFI=0,925,
RMSEA=0,079.

Ozgiiles (2017) tarafindan yapilan doktora ¢alismasi sirasinda yiiriitiillen ¢alismanin
anakitlesini, 2016 yili Haziran ve Ekim aylarinda Eskisehir ili siirlari igerisinde
faaliyet gosteren yedi adet yerel 6zel hastane ve tip merkezinde gorev yapan 590 saglik
calisani olusturmaktadir. Bir tip merkezi aragtirmanin yapilmasina izin vermedigi i¢in
arastirma diger alt1 hastane ve tip merkezinde ¢alisan 520 kisi lizerinde yiiriitiilmiistiir.
Igili kurumlara birakilan toplam 520 anketten 285 tanesi geri donmiis eksik ve yanl
dolduruldugu diisiiniilen 21 tanesi degerlendirilme dis1 birakilmis 264 tanesi
degerlendirilmeye tabi tutulmustur. Calismamizda, ¢apraz gegerlik (cross-validation)
icin 264 orneklem rastgele ikiye boliinmiis ve 132°si ile AFA diger 132’si ile ise DFA
yapilmistir.

Arastirmaya katilan katilimcilarin  sosyo-demografik dagilimlart su sekildedir;
%37,5’1 (n=99) 21-30 yas araliginda, %41,7’si (n=110) 31-40 yas araliginda, %27,3’i
(n=72) erkek, %72,7°si (n=192) kadin, %16,7’si (n=44) hekim, %?21,2’si (n=56)
hemsire, %14,0’1 (n=37) saglik memuru tekniker ve %48,1°1 (n=127) diger saglik
calisani, %29,9’u (n=79) lise ve dengi okul, %22,0’1 (n=58) Onlisans, %25,4’1i (n=67)
lisans, %11,0’1 (n=29) yiiksek lisans, %11,7°s1 (n=31) doktora seviyesinde egitime
sahip, %48,8’1 (n=129) poliklinik, %3,8’1 (n=10) klinik, %11,0’1 (n=29) laboratuar,
%32,0’1 (n=85) idari birim, %4,2’si (n=11) diger birimlerdir.
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2.3. Arastirmada Kullamlan Paket Programlar

Agiklayici faktor analizi, FACTOR 10.8.04 (Lorenzo-Seva ve Ferrando, 2006-2018)
isimli paket programi ile yapilmistir. FACTOR, ordinal tipteki verilerin analizi igin
son zamanda gelistirilen ve kullanilmasi tavsiye edilen yontemleri i¢inde barindiran
Lorenzo-Seva ve Ferrando tarafindan gelistirilen kullanict dostu bir programdir.
Ordinal degiskenlerin analizinde matris olarak polikorik korelasyonun, faktor ¢ikartma
yontemi olarak ULS, DWLS ve en kii¢lik rankli faktor analizi (Minimum Rank Factor
Analysis, MRFA) yontemlerinin ve faktor sayisina karar vermek icin MAP ve Paralel

analizin kullanilabilecegi kurulum gerektirmeyen bir programdir (Lorenzo-Seva ve
Ferrando, 2006).

Agiklayicr faktor analizinde literatiirle benzer sekilde Duygusal Emek 6lgegine ait {i¢
faktorlii yapi elde edilmistir. Elde edilen bu 6l¢iim modelinin eldeki 6rneklem verisine
uyumu Mplus 6.12 paket programi yardimiyla dogrulayici faktoér analizi ile
incelenmistir. Mplus programi kategorik verilerin faktor analizi ve yapisal esitlik
modellemesinde kullanimi i¢in CVM teknigini ve WLSM ile WLSMV tahmin
yontemlerini gelistiren Bengt Muthén ve Linda Muthén tarafindan gelistirilmistir
(Muthén ve Muthén, 1998-2011). Kategorik degiskenlerin modellendigi DFA’da
kullanilmasi tavsiye edilen WLSM ile WLSMV tahmin yontemlerini ve modelin
degerlendirilmesinde kullanilmasi tavsiye edilen WRMR uyum indeksini ¢ikt1 olarak

veren tek programdir.

Bu uygulama ¢alismas ile ilk defa; Duygusal emek davranigini 6l¢gmek i¢in gelistirilen
Duygusal Emek Olgeginden elde edilen ordinal degiskenler arasindaki iliskiyi 6lgmek
icin polikorik korelasyon matrisi hesaplanmis bu matris araciligiyla agiklayici faktor
analizinde robust faktor c¢ikartma yontemleri ve dogrulayict faktoér analizinde ise
robust tahmin yontemleri kullanmilmistir. Agiklayici faktor analizi FACTOR 10.8.04
(Lorenzo-Seva ve Ferrando, 2006-2018) isimli paket programiyla dogrulayici faktor

analizi ise Mplus 6.12 ve AMOS 21.0 paket programiyla yapilmistir.
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3. BULGULAR

Oncelikle veri setinde kayip veri olup olmadig1 incelenmis ve kayip veri olmadig
goriilmistiir. Cok degiskenli aykirt (outliers) gozlemlerin varligi Mahalanobis uzakligi
(distances) ile arastirilmistir. Tabachnick ve Fidell (2013), tarafindan onerilen olasilik
degerinden (p<0,001) kiigiik degerler ¢oklu aykiri gozlem olarak kabul edilmistir
(Tabachnick ve Fidell, 2013). Gozlemlere ait Mahalanobis uzakligi p degerlerinin

0,002-0,992 araliginda oldugu aykirt degerin bulunmadig tespit edilmistir.

Bir sonraki agsamada Duygusal Emek 6lcegine ait 13 adet degiskenin dagilimlarinin
coklu normallik varsayimini saglayip saglamadigi Mardia’nin ¢ok degiskenli
normallik testi ile arastirilmistir (Mardia, 1974). Test sonucunda degiskenlere ait tekli
carpiklik degerinin 0,184 ile 2,080 araliginda, tekli basiklik degerinin 0,001 ile 5,614
araliginda oldugu bulunmustur. Coklu basiklik katsayir degeri (239,898) istatistiksel

olarak anlamli oldugu i¢in (p<0,001) dagilimin normallikten uzak oldugu goriilmistiir.

