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OZET

Yapisal esitlik modellemesi (YEM) gozlenen degiskenler yardimi ile gizil
yapilar1 6lgmeye olanak saglayan ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontemdir. Temel
istatistiksel yontemlerin aksine yapisal esitlik modellemesinde dogrudan oSlgiilemeyen
kavramlarin modele yerlestirilebilmesi tiim gozlenen degiskenlerdeki 6l¢iim hatalarinin
modele dahil edilebilmesi yontemin ilgi ¢ekiciligini artirmaktadir. YOntem,
matematiksel karmasikligt nedeni ile ¢ok yaygin kullanilmasa da son yillarda
yayginlasan kullanict dostu hazir yazilimlar sayesinde popiiler bir yontem haline

gelmistir.

Bu calismada yapisal esitlik modellemesinde kullanilan hazir yazilimlarin,
modelin yerine getirmesi gereken varsayimlar temelinde karsilastirilmasi amaglanmustir.
Oncelikle yapisal esitlik modellemesinin teorik yapisi detayli olarak incelenmis, daha
sonra en ¢ok tercih edilen li¢ hazir yazilim olan AMOS, LISREL ve EQS yazilimlari
secilmis ve bu yazilimlarin kullanimi 6rnek veri seti ilizerinden detayli olarak

anlatilmistir.

Yazilimlarin tanitimindan sonra gergek veri uygulamasinda igsiz bireylerin kredi
kart1 sahipligi ve kredi kartlarma iligkin tutum ve davraniglarini etkileyen faktorlerin
belirlenmesini amaglayan 5 faktorlii arastirma modeli kullanilmistir. Karsilastirma da;
kullanilan hazir yazilimlarda, yapisal esitlik modellemesi i¢in gerekli olan varsayimlarin
test edilmesi, icerdigi tahmin metotlari, kullanilan uyum iyiligi testleri, ¢iktilarin
goriinlimii ve yorumlanma uygunlugu gibi konular ele alinmis sonuglar ve yorumlar

paylasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hazir yazilimlarla yapisal esitlik modellemesi, YEM, AMOS,
EQS, LISREL
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SUMMARY

Structural Equation modeling (SEM) with the help of observed variables is a
kind of technic which is multivariable statistical method to evaluate the latent structures.
On the contrary the basic statistics methods, the structural equation modeling evaluates
which cannot be directly evaluated terms and it helps to involve all observed variables
which has evaluation mistakes will help its attraction. The method, because of its
mathematic complexity it wasn’t using that method commonly but in recent years with
the help of using friendly software packages it became very popular method.

In this study, our purpose was to compare software package in structural
equation modeling and the basic hypothesis which was implemented by the model.
Primarily the theory in structural equation modeling was examined in detail then the
most preferred software AMOS, EQS and LISREL softwares were chosen and with the
using of this software together with sample data set were explained in detail.

After presentation of these softwares, in a real data application, unemployed
individuals who have credit cards and identification of factors affecting the attitudes
and behaviors aimed at five-factor model are used for research. In this comparison; in
using software package, structural equation modeling is necessary for hypothesis
testing, estimated to contain methods used goodness of fit index tests, the output of the
view and interpretation compliance issues such as discussed results and comments were

shared.

Keywords: Structural equation modeling with software packages, SEM, AMOS, EQS,
LISREL
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BOLUM 1

GIRIS

Yapisal esitlik modellemesi (YEM) gozlenen degiskenler yardimi ile gizil

yapilar1 6lgmeye olanak saglayan ¢ok degiskenli istatistiksel bir yontemdir.

Sosyal bilimlerde dogrudan 6l¢iilemeyen soyut yapilar arastirmacilarin ilgi odagi
olmustur. Bu soyut yapilara faktor ya da gizil degisken adi verilir. Sosyal ve egitim
bilimlerinde siklikla aragtirmalara konu olan memnuniyet, tiilkenmislik, mutluluk, tutum
ve sayisal yetenek gizil degiskenlere drnek olarak verilebilir. Ornegin mutluluk gizil
degiskeni dogrudan gozlenememesi nedeni ile dogrudan Olglilemez. Aslinda
gozlenemeyen mutluluk degiskeni, gozlenebilen bagka bir veya daha fazla degiskenle

baglantilidir ve dolayisi ile bu gizil degiskeni 6l¢gmek miimkiin olmaktadir.

Klasik  yontemlerin  aksine  gozlenemeyen  degiskenlerin ~ modele
yerlestirilebilmesi ve gozlenen tiim degiskenlerdeki Ol¢lim hatalariin modele dahil

edilebilmesi yontemin ilgi ¢ekici olmasini saglamistir.

Son yillarda yayginlasan kullanici dostu YEM yazilimlari (AMOS, EQS,
LISREL, SEPATH, RAMONA, SAS, CALIS gibi) arastirmacilara karmasik gelen
yontemin uygulanabilirligini kolaylastirmis ve popiilaritesini artirmistir. Bu ¢alismada
yapisal esitlik modellemesinde kullanilan hazir yazilimlardan en ¢ok tercih edilen,
AMOS, EQS ve LISREL hazir yazilimlari modelin yerine getirmesi gereken

varsayimlar temelinde karsilastirilmistir.

Bu ¢alismanin birinci boliimiinde yapisal esitlik modellemesinin tanimi, tarihsel
gelisimi ve temel kavramlari anlatilmustir. Ikinci boliimde yapisal model tipleri
anlatilmistir. Ugiincii boliimde yapisal esitlik modellemesinin yapisi ve varsayimlari
incelenmistir. Dordiincii boliimde yapisal esitlik modellemesinin adimlart anlatilmistir.
Besinci bolimde AMOS, EQS ve LISREL hazir yazilimlarmin detayli tanitimi
yapilmistir. Altinct bdliimde gercek veri uygulamasinda issiz bireylerin kredi karti

sahipligi ve kredi kartlarima iligkin tutum ve davramislarini etkileyen faktorlerin



belirlenmesini amaclayan 5 faktorlii aragtirma modeli kullanilmistir. Karsilastirma da;
kullanilan hazir yazilimlarda, varsayimlarin testi, icerdigi tahmin metotlari, kullanilan
uyum iyiligi testleri, ¢iktilarin goriiniimii ve yorumlanma uygunlugu gibi konular ele
alimmigtir.  Yedinci boliimde karsilagtirmanin  sonuglari ve Oneriler paylasilmis,

programlarin 6zellikleri tablolastirilmistir.

1.1 Yapisal Esitlik Modellemesi Tanimi

Yapisal esitlik modellemesi (YEM), sosyal bilimler, davranis bilimleri ve egitim
bilimlerinin yan1 sira biyologlar, ekonomistler, pazarlama ve tibbi arastirmacilar

tarafindan kullanilan istatistiksel bir yontemdir (Raykov and Marcoulides, 2006).

Bentler’e (1988) gore yapisal esitlik modeli, bazi olgulart igeren yapisal
kuramlarin ¢éziimlenmesi i¢in dogrulayici bir yaklasim ortaya koyan istatistiksel bir
yontemdir. Tipik olarak, bu teori c¢oklu degiskenlere iliskin gdzlemler hakkinda

"nedensel" bir siireci temsil eder (Byrne, 1998).

Burada nedensellik ile anlatilmak istenilen, aragtirmacilar tarafindan kurgulanan
bir model baglaminda, degiskenler arasindaki dogrudan etkiler ile dolayli etkilerin test

edilmesidir.

X—Y : Dogrudan etki

/Z : Dolavls etki
--w

Sekil 1.1 Dogrudan ve dolayl etki

Sekil 1.1 ile ilk satirda X degiskeninin Y degiskenine dogrudan etkisi, ikinci
satirda ise X degiskeninin Y degiskenine olan dolayli etkisi gosterilmistir. X’ in Y’ ye

olan dolayh etkisine Z degiskeni aracilik etmektedir.

YEM en genel tanimla gizil yapilar1 gbzlenen degiskenler araciligi ile

incelemeye olanak veren tekniklere verilen genel addir.



Yapisal esitlik modellemesinin  bazi  karakteristik  Ozellikleri asagida

siralanmustir;

1. Modeller, genellikle dogrudan o6lgiilemeyen ve muhtemelen (c¢ok) 1iyi
tanimlanmamus teorik veya varsayimsal yapilar agisindan tasarlanir. Ornegin;
kaygi, tutum, hedefler, zeka, motivasyon, kisilik, okuma ve yazma yetenekleri,
saldirganlik ve sosyo-ekonomik durum yapilara 6rnek olarak verilebilir.

2. Modeller genellikle tiim gozlenen degiskenlerdeki olasi dl¢iim hatalarini hesaba
katar. Bunu her bir Ol¢iim i¢in bir hata terimini modele dahil ederek
gerceklestirir. Hata terimlerinin varyanslari, genel olarak, bir model ilgili veri
setine uyumlu oldugunda tahmin edilen parametrelerdir. Hata terimleri hakkinda
kurulan hipotez testleri, diger model parametreleriyle onlarin iliskileri veya hata
degiskenleri hakkinda anlamli saglam iddialarin sunulabildigi durumlarda
gecerlidir.

3. Modeller genellikle gozlenen degiskenlerin tiim ¢iftleri arasindaki iligki

gostergelerinin matrislerini (yani, kovaryans ve korelasyon matrisleri) temel alir.

Karakteristik bu liste klasik dogrusal modelleme yaklasimlarindan, yapisal
esitlik modelleri ayirt etmek icin kullanilabilir. Bu klasik yaklagimlarin biiyiik bir
kismin1 regresyon analizi, varyans analizi, kovaryans analizi ve ¢ok degiskenli
istatistiksel yontemler kapsamaktadir. Bu klasik yaklagimlarda tipik modeller bagimsiz

degiskenlerin hatasiz 6l¢iildiiglinii varsayar (Raykov and Marcoulides, 2006).

1.2 Yapisal Esitlik Modellemesinin Tarihsel Gelisimi

Yapisal esitlik modellemesinin tarihgesi kronolojik sirayla gelisim gdstermistir.
Bunlar; regresyon analizi, path analizi, dogrulayici faktor analizi (Confirmatory Factor

Analysis (DFA)) ve yapisal esitlik modellemesidir.

Ik model regresyon agirliklarni hesaplamak icin korelasyon katsayisi ve en
kiiciik kareler Oolciitiinii kullanan lineer regresyon modellerini igerir. Regresyon

modellerinde iki degisken arasindaki iliski i¢in bir indeks saglanmasi 1896 yilinda Karl



Pearson tarafindan korelasyon katsayisi i¢in bir formiil olusturulmasi ile miimkiin

olmustur (Schumacker and Lomax, 2004).

Modern yapisal esitlik modellerinin kdkenleri biyolog Sewell Wright tarafindan
gelistirilen path analizine dayanmaktadir (Hancock and Mueller, 2006). Shipley (2004),
1960’a kadar path analizinin ekonometrisyenler ve sosyologlar tarafindan g6z ardi
edildigini belirtmistir. 1960’11 yillar boyunca ve 1970’lerin baslarinda sosyologlar,
Blalock (1961), Boundon (1965) ve Duncan (1966) iliskilendirilmis kismi korelasyon
metodunu ve path analizinin giicinii kesfetmislerdir (Yilmaz ve Celik, 2009).
1960’larin sonlarina dogru path analizi sosyologlar, Duncan (1969), Heise (1969), ve
Bohrnstedt (1969) tarafindan 6zellikle boylamsal (longitudinal) ve panel veri
analizlerinde daha fazla kullanilmistir (Puges, et. al., 2003).

Bugiin kullanilan dogrulayici faktor analizi (DFA) terimi Howe (1955), Andeson
ve Rubin (1956) ve Lawley (1958)’in calismalarina dayanmaktadir. DFA yontemi
tanimlanmis bir yapiin veri setine uyumlu olup olmadigini test etmek i¢cin 1960’h
yillarda Karl Joreskorg tarafindan gelistirilmistir. Joreskorg, 1963 yilinda bilimsel
caligmalarini tamamlamis, 1969 yilinda DFA ile ilgili ilk makalesini yayimlamis ve daha
sonra ilk DFA yaziliminin gelistirilmesine katkida bulunmustur. Faktor analizi 100 yili
agskin bir stiredir 6lgme araglart olusturmak ic¢in kullanilmaktadir, DFA ise teorik

yapilarin varligini sinamak i¢in kullanilir (Schumacker and Lomax, 2004).

Son model tipi yapisal esitlik modelleri (YEM)'dir. YEM, path analizi ve

dogrulayici faktor analizi gibi teknikleri igeren istatistiksel prosediirlerin bir ailesidir
(Kline, 1998).

Modern YEM orijinal olarak JKW (Joreskog-Keesling-Wiley) modeli olarak
bilinmektedir (Bollen, 1989; Yilmaz ve Celik, 2009). Fakat daha sonradan ilk hazir
yazilm olan LISREL’in gelistirilmesi ile “Dogrusal Yapisal iliskiler Modellemesi
(LISREL)” olarak adlandirilmigtir.  Joreskog ve van Thillo “Educational Testing
Service — ETS” te LISREL hazir yazilimimi bir matris komut dili kullanarak
gelistirmislerdir. Ik kullamlabilir siiriimii, LIREL III 1976’ da yaymmlanmustir (Y1lmaz
ve Celik, 2009). LISREL gelistirilen ilk YEM hazir yazilimidir.



Giiniimiizde model uygunlugunu test etmek icin ¢ok sayida hazir yazilim vardir.
Bu yazilimlardan LISREL ile beraber en yaygin kullanilanlar1 AMOS (Arbuckle, 1994)
ve EQS (Bentler, 1985) dir. Bunlarin disinda LISCOMP (Muthén, 1987), SEPATH
(Steiger, 1995), Mx (Neale, 1994), MPLUS (Muthén, 1998), SAS PROC CALIS (SAS
Institute, 1990), RAMONA (Mels, 1988), LINCS (Schoenberg and Arminger, 1988) ve
MECOSA (Arminger, 1997) adli hazir yazilimlar da bulunmaktadir (Peprah, 2000).

1.3  Yapisal Esitlik Modellemesi Temel Kavramlari

Yapisal esitlik modellemesini anlatmanin en kolay yollarindan biri 6zel bir
grafik gosterimi kullanarak yapilan ve path diyagram (yol semasi) olarak adlandirilan
diyagram c¢izmektir. Path diyagram ele alinan modelin grafiksel gosterimidir. Bu
diyagram modeli tanimlayan denklemler setine esdegerdir ve tipik sekilsel bir model

sunan alternatif bir yontem olarak kullanilmaktadir (Raykov and Marcoulides, 2006).

Yapisal esitlik modellerinde belirli yapilandirmalari tanimlamak ig¢in sematik
olarak dort geometrik sembol kullanilir. Bunlar daire (veya elips), kare (veya
dikdortgen), Tek yonlii ok ve cift yonlii oktur. Kural olarak, daireler (veya elips)
gozlenmemis gizil faktorleri, kareler (veya dikdortgenler) gbzlenen degiskenleri, tek
yonlii ok (—) bir tek degiskenin etkisini, ¢ift yonlii ok («») degisken ciftleri arasindaki

kovaryanslar1 veya korelasyonlar1 temsil eder.

Uzerinde calisilan belirli bir yapmin modeli olusturulurken, arastirmacilar dort
temel konfigiirasyon cercevesinde bu sembolleri kullanir. Bu dort konfigiirasyon kisa

bir agiklama ile birlikte asagidaki gibidir:

e Bir gozlenemeyen gizil degisken iizerine gozlenen degiskenin regresyonu
i¢in path katsayis1 (veya faktor),

e Bagka bir faktor lizerine bir faktoriin regresyonu i¢in path katsayisi,

e Bir gozlenen degisken ile iligkili 6l¢iim hatast,

e Bir gozlenemeyen faktoriiniin tahmininde artiklar hatasi (Byrne, 2001a).

Yapisal esitlik modelleri i¢in olusturulan path diyagramlarinda kullanilan

semboller Cizelgel.1 deki gibidir.



Cizelge 1.1 Path analizinde kullanilan temel semboller (Raykov and Marcoulides, 2006)

Sembol Aciklama
Q veya Q Gizil (latent) degisken
veya Gozlenen degisken
— veya — Tek yonlii yol
P veya % Gozlenen degiskenlerde 6l¢iim hatasi
& veya Q% Gizil degiskende hata
<> weya e Degiskenler arasi korelasyon

Yapisal esitlik modellerinde model tanimlanirken farkli degisken tiirlerinden
bahsedilir. Bunlar; gizil ve gozlenen degisken, digsal-bagimsiz ve igsel-bagimli

degiskenlerdir. Bu degisken tiirlerinin kisa agiklamalar1 asagida verilmistir.

Gozlenen degisken: Dogrudan gozlenebilen veya dlgiilebilen degiskendir.

Gizil degisken: Davranis bilimlerinde arastirmacilar siklikla dogrudan
gozlenemeyen soyut yapilar ile ilgilenirler. Bu soyut yapilara gizil degiskenler veya
faktorler denir. Psikolojide benlik kavrami ve motivasyon gizil degiskenlere ornek
olarak verilebilir. Gozlenen veya Olciilen degiskenler genellikle bir gizil degiskenin

gostergeleri olabilir.

Dissal-bagimsiz (Egzojen) degisken: Dissal-bagimsiz gizil degiskenleri bagimsiz
degiskenler ile esanlamhidir.  Digsal-bagimsiz degiskendeki dalgalanmalar model

tarafindan acgiklanamaz.




Icsel-bagimli (Endojen) degisken: Igsel-bagimli gizil degiskenleri bagimli
degiskenler ile esanlamlidir ve dogrudan veya dolayl olarak digsal degisken tarafindan
etkilenir. Icsel-bagimli degiskendeki dalgalanmalar model tarafindan agiklanabilir.

Ciinkii bu degiskenleri etkileyen tiim gizil degiskenler modelde yer almaktadir.



BOLUM 2
YAPISAL MODEL TiPLERI

Yapisal esitlik modelleri dort temel grup altinda toplanabilir. Bunlar; path analizi
modelleri, dogrulayic1 faktor analizi modelleri, yapisal regresyon modelleri ve gizil

degisken degisim modelleridir.
2.1 Path Analizi Modelleri

YEM ailesinden path analizi modelleri, her teorik degiskenin 6lgiilen degisken
oldugunda tercih edilen bir tekniktir ve arastirmacinin bu degiskenler arasindaki
nedensel iliskiler hakkinda 6nceden hipotezleri vardir. Baslangi¢c noktasi tiim nedensel
hipotezleri temsil eden bir yapisal modelin belirtimidir. Bir path modeli gozlenen
degiskenler i¢in yapisal bir modeldir (Kline, 2011). Path Analizi path diyagramlarinda
gosterilen yollarin giiciinii belirlemeye ¢alisir (Hair, et. al, 2010). Sekil 2.1 gézlenen

degiskenler ile olusturulmus bir path analizi 6rnegidir.

\ W
Z Q

k4

Sekil 2.1 Path analizi 6rnegi (Kelloway, 1998).



2.2 Dogrulayic1 Faktor Analizi Modelleri:

Dogrulayict faktdr analizi  (DFA) modelleri genellikle onceden belirlenmis
iliskileri test etmek icin kullanilir (Hair, et. al, 2010). Sekil 2.2 iki faktor ve alt1
gostergeli standart bir DFA modelinin bir 6rnegidir. X1-X3 gozlenen degiskenleri F1
gizil degiskenini, X4-X6 gozlenen degiskenleri F2 gizil degiskenini dlgmektedir. F1 ve
F2 gizil degiskenleri arasinda iligki ¢ift yonliidiir.

e

X1 ®2 X3 4 x5 X6

R R A

Sekil 2.2 Dogrulayici faktor analizi 6rnegi (Kelloway, 1998).

2.3 Yapisal Regresyon Modelleri

Yapisal regresyon modelleri, gézlenen degiskenler ile l¢iilen gizil degiskenlerin
olusturdugu Ol¢iim modeli ve gizil degiskenlerin kendi arasinda iliskili oldugunu
varsayan yapisal modelin birlesimidir. Tek bir model i¢inde, 6l¢iim ve yapisal
modeldeki iligkilere ait hipotezleri test etmek igin ¢ok fazla esneklik saglar (Kline,
2011). Sekil 2.3* de verilen yapisal regresyon modeli gozlenen ve gizil degiskenler
arasindaki iligkiyi gosteren bir 6rnektir. Gizil degiskenler arasindaki iligkinin yonii tek

yonlii oklar ile gosterilmistir.
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Sekil 2.3 Yapisal regresyon modeli 6rnegi (Raykov and Marcoulides,2006)

2.4 Gizil Degisken Degisim Modelleri

Gizil degisken degisim modelleri, gizil egri analizi modelleri veya gizil biiylime
egrisi modelleri olarak da adlandirilir. Bu modeller gizil degiskendeki zaman i¢inde
ortaya c¢ikan degisimi ortaya koyan modellerdir. Bu modellerin odaklandigi veri, gizil
degiskenin zaman igerisinde degistigi bir veri setidir (6rn: Enflasyon rakamlari, biiyiime
oranlart vb.). Bu veri setlerindeki biiylime, azalma oriintiilerini veya her iki Oriintiiyii
birden dikkate almakta ve aragtirmacilarin hem birimler i¢i zamansal gelisimleri hem de
birimler arasi benzerlik ve farkliliklari agiklamasini saglamaktadir (Raykov and

Marcoulides, 2006) Sekil 2.4 ile gizil degisken degisim modeli 6rnegi verilmistir.



1 0
1
T1 T2
t t
El E2

Sekil 2.4 Gizil degisken degisim modeli 6rnegi (Raykov and Marcoulides,2006)
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BOLUM 3
YAPISAL ESITLIK MODELLEMESININ YAPISI VE VARSAY IMLARI

3.1 Path Analizi

Bir YEM yontemi olan path analizi, ¢oklu regresyon tekniklerinin uzantisidir.
Path analizi, arastirmaciya bagimli degiskenler grubunun arasindaki iliskiler hipotezini
modelleme, test etme ve azaltma imkan1 saglar. Coklu regresyonun tersine, path analizi
kullanmak c¢oklu bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkilerin yoniiniin ve
gliciiniin kendiliginden degerlendirilmesine izin verir. Yol analizinin amaci, modeli

kendi biitiinliigii i¢inde test etmektir (Clayton and Pett, 2008).

F11

f‘ﬂ*'r

=]
B2
Ry
7]
]

Sekil 3.1 Path diyagrami 6rnegi (Bollen,1989)

Path diyagrami icin esitlikler Esitlik 1, Esitlik 2 ve Esitlik 3 ile gosterilmistir.

n=v11$§+¢ (1)
X1 = M4$ + 6, Xy = A€+ 6, 2
Y1 =43+ ¢, V2 = A4 + & (3)

Matris gosterimi Esitlik 4 de gosterildigi gibidir.

ol = [+ 5] ve el = 32 + [21] @



13

Varsayimlari;  COV(E,6;), COV(,g), COV(E, (), COV(n,g), COV(S;, 6141,
cov (8, g), COV(eg41), COV(6;,0) ve COV(g;, Q) sifirdir (Yilmaz ve Celik, 2009).

