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OZET

Yapisal Esitlik Modelleri (YEM), nedensel iligkilerin tahmin edilmesinde ve test
edilmesinde kullanilan, bir teori gelistirme ve test etme yontemidir. Dogrulayici Faktor
Analizi (DFA) ise gizil ve gozlenen degiskenler arasindaki iliskilerin ol¢tim
modelleriyle ilgilenen YEM’in bir pargasidir. Bu tez calismasinda, DFA uyum
Olciitlerinin farkli kosullar altindaki karakteristik 6zelliklerinin belirlenmesi amaciyla
Monte Carlo simiilasyonu yardimiyla yapilmistir. Bu simiilasyon ¢aligsmasinda,
orneklem hacminin 7 farkli durumu (50, 100, 200, 400, 800, 1600, 4000), tahmin
yonteminin 4 farkli durumu (En Cok Olabilirlik, En Kiiclik Kareler, Genellestirilmis En
Kiiciik Kareler, Agirliklandirilmis En Kiiciik Kareler) ve dagilimsal kosulun 3 farkli
durumu (¢ok boyutlu normallik varsayimi, az derecede normallikten sapma, orta
derecede normallikten sapma) ele alinmistir. Simiilasyon c¢alismasi, bu kosullarin,
CFA’da ve YEM’de en ¢ok kullanilan 11 uyum Olgiitiine etkisini incelemek amaciyla
EQS yazilimi1 yardimiyla olusturulmustur. Calismanin sonucunda, ele alinan tiim

kosullarin uyum olgtilerini etkiledigi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrulayici Faktor Analizi, Monte Carlo Simiilasyonu, EQS,
Yapisal Esitlik Modellemesi, Uyum Olgiitleri
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SUMMARY

Structural equation modeling (SEM) is a statistical technique for testing and
estimating causal relations, they are suited both to test and develop a theory.
Confirmatory Factor Analysis (CFA) is a type of structural equation modeling that deals
specifically with measurement models, that is, the relationships between observed and
latent variables. In this thesis study, Monte Carlo simulation is used to evaluate the
characteristics of CFA fit indices under different conditions (such as sample size,
estimation method and distributional conditions). The simulation study was performed
using seven different samples where sample has a different sample size such as 50, 100,
200, 400, 800, 1600, 4000, four different estimation methods (Maximum Likelihood,
Generalized Least Square, Least Square and Weighted Least Square) and three
distribution conditions (normal, slightly non-normal and moderately non-normal). A
simulation study was conducted with EQS software to examine the effect of this
conditions on the most common eleven fit indices are studied in CFA and SEM. As a
result of this study, all of the conditions discussed in this thesis have influence on fit

indices.

Keywords: Confirmatory Factor Analysis, Monte Carlo Simulation, EQS, Structural

Equation Modeling, Fit indices
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BOLUM 1

GIRIS

Bollen (1989), yapisal esitlik modellemesinin (Structural Equation Modeling —
SEM - YEM) tarihsel seyrinde baglica ii¢ bilesenin bulundugunu ifade etmektedir.
Bunlar: path analizi, yapisal model ve 6l¢iim modelinin kavramsal sentezi ve genel
tahmin siireci olarak belirtmistir. Nedensel modellerin tarihsel gelisimi sirasiyla
regresyon analizi, path analizi, dogrulayici faktér analizi (Confirmatory Factor
Analysis, DFA) ve son olarak da YEM olmustur (Schumacher R.E., Lomax
R.G.,(2004), Yilmaz, V., Celik, E. H., (2009)).

YEM, istatistiksel bagimlilia dayali modellerle ilgili bitiinlesik hipotezler
icindeki degiskenlerin sebep-sonug iliskisini agiklayabilen ve kuramsal modellerin bir
biitiin olarak test edilmesine olanak veren etkili bir model test etme ve gelistirme
yontemidir. YEM modelleri arastirmacilara, degiskenler arasinda dogrudan ve dolayh
etkileri belirleme olanagi saglamaktadir. YEM, modele kuramsal yapilar arasindaki
etkilesimleri, 6lgme hatalarini ve hatalar arasindaki iligkileri yapilara dahil ederek
modelleyen ¢ok degiskenli istatistiksel bir yaklagimdir. YEM, esanli esitlik modelleri
veya ¢ok degiskenli regresyon modelleri olarak da tanimlanmaktadir (Bollen, K.A.,
(1989), Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004), Kline, B.R., (2005)). YEM, ekonometri,
psikometri, sosyometri ve ¢ok degiskenli istatistik metotlarin bilesik bir modeli olarak
da degerlendirilebilir (Bentler, P. M. (1994)). YEM ayrica gbzlenen ve gozlenemeyen
(gizil, latent) degiskenler arasindaki nedensel iliskilerin sinanmasinda kullanilan
kapsamli bir istatistiksel teknik olarak da tanimlanmaktadir. Son yillarda, YEM
psikoloji, egitim, sosyal ve davranis bilimlerinde arastirmacilar i¢in oldukga popiiler bir
ara¢ haline gelmistir. YEM yine bu alanlarda aragtirmacilar i¢in hem deneysel hem de
deneysel olmayan verilerin teoriye uyumunu test etmek i¢in kullanilan 6nemli bir
istatistiksel yaklagimdir (Bentler, P. M., & Dudgeon, P. (1996)).

YEM’de kullanilan parametre tahmin yontemlerinin 6nerilmesi, gelistirilmesi ve

hangi kosullarda tercih edilmesine yonelik yapilan calismalarin yani sira, tahmin



yontemleri, drneklem hacimleri, dagilimsal kosullar, gizil degisken sayisi, gézlenen
degisken sayisi, modelin yanlis belirlenme derecesi, faktor yiikleri, faktor
korelasyonlari, uygun olmayan ¢ozlimler ve yakinsama hatasi gibi etmenlerinde model
uyum olgiileri {izerindeki etkilerini incelemek icin farkli deneysel tasarimlar
kullanilarak yapilan simiilasyon g¢aligmalarinin, YEM literatiiriine katki sagladiklar

goriilmektedir.

Bu yiiksek lisans tez c¢alismasinda, normal dagilima sahip olmayan (NDSO)
degiskenler i¢in YEM’de kullanilan tahmin yontemlerinin uyum olgiilerine etkisi Monte
Carlo simiilasyonu yardimiyla karsilastirilmistir. Bu amagla once, farkli 6rneklem
hacimlerinde ¢ok degiskenli normal ve normal olmayan veri setleri iiretilmis, daha
sonra {iretilen veriler i¢in dort parametre tahmin yontemi yardimiyla parametreler ve
uyum olgiitleri hesaplanmistir. Calismanin sonunda ise kullanilan tahmin yonteminin

uyum Olciitlerine etkileri tartisilmistir.



BOLUM 2

YAPISAL ESITLIK MODELLEMESI

2.1 Yapisal Esitlik Modellemesinin Tarihcesi

20. yy’m ilk 60 yilinda faktor analizi, davranig ve sosyal bilimlerde gozlenen
degiskenler ile gizil degiskenler arasindaki nedensel iliskiyi aciklamak i¢in en ¢ok
kullanilan yontemdi. Fakat bu yontem, degiskenler arasindaki iliski sayisinin artmasi ve
degiskenler arasi nedensel iliskilerin de hesaba katilmak istenmesiyle yetersiz hale

gelmistir.

1921°de ise Sewell Wright bir genetik¢i olarak gozlenen degiskenler arasindaki
daha karmagik iliskileri modellemek igin regresyon analizi ve korelasyon katsayilarini
kullanan path analizi diye anilan bir yontem gelistirmistir (Bollen, K.A., (1989),
Mulaik, S.A., (2009)). Bu yontemin temeli, degiskenler arasindaki neden sonug

iliskisine dayanan modeller kurmaktir.

1930’da ekonomist John Maynard Keynes (1936) bir grup degisken ile baska bir
grup degisken arasindaki iligkileri es zamanli dogrusal esitlikleri kullanan ekonomi
modelleri gelistirmistir. Buradaki modele katilan ve digsal gizil degisken (exogenous
variables) olarak adlandirilan degiskenler kendi gibi smiflandirilan diger gizil
degiskenler ile nedensel iliskileri yoktu. Sistemdeki diger degiskenler ise digsal gizil
degiskenler ile nedensel iligki i¢inde olan igsel gizil degiskenlerdi (endogenous
variable) (Mulaik, S.A., (2009)).

Bock ve Bargmann (1966), degiskenler arasindaki kovaryanslar ile degiskenler
arasindaki dogrusal iliskiler iceren yapisal esitlik modellerini test etmek i¢in bir metot
Onerdi. Bu metot “Kovaryans yapi analizi” olarak isimlendirildi. Daha sonra Karl
Joreskog (1969), genel DFA’y1 6nerdi ve modelin parametrelerini tahmin etmek igin En
¢ok olabilirlik (Maximum Likelihood — ML) yontemini kullandi. Buna ek olarak
Joreskog, Fletcher ve Powell (1963) algoritmasini kullanarak bu tahminleri yapabilecek

bir yazilim gelistirdi. Bu yazilim 1973 yilinda “dogrusal yapisal iliskilerin modellemesi



(LISREL- Llnear Structural RELation)” olarak adlandirildi. Daha sonra ise Bentler
(1989, 1992, 1993, 1995) EQS adin1 verdigi bir yazilim gelistirdi. LISREL ve EQS’den
sonra AMOS programi (Arbuckle andWothke, 1999), Steiger’in EZPath ve SEPath
programi, McDonald’in COSAN, Neale’nin Mx, ve Fox’un R’da YEM programi
gelistirilmistir (Mulaik, S.A., (2009)).

2.2 Yapisal Esitlik Modellemesinin Matris Gosterimi

YEM, o6l¢iim modeli (DFA modeli) ve yapisal modelin birlesiminden
olusmaktadir (Bollen, K.A., (1989), Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004)). Ol¢iim
modeli, gozlenen degiskenler ve bagl bulunduklar1 gizil degisken arasindaki iliskileri
tanimlarken yapisal model ise gizil degiskenler arasindaki iliskileri tanimlar (Joreskog,

K. G., & Sérbom, D. (2001), Bollen, K.A., (1989)).

YEM’de kullanilan simgeler i¢in Greek alfabesinde yer alan harfler ile 6zel bir dil
gelistirilmistir. Bu harfler yardimiyla en genel Yapisal Esitlik Modeli esitlik 1°deki gibi

tanimlanmaktadir.
n=Bn+I'é+g (1)

Icsel gozlenen degiskenler igin tanimlanan Sl¢iim modeli esitlik 2°de ve dissal
gozlenen degiskenler i¢in tamimlanan Ol¢iim modeli ise esitlik 3’de verilmistir
(Joreskog, K. G., & Sorbom, D. (2001), Gerbing, D. W., & Anderson, J. C. (1993),
Gerbing, D. W., & Anderson, J. C. (1984)).

y=An+e @)

X=A,E+0 3)



Esitlik I’in matris gosterimi esitlik 4’deki gibidir.
Th 0 B, Bs - - . Bn Th Yu Yo Yoo - - Y = 7
m, Buo O By o o . B U Yo Yoo Va3 - - - Vo S 7>
= ' ' ' o ' X . + ' ' ' o ' X ' + ' (4)
_77m_ _ﬂml ﬁmz ) o 0 B _77m_ _7m1 j/mZ : ot j/mn_ _é:n_ _j/m_

Esitlik 1, 2, 3 ve 4’de n igsel gizil degiskenin gosterildigi mx1l boyutlu vektori,
B, mxm boyutlu ana késegeni sifir olan igsel gizil degiskenlerin katsayr matrisini, T",
mxm boyutlu dissal gizil degiskenlerin digsal katsayr matrisini, &, rassal digsal gizil
degiskenlerin olusturdugu nx1 boyutlu vektorii ve £ ise mxLlboyutlu gizil hata terimleri

vektoriinii gostermektedir.

Esitlik 2’nin matris gosterimi ise esitlik 5’deki gibidir.

A A A A ] [a]
Y Ay Ay Ao Ao 7, &
. — . . . . . . . X . + .
| Y | _/1")’1 Ay lg’m_ aREs 5)

Esitlik 5’de yer alan y, px1 boyutlu igsel gozlenen degiskenler vektoriind, A,

pxm boyutlu faktor yiikleri ya da yapisal katsayist matrisini. 7, rassal igsel gizil
degiskenlerin olusturdugu mx1l boyutlu vektoriini ve & ise px1 boyutlu igsel

degiskenlere ait 6l¢lim hata vektoriinii gostermektedir.

Esitlik 3’{in matris gosterimi esitlik 6’da verilmistir.



R e A

X | A Ay Ay o Al & ] |9
= X +

X | |2 A, A e LG

(6)

Esitlik 1 ve 6’de, X, gx1 boyutlu digsal gozlenen degiskenler vektoriinii, A,,
gxn boyutlu faktor yiikleri ya da yapisal katsayist matrisini, &, rassal digsal gizil
degiskenlerin olusturdugu nx1 boyutlu vektoriinii ve & ise gxl boyutlu digsal

degiskenlere ait Ol¢glim hata vektoriinii gostermektedir. Tim bu esitliklerde Slgiim

hatalarinin sifir oldugu ve 7 ’lar, & ‘ler ve ¢ ’lar ile iliskisiz oldugu varsayilmaktadir.

Dissal degiskenler arasindaki nxn boyutlu varyans-kovaryans matrisi @ ile, igsel

gizil hata vektorii £ ile, mxm boyutlu varyans-kovaryans matrisi ise y ile gosterilir.
Olgiim hatalarina (g,5) iliskin kovaryans matrisleri sirasiyla ®, ve O ile
gosterilmektedir. ®_, pxp boyutlu y dlglim modelindeki hatalar arasindaki varyans-
kovaryans matrisini, © ; ise qxq boyutlu X 8lgiim hatalar arasindaki varyans-kovaryans
matrisini ifade etmektedir. xvey ’nin kitle varyans-kovaryans matrisi >. ile, model
parametre vektori @°nin bir fonksiyonu olarak da X(0) ile gosterilmektedir.
M=A(- B)™ olmak iizere, %(0) tiiretilmis varyans-kovaryans matrisi esitlik 7°deki
gibi gosterilir.

y MIOI'M +MW¥M +©  MIOA,
2(6) =V =V - g .
X AOT'M AOA +O;

()

Esitlik 6’daki kovaryans yapisini olusturan matriste, Yy ’ler arasindaki kovaryansi
ifade eden simge esitlik 7°de, X ’ler arasindaki kovaryansi gosteren simge esitlik 8’de ve
X ile y ’ler arasindaki kovaryansi gosteren simge ise esitlik 9’da verilmistir (Joreskog,
K. G., & Sérbom, D. (2001), Gerbing, D. W., & Anderson, J. C. (1993), Hayduk, L.A.
(1987)).