Degiskenler arasindaki iliski dogru korelasyon tiirleri ile dl¢iiliirse parametreler dogru,
tutarli, etkin tahmin edilir. Olgiimii yapilan degiskenlerin &lgiim tipleri dogru
degerlendirip onlara uygun korelasyon tiirleri belirlenirse tahminlerin dogruluk oram
artar. Ordinal degiskenlerde polikorik korelasyonun iligskiyi en dogru 6lgen korelasyon
tirli oldugu gosterilmistir (Yingruolan, 2014). Bu yiizden ordinal AFA ve DFA’da
robust yontemler i¢in polikorik korelasyon tercih edilmistir. Asagida Cizelge 3.1°de
polikorik korelasyon matrisi, Cizelge 3.2’de Pearson korelasyon matrisi

goriilmektedir.
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Cizelge3.1 Polikorik Korelasyon Matrisi

[
=
[
=
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Degisken 1 2 11
Emekl 1,000

Emek2 0,790 1,000

Emek3 0,663 0,755 1,000

Emek4 0,656 0,757 0.733 1,000

Emek5 0460 0691 0636 0724 1,000

Emeké 0,557 0,605 0,578 0648 0,780 1,000

Emek? 0374 0386 0375 0241 0448 03% 1,000

Emek§ 0,301 0,282 0,279 0,128 0239 0278 0811 1,000

Emek9 0,306 0354 0397 0242 0347 0324 0775 0863 1,000

Emekl10 0216 0,211 0292 0,110 0193 0,176 0636 0,726 0803 1,000
Emekll  -0415 -0,538 -0376 -0,371 -0.154 -0,172 -0,038 0,090 0,015 0221 1,000

Emekl?  -0359 -0.519 -0366 -0394 -0.455 -0400 -0014 0147 0119 0224 0,712

Cizelge3.2 Pearson Korelasyon Matrisi

Degisken 1 2 3 4 5 6

-1
%]
=)

10 11 12
Emekl  1.000

Emek? 0.698 1.000

Emek3 0.528 0.630 1.000

Emek4 0.542 0.661 0.609 1.000

Emek5 0.401 0.620 0.527 0.641 1.000

Emek6 0470 0.530 0.472 0.554 0.690 1.000

Emek?7 0.302 0.290 0.260 0.160 0326 029 1.000

Emek8 0.233 0.202 0.187 0.082 0.169 0217 0.731 1.000

Emek9 0.236 0.257 0.278 0.163 0245 0243 0.696 0.792 1.000

Emek10 0.143 0.130 0.203 0.065 0.124 0.125 0.552 0.633 0.713 1.000

Emekll -0.326 -0.418 -0.271 -0.269 -0.214 -0.257 -0.093 0.010 -0.043 0.118 1.000
Emek12 -0.259 -0.384 -0.255 -0.281 -0.327 -0.299 -0.072 0.022 0.026 0.081 0.538 1.000

Emek13 -0.446 -0.451 -0.298 -0.34% -0.301 -0.379 -0.1°0 -0.153 -0.165 -0.073 0.549 0.707

1,000

1.000
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3.1. Aciklayic1 Faktor Analizi Sonuclar

Aciklayict faktor analizine baslamadan once eldeki orneklemin yeterliligi Kaiser-
Meyer-Olkin (KMO) testi ile korelasyon matrisinin birim matristen farki Bartlett
kiiresellik testi ile degerlendirilmistir (Pett, 2003).

Cizelge 3.3 Orneklem Yeterliligi Olgiileri

Determinant 0,00026

Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) test 0,827

BC Bootstrap %95 giiven aralig
(0,814-0,864)

Bartlett test istatistikleri x2 =1046,9 (sd =78; p = 0,000010)

Cizelge 3.3 te KMO degerinin 0,827 oldugu goriilmektedir. Bu degerin Kaiser (1974)
tarafindan Onerilen 0,70 degerini gectigi igin eldeki veri setinin orta (middling)
derecede orneklem yeterliligine sahip olduugu goriilmiistiir. Cizelgedeki Bartlett test
istatistikleri (x2 = 1046,9, df =78, p = 0,000010) 6rnekleme ait polikorik korelasyon
matrisinin birim matristen farkli oldugunu gostermektedir. Determinant degeri
(0,00026>0,00001) oldugu icin ¢oklu baglanti (multicolinearity) sorunu olmadigi

sonucuna varilmistir.

Mardia testi sonucunda 13 degiskenin ¢ok degiskenli dagilimlarinin normallikten uzak
oldugu goriildiigi igin ¢ok degiskenli normal dagilim gerektirmeyen Nunnally ve
Bernstein (1994) ile Fabrigar ve ark. (1999) tarafindan tavsiye edilen ULS ile En kiiciik
rankl1 faktor analizi (Minimum Rank Factor Analysis, MRFA) isimli faktor ¢ikartma
yontemi polikorik korelasyon matrisi ile beraber kullanilmistir (Baglin, 2014). Elde
edilen sonuglar1 karsilastirmak amaciyla Pearson korelasyon matrisi temelli TBA

faktor ¢ikartma yontemi uygulanmaigstir.
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Cizelge 3.4 U¢ Farkh Faktor Cikartma Yéntemi ile Elde Edilen Faktor Yiikleri
ve Faktor Sayis1 Belirleme

TBA Metodu ve ULS Metodu ve MRFA Metodu ve
Direct Oblimin Direct Oblimin Direct Oblimin
Faktor Dondiirme Faktor Dondiirme Faktor Dondiirme
Yontemi Yontemi Yontemi
Degiske " ’ - . ® = . ® _
S 8cC 8885858828833 5s288c2 &84
Emekl 0,630 0,607 0,626
Emek2 0,763 0,759 0,770
Emek3 0,786 0,795 0,785
Emekd 0,908 0,961 0,916
Emeks 0,847 0,795 0,915
Emeké 0,745 0,697 0,744
Emek? 0,821 0,790 0,813
Emeks 0,920 0,948 0,968
Emeko 0,906 0,926 0,916
Emek10 0,840 0,809 0,842
Emekil 0,808 0,708 0,779
Emek12 0,875 0,904 0,895
Emek13 0,862 0,902 0,939
Ozdege | 5,12 2,73 1,38 581 2,97 1,31 5,70 2,87 1,21
" %39 %21 %11 | %44 %23 %10 | %49 %25 %10
Toplam Varyans = 13,0 | Toplam Varyans = 13,0 | Toplam Varyans = 11,5
AVO* Aciklanan Agiklanan Agiklanan
Toplam Varyans= %71 | Toplam Varyans= %77 | Toplam Varyans= %85
MAP** | 2 adet faktor 6nerisi 2 adet faktor 6nerisi
pA*** | 3 adet faktor Onerisi 2 adet faktor 6nerisi 3 adet faktor Onerisi
RMSEA=0,051 RMSR=0,051
%95 given araligi | %95 giiven aralif
(0,015-0,080) p=0,884 | (0,038-0,057)
CFI=0,993 WRMR=0,047
TLI1=0,987 %95 giiven aralifi
GFI1=0,993 (0,036-0,054)

*Agiklanan Varyans Oram

** En Kiigiik Ortalamali Kismi Korelasyon (Minimum Average Partial)

***Parelel Analiz
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Uc faktor cikartma yonteminde de direct oblimin faktér dondiirme yontemi
kullanilmistir. Cizelge 3.4 teki sonuglara gore, yiizeysel rol yapma faktoriine ait faktor
yiikleri TBA metodunda 0,630 ile 0,908 araliginda, ULS metodunda 0,607 ile 0,961
araliginda ve MRFA metodunda ise 0,626 ile 0,916 araliginda bulunmustur. Derinden
rol yapma faktoriine ait faktor yiikleri TBA metodunda 0,821 ile 0,920 araliginda, ULS
metodunda 0,790 ile 0,948 araliginda ve MRFA metodunda ise 0,813 ile 0,968
araliginda bulunmustur. Dogal Samimi Duygular faktoriine ait faktor ytikleri sirasiyla
TBA metodunda 0,808 ile 0,875 araliginda, ULS metodunda 0,708 ile 0,904 araliginda
ve MRFA metodunda ise 0,779 ile 0,939 araliginda bulunmustur.

