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ONSOZ

Bu tez calismasinda dogrulayici faktor analizi incelenmistir.Faktor analizi kavrami agiklayict
ve dogrulayict faktor analizleri olarak oOzellik ve varsayimlari ile ele alimmustir.Birinci
boliimde dogrulayict faktor analizinin aciklayict faktor anlizi ile karsilagtirmali olarak
incelenmis ve dogrulayici faktér analizinin yapisal denklem modelleri iginde
degerlendirilmesinin nedenlerine deginilmistir. Ikinci béliimde dogrulayici faktdr analizi
varsayim, asama ve uygunluk kriterleri ayr1 ayr ele alinmistir.Uciincii kisimda ise Beck
Depresyon Envanterinin faktor yapisi agiklayici ve dogrulayici faktor analizleri uygulanarak
belirlenmistir.Literatiirdeki  ¢alismalarla mukayeseli olarak uygulamanin  sonuglar
degerlendirilmistir.

Bu tezin hazirlanmasinda ki katkilarindan dolay1 degerli hocam ve danismanim Yrd. Dog. Dr.
Dogan YILDIZ’a; uygulama kismi i¢in calismasimi paylasan I.U Cerrahpasa Tip Fak.
Biyoistatistik Bilim Dali ¢alisanlarina ve tezimin her asamasinda higbir destegini esirgemeyen
kardesim Dr.Murat AVSAR’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Fatma Avsar
2007
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OZET

Dogrulayict faktor analizi yapisal denklem modellerine temel teskil eden ve arastirmacinin
onsel teorik bilgisine dayanarak kendi varsayimlarini uygulayabilecegi bir analizdir.
Belirtildigi gibi model sonuclari arastirmacinin teorik bilgisinin giiciine ve bunu degiskenlere
dogru yansitmasina baglidir.Bu noktada ge¢mis denenmis agiklayict model uygulamalari
dogrulayic1 faktor analizi i¢in referans teskil etmektedir.

Dogrulayicr faktor analizinde modelin ve modeldeki degiskenlerin tanimli olmasi gereklidir.
Bu kosulu saglamak icin cesitli kisitlar uygulanir.Analizin sonuglarina gore varsayimsal
modelin uyum performansina gore model kabul edilir veya modifiye edilir.Herbir uyum
kriterinin belli 6zellik ve duyarliliklar1 olmasi nedeniyle bircok uyum kriterine (ki-kare,
Uyum iyiligi indeksi,Tucker Lewis vb.) gore sonuglar degerlendirilir ve en iyi uyumu
saglayan varsayimsal model kabul edilir.

Anahtar Kelimeler: Dogrulayici faktor analizi, yapisal denklem modelleri, Lisrel, Beck
Depresyon Envanteri



ABSTRACT

Confirmatory factor analysis is a basic method for structural equation modelling and based on
researcher’s a priori hypothesis. As mentioned the results of confirmatory depends on
researcher theorical leading and its consideration on variables. At that process the models
which are applicated with explonatory factor analysis are great sources for researcher.

The first rule in confirmatory factor analysis is that the model and contained parameter have
to be identified otherwise the estimation results would be inappropriate. There have to be
some constraint to get model identified. In refer to results of analysis the model could have
an acceptable fit or need to be modified. There are such criters to evaluate the models fit.(e.g.
ki-square, goodness of fit, Tucker&Lewis etc.)

Key Words: Confirmatory factor analysis, structural equation modelling, lisrel(inear
structural relationship), Beck Depression Inventory
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1. GIRIS

Teorik ¢aligmalarda bazi degiskenler direkt olarak gozlenemezler. Bu durum faktor analitik
modelde alt1 ¢izilmesi gereken énemli bir durumdur. Bu gézlemlenemeyen degiskenler latent
degiskenler ya da faktorler olarak tanimlanirlar. Literatiirde latent kelimesinin karsilig1 olarak
muglak, gizli, gézlenemeyen gibi kelimeler kullanilsa da genel tercih kelimenin orjinali
yoniinde olmustur. Latent degiskenler fikrinin ortaya ¢ikmasi Spearman’in genel zeka iizerine
olan baslangi¢ ¢alisamalarina dayanir. Latent (varolan ancak aktif olmayan) degiskenler direkt
olarak gozlenemediginden onlar hakkindaki bilgiler gozlenen degiskenler iizerindeki etkileri
raporlanarak dolayli olarak elde edilir. Baz1 degiskenlerin diger degiskenler lizerine es
zamanli yonsel etkileri birka¢ onyildir ekonominin bir pargasi olmustur ve bu eszamanlh
esitlik modellerinin sonuglar1 ekonomistler tarafindan kapsamli olarak kullanilmistir. Path
(yol) analizi ile Wright (1934) tarafindan bir biometrik caligmada tamitilmistir. Daha sonra
Blalock (1961;1963) ve Duncan (1969) gibi sosyologlar tarafindan yol analitik temsilin es
zamanli denklem modelleri ile birlestirilmesini saglamislardir. Sonunda 1970’lerde birgok
caligsmaci, en dnemlileri Joreskog (1973), Bentler (1980), Brownel (1974) ve Keesling (1972)
bu prosediirleri daha genel metodlarla birlestirmistir. Bu metodlar temelde rutin yontemler
icinde daha komplex yapilarla iligkilidir. Bu gelismeler Cliff (1983) tarafindan sosyal

bilimlerde meydana en 6nemli ve en etkili istatistiksel devrim olarak tanimlanmaistir.

Faktor analizi bir grup gozlenen degisken arasindaki kovaryanslar incelenerek daha az
sayidaki gozlenen / gozlenemeyen (latent) degiskenin aciga ¢ikarilmasini saglayan istatistiksel
bir yontemdir. Faktor analiz metodunda amag ilgili gbzlenen degiskenlerin en iyi tanimladigi
ortak yapilarin (faktorlerin) varyans kovaryans karakteristiklerini bulmaktir.

Faktor analizinde gbzlenen degiskenler arasi korelasyon; path analizindeki gibi degiskenler
aras1 direkt-dolayli etki yada regresyon analizinde oldugu gibi bir degiskenin digerinin
tahmincisi olmasi yerine; paylastiklar bir ortak faktoriin sonucu sonucu oldugu varsayailir.
Faktor analizi her bir yapr i¢in tek 6l¢iim modeli olan yol (path) modelinden, herbir yapinin
¢oklu dl¢limii ya da ¢oklu gostergesi olan yol doniisiimiinii saglayan bir aragtir.
Gozlenemeyen degiskenlerin varlig1 faktor analizini klasik en kiigiik kareler, regresyon
teknikleri ile ¢oziilemez kilmigtir. Faktor analizinde analiz edilen faktér korelasyon matrisi,
regresyon ¢oziimiinde ise standardize edilmis [ katsayilari iizerinedir. Burada temel ayrim
regresyon analizinde biitiin degiskenlerin gézlenen degisken olmasi zorunlulugudur. Faktor

analizi i¢in bu zorunluluk yoktur. Faktor analizi ¢ok sayida gézlenen degiskeni kompleks bir



yapidan daha basit bir yapiya indirgeyen en gii¢clii metod olarak halen gegerliligini
stirdiirmektedir.

Arastirma agamasinda faktor analizinin agiklayici yada dogrulayict dogrultuda mi yapilacagi
belirlenir.