X; Gozlenen dissal degisken (exogenous)

Y; Gozlenen igsel degisken (endogenous)

E(xilksi) ;  Gizil digsal (exogenous) degisken

n(eta); Gizil i¢sel (endogenous) degisken

A(lambda); Gizil degisken ve gozlenen degisken arasindaki baga iligkin yapisal katsay1
6(delta);  Gozlenen dissal (exogenous) degiskendeki 6lgme hatasi

e(epsilon); Gozlenen igsel (endogenous) degiskendeki 6l¢me hatasi

{(zeta); Gizil i¢sel (endogenous)degiskenle ilgili 6l¢me hata terimi

y(gamma); Dissal bir degiskenden igsel bir degiskene olan yapisal etki

Path diyagramlar1 denklem sistemlerini gosteren bir baska aragtir.(Bollen, 1989).
Path analizinde model belirlenirken digsal degiskenlerin i¢sel degiskenler tizerindeki
etkilerinin yonii belirlenerek analiz yapilir. ~ Path katsayilarinin belirlenmesi i¢in
modelde yer alan degiskenler arasindaki korelasyonlar hesaplanmalidir. Hesaplanan
path katsayilari, digsal degiskendeki bir birimlik bir degisime bagli olarak igsel
degiskende  beklenen degisim miktarim1  gostermektedir.  Path  katsayilan
standartlastirilmis regresyon katsayilar1 olarak adlandirilmaktadir. Raykov ve
Marcoulides (2006) path analizini daha agik bir ifade ile gozlenen degiskenler
arasindaki agiklayici iligkilerin modellenmesi i¢in kullanilan bir yaklagim olarak ifade

etmistir (Y1lmaz ve Celik, 2009).

Path diyagramlar1 model uyumunu test etmek i¢in kullanilan hazir yazilimlarda,

s0z dizim dosyalarini olusturmak i¢in kullaniciya 6nemli dl¢lide kolaylik saglar.
3.2 Dogrulayici Faktor Analizi

Dogrulayict faktor analizi, 6zellikle gizil degiskenler ve gozlenen Olciimler (test
maddeleri, test skorlari, vb.) arasindaki iligkilerin 6l¢iim modelleriyle ilgilenen YEM’ in

bir tiirtidiir (Y1lmaz ve Celik, 2009).
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Dogrulayict faktor analizi arastirmacinin elindeki verinin orijinal (daha once
kesfedilmis ve farkli ¢alismalarda kullanilmis olan) yapiya uyup uymadigimi gosterir.
Arastirmaci elinde bulunan verinin daha 6nce kurgulanmis olan faktor yapisi ile uyumlu
olup olmadigini ortaya koymak ister (Meydan ve Sesen, 2011). DFA arastirmacilarin
belirli bir faktor yapisi hakkinda hipotezleri test etmesine imkan vermektedir. DFA ile
faktor modeline ©Onemli Ol¢iide anlamli kisitlamalar1 yerlestirmek miimkiindiir.
Aragtirmacilar faktorlerin sayisint belirleyebilir ya da belirli degerlere gozlenen

degiskenlere gizil degiskenin etkisini ayarlayabilir (Albright and Park, 2009).

Bir modele dair olarak DFA’ da gerekli analizlerin yapilabilmesi icin ii¢ 6genin
belirtilmis olmasi gerekir. Bunlar sirasiyla; (a) Faktor sayist onsel olarak belirlidir,
(b)Gozlenen degiskenlerin yiiklerinin bu faktorlerden hangisine yiiklenecegi Onsel

olarak bilinir, (c) Faktor ciftlerinin hangilerinin birbiriyle iliskili oldugu 6nceden bilinir.
DFA Modeli Esitlik 5” deki gibi gosterilebilir;

y=An+e (5)
y; gozlenen degiskenler
Ay, faktor yiiklerinin pxm boyutlu matrisidir.

n; gizil faktorler

e; hata terimi

y ‘nin kovaryans matrisi Esitlik 6° daki gibidir.
T =AWA] + 0, (6)

Y; p tane gostergenin pxp lik simetrik kovaryans matrisi
¥; faktor korelasyonlarinin mxm boyutlu simetrik matrisi

O,; ¢ hata terimlerinin pxp boyutlu diyagonal matrisidir

DFA da gizil degiskenler igsel ya da digsal olabilir. Bir digsal degisken,
coziimlemede yer alan bagka degiskenlerce etkilenmez. Bir i¢sel degisken ise

modeldeki bir veya daha ¢ok degiskenden etkilenir. Dissal degiskenler x’in(bagimsiz
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veya aciklayic1 degiskenler) es anlamlis1 gibi gosterilebilir. Benzer bicimde igsel

degiskenler y’ye (bagimli degiskenler) esittir (Yi1lmaz ve Celik, 2009).
3.3 Yapisal Esitlik Modelleri

YEM, onerilen teorik bir modelin sinanmasi ya da bu modelin hipotezlerinin test
edilmesi temeline dayanmaktadir. Genellikle sonugta birden fazla alternatif modelin
karsilagtirilmas1  yoluyla, veriyi en 1iyi tanimlayan modelin belirlenmesi
amaclanmaktadir. YEM’ nin 6l¢iim modeli ile baslamasi Onerilmektedir ve 6l¢iim

modeli tipik bir DFA olarak kabul edilmektedir (Siitiitemiz, 2005).

YEM iki par¢adan olusmaktadir. Bunlardan birincisi, gézlenen degiskenleri gizil
degiskenlere dogrulayici faktor analizi ile baglayarak uygulanan 6l¢iim modeli; ikincisi
ise birbirine eszamanl esitlik ile sistemleri ile baglayarak uygulanan yapisal model‘dir
Sekil 3.2 ¢ gizil degisken igin basit yinelemeli path diyagramini
gostermektedir.(Y1lmaz ve Celik, 2009).

Yapisal Model

Sekil 3.2 Path analizi diyagrami1 YEM' in grafiksel gosterimi (Y1ilmaz ve Celik, 2009)
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3.3.1 Yapisal model

Sekil 3.3 ile gosterilen yapisal model (gizil degisken modeli), gizil degiskenler

arasindaki iliskileri 6zetleyen yapisal esitlikleri kapsar.

7% , \ B, -
(&) - > ) ' > 7 )
Sekil 3.3 Yapisal model
m=yué+taq (7)
N2 = P2l + V2161 + G2 (8)

Matris gosterimi ile yazilirsa;

ol = e ol + [alied + 2] ©

Yapisal model i¢in yapisal esitlik:
n=Bn+I§+¢ (10)

seklindedir. B, mxm boyutlu gizil igsel degiskenler i¢in katsayr matrisidir. Tipik eleman1
Bij dir. B ‘nin ana diyagonali daima sifirdir. Burada yer alan herhangi bir sifir degeri,
gizil bir i¢sel degisken lizerinde baska bir gizil i¢sel degiskenin etkisinin olmadigini
ifade etmektedir. I'; gizil digsal degiskenler i¢in mxn boyutlu katsayr matrisidir,
elemanlart y;; ile gosterilir. ¢; elemanlar1 {j; olan (mx1) boyutlu esitliklerdeki gizil
hatalar1 gosteren matristir. Gizil digsal degiskenlerin nxn boyutlu kovaryans matrisi ¢,

elemanlar ile @’ dir. Esitlikteki mxm boyutlu kovaryans matrisi ¥ dir, elemanlar1 ;;

ile gosterilir. W (d)ij)’ nin ana kosegenindeki her bir elemam 1. esitligin icerdigi
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aciklayict degiskenlerce aciklanamayan 7; degiskenine karsilik gelen varyanstir.

Kovaryans matrisleri;

v=[ ] e=leul (11)

olarak gosterilir (Yi1lmaz ve Celik, 2009).
Varsayimlar:
E(m) =0,E®) =0,E(Q) =0 (12)
¢, & ileiliskisizdir. (I — B) tekil olmayan matristir.
3.3.2  Ol¢iim modeli

Olgiim modeli gozlenen degiskenler ile gizil degiskenler arasindaki baglantiy
gosteren yapisal esitliklere sahiptir.  Her bir gizil degisken c¢esitli gozlenen
degiskenlerce olgiiliir. Sekil 3.2° te yer alan dissal gizil degiskene dair 6l¢lim modeli ve

matris gosterimi;

2
x1 Al 61 0—81 O
[Xz] = |:AZ [fl] + 62 ®6 =10 O'égz 0 (13)
X3 13 63 O 0-§3
seklindedir.
0s: 8'nin kovaryans matrisi(gxq)
Denklem sistemi:
X1 =116+ 64
Xy = Ap1&1 + 6, (14)

X3 = A31$1 + 03
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Genel bi¢im:

x=AN¢+6 (15)
Benzer sekilde Sekil 3.2 igin i¢sel degiskenlere ait genel bigim,;
y=A"n+¢ (16)
olacaktir (Yilmaz ve Celik, 2009).

Burada; gizil dissal degiskene ait gozlenen gosterge sayisi q, gizil igsel degiskenler ait
gozlenen gosterge sayisi p, gizil digsal degisken sayisi n, gizil i¢sel degisken sayisi m ile
gosterilsin. Bu gosterim temel alindiginda (15) ve (16) nolu denklemler i¢in bir
genellestirme yapilirsa; x elemanlar1 X; olan (qx1) boyutlu matristir. x* ler & nin
gozlenen gostergeleridir. &, (nx1) boyutlu gizil digsal degiskenlere ait matristir. A*, x* in
€ iliskili (gxn) boyutlu katsayr matrisidir. &, elemanlar1 §; olan (qx1) boyutlu x’ in
Ol¢im hatalarinin matrisidir. y; elemanlar1 y; olan (px1) boyutlu matristir. y’ ler n’ nin
gozlenen gostergeleridir. m; (mx1) boyutlu gizil igsel degiskenlere ait matristir. A”;
y’nin n iliskili (pxm) boyutlu katsayr matristir. ¢€; elemanlar1 g olan (px1) boyutlu

matristir ve bunlar y’ nin 6l¢iim hatalaridir.

Olgiim hatalar1 gdzlenen degiskenler ile gizil degiskenler arasindaki iliskilerin
bozulmasia neden olan hatalardir. Olgme hatalarinin beklenen degerinin sifir oldugu,
bunlarm tiim &’ ler, n’lar ve C’ lar ile iliskisiz oldugu varsayimi benimsenir. ®; ve O,
Ol¢me hatalarmin kovaryans matrisleridir. Ana kosegenleri gostergelerle iliskili hata
varyanslarini icerir. Kdsegenler disinda yer alan elemanlar ise fakli gdstergeler icin
olclim hatalarmin kovaryanslaridir. Olgiilen degiskendeki hata baska bir degiskenle
korelasyonlu olabilir (Yilmaz ve Celik, 2009).

Varsayimlar Esitlik 17 ile verilmistir.
Em)=0,E()=0,E(e)=0, E(6)=0 @17)

g, &,m ve ¢ ile iliskisizdir. §, &, n ve ¢ ile iliskisizdir.
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3.3.3 Toplam, dogrudan ve dolayh etkiler

Path analizi etkileri {i¢ tiire ayirir: dogrudan, dolayli ve toplam etkiler. Dogrudan
etki, bir degiskenin diger degisken lizerinde olan aracisiz etkisidir. Bir degiskenin
dolayl1 etkisine ise en az bir degisken aracilik eder. Dogrudan ve dolayl etkilerin

toplami toplam etkileri verir (Bollen, 1989).

Toplam etkiler = Dogrudan etki + Dolayli etkiler

Sekil 3.3 de 7, ‘deki & ’in toplam etkisi;

Toplam etkiler = Dogrudan etki + Dolayli etkiler

= Y21 + ¥11B21

seklinde gosterilir.
3.3.4 Tahmini kovaryans matrisi

Sekil 3.2 deki modele iliskin yapisal esitlikler (10), (15) ve (16) nolu esitlikler ile

tanimlanmustir.

Bu modele ait kovaryans matrisi Esitlik 18 de gosterildigi gibidir.

X X
so [P B 18
ny z:xx ( )
Zyy = Cov(y,y) = E(yy")
=E[(Ayn+ &)’y + )]
= AE(m)A, + AyE(me") + AyE(en) + AyE(e€’)

= AyE(nn’)A’y + 0 (19)

olarak elde edilir.



Esitlik (19)’ da n = (I — B)"1(I'€ + Q) esitligi yerine yazilirsa,
Iy = Ay(I=B) ' (Tor' + ¥)[I-B)7''A'y + 0,
seklinde ifade edilir.
Zyx = E(yx")
= E[(Ayn + &) § A + 8]
= AyEMENAL
1 yerine yazilirsa;
Tyx = Ay(1—=B)'TPA,’
ny ise;
Tyy = Ax®T'[(1=B) Ay
x’ in kovaryans matrisi ;
Tk = A PA+05

seklinde ifade edilir.

Bu durumda y ve x degiskenleri i¢in tahmini kovaryans matrisi;

o Ay(1 = B) (IO + W)[(1— B) "N’y + 0, Ay(I—B)"TdA,

A®T'[(1—B)'A, AP, + O

seklinde elde edilir (Bollen, 1989).

20

(20)

(21)

(22)

(23)

(24)

(25)
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3.4 YAPISAL ESITLIiK MODELLEMESININ VARSAYIMLARI

Yapisal esitlik modellemesine ait varsayimlar asagidaki gibi ele alinabilir:
3.4.1 Cok Degiskenli Normallik

YEM ’de ¢ok degiskenli normallik 6nemli bir varsayimdir. Sosyal bilimlerde
siklikla kullanilan siralayici veya kesikli degiskenlerin varligi ¢coklu normal dagilimin
ihlaline sebep olur. Bu varsayimin ihlali ki-kare degerinin biiyiik ¢ikmasina ve sonucun

anlamli olmadig1 halde anlamli ¢ikmasina neden olabilir.

En ¢ok olabilirlik tahmin edicisi bu varsayima ihtiya¢g duyar. Pratik kural olarak ,
kesikli veri, diisiik asimetri ve basiklik (+/- 1,0 veya +/- 1,5 aralig1 i¢inde) degerlerine
sahip oldugu zaman dagilim normal dagilim olarak ele alinabilir. Bu varsayimin
ihlalinde ise dagilimdan bagimsiz veya agirlikli yontemler (Agirliklandirilmis en kiigiik
kareler (WLS) ve genellestirilmis en kiigiik kareler (GLS) gibi) 6nerilmektedir (Raykow
and Marcoulides, 2006).

3.4.2 Dogrusalhk

Yapisal esitlik modellemesinde gizil degiskenler arasinda ve gozlenen ile gizil
degiskenler arasinda dogrusal iligkilerin oldugu varsayilir. Gizil degiskenler arasindaki
dogrusalligi degerlendirmek zordur, ancak olgiilen degiskenlerin ¢iftleri arasinda
dogrusal iliskiler sagilim grafiklerinin incelenmesi ile degerlendirilebilir. Olgiilen
degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskiler varsa ¢oklu regresyonda oldugu gibi

degiskenlerin doniistimleri yapilabilir (Tabachnick and Fidell, 2007).
3.4.3 Orneklem Hacmi

YEM biiyiik 6rneklem hacmine ihtiya¢ duyan bir tekniktir. YEM de cesitli faktorler
orneklem biiyiikliigii gereksinimini etkiler. Ancak ne kadar biiyiik bir 6rneklem olmasi
gerektigi sorusuna cevap vermek zordur. Cilinkii karmasik modeller basit modellerden

daha fazla parametre tahmini igerir, bu nedenle, sonuglarin olduk¢a kararli olmasi igin
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biiyiik 6rneklem gereklidir. Analizinde kullanilan tahmin algoritmasi tiirii de, 6rneklem
biyiikligii gereksinimi etkiler (Kline, 2011).

YEM’ de birden fazla tahmin yontemi ve model uyum testi kullanilir. Baz1 tahmin
yontemleri (6rnegin; ML tahmin edicisi) ve model uyum testleri (Ornegin; y? testi)
biiyiik 6rneklem varsayimina dayanir (Kelloway, 1998).

Ideal bir &rneklem biiyiikligii ve parametre oram 20:1 dir. Ornegin model
parametreleri toplam =10 tane istatistiksel tahmin gerektiriyorsa, ideal bir minimum
orneklem 20x10 yani N=200 olacaktir. Daha az ideal 6rneklem biiyiikliigli ve parametre
oram 10:1 dir. Ornegin q=10 igin minimum 6rneklem biiyiikliigii 10x10 yani N=100
olacaktir (Kline, 2011).

3.4.4 Olgek Tiirii

YEM verilerin siirekli 6lgekle 6l¢iilmiis oldugunu varsayar. Ancak, psikolojik
verilerin genel yapisi diisiiniildiigiinde bunlar tipik olarak sirali (ordinal) verilerdir. Bu
problem, literatiirde kendine genis bir tartisma sahasi bulmustur. Dagilimdan bagimsiz
metodun kullanimi, bu baglamda uygun bir tahmin metodu olarak yayginlik kazandiysa
da, metodun biiyiik Orneklem sartindan taviz vermemesi ve bu sartin metodun
pratikligini biiyiik Olclide yok etmesi, metodun yaygmn bir sekilde kullanimini
engellemistir. Yapilmis birgok Monte Carlo ¢alismasindan elde edilmis bulgular, dortten
fazla kategoriye sahip normal dagilmis kategorik veriler i¢in, siirekli metotlarin kayda

deger bir sorun olmaksizin kullanilabilecegi sonucuna gotiirmiistiir (Byrne, 2001b).



BOLUM 4

YAPISAL ESITLIK MODELLEMESININ ADIMLARI

Sekil 4.1’de YEM analizinde kullanilan 6 temel basamak siralanmustir.

3. Orneklem sacimi ve
wveri toplama

1. Maodel belirleme

2. Model
tammh mi?

L

Hayir

43, Model
uyumu

W

yeterli mi?

4b. Tahminlerin
degerlendirilmesi

4¢. Esitlik modelinin
incelenmesi

W

23

Hayir

5. Modeli yeniden
tanimlama

E. Sonuclarin
raporiastiriimas: ve
tartisiimasz

Sekil 4.1 YEM' in adimlart (Kline, 2011)
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YEM in ilk asamasinda konu ile ilgili teori, arastirma ve bilgiler kullanilarak teorik
model belirlenir. Ikinci asamada path diyagrami yardimiyla yapisal esitlikler tanimlanur.
Ucgiincii asamada 6rneklem segilir ve veri toplanir. Dérdiincii asamada esitliklerde
tanimlanan parametrelerin tahminleri yapilir. Daha sonra hesaplanan uyum iyiligi
indeksleri degerlendirilir, bu degerlendirme sonucunda model kabul edilir ya da
reddedilir. Gerekirse modelde diizeltmeler (modifikasyon) yapilir ve test tekrarlanir.

Son olarak elde edilen sonuglar raporlagtirilir ve tartigilir.
4.1 Model Belirleme

Yapisal esitlik modellemesinde en énemli adim modelin belirlenmesidir. Iyi bir
olglim teorisi YEM’ den ise yarar sonuglar elde etmek i¢in zorunlu bir durumdur (Hair,
et. al, 2010). Arastirmacilar bu asamada teorik bir temele dayanan bir modeli formiile
ederler. Bu modeller, literatiirdeki kuramsal iligkileri temel alarak, degiskenler arasinda
hipotezlerin olusturuldugu modellerdir (Bayram, 2010). Model tanimlanmadan 6nce

konu ile ilgili teorinin ayrintili olarak incelenmesi gerekir.

Bir¢ok arastirmaci az sayida grafik sembol ile diyagram c¢izerek belirleme
siirecini baslatir, ama model alternatif bir dizi denklem ile tanimlanabilir. Bu
denklemler, gézlenen ve gizil degiskenler arasindaki varsayilan iligkilere karsilik gelen
ve en son bilgisayar tarafindan tahmin edilen modelin parametrelerini tanimlar. Sonraki
asamalarda elde edilen sonuglarda temelde modelin dogru oldugu varsayilir. Bu

varsayim nedeniyle belirleme asamasi en 6nemli asamadir (Kline, 2011).

Kline (2011), ¢ogu zaman modeli yeniden belirlemek gerekli oldugu ig¢in

baslangi¢ modelindeki olas1 degisikliklerin listesini yapmay1 onerir.
4.2 Model Tanimlama

YEM’ de arastirmacilarin parametrelerin  tahmininden o©nce tanimlama
problemini ¢dzmesi énemlidir. Tanimlama probleminde su sorular sorulur: Orneklem
kovaryans matrisi S ve teorik modele iliskin ana kitle kovaryans matrisi £’ ya dayanarak

parametrelerin tahmini tek (unique) midir? (Schumacker and Lomax, 2004). Bilinmeyen
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parametre tahmininde tek bir uygun ¢6zliimiin bulunmas1 gerekir. Birden fazla uygun

¢Oziim bulundugu durumda model eksik tanimlanmis demektir.

Raykov ve Marcoulides (2006) parametreleri dogru olarak tanimlamak i¢in

yapisal esitlik modelinde asagidaki 6 kurali tanimlamislardir. Bunlar;

=

Biitlin bagimsiz degigkenlerin varyanslar1t model parametreleridir.

Biitiin bagimsiz degiskenler arasindaki kovaryanslar model parametreleridir.
Gizil degiskenler ile bu gizil degiskenlerin gdstergelerini baglayan tiim
faktor yiikleri model parametreleridir.

Gozlenen ya da gizli degiskenler arasindaki tiim regresyon katsayilart model
parametreleridir.

Bagimli degiskenlerin varyanslari ve bagimli degiskenler arasindaki
kovaryanslarim yani sira, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
kovaryanslar da asla model parametresi olamazlar. Bunun nedeni varyans ve
kovaryanslar model parametrelerine gére agiklanmasidir.

Modelde yer alan her bir gizil degisken i¢in gizillik 6l¢eginin metrik olarak

belirlenmesi gerekir.

Yapisal esitlik modelleri pek c¢ok parametreye sahip olabilir. Bu yiizden

modeldeki parametrelerin tanimlanmasi 6nemli bir konudur. Modelin serbestlik

derecesi kavrami tanimlamay1 anlamak i¢in temel olusturur. Esitlik (26) ile gosterilen

esitlik modelin serbestlik derecesi olarak ifade edilir ve genellikle df ile gdsterilir.

Burada p gozlenen degiskenlerin sayisidir.

df = p (p +1) / 2 - (model parametrelerinin sayisi) (26)

Serbestlik derecesi pozitif veya sifir ise modele doymus (saturated) model ad1 verilir ve

bu durumda tanimlama i¢in gerekli sart saglanmis demektir. Eger df negatif ise model

eksik tanimlanmis olarak adlandirilir (Raykow and Marcoulides, 2006 ; Schumacker
and Lomax, 2004).
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Schumacker ve Lomax (2004)’ a gore geleneksel olarak, model tanimlama {i¢
diizeydedir. Bu diizeyler modelin parametrelerinin tek (unique) tahmini i¢in 6rneklem
varyans-kovaryans matrisi S’ nin gerekli bilgi miktarina baglidir. Model tanimlamanin

ti¢ diizeyi asagida tanitilmistir:

1. S matrisinde yeterli bilgi olmadigi i¢in bir veya daha fazla parametre tek
(unique) ¢Ozlime sahip degilse, model yeteri kadar tanimli degildir
(underidentified).

2. S matrisinde yeterli bilgi oldugu i¢in tiim parametreler tek (unique) ¢oziime
sahipse model yeterli derecede tanimlidir (just-identified).

3. S matrisinde gereginden fazla bilgi oldugu igin parametreler birden fazla ¢oziime

sahipse model asir1 tammmlidir (overidentified).