Faktor sayisina karar vermek igin ilk olarak Kaiser-Guttman kurali uygulanmistir.
TBA, ULS ve MRFA yo6nteminin tigiinde de 1’den biiylik 6zdegere gore ii¢ faktorlii
yap1 elde edilmistir (Nunnally ve Bernstein, 1994). ikinci olarak agiklanan varyans
oranalrina bakilmistir. Sirasiyla en ¢ok agiklama oranina sahip MRFA yontemi (%385),
sonra ULS yontemi (%77) ve en son olarak TBA yontemidir (%71). Literatiirde en ¢ok
onerilen MAP ve Paralel analiz yontemlerine gore de degerlendirilmistir (Basto ve
Pereria, 2012). MAP ile TBA ve MRFA yontemleri igin 2 faktoriin uygun oldugu
bulunmustur. Paralel analiz ile TBA ve MRFA yo6ntemleri igin 3 faktoriin, ULS i¢in
ise 2 faktoriin uygun oldugu goriilmiistiir. Faktor sayisi karari i¢in en son olarak robust
yontemler olan MRFA ve ULS ile yapilan analiz sonucunda uyum iyiligi indeksleri
elde edilmistir. ULS uyum iyiligi degerlerinin (RMSEA=0,051, CFI=0,993,
TLI=0,987, GFI=0,993) ve MRFA uyum iyiligi degerlerinin (RMSR=0,051,
WRMR=0,047) ii¢ faktorlii yapiyr destekledigi goriilmiistiir (Cizelge 3.4).

124



3.2. Dogrulayic1 Faktor Analizi Sonuclari

Cizelge 2.2°de yer alan veri setine ait Pearson korelasyon matrisi kullanilarak en ¢ok
olabilirlik (ECO), ortalama diizeltmeli Satorra-Bentler (scaled, MLM, S-Bs)
yontemleri ve asimptotik olarak dagilimdan bagimsiz (ADF) yontem ile polikorik
korelasyon matrisi kullanilarak Siirekli / Kategorik degiskenler metodolojisi (CVM)
teknigi, ortalama diizeltmeli agirliklandirilmis en kiigiik kareler (WLSM) ile ortalama
ve varyans diizeltmeli agirliklandirilmis en kiigiik kareler (WLSMV) yontemleri

uygulanmigtir.
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Sekil 3.1 Duygusal Emek Olgegine Ait U¢ Faktorlii Birincil Diizey DFA Modeli
Sekil 3.1°de Duygusal Emek 6l¢egine ait li¢ faktorlii birincil diizey DFA modeli

goriilmektedir. DFA sonuglarina gore, teorik modelin veriye uyumu birka¢ asamada

degerlendirilmektedir. ik olarak, y2 test degerinin istatistiksel anlamliligma ikinci
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olarak ki-karenin serbestlik derecesi ile béliimiinden elde edilen ki-kare diizeltilmis
degerine bakilir. Ugiinciisii uyum iyiligi indekslerinin kabul edilebilir sinirlar iginde
olup olmadigmi kontrol etmektir. Dordiinciisii parametre tahminlerinin giiciine,
yoniine ve istatistiksel anlamliligina bakmaktir. Besincisi standardize artik matrisinin
kontroliidiir. Bu degerlerin 1,96 veya 2,58’den biiyiikk olmamasi gerekir (Brown,
2015). Bu bes asamada her sey beklendigi sekilde gelisirse modelin veriye uyumunun

1yi oldugu soylenebilir.

Cizelge 3.5 ECO Metodu ile Elde Edilen Standart Faktor Yiikleri

Degisken | Yiizeysel Derinden | Dogal S.Hata t p
ler rol yapma | rol yapma | Samimi degeri
Duygular
Emekl 0,718 0,034 14,723 | <0,001
0,857 0,029 27,232 | <0,001
Emek2
0,728 0,044 15,696 | <0,001
Emek3
0,787 0,036 19,955 | <0,001
Emek4
0,750 0,036 16,623 | <0,001
Emek5
0,699 0,038 13,629 | <0,001
Emek6
0,790 0,030 20,444 | <0,001
Emek?7
0,877 0,022 31,267 | <0,001
Emek8
0,908 0,020 36,224 | <0,001
Emek9
0,746 0,033 17,171 | <0,001
Emek10
0,653 0,048 10,987 | <0,001
Emek11
0,815 0,048 18,051 | <0,001
Emek12
0,863 0,037 20,084 | <0,001
Emek13

Cizelge 3.5°te ii¢ faktorlii birincil diizey 6l¢lim modeline ait ECO parametre tahmin
yontemi ile elde edilen standardize faktor yiikleri incelendiginde yiizeysel rol yapma
faktorti ile degiskenler arasinda 0,699-0,857, derinden rol yapma faktori ile
degiskenler arasinda 0,746-0,908, dogal samimi duygular faktorii ile degiskenler
arasinda 0,653-0,863 araliginda iligki bulunmustur. Biitiin t degerlerinin 0,05
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anlamlilik diizeyinde 1,96°dan biiyiik ve anlamli oldugu goriilmistiir (p<0,001). ECO

yontemi ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri Cizelge 3.6te gosterilmistir.

Cizelge 3.6 ECO Metodu ile Elde Edilen Uyum Tyiligi Indeksleri

Uyum Kabul Elde Edilen
VUM vi Uyum Edilebilir Vasat Uyum Degerlendirme
Olgiitleri Sonuclar
Uyum
" 116.946/62=
X( ) 0<y2<2 2<y2<5 1,88 fyi Uyum
p p<0,001
RMSEA 0,082
0<RMSEA< | 0,05<RMSEA< | 0,08<RMSEAZ
[90% CI] [0,059,0,105] | Vasat uyum
0,05 0,08 1,00
(Y] (p=0,014)
0,97<CFI<1, 0,95<CFlI<
CFI CFI1>0,90 0,943 Vasat uyum
00 0,97
0,95<TLI<1, Kabul edilebilir
TLI 0,90<TLI<0,95 0,928
00 Uyum
0<SRMR< 0,05<SRMR< Kabul edilebilir
SRMR 0,058
05 ,08 Uyum
0<WRMR< | 0,95<WRMR<
WRMR
0,95 1,00