Agiklayic1 faktor analizinde (AFA) arastirmaci kag tane faktoriin olmasi gerektigini, bu
faktorler arasi iliski olup olmadigini analizin sonuglar1 ile tanimlamaya ve faktorleri
isimlendirmeye ¢aligir. Diger faktor analizi yontemi olan dogrulayici faktér analizinde (DFA)
bu varsayimlar deneysel bir tabana oturtulmaya c¢aligilir. DFA’da arastirmaci kag faktoriin
oldugunu ve bunlarin birbirleri ile iliskili olup olmadigin1 6nceden kendisi saptar. Burada
temel amag varsayimsal faktor yapisinin gozlenen data (veri) ile dogrulanabilmesidir.

Bu calismada faktor analizinin dogus siireci, aciklayict faktor analizi ile baslayan bilimsel
calismalar ve ¢esitli gerekliliklerle bu temelde olusan dogrulayici faktér analizi yapist
irdelenecektir.

Ug temel boliimle spesifik olarak dogrulayici faktdr analizinin yapis1 gereklilik ve 6zellikleri
ele almacaktir. Birinci kisimda aciklayici faktoér analizi ile dogrulayici faktér analizinin
etkilesimleri ve farkliliklarini belirten karsilastirmalar analizleri, ikinci kisimda dogrulayict
faktor analizi varsayimlari ve agsamalar1 ve son boliimde Beck depresyon envanteri iizerine bir

uygulama ile dogrulayici faktor analizinin sonuglar1 degerlendirilecektir.



1.BOLUM
ACIKLAYICI VE DOGRULAYICI FAKTOR ANALIZLERIi

1.1 ACIKLAYICI FAKTOR ANALIZI (Explanatory Factor Analysis)

1. 1. 1 Aciklayic1 Faktor Analizi

1904’te Spearman tarafindan Onerilen agiklayict faktor analizidir. Literatiirde aksi
belirtilmedik¢e faktor analizi aciklayict faktor analizi demektir. Aciklayict faktdr analizinde
ilgili yap1 ya da faktorlerin sayisi, gézlenen gézlenmeyen degiskenler arasi iligki vs. hakkinda
onsel spesifik herhangi varsayim yada beklenti yoktur. AFA arastirmacinin beklentilerini

gerektirmez ve analizler bu beklentilerle sekillenmez.

X
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Sekil 1. 1 Agiklayici faktor analizine bir 6rnek

&

Sekil 1.1° de kare icindeki degiskenler gozlenen, daire igindeki degiskenler ise latent
(gbzlenemeyen) degiskenleri temsil etmektedir. Diiz oklar goézlenemeyen degiskenlerin
gozlenebilen degiskenler lizerindeki nedensel etkilerini simgelemektedir. G6zlenemeyen iki

degisken arasindaki egrisel cizgiler ise bu degiskenlerin aralarinda iligkili (korelasyonlu)

oldugunu gostermektedir. &1 ,82 ve &3 latent degiskenleri temsil etmektedir.



AFA’da herbir gozlenemeyen faktor diger latent faktorlerin hepsiyle iliskilidir ya da higbiri

ile iligkili degildir. Herbir latent degisken gozlenebilen (gosterge, bagimsiz, manifest) herbir

degisken iizerinde nedensel bir etki igerir. (X1°den X7’e kadar olan degiskenler gozlenen
degiskenlerdir). Bu da her &i degeri icin bir % olarak oklarla gosterilmistir.

Ei "ler ile simgelenen faktorlerin birden fazla gézlenen degisken tizerinde etkileri oldugundan

bunlar ‘ortak faktorler’ (latent degiskenler) olarak adlandirilirlar. Alt kisimdaki kiigiik

dairelerdeki O1. . . 07 ler ise Ozgiin faktorler ya da degiskenlerde ki hatalar olarak

adlandirilirlar. Ortak faktorlere benzemeyen bu faktdrler sadece ve sadece tek gozlenen
degisken tizerinde etkilidirler. Aciklayici faktdr modelinde 6zgiin faktorlerin kendi aralarinda
veya ortak faktorlerle iligkisiz olduklar1 varsayilir. Sekil 1. 1’deki temsili model agiklayici
faktor analizine bir 6rnek teskil etmektedir. Analiz edilen ortak faktér ve gozlenen faktor
sayisinin 6tesinde modeldeki degiskenler arasinda yapisal iliski agikca belirtilmemistir. AFA

icin asagidaki varsayimlar gegerlidir;

a) Biitiin ortak faktorler iliskilidir/iliskisizdir. (Sekil 1.1° de ki agiklayici faktor
analizinde biitiin ortak faktorler iliskilidir. )
b) Biitiin ortak faktorler (latent degiskenler) biitiin gozlenen degiskenlerden direkt olarak

etkilenirler.

c) Ozgiin faktorler iliskili olduklar1 gézlenen degisken disinda herhangi bir diger faktor
ile iligkisizdirler.

d) Herbir gozlenen degisken bir tek 6zgiin faktorle iliskilidir.

e) Biitiin &iler biitiin O ‘larla iliskisizdir.

Yukarida ki maddelerden anlagilacag: gibi agiklayict faktor analizi 6nemli derecede anlamli
kisitlart modele dahil etmede yetersiz kalmaktadir.

Yapisal denklem kullanicilar i¢in kismi 6neme sahip olan bir nokta AFA’da test edilen
model diisiik tanimlidir (underidentified). Yani tek bir ¢6ziim yoktur, her biri veriye uyan
siirli sayida olast ¢6ziim mevcuttur. Agiklayici faktor analizinin zor bir yani bu olast uyumu
denk olan ¢oziimlerden yorumlanabilen bir ¢6ziimii segebilmektir.

Yukarida da belirtildigi gibi biitiin agiklayici faktor analizi (AFA) modellerinde Slgiimlerin
hepsi biitiin faktorlerle iligkilidir / iliskisizdir. Elbette iligkilerin bircogu oOnemsizdir /

Onemlidir.



Analizlerde her bir 6l¢iim modeli 6nemli derecede bir veya en fazla birkag faktorle iligkilidir.
Boyle bir ¢oziime ulagmaya ¢alisan yaklasim basit yap1 yaklasimi olarak adlandirilir. Clinkii
matematiksel denklige sahip sinirsiz sayida ¢oziim vardir. Aciklayici faktor analizinde faktor
rotasyonu olarak adlandirilan metodlarin amaci bir ¢oziimden digerine hareketle basit bir
yapiya ulagmaktir.

AFA’nin uygulanmasinda seklini belirleyen farkli varsayimlar vardir. Rotasyon ilk ¢6ziimden
denklik olarak uygun fakat birgok faktorle iliski diizeyi 6nemsiz, yalmiz bir faktorle dikkate
deger iliskiye sahip ¢6ziimii bulmaya ¢alisir. A¢iklayici faktor analizin de arastirmacilar dik
faktorleri ortaya ¢ikarmislardir. Faktorlerin dik (ortagonal) olmasi varsayimi birbirleri ile
iliskisiz / bagimsiz olmalar1 anlamina gelir. Egiklik (oblimin) varsayimin da ise faktorler
birbirleri ile iligkilidir. AFA’da bilesenlerin belirlenmesinde ise genellikle kullanilan yontem
Temel Bilesenler’dir. Eger temel bilesenler analizinde oldugu gibi tek varyans olmadig:
varsayilirsa faktor modeldeki hata kismi yok olur. Bu durum da Slgiim belirsizligini ele
almanin ve 6l¢lim belirsizliginin gercekte varolan ihtimalinin 6neminden dolay1r AFA yapisal
denklem modelleri kullanicilari i¢in uygun bir analiz olmamaktadir.