A [(1-B) (T +y)(1 -B) A, +0,

(8)
A DA, +O; )
AOT'(1-B) ™A, (10)

YEM’in 6l¢tim modeli ve yapisal modelden olustugu daha dnce ifade edilmisti.
Bundan sonraki kisimda YEM’in bir pargasi olan ve 6lgiim modeli olarak isimlendirilen

DFA anlatilmistir.



BOLUM 3

DOGRULAYICI FAKTOR ANALIZi

Dogrulayict Faktor Analizi (DFA), Aciklayict Faktor Analizinin (AFA) dogal bir
uzantisidir. DFA, gizil ve gozlenen degiskenler arasindaki iligkilerin 6l¢lim modelleriyle
ilgilenen YEM’in bir par¢asidir. AFA’nin amaci degiskenler kiimesinin altinda yatan ve
sayis1 bilinmeyen faktorden olusan yapiy1 kesfetmeye calisir. On varsayim, herhangi bir
degiskenin herhangi bir faktorle baglantili olabilecegidir. Dogrulayici faktor analizinin
amaci ise bilinen sayida faktoriin olusturdugu yapmin (modelin) anlamliligini
istatistiksel olarak test etmektir. Bagka bir ifadeyle DFA 6rneklem verilerinin onerilen
modeli dogrulayip dogrulamadigini kontrol etmek icin kullanilir (Yilmaz, V., vd.
(2009)).

DFA’da analiz siireci, AFA gibi gbzlenen degiskenlerin bir setiyle baglar ve
faktorler altinda daha kiigiikk bir sayr kullanilarak degiskenler arasindaki iliski
aciklanmaya calisilir. AFA’da geleneksel olarak analizde yer alan tiim degiskenler
tamamen standartlagtirilirlar. Bir korelasyon matrisi AFA’da giris i¢in kullanilir ve gizil
faktorler ve gostergelerin her ikisi de tamamen standartlagtirilir: faktér varyanslari bire
esittir; faktor yiikleri standartlagtirilmis regresyon katsayilar1 veya korelasyonlar gibi
yorumlanirlar. DFA’da tamamen standartlastirilmis ¢ézlimlerin siireci olmasina ragmen,
analizin ¢ogunda gizil veya gozlenen degiskenler standartlastirilmazlar. Korelasyon
matrisinin yerine (bir korelasyon matrisi tamamen standartlastirilmig varyans-kovaryans
matrisidir) DFA’da genel olarak varyans-kovaryans matrisi veya ham veri
kullanilmaktadir (Brown, 2006). DFA’da girdi matrisi kosegendeki gostergeler
varyanslarindan ve kosegen disindaki goOstergeler kovaryanslarindan olusmaktadir.
Tamamen  standartlastirilmis  ¢oziimlere ek  olarak, DFA’nmin  sonuglar
standartlagtiritlmamis ¢oziimleri (parametre tahminleri gostergelerin orijinal dlgeginde
gosterilir) ve muhtemel bir standartlastirilmamis ¢oziimii (standartlagtirilmis gizli
degiskenler ve standartlastirilmamis gostergelerin igerildigi iliskiler) igerir. Faktor

modeli teorinin temelinde Onceden belirlenmistir, model gbzlenen degiskenler



arasindaki iligkilerin ger¢ek modelini belirleyerek, bu modelin ne kadar iyi oldugunu
veriler i¢in karsilastirir. AFA’da tiim gostergeler, tiim faktorlerde ve karsilikli yiiklerin
en kiicliklenmis siddeti ve ilk yiiklerin en biiyliklenmis siddetine gore elde edilen
dondiiriilmiis sonuglarda yiikleriyle serbestce ortaya ¢ikmaktadir. Faktor dondiirmesi

DFA i¢in uygulanmaz (Bollen, 1989; Brown, 2006).

AFA ve DFA’nin her ikisinde ortak ve tek varyansla farklilagmasina ragmen,
AFA’nin i¢inde tek varyanslarin belirlemeleri yapilamaz. DFA daha 6z sonuglara
ihtiyag duymaktadir. DFA, AFA’dan farkli olarak, genellikle daha az parametre tahmini
ile gostergeler arasindaki gozlenen iligkileri yeniden olusturmaya ¢alisir. Sonug olarak,
AFA’nin tanimlama kisitlarindan dolayi, faktor modelleri 6lgiilen hatalarin rassal
oldugu varsayimi altinda belirlenmektedir. Bunun tersi olarak DFA ¢o6zlimlerinde

iliskili 6l¢tim hatalar1 modellenebilmektedir (Marsh, 1994; Brown, 2006).

AFA ve DFA’nin her ikisinin de ortak faktor modeline dayanmasina ve siklikla
ayn1 tahmin metodu kullanilmasina ragmen DFA’nin 6zelligi; 6nceki arastirma kanitlari
veya teori yoluyla siirdiiriilmesidir. DFA, farkli gruplarin (cinsiyet, irklar, kiiltiirler gibi
demografik gruplar) caprazlama o6l¢lim modellerinin degerlendirilmesi i¢in oldukca

kuvvetli bir analitik ¢ergeve sunmaktadir (Byrne, et.al., 1989; Brown, 2006).

Tim DFA modelleri; faktor yiikleri, tek varyanslar ve faktor varyanslarini
kapsamaktadir. Faktor yiikleri, gizil faktorlerden tahmin edilen gostergeler igin
regresyon egimleridir. Tek varyans tipik olarak O6lgme hatasi olarak varsayilir, bu
terimin es anlamlisi olarak “hata varyansi” ve “gdsterge giivenilmezIligi” de
kullanilmaktadir. Standartlastirllmamis bir ¢oziimde, bir faktdr varyansi Orneklem
degiskenligini veya faktoriin dagilimini ifade etmektedir (Brown, 2006), DFA siklikla
varyans-kovaryans yapilarinin analizi ile sinirlandirilir. Faktor yiikleri, hata varyans ve
kovaryanslari, faktor varyans ve kovaryanslari, varyans-kovaryans girdi matrisinin
yeniden iiretilmesiyle tahmin edilir. Kovaryans yapilariin analizi kesin varsayimlar
temelinde yapilir, bu varsayimlar gostergelerin Ol¢iimiine iliskindir. Ancak, DFA
modeli anlamli yapilarin analizini kapsamasi igin genisletilebilir (Joreskog, K.G., et.al.,

1989, Bollen, 1989, Browne, 2006).
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Bir modele dair olarak DFA’da gerekli analizlerin yapilabilmesi icin ii¢ 6genin
belirtilmis olmasi gerekir. Bunlar sirasiyla; faktor sayist 6nsel olarak belirlidir, gézlenen
degiskenlerin yliklerinin bu faktdrlerden hangilerine yiiklenecegi 6nsel olarak bilinir ve
faktor ciftlerinin hangilerinin birbiriyle iliskili oldugu 6nceden bilinir (Brown, 2006).
DFA modeli (Joreskog, K.G., et.al., 1989, Bollen, 1989, Brown, 2006; Lee, 2007),
esitlik 11°deki gibi gosterilebilir; gézlenen degiskenler (y), gizil faktorler (77) ve tek

varyanslar (¢)olmak iizere,
y=An+e¢ (11)
y’nin varyans-kovaryans matrisi esitlik 12°de verilmistir;
_ T
Z—Ay‘PAy +0, (12)

Esitlik 12°de ), p tane gozlenen degiskenin pxp’lik simetrik Kitle varyans-kovaryans

matrisidir. DFA modelinde; A, A faktdr yiiklerinin pxm boyutlu matrisidir. ‘¥, faktor

korelasyonlariin mxm boyutlu simetrik bir matrisidir ve ©®, pxp boyutlu matrisinin

kosegen elemanlari ise ¢ p boyutlu vektoriidiir.

DFA’ da gizil degiskenler i¢csel ya da digsal olabilir. Bir digsal degisken,
¢oziimlemede yer alan bagka degiskenlerce etkilenmez. Bir i¢sel degisken ise modeldeki
bir veya daha ¢ok degiskenden etkilenir. Digsal degiskenler x’in es anlamlisi gibi
gosterilebilir; bagimsiz veya agiklayict degisken. Benzer bicimde, igsel degiskenler y’ye
esittir: bagimli degisken (Joreskog, 1989; Bollen, 1989; Brown, 2006). Gizil dissal
degiskenler ve gizil igsel degiskenler i¢in bir DFA ¢oziimiiniin matrisleri ve

parametreleri igin gosterimler sirastyla sekil 1, sekil 2 ve sekil 3’de verilmistir;
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Sekil 2. iki Faktorlii Digsal Gizil Degiskenler icin DFA Modeli
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Sekil 3. ki Faktorlii i¢sel Gizil Degiskenler icin DFA Modeli
Sekil 1’de gostergelere (6rnegin; x, Vvey, ), faktorlerden (6rnegin; &,7,) gelen
tek yonli oklar (—*) gozlenen Olgiimler iizerinde gizil boyutlarin dogrudan etkilerini
(regresyonlar) gostermektedir; spesifik regresyon katsayilar A’lardir. ®, gosterge hata
varyanslar1 ve kovaryanslarinin matrislerini gostermektedir, gizil digsal degiskenlerin
gostergeleri durumunda ®j, gizil igsel degiskenlerin gostergeleri durumunda 0,

kullanilmaktadir. Tek yonlu oklar gézlenen olgtimleri thetalara baglamasina ragmen, bu

oklar regresif ( geri gekilen) pathleri gostermez @)g ve O simetrik varyans-kovaryans

matrisleridir.

Faktor varyanslart ve kovaryanslart @ ve y tarafindan gosterilmektedir. Cift
yonlii egri oklar kovaryanslari (korelasyonlar1) sembolize etmek i¢in kullanilir. Sekil 2
ve sekil 3’te yer alan egri oklar, faktorler (¢,,,'V,,) arasi kovaryanslar1 ve gostergeler
arasindaki hata kovaryanslarint gostermektedir. Kovaryanslar gibi belirlenmis iliskiler

oldugunda, degiskenlerin (6rnegin; & ve ¢&,) iliskili oldugu iddia edilmektedir. Bununla

birlikte, iliskinin (6rnegin; & — ¢&,) yoniine iliskin bilginin eksikligi durumunda
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iliskinin dogas1 hakkinda herhangi bir iddiada bulunulamaz. Sekil 1, 2 ve 3’te yer alan

parametreler, ilgili matrisin spesifik elemanlarin1 gostermek i¢in niimerik indislerle
gosterilmektedir. Ornegin, A% (Sekil 1 ve 2) gostergesi, X;‘in digsal faktdrdeki (&)
yikiiniin 6l¢ilistidiir. Bu niimerik gosterimle, gostergelerin X, X,,X;, X,, X, X, Olarak
diizenlendigi ve girdi varyans-kovaryans matrisinde de bu diizende bulundugu
varsayillmaktadir. Eger varyans-kovaryans matrisi bu gosterimle diizenlenmis ise sekil 2

icin A, matrisi esitlik 13’de verilmistir;

Ay 0
A, O
> % 03
42
0 XZ
i 0 /IGXZ_

Benzer bir sistem, faktorler arasindaki ve goOsterge hatalar1 arasindaki varyans ve

kovaryanslari i¢in kullanilir. Sekil 1’deki, @, . matrisi esitlik 14’de verilmistir,

P
14
{@1 ¢2j (4

esitlik 14’de ¢, ve ¢, faktor kovaryanslar1 ve ¢, (¢,) faktdr kovaryansidir. Benzer

bigimde sekil 2°de yer alan ® 5 matrisi pxp boyutlu simetrik bir matristir esitlik 15°de

verilmistir.
5. -
0 o,
0 0 o
0 0 0 o,
0 0 0 0 o4
10 0 0 0 0 o

esitlik 15°de 0, ’den O, "ya kadar hatalarin gostermektedir.
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DFA’ya iligkin tiim gosterimlerin kuramsal bir Ornekle gosterilmesi igin, ii¢
gostergenin basit bir faktér modelini g6z 6niinde bulundurarak modele iligskin varyans-

kovaryans matrisi esitlik 16, 17, 18 ve 19°daki gibi elde edilirse;

X =4,8+6

X, = Ay +0,

Xq = 438 + 05

E(5)=0
cov(&,0,)=0, 1=1,23
cov(s,,0;)=0, i=]j

(16)

X, Ay
X=X, [, Ay=| Ay |, 52[951]’ q):[¢11] (17)
X3 Ao

o, var(o,)
0=0,|, 0;=| 0 var(o,) (18)
0, 0 0 var(d;,)

2(0) =E(xx) = E[(A,S+0)(&'A,+6)]

(19)
=A DA, '+O,

olacaktir. Esitlik 19’daki >.(#), model parametrelerine dayanan varyans-kovaryans
matrisidir (implied covariance matrix) ve agilimi parametreler cinsinden esitlik 20°deki

gibi elde edilir;

A +var(s))
2(9) = ﬂ’zlﬂil¢ll 1221¢11 + Var(52) (20)
ﬂ31/11141511 231/121¢11 ﬂaz1¢11 + var(53)

YEM’de degiskenlerin ¢ok degiskenli normal dagilima sahip olup olmamasi,
kullanilmas: gereken parametre tahmin yontemini belirlemektedir. Bundan sonraki
kisimda ¢ok degiskenli normal ve normal dagilmayan degiskenlerden olusan veri setleri

icin kullanilan parametre tahmin yontemleri aktarilmistir.
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BOLUM 4

YEM’DE KULLANILAN TAHMIN YONTEMLERI

4.1 Parametre Tahmin Yonteminin Seciminde Normallik Varsayiminin Onemi

Son zamanlarda, 6nemli gelismelerden bir tanesi de YEM analizlerindeki
varsayimlarin ihlal edilmesinin sonuglari ve ihlal edilen durumlarda kullanildig: bilinen
robust tahmin yontemlerinin = gelisimidir. YEM’de parametrelerin tahmininde
kullanilacak ydntemin belirleyicisi ¢ok degiskenli normallik varsayiminin saglanip
saglanamamasidir. Uygulamalarda ¢ogu zaman degiskenlerin normal dagilip
dagilmadig arastirilmadan, normallik varsayiminin gegerli oldugu parametre tahmini
yontemleri kullanir (Curran P.J. et.al., (1996), Micceri T. (1989)). Yuan ve Bentler
(2001), 15 yildan fazla zamandir arastirmacilara bir YEM analizinden 6nce verilerin
dagilimsal 6zelliklerine bakilmast gerekliligini onerilmesine ragmen normallik testinin

nadiren yapildigini ifade etmistir (Breckler SJ. (1990),Andrew J. et.al., (2004)).