Bollen (1989,2007), yapisal esitlik modellemesi i¢in farkli tanimlama kurallari

oldugunu belirtmistir. Bunlar;

e Cebirsel sonu¢: Gozlenen degiskenlerin varyans, kovaryans ve ortalamasi
acisindan her bir bilinmeyen parametrenin tek olarak ¢6ziildiiglinii géstermek. Bu

kosul gerekli ve yeterlidir.
o t-kurah: t < %(p +q)(p+q+1) burada t; bilinmeyen parametrelerin

sayisidir. Bu kosul gerekli ama yeterli degildir.

o Iki-adim kurali: Tiim varyans ve n, & kovaryanslarinin ve faktor yiiklerinin
tanimlanmis oldugu modeli kurmak ve bunu 6l¢iim modeli sekline doniistiirmek. Bu
kosul yeterli ama gerekli degildir.

e MIMIC Kkurah (multiple indicators-multiple causes): MIMIC ( ¢oklu
gostergeler-coklu nedenler) modeller bir veya daha fazla gizil degiskenden meydana
gelen gizil degisken analizinin 6zel bir tipidir. Joreskog ve Goldberger (1975), bu
modelleri, hem ¢oklu bagimli degisken gostergeleri ile hem de ¢oklu bagimsiz
nedensel degiskenler ile esanli olarak tanimlamistir (Bayram, 2010). p > 2, g =1
bu kural yeterli ama gerekli degildir (Bayram, 2010).
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4.3 Model Tahmini

Tahmin siireci 6rneklem kovaryans matrisi S ile ana kitle kovaryans matrisi ()

arasindaki farki en aza indiren uyum fonksiyonunun kullanilmasini igerir (Schumacker

and Lomax, 2004). Hipotez £ = Z(0) seklinde kurulur.

Yapisal esitlik modellemesinde parametrelerin tahminleri i¢in farkli yontemler
kullanilmaktadir. Bir model belirlenmis ve gbzlenen kovaryans matrisi de biliniyorsa,
parametre tahminleri i¢in uygun bir metot secilebilir. Farkli tahmin metotlar1 farkli
dagilimsal varsayimlara sahiptir. Bir tahmin silireci kabul edilebilir bir ¢odziime
yakinsadiginda modelin uyumunun degerlendirilmesi gerekmektedir. Model uyumu
kavrami YEM’ in Orneklem verisine uygunlugunun derecesini tanimlar (Yilmaz ve

Celik, 2009).

YEM’ de kullanilan en yaygin tahmin metotlari; En Cok Olabilirlik (Maximum
Likelihood-ML), Agirliklandirilmamis En Kiiglik Kareler (Unweighted Least Squares-
ULS), Genellestirilmis En Kiigiik Kareler (Generalized Least Squares-GLS),
Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler -Asimptotik olarak dagilimdan bagimsiz -ADF
olarak da adlandirilir- (Weighted Least Squares -WLS) tahmin metotlaridir.

4.3.1 En cok olabilirlik metodu (ML)

Yapisal esitlik modellerinde en yaygin kullanilan uyum fonksiyonu en ¢ok
olabilirlik (ML) fonksiyonudur. Minimize edilmis uyum fonksiyonu Esitlik 27’deki
gibidir (Bollen, 1989);

Fur, = log|2(0)| + tr(S271(6)) — log|S| — log|S| — (p + q) (27)

ML metodu uyum fonksiyonunu en biiyiikleyen 6 parametresini tahmin etme
stirecidir. ML metodu kullanilirken, modelde yer alan degiskenlerin gdzlenen
degerlerinin ¢ok degiskenli normal dagilim gosterdigi varsayilir. YEM’ de modele
iliskin varyans-kovaryans matrisi tanimli hale geldikten sonra, ML fonksiyonu i¢indeki
yerini alarak modele iliskin parametrelerin tahmin siirecinde kullanilir (Y1lmaz ve Celik,

2009).
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ML tahmin edicisinin varsayimlari;

e Gozlenen degiskenler bagimsiz ve cok degiskenli normal dagilima sahip
olmalidir,

e Orneklem hacmi biiyiik olmalidir,

e Gozlenen degiskenler siirekli degiskenler olmalidir. Cok degiskenli
normallik varsayimi verilerin dogada siirekli oldugunu ima eder (Hancock

and Mueller, 2006).

Hancock ve Mueller (2006) eger veri ¢ok degiskenli normal dagilima sahip
degilse, dagilim varsayimi gerektirmeyen, Asimptotik olarak Dagilimdan Bagimsiz
(ADF), Satorra-Bentler diizeltilmis ¥, Saglam agirlikli en kiigiik kareler (Robust WLS)

ve Bootstrap tahmin yontemlerinin kullanilabilecegini belirtmistir.
4.3.2 Agirhklandirilmamis en kiigiik kareler metodu (ULS)

ULS uyum fonksiyonu Esitlik 28’deki gibidir (Bollen, 1989; Yilmaz ve Celik,
2009).

Fuis = (3) tr[(S — 2(6))?] (28)

Burada, S gozlenen kovaryans matrisi, £(8) modele iliskin tahmini kovaryans

matrisi ve 0 parametrelerin (tx1) boyutlu vektoriidiir (Y1lmaz ve Celik, 2009).

Dezavantajlari, ilk olarak , 0 i¢in asimptotik olarak en verimli tahminler
saglamaz. ML tahmin edicisi daha fazla verimlilige sahiptir. ikinci olarak, Fy.s ne
degismez ol¢eklidir ne de dlgekten bagimsizdir. Fy; ¢’ nin degerleri kovaryans matrisleri
yerine korelasyon matrisleri analiz edildiginde farklilik gostermektedir, ya da daha
genel olarak herhangi bir 6lgek degisikligi ile farklilik gostermektedir (Bollen, 1989).
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4.3.3 Genellestirilmis en kiiciik kareler metodu (GLS)

ULS, OLS regresyonuna benzer bir sekilde S ve X (0) arasindaki sapmalarin
karelerinin farkim1 en aza indirir.  ULS’ nin odagi goézlenen ve tahmin edilen
kovaryanslar iken, OLS tek tek tahmin edilen ve gbézlenen y’ leri ele almaktadir. ULS’
nin bir problemi (S- £(0))’nin tiim elemanlarmni diger elemanlar ile ayn1 varyanslara ve
kovaryanslara sahipmis gibi agirliklandirmasidir. Bu durum, bir regresyon esitliginden
hareketle artiklar degisen varyansli veya otokorelasyonlu oldugunda OLS’ nin yanlis
uygulamalarina benzemektedir. Regresyon analizinde ¢6ziim GLS’ nin kullanilmasidir.
GLS, diger elemanlar ile onlarin varyans ve kovaryanslarina gore artiklar matrisinin
elemanlarini agirliklandirir. (Bollen, 1989; Yilmaz ve Celik, 2009). GLS uyum
fonksiyonu Esitlik 29’ daki gibidir;

Fous = (5) tr{IS — 2@)IW ¥ (29)

burada, tr matrisin izi, S gozlenen kovaryans matrisi, £(8) modele iligkin tahmini
kovaryans matrisi, O parametrelerin (t x1) boyutlu vektdrii ve W™ artiklar bir pxp

boyutlu agirlik matrisidir (Y1lmaz ve Celik, 2009).

F¢rs . Fpyy gibi O6lgekten bagimsiz ve degismez 6lgeklidir. Fg; s * nin ek bir yarar;
model dogru oldugunda asimptotik bir ki-kare dagilimina sahip sonug¢ tahminlerinin

(N — 1)Fg;s ile degerlendirilmesine imkan saglamasidir (Y1lmaz ve Celik, 2009).
4.3.4 Agirhklandirilmis en kii¢iik kareler metodu (WLS)
WLS uyum fonksiyonu Esitlik 30 daki gibidir (Schermelleh-Engel, et.al., 2003),
Fyis = [s —a(@)]I'W™[s —a(8)] (30)

Eger calisilan veri siirekli ancak normal dagilimdan gelmiyorsa bu durumda
onerilen tahmin metodu Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler Metodudur. Bu metot
LISREL’ de WLS, EQS’ de AGLS (Rasgele dagilim genellestirilmis en kiigiik kareler),
AMOS’ da ise ADF (Asimptotik Olarak Dagilimdan Bagimsiz) olarak adlandirilir
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(Schermelleh-Engel, et.al., 2003). WLS metodunun en biiyiik avantaji degiskenlerin

dagilimi hakkinda minimum varsayimlara ihtiya¢ duymasidir. (Yilmaz ve Celik, 2009).
4.4 Model Uyumunun Testi

YEM’ de model uyum kriteri olarak ilk olarak genel testler diisiiniiliir. Bir¢ok
istatistiksel yontemin aksine YEM’ de tek bir gii¢lii uyum indeksi (Ornegini ANOVA
daki F testi) yoktur, model uyumunun degerlendirilmesinde giderek artan sayida uyum

indeksi vardir (Schumacker and Lomax, 2004).

Kovaryans yapi hipotezi X = X(0) seklindedir. Biitiin uyum &lgitleri bu
hipotezin gecerli olup olmadiginin degerlendirilmesine yardim eder. Hemen hemen
model uyum &lgiitlerinin tamami S ve X fonksiyonlarimi igerirler. Bu uyum olgiitleri

S’nin ¢ e yakinliginin dl¢iisiidiir (Y1lmaz ve Celik, 2009).

Farkli uyum indeks tiirleri farkli teorik gerekgeler altinda gelistirilmislerdir ve
bir ideal uyum indeksi i¢in tiim beklentilerimizi karsilayacak bir uyum indeksi yok gibi
durmaktadir. Ideal bir uyum indeksinin hangi 6zelliklere sahip olmasi gerektigi
konusunda farkli fikirler ifade edilmis olsa da, ideal bir uyum indeksi, Gerbing ve
Anderson (1993) tarafindan ele alindigi gibi, en azindan ii¢ temel oOzelligi

barindirmalidir:

1. Oile I aras1 degere sahiptir, burada 0 tam bir uyumsuzlugu, 1 ise miikemmel
bir uyumu ifade etmektedir.

2. Orneklem biiyiikliigiinden bagimsizdir.

3. Yorumlamay1 kolaylastirmak icin dagilimsal ozellikleri bilinmektedir

(Fan,et. al., 1999)

Istatistiki olarak, en popiiler uyum indeksleri farkli etkenler ile
gelistirildiklerinden farkli tiirlere girerler. Bunlar asagidaki gibi ii¢ baslik altinda

toplanabilir;

1. Kovaryans matrisi iiretim indeksi: Belli tanimlanmis modele dayali olarak

elde edilen kovaryans matrisin derecesini Olgmeyi amaclamaktadir, ayni
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zamanda orijinal orneklem kovaryans matrisini de agiklamaktadir. Bu tiiriin
uyum indeksi drnekleri sunlardir; Uyum iyiligi indeksi (Goodness of Fit Indeks -
GFI) ve diizeltilmis uyum iyiligi indeksi (Adjusted Goodness of Fit indeks -
AGFI).

2. Karsilastirmali model uyum indeksi: Verilen bir model ile daha kisith
bagimsiz modelin karsilastirmali degerlendirmesi ile uyumunu degerlendirmeye
alarak model uyumunu Ol¢mektedir. Pratikte, bagimsiz model (sifir model)
genelde modelin gostergeleri arasinda bir bagin olmadigin1 varsayan bir
modeldir. Bu tarz modellerin karsilagtirmali dayanak olarak kullanilmasinin
uygunlugu hakkinda bazi ¢ekinceler ileri siiriilmektedir. Bentler ve Bonnet in
normlastirtlmig uyum indeksi (NFI) ve normlastirilmamis uyum indeksi (NNFI)
ve Bollen in artimli uyum indeksi (DELTA2) bu gruba girmektedir.

3. Parsimony agirhikh indeksi: Bu uyum indeksleri model uyumu ve modeli
tanimlamak i¢in kullanilan serbestlik derecesini dikkate almaktadir. Parsimony
agirlikli indeksi model karmasikligi i¢in dahili bir diizeltme igerir. Bu diizeltme
serbestlik derecesi ile ilgilidir. Ayn1 veri setinden olusan iki model g6z 6niine
alindiginda parsimony indeksi genellikle basit model lehine olacaktir (Kline,
2011). Parsimony ile uyumu Olgmek farkli karmasik modellerin
kiyaslanmasinda bir etmendir. James, Mulaik, ve Brett (1982) ve Mulaik ve
arkadagslar1 (1989) tarafindan ileri siiriilen tutarli uyum 1yiligi indeksi (PGFI) ve
tutarli normlastirtlmig uyum indeksi (PNFI) indeksi bu tiirii temsil etmektedir
(Fan, et. al., 1999).

4.4.1 Uyum iyiligi testleri

e Ki-Kare Test istatistidi; yZtest istatistigi bir yapisal esitlik modelinin
uygunlugunu degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Dagilimsal varsayimlarin yerine
getirilmesi halinde , x%testi ana kiitle kovaryans matrisi £ ’ nin modele iliskin tahmini
kovaryans matrisi £(0)’ ya esit olup olmadigini degerlendirir. Yani X ve X(0)’nin
elemanlari arasindaki farkin sifir oldugu (X - X (0)=0) hipotezini test eder (Schermelleh-

Engel, et. al., 2003). Test istatistigi Esitlik 31 ile verilmistir.
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X2a = (N — DF[S,2(8)] (31)
burada;

s, S’ deki artiks1z elemanlarin sayisi,

t, tahmin edilen parametrelerin toplam sayisi,

sd=s—t,

N, orneklem biiytikliigii,

S, gbzlenen kovaryans matrisi,

%(0), modele iliskin tahmini kovaryans matrisidir (Schermelleh-Engel, et. al.,
2003).

x? test istatistigi ile iliskili ¢esitli stnirliliklar asagida siralanmustir;

i.  Varsaymmlarin gegersizligi: x? testi gozlenen degiskenlerin ¢ok degiskenli
normal dagilima sahip oldugu ve 6rneklem biiyiikliigiiniin yeterli derecede genis oldugu
varsayimint  temel almaktadir. Ancak pek c¢ok wuygulamada bu varsayimlar
saglanamamaktadir.

ii. Modelin karmasikhigi: x? degerinin bir dezavantaji, modele parametre
eklendiginde x? degerinin kiigiilmesidir. Bu durumda olduk¢a fazla parametreli
modellere iliskin x? degerleri serbestlik derecesinin azalmasindan dolayr daha basit
modellere gore kiigiik bir deger olarak ortaya ¢ikma egiliminde olacaktir.

iii. Orneklem biiyiikliigiine bagimhiligi: Orneklem biiyiikliigiiniin artmasi ile
x?degeri de artmaktadir. Orneklem ve modele iliskin tahmini kovaryans matrisi
arasindaki uyumsuzlugun &nemsiz oldugu halde anlamli bir x? istatistigi temelinde
makul bir modelin reddedilmesine neden olabilir. Diger yandan 6rneklem biiyiikligiiniin
azaltilmasi, x? degerini azaltacak ve modelin testi anlamli olmayan bir olasilik diizeyini

gosterecektir (Yilmaz ve Celik, 2009).

e Yaklasik ortalamalarin hata karekokii (RMSEA); RMSEA ana kiitledeki
yaklasik uyumun bir 6l¢timiidiir. RMSEA Egsitlik 32” de gosterilen €, tarafindan tahmin

edilir.
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£y = \/max{(—F(Ss’Z(g) --1),0 (32)

Browne ve Cudeck (1993)’e gore, RMSEA degerinin 0,05 den kiiciik olmasi iyi
bir uyumu, 0,05 ve 0,08 arasinda olmas1 yeterli bir uyumu, 0,08 ve 0,10 arasinda olmasi
vasat bir uyumu gosterir. Deger 0,10’ dan biiyiik ise model kabul edilebilir degildir
(Schermelleh-Engel, et. al., 2003). Hu ve Bentler (1999), RMSEA’ nin 0,06’ dan kiigiik
olmasinin yeterli bir kriter oldugunu belirtmislerdir (Yilmaz ve Celik, 2009).

e Hata kareleri ortalamasinin karekokii (RMR), Standartlastirilmis hata
kareleri ortalamasmin Karekokii (SRMR); Hatalar S- £(8) matrisinin elemanlari
olarak tanimlamistir. Bunlar “uyumlu hatalar” olarak tanimlanir. RMR uyumlu hatalara
dayali Kkusurluluk-uyum olgtisiidiir (Schermelleh-Engel, et. al., 2003). RMR test
istatistigi Esitlik 33” deki gibidir.

P T (s —6y)
_ i=14j=1\"ij ij
RMR = e 2+ ) (33)

Sij ; S gozlenen kovaryans matrisinin elemant,
6;j; modele iliskin tahmini kovaryans matrisinin elemanu,

p; gozlenen degisken sayisi

Prensip olarak RMR degerinin sifira yakin olmasi iyi bir uyumu gostermektedir.
Fakat S ve 2(8)’nin elemanlar1 ve uyumlu hatalar kullanilan 6lgege baglidir. Diger bir
deyisle degiskenlere iliskin dl¢ek verilmeksizin elde edilen bir RMR degerinin 1yi veya
kotii uyumu gosterip gostermedigini degerlendirmek olanaksizdir. Bu problemin
¢Oziilmesi i¢in SRMR kullanilmaktadir. (s;; — 6;;)/(s;s;) islemi ile standartlastiriimig
hata matrisi elde edilir. SRMR degeri 0,05 den kiigiik oldugunda iyi bir uyumu, 0,10’
dan kiiglik oldugunda ise kabul edilebilir uyumu gosterir (Schermelleh-Engel, et. al.,
2003).
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e Normlastirllmis Uyum indeksi (NFI) ve Normlastirtlmamis Uyum indeksi
(NNFI); NFI degerleri 0 ile 1 araligindadir ve yiiksek deger daha iyi uyumun
gostergesidir. Fy = Fj oldugunda, NFI degeri sifirdir. F; =0 oldugunda ise NFI degeri 1°e
esittir. Bu durumda hedef modelin bagimsiz model {izerinden en iyi olasilikla
gelistirilmis olduguna karar verilir (Yilmaz ve Celik, 2009).

xi —xt xt Fy

=1-==1-—= (34)
Xiz Xi2 F;

NFI =

Esitlik 34 ile verilen NFI’ nin dezavantaji Orneklem biiytikliigiinden
etkilenmesidir. Bu problemin ¢6ziimlenmesi i¢in Bentler ve Bonnett (1980), Tucker ve
Lewis’ in (1973) calismasinin kapsamini gelistirerek NNFI” y1 gelistirmislerdir (Y1lmaz
ve Celik, 2009). NNFI test istatistigi Esitlik 35 ile verilmistir

(xi/sdi) — xt/sde _ (Fi/sdy) — (F/sd.)

NNE = sd,  (Fi/sd) — 1/(N = D)

(35)

Bu indeksin degeri 0,97 ise bagimsiz modele gore goreceli olarak iyi bir uyumun
oldugu belirtilmektedir. Deger 0,95’ ten daha biiyiik ise kabul edilebilir bir uyum s6z
konusudur (Yilmaz ve Celik, 2009).

e Karsilastirmalhh uyum indeksi (CFI); CFI 0 ile 1 arasinda degerler alir,
yiikksek degerler iyi uyumun gostergesidir. CFI degeri 0,97 oldugunda s6z konusu
uyumun bagimsiz modele gore goreceli olarak iyi oldugu belirtilmektedir. Eger aldig:
deger 0,95 ten daha biiyiik ise kabul edilebilir bir uyum séz konusudur. CFI, NNFI ile
karsilastirildiginda 6rneklem biiyiikligiinden daha az etkilenir (Schermelleh-Engel, et.
al., 2003). CFI test istatistigi Esitlik 36 ile verilmistir.

- maxlG/sdo), O /sdp).0)
= = X[ /5dp), 0] (36)

e Uyum iyiligi indeksi(GFI) ve diizeltilmis uyum iyiligi indeksi(AGFI); GFI
gozlenen kovaryans matrisindeki varyans ve kovaryanslarin goreceli miktarinin

Olciistidiir. GFTI test istatistigi Esitlik 37 ile verilmistir
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F 2
GFl=1—-t=1-% (37)

Burada ;

x2; Sifir hipotezi ile ifade edilen modelin ki-karesi

xZ;Hedef modelin ki-karesi

Bu indeks i¢in pratik kural; 0,90’ dan biiyiik degerler kabul edilebilir uyumu
0,95°den biiyiik degerler ise iyi uyumu gosterir (Schermelleh-Engel, et.al., 2003).

AGFI genellikle yiiksek degerleri iyi uyumu gosterir. 0,85 den biiyiik degerler
kabul edilebilir uyumun gostergesidir. AGFI test istatistigi Esitlik 36 ile verilmistir

sd 2/sd
AGFI = 1—7"(1—GFI)=1—Xt/ :

38
Sa; X2/sdy (38)

Yapilan simiilasyon calismalari GFI ve AGFI’ nin 6rneklem biiyiikliigiinden

bagimsiz olmadigini gostermektedir (Schermelleh-Engel, et.al., 2003).

e Tutarh uyum iyiligi indeksi (PGFI) ve Tutarlh normlastirilmis uyum iyiligi
indeksi (PNFI);

PGFI = sdy GFI 39
- Sdn ( )
ve
PNFI = Sd NFI 40
- Sdi ( )

PGFI test istatistigi Esitlik 39 ile, PNFI test istatistigi ise Esitlik 40 i ile
verilmistir. Her iki indeks de O ile 1 arasinda deger alir . Yiiksek degerler iyi uyumun
gostergesidir. Her iki indeks alternatif modeller arasinda se¢im igin kullanilabilir
(Schermelleh-Engel, et.al., 2003).
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e Akaike bilgi kriteri (AIC); Orjinal AIC, Akaike tarafindan “bir bilgi kriteri”
olarak gelistirilmistir ve Esitlik 41 ‘de verildigi gibidir;

AIC = y* +t(t —1) — 2sd (41)
t; Tahmin edilen parametre sayisi.

Cudek ve Browne (1983), AIC’ nin temel amacini elde edilen veriler ile gergege
en yakin modelin se¢iminin saglanmasi, seklinde tanimlamislardir (Yilmaz ve Celik,
2009). AIC sadece serbestlik derecesini hesaplamaya dahil eder, 6rneklem hacmini
dikkate almaz. AIC’ nin kiigiik degerleri daha iyi uyumu gosterir (Bayram, 2010).
AIC’ nin c¢esitli bicimleri bulunmaktadir. AIC’ nin farkli bi¢imleri, karsilastirmalarda

degismedigi siirece temel olarak aynidir.
LISREL’ de kullanilan AIC;
AIC = 2+ 2t (42)
EQS’ te kullanilan AIC;
AIC = y* + 2sd (43)

e Tutarh akaike bilgi kriteri (CAIC); CAIC, AIC’ in aksine direk olarak

orneklem hacmini hesaplamaya dahil eder. Kiigiik degerleri daha 1yi uyumu gosterir.
CAIC = y* + [k(k — 1)/2 — sd] [In(N + 1)] (44)

¢ Beklenen capraz gecerlilik indeksi (ECVI); ECVI (45) nolu esitlikle tahmin

edilen bir ana kiitle parametresidir.

2t
N-1

c=F(55(0))+ (45)

Burada F (S , Z(é)) uyum fonksiyonunun en kiicliklenen degeri, t tahmin edilen

parametre sayisidir (Yilmaz ve Celik, 2009). Kiigiik degerleri daha iyi uyumu gosterir.
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AIC , CAIC ve ECVI indeksleri birden fazla model karsilastirilmasinda

kullanilan test istatistikleridir.