Cizelge 3.6°da, %2 test degerinin istatistiksel anlamliliga (p<0,001) sahip oldugu igin

sifir hipotezi yani uyum reddedilmistir. ikinci olarak (y2)/df oram 1,88 ile iyi uyumu

gostermektedir. Uglincii olarak uyum 1iyiligi indekslerine bakilmis; TLI (0,928),
SRMR (0,058) kabul edilebilir sinirlar i¢inde oldugu CFI (0,943) ve RMSEA (0,082)

degerlerinin ise vasat uyumu gosterdigi goriilmiistiir. Modelin degerlendirilmesi igin

belirlenen bes kriterin ¢ogu karsilandig igin ti¢ faktorlii modelin yapisal gegerlilige

sahip oldugu gosterilmistir.
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Cizelge 3.7 Satorra-Bentler Diizeltmeli ECO Metodu ile Elde Edilen Standart

Faktor Yiikleri
Degisken | Yiizeysel Derinden | Dogal SHata |t p
ler rol yapma | rol yapma | Samimi degeri
Duygular
Emekil 0,718 0,048 14,903 | <0,001
0,857 0,049 17,646 | <0,001
Emek?2
0,728 0,060 12,167 | <0,001
Emek3
0,787 0,050 15,659 | <0,001
Emek4
0,750 0,046 16,387 | <0,001
Emek5
0,699 0,056 12,449 | <0,001
Emek6
0,790 0,043 18,522 | <0,001
Emek?7
0,877 0,038 23,005 | <0,001
Emek8
0,908 0,027 33,225 | <0,001
Emek9
0,746 0,051 14,561 | <0,001
Emek10
0,653 0,068 9,547 <0,001
Emek11
0,815 0,052 15,722 | <0,001
Emek12
0,863 0,038 22,878 | <0,001
Emek13

Cizelge 3.7°de ti¢ faktorli birincil diizey O6l¢iim modeline ait Satorra-Bentler

Diizeltmeli ECO parametre tahmin yontemi ile elde edilen standardize faktor yiikleri

incelendiginde Yyiizeysel rol yapma faktorii ile degiskenler arasinda 0,699-0,857,

derinden rol yapma faktorii ile degiskenler arasinda 0,746-0,908, dogal samimi

duygular faktorii ile degiskenler arasinda 0,653-0,863 araliginda iliski bulunmustur.

Biitiin t degerlerinin 0,05 anlamlilik diizeyinde 1,96°dan biiyiikk ve anlamli oldugu

goriilmistiir (p<0,001). ECO yontemi ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri Cizelge

3.8°de gosterilmistir.
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Cizelge 3.8 Satorra-Bentler Diizeltmeli ECO Metodu ile Elde Edilen Uyum
Tyiligi Indeksleri

Uyum Iyi Uyum Kabul Vasat Uyum Elde Edilen | Degerlendirme
Olgiitleri Edilebilir Sonugclar
Uyum
v/ sd 0<y*<2 2<y2<5 105,271/62= | Iyi Uyum
(P) 1,69
p=0,0005
RMSEA | 0<RMSEA< | 0,05<RMSEA< | 0,08<RMSEAZ | 0,073 Kabul edilebilir
[90% CI] | 0,05 0,08 1,00 [0,048,0,096] | Uyum
(p) (p=0,064)
CFI 0,97<CFI<1, | 0,95<CFI<0,97 | CFI >0,90 0,950 Kabul edilebilir
00 Uyum
TLI 0,95<TLI<1, | 0,90<TLI<0,95 0,937 Kabul edilebilir
00 Uyum
SRMR 0<SRMR< 0,05<SRMR< 0,058 Kabul edilebilir
,05 ,08 Uyum
WRMR | 0SWRMR< | 0,95<WRMR< 0,930 Kabul edilebilir
0,95 1,00 Uyum

Cizelge 3.8°de, y2 test degerinin istatistiksel anlamliliga (p<0,001) sahip oldugu i¢in

sifir hipotezi yani uyum reddedilmistir. ikinci olarak (y2)/df oram 1,69 ile iyi uyumu

gostermektedir. Ugiincii olarak uyum iyiligi indekslerine bakilmis; CFI (0,950), TLI
(0,937), RMSEA (0,073), SRMR (0,058) ve WRMR (0,930) degerlerinin kabul

edilebilir sinirlar i¢inde oldugu goriilmiistiir. Modelin degerlendirilmesi i¢in belirlenen

bes kriterin ¢ogu karsilandigi i¢in ti¢ faktorlii modelin yapisal gecerlilige sahip oldugu

gosterilmistir.
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Cizelge 3.9 ADF Metodu ile Elde Edilen Standart Faktor Yiikleri

Degisken | Yiizeysel Derinden | Dogal S.Hata |t p
ler rol yapma | rol yapma | Samimi degeri
Duygular
Emekil 0,842 0,024 35,010 | <0,001
0,867 0,024 36,361 | <0,001
Emek2
0,766 0,034 22,846 | <0,001
Emek3
0,884 0,026 34,244 | <0,001
Emek4
0,829 0,027 30,189 | <0,001
Emek5
0,848 0,030 28,719 | <0,001
Emek6é
0,820 0,023 35,750 | <0,001
Emek7
0,892 0,020 44,621 | <0,001
Emek8
0,939 0,013 75,048 | <0,001
Emek9
0,870 0,027 31,780 | <0,001
Emek10
0,748 0,045 16,467 | <0,001
Emek11
0,791 0,034 23,003 | <0,001
Emek12
0,905 0,025 35,780 | <0,001
Emek13

Cizelge 3.9°da ti¢ faktorlii birincil diizey 6l¢lim modeline ait ADF parametre tahmin

yontemi ile elde edilen standardize faktor yiikleri incelendiginde yiizeysel rol yapma

faktori ile degiskenler arasinda 0,766-0,884, derinden rol yapma faktori ile

degiskenler arasinda 0,820-0,939, dogal samimi duygular faktorii ile degiskenler

arasinda 0,748-0,905 araliginda iliski bulunmustur. Biitiin t degerlerinin 0,05

anlamlilik diizeyinde 1,96°dan biiyiik ve anlamli oldugu goriilmistiir (p<0,001). ECO

yontemi ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri Cizelge 3.10°da gosterilmistir.
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Cizelge 3.10 ADF Metodu ile Elde Edilen Uyum lyiligi indeksleri

Uyum Iyi Uyum Kabul Vasat Uyum Elde Edilen | Degerlendirme
Olciitleri Edilebilir Sonugclar
Uyum
v/ sd 0<y*<2 2<y2<5 220,348/62= | Kabul edilebilir
P 3,55 Uyum
p<0,001
RMSEA | O<RMSEA< | 0,05<RMSEAZ | 0,08<RMSEAZ | 0,113 Uyum yok
[90% CI] | 0,05 0,08 1,00 [0,097,0,129]
(p) (p<0,001)
CFI 0,97<CFI<1, | 0,95<CFI<0,97 | CFI>0,90 0,822 Uyum yok
00
TLI 0,95<TLI<1, | 0,90<TLI<0,95 0,776 Uyum yok
00