Model uyumunu test etmeden Once, verilerin istatistiksel dagilimimin bilinmesi
gerekir (Tukey JW. (1980)). Burada 6nemli olan verilerin normal dagilima sahip olup
olmadigidir. Normal dagilimdan sapmanin s6z konusu olup olmadigi Mardia test
istatistigi ile arastirilabilir (Bollen, K.A., (1989), Mardia KV. (1970), Mardia KV.
(1974), Andrew J. et.al., (2004)). Ayrica, model uyumunun degerlendirilmesinden 6nce,
kovaryans yapisinin verilerin etkisinde olup olmadig: bilinmelidir. Aykiriliklar az olsa
bile, yanli tahminlere yol acgabilir. Verilerin kovaryans yapisina etkisinin ve
aykiriliklarin belirlemesi i¢in bir¢ok yontem vardir (Andrew J. et.al., (2004)). EQS
yazilimi 6zellikle bu alanda ¢ok giicliidiir.

ML ve genellestirilmis en kii¢iik kareler (GLS) gibi tahmin yontemleri, verilerin
cok degiskenli normal dagildig1 varsayimina sahip yontemlerdir. Istatistik¢iler miimkiin
olduk¢a normallik varsayimi altinda ¢alismak isterler. Ciinkii normallik varsayimi,
asimptotik olarak yansiz, etkin ve tutarli tahmin ediciler elde edilmesini saglar. Bu

varsayim saglanmadiginda ise, istenen bu Ozellikteki tahmin ediciler elde edilemez.
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Ormegin, ML yontemiyle elde edilen test istatistigi 0,05 anlam diizeyinde reddedilme
egilimindedir (Curran P.J. et.al., (1996),Fouladi RT. (2000)). GLS tahmin edicisi i¢in de

benzer bulgular elde edilir.

Normal olmayan veriler baska istenmeyen etkilere de sahiptir. Ornegin, gizil
degiskenli biiylik modellerin analizinde sahte gizil simiflar ortaya cikabilir. Boyle
durumlarda, normallik varsayiminin gerektirdigi tahmin ediciler yerine alternatif tahmin
ediciler kullanabilir (Muth’en BO. (1993), Muth’en BO, Kaplan D. (1985), Muth’en
BO, Kaplan D. (1992)). Bu sebeple normallik varsayimina ihtiya¢ duyulmayan tahmin

yontemleri gelistirilmistir.

Modelde tahmin edilmek istenen parametreler Z£(0) ile gosterilen tiiretilmis
(repureduced) varyans-kovaryans matrisini {retirler. £(0) Matrisinden S: orneklem
varyans-kovaryans matrisi ¢ikartilmasiyla elde edilen sonug sifira esitse, bu veriye
mitkemmel uyumun séz konusu oldugunu gosterir. Tahmin siireci £(8) ile S arasindaki

farki minimize etmeyi amaglayan belli uyum fonksiyonlarinin kullanimini igerir.

Model uyumunun degerlendirilmesinde dikkate alinmasi gereken bir diger konu
da parametre tahminlerinin incelenmesidir. Parametre tahminlerinin tasimasi gereken {i¢
onemli 6zellik vardir. Bunlardan ilki, bagimsiz parametre degerlerinin sifirdan énemli
Olciide farkli olmast gerektigidir. Parametre tahmini yapildigt zaman parametre
tahminlerinin standart hatalar1 da elde edilir. Parametre tahminlerinin parametre standart
hatalarina boliinmesiyle hesaplanan degere, kritik deger (critical value) denir. Eger
kritik deger, belirli bir anlam diizeyi i¢in belirlenen sinir1 asarsa, parametre tahmini,
sifirdan 6nemli derecede farklilik gosterir. Ikinci 6zellik, teorik modelden beklenenle
tahmin edilen parametrenin isaretinin ayni olmasi gerektigidir. Ugiincii ozellik ise,
parametre tahminlerinin mantikli olmasi, yani beklenen simirlar igerisinde olmasidir.
Ornegin, parametre tahminlerinin varyans: negatif bir deger alamayacagi gibi,
korelasyonlar1 da -1 ile +1 smurlar1 icerisinde olmalidir Ozetlenecek olursa, elde edilen

parametre tahminleri istatistiksel olarak sifirdan farkli olmali ve mantikli bir degere

sahip olmalidir (Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004)).

Bu bolimde, YEM’de en ¢ok kullanilan ve bu ¢alismada da kullanilacak olan

parametre tahmin yontemleri incelenecektir.
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4.2 En Cok Olabilirlik

En ¢ok olabilirlik yontemi(ML-Maximum Likelihood Estimation) en ¢ok tercih
edilen tahmin yontemidir (Golob, T.F., (2003)). ML tahmin edicisinin uyum fonksiyonu
esitlik 21°deki gibidir,

F,. =log[=(6)-log|s|+tr| S2(6)™ |-
. =1og[=(6)-log|s|+tr[s2(6)" - p o

Esitlik 21°de Fy;, ; tahmin i¢in hesaplanan fark fonksiyonu, p; gozlenen degisken

sayist, tr; matrisin izidir (Schermelleh-Engel, K., etal., (2003)). Ayni zamanda

(N — 1)F, , k; bilinmeyen parametre sayisi olmak {izere ;—k serbestlik
2(p(p+1))

dereceli y? dagilimina sahiptir (Bollen, K.A., (1989)).

Literatiirdeki bir ¢ok ¢alismada ML tahmin edicileri, uygun olmayan ¢oziimler,
yakinsak olmama durumu, tahmin edicilerin yanliligi, 6rneklem hacminin biyikligi ve
degiskenlerin normal dagilip dagilmadigina durumuna goére performansi incelenmistir
(Boomsma, A., (1982), Bollen, K.A., (1989), Finch, J.F., et.al., (1997), Hoogland, J.J.
and Boomsma, A., (1998), Kline, R.B., (1998), Golob, T.F., (2003)).

ML,cok degiskenli normallik varsayimi gerektirir. ML tahmin edicisinin bir
ozelligi, gozlenen degiskenlerin birinci ve ikinci dereceden momentlerini (ortalama ve
varyans) i¢eren bilginin uyum fonksiyonu hesaplamada yeterli olmasidir. Yani, uyum
fonksiyonunun hesaplanmasinda tigiincii ve dordiincii dereceden momentlere (¢arpiklik

ve basiklik) ihtiya¢ duyulmaz (Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004)).

Daha onceki calismalarda, normalligin, ML tahminleri ve standart hatalari
tizerinde anlaml etkisinin oldugu belirlenmistir. Robust ML i¢in, ise bu etkinin zayif
oldugu gozlenmistir. Ayn1 zamanda, Robust ML ile tahmin edilen parametrelerde
orneklem hacminin etkisi de zayiftir. Orneklem hacmi arttikca parametre tahmininin

yanlilig1 azalmaktadir.

Eger gozlenen degiskenler aralikli dlgekle Olgiilmiis ve ¢ok degiskenli normal

dagilima sahipse, ML tahminleri ve standart hatalar1 y? test istatistigine uygundur.
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Buna karsin, gozlenen degiskenler sirali dlgekle Olglilmiis ve/veya carpik veya basik
(non-normal) ise, ML tahminleri ve standart hatalar1 y? test istatistifine uygun degildir
(Finch, J.F., et.al., (1997)).

NDSO degiskenler igin robust (saglam) ML tahmin edicisi gelistirilmistir
(Schermelleh-Engel, K., et.al., (2003)). Fakat robust ML tahmin edicisi, olduk¢a genis
orneklem biiyiikliigiine (en azindan N = 400 Boomsma, A. and Hoogland, J.J., (2001),
hatta N > 2000 Yang-Wallentin, F., & Joreskog, K. G. (2001)) ihtiyag¢ duyar.

Bazi simiilasyon c¢alismalarinda, NDSO durumlarinda ML tahmin edicisinin
tutarl oldugu fakat yeteri kadar etkin olmadig1 gosterilmistir (Curran P.J. et.al., (1996),
West, S, et.al., (1995)).

4.3 Agirhiklandirilmis En Kiiciik Kareler

Eger degiskenler siirekli fakat normal dagilimina sahip degilse parametre tahmin
yontemi olarak Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler yontemi (AGLS-WLS-Weigted
Least Square Estimation) kullanilir (Bollen, K.A., (1989), Schermelleh-Engel, K., et.al.,
(2003)). Daha 6nce yapilan bir ka¢ simiilasyon ¢aligmasinda, NDSO degiskenler igin
ML yo6nteminin (ML ya da robust ML) daha iyi performans gosterdigi belirlenmis olsa
da WLS yonteminin kullanilmasi 6nerilmektedir (Schermelleh-Engel, K., et.al., (2003)).

WLS yontemi, ML yonteminin aksine veri analizi i¢in ham veriye ihtiyag¢ duyar.

Bu yontem literatiirde asimptotik olarak dagilimdan bagimsiz yOdntem
(Asymptotically Distribution Free - ADF) olarak da isimlendirilmektedir. ADF yontemi,
LISREL’de WLS (Weigted Least Square), EQS’de AGLS (Arbitrary Distribution
Generalized Least Square) olarak gegmektedir (Schermelleh-Engel, K., et.al., (2003)).

Bu yontem, gozlenen degiskenlerin kategorik oldugu ya da normal dagilimdan
dikkate deger derecede sapmalar oldugunda tercih edilir. Ayrica gézlenen degiskenlerin
bir kismi kesikli bir kismi siirekli oldugu durumda da WLS yontemi kullanilabilir
(Hayduk, L.A., (1987), Bollen, K.A., (1989), Joreskog, K. G., & Soérbom, D. (2001),
Schermelleh-Engel, K., et.al., (2003), Yilmaz, V., Celik, H. E., (2009)).
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WLS yonteminin minimize edilmis uyum fonksiyonu esitlik 22°de verildigi
gibidir.

Fus =[S —2(O)W™[S -2(6)] 22)

Esitlik ‘de, 8 parametre vektoriinii, S: Orneklem varyans-kovaryans matrisini,
%(0): tiiretilmis (reproduce) kitle varyans-kovaryans matrisini; W~ W agirlik
matrisinin tersi olan kxk (k = p(p + 1)/2, p:gozlenen degisken sayisi) boyutlu pozitif
tanimli agirlik matrisini gosterir (Schermelleh-Engel, K., et.al., (2003)).

WLS yonteminde agirlik matrisi olan W varyans-kovaryans asimptotik varyans-
kovaryans matrisinin tutarli bir tahmin edicisidir (Browne, M. W., (1984), Kaplan D.
(2000), Schermelleh-Engel, K., et.al., (2003)).

W~ matrisi ise, W matrisinin tersinden meydana gelir ve elemanlar1, esitlik
23‘de verildigi gibidir.
W, = +( N
i = %ig%jh *%in%jg TN ) g 23)
Esitlik ‘de 0y4, 0jp, 0j, V€ 0j4 tiiretilmis o(6) varyans-kovaryans matrisinin
elemanlar, K;j4p, ; ¢ok degiskenli basiklik olgiisii (agirliklandirilmis 4. moment), N;

orneklem hacmidir.

WLS metodunun temel avantaji, gézlenen degiskenlerin dagilimlar1 hakkinda en
az varsayimlart icermesidir. Normal olmayan degiskenlerle yapilan simiilasyon
calismalarinda WLS yonteminin dagilimin karakteristik 6zelliklerinden nispeten
etkilenmedigi gozlenmistir (Hoogland, J.J. and Boomsma, A., (1998), West, S., et.al.,
(1995), Schermelleh-Engel, K., et.al., (2003), Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004)).

WLS metodunun avantajlarinin yani sira dezavantajlart da vardir. Gozlenen
degisken sayisinin (p) artmasiyla (k) sayisi artacak, dolayisiyla agirlik matrisi hizla
biiyliyecektir. Dolayisiyla biiyliyen agirlik matrisi ile tahmin denklemlerinin ¢ézimii

zorlasacaktir (Bollen, K.A., (1989)).
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WLS metodu tutarli ve etkin bir tahmin elde etmek i¢in ML metoduna gére daha
biiyiilk o6rneklem hacmine ihtiyag duyar (Schermelleh-Engel, K., etal,
(2003),Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004)).

WLS tahminlerinin 6zel durumlari olan Genellestirilmis En Kiigiik Kareler
(Generalized Least Squares-GLS)ve En Kiigiik Kareler (Least Squares - LS)
tahminlerinin uyum fonksiyonlar1 esitlik 24°deki uyum fonksiyonu 6zellestirilmesiyle
elde edilir.

F :%tr[(S—Z(Q))Wl]Z o0

W~! matrisi yerine &rneklem varyans-kovaryans matrisi (S) segilerek, GLS
tahmin edicisi, W~ matrisi yerine birim matris (I) secilerek LS tahmin edicisi elde

edilir.
4.4 En Kiiciik Kareler

LS yonteminde, model uyumunun degerlendirilmesinde kullanilan ve bu amagla

minimize edilen uyum fonksiyonu esitlik 25°deki gibidir.

Fis =2tr[(S —2(8))]° (25)

Esitlik ‘de F;s ; tahmin i¢in hesaplanan fark fonksiyonu, tr; matrisin izidir
(Mulaik, S.A., (2009), Bollen, K.A., (1989), Joreskog, K. G., & Sérbom, D. (2001),
Schermelleh-Engel, K., et.al., (2003)).

4.5 Genellestirilmis En Kiiciik Kareler

GLS yo6nteminin, model uyumunun degerlendirilmesinde kullanilan ve bu amagla

minimize edilen uyum fonksiyonu esitlik 26°daki gibidir.
2
Faus = 5tr[(S —2(6))s7Y] (26)

Esitlik ‘de Fj;;s ; tahmin igin hesaplanan uyum fonksiyonunu, tr; matrisin izini,

S~1; hatalarin (pxp) boyutlu agirhk matrisini gosterir (Mulaik, S.A., (2009), Bollen,
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K.A., (1989), Joreskog, K. G., & Sorbom, D. (2001), Schermelleh-Engel, K., et.al.,
(2003)).