Aciklayic1 faktor analizinde en iyi ¢oziimii segcme ve faktorleri isimlendirme temelde varolan
zorluklardir. Faktor analitik yaklagimi veri dogrulama icin kullanildiginda agiklayict faktor
analizi hakkinda karisiklik (confussion) meydana gelir. Bu formlarin en kotiisii bu yaklasimin
“Burada ne oldugu belli degil, belli bir mana ¢ikarmak i¢in ¢ok fazla Sl¢lim var. Bundan
dolay1 faktor analizi yapalim, dlgiimleri daha kisith bir degiskenler kiimesine indirgeyelim ve
bakalim ortaya ne ¢ikacak. ” seklindeki yaklasimdir. Bu tiir yaklagimlar olumsuz sekilde
nitelendirilmislerdir.

AFA giiclii bir 6nsel model varliginda da kullanililabilir. Son ¢aligmalar AFA faktor analizi
tekniklerinin DFA’ya (Confirmatory factor analysis) geciste faydali bir 6n basamak oldugunu
gosteriyor.

Genel itibariyle AFA’nin birgok 06zelligi yapisal denklem modelleri (structural equation
modelling-SEM) yaklagimi kullanicilarinin  bir metodolojide kullanmak istemedikleri
durumlardir. Ancak bu teknikler yapisal denklem modellerinin  (YDM) mantiksal

olusumunda fazlasiyla katki saglamistir.



1.2 ACIKLAYICI VE DOGRULAYICI FAKTOR ANALIZLERIi

1. 2. 1 Agiklayici ve Dogrulayici Faktor Analizleri Karsilastirmali incelenmesi

Aciklayicr faktor analizinin (Explanotary factor analysis) amaci bir degiskenler kiimesi i¢in
faktor yapisini veya modelini tanimlamaktir. Bu tanim genellikle ka¢ tane faktoriin
varoldugunu, faktor yiiklerinin ne sekilde tayin edildigini igermektedir. Aciklayict faktor
analizi Spearman’in 1900’lerdeki ¢aligmalarina dayanmaktadir. Esasinda orjinde herhangi bir
kavram ayrimi yapilmamistir. Spearman’in tanimladigi faktor analizi su anda kullanilan
aciklayic1 faktor analizi kavrami olarak literatiirde kabul gérmektedir. (Aksi belirtilmedikce
faktor analizi kavrami aciklayict faktor analizine tekabul etmektedir.)

Dogrulayict faktor analizi ise 1970’lerde ilk olarak Joreskog tarafindan gelistirildi.
Dogrulayici faktor analizi (DFA) net ve direkt olarak varsayimsal bir faktér modelinin veri
uyumunu test eder. Farkli bir ifade ile tanim kosullarin1 ger¢ekleyen onsel bir yapinin varolan
veri ile uyumlu olup olmadigini belirlemeye calisir ve goézlenemeyen yapilar (latent
degiskenler) ile gozlenen degiskenler arasi varsayimsal iliskiler olarak path analizinin bir
formu seklindedir.  Bir¢cok yazilim programinin Dogrulayict faktor analizi (Confirmatory
Factor Analysis) icin faktor sayisini 6nsel tanimlamaya olanak saglamasina ragmen bu tiir
programlarda degiskenlerin belli bash faktorler ilizerinde yiikli olmalarimi saglamak i¢in
herhangi bir uygulama yapilamaz. Dogrulayici faktor analizi genellikle giiclii bir teorik ya da
deneysel temele dayanmaktadir ve arastirmaciya biitiinsel bir faktor modeli tanimlamasina
izin verir. Bu analiz hangi degiskenlerin hangi faktorler iizerinde yiiklii olacagina, hangi
faktorlerin birbirleri ile iligkili olacagini (korelasyonlu) arastirmaciya kendisinin tayin etmesi
imkani sunar. Dogrulayici faktor analizinde (DFA) agiklayici faktdr analizinde (AFA)
oldugundan daha fazla teori-test asamasi olur. (Thompson, B. ,2004)

AFA’daki en 6nemli risk elde edilen faktorlerin yorumlanabilir olmama olasiligidir. Ayrica
belirtmek gerekirse AFA’da faktorlerin birbirlerine dik hale getirilmesi (bagimsizlagtirmak)
bagimh faktor yapisinda yorumda karsilagilan zorluklar nedeni iledir.

DFA’da da 6nsel tanimli (varsayimsal) modelin gézlemlerle uyumlu olmamasi, arastirmacinin

analiz edilen degiskenler arasi iliskiyi agiklayamamasi gibi olasiliklar miimkiindiir.



1.2 2 Dogrulayic1 Faktor Analizi

Teorisi olmayan arastirmaci dogrulayicit faktdr analizini kullanamaz. Fakat teoriye sahip
aragtirmacilar genellikle DFA’y1 AFA’dan daha faydali bulurlar. Ciinkdi;

a)Teori direkt olarak analizle test edilebilir,

b)Varsayimsal modelin uyum derecesi bir¢ok farkli yontemle eniyilenebilir.

Bu nedenlerle DFA 6nsel teori varligr ile daha faydalidir. Uygulamada c¢esitli ¢aligmalarda
hem AFA hem DFA analizlerinden cesitli kisimlar da kullanilmasina ragmen bu iki teknigin
ortak kullanildig1 durumlar bakimindan iki teknigi birbirinden ayirma daha faydalidir.
Agiklayic1 faktor analizinin smirlart dogrulayici faktdr analizinin gelismesiyle fazlasiyla
asilmistir. Dogrulayic1 faktér analizi (DFA) Olclimler ve faktorler arasi iliskinin dogasinin
belirlenmesini teoriden gelistirir. Dogrulayict faktdor modelinde bazi kisitlar arastirmaci
tarafindan uygulanir. Bu kisitlar ortak faktorlerin (latent degiskenlerin) korelasyonlu olup
olamamasi, gozlenen degiskenlerin hangi ortak faktorler {izerinde yiiklii oldugu ve hangi
0zgiin faktorlerin iliskili oldugunu atamak seklindedir.

Istatistiksel testler 6rnek verinin uygulanan kisitlarla tutarli olup olmadigini ya da verilerin
olusturulan modeli dogrulayip dogrulamadigini saptamak i¢in uygulanir. Bu durum analizin
dogrulayici olarak adlandirilmasinin nedenidir. Giinlimiizde AFA’da DFA’da faydal
yontemlerdir. ki analizden hangisi ile ¢alisacagimiz ilgili veri yapis1 ve ve herhangi spesifik
teoriye sahip olup olmamamiza gore degisecektir. Teorisi olan ve sadece DFA’y1 kullanacak
olan arastirmacilar da AFA’ya hakim olmak zorundadir. Ciinkii DFA’ya uzman olmak onun
tarihsel habercisi olan AFA’y1 anlamay1 gerektirir.

DFA’nmin 6zelliklerini 6zetlersek;

a) Dogrulayici1 faktor analizi gézlenen verilerden ziyade aragtirmanin temelini olusturan ilgili
karakterlerden sonuca dayali ¢ikarsamalar yapar.

b) Dogrulayici faktor analizi varyansi 6zellik ve karakterlere gore ayirir.