Cizelge 3.10°da, %2 test degerinin istatistiksel anlamliliga (p<<0,001) sahip oldugu i¢in

sifir hipotezi yani uyum reddedilmistir. Ikinci ve iiglincii asamalar incelendiginde

(x2)/df oran1 3,55 ile kabul edilebilir sinirlar iginde oldugu CFI (0,822), TLI (0,776) ve

RMSEA (0,113) uyum iyiligi indeks degerlerinin ise kabul edilebilir sinirlar i¢inde

olmadig1 goriilmiistlir. Modelin degerlendirilmesi sonucunda model ile veri arasinda

uyumun olmadig1 degerlendirilmistir.
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Cizelge 3.11 CVM Teknigi ile Elde Edilen Standart Faktor Yiikleri

Degisken | Yiizeysel Derinden | Dogal S.Hata | tdegeri | p
ler rol yapma | rol yapma | Samimi
Duygular
Emekil 0,862 0,015 58,804 <0,001
0,909 0,012 72,998 <0,001
Emek2
0,908 0,019 47,859 <0,001
Emek3
0,947 0,014 67,651 <0,001
Emek4
0,922 0,014 68,223 <0,001
Emek5
0,864 0,016 52,596 <0,001
Emek6é
0,848 0,016 53,031 <0,001
Emek7
0,940 0,010 94,358 <0,001
Emek8
0,942 0,009 104,084 | <0,001
Emek9
0,841 0,019 43,648 <0,001
Emek10
0,687 0,033 20,661 <0,001
Emek11
0,876 0,020 43,673 <0,001
Emek12
0,929 0,025 37,138 <0,001
Emek13

Cizelge 3.11°de ti¢ faktorlii birincil diizey 6l¢tim modeline ait CVM parametre tahmin
yontemi ile elde edilen standardize faktor yiikleri incelendiginde yiizeysel rol yapma
faktori ile degiskenler arasinda 0,862-0,947, derinden rol yapma faktori ile
degiskenler arasinda 0,841-0,942, dogal samimi duygular faktorii ile degiskenler
arasinda 0,687-0,929 araliginda iliski bulunmustur. Biitiin t degerlerinin 0,05
anlamlilik diizeyinde 1,96°dan biiyiik ve anlamli oldugu goriilmistiir (p<0,001). ECO
yontemi ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri Cizelge 3.12°de gosterilmistir.
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Cizelge 3.12 CVM Teknigi ile Elde Edilen Uyum Iyiligi indeksleri

Uyum Iyi Uyum Kabul Vasat Uyum Elde Edilen | Degerlendirme
Olciitleri Edilebilir Sonugclar
Uyum
v/ sd 0<y*<2 2<y2<5 271,163/62= | Kabul edilebilir
(9] 4,37 Uyum
p<0,001
RMSEA | 0<RMSEA< | 0,05<RMSEAZ< | 0,08<RMSEAZ | 0,130 Uyum yok
[90% CI] | 0,05 0,08 1,00 [0,114-0,146]
(p) (p<0,001)
CFl 0,97<CFI<1, | 0,95<CFI<0,97 | CFI>0,90 0,976 fyi Uyum
00
TLI 0,95<TLI<1, | 0,90<TLI<0,95 0,970 fyi Uyum
00

Cizelge 3.12°de, %2 test degerinin istatistiksel anlamliliga (p<<0,001) sahip oldugu i¢in

sifir hipotezi yani uyum reddedilmistir. Ikinci ve iiciincii asamalar incelendiginde

(x2)/df oran1 4,37 ile kabul edilebilir sinirlar iginde oldugu CFI (0,976), TLI1 (0,970) ve

RMSEA (0,130) uyum iyiligi indeks degerlerinin ise kabul edilebilir sinirlar i¢inde

olmadig1 goriilmiistlir. Modelin degerlendirilmesi sonucunda model ile veri arasinda

uyumun olmadig1 degerlendirilmistir.
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Cizelge 3.13 WLSM Metodu ile Elde Edilen Standart Faktor Yiikleri

Degisken | Yiizeysel Derinden | Dogal S.Hata |t p
ler rol yapma | rol yapma | Samimi degeri
Duygular
Emekil 0,793 0,034 23,523 | <0,001
0,919 0,029 31,862 | <0,001
Emek2
0,802 0,044 18,292 | <0,001
Emek3
0,814 0,036 22,569 | <0,001
Emek4
0,826 0,036 23,073 | <0,001
Emek5
0,781 0,038 20,298 | <0,001
Emek6é
0,854 0,030 28,588 | <0,001
Emek7
0,907 0,022 40,849 | <0,001
Emek8
0,949 0,020 47,067 | <0,001
Emek9
0,788 0,033 23,786 | <0,001
Emek10
0,743 0,048 15,363 | <0,001
Emek11
0,872 0,048 18,211 | <0,001
Emek12
0,940 0,037 25,543 | <0,001
Emek13

Cizelge 3.13’te ti¢ faktorlii birincil diizey 6l¢iim modeline ait WLSM parametre

tahmin yontemi ile elde edilen standardize faktor yiikleri incelendiginde yiizeysel rol

yapma faktorii ile degiskenler arasinda 0,781-0,919, derinden rol yapma faktori ile

degiskenler arasinda 0,788-0,949, dogal samimi duygular faktorii ile degiskenler

arasinda 0,743-0,940 araliginda iliski bulunmustur. Biitiin t degerlerinin 0,05

anlamlilik diizeyinde 1,96°dan biiyiik ve anlamli oldugu goriilmistiir (p<0,001). ECO

yontemi ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri Cizelge 3.14te gosterilmistir.
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Cizelge 3.14 WLSM Metodu ile Elde Edilen Uyum lyiligi indeksleri

Uyum Iyi Uyum Kabul Vasat Uyum Elde Edilen | Degerlendirme
Olciitleri Edilebilir Sonugclar
Uyum
v/ sd 0<y*<2 2<y2<5 170,103/62= | Kabul edilebilir
P 2,74 Uyum
p<0,001
RMSEA | O<RMSEA< | 0,05<RMSEAZ | 0,08<RMSEAZ | 0,117 Uyum yok
[90% CI] | 0,05 0,08 1,00 [0,097,0,138]
P (p<0,001)
CFI 0,97<CFI<1, | 0,95<CFI< 0,97 | CFI>0,90 0,985 fyi uyum
00
TLI 0,95<TLI<1, | 0,90<TLI<0,95 0,981 fyi Uyum
00
WRMR | 0SWRMR< | 0,95<WRMR< 0,855 fyi Uyum
0,95 1,00

Cizelge 3.14°te, %2 test degerinin istatistiksel anlamliliga (p<0,001) sahip oldugu icin

sifir hipotezi yani uyum reddedilmistir. ikinci olarak (y2)/df oram 2,74 ile kabul

edilebilir smirlarm igindedir. Ugiincii olarak uyum iyiligi indekslerine bakilmis; CFI