Normallik varsayimi ihlal edildiginde, parametre tahminleri ve standart hatalar
dogru olarak elde edilemeyebilir (Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004)). 1974’de
Browne normallik varsayimi ihlal edildigi durumda tek alternatifin GLS kullanimi1
oldugunu sodylemistir. Ancak GLS yonteminde, ¢ok degiskenli normallik varsayimi
gerektirdiginden Browne (1982) daha sonra GLS i¢in agirlik matrisi tanimlanmistir. Bu
matris, WLS tahminlerini, tahminlerin standart hatalarim1 ve test istatistiklerini
hesaplamak i¢in gelistirilmistir. Bentler (1983) ve Shapiro (1983) ise WLS tahminlerini
genellestirmistir (Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004)).

Son yillarda, ¢esitli sartlar altinda cesitli tahmin ydntemlerinin davranislari
(6zellikleri) 6nemli bir arastirma konusu olmustur. Ayn1 zamanda Veri setine en uygun
ve en ideal tahmin yonteminin ne oldugunun belirlenmesine yonelik ¢alismalar hala
stirdiiriilmektedir. Siirdiiriilen teorik ve simiilasyon ¢alismalarindan yola ¢ikarak, NDSO
degiskenlerin kullanildigt YEM parametre tahminlerinde dagilimdan bagimsiz ya da
agirliklandirilmis matris siireglerinin kullanilmasi gerektigi soylenebilir (Schermelleh-
Engel, K., et.al., (2003)).

Olsson et.al. (2000), Orneklem hacmi biiyiik oldugu (N=1000 ve N=2000) ve
degiskenler normal dagildigi durumlarda model az yanlis belirlenmis olsa da, WLS
yonteminin ML ve GLS yontemiyle benzer sonuglar verdigini ifade etmistir. Buna
ragmen model yanlis belirlendiginde WLS tahmin ydnteminin gergekei sonuglar
vermedigi goriilmiistiir. Degiskenler normal dagilmadiginda ise, model dogru ya da az
yanlig belirlendiginde WLS yonteminin ML ve GLS yontemlerinden farkli sonuglar
verdigi belirtilmistir (Olsson, U.H., et.al., (2000)).

Normallik varsayimi saglanamadiginda WLS tahmin yontemi tercih edilebilir.
Ancak WLS tahmin yonteminin biiyilk hacimli o6rneklemlere ihtiyag duydugu
unutulmamalidir (Olsson, U.H., et.al., (2000), Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004),
Schermelleh-Engel, K., et.al., (2003)).
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Bundan sonraki kisimda yukarida ifade edilen tahmin yOntemlerinin
degerlendirilmesinde ve verilerin Onerilen modele uygun olup olmadiginin

arastirilmasinda kullanilan uyum o6l¢iitleri aktarilacaktir.
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BOLUM 5

UYUM INDEKSLERI

5.1 Model Uyumunun Belirlenmesi

Teorik modelin anlamliliginin test edilmesi YEM’in kullanilmasiin birinci
amacidir. Bu yiizden arastirmacilar bir teorik modelin istatistiksel anlamini belirlemek
icin baz1 kriterleri dikkate alir (Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004) Hu, L.-T., &
Bentler, P. (1995)):

i. Genelde ki-kare ve RMSEA degerleri dikkate almir. Istatistiksel olarak
anlamli olan Ki-kare degeri 6rneklem varyans-kovaryans matrisi ile
tiiretilmis varyans-kovaryans matrisinin benzer oldugunu gosterir.

ii.  Modeldeki yollar i¢in yapilan tahminlerin ayr1 ayr1 anlamliligina bakalir.
Bunlar kritik degerlerdir. Her bir parametre tahmini(A) kendi standart

hatasmna(o;, ) boliindiigiinde t degerleri elde edilir. t degerlerinin

anlamlilig1 t tablosuna bakilarak hesaplanabilir.
ili. Bir bagka kriter ise Olg¢ekle ilgilenmektir. Bu durumda parametre
tahmininin katsayisina ve isaretine dikkat edilir. Bu degerler iliskinin

gliciinli ve yoniinii gosterir (Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004)).

Ki-kare istatistiginin model uyumu degerlendirmede yetersiz olmasi nedeniyle
(Thompson, B. and Daniel, L. G. (1996)), uyumun degerlendirilmesi igin ¢esitli uyum
olgiileri gelistirilmistir. Indekslerin farkli teorik altyapisi olmasina ragmen yiizeysel
olarak c¢ogu oOlgli birbirine benzerdir (Tanaka, J.S. (1993)). Bununla beraber uyum
Olgiilerinin sayist ve ¢esidi artmistir (YEM’in uygulandigi paket programlardan
bakilabilir). Farkli sartlar altinda, uyum olg¢iilerinin kullanimina ve performanslarina
iligkin bazi oneriler ortaya atilmistir (Gerbing DA, Anderson JC. (1992), Marsh, H.W.
and Balla, J.R. (1994), Mulaik, S. A, vd. (1989)). Fakat hala uyum o&lgiilerinin
kullanimina iligkin karigikliklar mevcuttur. Bu durumun sebebi uyum o6l¢iilerinin farkl

teorik altyapiya sahip olusu ve beklentilerimizi karsilayan en uygun uyum Olgiilerinin
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tek olmayisidir. Buna ragmen ideal uyum olgiilerinin Sahip oldugu o6zelliklerin ne
oldugu hakkinda goriisler vardir. Gerbing ve Anderson (1993) tarafindan ortaya atilan
bir goriis ideal uyum o6l¢iilerinin en az 3 6zelligi saglamasi gerektigidir. Buna gore bir
uyum olgiisii 0 ile 1 arasinda degerler almali. 0 tam uyumsuzlugu ve 1 miikemmel
uyumu gostermelidir. Orneklem biiyiikliigiinden etkilenmemelidir. Yorumlamas: kolay

olmasi i¢in dagiliminin bilinmesi gerekmektedir.

Istatistiksel olarak en popiiler uyum olgiileri birka¢ baslik altinda toplanmistir
(Gerbing, D. W., & Anderson, J. C. (1993), Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004)).
Bunlar Model Uyumu, Model Karsilastirmasi ve Modelin Optimizasyonu olarak

belirlenmistir.
5.2 Model Uyumu

Marsh et. al.(2004), model uyumunun degerlendirilmesi konusunda, baz1 pratik

onerilerde bulunmustur. Ornegin, Orneklem hacmi 50’nin iizerindeyse y*uyum

istatistigi yerine yx°/sd degerlendirilmeli, CFI 0,95’in ve SRMR 0,90’nin iizerinde
degilse ¢ok elestirel olunmamalidir (lacabucci D. (2010)).

Eger gozlenen degiskenlerin dagilimi normalden dikkate deger derecede
sapmiyorsa, ML yontemi kullanilir (Olsson, U.H., et.al., (2000)). Model karmasik
oldugunda ve 6rneklem hacmi kiigiik oldugunda WLS yontemi tercih edilmez (Bakiniz:
Chou, C.P., vd. (1991),Muth’en BO, Kaplan D. (1985),Muth’en BO, Kaplan D.
(1992),Chou, C.P., & Bentler, P. M. (1995), Schermelleh-Engel, K., et.al., (2003)).

Model uyumu varyans-kovaryans matrisinin yapisal esitlik modeline uyumunu
belirler. Model uyumu i¢in yaygin olarak ki-kare, GFI, AGFI ve RMR indeksleri
kullanilir. Bu o6lgiiler temelde 6rneklem varyans-kovaryans matrisi (S) ile tiiretilmis

varyans-kovaryans matrisi( 2. ) arasindaki farkliliklari kullanirlar.
Test edilen model: Varsayilan (6nerilen - hedef) model olarak tanimlanir.

Doymus model: Modelde tiim yollarin olmasi, yani parametrelerin maksimum

sayisi ile olusturulan modeldir (Saturated Model).



25

Bagimsiz model: Modelde yollarin olmamasi, yani gozlenen degiskenler arasinda

stfir korelasyon olmasi durumudur (Null Model).

5.2.1. Ki-Kare

2
Ki-kare (4 ) degeri gozlenen ve beklenen degerlerin kovaryans matrisleri

arasindaki fark ile ilgilidir. Model uyumu 6rneklem biiyiikliigii artarsa (genelde 200

{istil) ya da 6rneklem biiyiikliigii diistiigiinde (genelde 100 alt1) y° istatistiginin degeri

? istatistigi orneklem

uyum siirlarinin disina ¢ikmaya egilimlidir. Bundan dolayr y
biiyiikliigii tarafindan etkilenir. »° istatisti§i ayn1 zamanda ¢ok degiskenli normallik

varsayimindan da etkilenir (Schumacher R.E., Lomax R.G., (2004)).
Her bir tahmin yontemi farkli sekilde hesaplanir ve farkli 6zelliklere sahiptir.

ML tahmini: tutarlidir, yansizdir, etkindir, sabit Olgege sahiptir ve Ol¢ekten

bagimsizdir. ML un Ki kare degeri y* = (n-1)F,, seklinde hesaplanir.

GLS tahmini: ML tahmini ile ayn1 6zelliklere sahiptir. Sadece cok degiskenli

normallik varsayimia daha az duyarlidir. »° = (n-1)F seklinde hesaplanabilir.

WLS tahmini: Diger tahminlerle ayni oOzellikleri tasir fakat cok degiskenli

normallik varsayimina duyarli degildir ve tahmin ne etkindir ne de dlgekten bagimsiz

degildir. y* =(n-1)F,,; seklinde hesaplanir.

LS tahmini: Dagilimsal varsayimlar gerektirmedigi ve tahmin denklemlerinin
¢Ozlimiiniin kolay olmasi agisindan diger tahmin yoOntemlerine gore avantajlidir.
Dezavantaji ise, veriler ¢ok degiskenli normal dagilmadiginda ve ¢dziimlenen matris,
varyans-kovaryans matrisi olmadiginda, model uyumu hakkindaki olasiliksal
cikarsamalar yeterli olmayabilir. Bunun yani sira bu yontemde, model uyumu 6l¢ii

biriminden etkilenmektedir (Mulaik, S.A., (2009)).
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5.2.2. RMSEA (Root Mean Square Error of Approximation - Yaklasik

Hatalarin Ortalama Karekokii)

Steiger ve Lind (1980) tarafindan, YEM’de, modelden elde edilen varyans-
kovaryans matrisinin, érneklemden elde edilen varyans-kovaryans matrisine uygunluk

diizeyini 6l¢mek i¢in gelistirilmistir. RMSEA degeri esitlik 27°de verildigi gibidir.

RMSEA = ’i—i
sd N-1 (27)

RMSEA degerinin 0,05’¢ esit yada 0,05’den kiigiik olmasi1 iyi uyumun, 0,05 ile
0,08 arasinda olmasi yeterli uyumun, 0,08 ile 1 arasinda olmasi “kabul edilebilir”
uyumun, 1’den biiyiik olmas1 ise kabul edilemez uyumun bir gostergesidir (Kaplan,

2000; Schermelleh-Engel et. al., 2003).

5.2.3. GFI (Goodness-of-fit Index - Uyum lyiligi indeksi) and AGFI
(Adjusted Goodness-of-fit Index — Diizeltilmis Uyum Tyiligi indeksi)

GFl orneklem varyans-kovaryans matrisi ile tiiretilmis varyans-kovaryans
matrisi farkinin karesel toplamini temel alir. Bu yiizden 6lgeklendirilebilir. GFI varyans
miktarindan ve drneklem hacminden etkilenir. Orneklem hacmi artikga GFI’de artar.

GFI hesabi esitlik 28°de verilmistir.

2
Z oOnerilen

2
GFI :1_(M] (28)

AGFI, GFI uyum indeksine ek olarak serbestlik derecesini de dikkate alir. AGFI
degeri 6rneklem hacmi yiikseldikge artar. Joreskog ve Sorbom (1989) tarafindan ortaya
atilmistir. Esitlik 29 yardimiyla hesaplanir. GFI ve AGFI bir modelde farkli verilerin
uyumunun karsilastirilmasinda  ya da aymi verilerin farkli iki modelde

karsilastirilmasinda kullanilabilir.

AGFI :1—{(Lj—(l—GFI)}
df 29)
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= PP+
2

5.2.4. MFI (McDonald’s Fit Index)

MFL, uyum indeksi, 1989 yilinda McDonald tarafindan (Bentler, 2006. MFI
degeri esitlik 30°de verildigi gibidir.

MFI =exp[—1/ 2( ;(2 —sd )/ N} (30)

MFI, 0 ile 1 arasinda degerler alir. MFI’'nin 1 olmasi miikemmel uyumun
gostergesidir. Fakat bazi durumlarda, MFI degeri 1’1 gegebilir (Bentler, 2006; Mulaik,
2009; Kline, 2012). MFI, gozlenen ve gizil degisken sayisina karsi duyarlidir (Bakiniz:
Meade et. al., 2008, sy: 86, Kline, 2012 sy:255).

5.2.5. RMR (Root Mean Square Residuals - Hata Kareler Ortalamasinin
Karekokii)

RMR modelden elde edilen varyans-kovaryans matrisiyle 6rneklemden elde
edilen varyans-kovaryans matrisi arasindaki fark matrisinin elemanlarindan olusan

hatalara dayanilarak hesaplanir. Esitlik 31°de gosterildigi gibidir.

(31)

P i (o —.\2
vP oyl (s
RMR—\/ ENE R
p(p+L)/2

RMR, 0 ile 1 araliginda degerler alir. RMR degerinin sifira yakin olmasi iyi
uyumun gostergesidir (Schermelleh-Engel et. al.,,2003; Kline, 2012). RMR 6l¢ekten
bagimsiz bir uyum indeksi degildir. Bu sebeple, bu problemin ¢oziimlenmesi igin

SRMR uyum indeksi gelistirilmistir.
5.2.6. SRMR (Standardized Root Mean Square Residual -
Standartlastirilmis Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii)

SRMR, hem 6rneklem varyans-kovaryans matrisinin hem de tahmin edilen model

varyans-kovaryans matrisinin korelasyon matrisine doniistiiriilmesine dayanir. SRMR,
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gozlenen ve tahmin edilen korelasyon hatalarinin bir 6l¢iisiidiir (Kline, 2012). RMR’nin

standartlagtirtlmig halidir. SRMR degeri esitlik 32°de verildigi gibidir.