¢) Dogrulayic1 faktor analizi cesitli formiilasyonlara ve alternetif modellerin testine olanak
saglar.

d) Dogrulayict faktdr analizi kullanilmaya hazir / uygun ozet istatistiklerin elde edilmesini
saglar.

e) Dogrulayici faktor analizi 6l¢tim hatasini (6zgiin faktorler) modele dahil eder ve bunlarin
tahmin edilmesini saglar.

Bu avantajlar alternetif modellerle de karsilastirildiginda DFA’ nin ¢ok 6zellikli-gcok metodlu

modeller i¢in de 6nemini gostermektedir.



Sekil 1.1 ile asagida gosterilen sekil 1.2°yi kiyaslanarak agiklayict ve dogrulayici faktor

model arasindaki farklar gézlemlenebilir.
&

/ \ / |

b X; X X, Xs

Sekil 1. 2 Dogrulayici faktdr analizine bir 6rnek

&

N /N

X x_}

Sekil 1.2°deki o6rnek dogrulayici faktér model diyagraminda ortak faktér olan

&1 ve &3 arasinda iliskisizlik oldugu varsayilmaktadir. Oysa acgiklayici faktor modelde biitiin
ortak faktorlerin mutlaka birbirleri ile iligkili oldugu ya da alternatif olarak hepsinin iligkisiz
oldugu varsayilmaktadir. Dogrulayici faktor modelde gozlenen degiskenler sadece bazi ortak
faktorlerin etkisi altindadir. (Mesela X1, 81 ve &3 ’iin iizerinde yiike sahip degildir. Bunun
yaninda agiklayici faktor analizinde biitiin gézlenen degiskenler biitiin ortak faktorlerin etkisi
altinda varsayilmaktadir. Sekil 1.2°deki doglulayici faktor analiz’de iki 6zgiin faktoriin birbiri

ile iliskili oldugu gozlenmektedir. 92 ve 03 ’iin egrisel cift yonli okla aralarmda iliskili

olduklar1 belirtilmektedir ve gozlenen degerlerden biri olan Xg ’nin hata faktorii ile
ortakliklar1 yoktur.

Agiklayic1 faktdor modelde biitiin 6zgiin faktorler korelasyonsuzdur ve bir 6zgilin faktor bir
gozlenen degiskenle birlesmistir.

Sonug olarak iki analiz teknigi arasi temel ayrimlar 6zet olarak Cizelge 1.1°de gosterilmistir.



Cizelge 1. 1 Agiklayici ve dogrulayici faktor analizleri karsilastirilmast

Aciklayic: (explanatory theory generating)

teori) teori olusturma

Dogrulayici (confirmatory theory

testing) teori test etme

Heuristik-Zay1f literatiir tabanli

Gigli teori / giiclii deneysel tabanli

Faktor sayisini belirleme

Faktor sayist onceden tanimli

Faktorlerin korelasyonlu olup olmadigini

belirleme

Faktorlerin iliskili veya iliskisiz oldugu

arastirmaci tarafindan 6nceden belirli

Bagimsiz (gozlenen ) degiskenler biitiin veya

hicbir ortak faktorlerin yiikii olabilir

Bagimsiz (gozlenen) degiskenler belirli faktor

ya da faktorlerin yiikii olabilir

1.2.3 Ortak Faktorler Arasindaki Yapisal Iliski

Faktor modelleri herhangi bir gozlenen degiskenler kiimesinin (¢ogunlukla) daha az sayida

ortak faktorler olarak temsilini esas almakta oldugunu yukarida belirtilmektedir.

Ortak

faktorler arasindaki yapisal iliski arastirmacilar i¢in 6nemli bir konudur. Dogrulayici faktor

modeli ortak faktorler (latent degiskenler) arasindaki korelasyonu tanimlarken, yapisal

parametrelerin tanimlanmasinda yetersiz kalmaktadir. Yapisal parametrelerin tahmininde

yapisal denlem modellerindeki ortak degiskenlerden yararlanilir. Ayni sekilde yapisal

denklem modellerinin olusumunda ise gozlenen degiskenler kullanilir.




AN

X, X X X X; X,
Sekil 1.3 Dogrulayici faktor analizine bir 6rnek

AVAIN
5 &b &

Sekil 1.4 Kovaryans yap1 modeli

Sekil 1.3 ve sekil 1.4’teki modeller ayn1 gozlenen ve gozlenemeyen (latent) degiskenlere

sahiptir. Sekil 1. 3’teki modelde ortak faktor olan €1’in &2 iizerinde ki nedensel etkisi

oldugu varsayilmaktadir ve & ve & ’nin aym sekilde &3 iizerinde nedensel bir etkiye sahip

olduklar1 varsayilmaktadir. Gozlenemeyen (latent) degiskenler arasindaki yapisal iligkilerin
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birlesimi kovaryans yapisal modeli veya daha bilinen ismiyle Lisrel (linear structural

relationship) modeliyle gerceklesmektedir.

1.2.4 Yapisal Denklem Modellemesi (Structural Equation Modelling)

Yapisal denklem modelleri (YDM) biologlar, ekonomistler, egitim arastirmacilar1 ve c¢esitli
sosyal, davranigsal bilim insanlari tarafindan kullanilan istatistiksel bir metoddur. Yapisal
denklem modelleri yaygin olarak kullanilmasinin 6énemli bir nedeni aragtirmaciya olgiim ve
teori testi i¢in kapsamli bir metod saglamasidir. YDM’nin 6nemli bir diger 6zelligi 6l¢lim
hatasini ilgili modele dahil etmesi ve gdzlenemeyen degiskenleri icermesidir.

Gozlenemeyen degiskenler (latent variables) bircok bilim dalinda biiyiik 6neme sahip teorik
ya da varsayimsal yapilardir. Gozlenemeyen degiskenler uygulamada direk olarak
Olclilemeyen veya varlik derecelerini degerlendirmemizi saglayan bir methodun olmadigi
degiskenlerdir. Buna ragmen sézkonusu gbézlenemeyen yap1 spesifik 6zelliklerinin kismi bir
alanda kaydedilmesi veya Olciilmesi ile gozlenebilir. Bu kaydetme ya da olciim iliskili
araclarla elde edilebilir. (testler, bireysel raporlar, anketler.) Yapisal denklem sistemleri
yapilarin birbirleri ile olan potansiyel iliskileri hakkindaki varsayimsal ¢ikarsamalarin
makuliyetini test etmek i¢in kullanilir. Bu iligkiler yapilarin gostergelerle iliskilerini de
kapsar. Onerilen ¢ikarsamalarin test ve tahmini karmasik matematiksel islemler gerektirdigi
icin YDM nin uygulanmasinda bilgisayar programlari olmazsa olmazlardir.

Yapisal denklem modelleri faktorlerin (varsayimsal yapilarin) genellikle latent degiskenler
olan path diyagramlari ile gosterilirler. YDM’ler genellikle iki kisimda incelenirler; 6l¢ctim
modeli ve yapisal denklem modeli kisimlari. Olgiim modeli latent degiskenlerin ya da
varsayimsal yapilarin gozlenen degiskenler bakimindan nasil 6l¢iildiigli belirler ve onlarin
Olctim Ozelliklerini (gecerlilik ve gilivenilirlik) tanimlar. Yapisal denklem modeli ise latent
degiskenler aras1 direkt ve dolayl iligkiyi belirler ve varyansin agiklanan ve agiklanamayan
kismini tanimlar. YDM’de bagimh latent degiskenler bagimsiz latent degiskenler tarafindan

ongoriilmeye caligilir.