(0,985), TLI (0,981) degerleri iyi uyumu, WRMR (0,855) degeri kabul edilebilir

sinirlarin i¢inde oldugunu gostermistir. Modelin degerlendirilmesi igin belirlenen bes

kriterin ¢ogu karsilandig1 i¢in ti¢ faktorlii modelin yapisal gegerlilige sahip oldugu

gosterilmistir.
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Cizelge 3.15 WLSMYV Metodu ile Elde Edilen Standart Faktor Yiikleri

Degisken | Yiizeysel Derinden | Dogal S.Hata t p
ler rol yapma | rol yapma | Samimi degeri
Duygular
Emekil 0,793 0,034 23,523 | <0,001
0,919 0,029 31,862 | <0,001
Emek2
0,802 0,044 18,292 | <0,001
Emek3
0,814 0,036 22,569 | <0,001
Emek4
0,826 0,036 23,073 | <0,001
Emek5
0,781 0,038 20,298 | <0,001
Emek6é
0,854 0,030 28,588 | <0,001
Emek7
0,907 0,022 40,849 | <0,001
Emek8
0,949 0,020 47,067 | <0,001
Emek9
0,788 0,033 23,786 | <0,001
Emek10
0,743 0,048 15,363 | <0,001
Emek11
0,872 0,048 18,211 | <0,001
Emek12
0,940 0,037 25,543 | <0,001
Emek13

Cizelge 3.15e ii¢ faktorlii birincil diizey 6l¢lim modeline ait WLSMV parametre
tahmin yontemi ile elde edilen standardize faktor yiikleri incelendiginde yiizeysel rol
yapma faktorii ile degiskenler arasinda 0,781-0,919, derinden rol yapma faktori ile
degiskenler arasinda 0,788-0,949, dogal samimi duygular faktorii ile degiskenler
arasinda 0,743-0,940 araliginda iliski bulunmustur. Biitiin t degerlerinin 0,05
anlamlilik diizeyinde 1,96°dan biiyiik ve anlamli oldugu goriilmistiir (p<0,001). ECO
yontemi ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri Cizelge 3.16°da gosterilmistir.
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Cizelge 3.16 WLSMV Metodu ile Elde Edilen Uyum Tyiligi indeksleri

Uyum Iyi Uyum Kabul Vasat Uyum Elde Edilen | Degerlendirme
Olciitleri Edilebilir Sonugclar
Uyum
v/ sd 0<y*<2 2<y2<5 127,831/62= | Kabul edilebilir
(p) 2,06 Uyum
p<0,001
RMSEA | O<RMSEA< | 0,05<RMSEAZ | 0,08<RMSEAZ | 0,090 Vasat uyum
[90% CI] | 0,05 0,08 1,00 [0,067,0,112]
P (p=0,003)
CFl 0,97<CFI<1, | 0,95<CFI<0,97 | CFI>0,90 0,979 fyi uyum
00
TLI 0,95<TLI<1, | 0,90<TLI<0,95 0,974 fyi Uyum
00
WRMR | 0SWRMR< | 0,95<WRMR< 0,855 fyi Uyum
0,95 1,00

Cizelge 3.16°da, %2 test degerinin istatistiksel anlamliliga (p<0,001) sahip oldugu igin

sifir hipotezi yani uyum reddedilmistir. ikinci olarak (y2)/df oram 2,06 ile kabul

edilebilir smirlarm igindedir. Ugiincii olarak uyum iyiligi indekslerine bakilmis; CFI

(0,979), TLI (0,974) degerleri iyi uyumu, WRMR (0,855) degeri kabul edilebilir

sinirlarin i¢inde oldugu goriilmiistiir. Modelin degerlendirilmesi i¢in belirlenen bes

kriterin ¢ogu karsilandig1 i¢in ti¢ faktorlii modelin yapisal gegerlilige sahip oldugu

gosterilmistir.
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4. TARTISMA

Likert tiirli O0lglim araglarmin irettigi bilgiler ¢ogunlukla ordinal veri tipi iginde
saklidir. Cok degiskenli istatistiksel analizlerin ¢ogu siirekli degiskenler igin
gelistirildigi i¢in ordinal degiskenlerin analizinde ayn1 tahmin yontemlerini kullanarak
dogru sonuglara ulasamayiz. Strekli degiskenlerin arasindaki iliskiyi dogru bir
bicimde Slgen Pearson korelasyon katsayisinin ordinal verilerin arasindaki iliskiyi
6l¢mek i¢in kullanilmasi ve siirekli veriler i¢in kullanilan parametre tahmin yontemleri
ile kestirimde bulunmak bizi ¢ogunlukla dogru sonuglara ulastirmaz. Bu bilgilerin
1s1g¢inda yaptigimiz calismadan elde ettigimiz sonuglarin literatlirle uyumu asagida

degerlendirilmistir.

Duygusal Emek Olgeginin kullanildig1 ¢alismamizda, 6lgegin yapisal gegerliginin
degerlendirilmesi i¢in ilk olarak faktor yapist AFA ile elde edilmis ve sonra bu

modelin veriye uyumu DFA ile incelenmistir.

Aciklayici faktor analizinde Pearson korelasyon matrisi kullanilarak TBA sonucu elde
edilen faktor yiiklerinin Polikorik korelasyon matrisi kullanilarak ULS ve MRFA
sonucu elde edilenlerden diisik oldugu gorilmistiir. Baglin’de (2014) yaptigi
calisgmada FACTOR ve SPSS programlarin1 kullanmig; polikorik korelasyon matrisi
kullanan MRFA metodu ile Pearson korelasyon matrisi kullanan PAF metodundan
elde ettigi faktor yliklerini karsilastirmistir. Sonugta calismamizdan elde etti§imize
benzer bir sekilde polikorik korelasyondan elde edilen faktor yiiklerinin daha yiiksek

ve dogru oldugunu bulmustur.

Faktor sayisina karar vermek icin kullanilan geleneksek yontemler (Kaiser kurali ve
aciklanan varyans orani) sonucunda TBA ve robust yontemler olan ULS ve

MRFA’dan ii¢ faktorlii yapi elde edilmistir. Son yillarda faktor sayisina karar vermede
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en ¢ok tercih edilen MAP ve Parelel analiz yontemlerine goére TBA, ULS ve
MRFA’dan elde edilen sonuglar degerlendirildiginde; MAP ile 2 faktorlii yapi, Parelel
analiz ile 3 faktorlii yap1 desteklenmistir. Faktor sayisina en dogru karar1 verebilmek
icin TBA’da olmayan fakat robust yontemlerde (MRFA ve ULS) olan uyum iyiligi
indeksleri degerlendirilmistir. ULS i¢in (RMSEA=0,051, CFI=0,993, TLI=0,987,
GF1=0,993) ve MRFA i¢in (RMSR=0,051, WRMR=0,047) uyum iyiligi indeks
degerleri bulunmus ve bununda ti¢ faktorlii yapiyr destekledigi goriilmiistiir. Baglin
(2014) yapt1ig1 calismada MRFA’dan elde ettigi varyans oraninin PAF’tan elde edilene
gore daha yiiksek oldugunu ve faktor sayisina karar vermede Parelel analiz yonteminin
Kaiser kuralindan ve yamag egim grafiginden (Scree Plot) daha dogru sonug verdigini
gostermistir. Calismamizdan farkli olarak MRFA’dan ve PAF’dan elde edilen
giivenirlik sonuglarmi degerlendirirken MRFA’dan elde edilen sonuglar1 faktor

sayisina karar vermede kullanilmamustir.