Cizelge 4.1 Uyum iyiligi testleri (Y1lmaz ve Celik, 2009)

Uyum Olgiisii Iyi Uyum Kabul Edilebilir Uyum
x? 0 <yx?<2sd 2sd < y? < 3sd
P degeri 0,05<p <100 0,01 <p<0,05
x?/sd 0<y?/sd <2 2< yx%*/sd <3
RMSEA 0 < RMSEA < 0,05 0,05 < RMSEA < 0,08
Yakin uyum testi 0,10 <p <1,00 0,05<p<0,10
icin p degeri
(RMSEA<0,05)
Gtiven araligi(CI) RMSEA’ya yakin, CI'nin  RMSEA’ya yakin
sol sinir1 0 (CI=0)
SRMR 0 < SRMR < 0,05 0,05 < SRMR < 0,10
NFI 0,95 < NFI < 1,00¢ 0,90 < NFI < 0,95
NNFI 0,97 < NNFI < 1,00? 0,95 < NNFI < 0,97
CFlI 0,97 < CFI <£1,00 0,95 < CFI <£0,97
GFlI 0,95 < GFI < 1,00 0,90 < GFI < 0,95
AGFI 0,90 < AGFI < 1,00 0,85 < AGFI < 0,90
GFI’ ya yakin GFI’ ya yakin
AIC Karsilastirilan model i¢in AIC’ten daha kiigiik
CAIC Karsilastirilan model i¢in CAIC’ten daha kiigiik
ECVI Karsilastirilan model i¢in ECVI’den daha kiiciik

4.4.2 Uyum indeksleri icin baz1 degerlendirmeler

YEM uyum indeksleri farkli teorik gerekgeler ile gelistirildigi igin, birgok

acidan farklilik sergileyebilmektedir. Uyum indekslerinin bu ¢ok yonlii dogasi sadece
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uyum indeksleri arasinda bir kiyaslama yapmay1 zorlastirmakla kalmaz ayn1 zamanda
bu tiim adi1 gecen indeksler arasindan tek bir milkemmel indeks se¢meyi de neredeyse

imkansiz kilar.

Uyum indekslerinin ¢ok yonli dogasi geregi, performanslari konusunda bir
hilkme varmak i¢in dogrudan bir kriter yoktur. Uyum indekslerinin performanslar
hakkinda bir yargiya varmak i¢in dogrudan bir kriter bulmay1 beklemek gercek¢i olmasa

da, birgok ilgili kriter bu amagla diistiniilebilir.

Ik once, &rneklem biiyiikliigiiniin istatistiki karar alma mekanizmalarinda
oynadig1 rolii destekler nitelikteki tartismalara ragmen, birgok uyum indeksinin y?
istatistiklerinin  yetersizliklerinin  {istesinden gelmek icin gelistirilmistir.  y?
istatistiklerinin 6rneklem biiyiikliigiine olan duyarliligi, gérmezden gelinecek bir sey
degildir. Bu sebeple, ideal olani, uyum indekslerinin 6rneklem biiytikliigline duyarsiz

olmasi ya da ondan bagimsiz kalabilmesidir.

Ikinci olarak, ¢ok degiskenli normallik varsayimi, model uyumu ve tahmin etme
degisik istatistiki siiregler yolu ile elde edilebilir. Ornegin en ¢ok olabilirlik (ML) veya
genellestirilmis en kiiciik kareler (GLS) gibi. ideal olarak, uyum indeksleri bu kosuldan
muaf ve degismez olmalidir. Yani, farkl istatistiki teoriler ayn1 veri i¢in asir1 degisken
indeksler ile sonuglanmamalidir. Ideal olarak, tahmin siirecleri bir indeksin degiskenine

cok az etki etmelidir.

Son olarak, uyum indeksleri bir modelin verilen bir veri i¢in dogru ya da yanlis
tanimlanmis olma derecesi hakkinda bilgi saglamasi amaci ile tasarlanmiglardir. Model
yanlis tanimlamalart uyum indeksini dogrudan etkilemektedir. Model yanlis
tanimlamanin derecesi belli bir 6rneklem uyum indeksinin degiskenine etki eden baslica

etmendir (Fan, et. al., 1999).
4.5 Model Diizeltmesi

Yapisal Esitlik modellemesinde, uyum indekslerinden sonra incelenen konu

modelin diizeltmesi hakkinda bilgi veren diizeltme indeksleri (MI) dir. Diizeltme
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indeksleri, gozlenen ve gizil degiskenler arasindaki kovaryansa bakarak daha ¢ok hata
terimlerini temel alan ayrintili diizeltmeler 6nerir. Bu indekslerde, modelde baslangigta
yer almayan, ancak Onerilen diizeltmenin yapilmasi ile modelde kazanilacak y? miktar
da gosterilmektedir. Bu kapsamda diizeltmeler, gozlenen ve gizil degiskenler arasinda

onerilen yeni baglantilar1 kapsar (Meydan ve Sesen, 2011).

Yapisal esitlik modellemesinde 4. Boliimde belirtildigi gibi degiskenlere iliskin
hatalarin birbirinden bagimsiz olmasi gerekmektedir. Joreskog ve Sorbom (2005),
degiskenlerin hatalar1 birbiri ile iliskili oldugunda, her bir gizil degiskenin kuramsal
yapisinin bozuldugu ve Ol¢glim modelini olusturan gizil degiskenlerin birbirinden

bagimsiz olmadig1 sonucunun ortaya ¢iktigini belirtmistir (Yilmaz ve Celik, 2009).

YEM’in temel amaci kuramsal bilgiye dayali olarak olusturulan modelin
dogrulugunu gozlenen veriler ile test etmektir. Yapilan her diizeltme baslangicta
belirlenen modeli bozmaktadir. Diizeltme yapilirken ama¢ sadece uyum indekslerini
diizeltmek olmamalidir. Bu nedenle yapilacak her diizeltme kuramsal bir dayanaginin

olmasi gerekir.
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BOLUM 5
YAPISAL ESiTiK MODELLEMESINDE KULLANILAN HAZIR
YAZILIMLAR

Yapisal Esitlik modellemesinin model tahmini ve testindeki matematiksel
karmasgiklik nedeniyle bilgisayar yazilimlarini kullanmak bir zorunluluktur. Giintimiizde

cok sayida program bu amag i¢in gelistirilmistir. Bunlardan en bilinenleri, AMOS,

EQS, LISREL, Mx, RAMONA, SEPATH, LISCOMP, SAS PROC CALIS * dir.

Bu boliimde YEM analizi i¢in en yaygin kullanilan AMOS, EQS ve LISREL

hazir yazilimlari incelenecektir.

5.1 AMOS, EQS ve LISREL

5.1.1 AMOS

Ik olarak 1994 yilinda Jim Arbuckle tarafindan gelistirilmistir. Analaysis of
Moment Structures  1n ilk kisaltmasindan adin alir. AMOS kovaryans yap1 analizi i¢in
grafiksel tabanli bir programdir. Eksik veri varlifinda ML tahminlerini hesaplama,
birden fazla model karsilastirma, bootstrap ve Monte-Carlo analizleri yapma yetenegine
sahiptir (Peprah, 2000).

Microsoft Windows arayiizii ile gelistirilmis olmasina ragmen, program
arastirmacilarin birbirinden tamamen farkli iki model belirleme metodu arasinda se¢im
yapmasina izin vermektedir. AMOS Graphics adli ilk yaklasimin kullanimu,
arastirmacinin dogrudan bir yol diyagramu ile ¢aligmasina izin verir. AMOS Basic adli
diger yaklagimin kullanimi ise, dogrudan denklem ifadeleri ile birlikte ¢alisilabilmesini
saglar. (a) Mevcut ¢izim araglarinin ¢oklugu (b) Biitiin bu araclarin YEM kurallarina
gore diizenlendigi gergegi ve (c) Baski kalitesindeki yol diyagramlarinin kolay ve hizli
bir sekilde formiile edilebilmesi nedeniyle, ¢ogu arastirmacti AMOS Graphics
yaklagimint tercih etmektedir (Byrne, 2001). Bu nedenle bundan sonraki konu

anlatimlar1 ve analizler AMOS Graphics iizerinden anlatilacaktir.
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AMOS Graphics, kullaniciya, YEM yol diyagramlarinda ihtiya¢ duyulacak tiim
araglar1 sunmaktadir. Her arag, bir ikon ile temsil edilmektedir ve her aracin bir 6zel
fonksiyonu vardir. Bu ikonlarin 42 tanesini gosteren bir palet, Sekil 5.1°de
gosterilmistir. Ancak, ikonlara ilave olarak, analizlerle ilgili tiim secenekler de drop-
down meniilerde mevcuttur. Analizlerden elde edilen tahminler metin ya da tablo
(spreadsheet) formatinda olabildigi gibi, bir yol diyagraminda grafiksel olarak da
gosterilebilir (Byrne, 2001b).

O TS EO Bl Fd s
Bl EDNe CEBE T 4
%WW@K%Q BT FTDE

Sekil 5.1 AMOS graphics ¢izim araci paleti

512 EQS

EQS in ilk ticari stirimii 1985 yilinda Peter Bentler tarafindan gelistirilmistir.
EQuationS’ 1 kisaltmasindan adin1 alir. EQS Yapisal Esitlik Modelleri temel
kavramlarina agina olan veri analisti ve istatistik¢iler i¢in ¢ok degiskenli veri analizi
yapmak icin gelistirilmistir. Lineer yapisal denklem sistemlerinin analizi i¢in genel bir
matematiksel ve istatistiksel bir yaklagim uygular (Peprah, 2000).

EQS programi, iki ana elemente sahiptir. Bunlardan birincisi, Windows ortami
icindeki bir grafik arayiiz, digeri de kullanici el kitabinda (Bentler, 2000) tariflenen
kurallara ve prosediirlere uyan standart EQS programidir. Bu kombinasyon, kullanicinin
veriyl yonetmesine, gozle kontrol etmesine ve analiz etmesine, yol diyagramlari
cizmesine ve neredeyse otomatik olarak, EQS’i c¢alistirmak i¢in gerekli model
tanimlamalarini igeren bir veri dosyast olusturmasina olanak verir. Programin bir Mac
stiriimii de mevcuttur (Byrne, 2001b).

EQS programinin en 6nemli kismi, en genis anlamda bir model igindeki tiim
degiskenlerin bagimhi ya da bagimsiz degiskenler olarak kategorize edilebilecegini

savunan Bentler-Weeks gosterim sistemidir. (Bentler-Weeks representation system).
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Yani, kendisini gosteren tek yonlii bir oku olan her degisken, bagimli bir degiskeni
temsil eder; kendisinden ¢ikan tek yonlii bir oku olan her degiskenin de bagimsiz bir
degisken oldugu diistiniiliir. Bu basit gosterim sistemi, bir yolun yapisal degiskenlere
doniistimiinii ¢ok kolaylastirir. Test edilecek modeli belirlerken, EQS kullanicisi bunu
ya bir veri dosyasi, ya da EQS’in “Diagrammer” (diyagram olusturucu) ozelligini
kullanarak olusturulan yol diyagrami gondererek yapabilir. YEM analizlerinden
olusturulan tahminler, bir ¢ikt1 dosyasinda yazi olarak, ya da bir yol diyagraminda grafik

olarak sunulabilir (Byrne, 2001b).
5.1.3 LISREL

LInear Structural RELations tabirinin kisaltmasi olan LISREL, temellerini
yapisal veri sistemlerini temsil etmede kullanilan Joreskog-Keesling Wiley
yaklagimindan alir. Bu nedenle, programin komut dili, biiyiik ¢ogunlugu Yunan
harflerinden olusan matris cebrinin istatistiksel diline dayanir. LISREL programinin
temelinde, kovaryans yapilarinin analizine dayanan bir tam gizil degisken modeli, en
fazla sekiz matris ve dort vektor ile tanimlanabilir; ortalama yapilarinin analizi ayrica
dort matris igerir (Byrne, 2001b).

LISREL programini daha kullanici dostu yapmak amaciyla, Joreskog ve Sorborn
(1993), SIMPlis adi verilen yeni bir komut dili gelistirmislerdir. Bu dil, hem veri
dosyalarinin olusturulmasini, hem de ¢ikis dosyasinda sonuglarin rapor edilisini
basitlestirmek amaciyla kullanilir, SIMPlis kisaltmas: da buradan gelmektedir. Iki
komut dili arasindaki temel fark, SIMPlis komutlarinin gilinlik konusma dili
kullanilarak olusturulmus olmasi ve programi kullanmak i¢in ¢esitli LISREL modelleri/
alt modellerinin veya Yunan harfleri ve matris notasyonlarinin 6grenilmesine gerek
olmamasidir (Byrne, 2001b).

LISREL’in YEM modellerinin analizi ile ilgili 6n analitik ve destek gorevlerini
yapamamasindan oOtiirii, programin, LISREL igin bir 6n isleyici gorevi gormesi igin
(PRElis kisaltmasi buradan gelmektedir) 6zellikle dizayn edilmis PRElis adinda bir
yardimer paketi vardir (Joreskog & Sorbom, 1996a). Bununla birlikte, veri dosyalarimi

manipiile etmesi, kaydetmesi ve veri hakkinda genel bir bilgi vermesi i¢in etkin bir
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sekilde kullanilabilmesinden &tiirli, tek basina ya da diger programlarla birlikte de

kullanilabilir (Byrne, 2001b).

5.2 Veri Girisi

5.2.1 AMOS ile veri girisi

AMOS programinda analizi yapilacak olan ham veri dosyas1 AMOS Graphics
penceresinde File meniisiinde Data Files — File Name segenegi ile agilan Sekil 5.2 ile
gosterilen pencerede dosyanin kayitl oldugu konum segilerek, veri dosyasi analize dahil
edilir. AMOS programi SPSS veri dosyalarin yani sira Excel, MS Acsess, Lotus ve
Dbase veri dosyalarini1 da acabilmektedir.
simgesi tikanarak ayni islem

File meniisiiniin yanm sira ara¢ ¢ubugunda

yapilabilir.

-

Data Files

Group Mame | File Variable | Value | M
Group number 1 <working>

File Mame Help
View Data
oK Cancel
[ Allow non-numeric data [ Assign cases to groups

Sekil 5.2 AMOS veri dosyasi ekleme penceresi
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5.2.2 EQS ile veri girisi

Yeni veri girisi i¢in File-New-ESS EQS Data files secenegi segilip degisken
(Variables) ve olgu (Cases) sayilar1 agilan Sekil 5.3 ile gosterilen pencerede ilgili

yerlere girilir. Bu islemin ardindan agilan pencere veri girisi gergeklestirilir.

Create a New Data File - 8 v

Select a data file type
* Create a Raw Data File

" Create a Covariance Matriz 0K

anable infarmation Cancel

Mumber of Vaniables: |5
Murnber of Cases: 100

[ Enter Data by Rows [othensize, by Columns]

Sekil 5.3 EQS yeni veri dosyasi olusturma penceresi

EQS .sav uzantili SPSS dosyalar1 agilabilir. File meniisiinden Open segilerek

acilan pencerede dosya tiirii se¢ilip ¢alisilmak istenilen veri dosyast agilabilir.

5.2.3 LISREL ile veri girisi

LISREL de yeni veri girisi i¢in File meniisiinden New secenegi segilir. Sekil 5.4

ile agilan pencerede PRELIS Data secenegi segilir.

E |
Yeni ﬁ
.

Yeni Tamam

Syrta Onby -

Output |_' | |pta|

PRELIS Data _

SIMPLIS Project i
gﬂ

Sekil 5.4 LISREL yeni veri dosyas1 olusturma penceresi
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Agilan pencerede Data meniisiinden Insert Variables secenegi ile degisken
(variables) sayis1 girilir. Bu islemin ardindan Insert Cases segenegi aktif hale
gelecektir. Data — Insert Cases secenegi ile de olgu (cases) sayisi girilip veri girisine

baslanabilir.

LISREL programi SPSS, Dbase, Acsess, Excel, SAS, Statistica, Minitab,
Matlab, Lotus, HTML table, ASCII gibi bir¢ok dosya tiiriinii agabilir.

5.3 On Analizler

YEM*® de varsayimlarin ihlali yanlis bulgulara neden olmaktadir. Bu
varsayimlardan en Onemlisi YEM yoOnteminin temelini olusturan ¢ok degiskenli
normallik varsayimidir. YEM ile ilgili ikinci bir 6nemli varsayim da tiim verilerin
sirekli Olgekte olmasi gerekliligidir. Bu nedenle arastirmacilar modelin test
edilmesinden 6nce bu varsayimlarin yerine getirilip getirilmedigini kontrol etmelidir.
Burada incelenen {i¢ program, kullaniciya bu konularla ilgili bilgi verebilmekle birlikte,

bunu farkli derecelerde ve farkli sekillerde yapmaktadirlar (Byrne, 2001b).

Programlarin incelemesi yapilirken daha anlasilir olmasi ig¢in LISREL
programinin TUTORIAL klasorii iginde yer alan 204 gozlem ve 5°li likert dlgegi ile
Olciilmiis 12 degiskenden olusan depress.sav dosyasi kullanilacaktir. Degiskenler; benlik
saygisini Olgen selfl-self5 degiskenleri, depresyonu dlgen depresl-depres4 degiskenleri

ve diistinmeden hareket etme yani diirtiiselligi 6l¢cen impuls1-impuls3 degiskenleridir.

5.3.1 AMOS ile On Analizler

AMOS programinda normal dagilima aykirilik ve aykir1 degerlerin tespiti ile

ilgili agiklayici istatistiklere ulasilabilir.

Bu agiklayict istatistikler, minimum ve maksimum degerleri ile basiklik
(kurtosis) ve garpiklik (skewness) degerlerini, kritik oranlari ile birlikte sunarlar. Aykir
deger bilgisini (Outlier Information) merkezden (centroid) en wuzak olaylari,

Mabhalanobis mesafe degerlerini raporlayarak tanimlar (Byrne, 2001b).
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AMOS Graphics ekraninda depress.sav dosyasi secildikten sonra analize dahil

edilecek degigkenler

060

“list variables in data set” segenegi ile acilan “Variables in

Dataset” penceresinden tek tek segilip siiriikle birak ile ekrana Sekil 5.5 deki gibi

aktarilir ve esitlikler tanimlanmadan normallik testi yapilabilir.

ﬁ! Variables in Dat... ‘iléj‘

selfl
self2
self3
selfd
selfs
depresl
depres2
depres3
depres4
impuls1
impuls2
impuls3

Sekil 5.5 AMOS Diagram penceresinde degisken se¢imi

Degisken se¢iminden sonra View meniisiinden Analysis Properties segenegi yada

ikonuna tiklayarak agilan Sekil 5.6 ile gosterilen “Analysis Properties * (analiz

ozellikleri) kutusunda “Output” sekmesinde “Test for normality and outliers” segenegi

secilir.
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{1y Analysiz Properties oy
‘ Eﬂmmll'\umcjr&m Ampl Permutations | Random tr | Tele | |

W Manimczation history [T Indicect, direct & total effects

[T Susedaedized estimates [T Factor score weights

[T Sguared multiple correlations [T Covanances of estmates

™ Sargle moments ™ Cotrelations of estirmates

I implied moments [T Critcal ratos Sor dfferences

o T

[T Residual moments [T Observed information matrix

™ Modification indices f mhdd foe modification

I

Sekil 5.6 AMOS Analysis Properties penceresi

Se¢im yapildiktan sonra pencere kapatilir. “Analyze” meniisiinden “Calculate

Estimates” yada [m]]] ikonu tiklanir ve islem gerceklestirilir. Sonuglar1 gérmek igin

“View” meniisiinden “Text output” yada ikonu tiklanir. Sekil 5.7 ile gosterilen
“AMOS Output” penceresinde “Assessment of normality” secenegi segilir. Ornek veri

dosyamiz i¢in elde edilen sonug Sekil 5.7’ deki gibidir.
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¢%s Amos Output = E
REVS B & 3 -7 v 0 - FOmE :Q
B utr amw - .
# Analysis Summary Assessment of normality (Group number 1)
Notes for Group
8 Variable Summary E Variable min  max skew cr. kurtosis cr.
Parameter summary
impuls3 000 4000 943 5498  -207  -.604
Observations farthest from the ce impuls2 000 4000 3542 20655 13606 39.667
e impuls] 000 4000 2480 14460 5623 16393
Miciization oy *  depresd 000 4000 -028 -164 -1350 -3.936
g 2 depres3 000 4000 059 343 -1344 -3918
depres2 000 4000 913 5325  -444 -1294
depres] 000 4000 -147 -858 -1291 -3.764
selfS 000 4.000 -200 -1.167 -1341 -3910
selfd 000 4000 -220 -1283 -1.166 -3.399
LR self3 000 4000 035 203 -1112 -3241
self2 000 4000 194 1132 -1103 -3215
selfl 000 4000 -030 -176 -1270 -3.703
Defaut mode — s Multivariate 42752 16656 | -

Sekil 5.7 AMOS ile depress.sav dosyasinin ¢ok degiskenli normallik testi sonucu

Kline (2005), normalize ¢ok degiskenli basiklik degeri 8 den biiyiik ise veri
setinin ¢ok degiskenli normal dagilima uymadigi, 10 dan biiyiik ise bir sorun , 20 den

biiyiik ise ciddi bir sorun oldugu goriistindedir.

Analiz sonucuna gore depress.sav dosyasinin normalize ¢ok degiskenli basiklik
degeri 16,65 dir. Bu deger 8’ den biiyiik bir deger oldugu icin veriler ¢ok degiskenli
normal dagilima uymamaktadir. Bu nedenle dagilim varsayimi gerektirmeyen
agirliklandirilmis  en  kiiciikk kareler (WLS-ADF olarak da adlandirilir-) ve
genellestirilmis en kiigiik kareler (GLS) gibi tahmin yontemleri kullanilmalidir.

AMOS’da Mardia ¢ok degiskenli basiklik katsayisini hesaplarken kullanilan
esitlik Esitlik 46° daki gibidir;

plp+2)(N—1)
(N+1)

N
1 A
D - 08 -9 - (46)
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AMOS programi giincel siirimii ile degiskenlerin kategorik Olgeklerini

tantyamamaktadir. Tim degiskenleri siirekli kabul edip islem yapmaktadir.

5.3.2 EQS ile On Analizler

Varsayilan olarak, EQS her zaman tek degiskenli (ortalama, standart sapma,
carpiklik, basiklik) ve ¢ok degiskenli (Mardia katsayis1 ve normalize edilmis tahmini)
orneklem istatistiklerini kullansa da, ¢ok degiskenli 6rneklem indeksleri sadece basiklik
ile ilgilidir. EQS ayrica otomatik olarak normalize edilmis ¢ok degiskenli basiklik
tahminine en fazla katkida bulunan bes olayr otomatik olarak ekranda goriintiiler

(Byrne, 2001b).

EQS’ de mardia ¢ok degiskenli basiklik katsayisini hesaplarken kullanilan esitlik
Esitlik 47’ deki gibidir (Bentler, 2006);

1% .
62 =5 QLG = DS =] —pp +2) (47)

EQS programi, kategorik ve siirekli Olglilmiis degiskenleri olan modellerin
analizine izin vermektedir. Cok diizeyli ve c¢ok serili korelasyon matrislerinin
tahminlerine ve Lee, Poon ve Bentler (1994)’lin ¢alismalarindan alinan modifiye
edilmis istatistiklere dayanan bu program, 200 kategorik degiskeni isleyebilir (Byrne,
2001b).