1. 2. 4. 1 Olciim Hatas1 (Measurement Error)

Olgiim hatas1 6l¢iimii miimkiin olan verilerin dlgiimlerinde meydana gelen hatalari/

eksiklikleri temsil eder.
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Klasik istatistiksel yaklasimlar (regresyon analizi, yol (path) analizi vs.) Ol¢lim hatasini
hesaba katmazlar. Bu nedenle 6l¢iim hatasini hesaba katan bir model ihtiyact dogmustur.
Yapisal denklem modelleri bu ihtiyaca cevap vermektedir.

Olgiim hatasinin istatistiksel analizlerde etkisi oldugu bulunmustur. Fuller (1987), Wolfle
(1979) olglim hatasinin regresyon katsayilarini (path katsayilarini) nasil etkiledigi iizerine
aragtirmalar yapmistir. Cochran (1968) 6l¢iim hatasinin istatistikleri nasil etkiledigini 4 farkl

yaklagimla incelemistir;

(1) Matematiksel modelin tiiri,
(2) Olciim hatasin1 hesaba katan standart analiz teknikleri,
(3) Yanli, kusursuzlugu azaltan 6l¢lim hatasi etkileri ve olas1 ¢oziim metodlari,

(4) Olgiim hatas: iizerine ¢alismak icin teknikler.

Dogrulayici faktor analizi yapisal denklem modellerinin en temel uygulamasidir dolayisiyla
Ol¢iim hatalarin1 modele dahil eder.
Herbir 6l¢iim hatasi bir gozlenen degiskenin 6l¢iimiinden kaynaklandigi i¢in; dl¢lim hatasi

ilgili degiskenin 6zgiin faktori olarak adlandirilir.

1. 3 Dogrulayic1 Faktor Modeli Asamalar:

Dogrulayict faktor analizinde ilk basamak 6l¢iim modelinin teorik formiilasyonunu
belirlemektir.
Dogrulayict faktor modeli 4 agamali olarak gosterilebilir.

I. Model tarifi (belirlenilmesi/specification) - modelde ¢esitli bilesenlerin tanimlanmasi
ve varsayimlarin belirtilmesi,

[Il. Tanimlama (identification) - bu asamada modelin parametreleri i¢in tek bir ¢6ziimiin
olup olmadigi tespit edilir. Eger model tanimlanmamissa parametrelerin tahmini
miimkiin degildir. Bu durumda model tarifi tekrardan dikkate alinmalidir.

[ll. Bu asamada 6rnekteki hangi bilgi anakiitle parametrelerinin tahminini elde etmemizi
saglar sorusuna yanit aranir.

IV.Son asamada hipotez testleri ile model tahmininden sonra parametre tahmin
degerlerinin uygunlugu degerlendirilir. (2. Boliimde herbir asama ayrintili olarak ele
alinmaktadir.)

Bu agamalari tablo halinde gosterirsek;
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Cizelge 1. 2 Dogrulayici faktor model asamalari

Model
Tarif1

Modele girecek
degiskenlerin
belirlenmesi,bilesenlerin
tanim1,varsaymlarm
belirlenmesi

Identification
Tanimlama

Parametre tahminlerinin
yapilabilmesi i¢in gerekli
asama

Tahmin

Anakiitle
Parametrelerinin
Tahmini

Uygunluk
Testler1

Tahminlerin basari
diizeyinin belirlenmeye
calisilmasi

Modelimizin
basaris1
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2. BOLUM
DOGRULAYICI FAKTOR ANALIZi (DFA)
2.1 DOGRULAYICI FAKTOR MODELIN BELIRLENILMESI (SPECIFICATION)

2.1.1 Kullanilan Parametreler ve Anlamlari

Dogrulayict faktor modelinin tarifinde (belirlenmesi-spesifikasyon) ortak faktorlerin ve
gozlenen degiskenlerin sayilari; ortak faktorler arasindaki iliski; gozlenen ve ortak faktorler
arasindaki iliski ve 0zgiin faktorler arasindaki varyans/ kovaryanslar agik ve net olarak
belirtilmelidir.

Dogrulayict faktér modelinin en biiylik esnekligi verilen 6rnek uygulamalara goére bu
bilesenlerin herbirinin belirlenmesidir. Belirleme (specification) asamasinda en O6nemli
kolaylik path diyagramlarinin kullanilmasidir. Bu diyagramlar ¢esitli 6zel anlam ve sekillerle
varsayimsal modeli ve degiskenlerin birbirleri ile iligkilerini net ve 6zet olarak gérmemizi
saglar. Boylelikle hangi gozlenen degisken hangi faktorle (latent degisken) iliskili veya hangi

faktorler birbirleri ile iligkili bunu rahatlikla gorebiliriz.

2. 1. 2 Path Diyagrami Yardimi ile Modelin Belirlenmesi

Dogrulayic1 faktor analizinde path diyagramlari kullanilarak varsayimsal model 6nsel olarak
sematize edilebilir. Bu diyagramdan arasgtirmacinin hangi degiskenleri latent olarak atadigi
hangi degiskenleri gozlenen degisken olarak atadigi, birbirleri ile iligkili varsayilan 6zgiin ve
latent degiskenler kolaylikla anlagilir.

Path diyagraminda her seklin ve ¢izginin belli anlamlart vardir.

Path diyagraminda gozlenen (gosterge, bagimsiz, manifest) degiskenler kare igerisinde, latent
(gbzlenemeyen, ortak) degiskenler ise daire icerisinde gosterilir.

Sekil 2.1°de path diyagramu ile gosterilen dogrulayici faktor analizinde daire icinde gosterilen

€1, &2 degiskenleri latent degiskenleri simgelemektedir. Kare sekilleri iginde gdsterilen
X1,%X2, X3, X4 degiskenleri gozlenen degiskenleri belirtmektedir. Sekil 2.1° de goriildiigii

izere X1 ,X2 degiskenleri €1 iizerinde X3ve X4 degiskenleri €2 iizerinde yukli
olarak varsayilmistir. Sekildeki diiz oklar birbirleri ile iligkili latent degiskenler ile gbzlenen
degiskenleri gosterir. Okun baslangici olan latent degisken neden degiskenini okun gosterge-

bitis kisminda olan gozlenen degisken ise sonu¢ degiskenini temsil eder.
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Sekil 2.1° de her bir latent degiskenden biitiin gozlenen degiskenlere oklar ¢ikmaktadir.
Burada diiz siirekli oklar varsayilan dogrulayici faktér modeldeki latent degiskenler {izerinde
yiike sahip olan gozlenen degiskenlere ¢ikmaktadir. Diiz kesikli oklar ise modelin agiklayici

faktor model olmasi halinde gereken durumu gostermektedir.

¥ open N

913 - ‘931 924 - ‘942

Sekil 2.1 Dogrulayici faktér model

Sekil 2.1° deki Wheton’un Psikolojik bozukluklar {izerine ¢alismasi olan dogrulayici faktor
analizinde latent faktorler ve gézlenen degiskenler arasindaki iligki asagidaki gibi bir denklem

sistemi tarafindan gdsterilebilir.
X;{ = Ay{1& + 0, X3 = A328, + 03
X = Ap1 &y + 8, Xa = Aap8y + 0y

2.1)

Burada 6zgiin faktor O; olarak adlandirilir ve Xiiizerinde etkilidir. )‘ij ise Xi bagimsiz

degiskeninin & ortak faktoril iizerindeki ylikiinii belirtir.
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2. 1. 3 Dogrulayic1 Faktor Analizi ve Lineer Regresyon Analizi

Asagida sekil 2.2° de verilen lineer regresyon denkligi ile 2.1 de ki DFA denklikleri
benzerlik gostermektedir.