Mardia testi sonucunda oOlgekten elde edilen degiskenlerin her birinin g¢arpiklik
degerinin 0,184 ile 2,080 araliginda, basiklik degerinin ise 0,001 ile 5,614 araliginda
oldugu ve bunun da normallikten orta derecede ayrilmis bir dagilim (¢arpiklik<2,
basiklik<7) gdsterdigi bulunmustur. Olgegimizin dagilimi orta derecede normallikten
ayrildig1 i¢in Finney ve DiStefano (2006) tarafindan onerilen WLSMV, en az 5
kategoriden olustugu i¢in ECO, en az 4 kategoriye sahip oldugu i¢in de Satorra-Bentler
(S-B) yontemleri kullanilmustir.

Calismamizda, S-B metodu ile elde edilen ki-kare degerinin (¥2=105,271), ECO (2=
116.946) ve ADF metodu (¥2=220,348) ile elde edilenlerden daha diisiik oldugu
beklenen degere (df=62) daha ¢ok yaklastigi ve bununda Curran ve ark. (1996)

tarafindan bulunanlarla benzerlik gosterdigi goriilmiistiir.

Yu ve Muthén’in (2002) 250°den az ve normallikten sapma dereceleri farkli
orneklemlerle yaptiklari ¢alismada S-B diizeltmeli RMSEA, TLI ve CFI indekslerinin
ECO metoduna gére daha iyi sonuglar elde etmislerdir. Duygusal Emek Olgeginden
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elde ettigimiz sonuglara gore S-B diizeltmeli RMSEA (0,073), TLI (0,937) ve CFI
(0,950) indeksler ECO metodundan (RMSEA=0,082, TLI=0,928 ve CFI= 0,943) elde
edilen degerlere gore daha iyi sonuglar vermistir. Bulunan bu sonuglar Yu ve

Muthén’in (2002) buldugu sonuglarla benzerlik géstermistir.

Satorra ve Bentler (2001) kiiciik orneklem hacmi ile yaptiklari ¢alismada S-B
metodunun ADF’ye gore daha iyi sonuglar verdigini belirtmistir. Kii¢iik 6rneklem
hacmi ile yapilan DFA sonucunda S-B metodu ile elde edilen ki-kare ve bazi uyum
iyiligi indeks degerlerinin (x2=105,271, p=0,0005, (¥2)/df orani= 1,69 ve RMSEA =
0,073, CFI=0,950, TLI=0,937) ADF metodu ile elde edilenlerden (x2=220,348,
p<0,001, (y2)/df orami=3,55, RMSEA = 0,0113, CFI=0,822, TLI=0,776) daha iyi
oldugu goriilmiistiir. Bu da iki arastirmadan da elde edilen sonuglar arasinda benzerlik

oldugunu gostermistir.

Cok degiskenli normallikten uzak (coklu basiklik katsayr degeri=239,898, p<0,001)
degiskenlerin kullanildig1 az 6rneklemli caligmamizda ADF (¥2=220,348) yontemi ile
elde ettigimiz ki-kare degerinin diger tahmin metotlarina gore literatiirde belirtildigi

gibi yiiksek ¢iktigi goriilmiistiir (Curran ve ark., 1996).

DiStefano’nun 2003’te yaptigi calismada kullandigi Orneklemle benzer sekilde
uygulamada kullandigimiz veri setimiz de ¢ok degiskenli normallikten uzak dagilima
sahip, kategori sayist 3’ten fazla ve ordinal tiptedir. DiStefano’nun (2003)
calismasindan elde ettigi sonuglara benzer bir bicimde bizde c¢alismamizda S-B
yonteminden elde edilen degerlerin (¥2=105,271, p=0,0005, (¥2)/df orani= 1,69 ve
RMSEA = 0,073) diger yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir
(Finney ve DiStefano, 2006).
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Flora and Curran (2004) yaptiklar ¢alismada full WLS (CVM) ve robust WLS’nin
farkli kosuldaki davranislarini incelemis ve robust WLS’nin daha iyi performans
gosterdigini bulmustur. Calismamizda da WLSMV (x2=127,831, p<0,001, (yx2)/df
orani=2,06) ve WLSM (32=170,103, p<0,001, (yx2)/df oranmi=2,74) yontemlerinden elde
edilen parametre tahminleri, standart hatalar1 ve ki-kare degerlerinin full WLS’ye gore
daha az yanli oldugu ve bununda Flora and Curran’in (2004) buldugu sonuglarla

paralellik gosterdigi goriilmiistiir.

Robust WLS yontemleri olan WLSMV (¥2=127,831, p<0,001, (y2)/df orani=2,06,
CF1=0,979, TLI=0,974) ve WLSM’den elde edilen (¥2=170,103, p<0,001, (yx2)/df
orani=2,74, CF1=0,985, TLI1=0,981) ki-kare ve uyum iyiligi indeks degerlerinin diger

yontemlerden goreceli olarak iistiin oldugu goriilmiistir.

Robust WLS (WLSM ve WLSMV) tahmin yontemleri literatiirde belirtildigi gibi
uygulamamizda da birbirinin ayn1 parametre tahminleri ve robust standart hatalar
tiretmistir. Diger ¢aligmalara benzer bir sekilde iki yontem i¢in farkli ki-kare degeri ve
uyum iyiligi indeksleri elde edilmistir (DiStefano ve Morgan, 2014). WLSMV
metodundan elde edilen (¥2=127,831, p<0,001, (x2)/df oram=2,06, CFI=0,979,
TLI=0,974) ki-kare degeri ve uyum iyiligi indeks degerlerinin WLSM’den elde
edilenlere gore (x2=170,103, p<0,001, (y2)/df oram=2,74, CFI=0,985, TLI=0,981)
goreceli olarak iistiin oldugu goriilmiistiir. DiStefano ve Morgan (2014) tarafindan
yapilan simiilasyon ¢alismast ile benzer bir sekilde WLSMV metodunun WLSM’ye
gore daha 1yi sonuclar verdigi bulunmustur. Modeldeki gozlenen degisken sayisi
goreceli olarak kii¢iik oldugunda WLSMV tahmin yontemi tercih edilmesi tavsiye

edilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Duygusal Emek Olgeginden elde ettigimiz ordinal &lgiim tipindeki degiskenlerin
faktor yapisinin arastirildigt AFA’da ve elde edilen faktér modeline ait uyumun analiz
edildigi DFA’da polikorik korelasyon ve robust parametre tahmin yontemleri ile daha
yiiksek faktor yiik degerleri elde edilmistir. DFA’da kullanilan robust yontemler ile

daha iyi uyum iyiligi indeks degerlerine ulasilmistir.