2
p i Si' _&i'
Zi—leﬂL JSiSj J\]

p(p+1)/2

SRMR =

(32)

SRMR degeri de, 0 ile 1 araliginda degerler alir. SRMR degeri, 0,01’den kiiglik
oldugunda iyi uyumun, 0,05’den kiiciik oldugunda ise kabul edilebilir uyumun
gostergesidir (Schermelleh-Engel et. al.,,2003; Brown, 2006; Yilmaz ve Celik, 2009;
Kline, 2005, 2012). SRMR, o6lgekten bagimsiz bir uyum ol¢iitiidiir.

5.3 Model Karsilastirma

Karsilagtirilmali uyum indeksleri daha kisitli olan null modelle onerilen modeli
karsilastirarak uyumu hesaplar. Bagimsiz model genellikle gostergeleri arasinda iligki

olmadig varsayilan modeldir.

5.3.1. IFI (Incremental Fit index — Artan Uyum indeksi)

Bollen’1n artan uyum indeksi IFI (1989), degeri esitlik 33‘de verildigi gibidir.

2 2
_ Ve bagimsiz K sneriten
IFl =— (33)

Zbaglmszz -S onerilen

IFL, 0 ila 1 arasinda degerler alir. IFI degeri 1’e yaklastikca modelin uyumu artar.
Bu indeksin degeri de 1°i asabilir (Moss, 2009). Orneklem biiyiikliigiine nispeten
duyarsizdir. (Moss, 2009).

5.3.2. NFI (Normed Fit Index - Normlastirilmis Uyum Indeksi)

Bu uyum indeksi ilk defa Bentler ve Bonett tarafindan 1980°de ortaya atilmustir.

7% ‘nin 0 ile 1 arasma tekrar dlgeklenmesi ile bulunur. Bu uyum indeksi null modeli

kullanilarak hesaplanir. Hesap degeri esitlik 34’de verilmistir.
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2
Xvagimsiz — Xonerilen
NFI = > (34)
Z bagimsiz

5.3.3. TLI (Turker-Lewis Index) - NNFI (Non-normed Fit Index -

Normlastirllmamis Uyum Indeksi)

Turker ve Lewis baslarda bunu faktor analizi i¢in gelistirdi. Fakat sonralar1 bunu
YEM i¢in gelistirdi. Bu 6l¢lim alternatif modellerin karsilastirilmasi ya da null model
ile alternatif modeli 6l¢gmek icin kullanilabilir. Orneklem hacmi ¢ok biiyiik olmadiginda,
mevcut model dogru olsa bile NFI degerinin 1’e yaklasmadigi goriilmektedir. Bu
nedenle TLI modele serbestlik derecesini ilave ederek bu sorunu ortadan kaldird:
(Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004)). Bentler ve Bonnett (1980), Tucker ve Lewis
(1973)’lin ¢alismasini gelistirerek NNFI uyum indeksini gelistirmislerdir (Schermelleh-
Engel et. al., 2003). TLI ve NNFTI esitlik 35 ve 36°daki gibi hesaplanir.

2 2
Xvagimsiz _ ( X onerilen j
dfbagzmszz dfbnerilen

35
4 t?aglmSlz _1 ( )
df

bagimsiz

TLI =

2 2
NNE| = (Zbaglmszz / Sdbaglmmz) - (Zb'nerilen / Sd(')'nerilen)

2 (36)
4 bagimsiz / sd bagimsiz

5.3.4. CFI (Comperative Fit Index —Karsilastirmali Uyum indeksi)

Bentler tarafindan 1990 yilinda ortaya atilmistir. Bagimsiz modele dayanan
uyum indeksleri icerisinde CFI en ¢ok kullanilan uyum indeksidir. Esitlik 37 yardimiyla

hesaplanabilir.

2
Xonerilen — Sdt‘merilen

2
Zbagzm&z - SdbagzmSlz

CFl =1— (37)
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5.4 Model Optimizasyonu

Bu uyum indeksleri daha ayrintili modelleri belirlemek igin 6zel olarak belli
kurallar belirleyerek modeli ele alir. Daha 6zel olarak bu uyum indeksleri model
uyumunun ve modelin belirlenmesi i¢in gerekli serbestlik derecelerinin her ikisini de
dikkate alir. Ayrica istatistiksel olarak daha iyi uyum her zaman modeldeki parametre
sayist fazla oldugu zaman saglanir. Farkli karmasik modellerin karsilagtirllmasinda

kullanilir (Fan, X., Thompson, B, & Wang, L. (1999)).

5.4.1. NC (Normed Chi-Square — Normlastirilmis Ki kare)

Joreskog, model uyumunu degerlendirirken serbestlik derecesi tarafindan
diizeltilebilecegini onerdi. NC ile iki farkli modelin benzerlikleri 6l¢iilebilir. NC 6lglimii
orneklem biiyiikliigiinden etkilenir. Esitlik 38 yardimiyla Sl¢iiliir (Schumacher R.E.,
Lomax R.G.,(2004)).

NC =~ (38)

5.4.2. PFI (Porsimonious Fit Index)

PFI olciitii NFI'nin degistirilmis halidir. PFI farkli serbestlik derecelerindeki
modelleri karsilagtirmak i¢in kullanilir. Esitlik 39 ile hesaplanir (Schumacher R.E.,
Lomax R.G.,(2004)).

df
PFI = —™0 (39)

dfbaglrnszZ

5.4.3. AIC (Akaike Bilgi Kriteri)

AIC farkli sayida latent degisken iceren modelleri karsilastirir ve AIC sadece
serbestlik derecesini hesaplamaya dahil eder, 6rneklem hacmini dikkate almaz. Esitlik

40 ile hesaplanir (Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004)).

AIC =[ z2 +k(k+1)+2sd | (40)
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5.4.4. CAIC (Consistent Akaike Information Criterion)

AIC’nin aksine direkt olarak 6rneklem hacmini hesaplamaya dahil eder. Kiigiik
degerlere daha iyi uyum gosterir (Bozdogan, H. (1987)). Esitlik 41 yardimiyla
hesaplanir.

CAIC = 12 {kz(k _Oﬂ[ln(N +1)] (41)

Tezin bundan sonraki kisminda YEM kullanacak arastirmacilarin calisacagi
verilerin sahip oldugu bazi 6zelliklerin (6rneklem hacmi sayist ve c¢ok degiskenli
normallik varsayimi) model uyum Odlciitlerine etkileri, cesitli 6rneklem hacimlerinde
normallik varsayiminin saglanip saglanmadigi duruma gore farkli parametre tahmin

yontemleriyle simiilasyon yapilarak incelenmistir.



32

BOLUM 6

MONTE CARLO SIMULASYONU

Monte Carlo (MC) yontemi rassal olarak tiretilen sayilar1 kullanarak degiskenlerin
dagilimlarinin 6zelliklerini belirleyebilmektedir (Gentle, J.E., (1985)). Genelde bir
tahmin edicinin asimptotik o6zellikleri bilinir, fakat bunun sonlu 6rneklem 6zellikleri
bilinmez. MC simiilasyonu arastirmacilara, sonsuz orneklemlerde tahmin edicilerin
performanslarmin belirlenmesine olanak saglar. Orneklem dagilimmn bilinmesi ise

istatistiki yonden davranigin bilinmesinin en 6nemli varsaymmidir (Paxton P., et.al.,

(2001)).

MC simiilasyonu YEM igin de istatistiksel kestirimleri degerlendirmede oldukca
yaygin bir yontem olmustur. Bu yontem, Orneklem biiyiikligi, normal dagilimh
olmama, model karmasiklig1 ve modelin yanlis belirlenmesi gibi ¢esitli kosullar altinda
tahminler ve uyum 1iyiligi istatistiklerini degerlendirmede {istiin bir yontemdir (Paxton

P., et.al., (2001)).

MC yontemi birgok avantaji olmasina ragmen uygulamas: zordur. Bu sebepten
dolay1 calismada MC simiilasyonu Paxton ve arkadaslarmmin (2001) yaptigi gibi 9

adimda olusturulacaktir. Bu adimlar1 sdyle 6zetlenirse;

i. llgilenilen arastirma sorusunun teorik olarak gelistirilmesi,
ii.  Soruya uygun modelin olusturulmasi,
iii.  Calismaya uygun deneysel kosullarin segilmesi,
iv.  Kitle parametre degerlerinin se¢ilmesi,

v.  Uygun yazilim programinin se¢imi,

vi.  Simiilasyonun yiiriitiilmesi,
vil.  Simiilasyon ¢iktilarinin uygun sekilde depolanmasi,
viii.  Sorun giderme ve dogrulama,

iX.  Sonuglarin 6zetlenmesi.
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MC simiilasyonu belirtildigi gibi adim adim bir ¢alisma olmasina ragmen her bir
adim birbiriyle baglantilidir. Bu ylizden simiilasyonun bir biitiin halinde olusturulmasi

arastirmacilara avantaj saglamaktadir.
6.1 Ilgilenilen Arastirma Sorusunun Teorik Olarak Gelistirilmesi

Bir simiilasyon calismasinin gecerliligi ve yarart belirlenecek sorunun kalitesi

kadar giiclidiir.

Bu tez calismasinda arastirma sorusu DFA modelinde, degiskenlerin ¢ok
degiskenli normallik varsayimi sagladig1 ve saglanmadigi (az derecede normal olmayan
— orta derecede normal olmayan) durumda MLE, LS, GLS ve AGLS tahmin
yontemlerinin farkli 6rneklem biiytikliiklerinde (50, 100, 200, 400, 800, 1600, 4000),

EQS’de kullanilan uyum olgiitleri yardimiyla karsilastirilmasi olarak belirlenmistir.
6.2 Gecerli Modelin Olusturulmasi

Bir modeli kurarken ele alinmasi gereken bazi durumlar vardir. Oncelikle
simiilasyon calismasi icin DFA modeli mi daha uygundur yoksa YEM modelimi daha
uygun olacaktir konusu belirlenmelidir. Bu belirlendikten sonra modelin biiytikligii
belirlenmelidir yani modeldeki gizil degisken sayisi ve gizil degiskenleri olusturan
gozlenen degisken sayisi belirlenmelidir. Daha sonra model karmagikligina karar
verilmelidir. Son olarak da modelin dissal gegerliligi belirlenmelidir. Yani aragtirma
sorusuyla paralel olan ve literatiirde kullanilan her bir model incelenmeli yaygin olarak

kullanilan arastirma modelleri ile en yiiksek derecede benzerlik gostermelidir.

Calismanin arastirma modeli Raykov ve Marcoulides’den (2006) tarafindan

olusturulan DFA modeli kullanilmistir. Kullanilan DFA modeli sekil 4’de verilmistir.
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Sekil 4. DFA Modeli

6.3 Uygun Deneysel Kosullarin Secilmesi

Simiilasyon c¢alismalarinda onemli adimlardan biride orneklem hacimleridir.
Bunun sebebi uyum indekslerini kiiglik orneklem se¢imlerinden biiyiik O6rneklem
secimlerine dogru gidildikce farkli sekillerde tepki vermesidir. Bu ylizden ¢aligsmalarda

farkl bir ¢cok sayida 6rneklem hacmi tercih edilir.

Orneklem hacmi birgok potansiyel YEM kullanicisi igin ¢ekince olmustur bunun
sebebi dogru sonuglara ulasabilmek i¢in biiyiik 6rneklem hacimlerine ihtiya¢ duyuldugu

diisiincesidir. Bu diisiincede 6zellikle beklenen etkiler hafifse, dl¢ek net veya gilivenilir
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degilse, YEM yapilart tam bir sekilde aciklamaz. Aksine model giivenilir, etkiler
kuvvetli ve model asir1 derecede karmasik degilse kiiciik drneklemlerde yeterli olabilir

(Bollen, K. A. (1990), lacabucci D. (2010), Bearden, W., vd. (1982)).

Jakson (2003) her bir faktordeki degisken sayisinin uyum indekslerine iyilestirme
etkisi Orneklem biiylikliigliniin etkisi ile karsilastirildiginda oldukga kiiciik kaldigini
iddia etmistir. Parametre tahminindeki yanin azalmasi ve modelin testi a¢isindan her bir
faktor i¢in 3 veya daha ¢ok degisken ve 100 birimlik 6rneklem hacmi yeterli olacagini
sOylemistir. 150 6rneklem hacminin ise yakinsakligin ve en ideal ¢6ziimiin bulunmasi
icin uygun olacagini séylemistir (Gerbing, D. W., & Anderson, J. C. (1984), lacabucci
D. (2010)).

Calismada kiigiik 6rneklem hacimlerini de incelemek i¢in 50 ve 100 birimlik
orneklemler alinmistir. Ayn1 zamanda biiyiik 6rneklem hacimlerinin temsili i¢in 1600
ve 4000 birimlik Orneklemler se¢ilmistir. Sonug olarak c¢alismada 50, 100, 200, 400,
800, 1600 ve 4000 olmak iizere 7 boyut ele alinmistir.

Calismada model yanlislhigi ele alinmamistir. Bunun sebebi model yanlishigi ve
cok degiskenli normallik varsayiminin saglandig1 yada saglanmadigir durumlar beraber
incelendiginde simiilasyon caligmasinin katlanarak artmasidir. Bu kisitt kullanarak

simiilasyon c¢alismasini makul boyutlara getirilmistir.

Calisma oOzetlenirse ii¢ gizil degisken soz konusudur. Degiskenler igin ¢ok
degiskenli normal, az derecede normal olmayan ve orta derecede normal olmayan
olarak 3 boyut kullanilacaktir. Orneklem biiyiikliigii 7 boyutta 50, 100, 200, 400, 800,
1600, 4000 birim olarak belirlenmistir. Model dogru model olarak sec¢ilmis model
bozuklugu ele alinmamistir. Tahmin yontemi 4 boyutta incelenmistir ve ML, GLS, LS,
AGLS tahmin yontemleri kullanilmistir. Sonugta 84(3*7*4) deneysel durum ortaya
cikmustir.

6.4 Kitle Parametre Degerlerinin Secilmesi

Bu adimda yapilmasi gereken elde edilen modeli ve deneysel kosullar1 dikkate
alarak parametreleri belirlemektir. Parametreler belirlenirken Oncelikli  olarak

caligmalarda siklikla karsilasilan degerler segilmelidir. Daha sonra model parametreleri
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istatistiksel olarak anlamli olmalidir. Yani simiilasyonun en ug¢ degerlerinde bile

parametre tahminleri anlamsiz olmamalidir.

Calismada kullanilan parametreler esitlik 42, 43 ve 44°de verilmistir.