EQS programi ile 6n analizleri yapmak ic¢in Oncelikle depress.sav dosyasi

acilmalidir. Veri dosyasi agildiktan sonra File mentisiinden New-EDS EQS Diagram

A4

files secenegi ile diagram penceresi agilir. Diagram penceresinde ikonu se¢ilip

diagram ¢izim alaninda bos bir yer tiklanir ve Sekil 5.8 ile gosterilen “Deploy Measured
Variables to Diagram” penceresinde “Variables List” listesinde degiskenler segilir ve

“Variables to Use” listesine aktarilir ve OK tiklanir.
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Deploy Measured Variables to Diagram Iﬁ
Select all measured wvariables you want to deploy. o1
Variable List Variables to Use

Cancel
SELF1 - -
SELF2
SELF3 = 2
SELFA4
SELF5
DEPRES1
DEPRES? - Lf -

Sekil 5.8 EQS Degisken listesi penceresi

Degigkenler diagram penceresine eklendikten sonra olusan diagram dosyasi
“save” secenegi ile dosyaya isim verilerek kaydedilir. “Build EQS” meniisiinden
“Title/Specifications” segilir ve Sekil 5.9 ile gosterilen “EQS Model Specifications”

penceresi agilir.

EQS Model Specifications )
EQS Model Specifications
EQS Model Title

todel built by E

|nput Data File [nformation
File Info | ohusershuzeridesklophtez ormekhdepress ess

“ariables = |12 Cazez = |204

Type of Analysis Advanced Options
[ Multlsamplell:.-lﬁ\ma& Categoncal vanables
[ Stiuctural Mean Analysis Mizzing data handling

[ Multilevel Analyziz

Mormal theory estimators

|

|

Mizc. Options |

L5 O GLS ML |

Delete cazes

Mon-normal estimators corrections [Select one item only)

[ Eliptical [ AGLS
[ Heterogeneous kurtozsis [ Robust methods
{+ i {+ i,
Cancel

Sekil 5.9 EQS Model Specifications penceresi
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Acilan pencerede File Info boliimiinde dosya ismi kontrol edilir ve problem
yoksa OK segilir ve EQS Model File agilir. Olusturulan model dosyasi kaydedilir.
Model dosyasinda Build EQS meniisiinden Run EQS calistirilir. Model dosyasinda
hicbir esitlik tanimlanmadigi i¢in agilan output dosyasinda bizi ilgilendiren sadece

aciklayici istatistikler ile ilgili ¢iktilardir. Veri dosyamiz ile ilgili ¢iktilar Sekil 5.10°
daki gibidir.

SAMPLE STATISTICS BASED ON COMPLETE CASES

UNIVARIATE STATISTICS

VARIABLE SELF1 SELF2 SELF3 SELF4 SELFS
V1 v2 V3 v4 V5
MEAN 1.8971 1.7157 1.8235 2.2206 2.1422
SKEWNESS (G1) -0.0301 0.1941 0.0348 -0.2201 -0.2002
KURTOSIS (G2) -1.2700 -1.1027 -1.1115 -1.1659 -1.3411
STANDARD DEV. 1.3769 1.3121 1.2782 1.3809 1.4535
VARIABLE DEPRES1 DEPRES2 DEPRES3 DEPRES4 IMPULS1
V6 V7 V8 V9 V10
MEAN 2.0588 1.0343 1.9608 2.0392 0.3480
SKEWNESS (G1) -0.1472 0.9133 0.0588 -0.0281 2.4798
KURTOSIS (G2) -1.2909 -0.4437 -1.3437 -1.3501 5.6229
STANDARD DEV. 1.4060 1.2726 1.4413 1.4241 0.8133
VARIABLE IMPULS2 IMPULS3
V1l V12
MEAN 0.1961 1.0000
SKEWNESS (G1) 3.5423 0.9429
KURTOSIS (G2) 13.6058 -0.2073
STANDARD DEV. 0.5962 1.1702

MULTIVARIATE KURTOSIS

MARDIA'S COEFFICIENT (G2,P) = 41.1127
NORMALIZED ESTIMATE = 16.0174

Sekil 5.10 EQS ile Tek degiskenli ve ¢cok degiskenli agiklayicr istatistikler
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Sonuglar AMOS sonuglar1 ile uyumludur. Normalize edilmis basiklik katsayis1 8
den biiyiik bir deger oldugu icin ¢ok degiskenli normal dagilima uymamaktadir. Bu
nedenle dagilimdan bagimsiz tahmin yontemi olan AGLS (ADF) kullanilmalidir.

5.3.3 LISREL ile On Analizler

Orneklem istatistiine dayali bilgi, PRElis kullanilarak elde edinilir. Eger veri
stirekli Ol¢ekte ise program; ortalama, standart sapma, ¢arpiklik, basiklik ve minimum
ve maksimum frekans degerleri hakkinda bilgi saglar. Her bir carpiklik ve basiklik
degeri ilgili z-istatistigi ve olasilik degeri ile birlikte gelir. Ayrica, ¢giktida her 6lgek
skoru ile ilgili bir histogram da bulunmaktadir. Veriler sirali (ordinal) ise, PRElis
degisken esikleri, tek degiskenli, ¢cok degiskenli dagilimlarin ¢ubuk grafikleri ve
korelasyonlari ile bunlarin test istatistikleri hakkinda bilgi saglar (Byrne, 2001b).

LISREL’ de c¢ok degiskenli carpiklik (y;) ve basiklik (y,) katsayilari
hesaplanirken kullanilan esitlikler, Esitlik 48, Esitlik 49 ve Esitlik 50” deki gibidir;

ui = E(X — ) (48)
M3
Vi = (49)
! ﬂz@
U
Y2 = M— -3 (50)

Burada X siirekli rasgele degisken olsun, p=E(X) ve u; (i=2,3,4) X in sirasiyla
2. 3. ve 4. dereceden momentleridir. Bu momentler X in konum parametreleridir. u,

varyansl, 4/, 1se standart hatay1 gosterir.

Depress.sav veri setinin ¢ok degiskenli normal dagilima uyup uymadigim
degerlendirmek i¢in File meniisiinden Import data secenegi ile ilgili ver seti agilir. Data
meniisiinden Define Variables secenegi ile agilan Sekil 5.11 ile gosterilen pencerede
degiskenlerden herhangi birisi secilip Variable Type tiklanir. Daha sonra agilan ikinci
pencerede “Continuous” segilir. Tiim degiskenler i¢in ayni islemin gegerli olmasi igin

“Apply to all” kutucugu isaretlenir ve OK tiklanir ve dosya kaydedilir.
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Define Variables Variable Types for SELF1 ...

Inzart
Fename

“ariable Type

v

Category Labels

Mizzing Values

K

Sekil 5.11 Degiskenleri siirekli olarak tanimlamak i¢in agilan pencere

Cok degiskenli test sonuglar1 igin Statistics meniisiinden Output Options segilir
ve Sekil 5.12 ile gosterilen pencerede “Perform test of multivariate normality” segenegi

isaretlenir.

I P wivarlais farpuancy

B P i i wriElzibang DreaniEta ooz

Sekil 5.12 LISREL ile ¢ok degiskenli normallik testi
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Te'st of Multivariate Normality for Continuous Variables

Skewness : i . Skewness and Kurtosis

Sekil 5.13 Cok degiskenli normallik testi LISREL sonucu

Analiz sonucu Sekil 5.13” de goriilmektedir. Yapilan analiz sonucunda p degeri
0.05 degerinden kiiciik oldugu (p=0.001) i¢in ¢ok degiskenli normallik varsayimi
saglanmamistir. Bu nedenle dagilimdan bagimsiz tahmin metotlar1 (WLS,GLS gibi)

kullanilmalidir.

5.4 Model Tanimlama

Incelemede kullanilacak olan depress.sav dosyasi igin dne siiriilen model Sekil

5.14’ deki gibidir.

Self1

Self2

Self3

Self4

Self5

Depresl

Depres2

S Depress 2
Depres3

Depres4

Impulsl

Impuls2

Impuls3

Sekil 5.14 Depress.sav dosyasina ait genel model
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6.4.1. AMOS ile model tanimlama

AMOS’ta model tanimlama AMOS Graphics ile yapilir. ilk olarak o6nceki
boliimlerde anlatildig: sekilde analizde kullanacagimiz Depress.sav veri dosyasi analize

=N
==

dahil edilir. ikinci olarak ¢izim araci paletinden %% “List variables in data set”
simgesi tiklanir. Agilan pencere gozlenen degiskenlerin listesi goriilecektir. Analizde

kullanilmak istenen gozlenen degiskenler siiriikle-birak ile ¢izim alanina taginir.

&

latent variable or add an indicator to a latent variable” simgesi segildikten sonra gizil

&

tiklanarak secim iptal edilir. Gizil degiskenleri temsil eden elipslerin iizerine ¢ift tiklanir

Uciincii adim ise gizil degiskenlerin eklenmesidir. Bunun igin “Draw a

degisken sayisi kadar ¢izim alanina tiklanir. Cizim araci paletinden simgesi tekrar

ve Sekil 5.15 ile gosterilen “object properties” penceresinden gizil degiskenlere isim

verilir.

r b |
{14 Object Properties M

-Tm-! |PMM|MM|FWH|M|

Font size Font style

e N =

rf"‘."'arlal:}lre narme ‘“\‘
T
Fi !
R ;

Atk ;aﬁ_"‘\

Depress |
P o

Set Default

o

Sekil 5.15 Object Properties penceresi

Doérdiincii adim gizil degiskenler ile gozlenen degiskenler arasi iliskileri

‘_

belirleme agsamasidir. Tek yonlii ok yardimu iligkiler belirlenir.
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Son olarak % ”Add a unique variable to an existing variable” simgesi ile
degisken tizerine tiklanarak degiskenlere ait hatalar modele dahil edilir. Plugins— Name

unobserved variables meniisiinden bu degiskenlerin isimlendirmesi yapilir.

Sonug olarak Sekil 5.16° daki model elde edilir;

salifs

selfd

self2

depres1i

selfl

depres2

7797

bod boo0e

depres3
impuls3
depres4
_ impuls2
implus
impuls1

Sekil 5.16 AMOS Graphics ile tanimlanan model

6.4.2. EQS ile model tanimlama

EQS ile iki tiirlii model olusturulabilir. Birincisi meniiler yardimi ile adim adim
sozdizimi olusturulur, ikincisi ise diyagram penceresi yardimi ile model c¢izilip

s0zdizimi program tarafindan olusturulur.

Menii yardimi ile sézdizimi olusturmak i¢in Oncelikle analiz edilecek veri
dosyas1 veri girisi boliimiinde anlatildigr sekilde agilir. EQS programinin ilging ve
biiyiilk zaman kazandiran bir 6zelligi, “Build EQS” (EQS olustur) 6zelligidir. Kullanici,
bu secenekle ilgili diyalog kutularindaki sorulara cevap verdikge, program veri
dosyasini1 otomatik olarak olusturur. Ik olarak Build EQS meniisiinden Sekil 5.17 de

gosterilen Title-Specifications penceresi agilir.
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EQS Model Specifications [
EQS Model Specifications
EQS Model Title

|M adel built by EQIS & for wWindows

[nput Drata File Infarmation
File Info | o husershuserdeskiopitez omek'depress. ez

Variables = |12 Casez = |204

Type of Analysis Advanced Optionz
[ Multizample Analpziz

phoshes_

Categarical variables

[ Structural Mean Analysiz Mizzing data handling |
Multilevel Analysi - -
[ Multlevel &nalyzis Misc. Options |
M armal theany estimatars
Delete cazes |

L5 & GLS ML

Mon-normal estimators comectiohs [Select one item anly]

[ Elliptical v AGLS
[ Heterogeneous kurttosis [ Fobust methods
{(+ i {+ {

Cancel |

Sekil 5.17 Title Specifications penceresi

EQS model title kutusuna model ile ilgili tanimlayic1 basglik girilir. File info
segeneginden dogru veri setinin segili olup olmadigi kontrol edilir ve istenilen tahmin
edici secilir. ML varsayilan olarak gelen segenektir. Depress.sav dosyasi ¢ok degiskenli
normal dagilim varsayimini yerine getirmedigi i¢in tahmin edici olarak daglimdan
bagimsiz tahmin metodu (Arbitrary Distribution Generalized Least Squares method-
Rasgele dagilimli genellestirilmis en kiigiik kareler-AGLS) secilir. Tanimlamalar

yapildiktan sonra OK ile iglem tamamlanir.

Ikinci olarak Build EQS meniisiinden Equations secenegi secilir ve acilan
Sekil5.18 de gosterilen pencerede “Number of Factors” kutusuna faktor sayisi girilir.
Structured Means segenegi isaretlenir ise sadece modele dahil edilecek degiskenler

secilebilir.



-

Build Equations s

— Type of Equation Buldhg————————————
" Adopt Equations from Factor &nalysis

Factor Loading Filker ||:|_5 Cancel

% Create Mew Equations
Mumber of Wariables: |12

| Mumber of Factors: I:{

" Compare Covarance Matices

— Special Ingtructions
[T Stuctured Means W Usze Al ariables

Sekil 5.18 Build Equations penceresi

“OK” dedikten sonra acilan Sekil 5.19 ile gosterilen Build Equations

penceresinde iliskiler “*” ile isaretlenir. Sabitlenen parametreler i¢in

degeri girilir.

Build Equations

33

yerine “1”

X e}

SELF1 SELF2 SELF3

m

oK

Yariable Labels |

Cancel

Sekil 5.19 Build Equations ile iligkilerin belirlenmesi
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Uciincii olarak ise Build EQS meniisiinden LMTEST segenegi secilir ve Sekil 5.20
ile gosterilen Build LMtest penceresinde “Do you ant EQS to perform Lagrange
Multipler test? “ kutucugu isaretlenir. Lagrange Carpanlar Testi (LM testi) programa,

modelin uyumunun iyi olmamasi durumunda diizeltme indekslerini istemesini sdyler.

Build LMtest C—

|+ Do you want EQS to perform Lagrange Multiplier tests 7

Frocess Control for Lk test
' Simultaneous Process

" Sequential Process

(" Separate Process Cancel |

Groupz of fived parameters to be tested
v Test Groups of Fized Parameters

VaranceCovarance b atrix Dependent <- Independeant
v P W GW v GVF[ GVE[ GWD
v FFY v PFF v GFY v GFF[ GFE [ GFD
| PEVI PEF [ PEE Dependent <- Dependent Yar,
[~ POV PDF [ PDE | POD [ BV [ EVWF
[ BRY v BFF
Test Individual Fised Parameters | Build BLOCE, and LAG

Sekil 5.20 Diizeltme indeksi belirleme penceresi

OK segildikten sonra soz dizimi Sekil 5.21 deki gibi olusturulur:
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/TITLE

Model built by EQS 6 for Windows

/SPECIFICATIONS

DATA='c:\users\user\desktop\tez ornek\depress.ess';

VARIABLES=12; CASES=204;

METHOD=AGLS; ANALYSIS=COVARIANCE; MATRIX=RAW;

/LABELS

V1=SELF1l; V2=SELF2; V3=SELF3; V4=SELF4; V5=SELF5; V6=DEPRES1; V7=DEPRES2;
V8=DEPRES3; V9=DEPRES4; V10=IMPULS1l; V11=IMPULS2; V12=IMPULS3;

/EQUATIONS

vVl = 1F1 + E1;
V2 = *Fl + E2;
V3 = *F1 + E3;
V4 = *F1 + E4;
V5 = *F1 + E5;
V6 = 1F2 + E6;
V7 = *F2 + E7;
V8 = *F2 + ES8;
V9 = *F2 + E9;
V10 = 1F3 + E10;
V1l = *F3 + E11;
V12 = *F3 + E12;
/VARIANCES

Fl = *;

F2 = *;

F3 = *;

El = *;

E2 = *;

E3 = *;

E4 = *;

ES = *;

Eo = *;

E7 = *;

E8 = *;

E9 = *;

E10 = *;

E1l = *;

E12 = *;
/COVARIANCES
F2,F1 = *;

F3,F1 = *;
F3,F2 = *;
/PRINT

EIS;
FIT=ALL;
EFFECT=YES;

COVARIANCE=YES;
CORRELATION=YES;
TABLE=EQUATION;
/OUTPUT

Parameters;

Sigma;

Covariance matrix;
Standard Errors;
SSolution;

Listing;

/LMTEST
PROCESS=SIMULTANEOUS;
SET=PVV, PFV, PFF, PDD, GVV, GVF, GFV, GFF, BVF, BFF;
/END

Sekil 5.21 Depress.sav dosyas1t model tanimlama s6z dizim dosyast
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S6z dizim dosyasi i¢inde modeli ve veriyi tanimlayan tiim bilgiler, belli
paragraflar i¢inde, belli ifadeler halinde belirtilmislerdir. Her ifade bir noktali virgiille
ayrilir ve her paragraf bir kesme isareti ile baslar. Her paragraf i¢inde, tahmin edilen
parametreler bir yildiz isareti ile gosterilir. Ornegin, “/EQUATIONS” paragrafinda,
V2=+*F1+1E2 ifadesi, 2 numarali 6genin EE(F1) iizerindeki faktor yiikiiniin serbestce
tahmin edilebilecegini gosterir (Byrne, 2001b).

Diyagram olusturarak modeli olusturmak igin veri seti acildiktan sonra File-

New-EDS EQS diagram Files segenegi segilir Sekil 5.22 ‘deki pencere agilir.

[ SerERECEERLIEELERI G E D s

{E File Edit Layout View Build_EQ5 Window Help

De @ & | -4

Sekil 5.22 Diagram Files penceresi

Bu pencerede sol taraftaki ara¢ c¢ubuklarindan v secenegi segilir sayfa

iizerinde bos bir yere tiklanir agilan degisken listesinden gézlenen degiskenler segilir.

Daha sonra F secenedi secilip sayfa lizerinde istenen sayida faktor ¢izilir. — yardimi

ile iliskiler diyagram tizerinde ¢izilir.

Uygulama dosyamiz igin Sekil 5.23 ‘deki diyagram elde edilir.
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El - | SELF]

E4 - ZFLF4

Es —j= | DEPRES] _*_____________
.
E7 —# | DEPREZL

E: - | DEPREZ:

E? — | DEPRES4

Flo - | DpULE "_“‘“xﬁ___\
Ell - | IMPULSZ 7

Elz — | INPUL3I3

Sekil 5.23 EQS ile tanimlanan model

6.4.3. LISREL ile model tanimlama

LISREL ile model tanimlama iki sekilde yapilabilir. Birincisi grafik arayiiz yani
diyagram penceresi ile model ¢izilip sozdizimi (syntax) program tarafindan olusturulur,

ikincsi syntax only secenegi ile sdzdizimi kullanici tarafindan yazilir.

Her iki yontemde de oncelikle kovaryans ve asimptotik kovaryans matrisi
analizde kullanilacak olan Prelis veri dosyasi agilarak hesaplanip kaydedilir. Setup
meniisiinden Output Options secilerek kovaryans ve asimptotik kovaryans matrisleri

Sekil 5.24 deki gibi tanimlanip kaydedilir.
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[

Sekil 5.24 Kovaryans ve asimptotik kovaryans belirleme penceresi

Grafik arayiiz kullanarak model tanimlama igin File-New segenegi ile agilan
Sekil 5.25 ile gosterilen pencerede Path Diagram segilip tamam tiklanir. Agilan farkli

kaydet penceresinde dosyaya bir isim verilip istenilen konuma kaydedilir.

PRELIS Data

SIMPLIS Project

Path Diagram

Sekil 5.25 LISREL ile grafik arayiiz agma penceresi

Kaydetme isleminden sonra agilan diyagram penceresinde Setup meniisiinden

Variables segenegi segilir ve Labels diyalog kutusu agilir.
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Labels
M arne M arne
1 CONST Breui
VaF 1 < Previous
WaR 2
Mext >
oK
Cancel
Add/Read Yariables Add Latent Wariables
tove Down tove Up tdowe Down Move Up

Sekil 5.26 LISREL ile gozlenen ve gizil degiskenleri tanimlama penceresi

Sekil 5.26 ile gosterilen Labels penceresinde Observed variables altinda 1

numara ile isaretlenen Add/Read Variables segilir.

LISREL System File -

C:\UzershUser\Desktophtez

Sekil 5.27 Add/ Read Variables penceresi

Sekil 5.27 ile gosterilen agilan pencerede Browse secenegi ile ilgili veri dosyasi
secilir. Gozlenen degiskenler listeye eklenir. Daha sonra Latent Variables altinda 2
numara ile isaretlenen Add/Read Variables segenegi segilip acilan Sekil 5.28 ile

gosterilen pencerese gizil degiskenler tek tek tanimlanir.
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-

Add Vanables

Add one ar ligt of variables here

5
(e.q.. varl - vard): &
L Coeel |

|SELF Cancel

Sekil 5.28 Gizil (Latent) Degisken tanimlama penceresi

Degisken tanimlamalari yapildiktan sonra Sekil 5.29 daki goriiniim elde edilir
ve OK tiklanir.

Labels

Observed Variables Latent Variables

Mame M ame | |
COMST o SELF =
SELF1 = DEPRESS < Previous
SELFZ - IMPULS
SELF3 Mewst >
SELF4
SELFS
DEPRES1 oK.
DEPRESZ
DEPRES3 Cancel
0_|DEPRES4 =

L=

didl [

=4 DD 00 | e T T | 0 P —

Add/Riead Varishies | [ AddLatent Variaties |

Prezs the Diown drrow to insert one row at a time once a label haz been typed in the
previols raow

Prezs the Inzert key to insert empty roves or the Delete key to delete selected rows

Sekil 5.29 Gozlenen ve Gizil degiskenler

Labels penceresinde Next segenegi yada Setup-Data segenegi ile agilan
pencerede Summary Statistics alaninda Browse secilip Sekil 5.24 ile kaydedilen
kovaryans matrisi, Weight alaninda ise yine Browse secenegi ile kaydedilen asimptotik

kovaryans matrisi segilir ve OK ile islem tamamlanir.

Eger bir PSF dosyasi secilmis ise kovaryans matrisi analiz edilecek matris olarak

tanimlanmaktadir. Bu durumda Data penceresini kullanmak gereksizdir (Yilmaz &
Celik, 2009).
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Diyagram penceresinde gozlenen ve gizil degiskenler mause yardimi ile ¢izim

alanina tasmir. Sekil 5.30 daki goriintii elde edilir.

Observed | Y D o

CONST

0. 00 SELF2

0.00 -  SELF3 .—0 o

0.00-#=  SELF4

0.00-#=  SELFS

0. 00-+= DEPRES]1

Latent |Eta
o.00 DEFRES2 .—0. o

0.00-= DEFRES3

0. 00-+= DEPRES4

0. o0-+= TMPFULS1

0.00
0. 00 -#=| TMPULS2
0.o0 IMFULS3

Sekil 5.30 Gozlenen ve gizil degiskenlerin diyagram penceresine tasinmasi

Gozlenen ve gizil degiskenler ¢izim alanina tasindiktan Tek yonlii Path Aract
kullanarak degiskeler birbirine dnerilen modeldeki gibi baglanir. Sekil 5.31 LISREL ile

tanimlanan modeli gostermektedir.
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0.00%=  SELF1

0. 00 %= SELF2 b oo

0.00

0.00-e  SELF3 | .o gelfest j—0.0

‘_f_u.uu/
0.00-#=  SELF4

0. 00

0.00-+=| SELFS ’/

0.00-#= DEPRES1

0. 00

.
n.n%
o.00-+ DEERES3 -

0. 00

0.00-==| DEERES4 /

0.00-s= TMBEILS1

0. oo
0. 00| IMEULSZ [=—0-00 i o

0. 00

0. 00-#=" TMEULS3 (g

Sekil 5.31 LISREL ile tanimlanan model

Cizim tamamlandiktan sonra Setup meniisiinden Build SIMPLIS Syntax se¢ilip

.Spj dosyast agilir ve s6zdizimi dosyasi program tarafindan olusturulur.

Model tanimlamak i¢in kullanilan ikinci yol ise sézdizim dosyasi olusturarak
model tanimlamaktir. Bunun igin File-New segenegi ile Syntax Only secenegi segilip

s0zdizim dosyast agilir ve belli kurallar ¢er¢evesinde s6zdizimi olusturulur.