Y = a+ Bx + e (2.2)
Y gozlenen bagimli degisken , X gozlenen bagimsiz degisken ve e hata terimi olmak tizere bu

ifade X’in Y’yi tam olarak tahmin edemedigini gostermektedir. Faktor esitlikleri de goézlenen

degiskenlerin (X’lerin) latent degiskenler (& ) tizerindeki regresyonu olarak diisiiniilebilir.

Esitlik [2.1]°deki faktor ytkleri ()\ ) egim katsayilarina denk gelmektedir. Esitlik 2.2° deki
regresyon denkliginde P degeri; X bagimsiz degiskenindeki 1 (bir) birim degisimin Y
bagimli degiskeninde olusturdugu degisim miktarin1 temsil eder. Benzer bir sekilde faktor
yiikleri de gozlenen degiskenlerdeki bir birim degisimin ortak (latent) degiskenlerde meydana
getirdigi degisimi temsil etmektedir. Faktor esitliklerinin regresyondan farkli olarak sabitinin
olmamasii ya da sabitini 0’a (sifir) esit olmasini gosterebiliriz. Bunun nedeni faktor
analizinde degiskenlerin genellikle ortalamalarindan hareketlerinin  belirlenmesidir.
Regresyon analizinde oldugu gibi burada da bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligki

tam degildir. Bu esitlik 2.2’de hata terimi olan ‘e’ ile; faktor esitliginde ise 6zglin faktor
olan ; ’lerle gosterilmistir. Oi’ler sekil 2.1’ de sembolize edilmistir. Burada belirtilmesi

gereken farklilik regresyon analizinde bagimli - bagimsiz degiskenlerin gézlenebilir oldugu,
dogrulayici faktor analizinde ortak faktorlerin (latent) direkt olarak gézlenememesidir.

Eger Sekil 2.1” deki model agiklayict bir model olsaydr her bir gozlenen degiskenin ortak
faktorler tlizerinde yiikii oldugu varsayilirdi. Bu ekstra yiikler sekil 2.1° de kesikli oklar
halinde gosterilmistir. Eger bu yiikleride dahil edilirse; sonug esitlikleri alttaki gibi olacakti;

X1 = Ap18&1 + A58, + 01 X3 = A318&; + A358; + 03
Xo = Aa18&1 + Agp8& + 05 x4 = Mg1§1 + A48, + 9, (2.3)

Eger esitlik 2.1° deki ifadeler yerine yukaridaki ifadeler kullanilsa idi yikler c¢oklu

regresyondaki gibi hesaplanan regresyon katsayilari seklinde hesaplanirdi.
Ornegin 2.3 denkligindeki yiikler; €1 *deki bir birim yiikselmenin X1 *de meydana getirecegi
degisimi simgeler (Ez sabit). Ayni sekilde M2, €2 *deki bir birim degismenin X2 ’de

meydanan getirecegi etkiyi gosterir ( €1 sabit).
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Ornekte esitlik 2.3 yerine esitlik 2.1’in kullamlma nedeni bazi gecerli varsayimlarin
olmasidir. Aciklayic1 ve dogrulayici faktér analizlerinin birbirinden ayiran nokta; 2.3
denkliginin 2.1 denkligi gecerli daha iyi bir secenek olsa bile agiklayict faktér analizinde
kullanilmasinin gerekliligidir.

Ayrica path diyagraminda eger arastirmaci hipotezinde 6zgiin faktorler aras1 herhangi bir

onsel iliski betimlemek istiyorsa iligkili varsaydigi degiskenleri egrisel oklarla birlestirir. Bu

durum sekil 2.1° de egri oklarla ve 812 ve 013 olarak gosterilmistir. Benzer sekilde sekil
2.1’de P12; &1 ve &2 ’nin birbirleri ile korelasyonlu oldugu varsayimini temsilidir. Eger

€1 ve &2 ’nin birim varyansa sahip olduklar1 varsayilirsa P12 | €1 ve &2 arasindaki

korelasyona esit olacaktir.

P13 te X1 gozlenen degiskeninin 6lgiimiindeki rastlantisal hatayr simgeleyen O ile X3

gozlenen degiskeninin Olgiimiindeki raslantisal hatayr simgeleyen 0Ozgiin faktér olan

63 arasindaki iligkiyi temsil etmektedir.

Bu noktada yine dogrulayici faktor analiziyle agiklayict faktdr analizi arasindaki farklari
gorebiliriz. Acgiklayict faktor analizinde 6l¢limdeki biitlin hatalarin korelasyonsuz oldugu

varsayilir.

2. 1. 4 Dogrulayic1 Faktor Analizinin Matris Formunda Gosterimi

Matematiksel formda gozlenen degiskenlerle faktorler (latent degiskenler) arasindaki iliskiyi

fomulize edersek;

X=NANE+D (2. 4)
Yukaridaki esitlikte X; gx1 boyutlu gozlenen degiskenler vektoriinii, & : sx1 boyutlu ortak
faktorler vektoriinii, /A gxs boyutlu gézlenen X’ler ile latent § ’lari iliskilendiren yiikleri ve
O ise qx1 boyutlu ozgiin faktorler (kalinti) vektoriinii belirtmektedir. Gozlenen degisken
sayisinin ortak faktor sayisindan biiylik oldugu varsayilir [q > s]. Her bir esitlik 2.4’ te

gozlenen ve gozlenemeyen degiskenlerin ortalamalarindan sapma seklinde ol¢iildiigi

varsayilmaktadir. Bu nedenle her bir vektoriin beklenen degeri 0°1 igerir.

E(x) = 0

E(€) =0

£(3) = 0 (2.5)
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Bu varsayimin orjininde bir degisiklik yapilirsa bu degiskenler arasi kovaryansi etkilemez. Bu
nedenle modelin esnekligini sinirlamaz. Ornegin ~ “U ve V> sirastyla M ve @ ortalamalr iki
degisken ise;

u=U-gpve V=V -

cov(U, V) = cov(u, V) *dir.

’0’ (sifir) ortalama varsayiminin pratik avantaji degiskenlerin doniisiimlii veya doniistimsiiz

olarak kullanilmasinin kovaryansi degistirmemesidir.
E(u,v) = E[(U-p)(V-w)] = cov(u,v) = cov(U,V) (2.6)

Dogrulayict faktor analizinde gozlenen ve gozlenemeyen degiskenler i¢cin O ortalamalar

varsayimi faktorlerin kovaryans matrislerini tanimlamaya yardim eder.
d n x | ’lik rastlantisal degiskenlerin vektori ; E(q)=0

Q ise E(Aq) seklinde tanimlansm; (i, i) Q *nun elemant iken; %;j seklinde tanimlansin.