1
®=]636 1
276 681 1 “2)
519 615 520 0 O O O O
Al={ 0 0 0 511 5% 595 0 0
o 0 0 0 0 0 .614 635 @3)
6,(diag) =[.181 .182 .178 .288 .308 .256 .203 .217] 44)

6.5 Uygun Yazilim Programinin Se¢imi

Hangi yazilim programinin secilecegine karar verebilmek icin iyi bir sekilde
literatiir taramas1 yapilmis olmasi gerekmektedir. Programlarin farkli giicte ve zayiflikta
olmast arastirma sorusuna baglidir. Bu yiizden se¢ilen yazilimin arastirma sorusuyla en
uygun uyumu gostermelidir. Calismada MC simiilasyonu i¢in EQS (versiyon 6.2,
gelistirme 104) (Bentler (2013)) kullanilmaya karar verilmistir. Bunun sebebi 6ncelikle
Tiirkiye’de yapilan c¢aligmalarin tekrarindan kacinmak ve bu yazilimin kullanimi
konusunda bir bakis acis1 yaratmak istemektir. Daha sonra ise EQS programinin dnceki
simiilasyon ¢alismalarinda basarili sonuglar vermesi (Schermelleh-Engel, K., et.al.,
(2003), Bentler, P.M., (1990), Paxton P., et.al., (2001)), normal olmayan dagilimdan
veri iliretmede basarili olmasi, tek bir adimda modele uygun veri {iretme yetenegidir.
EQS’in siirlig1 ise tek basma yeterli olamamasidir. Bu yiizden ¢ikti verilerinin
diizenlenmesi ve bazi istatistiklerin elde edilmesi i¢cin Excel 2010 yazilimi ve sonuglar

arasindaki iliskilerin a¢iga ¢ikartilmasi igin de SPSS 21 programi kullanilacaktir.
6.6 Simiilasyonun Yiiriitiilmesi

EQS paket programinda veri tiliretilmesi i¢in iki yol vardir. Birinci yol model

parametreleri kullanilarak yapilan veri tiiretilmesi, ikinci yol ise model parametreleri ile
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kitle kovaryans matrislerinin ayni anda kullanilmasiyla yapilan veri tiiretilmesidir.
Calismada ikinci yol kullanacaktir ve daha 6nceden de belirtildigi gibi degiskenlerin
dagilimlan ile ilgili Gi¢ boyut aldig1 igin {i¢ tane kitle varyans-kovaryans matrisine

ihtiyag vardir.

Calismada belirtilen 84 durum i¢in her biri 200 kez tekrar edilmek iizere 16800
farkl1 veri seti elde edilecektir. Buradaki tekrar sayisi literatiire gore belirlenmistir (Fan,
Xitao and Fan, Xiaotao (2005), Bentler, P.M., (1990)) ve bu tekrarin yeterli oldugu

distinilmiistiir.

Calismadan goriildiigii iizere tekrar sayist arttikca veri seti sayisi ve simiilasyonu
yapmak i¢in gecen siire katlanarak artacaktir. Bu siirenin karmagikligindan ve
uzunlugundan dolay arastirmacilar kendine bir ¢alisma sirasi belirlemedir ve bu sirayi
her bir durum (84 durum) igin tekrarlamalidir. Bu hem zaman kazandiracaktir hem de
verilerin benzer olmasini engelleyecektir. Ayrica simiilasyon sirasinda kisisel hatalari
da en aza indirecektir. Burada belirtilecek olan bu adimlar kisiye 6zeldir ve her bir

calismaya gore degisiklik gosterebilir.
Calismada kullanilan yol:
EQS i¢in her bir durumun baglamasindan 6nce yapilacaklar,

i.  Orneklem hacmini kontrol et gerekiyorsa degistir
ii.  Tahmin teknigini kontrol et gerekiyorsa degistir
iii.  Kitle varyans-kovaryans matrisini kontrol et gerekiyorsa degistir
Iv.  Program text ¢iktisinin adini degistir
V.  Program veri ¢iktisinin adini degistir
vi.  Seed(Tohum) degerini degistir
vii.  Farkli bir program olarak kaydet

EQS’de her bir durumun bitmesinden sonra,
i.  Programin otomatik olusturdugu ¢ikt1 dosyasini sil

ii.  Veri ¢iktisini veri klasoriine tasi

iii.  Program ¢iktisini1 uyum klasoriine tasi.
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6.6.1. Kovaryans Matrislerinin Ozellikleri

Hedef modelin kitle tasarimi ve kitle parametre degerlerinin belirlenmesiyle
arastirmaci artik kitle varyans-kovaryans matrisini olusturur. Kovaryans matrisleri
belirlenirken ¢ok degiskenli normallik varsayiminin saglanmasi ve saglanmamasi
durumlart dikkate alinmalidir. Varyans-kovaryans matrisinin ¢ok degiskenli normalligi
ve normal olmama seviyesi c¢arpiklik ve basiklik degerleriyle belirlenir. Calismada
olusturulan arastirma problemi geregince ti¢ farkli varyans-kovaryans matrisine ihtiyag
vardir. Bu matrislerin 6zellikleri sirasiyla soyle tanimlanmistir. Birinci matris Raykov
ve Marcoulides (2006) c¢alismasindan alinmistir ve carpiklik katsayist 0 basiklik
katsayist 0°dir. Diger iki duruma gore yani normallik olmamasina gore elde edilecek
kovaryans matrisleri igin saglamasi gerektigi iki durumdan ilki normal olmama seviyesi
ve ikincisi ise bu seviyenin ¢ok degiskenli durumda kullanilmasidir. Bu sartlar
saglayabilmek i¢in “Fleishman yontemi” kullanilmistir. Bunun i¢in gereken oncelikle
Fleishman katsayilar1 kullanilarak tek boyutlu istenilen ¢arpiklik ve basiklik katsayisina
sahip 8 degisken iiretmek daha sonra bunlari kullanarak istenilen varyans-kovaryans
matrisi elde etmektir (Fan, Xitao and Fan, Xiaotao (2005), Fleishman, A. I.
(1978),Curran P.J. etal., (1996)). Az seviyeli normal olmayan varyans-kovaryans
matrisi i¢in oncelikle ¢arpiklik degeri 0,75 basiklik degeri 2 olan Fleishman katsayilari
kullanilarak elde edilmistir. Daha sonra orta seviyeli normal olmayan varyans-
kovaryans matrisi icin ise carpiklik katsayist 2 basiklik katsayist 7 olan Fleishman
katsayilar1 kullamlmgtir (Fleishman, A. 1. (1978)). Onceki yaymlanan ¢alismalarda bu
sekilde veri tretilerek son derece basarili sonuglar elde edilmistir (Fan, Xitao and Fan,
Xiaotao (2005), Fleishman, A. I. (1978),Curran P.J. et.al., (1996),Chou, C.P., vd.
(1991),Hu, L., vd. (1992)).

6.6.2. Simiilasyon Sirasinda Karsilasilan Problemler

Veriler hangi paket programla iiretilirse iiretilsin YEM’de bazi sorunlar ortaya
cikar. Bunlardan en sik karsilagilanlart yakinsama problemi ve dogru olmayan

¢Ozlimlerdir.

Yakinsama problemi, YEM tahmin teknigi siiresince belirtilen iterasyon sayisina

ulagildiginda 6rneklem ig¢in herhangi bir ¢éziime ulasamama durumudur (Fan, X.,
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Thompson, B, & Wang, L. (1999)). Teknik siire¢ boyunca ¢oziime yakinsamadiginda
baz1 sonuglar verir siiphesiz ki bu sonuglar aragtirmaciy1 yaniltir. Yakinsama problemi,
orneklem hacmi ve popiilasyon yapisina bagli olarak ortaya ¢ikmaktadir. EQS’de bu
problemi diizeltmek i¢in seed degeri degistirilmelidir ya da ¢6zlime yakinsama igin
deneme sayist (iterasyon) arttirilmalidir. Ayrica 6rneklem hacmi arttikca yakinsama

problemiyle karsilasma orani da diiser (Gerbing, D. W., & Anderson, J. C. (1984)).

Dogru olmayan ¢oziimler ise istatistiksel olarak miimkiin olmayan veya tahmin
sonucunda mantiksiz degerlerin elde edilmesini kapsar (Fan, X., Thompson, B, &
Wang, L. (1999)).

Calismada yineleme (iterasyon) sayisi 25 olarak belirlenmistir. EQS uyum ¢ikti
dosyalarinda yakinsama sorunu olan ¢oziimleri ve dogru olmayan ¢Oziimleri

vermektedir buda EQS kullanmanin bir avantajidir.

6.6.3. Seed (Tohum) Seciminin Onemi

Simiilasyonda dikkat edilmesi gereken Onemli adimlardan bir tanesi de tohum
(seed) degeridir. Tohum programda rassal ¢ekimleri kontrol etmek i¢in baslangig degeri
olarak verilebilir. Eger ayn1 analizde ayn1 baslangi¢ (seed) noktasi secilirse ayni1 veriler
uretilecektir. Her bir analiz adiminda tohum degeri degistirilerek rassal sayi iiretiminin
rassalligr kontrol edilebilir. Giiclii bir baslangic degerine sahip bir baslangic degeri
tiretmek i¢in bazi rassal sayilar kitaplar1 kullanilabilir (Bkz: Beyer, W. H. (1984),
Research and Education Association (1984), Paxton P., et.al., (2001), Oztiirk, F.,
Ozbek, L., (2004)).

6.7 Dosya Depolama

Dosya depolama simiilasyonda karsilagilacak yada ilerde ortaya g¢ikacak sorunlar
icin ¢ok dnemlidir. Bu adimla bir algoritma olusturulup her bir simiilasyon adimi i¢in

farkli isimlerde veri ¢iktis1 ve uyum ¢iktilar1 diizenli bir sekilde saklanmalidir.
6.8 Sorun Giderme ve Dogrulama

Simiilasyon tamamlandiktan sonra, veriler saklanir. Simiilasyonu dogru yapip

yapmadigimi anlamak i¢in baz1 ufak kontroller vardir. Bu kontrollerden bir kaci
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sOyledir. Biiyiilk 6rneklem hacimlerinin veri ¢iktilar1 daha biiylik alan kaplar, ayni
zamanda bu 6rneklemlerin uyum c¢iktilart ayni olmak zorundadir. Bunun yani sira tekrar
sayis1 ayni oldugu icin elde edilen text dosyalarinin satir sayilari ayni olmalidir. Diger
bir kontrol seklide sonuglara bakmaktir. Ornegin bazi uyum indeksler degisen
durumlarda birden biiyiik ¢ikabilirken bazilari kesinlikle biri ge¢mez. Bagska bir
kontrolde 1000 ve iistii 6rneklemlerde parametre tahminlerinin 0,01 i¢inde yer almasi

gerekliligidir (Paxton P., et.al., (2001)).
6.9 Sonuclarin Ozetlenmesi

Sonuglart 6zetlemek i¢in EQS islemleri tamamlandiktan sonra veri klasorii daha
sonra kullanilmak {izere saklanmali ve uyum klasorii daha 6zet veriler elde etmek
amaciyla diizenlemelidir. Bunun igin kullanilan Excel yazilimimda makro kodlari
yazilmalidir (Bkz, Jelen B., Syrstad T., (2010), Kulaksiz H., (2012)). Yazilan kodlar ile
her bir durumun (84 durum) ciktist siitunlar halinde Excel programina alinip ek
istatistikler olusturulmali ve istenilen tablolar diizenlenmelidir. Yine Excel programinda
uygun olmayan(yakinsayamama durumu, yanlis ¢o6ziimler, uygun olmayan uyum
Olciitleri) ¢oziimler ¢ikarilmalidir. Buradan ¢iktilarin sunulmasi igin {i¢ yol belirlendi:
betimleyici istatistikler, grafiksel istatistikler ve son olarak da ¢ikarsamali
istatistiklerdir. Calismada istatistikleri elde etmek igin Excel’de diizenlenmis veriler

SPSS programina alinmistir ve 6zetleyici sonuglar elde edilmistir.
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BOLUM 7

BULGULAR

Bu tez ¢alismasinda simiilasyon ¢alismasi ¢ok degiskenli normallik varsayimi, az
derecede normal olmayan ve orta derecede normal olmayan degiskenlerle caligilarak

farkli 6rneklem hacimleri ve tahmin yontemleri kullanilmasi sonucunda elde edilen
ciktilara gére y*, GFl, AGFI, IFl, MFI, NFI, NNFI, CFI, RMR, SRMR ve RMSEA

sonuclar1 degerlendirilmistir. Simiilasyon ¢aligsmasi sonucunda ortaya ¢ikan 1758 yanlis
(yakinsayamayan ve diizgiin olmayan) ¢6ziim ¢aligmadan ¢ikarilarak 15042 ¢oziimiin

sonucu degerlendirilmistir.

Simiilasyon sonuglarinda NOR Cok degiskenli normallik varsayiminin saglandigt,
SNN az derecede normal olmayan ve MNN orta derecede normal olmayan durumu
gostermistir. LS en kiiciik kareler, GLS genellestirilmis en kii¢iik kareler, ML en ¢ok
olabilirlik ve AGLS agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemini temsil etmektedir.
Son olarak da uyum indeksleri de kendi adina uygun literatiirde gecen Ingilizce

adlariyla kullanilmigtir.

Simiilasyon calismasinda dogru modelle ¢alisildiginda uyum olgiileri 6zelliklerine
gore ;(2, RMSEA, RMR ve SRMR’nin 0’a yaklasmasi, GFI, AGFI, IFl, MFI, NFI,
NNFI ve CFI’'nin 1’e yaklagsmasi beklenmektedir. Bu durum degerlendirildiginde tablo
1, 2 ve 3’ye gore IFI ve NNFI uyum indeksleri tutarsiz sonuglar verdiginden SNN ve

MNN durumlar i¢in degerlendirilmelerden ¢ikarilmistir.
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Ki kare uyum olgiitii tablo 1’e gore degerlendirildiginde LS ve ML tahmin yontemleri
tim Orneklem hacimlerinde ve tiim dagilim kosullarinda benzer sonuglar vermistir. Ki kare
tim tahmin yontemlerinde NOR durumunda 400, 800 ve 1600 6rneklem hacminde biiytik
degerler verirken 4000 6rneklem hacminde modelin uyumunu reddetmistir. Ki kare tiim
tahmin yontemlerine gore ve tiim orneklem hacimlerinde SNN ve MNN’de daha iyi uyum

sonu¢ vermistir.