Sozdizim (SYNTAX) hazirlama sirasinda uyulmasi gereken kuralar asagida

maddeler halinde siralanmistir;

e So6zdizim yazilmasinda Tiirkce karakter kullanilmamalidir.
e Her bir sozcligiin yazilmasinda ilk harf biiyiik olmalidir.

e Sozcikler ya da degisken tanimlamalari arasinda bir bogluk bulunmalidir.
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e Gostergeleri ifade eden sembollerin basinda bir harf (biiyiik yazilacak)
bulunmalidir.

e Analiz gostergelerin sembolleri iizerinden degil, Prelis dosyasindaki siitunlarin
sirasi lizerinden yapilmaktadir. Dolayisiyla tanimlama yaparken bu siraya dikkat

edilmelidir (Simsek, 2007).

S6zdizim dosasinda yazim siras1 agagidaki gibidir;
1. Yapilacak olan analiz i¢in bir baslik yazilir.
Orn: DEPRESS SEM
2. Analizde kullanilacak olan Prelis dosyasi tanimlanir.
Orn: Raw Data from File depress.psf
3. Analizin hangi matris iizerinden yapilacagina dair bir tanimlama yapilir.
Om: Asymptotic Covariance Matrix From file depress.ACC
4. Orneklem biiyiikliigii tanimlanir.
Om: Sample Size: 204
5. Gizil degiskenlerin tanimlamasi yapilir.
Om: Latent Variables: depress selfest impuls
6. Bu satirda “Relationship” (iligkiler) yazilir.

7. Hangi gizil degiskenin hangi gozlenen degiskenler tarafindan agiklandiginin

tanimlamasi yapilir.

Om: SELF1 - SELF5 = selfest
DEPRESI - DEPRES4 = depress
IMPULSL1 - IMPULS3 = impuls
selfest = depress impuls

impuls = depress



8. “Path Diagram” yazilir.

9. “Lisrel Output” yazilir ve model tahmininde kullanilacak olan tahmin metodu,

sonuglardaki ondalik kisim basamak sayis1 gibi tanimlamalar yapilir.

Om: Lisrel Output: ND=3 SC WLS

(ND: ondalik basamak sayisi, SC: standartlastirilmis sonuglar, WLS:

Agirliklandirilmis en kiigiik kareler tahmin metodu)

10. “End of Problem” yazilir. Sonug olarak Sekil 5.32 deki s6z dizimi

olusturulur.

D depress_dfa

IDEPRESS SEM
Eaw Data from File depress psf

Sample Size: 204

Eelationships:

SELF1 - SELFS = selfest
DEPRES] - DEPEES4 = depress
IMPULSI - IMPULS3 = impuls
Path Diazram

End of Problem

_—

Asymptotic Covariance Matrix From file depress ACC

Latent Vanables: selfest depress impuls

Lisrel Qutput: ND=3 3C WLS MIEF

Sekil 5.32 LISREL ile olusturulan depress.sav dosyasina ait s6zdizim dosyas1

S6z dizim dosyasi olusturulduktan sonra File meniisiinden Run LISREL segilir yada

komutu segilir ve program c¢alistirilir.

5.5 Model Tahmini

AMOS, EQS ve LISREL programlarmin her biri igin, en ¢ok olabilirlik tahmini

varsayilandir. Ancak varsayimlarin karsilanmadigi durumlarda farkli tahmin metotlar

kullanmak gerekmektedir.
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AMOS ile, bu bilgi programa, “Analysis Properties” (Analiz Ozellikleri) diyalog
kutusundaki “Estimation” (Tahmin) sekmesini secerek ve daha sonra istenen tahmin
prosediiriinii secerek tasmir. EQS’te bu, girdi dosyasinin Metod ifadesinde (ME),
LISREL’de de Output satir1 ilizerinde, ME komutu sonrasi segilen metotla belirtilir
(Byrne, 2001b).

55.1 AMOS ile model tahmini

1 N Y
¢1} Analysis Properties X

| Estmation | Numencal | Blas | Output | Bootatrap | Permutations | Random 2 | Tele

‘ Discrepancy

Estmate means and

" Mzxomum hkelihood intercepis

h
| ™ Generalized least squares “l

o~ [T Emulisreld
" Unwesghted least squares

" Scale-free loast squares

Chicorrect
o Faymplobcally distribusce-free

I For the purpose of computing §t measures with incomplete data

~

* Fit the ssturated and mdependence models
" Fit the saturated model only

" Fit neither model

Sekil 5.33 AMOS ile tahmin edici belirleme penceresi

Tahmin metodunu belirlemek i¢cin AMOS’da View mentsiinden Analysis

Properties de Estimation sekmesi segilir veya ¢izim paletinden ikonu segilir.
Sekil 5.33 deki pencerede Discrepancy altinda istenilen tahmin metodu segilir.
Depress.sav dosyast normallik varsayimimi saglamadigi i¢in dagilimdan bagimsiz

tahmin metodu olan “Asimptotically distribution-free” tahmin edicisi segilir.

Yine Analysis properties penceresinde Output sekmesi tiklanir ve Sekil 5.34 ile
ekrana gelen goriintiide output dosyasinda ¢ikmasini istedigimiz secenekler eklenir.
Diizeltme indeksleri, standardize tahminler ve direk ve dolayli etkiler kutucuklari

isaretlenir.
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-]

¢8% Analysis Properties L ? 28
Estimation] Mumerical | Bias ~ Output ] Bootstrap ] Pemutations ] Random #] Title ]
®1inimiz ation history ®1dire::'t. direct & total effects
@tandardized estimates | Factor score weights

[ Squared multiple correlations [~ Covariances of estimates

[ Sample moments [ Correlations of estimates

[ Implied moments | Critical ratios for differences

[ &Il implied moments [ Tests for normality and outliers

[ Residual moments [ Observed information matrix
@40diﬁcation indices [+ lejriisegold for modification

Sekil 5.34 AMOS iile ¢ikt1 dosyas1 segenekleri belirleme penceresi

Agcilan analiz ozellikleri penceresi kapatildiktan sonra “ Calculate Estimates”

[m]]] ikonu tiklandiktan sonra hesaplama gerceklestirilir. Sekil 5.35 deki gibi sonuglar

diyagram penceresinde goriilebilir.



72

self

2

m

COOOOO®O®O®O® OO e
1 1] ] B i

[/
el

in % &
Y

self4

selfs

depresi

depresd

impulsi

impuls2

5}
... e
a4y

impuls3

df=31 ChiSquare = 113.404 p=.000 RMS3EA=.0T78

Sekil 5.35 AMOS ile depress.sav dosyasi i¢in tahmin edilen model

5.5.2 EQS ile model tahmini

EQS’te tahmin metodu, girdi dosyasinin Metod ifadesinde (ME) tanimlanir yada
Build_EQS meniisiinde Title/Specifications se¢ilir. Sekil 5.36 daki pencere agilir ve ¢ok
degiskenli normal dagilim varsayimi saglaniyorsa “Normal theory estimators” altindan
ilgili tahmin edici secilir. Normallik varsayimi saglanmadigi durumlarda ise “Non-
normal esitmators corrections” altindan istenilen tahmin edici se¢ilir. Non-Normal
estimators corrections segenegi altinda Robust Methods secildigi zaman iki farkli uyum
istatistigi hesaplanir. EQS’ deki bu iki farkli uyum istatistigi bu programi diger iki
programdan ciddi sekilde ayirmaktadir. Bunlardan biri maksimum olasilik y?
istatistigine , digeri de Satorra-Bentler olgekli istatistifi adindaki, diizeltilmis 2
degerine dayanir. Saglam istatistik (robust statistics) denen bu ikinci uyum istatistigi,
EQS programinin son derece onemli bir ozelligi olup, onu diger mevcut YEM
programlarindan ayirmaktadir. Temelde, Olcekli istatistigin hesaplanmasi, EQS’in
verideki ¢ok degiskenli basiklik problemini, hem y? istatistiginde, hem de standart

hatalarda yapilan bir diizeltme ile ¢ozmesine yarar (Byrne, 2001Db).
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EQS Model Specifications 0 iy
I )
EQS5 Model Specifications v
EQS ool Tae [ -]

[Moded built by EQS 6 for Windowss

Irput Data File Infoamation
Fie Info In:'\musbmhdegkhnp‘dezumk\denﬂs.m

Wariables = I'I? Cates m |21]4

: Type of Analysis Advanced Options |
: " hilmljﬁnab'sis Catagovical variabies | .
l ™ Stucthral Mean Analpsis Missing data handing |

[ Mublevel Analysis Misc. Options |

MNeoimal teoey estimaton: |
CLs GG M SR L

Mon-nomnal estimators conechons [Select one item only]
™ Eliplical

[~ Heterogeneous kutoziz [ Fobust methods
= T = i

Carce

Sekil 5.36 EQS ile tahmin edici belirleme penceresi

Depress.sav dosyas1 ¢ok degiskenli normallik varsayimi saglanmadigi igin
dagilimdan bagimsiz tahmin metodu olan AGLS (Arbitrary Distribution Generalized
Least Squares — ADF olarak da adlandirilir-) tahmin edicisi segilir.

Toplam ve dolayli etkileri hesaplamak i¢in Build_EQS meniisiinden Print segilir.
Sekil 5.37” deki pencerede Effect Decomposition se¢enegi isaretlenir ve OK ile pencere

kapatilir.
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T

r (. — !
Build Print Options 48 - oS

I [V Effect Decomposition I

[ Model Covanance Matrix

[T Model Corelation Matre

[T Corelation of Parameter E stimates

[ Digits= [3_—_

[~ LineSize= [0

[~ RETEST Files !RETEST.EQS
O LMtest--Add LM parameters to RETEST
[T Whest -Remove parameters from RETEST
[T Attach Constants to WTEST Parameters for RETEST
vV Repodt full fit indices
[T Factor means ™ Reliabdity

ik

Parameters Output Format
(+ Equation " Compact " Matix

Sekil 5.37 Toplam ve dolayh etkiler secenegi

Diizeltme indekslerinin hesaplanmasi i¢in Build_EQS meniisinde LMTEST
secenegi secilir. Sekil 5.38 ile gosterilen pencere acilir. Bu pencerede “Do you want
EQS to perform Lagrange Multiplier test *“ kutucugu isaretlenir ve OK ile pencere
kapatilir. Sonuglarin ¢ikti ekraninda goriintiilenebilmesi i¢in Build_EQS meniisiinde
Output segilir. Sekil 5.39 ile gosterilen pencerede isaretli olan kutular isaretlenir.
Ozellikle “List EQS results in the log file” kutucugu isaretlenmelidir. Aksi taktirde

Output dosyasinda sonuglar listelenmez.



Build LMtest )

[v Doyouwant EQS to performn Lagrange Multiplier tests 7

Process Control for Lktest
* Simultaneous Process
" Sequential Frocess

(" Separate Process Cancel

Groups of fixed parameters o be tested
[v Test Groups of Fized Parameters

Wariance/Cavariance M atri Dependent <- Independent
[ PuAf [ G GVF[ GVE [ GWD
v PP v FFF v GPY[v GFF[ GFE [T GFD
[ PEV[ PEF [ PEE Dependent <- Dependent ¥ ar.
[~ PD¥[ PDF [ PDE | FDD [ BV | BWF
[~ BFY |v BFF
Test Individual Fived Parameters | Build BLOCK and LAG |

Sekil 5.38 Diizeltme indeksleri se¢im penceresi

Build Qutput Options Iﬁ

Store derivatives
Store gradient Cancel
Store inverted information matrix

Store parameter estimates

Store model covanance matrix [SIGRMA]

Store sample covarance matris

Store standard errars

Store weight matrix

Store standardized solutions

Store results from Litest

Store results fram Wiest

Store Bentler-A avkov cormected R-zquare

Store univariate statistics of the input data
Write a codeboak for information stored in the paragraph

Store all of the above results
Lizt EQIS results in the log file

[1ata file name |EE!SEIL|T.ETS

I S A T R I Y 4 (I R A

9

Sekil 5.39 Output dosyasi listeleme se¢enekleri
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Secenekler isaretlendikten sonra Build EQS meniisiinde Run EQS segilir ve

hesaplamalar gergeklestirilir. Tahmin edilen model Sekil 5.40 ile verilmistir.

o
¥
@
i
§
B

m
ta
3

i
\
=
E
@

Elo*| 060 | IMPULS1

>
-
it

Ell*| 075 | IMPULS2

]

i
=]
2
t

Sekil 5.40 EQS ile depress.sav dosyast i¢in tahmin edilen model
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5.5.3 LISREL ile model tahmini

¢ .
Estimations L&J

Method of Estirmation
" Mawirnurn Likelihood " Generalized Least Squares

[ Two-stage Least Squares  © Urweighted Least Squares

7 Irstrurnent Wariables * weighted Least Squares
Mext >
" Diagonally \Weighted Least Squares

_ Estimate options Default
I " Ridge Option Sigrificance Level |1
Fiidge Canstant (D 0000000 0K

[ Compute Starting Walues
Cancel

(el

[ Automatic Model Modification [ Check Secales for Latent Variables

Control options

basimum CPU Time [zeconds)  |172200 [hirt: 8.0 hovrs)

M aimum Mumber of Iterations |1
Convergence Crterion 0.00000710(
v Check Admizsibility ta 20 |terations

Sekil 5.41 LISREL ile tahmin edici belirleme penceresi

LISREL’de tahmin metodunu belirlemek i¢in diyagram penceresinde Outputs
meniisiinde LISREL outputs - Estimations segilir ve sekil 5.41 penceresi acilir. Method
of estimation altinda istenilen tahmin metodu segilir. Depress sav dosyasi normallik
varsayimini saglamadigi i¢in dagilimdan bagimsiz tahmin metodu olan “Weighted Least
Squares” (Agiwrliklandirilmis en kiigiik kareler-WLS) segilir. Toplam ve dolayli etkileri
hesaplayabilmek i¢in Setup meniisiinden Build Simplis Syntax secilir. A¢ilan Syntax
penceresinde Output meniisiinden LISREL Outputs — Selections segilir ve Sekil 5.42
deki pencere agilir. Cikt1 dosyasinda Toplam ve dolayl etkileri gorebilmek i¢in “Total

Effects and Indirect Effects” kutucugu isaretlenir.
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Sekil 5.42 LISREL’ de toplam ve dolayl etkileri ekleme penceresi

S6zdizim dosyasinda ise bu bilgiler, tahmin metodu igin Lisrel Output satirina
WLS, diizeltme indekslerini istemek i¢in ise yine ayni satira M1 son olarak toplam ve

dolayl etkileri hesaplamak icin yine ayni satira EF kisaltmalar1 yazilir.

AMOS ile tahmin edilen model Sekil 5.43 deki gibidir.
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- B0

- 87
- BE

0. 27 = JELF3

selfest

- BS
0. 21 - JELF4

J

82

0.1z DEBERE3I1

0.42%= DEEE3Z

0.37%= DEBERE33

0.25%" DEHE34

0.7 TMHILI1

0._[87 "= IMHIL3I2

N NN A

0.48 8= TMHIL3I3

Thi-Sgquare=114.52, d4df=51, F-value=0.00000, BM3EA=0.078

Sekil 5.43 AMOS ile depress.sav dosyast i¢in tahmin edilen model

5.6 Model Degerlendirme

YEM’ de en O6nemli konulardan biri, onerilen bir modelin 6rneklem verisine
hangi dl¢iide “uydugu” ya da dogru sekilde tarif ettigidir. Ideal olan, uygulanan modelin
farkli agilardan modelin uygunlugunu degerlendirebilen birgok kritere dayanmasidir.
Bunlar o6zellikle (a) bir biitiin olarak modelin ve (b) parametre tahminlerinin

dogruluguna odaklanmaktadirlar.

x? istatistiginin drneklem biiyiikliigiine hassasiyetini inceleyen, uyumun iyiligi

istatistiginin gelistirilmesinde yapilan etrafli arastirmalarin bir sonucu olarak, bu iig

program giiniimiizde ¢ok ¢esitli uyum indeksleri sunmaktadir (Byrne, 2001b).



5.6.1 AMOS ile model uyumunun degerlendirilmesi

80

Model Fit Summary

Model NPAR CMIN DF P CMIN/DF
Default model 27 113.404 51 .000 2.224
Saturated model 78 .000 0
Independence model | 12 710.753 66 .000 10.769
Model RMR  GFI AGFI  PGFI
Default model 217 .947 919  .619
Saturated model .000 1.000
Independence model | .845  .667 .607  .565

NFI RFI IFI TLI
Model Deltal rhol Delta2 rho2 CFl
Default model .840 794 905 .875  .903
Saturated model 1.000 1.000 1.000
Independence model | .000 .000 .000 .000 .000
Model PRATIO  PNFI  PCFI
Default model 773 .649  .698
Saturated model .000 .000 .000
Independence model | 1.000 .000 .000
Model NCP LO 90 HI 90
Default model 62.404 35.354 97.187
Saturated model .000 .000 .000
Independence model | 644.753 562.796  734.158
Model FMIN  FO LO90 HI90
Default model .559 .307 174 479
Saturated model .000 .000 .000 .000
Independence model | 3.501 3.176 2.772 3.617
Model RMSEA LO90 HI90 PCLOSE
Default model .078 .058 .097 .011
Independence model | .219 .205 .234 .000
Model AIC BCC BIC CAIC
Default model 167.404 171.098 256.993 283.993
Saturated model 156.000 166.674 414.813 492.813
Independence model | 734.753  736.395 774.570 786.570
Model ECVI LO90 HI90 MECVI
Default model .825 .691 .996 .843
Saturated model .768 .768 .768 .821
Independence model | 3.619 3.216 4.060 3.628

HOELTER  HOELTER
Model 05 01
Default model 123 139
Independence model | 25 28

Sekil 5.44 AMOS ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri
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AMOS ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri Sekil 5.44 deki gibidir. Sonuglar
incelendiginde temel uyum indekslerinden CFI’nin kétii uyum, GFI, y2, x?/sd, AGFI
ve RMSEA’ nin ise kabul edilebilir uyum sagladigi gortilmektedir.

Model istenen uyumu saglasa da parametre tahminlerinin istatistiksel olarak

anlamli olup olmadig1 incelenmelidir. Output dosyasini agmak i¢in ¢izim paletinde

“View Text” ikonu segilir. Output penceresinde soldaki listeden Estimates segilir.
Acilan ekranda hem parametre tahminlerinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi

hem de direk, dolayli ve toplam etkiler goriilebilir.

AMOS c¢iktisindaki faktor yiikleri tahminleri, regresyon agirliklart olarak
bildirilmistir. Sekil 5.45°de gosterildigi gibi, parametre tahmini son derece agik, kisa ve
0z olarak sunulmustur. Her parametrenin saginda, tahmini deger (Siitun 1), standart hata
(siitun 2) ve kritik oran (siitun 3) bulunmaktadir. Ugiincii siitun parametre tahmininin
standart hataya boliinmiis hali olup, bir z-istatistigi olarak dagilim gosterir, boylece

parametrenin istatistiksel anlamliligini ifade eder (Byrne, 2001b) .

Tahmin edilen her bir parametre i¢in, daha 6nce agiklandig: gibi, tahminin kendi
standart hatas1 ile boliindiigiinde, ayn1 zamanda z-istatistigi olarak bilinen, kritik oran
(critical ratio-C.R.) elde edilir. Sifir hipotezi parametre tahminin sifir oldugunu test
eder. Eger C.R. degeri mutlak degerce 1,96’ y1 asarsa 0,05 lik anlamlilik diizeyinde sifir
hipotezi ret edilir. Parametre tahminlerinin istatistiksel olarak anlamli bir sekilde
sifirdan farkli oldugu sdylenir. Test i¢in aym1 zamanda dordiincii siitunda p-degeri de

verilir. Eger p-degeri 0,05 den kiigiik ise, sifir hipotezi ret edilir (Bayram, 2010).

Sekil 5.45° e gore tahmin edilen tiim yollar i¢in z-istatistigi 1,96 dan biiyiik ¢ikmustir.

Tlim parametreler sifirdan anlamli derecede farkli ¢ikmustir.
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Asymptotically Distribution-free Estimates
Regression Weights: (Group number 1 - Default model)

Variances: (Group number 1 - Default model)

Estimate S.E. C.R. P Label
self4 <--- selftest | .946 .036 26.373  ***
self5 <--- selftest | 1.000
selfl <--- selftest | .804 .040 20.077  ***
self2 <--- selftest | .891 .036 25.053  ***
self3 <--- selftest | .855 .034 25446  ***
depresl <--- depress | 1.105 .045 24,529  ***
depres2 <--- depress | .768 .044 17.434  ***
depres4 <--- depress | 1.000
depres3 <--- depress | .894 .044  20.130  ***
impuls2 <--- impuls 126 .038 3.337 Hokx
impuls3 <--- impuls 1.000
impulsl <--- impuls .285 .072  3.963 Hkx
Standardized Regression Weights: (Group number 1 - Default model)

Estimate
self4 <--- selftest | .887
self5 <--- selftest | .916
selfl <--- selftest | .802
self2 <--- selftest | .873
self3 <--- selftest | .856
depresl <--- depress | .931
depres2 <--- depress | .758
depres4 <--- depress | .865
depres3 <--- depress | .791
impuls2 <--- impuls .358
impuls3 <--- impuls 723
impulsl <--- impuls A72
Covariances: (Group number 1 - Default model)

Estimate S.E. C.R. P Label
depress <--> selftest | 1.439 .097 14.882  ***
depress <--> impuls | .548 .081 6.764 Hkx
selftest <--> impuls | .567 .087 6.549 Hkx
Correlations: (Group number 1 - Default model)

Estimate
depress <--> selftest | .868
depress <--> impuls | .574
selftest <--> impuls | .547

Sekil 5.45 AMOS ile elde edilen parametre tahminleri
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5.6.2 EQS ile model uyumunun degerlendirilmesi

EQS ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri Sekil 5.46 daki gibidir.

GOODNESS OF FIT SUMMARY FOR METHOD = AGLS

INDEPENDENCE MODEL CHI-SQUARE = 717.773 ON 66 DEGREES
OF FREEDOM

INDEPENDENCE AIC = 585.773 INDEPENDENCE CAIC = 300.777

MODEL AIC = 12.524 MODEL CAIC = -207.700

CHI-SQUARE = 114.524 BASED ON 51 DEGREES OF FREEDOM

PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.00000

YUAN-BENTLER CORRECTED AGLS TEST STATISTIC = 73.218

PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS 0.02237

YUAN-BENTLER AGLS F-STATISTIC = 1.692

DEGREES OF FREEDOM = 51, 153

PROBABILITY VALUE FOR THE F-STATISTIC IS 0.00763

FIT INDICES

BENTLER-BONETT NORMED FIT INDEX = 0.840

BENTLER-BONETT NON-NORMED FIT INDEX = 0.874

COMPARATIVE FIT INDEX (CFI) = 0.903

BOLLEN'S (IFI) FIT INDEX = 0.905

MCDONALD'S (MFI) FIT INDEX = 0.856

JORESKOG-SORBOM'S GFI FIT INDEX = 0.840

JORESKOG-SORBOM'S AGFI FIT INDEX = 0.755

ROOT MEAN-SQUARE RESIDUAL (RMR) = 0.218

STANDARDIZED RMR = 0.175

AGLS CORRECTED COMPARATIVE FIT INDEX= 0.759

AGLS FIT INDEX = 0.947

AGLS ADJUSTED FIT INDEX = 0.919

ROOT MEAN-SQUARE ERROR OF APPROXIMATION (RMSEA) = 0.078

90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA ( 0.059, 0.097)

Sekil 5.46 EQS ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri

EQS de veriler ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimini saglamadigi igin
tahmin edici olarak AGLS seg¢ildigi zaman diger iki programdan farkli olarak
x“istatistifinin yani1 sira énemli 6lgiide daha iyi iki test saglar. Bunlardan birincisi
diizeltilmis AGLS istatistigi ikincisi ise Yuan-Bentler AGLS F-istatistigidir.
Ornegimizdeki F istatistiginin p degeri 0,01 diizeyinde anlamlidir. Bu nedenle modelin

Iyl uyum gosterdigi sdylenebilir.
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EQS AGLS uyum indeksi adi altinda ti¢ farkli indeks tiretmektedir. Burada ki
AGLS uyum indeksi sonucu AMOS daki GFI ile ayn1 sonucu vermistir. CFI indeksi
AMOS’ da oldugu gibi kotli uyumu isaret etmektedir. EQS’ de RMSEA ise AMOS ile

ayn1 sonucu vermistir ve kabul edilebilir uyum gostermektedir.