Ornegin q’nun 3 degiskene sahip oldugunu varsayalim.

d; d:9: 9192 9493

a9 =|9> |/a; 9, 43 |=[d2d; 429> 9,43

43 d39d; 439 d3qs3
E(q,9;) E(g;9,) E(g;q93) di1 912 Qi3
Q = E(qq) = | E(a24ay) E(d24d>) E(4,93) |= |d21 G2 Qa3
E(gsd;) E(9s59,) E(9s9s3) d31  d32 d33

2.7)

(i,3). Q 'nun elemam iken 9ij;Gi ve 9j’nin carpimlarmin beklenen degerine esittir.
(Long, J. S, 1983, 5.23)

Gi ’ler ortalamadan sapma serisi olarak ele alinirsa (ortalama serinin her degerinden

cikarilirsa)

q; = COV(q;, G;) = VAR(q;) (2.8)
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Buna gore;

Var(qy) Cov(g;q,) Cov(qg;qs3)
Q =|Cov(g,q,) Var(q,) Cov(g,q3)
Cov(gsq;) Cov(gqsq,) Var(qgs)

(2.9)
Xi ve Xj’ler arasindaki kovaryans Xj ve Xi arasindaki kovaryansa esit oldugu siirece

qi; = 9ji ve Q simetrik bir matris olur. (Q = Q')
Q varyans-kovaryans matrisi veya kovaryans matrisi olarak adlandirilir. Bu sonuglar1 tablo

2.1’de Ozet olarak gorebiliriz. Bu matriste kosegenler gozlenen degisken varyanslarini,

kosegen disindaki elemanler ise gozlenen degiskenler arasi kovaryanslart belirtir. Anakiitle
kovaryans matrisi; gozlenen degiskenler igin 2 = E(x.x) seklinde tanimlanir. Bu matris
gxq boyutlu simetrik bir matristir. Z *nun (ij). elemam Oijj olarak gosterilir ve Xjve Xj
degiskenleri igin anakiitle kovaryans degerini ifade eder. Oj; = E(X;X;) seklinde
tanimlanabilir.

Eger x’ler tek varyansli olmak i¢in standardize edilmislerse E(xx ;) de X; ve Xjarasi
korelasyon olarak tanimlanir ve 2 anakiitle korelasyon matrisi olur.

Ortak faktorler arasi kovaryanslar (s x s) ’lik simetrik bir matris olan ® ile gosterilirler.
® °nin her bir elemani olan clDij ’ler gozlenemeyen degiskenler olan Sive § j arasindaki

kovaryans: temsil eder. Faktorler 0 beklenen degeri oldugunda @®j; = E(§i¢;) ya da

O = E(88 j/ ) seklindedir.

Eger ortak faktorlerin ® matrisinde birbirleriyle iliskisiz olduklar1 varsayilirsa kosegen
disindaki elemanlar (kovaryanslar) 0 (sifir) olur. Eger herbir ortak faktor standardize edilirse
(varyans sabit) kosegen elemanlar1 1, diger elemanlar ise ortak faktorler arasindaki

korelasyonlar1 gosteren bir matris elde edilir.

Kalint: faktorleri arasi kovaryanslari anakiitle kalinti matrisi © ile gosterebiliriz. ©(9 x q)

boyutlu simetrik matristir.  © ’nin (ij). elemam (eij) Ozglin faktorler olan O ve 6j

arasindaki kovaryansi (ortak varyansi) temsil eder. Ozgiin faktdrlerin ortalamasinin 0 oldugu
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varsayilir. Bu varsayim regresyon analizinde de hata (kalint1) ortalamalarinin 0 oldugu

seklindedir.
0ij = E(3i0 ) ya damatris notasyonu ile 6 = E(56I) olarak gosterilir.
Dogrulayict faktdr analizinin birgok uygulamasinda © 'nin  kdsegen disindaki biitiin

elemanlar1 0 varsayilir. % ’ye etki eden Oi (6zgiin faktor) ile X; ye etki eden 6j nin

korelasyonsuz oldugu anlamma gelmektedir. Ancak dogrulayici faktér analizinde ©

matrisinin kosegen disindaki elemanlarinin 0 olmasi gerekliligi yoktur. Yani DFA’da 6zgiin
faktorler iliskili olabilir. Ozgiin faktorlerin iliskili kabul edilmesi igin giiclii kanitlar gereklidir
bunun yaninda AFA’da 6zgiin faktorlerin iligkisiz olmas1 varsayimi gegerlidir.

Cizelge 2.1’ de de 0Ozet haliyle dogrulayici faktér analizinde varsayimsal model

belirlenmesinde kullanilan degisken matrisleri, boyutlar1 ve tanimlar1 verilmistir.

Cizelge 2.1 Dogrulayici faktor analizinin matris ve boyutlari

Matris Boyut  Ortalama Kovaryans Boyut Tanim

& (sx1) 0 ¢ =E(&E) (sxs) Ortak Faktorler

X (gx1) 0 2 =E(xx) (9xq) Gozlenen degiskenler

A (gxs) - - - Yiikler

o (gx1) 0 6 =E(60 ") (gxq) Tek Faktorler

Faktor denklemi: X=AE+O (2.10)
Kovaryans denklemi: X=AgpA'+ 6 (2.11)
Varsayimlar:

a. Degiskenler ortalamalarindan elde edilmistir: E(&) = 0;E(x) =E(d6) =10

b. Gozlenen degisken sayisi ortak faktor sayisindan biiytiktiir. (q>S)
c. Ortak faktorler ve tek faktorler korelasyonsuzdur. E (0 ') = OyadaE (6 ') =0

*].S. Long, Confirmatory Factor Analysis, First Edition, California: Sage publication, 1983, s.25.
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Ortak faktorlerin ve tek faktorlerin iligkili olmalarina izin verilirken biitiin ortak faktorlerin
tek faktorlerle korelasyonsuz oldugu varsayilir.

Dogrulayici faktér modelinin bu yapisi ve varsayimlarint sekillendirerek daha dnceki drnek
olan Sekil 2.1°deki ayni varsayimsal model iizerinden haraketle DFA’y1 matris formunda
ifade edersek: Latent degiskenler; ortak faktorler ve 6zgilin faktorler arasindaki iligki denklik

2.3’ te belirtilmistir.

x¢] [Mq 0 01
xp| [A1 O {51 } . )}
X3 0 A | &

X4 0 Mg 04 (2.12)

X; = A&y + 08, + 8, 2.1la esitliginde X1 gozlenen degiskeni &1, &2 latent

degiskenleri ve kendi 6zgiin faktorii olan 1 in lineer kombinasyonu olarak tanimlanmustir.

&1 in katsay1si )\11 €1 *deki bir birim degisimin X1 *deki ortalama degisimini gosterir.

€2 ’nin katsayis1 O olarak belirtilmistir; bu durum &3 ’deki herhangi bir degisimin X1 ’i
direkt olarak etkilemedigi varsayilir.

Dogrulayici faktor modelde hangi katsayilarin tahmin edilecegi ve hangilerine dnceden bazi
sabit degerler atanacagi arastirmaciya baglidir. S6zkonusu varsayimsal ornekte her gézlenen

degisken bir latent degisken {izerinde yiikliidiir.
Herbir gozlenen degiskenlerin ( Xj) bir tek faktor ya da kalinti faktoriintin etkisi altindadir.

O faktorii kalintiyr temsil eder ¢iinkii gozlenen degiskenlerin bir tanesi olan X “nin bir veya

daha fazla ortak faktor tarafindan tam manasiyla (birebir) agiklanamadiginin gostergesidir.
Bu kalint1 faktorleri genellikle rastlantisal dl¢iim hatast olarak diisiiniiliirler ve her gozlenen
degiskene 6zgii tek bir raslantisal 6l¢iim hatast oldugu i¢in 6zgiin faktor olarak adlandirilirlar.