GFI uyum indeksi tiim dagilimsal kosullarda ve tiim 6rneklem hacimlerinde LS tahmin
yonteminde daha iyi sonug¢ vermistir. Tiim dagilimsal kosullarda 6rneklem hacmi arttik¢a
uyum seviyesi artmistir. Tiim dagilimsal kosullarda 50 birimlik 6érneklem hacmi i¢in AGLS

uygun sonuclar vermemistir.

AGFI uyum indeksi LS i¢in daha iyi sonuglar vermisken normallik varsayimi altinda
200 ve alt1 6rneklem hacimlerinde model uyumsuz ¢ikmistir. Normallik varsayiminda GLS ve
ML tahmin yontemi 50 ve 100 birimde modelde uyumsuz sonuglar ¢ikmistir. SNN ve

MNN’de ise sadece 50 birim 6rneklem hacminde uyumsuz sonuglar ¢ikmistir.

MFI uyum indeksi sadece AGLS tahmin yonteminde ve normallik varsayimi altinda 50
birimlik hacimde uyumsuzluk ¢ikmisken diger tiim durumlarda yiiksek uyum gdstermistir.

MFI uyum indeks dogru model altinda 1’den biiyiik degerler alabilecegi goriilmiistiir.

NFI uyum indeksi SNN ve MNN dagilimsal kosullarinda ve tiim 6rneklem hacminde
modelin uyumsuzlugunu ortaya koymustur. NOR kosulunda ise ML ve LS tahmin
yonteminde Orneklem hacmi arttitkga uyumun arttifi gozlenmis ve 50 birim Orneklem
hacminde uyumsuz sonuglar ortaya ¢ikmistir. NOR kosulunda GLS ve AGLS tahmin

yonteminde tiim 6rneklem hacimlerinde model uyumsuz olarak bulunmustur.

CFI uyum indeksi SNN ve MNN dagilimsal kosullarinda ve tiim 6rneklem hacminde
modelin uyumsuzlugunu ortaya koymustur. NOR kosulunda GLS ve AGLS tahmin

yonteminde tiim 0rneklem hacimlerinde model uyumsuz ¢ikmastir.

RMR indeksi tiim durumlar goz oniine alindiginda benzer sonucglar vermistir. Ayrica
tiim dagilimsal kosullarda tiim tahmin yontemlerine gore drneklem hacmi artikga RMR degeri

sifira yaklagmis ve uyumun arttigini géstermistir.
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SRMR uyum indeksi SNN ve MNN i¢in RMR ile ¢ok yakin sonuglar elde edilmistir.
NOR durumunda RMR gore daha yiliksek sonuglar vermistir.

RMSEA uyum indeksi incelendiginde LS ve ML yakin sonuglar vermistir. SNN ve
MNN’de daha iyi uyum ¢ikmisken en uygun sonuglarin 200 ve 400 birim &rneklem

hacimlerinde ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir.

Simiilasyon sonuglarinda ¢ikan farkliliklarin anlamliligini degerlendirebilmek igin
Faktoriyel ANOVA yapilmistir. Analiz sonucunda ¢ikan p olasilik (significance) degerleri

tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4’deki Kikare, MFI, NFI, CFI, RMR SRMR ve RMSEA uyum Odlgiitleri ana

etkiler ve etkilesimin yer aldig1 tiim kosullarda anlamli ¢ikmistir. Dagilim kosullar1 ve hacim

etkilesimi dikkate alindiginda GFI ve AGFI’da anlamli farklilik bulunamamagtir.

Tablo 4. p Degerleri Tablosu

ModelKiKare GFI AGFI MFI NFI
DagihmK <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
Hacim <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
TahminTeknigi <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
DagihmK * Hacim <0,001 0,977 0,976 <0,001 <0,001
DagihmK * TahminTeknigi <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
Hacim * TahminTeknigi <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
DagilimK * Hacim * TahminTeknigi <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
CFI RMR SRMR RMSEA
DagihmK <0,001 <0,001 0,002 <0,001
Hacim <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
TahminTeknigi <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
DagihmK * Hacim <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
DagilimK * TahminTeknigi <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
Hacim * TahminTeknigi <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
DagilimK * Hacim * TahminTeknigi <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Dagilimsal kosullarin ikili olarak karsilagtirilma sonuglari tablo 5°de verilmistir. Tablo
5 incelendiginde NOR-SNN ve NOR-MNN karsilagtirilmalar: tiim uyum Olgiitlerinde anlaml
bulunmustur. SNN-MNN karsilastirmalart %5 anlam diizeyinde Ki kare, GFI, AGFI, MFI
CFI anlaml1 bulunmamistir. NFI, RMR, SRMR ve RMSEA ise anlamli bulunmustur.



Tablo 5. Dagihmsal Kosullarin ikili Karsilastirmalar
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ModelKiKare GFlI AGFI MFI NFI CFlI RMR SRMR RMSEA
NOR-SNN <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
NOR-MNN <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
SNN-MNN 0,067 0,062 0,063 0,091 0,001 0,145 <0,001 0,031 0,013

Tablo 6’da 6rneklem hacimleri ikili olarak karsilastirilmistir. Ki kare istatistigi sadece

50 ile 100 birim 6rneklem hacimlerinin karsilastirildigi durum anlamli bulunamamustir. GFlI,
AGFI, RMR ve SRMR ig¢in tiim ikili karsilastirmalar arasindaki farklar anlamli ¢ikmistir. MFI
icin 200-400, 400-800, 800-1600, 800-4000 ve 1600-4000, NFTI i¢in 50-100, 100-200, ve
1600-4000, CFI indeksi incelendiginde 100-200, 200-400 ve 800-1600, RMSEA o4l¢iisii i¢in
100-1600, 100-4000, 200-400, 200-800 ve 400-800 orneklem hacimleri arasindaki farklar

anlaml1 degildir.




Tablo 6. Hacimlerin ikili Karsilastirmalar
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ModelKiKare|  GFI AGFI MFI NFI CFI RMR | SRMR | RMsEA

100 743 <0001 <0001 <0001  ,103 <0001 <0001  <0,001 <0001

200 <0001 <0001 <0001 <0001 006 <0001 <0001 <0001  <0,001

400 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 001 <0001 <0001  <0,001

>0 800 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001  <0,001 <0001  <0,001
1600 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001  <0,001

4000 <0001 <0001 <0001 002 <0001 <0001 <0001 <0001  <0,001

50 743 <0001 <0001 <0001 103 <0001 <0001  <0,001 <0001

200 <0001 <0001 <0001 <0001 248 520 <0001  <0,001  <0,001

400 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 044 <0001 <0001  <0,001

100 800 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001  <0,001 <0001  <0,001

1600 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 245

4000 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 028 <0001 <0001 100

50 <0001 <0001 <0001 <0001 006 <0001 <0001 <0001  <0,001

100 <0001 <0001 <0001 040 248 520 <0001  <0,001  <0,001

400 <0001 <0001 <0001 095 002 475 <0001 <0001 943

200 800 <0001 <0001 <0001 004 <0001 <0001 <0001 <0001 699

1600 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 002

4000 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 005 <0001 <0001  <0,001

50 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 001 <0001 <0001  <0,001

100 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 044 <0001 <0001  <0,001

400 200 <0001 <0001 <0001 095 002 175 <0001 <0001 943

800 <0001 <0001 <0001 229 014 <0001 <0001 <0001 753

1600 <0001 <0001 <0001 032 <0001 <0001 <0001 <0001 002

4000 <0001 <0001 <0001 023 <0001 <0001 <0001 <0001  <0,001

50 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001  <0,001 <0001  <0,001

100 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001  <0,001

200 <0001 <0001 <0001 004 <0001 <0001 <0001 <0001 699

800 400 <0001 <0001 <0001 229 014 <0001 <0001 <0001 753
1600 <0001 <0001 <0001 337 019 311 <0001 <0001 005

4000 <0001 <0001 <0001 275 002 <0001 <0001 <0001  <0,001

50 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001  <0,001 <0001  <0,001

100 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 245

200 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 002

1600 400 <0001 <0001 <0001 032 <0001 <0001 <0001 <0001 002
800 <0001 <0001 <0001 337 019 311 <0001 <0001 005

4000 <0,001 002 002 895 451 <0001 <0001 <0001 006

50 <0,001 <0,001 <0,001 ,002 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

100 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 028 <0001 <0001 100

200 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 005 <0001 <0001  <0,001

4000 400 <0001 <0001 <0001 023 <0001 <0001 <0001 <0001  <0,001
800 <0001 <0001 <0001 275 002 <0001 <0001 <0001  <0,001

1600 <0,001 002 002 895 451 <0001 <0001 <0001  <0,001
Tablo 7’de normallik kosulu ve orneklem hacmi dikkate alinmadiginda tahmin

yontemleri tim uyum Olgiitleri gore ikili karsilastirildiginda (LS-GLS, LS-ML, LS-AGLS,

GLS-ML, GLS-AGLS, ML-AGLS) anlaml1 fark bulunmustur.
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Tablo 7. Tahmin Yéntemlerinin ikili Karsilastirmalari

Modelkikare| GFI | AcFl | MR | nAI | cAl | RMR | SRMR |RMSEA

GLs | <0001 <0001 <0,001 <0001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 010

LS ML | <0001 <0001 <0001 001 <0001 <0001 <0001 001 <0,001
AGLS <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Ls | <0001 <0001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 010

GLS ML | <0001 009 008 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001 <0001

AGLS <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

LS <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 ,001 <0,001

ML GLS <0,001 ,009 ,008 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
AGLS <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

LS <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

AGLS GLS <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
ML <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001

Faktoriyel ANOVA sonuglarina gore tablo 8 incelendiginde dagilimsal kosullardan en
cok etkilenen ol¢ii Ki kare olmustur bunu NFI ve RMSEA izlemistir. Orneklem hacminden
En ¢ok Ki kare etkilenirken ikinci sirada RMR ve SRMR ayni1 derecede etkilenmistir. Tahmin
yonteminden en ¢ok GFI, AGFI, RMR ve SRMR aymi derecede etkilenmistir. Dagilimsal
kosul ve hacim beraber degerlendirildiginde bu durumda Ki kare en ¢ok etkilenmistir ve
ikinci sirada RMR etkilenirken diger olgiiler iizerinde etki az olmustur. Dagilimsal kosul,
Tahmin yontemiyle degerlendirildiginde GFI ve AGFI iizerinde etkili oldugu goriilmiistiir.
Hacim tahmin yontemiyle beraber degerlendirildiginde bu durumdan GFI, AGFI, RMR ve
SRMR etkilendigi ortaya ¢ikmustir. Uglii etki degerlendirildiginde tim olgiiler iizerindeki

etkilerin zayif oldugu goriilmistiir.

Tablo 8. Kismi Eta Kare

ModelKiKare GFI AGFI MFI NFI CFI RMR SRMR RMSEA
DagilimsalK ,905 ,196 ,196 ,368 ,807 ,235 405 ,001 ,566
Hacim ,902 ,751 ,751 ,007 ,016 ,017 ,811 ,804 ,066
TahminYontemi ,032 294 294 ,070 ,070 ,021 211 ,239 ,062
DagilimsalK * Hacim ,934 <0.001 <0.001 ,024 ,078 ,010 ,299 ,033 ,017
DagilimsalK * TahminYéntemi 018 ,216 ,216 ,004 112 ,023 ,009 ,063 ,004
Hacim * TahminYontemi ,022 371 371 ,183 ,085 ,035 324 ,348 ,130
DagilimsalK * Hacim * TahminYontemi ,027 ,072 ,072 ,007 ,035 ,020 ,010 ,072 ,006

Bundan sonraki kisimda bulunan sonuglar literatiir ile karsilastirilacak ve elde edilen

onemli bulgular yorumlanacaktir.
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BOLUM 8

SONUC, TARTISMA ve ONERILER

Bu tez ¢alismasinda dncelikle konuyla ilgili genel bilgiler anlatilmistir. Ikinci ve {iiincii
boliimde ise YEM ve DFA ile ilgili teorik bilgiler anlatilmistir. Dordiincii bolimde kullanilan
tahmin yontemleriyle ilgi teorik bilgiler verilerek YEM’e ge¢isi hakkinda bahsedilmistir.
Besinci bolimde YEM’i degerlendirmek icin kullanilan uyum olgiilerinden bahsedilerek
teorik bilgiler verilmistir. Altinc1 béliimde bu ¢alisma icin yapilan simiilasyon ¢aligmasinin
adimlar anlatilarak yedinci boliimde elde edilen sonuglar verilmistir. Bu boliimde ise elde
edilen sonuglar verilerek literatiirle karsilastirilacak, tez ¢alismasinin 6neri ve kisitlar1 ortaya

koyulacaktir.

Bu tez c¢aligmasinin sonucunda 6rneklem hacmi 200°den kiiclik oldugunda, AGLS
yonteminin kullanilmasinin uygun olmadigi belirlenmistir. Boomsma ve Hoogland (2001),
yaptiklar ¢calismada benzer sonuglar1 gézlemlemistir. Olsson ve arkadaglarinin (2000) yaptigi
simiilasyon ¢aligsmada farkli basiklik 6l¢iilerinde, 1000 ve daha biiylik 6rneklem hacimlerinde
AGLS yonteminin ML ve GLS yontemine gore tercih edilebilir oldugunu iddia etmislerdir.
Bu c¢alismada ise 400 birim ve istii 6rneklem hacimlerinde ve ¢ok degiskenli normallikten

sapma durumlarinda dort tahmin teknigi yakin sonuglar vermistir.

Ki kare uyum o6lgiisii ¢cok degiskenli normallik varsayimi altinda 6rneklem hacmi
arttikca biiylik degerler alarak gercekci olmayan sonuglar verirken, normallik varsayiminin
olmadigi durumlarda ise 6rneklem hacminin bilyiimesinden ¢ok fazla etkilenmemektedir. IFI
ve NNFI normallik varsayiminin saglanmadig: az derecede ve orta derecede normal olmayan
durumlarda tutarsiz sonuglar verdigi i¢in kullanilmamasi tavsiye edilebilir. NFI ve CFI uyum
indeksleri ML ve LS tahmin yonteminde ve sadece normallik varsayiminin saglandigi
durumlarda iyi sonu¢ vermektedir dolayisiyla sadece bu sartlar altinda kullanilmasi

Onerilebilir.