EQS c¢iktisindaki faktdr yiikleme tahminleri, Ol¢iim denklemleri olarak
raporlanir: bu parametreler, varyanslar ve kovaryanslarla birlikte, standart hatalar1 ve z-
degerleri ile birlikte listelenirler. Yuan-Bentler AGLS F-istatistiginin istendigi durumda,
diizeltilmis standart hata ve bunun sonucundaki z-istatistigi parantez i¢inde belirtilir.
Sekil 5.47 deki ilk tahmin edilen parametre i¢in raporlanan bilgiye dondiigiimiizde, bes
satir say1 gormekteyiz. Ilk satirdaki deger, (1,109), maksimum gerceklesme ihtimali
tahminini ifade eder, ikinci satirda da bunun standart hatas1 vardir (0,58) ve iigilincii
satirda da, sonug¢ z-istatistigi (19,033) bulunmaktadir. Dordiincii satirda parantez
icindeki deger ¢ok degiskenli basiklik hesaba katildiktan sonraki diizeltilmis standart
hatay1 temsil etmektedir (0,75), bunu da ilgili z-istatistigi (14,875) takip eder (Byrne,

2001b). Standardize edilmis sonuglar yine 6l¢iim denklemleri olarak raporlanmaktadir.



SELF1 =Vl = 1.000 F1 + 1.000 E1

SELF2 =V2 = 1.109*F1 + 1.000 E2
.058
19.033@ 1
( .075)
(14.875@
SELF3 =V3 = 1.063*F1 + 1.000 E3
.052
20.508a@
( .066)
(1l6.028@
SELF4 =V4 = 1.177*F1 + 1.000 E4
.065
17.964a@
( .084)
(14.0400
SELF5 =V5 = 1.244*F1 + 1.000 E5
.062
20.176@
( .079)
( 15.768@
DEPRES1 =V6 = 1.000 F2 + 1.000 E6

DEPRES2 =V7 = .695*F2 + 1.000 E7
.034
20.6600@
( .043)
(16.147@
DEPRES3 =V8 = .810*F2 + 1.000 ES8
.038
21.028@
( .049)
(16.435@
DEPRES4 =V9 = .905*F2 + 1.000 EO
.037
24.6504@
( .047)
(19.2660
IMPULS1 =V10 = 1.000 F3 + 1.000 E10
IMPULS2 =V11 = L442%F3 + 1.000 E11
.115
3.858a
( .147)
( 3.015@
IMPULS3 =V12 = 3.502*F3 + 1.000 E12
.878
3.988a@
.123)
( 3.117¢@

—
=

Sekil 5.47 EQS ile elde edilen parametre tahminleri
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Parametre tahminlerinin anlamli olup olamadigimi incelemek i¢in, z istatistikleri
incelendiginde kritik oran olan 1,96 dan kiigiik olan z-istatistigi bulunmamaktadir. Bu

nedenle parametre tahminlerinin sifirdan anlamli derecede fakli oldugu sdylenebilir.
5.6.3 LISREL ile model uyumunun degerlendirilmesi

LISREL ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri Sekil 5.48 deki gibidir.

Goodness of Fit Statistics

Degrees of Freedom = 51
Minimum Fit Function Chi-Square = 114.524 (P = 0.000)
Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 63.524
90 Percent Confidence Interval for NCP = (36.276 ; 98.501)
Minimum Fit Function Value = 0.564
Population Discrepancy Function Value (F0) = 0.313
90 Percent Confidence Interval for FO = (0.179 ; 0.485)
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0.0783
90 Percent Confidence Interval for RMSEA = (0.0592 ; 0.0975)
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA < 0.05) = 0.00905
Expected Cross-Validation Index (ECVI) = 0.830
90 Percent Confidence Interval for ECVI = (0.696 ; 1.002)

ECVI for Saturated Model = 0.768
ECVI for Independence Model = 3.654

Chi-Square for Independence Model with 66 Degrees of Freedom = 717.773
Independence AIC = 741.773
Model AIC = 168.524
Saturated AIC = 156.000
Independence CAIC = 793.590
Model CAIC = 285.113
Saturated CAIC = 492.813
Normed Fit Index (NFI) = 0.840
Non-Normed Fit Index (NNFI) = 0.874
Parsimony Normed Fit Index (PNFI) = 0.649
Comparative Fit Index (CFI) = 0.903
Incremental Fit Index (IFI) = 0.905
Relative Fit Index (RFI) = 0.794

Critical N (CN) 138.180
Root Mean Square Residual (RMR) = 0.218
Standardized RMR = 0.544
Goodness of Fit Index (GFI) = 0.947
Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI) = 0.919
Parsimony Goodness of Fit Index (PGFI) = 0.619

Sekil 5.48 LISREL ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri
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En ¢ok rapor edilen uyum iyiligi indeksleri incelendiginde CFI’nin kétii uyum,

GFIl, RMSEA ve x?'nin ise kabul edilebilir uyum sagladigi goriilmiistiir. Sonuglar
AMOS ve EQS ile uyumludur.

LISREL Estimates (Weighted Least Squares)

LAMBDA-X
selfest
SELF1 1.082
(0.048)
22.326
SELF2 1.200
(0.045)
26.376
SELF3 1.151
(0.040)
25.132
SELF4 1.273
(0.050)
25.717
SELF5 1.3406
(0.044)
30.770
DEPRES1 - -
DEPRES2 - -
DEPRES3 - -
DEPRES4 - -
IMPULS1 - -
IMPULS2 - -
IMPULS3 - -
PHI
selfest
selfest 1.000
depress 0.868
(0.025)
35.288
impuls 0.547
(0.088)
6.237

depress

0.574
(0.104)
5.520

1.000

Sekil 5.49 LISREL ile elde edilen parametre tahminleri
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Standart LISREL c¢ikt1 dosyasindaki tiim parametre tahminleri, kendi ilgili
matrisleri baglaminda rapor edilirler. Parametre tahminine bagli olarak, standart hata ve

Z-istatistigi her parametre i¢in bir birim olarak raporlanir (Byrne, 2001b).

Sekil 5.49 ile parametre tahminlerinin anlamli olup olmadigi incelendiginde
sonuclar ¢cok az fark olmakla birlikte AMOS ve EQS ile uyumlu ¢ikmistir. Tiim yollar

sifirdan anlamli derecede farkli ¢gikmistir.

Analizin bu asamasinda anlamli olmayan yollar varsa modelden g¢ikarilarak
yeniden analiz yapilmalidir. Ancak birden fazla anlamli olmayan yol varsa hepsinin bir
anda ¢ikarilmasi yerine birer birer ¢ikarmak tercih edilmeli ve her birinden sonra analiz
tekrarlanarak model uyum degerleri ve tahminler incelenmelidir. Ciinkii her bir iliskinin
modelden c¢ikarilmas1 bagka bir iliskinin anlamlilik diizeyini etkileyebilmektedir

(Meydan ve Sesen, 2011).

5.7 Model Diizeltmesi

Incelenen model ii¢ program tarafindan da kabul edilebilir uyum gosterse de

modelde iyilestirmeler yapilabilir. Bunun i¢in diizeltme indekslerini incelemek gerekir.

AMOS ve LISREL, diizeltme indekslerini kullanarak yeniden belirlemede tek
degiskenli bir yaklasim kullanirlarken, EQS ise ¢ok degiskenli bir yaklagim kullanir.
Hedeflenen uyumsuz parametrelerle ilgili diizeltme indeksleri yeniden belirlemede
yapilan her modelle birlikte biiyiik degisikliklere ugrayabildiginden, serbest olarak
tahmin edilmis parametrelerin modele her seferinde bir tane eklenmeleri gerekmektedir.
Bunun tam tersine, EQS tarafindan belirlenen ¢ok degiskenli yaklasim, kuramsal olarak
kabul edilebilir yeniden belirlemede birden fazla parametrenin tek seferde isin igine

dahil edilmesine izin verir (Byrne, 2001b).
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Modification Indices (Group number 1 - Default model)

Covariances: (Group number 1 - Default model)

M.I. Par Change
e8 <--> el5 7.150 -.118
e8 <--> e9 7.538 .127
eb6 <--> e9 5.814 -.096
e5 <--> e6 5.546 .081
e2 <--> ell 8.063 .040
e2 <--> e7 5.122 -.090
e2 <-> e5 4.197 -.065
e2 <--> e4 4.844 .072
el <--> e4 9.890 -.143
el <-> e3 4.546 .095

Variances: (Group number 1 - Default model)

M.I.

Par Change

Regression Weights: (Group number 1 - Default model)

M.L. Par Change
self2  <--- impuls2 5.701 .434
Sekil 5.50 AMOS ile elde edilen diizeltme indeksleri
CUMUOLATIVE MULTIVARTATE STATISTICS UNIVARIATE INCREMENT
HANCOCK'S
CHI- CHI- SEQUENTIATL PREDICTED
STEP  PLRAMETER SQUARE D.F. PROE SQUARE PRCE. D.F. PROB. ERMSEAR CFI
1 V5, F2 24.466 1 0.000 24.466 0.000 51 0.999 0.063 0.933
p V8, F1 35.217 2 0.000 10.751 0.001 50 1.000 ©0.055 0.954
3 viz,F2 40.517 3 0.000 5.301 0.021 49 1.000 ©0.052 0.960

Sekil 5.51 EQS ile elde edilen diizeltme indeksleri
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Modification Indices for THETA-DELTA

SELF1 SELF2 SELF3 SELF4 SELF5 DEPRES1
SELF1  --
SELF2 3896 --
SELF3 9.042 1834  --
SELF4 12.640 10.697 0.373 --
SELF5 0.169 6.710 0487 0227 --
DEPRES1 0.030 1.421 0.034 1000 9486 --
DEPRES2 0.250 7.999 0.124 0.795 0.820 0.061
DEPRES3 3401 0319 0.678 0.293 5446 1.398
DEPRES4 1.996 0.014 5.652 0441 1.737 11.821
IMPULS1 0.004 2219 4215 4772 1269 0.004
IMPULS2 0.198 16.304 0.443 0.059 0.222 1.418
IMPULS3 1585 0.105 1780 0.680 0.065 0.258
Modification Indices for THETA-DELTA
DEPRES2 DEPRES3 DEPRES4 [IMPULS1 IMPULS2 IMPULS3
DEPRES2  --
DEPRES3 2.789  --
DEPRES4 2405 15.901 --
IMPULS1 0.050 8.038 0.293 --
IMPULS2 3.099 3451 0.611 11.706  --
IMPULS3 1812 0.749 0.024 5943 7.392 - - Modification Indices for LAMBDA-X
Modification Indices for LAMBDA-X
selfest depress impuls
SELF1  -- 0.008 0.873
SELF2 -- 5202 0.000
SELF3  -- 2768 0.297
SELF4 -- 0.064 4417
SELF5 -- 24466 2878
DEPRES1 11217 --  0.593
DEPRES2 0.060 -- 2.996
DEPRES3 11107 --  0.008
DEPRES4 0.006 -- 0.027
IMPULS1 3489 7.602 --
IMPULS2 5121 4.957 --
IMPULS3 0.000 6.863 --
Completely Standardized Expected Change for LAMBDA-X
selfest depress impuls
SELF1  -- 0.008 0.062
SELF2  -- -0.195 0.000
SELF3  -- -0.153 -0.032
SELF4 -- 0026 -0.137
SELF5 -- 0625 0.105
DEPRES1 0455 -- -0.046
DEPRES2 -0.032 -- 0.151
DEPRES3 -0.398 -- -0.008
DEPRES4  0.009 -- -0.010
IMPULS1 -0.247 -0.379 --
IMPULS2 0.276 0.280 --
IMPULS3 0.005 1596 --

Sekil 5.52 LISREL ile elde edilen diizeltme indeksleri
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Joreskog ve Sorbom (1996), AMOS programinin igindeki diizeltme indeksleri
tarafindan yakalanan uygunsuzluk bulgularini, tek serbestlik dereceli bir Xz istatistigi
olarak tanimlamislardir. AMOS c¢iktisinda, Sekil 5.50 de gosterildigi gibi, Onerilen
yanlig belirlenmis kovaryanslar listesi ortaya ¢ikar, bunlar hata kovaryanslarini temsil
ederler. Siitun 2’de bu MI degerlerinin her birinin yaninda, bir sonraki analizde tahmin

edilmesi durumunda, her parametrenin beklenen degeri bulunmaktadir (Byrne, 2001b).

EQS i¢indeki uyumsuz parametrelerin belirlenmesi, LM Test kullanilarak yapilir.
Bu bilgi s6z dizim dosyasinda “/LMTest” paragrafinin dahil edilmesiyle elde edilir.
Program oOnerilen uyumsuz parametrelerle ilgili hem tek degiskenli, hem de cok
degiskenli Lagrange Carpani (LM) y ? istatistiklerini verir (Byrne, 2001b). Sekil 5.51
EQS ile elde edilen ¢ok degiskenli diizeltme indeksleri gosterilmektedir.

LISREL programi, uyumsuz parametreleri hedeflerken, AMOS ile ayni tek
degiskenli yaklagimi kullanir. Bu sonuglarin AMOS c¢iktisinda raporlanis seklinin
aksine, LISREL, MI degerlerini matris formunda sunar. Sekil 5.52’de hata
varyans/kovaryans matrisi (THETA - DELTA) scklinde gosterilen MI degerleri

bulunmaktadir .

Modelde iyilestirme islemine MI degeri en yiiksek olandan bagslanir. Bu
iyilestirmenin yapilabilmesi i¢in “bu hata terimlerinin bagli oldugu gozlemlenen
degiskenler (soru maddeleri) arasinda aymi boyutu ol¢iimleyebilecegi, birbiri yerine
kullanilabilecegi, ayn1 anlama gelmis olabilecegi ya da bu sorularin farkli ¢alismalarda
birbirleri yerine kullanilmig oldugu” gibi bir kuramsal gerek¢e olmalidir (Meydan ve
Sesen, 2011).
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BOLUM 6
UYGULAMA

Bu boliimde AMOS EQS ve LISREL programlarn ile elde edilen sonuglarin
karsilagtirmali incelemesini yapabilmek i¢in, daha Onceden yapilmis, kredi karti
kullanim davranigini etkileyen etmenleri ve bu etmenlerin etkilerini 6lgmeyi amacglayan

Prof. Dr. Veysel Yilmaz tarafindan yapilmis bir ¢alismanin verileri kullanilacaktir.

Aragtirmanm amaci; Issiz bireylerin kredi karti sahipligi ve kredi kartlarma
iligkin tutum ve davranislarini etkileyen faktorlerin belirlenmesidir. Aragtirmanin
evreni; 2010-2011 yili Eskisehir ilinde ikamet eden ve IS-KUR ’a kayitli issizlerin
tiimiidiir. Aragtirmanin gozlem birimi; 2010-2011 yili Eskisehir ilinde ikamet eden ve
IS-KUR ’a kayith issizlerin her biridir. Arastirmanin 6rneklemi ise 2010-2011 yili
12.2010 — 04.2011 aylar1 arasinda Eskisehir IS-KUR’a kayitli issizlerden rastgele

secilen 399 is¢inin tamamudir.

Arastirma modelinde kredi karti kullanimina iliskin olumlu algi, kredi kartt
kullanimina iligkin olumsuz algi, kredi kartiyla ilgili 6znel norm, kisinin kredi karti
kullanim niyeti, kredi kart1 kullanim davranis1 ve kisinin davranis kontrolii olmak iizere
5 faktor vardir. Aragtirmada bagimli degisken kredi kart1 kullanimidir. Kredi kartina
duyulan olumlu ve olumsuz algi, kredi kartina iliskin 6znel norm, kisilerin davranig
kontrolleri ise bagimsiz degiskenlerdir. Bagimsiz degiskenler kredi karti kullanim
niyetini etkiler. Kredi Karti kullanim niyeti de dogrudan Kredi kartt kullanim
davranigini etkiler. Arastirma modeli Sekil 6.1 deki gibidir.
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Kredi Kartina
[liskin Tutum

Kredi Karti
Kullanim Niyeti

Kredi Karti
Kullamim

Kredi Kartina

[liskin Oznel

Davranigi
Norm

Kredi Karti lle
ilgili Algilanan
Davranig

Kontrold

Sekil 6.1 Arastirmanin Modeli

Model olusturulurken Ajzen’in planlanmis davranis teorisinin ¢ekirdek

modelinden faydalanilmistir.

Ankette 5 faktér bulunmaktadir. Bunlar; olumsuz algi (OZA), 6znel norm (ON),
kisinin davranis kontrolii (DK), kullanim niyeti (KN) ve kullanim davranisidir (KD).

OZA (F1): Issiz bireylerin kredi kart1 kullanimia kars1 olumsuz algist.
Soru 5:Kredi karti tasarruf yapmay1 engeller.

Soru 8:Kredi kartlar1 gereksiz faiz 6demektir.

Soru 12:Kredi kart1 ihtiyagtan fazla harcama yaptirir.

ON (F2): Kredi kartiyla ilgili 6znel norm.

Soru 4:Ailem kredi kart kullanmamu destekliyor.

Soru 9:Gortiglerine deger verdigim kisiler kredi karti kullanmama olumlu
bakiyor.

Soru 14:Yakin ¢evrem ihtiyaglarimi kredi kartiyla karsilamama olumlu bakiyor.

DK (F3): Kisinin davranis kontrolii.
Soru 2:Indirim donemlerinde kredi karti harcamalarimi kontrol edebilirim.
Soru 11:Harcamalarimda kredi kartimi kontrollii bir sekilde kullanabilirim.

Soru 19:istersem aligverislerimde kredi kartimi kullanmayabilirim.

KN(F4): Kisinin kredi kart1 kullanim niyeti.

Soru 1:Kredi kartimi iptal ettirmeyi diigiinmiiyorum.



94

Soru 6:Kredi kartimin siiresi doldugunda yenilemeyi diisiinliyorum.

KD (F5): Kredi kart1 kullanim davranist.
Soru 22:Kartimi1 kullanarak bor¢larimi ertelerim.

Soru 23:Kredi kartimla nakit avans ¢ekerim.

Arastirma modeli i¢in 6ngoriilen model Sekil 6.2 deki gibidir.

LSS

L5l

LS8

LS512

L54 LSs6

L59 LS22

L514

Ls2

L823

LS11

Ls19

Sekil 6.2 Aragtirma igin dngoriilen model

6.1 AMOS ile model analizi

Veriler ile ilgili 6n analizler yapildiginda verilerin ¢ok degiskenli normal dagima

uymadigi goriilmektedir. Elde edilen sonuglar Cizelge 6.1 deki gibidir.

Cizelge 6.1 AMOS ¢ok degiskenli basiklik degeri

Multivariate
kurtosis c.r

AMOS 19,510 9,867
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AMOS ile hesaplanan mardia basiklik degeri Boliim 5.3 de anlatildigi gibi 8°
den biiylik bir deger oldugu i¢in ¢ok degiskenli normal dagilim varsayimi

saglanmamaktadir. Bu nedenle tahmin yontemi olarak ADF yontemi kullanilmustir.

1 LS5 @
1 @ 1
. v LS1 =10

(e1)ym={isi2 KN

1 54

(=) o (s
1

@ 514 :

({2
(@l

‘ |_519-

Sekil 6.3 AMOS ile tanimlanan model

Cizelge 6.2 ile verilen uyum iyiligi indeksleri incelendiginde y° ve CFI indeksleri
zaylf uyumu gostermektedir. GFI, AGFI, RMSEA ve P (<0,05) degeri kabul edilebilir
uyumu gostermektedir. AIC’ e gore model red edilmektedir, CAIC’ e gore ise gercege
en yakin modelin se¢iminin saglandigi gorilmektedir. Sonuglara bakarak model

uyumunun saglandig1 sdylenebilir.



Cizelge 6.2 AMOS uyum iyiligi indeksleri
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Uyum Olgiisii  Iyi Uyum Kabul Edilebilir Uyum ~ Model Uyum
x2/sd 0<y?/sd <2 2<y?/sd <3 3,052 Ret
RMSEA 0 <RMSEA<0,05 0,05<RMSEA<0,08 0,072 Kabul
edilebilir
uyum
Yakinuyum 0,01 <p < 1,00 0,05 <p <0,10 0,084 Kabul
testi edilebilir
icin p degeri uyum
(RMSEA<0.05)
CFI 097 <CFI <100 095<CFI<097 0,827 Ret
GFI 0,95 <GFI <1,00 090<GFI<0,95 0,947 Kabul
edilebilir
uyum
AGFI 0,90 < AGFI <1,00 0,85 < AGFI <0,90 0,916 Iyi uyum
GFI’ ya yakin GFI’ ya yakin
AIC Karsilagtirilan model i¢in AIC’ten daha kiigiik 2(535,649>182, Ret
0
CAIC Karsilastirilan model i¢in CAIC’ten daha kiigiik 3755274<635, Kabul
995

Parametre tahminleri i¢in Sekil 6.4 incelendiginde tiim parametrelerin sifirdan

anlamli derecede farkli oldugu soylenebilir. Tiim parametreler i¢in hesaplanan mutlak z

degeri kritik oran olan 1,96 dan biiyiiktiir.
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Regression Weights: (Group number 1 - Default model) | Wariances: (Group number 1 - Default model)

Estimate SE. CR. Estimate S.E. CER
KN <=--- DK 807 292 31107 | |O0ZA 710 098 7.275
KN <--- ON 640 092 6993 ON 750 082 9118
KN «<--- 0OZA 197 082 2397 | |DK 098 043 21299
KD <-- KN 358 084 4277 eld 440 083 5301
KD «--- DK -944 289 -3.263 els 600 136 4422
L512 =--- OZA 1.000 el 739 099 7456
LS8 <=--- OZA 772 087 B9S24 el 1.045 081 12949
LS5 «<--- OZA 807 097 9384 e3 795 083 9528
L514 <--- ON 1.000 ed 473 076 6.228
LS% <--- ON 905 068 13247 es 631 065 9751
LS4 <-- ON 1.078 075 14281 eb 680 074 9153
L519 <--- DK 1.000 e7 996 071 14.060
LS11 <--- DK 2368 589  4.020 el 439 112 3913
L52 =--- DK 2174 506 4299 | (9 744 099 7533
LS1 <--- KN 1.000 ell 827 112 7.390
LS6 «<--- KN 1.125 114 9885 ell 650 104 6.226
L5221 <--- KD 1.000 el2 803 152 5269
L8213 <--- KD 967 190  5.080 el3 837 141 50932

Sekil 6.4 AMOS parametre tahminleri

AMOS model uyumunu degerlendirirken y° uyum indeksini esas almaktadir. Bu
nedenle modelimizde y* ye gore model uyumu red edildigi i¢in diyagram iizerinde
parametre tahminleri goriintilenememektedir. Output ekraninda goriintiilenen

standardize parametre tahminleri Sekil 6.5 ile verilmistir.
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Standardized Regression Weights: (

Estimate
KN =--- DK 326
KN <=-- ON 635
KN =--- 0OZA 190
KD <--- KN 367
KD =-- DK - 348
LS12 =--- OZA 700
LS8 <--- OFA 537
LS5 =-- OZA 651
LS14 =--- ON 783
LS9 <--- ON 702
LS4 =-- ON 749
LS19 =--- DK 300
LS11 =--- DK 746
LS2 =--- DK 620
LSl <--- KN 692
LS6 <--- KN 73
LS22 =--- KD 689
LS23 =--- KD 669

Sekil 6.5 AMOS ile elde edilen standartlastirilmis faktor yiikleri

Cizelge 6.3 ile verilen toplam ve dolayli etkiler incelendiginde asagidaki

sonuglar elde edilmistir.

e Kisinin davranis kontrolii kredi kartt kullanim davranisini hem dogrudan
negatif yonde etkilemekte hem de dolayli etkilemekte ve kredi karti
kullanim niyeti buna aracilik etmektedir.

e Kredi kartiyla ilgili 6zel normun kredi kartt kullanim davranisi iizerinde
dolayli etkisi vardir ve kredi kart1 kullanim niyeti buna aracilik etmektedir.

e Issiz bireylerin kredi kart1 kullanimina karsi olumsuz algisiin kredi karti
kullanim davranis1 lizerinde dolayli etkisinin oldugu ve kredi kart1 kullanim

niyetinin buna aracilik ettigi goriilmektedir.