AFA’da polikorik korelasyon matrisini kullanan ULS ve MRFA robust yontemlerinin
ordinal degiskenler icin Pearson korelasyon matrisini kullanan TBA’dan daha iyi
sonuclar verdigi goriilmiistiir. Faktor sayisin1 belirlemede robust yontemlerden elde
edilen uyum iyiligi indekslerinin, literatiirde kullanim1 tavsiye edilen MAP ve parelel

analiz gibi ¢ok kullanish araclar oldugu goriilmiistiir.

DFA’da ¢ok degiskenli normallik varsayimi saglanamadigi i¢in kullanilan robust
yaklagimlardan (Satorra-Bentler (S-B), WLSMV, WLSM, ADF ve CVM) elde edilen
faktor yiklerinin ECO yonteminden elde edilene gore daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Ki-kare degerinin Satorra-Bentler (S-B) diizeltmesi ile ¢ok daha iyi hale
geldigi ve (x2)/df oraninin ideale daha da yaklastig1 degerlendirilmistir. Uyum iyiligi
indeks sonuglart WLSM ve WLSMV metodunun diger yontemlere gore daha iyi

oldugunu gostermistir.

Olgiim arac1 olarak Likert tipi dlgeklerin kullanildig1 arastirmalarda dlgegin yapisal
gecerliliginin degerlendirilmesinde agiklayici ve dogrulayici faktor analizlerinde
robust faktor ¢ikartma ve parametre tahmin yontemlerinin kullanilmasinin bizi dogru

sonuglara ulastiracag1 degerlendirilmektedir.
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OZET

Cok degiskenli istatistiksel analizlerde varsayimlarin karsilanamamasi giivenilir
sonuglarin elde edilememesine neden olmaktadir. Likert tipi dl¢lim araglarinin yapisal
gecerligini degerlendirmek i¢in en ¢ok tercih edilen yontem faktor analizidir. Faktor
analizinin agiklayic1 ve dogrulayici olmak tizere iki tiiri vardir. Bu iki analiz tiiriide
diger cok degiskenli istatistiksel analizlerde oldugu gibi varsayimlara baglhdir.
Bunlarin karsilanamamasi durumunda dogru sonuglara ulasilamaz. Likert tipi 6l¢iim
araclarindan elde edilen ordinal veriler stireklilik ve c¢ok degiskenli dagilim
varsayimini karsilayamazlar. Bu yiizden AFA ve DFA’da geleneksel yontemlerin

haricinde robust (giiclii) yontemlerin kullanilmasi tavsiye edilmektedir.

Calismamizda Duygusal Emek Olgeginden elde edilen ordinal veriler iizerine AFA ve
DFA uygulanmistir. 264 kisilik 6rneklemin ilk yarisina (132) AFA ikinci yarisina
DFA uygulanmistir. AFA’da polikorik korelasyon matrisi aracilifiyla robust
yontemler (ULS ve MRFA) ile faktor yapist elde edilmistir. Bu faktér modelinin
veriye uyumu DFA’da polikorik korelasyon matrisi araciligiyla robust parametre
tahmin yontemleri (Satorra-Bentler (S-B), WLSMV, WLSM, ADF ve CVM) ile

degerlendirilmistir.

Ordinal degiskenlerin analizinin yapildigi AFA’da ULS ve MRFA polikorik
korelasyon kullanan robust yontemlerin, Pearson korelasyon matrisini kullanan
TBA’dan daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Faktor sayisini1 belirlemede robust
yontemlerden elde edilen uyum iyiligi indekslerinin, literatiirde kullanimi tavsiye

edilen MAP ve Paralel analiz gibi ¢ok kullanish araglar oldugu gortilmiistiir.

DFA’da kullanilan robust yaklagimlardan (Satorra-Bentler (S-B), WLSMV, WLSM,
ADF ve CVM) elde edilen faktor yiiklerinin ECO yonteminden elde edilene gore daha
yiiksek oldugu, ki-kare degerinin ve (y2)/df oraninin Satorra-Bentler (S-B) diizeltmesi
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ile ¢ok daha iyi hale geldigi goriilmistiir. Uyum iyiligi indeks sonuglari, WLSM ve
WLSMV metodunun digerlerine gore daha iyi oldugunu gostermistir.

Likert tipi 6l¢eklerin 6l¢tim araci olarak kullanildigi arastirmalarda, yapisal gecerliligi
degerlendirilmek icin aciklayici ve dogrulayici faktor analizlerinde robust faktor
cikartma ve parametre tahmin yontemlerinin kullanilmasinin bizi dogru sonuglara

ulastiracagi degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler; Duygusal Emek Olgegi, Ordinal AFA, Ordinal DFA, Polikorik

Korelasyon, Robust Yontemler

144



SUMMARY

Failure to meet the assumptions in multivariate statistical analysis leads to inability to
obtain reliable results. The most preferred method for evaluating the structural validity
of Likert type measurement tools is factor analysis. There are two types of factor
analysis: explanatory and confirmatory. These two types of analyzes are based on
assumptions as in other multivariate statistical analyzes. If these are not met, the
correct results cannot be reached. Ordinal data obtained from Likert type measurement
instruments cannot meet the assumption of continuity and multivariate distribution.
Therefore, it is recommended to use robust methods in EFA and CFA except

traditional methods.

In our study, EFA and CFA were applied on the ordinal data obtained from Emotional
Labor Scale. EFA was applied to the first half of the sample (132) for 264 persons and
for the second half of the CFA. Factor structure was obtained by robust methods (ULS
and MRFA) through polychoric correlation matrix in EFA. The fit of this factor model
to the data was evaluated by robust parameter estimation methods (Satorra-Bentler (S-
B), WLSMV, WLSM, ADF and CVM) through polycoric correlation matrix in CFA.

It was observed that robust methods using ULS and MRFA polychoric correlation in
EFA, which were analyzed for ordinal variables, yielded better results than PCA using
Pearson correlation matrix. In determining the number of factors, it was seen that the
goodness of fit indexes obtained from robust methods were very useful tools such as
MAP and Parallel analysis which are recommended in the literature.

From the robust approaches used in CFA (Satorra-Bentler (SB), WLSMV, WLSM,
ADF and CVM), it was found that the factor loadings obtained were higher than those
obtained from the ML method. SB correction seems to be much better. Goodness of
fit index results showed that WLSM and WLSMV method were better than others.
Likert-type scales are used as a measurement tool and it is evaluated that robust factor
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extraction and parameter estimation methods will give us correct results in explanatory

and confirmatory factor analyzes for evaluating structural validity.

Keywords: Emotional Labor Scale, Ordinal EFA, Ordinal CFA, Polychoric
Correlation, Robust Methods
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