Bu tez ¢aligmasi yurtdisinda kullanilan EQS yaziliminin Tiirkiye’de YEM {izerine ilk
olarak bir simiilasyon ¢alismasinda kullanilmistir. Bu durumun YEM kullanan arastirmacilar

icin farkli bir bakis acis1 olacagi degerlendirilmektedir. Calismada normallik varsayiminin
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bozuldugu iki durum ele alinmisti. Ilerleyen ¢alismalarda daha ayrintili sonuglar elde
edebilmek i¢in normal olmayan farkli dagilimsal kosullar ele alinarak ve normallikten sapma
derecesi arttirilarak calismanin  kapsami arttirilabilir. Ayrica normallik varsayiminin
saglanmadig1 durumlarda 4000°den biiyiik 6rneklem hacimlerinin daha iyi sonug verebilecegi
diistintildiiginden 6rneklem hacmi daha biiyiik boyutlarda (5000, 7500, 10000, ...vb.) ele
aliarak incelenebilir. Son olarak EQS yaziliminin literatiir calismalarinda iyi sonuglar verdigi
gozlenmis olsa da benzer durumlar farkli simiilasyon yapabilen yazilimlarla uygulanarak

ortaya ¢ikan sonuglar karsilagtirilabilir.



52

KAYNAKLAR DiZiNi

Akinci., E.D., (2007). Yapisal Esitlik Modellerinde Bilgi Kriterleri. Mimar Sinan Giizel
Sanatlar Universitesi. Doktora Tezi.

Andrew J., Waller T., Waller N.G., (2004). Structural Equation modeling: Strengths,
Limitations, And Misconceptions. Annu. Rev. Clin. Psychol 1:31-65

Bearden, W., O., Sharma, S., & Teel, J. E. (1982). Sample size effects on chi square and other
statistics used in evaluating causal models. Journal of Marketing Research, 19(Nov.),
425-430.

Bentler, P.M., (1990), Comparative fit index in structural models, Psychogical Bulletin, 10, 2,
238-246.

Bentler, P. M. (1994). Forward. In B. M. Byrne, Structural equation modeling with EQS and
EQS/Windows. Thousand Oaks, CA: Sage.

Bentler, P. M., & Dudgeon, P. (1996). Covariance structure analysis: Statistical practice,
theory, and directions. Annual Review of Psychology, 47, 563-592.

Beyer, W. H. (1984). CRC standard mathematical tables (27th ed.). Boca Raton, FL: CRC
Press.

Bollen, K.A., (1989), Structural Equations with Latent Variables, Wiley, New York, 514p.

Bollen, K. A. (1990). Overall fit in covariance structure models: Two types of sample size
effects. Psychological Bulletin, 107, 256259

Boomsma, A. (1982), "The Robustness of LISREL Against Small Sample Sizes in Factor
Analysis Models.” in Systems Under Indirect Observation: Causality, Structure.
Prediction, K. G. Joreskog and H. Wold. eds. Amsterdam: North-Holland, in press,

Boomsma, A. and Hoogland, J.J., (2001), The robustness of LISREL modeling revisited,
Structural equation models: Present and future. A Festschrift in honor of Karl Joreskog
(pp. 139-168), Cudeck, S. du Toit, & D. Sérbom (Eds.),. Chicago: Scientific Software
International

Bozdogan, H. (1987). Model selection and Akaike's information criterion (AIC): The general
theory and its analytical extensions. Psychometrika, 52, 345370.



53

KAYNAKLAR DiZINi (devam)

Breckler SJ. (1990). Applications of covariance structure modeling in psychology: cause for
concern? Psychol. Bull. 107:260-73

Brown T.A., (2006). Confirmatory Factor Analysis for Applied Research, The Guilford Press,
New York, 475p

Browne, M. W., (1984), Asymptotic distribution free methods in the analysis of covariance
structures, British Journal of Mathematical and Statistical Psychology, 37, 62—83.

Byrne, B.M., Shalvelson R.J. and Muthen B., 1989, Testing for the equivalence of factor
covariance and mean structures: The issue of partial measurement invariance,
Psychological Bulletin, 105, 456-466.

Chou, C.P., Bentler, P. M., & Satorra, A. (1991). Scaled test statistics and robust standard
errors for non-normal data in covariance structure analysis: A Monte Carlo study.
British Journal of Mathematical and Statistical Psychology, 44, 347-357.

Chou, C.P., & Bentler, P. M. (1995). Estimation and tests in structural equation modeling In
R. H. Hoyle (Ed.), Structural equation modeling: Concepts, issues, and applications
(pp. 37-55). Thousand Oaks, CA: Sage.

Curran PJ, West SG, Finch JF. 1996. The robustness of test statistics to nonnormality and
specification error in Confirmatory factor analysis. Psychol. Methods 1:16-29

Celik, H. E., (2009) Yapisal Esitlik Modellemesi ve Bir Uygulama: Genisletilmis Online
Aligveris Kabul Modeli. Doktora Tezi, Eskisehir Osmangazi Universitesi.

Fan, X., Thompson, B, & Wang, L. (1999). The effects of sample size, estimation methods,
and model specification on SEM fit indices. Structural Equation Modeling: A
Multidisciplinary Journal, 6, 56-83.

Fan, Xitao and Fan, Xiaotao(2005) 'Teacher's Corner: Using SAS for Monte Carlo Simulation
Research in SEM', Structural Equation Modeling: A Multidisciplinary Journal, 12: 2,
299 — 333

Finch, J.F., S.G. West and D. MacKinnon, 1997. Effects of sample size and nonnormality an
the estimation of mediated effect in latent variables models. Structural Equation
Modelling 4, 87-107.



54

KAYNAKLAR DiZINi (devam)

Fleishman, A. I. (1978). A method for simulating non-normal distributions. Psychometrika,
43, 521-531.

Fouladi RT. (2000). Performance of modified test statistics in covariance and correlation
structure analysis under conditions of multivariate nonnormality. Struct. Equ. Model.
7(3):356-410

Gentle, J.E., (1985), Monte Carlo methods, in The encyclopedia of statistical sciences, Eds.
Kotz, S., Johnson, N.L., Vol .5, pp. 612-617, New York: Wiley

Gerbing, D. W., & Anderson, J. C. (1984). The effect of sampling error on convergence,
improper solutions, and goodness-of-fit indices for maximum likelihood confirmatory
factor analysis. Psychometrica, 49: 155-173.

Gerbing DA, Anderson JC. (1992). Monte Carlo evaluations of goodness of fit indices for
structural equation models. Sociological Methods and Research 21(2): 132-160.

Gerbing, D. W., & Anderson, J. C. (1993). Monte Carlo evaluations of goodness-of-fit indices
for structural equation models. In K. A. Bollen & J. S. Long (Eds.), Testing structural
equation models(pp.40-65). Newbury Park, CA: Sage.

Golob, T.F., (2003), Structural equation modeling for travel behavior research, Transportation
Research Part B: Methodological, 37, 1-25.

Hayduk, L.A. (1987). Structural equations modeling with lisrel. John Hopkins, Baltimore,
396p.

Hoogland, J.J. and Boomsma, A., (1998), Robustness studies in covariance structure
modeling: An overview and a meta-analysis, Sociological Methods & Research, 26,
329-367.

Hu, L., Bentler, P. M., Kano, Y., (1992). Can test statistics in covariance structure analysis be
trusted? Psychological Bulletin, 112, 351-362.

Hu, L.-T., & Bentler, P. (1995). Evaluating model fit. In R. H. Hoyle (Ed.), Structural
Equation Modeling. Concepts, Issues, and Applications (pp. 76-99). London: Sage.

lacabucci D. (2010). Structural equations modeling: Fit Indices, sample size, and advanced
topics. Journal of Consumer Psychology 20, 90-98



55

KAYNAKLAR DiZINi (devam)

Jackson, D. L. (2003). Revisiting sample size and number of parameter estimates: Some
support for the N:q hypothesis. Structural Equation Modeling, 10(1), 128—141.

Jelen B., Syrstad T., (2010). VBA and Macros: Microsoft® Excel® 2010. Que, 656p.

Joreskog, K. G., & Sorbom, D. (1989). LISREL 7: A guide to the program and
applications.Chicago: SPSS

Joreskog, K. G., & Sorbom, D. (2001). LISREL 8: User’s Reference (2nd ed.). Scientific
Software International, Lincolnwood, USA. 378p.

Kaplan D. (2000). Evaluating and Modifying Structural Equation Models. Structural Equation
Modeling: Foundations and Extensions. 1st ed. Thousand Oaks, CA: Sage
Publications. p.107.

Kenny David A.,(2010), Measuring Model Fit, http://davidakenny.net/cm/fit.ntm. (19.04.2013
tarihinde erisim saglandi).

Kline, R.B., (1998). Software programs for structure equation modelling: AMOS, EQS, and
LISREL. Journal of Psychoeducational Assessment 16, 302-323.

Kline, B.R., (2005), Principles and Practice of Structural Equation Modeling, Second Edition,
The Guilford Press, New York Londan, 385p.

Kulaksiz H., (2012), Gorsel egitim seti, http://www.excel.web.tr/. (22.05.2013 tarihinde
erisim saglandi).

Lee SY. A, (2007). Bayesian Approach. Some Basic Structural Equation Models. Structural
Equation Modeling. 1st ed. England: John Wiley&Sons Ltd.; 2007. p.1,18.

Mardia KV. (1970). Measures of multivariate skewness and kurtosis with applications.
Biometrika 57:519-30

Mardia KV. (1974). Applications of some measures of multivariate skewness and kurtosis in
testing normality and robustness studies. Sankhya B 36:115-28

Marsh, H.W. and Balla, J.R. (1994). Goodness-of-fit indices in confirmatory factor analysis:
The effect of sample size and model complexity. Quality and Quantity, 28, 185-217.


http://davidakenny.net/cm/fit.htm.%20(19.04.2013
http://www.excel.web.tr/.%20(22.05.2013

56

KAYNAKLAR DiZINi (devam)

Marsh, H.W., Hau, K.T. and Wen, Z. (2004), In search of golden rules: Comment on
hypothesis-testing approaches to setting cutoff values for fit indexes and dangers in

overgeneralizing Hu and Bentler’s (1999) findings, Structural Equation Modeling, 11,
320-341.

Micceri T. (1989). The unicorn, the normal curve, and other improbable creatures. Psychol.
Bull. 105:156-66

Mulaik, S. A., L. R. James, J. Van Altine, N. Bennett, S. Lind, and C. D. Stilwell (1989).
“Evaluation of Goodness-of-Fit Indices for Structural Equation Models.”
Psychological Bulletin 105: 430-445.

Mulaik, S.A., (2009), Linear casual modeling with structural equations, Chapman Hall/CRC,
Boca Raton-London-New York, 428 p.

Muth’en BO, Kaplan D. (1985). A comparison of some methodologies for the factor analysis
of non-normal Likert variables. Br. J. Math. Stat. Psychol. 38:171-89

Muth’en BO, Kaplan D. (1992). A comparison of some methodologies for the factor analysis
of non-normal Likert variables: a note on the size of the model. Br. J. Math. Stat.
Psychol 45:19-30

Muth’en BO. (1993). Goodness of fit with categorical and other nonnormal variables. See
Bollen & Long 1993, pp. 205-34

Olsson, U.H., Foss, T., Troye S.V. and Howell, R.D., (2000), The performance of ML, GLS,
and WLS estimation in structural equation modeling under conditions of
misspecification and nonnormality, Structural Equation Modeling: A Multidisciplinary
Journal, 7, 4, 557-595.

Oztiirk, F., Ozbek, L., (2004). Matematiksel Modelleme ve Simiilasyon. Ankara, Gazi
Kitapevi, 356s.

Paxton P., , Patrick J. Curran , Kenneth A. Bollen , Jim Kirby & Feinian Chen (2001): Monte
Carlo Experiments: Design and Implementation, Structural Equation Modeling: A
Multidisciplinary Journal, 8:2, 287-312

Raykov, T. and Marcoulides, G.A., (2006), A first course in structural equation modeling-2nd
ed., Lawrence Erlbaum Associates, Mahlah-New Jersey-London, 238 p.



57

KAYNAKLAR DiZINi (devam)

Research and Education Association (staff, with M. Fogiel, Director). (1984). Handbook of
mathematical, scientific, and engineering formulas, tables, functions, graphs,
transforms.NewYork: Author.

Schermelleh-Engel, K., Moosbrugger, H. And Miiller, H., (2003), Evaluating the fit of
structural equation models: tests of significance and descriptive goodness-of-fit
measures, Methods of Psychological Research Online, 8, 2, 23-74.7

Schumacher R.E., Lomax R.G.,(2004). A Beginner’s Guide to SEM, 2nd ed, Lawrenge
Erlbaum Associotes, Publishers, New Jersey.

Tanaka, J.S. (1993). Multifaceted conceptions of fit in structural equation models. In K.A.
Bollen, & J.S. Long (eds.), Testing structural equation models. Newbury Park, CA:
Sage.

Thompson, B. and Daniel, L. G. (1996) Factor Analytic Evidence for the Construct Validity
of Scores: A Historical Overview and Some Guidelines. Educational and
Psychological Measurement, 56, 2, 197 — 208.

Tukey JW. (1980). We need both exploratory and confirmatory. Am. Stat. 34:23-25

West, S. G, Finch, J. F., & Curran, P. J. (1995). Structural equation models with nonnormal
variables: Problems and remedies. In R. H. Hoyle (Ed.), Structural equation modeling:
Concepts, issues, and applications (pp. 56—75). Thousand Oaks, CA: Sage.

Yang-Wallentin, F., & Joreskog, K. G. (2001). Robust standard errors and chi-squares for
interaction models. In G. A. Marcoulides and R. E. Schumacker (Eds.), New
developments and techniques in structural equation modeling (pp. 159-171). Mahwah
NJ: Lawrence Erlbaum.

Yilmaz, V., Celik, E. H., (2009). Lisrel ile Yapisal Esitlik Modellemesi. Pegem Akademi,
Ankara 2009.

Yilmaz, V., Aktas, C., Arslan, M.S.T., (2009). “Miisterilerin Kredi Kartina Olan Tutumlarinin
Coklu Regresyon Ve Faktér Analizi ile Incelenmesi”, Balikesir Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisii Dergisi Cilt 12 Say1 22 Aralik 2009 ss.127-1309.

Yuan K-H, Bentler PM. (2001). Effect of outliers on estimators and tests in covariance
structure analysis. Br. J. Math. Stat. sychol. 54:161-75