99

Cizelge 6.3 AMOS Toplam ve dolayh etkiler

Standardize toplam etki

DK ON 0zZA KN KD
KN 0,326 0,635 0,190 0,000 0,000
KD -0,228 0,233 0,070 0,367 0,000

Standardize direk etki

DK ON OZA KN KD
KN 0,326 0,635 0,190 0,000 0,000
KD -0,348 0,000 0,000 0,367 0,000

Standardize dolayl etki

DK ON 0zZA KN KD
KN 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
KD 0,120 0,233 0,070 0,000 0,000

Cizelge 6.4 AMOS ile elde edilen yapisal esitlikler ve R? degerleri

Yapisal Esitlik R?
KN =0,190*OZA + 0,635*ON + 0,326*DK 0,422
KD = 0,367*KN -0,348*DK 0,175

AMOS ile elde edilen yapisal esitlikler ve R? degerleri Cizelge 6.4 ile

verilmistir.
6.2 EQS ile model analizi

EQS ile yapilan ¢ok degiskenli normallik testi sonucu Cizelge 6.5 de
gosterilmistir. Sonuglar AMOS ile uyumludur, yani veriler ¢ok degiskenli normallik
varsayimini yerine getirmemektedir. Bu nedenle tahmin ydntemi olarak dagilimdan

bagimsiz tahmin yontemi olan AGLS yontemi kullanilmstir.
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Cizelge 6.5 EQS cok degiskenli basiklik degeri

Multivariate
kurtosis c.r
EQS 18,5352 9,3739

EQS ile tanimlanan model Sekil 6.6 da gosterildigi gibidir. EQS, AGLS tahmin
metodu ile ¢alistirildig1 zaman program hata verip ¢alismayi yarida kesmektedir. Ancak
program tekrar agildig1 zaman tiim parametre tahminleri output dosyasina kaydedilmis
olarak elde edilebilmektedir. Programin ¢alismasi esnasinda karsilasilan bu problemden
dolay1 parametre tahminleri diyagram tizerinde goriintiilenememektedir. Diger tahmin

metotlar1 kullanildig1 zaman bdyle bir problem ile karsilagiimamustir.
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Sekil 6.6 EQS ile tanimlanan model

Cizelge 6.6 ile gosterilen uyum 1iyiligi testleri incelendiginde sonuglarin AMOS
ile uyumlu ¢iktig1 gorilmistiir. XZ ve CFI zayif uyumu isaret etmektedir. AMOS
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programindan farkli olarak EQS, AGLS uyum indeksleri tiretmektedir. Yuan-Bentler
diizeltilmis > test istatistigi kabul edilebilir uyumu gdstermektedir. AGLS uyum indeksi
ve diizeltilmis AGLS uyum indeksi sonuglart AMOS daki GFI ve AGFI ile aym
sonuglar1 vermigstir. AIC ve CAIC’ e gore ise gercege en yakin modelin se¢iminin

saglandigr gorilmektedir. Test sonuglart genel olarak AMOS ile aymi sonuglar

vermistir.
Cizelge 6.6 EQS uyum iyiligi indeksleri
Uyum Olgiisii ~ Iyi Uyum Kabul Edilebilir Uyum Model ~ Uyum
x*/sd 0<y?/sd <2 2<x?/sd <3 3,069 Ret
Yuan-Bentler 0<x*<114 114 < 2 <171 121,530  Kabul
Diizeltilmis y? edilebilir
uyum
RMSEA 0 <RMSEA<0,05 0,05<RMSEA<0,08 0,072 Kabul
edilebilir
uyum
Yakin uyum 0,10 <p <1,00 0,05<p<0,10 0,084 Kabul
testi edilebilir
icin p degeri uyum
(RMSEA<0.05)
CFI 097 < CFI <£1,00 0,95 < CFI £0,97 0,826 Ret
GFl 095<GFI <100 090<GFI<095 0,947 Kabul
edilebilir
uyum
AGFI 0,90 < AGFI < 1,00 0,85 < AGFI < 0,90 0916  Iyiuyum
GFI’ ya yakin GFI’ ya yakin
AlIC Karsilastirilan model icin AIC’ten daha  60,953<601,541' Kabul
kiiguk
CAIC Karsilastirilan model i¢in CAIC’ten -223,418<212,402" Kabul
daha kiigiik

Sekil 6.7 deki parametre tahminleri incelendiginde tiim parametrelerin sifirdan
anlaml derecede farkli c¢iktigi goriilmektedir. Tiim parametreler i¢in hesaplanan z
istatistigi mutlak degerce 1,96 dan biiyiik ¢ikmistir. Sekil 6.8 ile standardize edilmis

sonuglar verilmistir.



102

MEASUREMENT EQUATIONS WITH STANDARD ERRORS AND TEST STATISTICS

STATISTICS SIGNIFICANT AT THE 5%

LEVEL ARE MARKED WITH Q.

(YUAN-BENTLER CORRECTED AGLS STATISTICS IN PARENTHESES)

LSl

LsS2

Ls4

LS5

LS6
LS8

LS9

LS11

LS12
LsS14
LS19
LsS22

F4 =F4

F5

=V29

=V30

=V32

=V34
=V36

=V37

=V39

=v40
=V42
=v47
=V50

(
(

PR PP W

4

.889*F4
.090
.913@
.102)
.692@
L172%F3
.504
.311@
.575)
.780@
.078*F2
.075
.322@
.086)
.558@
.908*F1
.096
.407@
.110)
.249@
.000 F4
LTT2*F1L
.086
.947¢@
.098)
.845@
.905*F2
.068
.2844@
.078)
.648@
.369*%F3
.588
.028a
.671)
.532@
.000 F1
.000 F2
.000 F3
.034*F5
.203
.089@
.232)
.462@
L222*F1
.094
.359@
.107)
.068@
.308*F4
.071
.332@
.081)
3.799@

LT121*F2

+ 1.000 E29

+ 1.000 E30

+ 1.000 E32

+ 1.000 E33

+ 1.000 E34
+ 1.000 E36

+ 1.000 E37

+ 1.000 E39

.000 E40
.000 E42
.000 E47
.000 E50

+ 4+ + +
[

.099
7.2780@

.113)
6.381@

- .912*F3
.272
-3.353@
.310)
(-2.940@

+ 1.021*F3
.309
.303@
.353)
.8960@
.000 D5

+

+ 1.000 D4

Sekil 6.7 EQS parametre tahminleri
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STANDARDIZED SOLUTION: R-SQUARED
Ls1 =V29 = .693*F4 + .721 E29 .480
LS2 =V30 = .620*F3 + .785 E30 .384
Ls4 =V32 = .T49*%F2 + .662 E32 .562
LS5 =V33 = .651*F1 + .759 E33 .424
LS6 =V34 = .773 F4 + .635 E34 .597
LS8 =V36 = .537*F1 + .844 E36 .288
LS9 =V37 = LT02*F2 + 712 E37 .493
LS1l1 =V39 = LT4T7*E3 + .665 E39 .558
LsS12 =V40 = .700 F1 + .714 E40 .490
LS14 =V42 = 783 F2 + .622 E42 . 613
LS19 =v47 = .300 F3 + .954 E47 .090
LS22 =V50 = .689*F5 + .725 E50 .475
LsS23 =V51 = .669 F5S + .743 ES51 .448

¥4 =F4 = .190*F1 + .635*F2 + .326*F3 + .760 D4 L423
F5 =F5 = .366*F4 - .347*F3 + .909 D5 .174

Sekil 6.8 EQS ile elde edilen standardize edilmis parametre tahminleri

Elde edilen yapisal esitlikler ve R? degerleri Cizelge 6.7 ile agiklanmistir.

Cizelge 6.7 EQS ile Yapisal esitlikler ve R

Yapisal Esitlik R®
KN =0,190*OZA + 0,635*ON + 0,326*DK 0,423
KD = 0,366*KN -0,347*DK 0,174

Sekil 6.9 da toplam ve dolayli etkiler incelendiginde AMOS ile ayn1 sonuglarin

elde edildigi goriiliir. EQS sonuglari esitlik seklinde vermektedir.

PARAMETER TOTAL EFFECTS

F4 =F4 =.190*F1 + .635*F2 + .326*F3 + .760 D4

F5 =F5 =.366*F4 + .070 F1 +.233 F2 - .228*F3 +.279 D4 + .909 D5
PARAMETER INDIRECT EFFECTS

F5 =F5 = .070 F1 + .233 F2 + .120*F3 + .279 D4

Sekil 6.9 EQS ile elde edilen toplam ve dolayl1 etkiler




6.3 LISREL ile model analizi
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LISREL ile yapilan ¢ok degiskenli normallik testi sonucu Cizelge 6.8 de

gosterilmistir. Cok degiskenli normallik varsayimi saglanmamaktadir. Cok degiskenli

basiklik degeri AMOS ve EQS deki sonuglara yakin ¢ikmistir. Bu nedenle tahmin

metodu olarak WLS metodu kullanilmistir. Model tahmini i¢in olusturulan s6z dizim

dosyasi Sekil 6.10 daki gibidir.

Cizelge 6.8 LISREL ¢ok degiskenli normallik testi

Cok degiskenli normallik testi

Skewness Kurtosis Skewness and Kurtosis

Value Z-Score P-Value Value Z-Score  P-Value Chi-Square

735,683 95,647

0,000 2895,931 21,215 0,000 9598,447

1ssizlik lisrel YEM

Observed Varables

L31L52L34 5586 LS8 L30LE11 L5121 814 L51% 8221523
Baw Data from file "issizlik_lisrel psf''

Asymptotic Covarance Matx from File deneme ACC
Sample Size: 300

Latent Variables KN KD OZA ON DE

Belationships:

L35L88L512=0ZA

L341580L514=0N

L32LE11LE19 =DK

L31L1L&86 =KN

L3221823 =KD

EN=0ZA ONDE

ED=ENDEK

Lisrel Cutput: AWM EEF MI WLS 55

Path Dhiagram

End of Problemf

LISREL ile elde edilen model Sekil 6.11 deki gibidir.

Sekil 6.10 LISREL s6z dizimi

sonuclar diyagram iizerinde goriintiilenmektedir.

Standardize edilmis
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.35
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Sekil 6.11 LISREL ile tanimlanan model
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Cizelge 6.9 LISREL ile elde edilen uyum iyiligi indeksleri

Uyum Olgiisii Iyi Uyum Kabul Edilebilir Uyum Model Uyum
x*/sd 0<y?/sd <2 2<yx%/sd <3 2,83 Kabul
edilebilir
uyum
RMSEA 0 <RMSEA<0,05 0,05<RMSEA<0,08 0,068 Kabul
edilebilir
uyum
Yakin uyum 0,10 <p <1,00 0,05 <p<0,10 0,08 Kabul
testi edilebilir
icin p degeri uyum
(RMSEA<0,05)
CFl 0,97 < CFI £1,00 0,95 < CFI <£0,97 0,83 Ret
GFI 0,95 < GFI <£1,00 0,90 < GFI £ 0,95 0,94 Kabul
edilebilir
uyum
AGFI 0,90 < AGFI <£1,00 0,85 <AGFI <090 0,91 Iyi uyum
GFI’ ya yakin GFI’ ya yakin
AIC Karsilastirilan model icin AIC’ten daha  229,50>182,0° Ret
kii¢iik
CAIC Karsilagtirilan model i¢in CAIC’ten 399,12<636,0° Kabul
daha kii¢iik

Cizelge 6.9 ile verilen sonuglara gore modelin kabul edilebilir uyum sagladigi
goriilmiistiir. AMOS ve EQS ile sonuglar karsilastirildiginda y? testi ve RMSEA da
belirgin fark goze carpmaktadir. AIC’ e gdre model reddedilmektedir, CAIC’ e gore ise

gercege en yakin modelin se¢iminin saglandig1 goriilmektedir.

Parametre tahminleri matrisler halindedir. Sekil 6.12 ile verilen tahminler
incelendiginde AMOS ve EQS de oldugu gibi tiim tahminlerin anlaml ¢iktig1

gorilmiistiir.
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LAMBDA-Y
KN KD
Ls1 0.88 .-
LS6 0.98 --
(0.11)
9.29
LS22 -~ 0.80
LS23 -~ 084
(0.17)
4.87
LAMBDA-X
OZA  ON DK
LS2 .- -~ 063
(0.07)
9.05
LS4 -~ 001 .-
(0.05)
19.20
LS5 0.75 -- --
(0.06)
12.97
LS8 0.66 .- .-
(0.06)
11.01
LS9 -~ 0.76 .-
(0.05)
15.53
Ls11 -- -~ 078
(0.07)
10.83
LS12 0.83 .- .-
(0.06)
14.22
LS14 -~ 0.83 .-
(0.05)
16.37
LS19 .- -~ 035
(0.07)
5.36
BETA
KN KD
KN .- .-
KD 0.32 --
(0.09)
3.64
GAMMA
OZA ON DK
KN 021 063  0.35
(0.08) (0.09) (0.07)
258 720  5.09
KD -- -~ -0.39
(0.08)
-4.67

Sekil 6.12 LISREL parametre tahminleri
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Sekil 6.13 de verilen toplam ve dolayl: etkiler incelendiginde AMOS ve EQS ile

sonuglarin ¢ok benzer oldugu goriilmektedir.

Total Effects of KSI on ETA
OZA ON DK

KN 021 063 0.35
(0.08) (0.09) (0.07)

2.58 7.20 5.09

KD 007 020 -0.27
(0.03) (0.06) (0.08)

2.11 3.34 -3.63

Indirect Effects of KSI on ETA
OZA ON DK

KN .- -- .-
KD 007 020 0.11
(0.03) (0.06) (0.04)

211 334 3.13

Total Effects of ETA on ETA

KN KD
KN -
KD 0.32
(0.09)
3.64

Sekil 6.13 LISREL toplam ve dolayh etkiler

AMOS’ da yapilan toplam ve dolayli etkilere ait yorumlar burada da aynen

gegerlidir.

Cizelge 6.10 ile LISREL ile elde edilen yapisal esitlikler ve R? degerleri

verilmistir.
Cizelge 6.10 LISREL ile Yapisal esitlikler ve R? degerleri
Yapisal Esitlik R
KN =0,21*0ZA + 0,63*ON + 0,35*DK 0,41

KD = 0,32*KN - 0,39*DK 0,17
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BOLUM 7
SONUC ve ONERILER

AMOS, EQS ve LISREL yazilimlar1 genel olarak birbirine yakin sonuglar verse

de analiz agsamalarinda birtakim farkliklar géze ¢arpmaktadir.

Ik asamada yani analizde kullanilacak olan verilerin 6n analiz asamasinda
AMOS ve EQS birbirine yakin kolayliktadir. Her iki program da analizde kullanilacak
degiskenlerin diyagram ekranina dahil edilmesi ile sonuglart vermektedir. LISREL’ de
ise Prelis-Data dosyasi {izerinden islemler diger iki programa gore daha kolay

gerceklesmektedir.

Ikinci asamada yani model tanimlama asamasinda AMOS kullanim kolaylig
olarak 6n plana ¢ikmaktadir. AMOS’ da mevcut ¢izim araglarinin ¢oklugu ve anlagilir
olmasi programi kullanici dostu yapmaktadir. EQS’ te ise meniiler yardimi ile adim
adim se¢imler yaparak programin s6z dizi dosyasini otomatik olarak olusturmasi1 EQS’
in artis1 olarak diisliniilebilir. LISREL’ de ise her ne kadar grafik ekran ile s6z dizim
dosyasi belli bir noktaya kadar program tarafinda olusturulsa da programi kullanan
kullanicinin YEM konusunda ve s6z dizim dosyasi olusturma kurallart hakkinda detayli

bilgi sahibi olmasini gerektirir.

Ucgiincii asamada ise model tahmininde her ii¢ program da kullaniciya yeterli
oranda tahmin metodu se¢enegi sunmaktadir. LISREL ve EQS programlarinda AMOS’
tan farkli olarak c¢ok degiskenli normalligin saglanamadigi ve ADF yontemini
kullanmak i¢in gerekli olan biiylik 6rneklem sartinin saglanamadigr durumlarda Robust-
en ¢ok olabilirlik (Robust-ML) tahmin yonteminin olmasi bu iki programi AMOS’ a
gore 6n plana ¢ikarmaktadir. Robust ML tahmin yontemi ile elde edilen Satorra-Bentler
diizeltilmis Ki-Kare istatistigi tiretilir. Bu istatistik verideki ¢ok degiskenli basiklik
problemini hem ¥ istatistiginde hem de standart hatalarda yapilan diizeltme ile sonucu

Verir.
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Uygulama dosyasinda ¢ok degiskenli normallik varsayimi saglanmadigi igin
tahmin yontemi olarak ADF yontemi tercih edilmistir. AMOS’ ta bu metot ADF, EQS’
te AGLS, LISREL de ise WLS olarak adlandirilmaktadir. Uyum iyiligi indekslerine
iligkin sonuglar incelendiginde AMOS ve EQS’ in birebir ayn1 sonuglart verdigi,
LISREL’ de ise 6zellikle Xz istatistiginde daha iyi uyumu gosteren sonug elde edildigi
goriilmiistiir. AGLS tahmin metodu ile EQS’ in digerlerinden farkli olarak Yuan-Bentler
diizeltilmis 7 istatistigini vermektedir. Bu da eger asimptotik olarak dagilimdan

bagimsiz tahmin metodu kullanilacaksa EQS’ i tercih etme nedeni olabilir.

Parametre tahminleri incelendiginde uyum iyiligi testlerinde olan farkin
parametre tahminlerinde olmadigi goriilmiistiir. Her 1ii¢ program parametre
tahminlerinde yakin sonuglari vermistir. AMOS parametre tahminlerini regresyon
agirliklar1 olarak tablo seklinde, EQS esitlikler seklinde, LISREL ise tiim parametre

tahminlerini matrisler seklinde sunmaktadir.

Diizeltme indeksleri {i¢ program tarafindan da hesaplanmaktadir. EQS, LISREL
ve AMOS’ tan farkli olarak ¢ok degiskenli diizeltme indeksleri liretmektedir. Bu da bir
defada birden fazla diizeltmenin tek seferde modele dahil edilmesini saglar.

Toplam ve dolayh etkiler LISREL ve AMOS’ ta matris olarak, EQS’ te ise

esitlik olarak verilmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde yapisal esitlik modellemesine yeni baslayan
kullanicilar i¢in AMOS, kullanim kolayligi, SPSS ile birlikte ¢alismasi ve Windows
isletim sistemi ile uyumlu olmasi tercih nedeni olabilir. EQS ve LISREL ile Windows
isletim sistemi {lizerinde ¢alisirken programin ¢alismay yarida kesmesi gibi sorunlar ile
karsilasilmasima ragmen AMOS’ a gore ¢ok daha ayrintili sonuglar vermesi agisindan
ileri seviyedeki kullanicilar i¢in bu iki program daha iyi bir secenek gibi goriinmektedir.
Sonug olarak program tercihi kullanicinin beklentisi ve bilgi diizeyine gore farklilik

gosterebilir. Hazir yazilimlar ve 6zellikleri Cizelge 7.1 ile tablo seklinde sunulmustur.



Cizelge 7.1 AMOS, EQS ve LISREL programlarinin 6zellikleri
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OZELLILKER

AMOS

EQS

LISREL

Grafik arayiiz

EVET

EVET

EVET

Veri girisi

AMOS programinda veri girisi
SPSS ile yapilmaktadir. Dosya
uzantisi ‘.sav’ seklindedir.
Program SPSS veri dosyalarinin
yant sira Excel, MS Acsess, Lotus
ve Dbase veri dosyalarmi da

Dosya uzantist ‘.ess’ seklindedir.
Program ‘.sav’ uzantili SPSS
dosyalarini agilabilir.

LISREL de yeni veri PRELIS
Data secenegi ile yapilir. Dosya
uzantisi “.psf’ seklindedir.
Program SPSS, Dbase, Acsess,
Excel, SAS, Statistica, Minitab,
Matlab, Lotus, HTML table,

acabilmektedir. ASCII gibi bir¢ok dosya tiiriinii
acabilir.
Kategorik veri HAYIR EVET EVET

On analizler

SPSS ile tek degiskenli carpiklik,
basiklik, aykiri deger, kayip veri

Tek degiskenli (ortalama, standart
sapma, carpiklik, basiklik, aykiri

On analizler PRElis ile elde
edilir. Ortalama, standart sapma,

ve AMOS ile ¢ok degiskenli | deger, kayip veri) ve ¢ok | carpiklik, basiklik ve minimum
mardia basiklik katsayisini | degiskenli (Mardia katsayisi ve | ve maksimum frekans degerleri,
hesaplar normalize edilmis tahmini) | aykir1 deger, kayip veri ve ¢ok
orneklem istatistiklerini hesaplar. | degiskenli carpiklik, basiklik
katsayisini hesaplar
Tahmin metotlar1 ML, GLS, ADF, LS, GLS, ML, ML ULS, GLS, ML, ML
ULS ,SLS Robust, AGLS Robust, WLS, DWLS
Robust ML HAYIR EVET EVET
Uyum iyiligi 2, CFl, GFl, AGFI, RMSEA, | x*2, CFl, GFI, AGFI, RMSEA, | y*2, CFl, GFIl, AGFI, RMSEA,
indeksleri AIC , CAIC, NCP, FMIN, ECVI, | AIC, CAIC, NFI, NNFI, IFI, MFI, | AIC, CAIC, ECVI, NFI, NNFI,

HOELTER, RMR, SRMR, NFl,
RFI, PCFI

RMR, SRMR, Yuan-Bentler
AGLS F-istatistigi, Satorra-Bentler
diizeltilmis Ki-Kare istatistigi

IFI, RFI, RMR, SRMR

Diizeltme Indeksleri

EVET

EVET (Cok degiskenli yaklagim)

EVET
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