Sekil 2. 2. ’deki egri oklar yukarida da belirtildigi iizere ortak faktorler arasi kovaryanslari
temsil eder. &1 ve &2 ’yi iliskilendiren egrisel oklar &1 ve &2 arasindaki kovaryansi temsil
etmektedir ve P latent degiskenlerin varyans kovaryans matrisi simetrik oldugundan bu

durum @12 = P> olur.

P11 P12
P21 P22

0=
(2.13)
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@ ’nin kosegen elemanlari, ortak faktorlerin varyanslarini temsil eder. Kalinti faktorlerinin

arasindaki varyans ve kovaryanslar ise asagida © matrisi ile belirtilmistir.

0 8 0 6y
0 64 0 By

g =

(2.14)

Kosegenler 0zgiin faktorlerin varyanslarini, kdsegen digindaki elemanlar ise herbiri farklh

gozlenen degiskeni temsil eden Ozglin faktorlerin aralarindaki kovaryanslari temsil

etmektedir. Sekil 2.2° deki Oz ve O4 arasindaki egrisel ok 64 olarak matriste temsil

edilmekte ve X2'yi aciklayan Ove X4 ’ii aciklayanOs ’iin korelasyonlu olduklarim

gostermektedir. Sekil 2.1° de belirtilen Wheton’un (1978) psikolojik bozukluklar iizerine

yaptig1 rnekte s6z konusu X2 ve X4 degiskenlerinin her ikisi de iki zaman diliminde de
aynt Ol¢iim metodlartyla Olgiilmiistiir. Bundan dolayidir ki ikisinin de hesaplanmasinda
olusan dl¢iim hatalarinin korelasyonlu olmasi olasidir. Farkli metodlar kullanilarak dlgtimleri

yapilan gozlenen degiskenlerle ilgili 6zgiin faktorler arasi iligkinin 0 oldugu kabul edilmistir.

2.14’te gosterilen © matrisinde bu degerler incelenebilir.

Dogrulayici faktor analizinde diger bir varsayim 0zgiin ve ortak faktorlerin korelasyonsuz

olduklaridir. E(Ed) =0 . Sekil2.2’de de bu degiskenler arasinda iliski olmadiginin
varsayildigini gozlemleyebiliriz.
Bu ¢ok karakterli-gok metodlu (MMMT (Multi Method Multi Trait)modelleme de varsayilan

bir durumdur.

2. 1. 5 Cok Metodlu Cok Ozellikli Modeller (Multi Method-Multi Trait models)

CMCO modelinde her bir karakter (trait) kiimesi ayr1 metodlar kiimesi ile 6l¢iilmektedir. Eger
bir 6zelligin 6l¢iimii metod tarafindan etkilenmiyorsa gozlenen degisken sadece bu 6zelligi
(karakteri—trait) temsil eden ortak faktoriin yiikii seklindedir ve bu 6l¢iim metodunun ortak
faktorii ile iligkili degildir. Bunun yaninda eger uygulanan 6l¢iim metodunun bir etkisi

sozkonusu ise bu durumda her gozlenen degisken hem sdzkonusu 6zelligin (trait) hem de
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sézkonusu metodun yiikii seklindedir. CMCO modeli bu konsepti dlgmek i¢in kullanilan
6lctim metodlariin farkli konseptlerfeki etkilerinden kurtulmaya ¢alisan bir modeldir.
Yapilardaki bu model takip eden 6rnekte oldugu gibi bir dogrulayict faktor modeli olarak
kolaylikla formiillestirilebilir.

3 farkli karakterin 3 farkli metod ile Olciilsiin. 3 ozelligi €1,8 ve &3 ile; 3 metodu ise
4,85 ve &g ile temsil edilsin. Bu durumda dokuz tane gbzlenen degisken vardir. X1 °den
X3¢ olanlar ve &;’den &3 ’e olan ozellikleri &4 metodu ile; X4 ’den Xe ’ya kadar

olanlarla §;’den &3 ’e olan 6zellikleri &5 metodu ile ; X7 *den X9 ’ya kadar olanlarla

€1 °den &3 ’e olandzellikleri de &6 metodu ile Olgiilsiin.
Verilen bir metod faktoriiniin sadece o metodla Olgililen gozlenen degiskenlerin yiik faktori
olduklar1 varsayilir. Ornegin X1, %2 ve X3 ’iin €4 metoduyla 6l¢iildiigli varsayimi altinda, bu

gozlenen degiskenler sadece &4 iizerinde yiikliidiir. Benzer sekil karakter faktor icin de
gecerlidir. verilen bir karakter faktorii sadece o karakterle oOlgiilen gbzlenen degiskenlerle

iliskilidir. Bu bilgileri; yiik matrisi olan /A matrisi icermektedir. /\ matrisi asagidaki sekilde

gosterilmistir
Karakter yiikleri(Trait load.) Metod yiikleri

i - N 7 % 2
A, 0 0 A, 0 0 ¥,
o A, 0 A, 0 0 X,
0 0 A,, A, O 0 ¥,
Ay 0 0 A, O X,
A=|0 4, O 0 A, O X
0 0 A, O A, O X
Ay 00 00 A, :
0o 4, 0 0 0 A a
[ 0 d, O 0 Ay | X,

51 . ...E 3 o - E 6

Sekil: 2.3 Cok metodlu ¢ok 6zellikli modelin matris gosterimine bir drnek
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Cok Ozellikli Cok Metodlu (Multi trait- multi method) modeller i¢in DFA’nin avantajlari:

1) Test sonuglar1 gdzlenen degiskenlerden ziyade latent degiskenler {izerinedir.

2) DFA varyansi 6zellikler ve metodlara gore ayirir.

3) Temel model formulasyonuna ¢esitli sayida alternatiflerle karsilastirilmalar yapilmasina
olanak saglar.

4) Katsayilarin 0 oldugu Ho hipotezine karsilik her bir tahmin edilecek parametre i¢in ayri
ayri1 istatistiksel anlamlilig1 testine olanak saglar.

5) Her bir ayn 6l¢iim i¢indeki 6zellik ve metod varyansin 6zet istatistiklerini saglar.

6) Analizde katilan her bir gézlenen degiskenin 6zgiin faktoriiniin tahminini saglar.

7) Ozellikler ve Metodlar aras1 korelasyonlar igin deneysel testlerin uygulanmasini saglar.

8) En iyi uyumu saglayan ozellik faktér ve metod faktorlerin (trait factor; method factor)
sayisinin testini saglar.

Yukardaki biitlin bu avantajlar dogrulayic1 faktoér analizinin ¢ok ozellikli-cok metodlu
(CMCO) modeller igin diger analizlere gére elverisliligini ortaya koymaktadir.

CMCO matrisleri faktér analizi ile ¢dziilebilir ve &lgiimlerden ortak yapilarin eldesini
saglarlar. CMCO calismalarinda herbir 6zellik/metoda karsilik gelen faktorler tahmin
edilebilir. CMCO analizleri 6zelliklere ve metodlara karsilik gelen 6nsel faktdrler olarak

DFA’nin bir uygulamasi olarak konumlandirilabilirler.

Lisrel programi modelin tanimliliginin testinden sonra orjinal ve gozlenen degiskenler
tarafindan oluturulan korelasyonlar arasindaki farklara dayali en ¢ok benzerlik fonksiyonunu
minimize etmeye ¢alisir ve uyum iyiligini toplamda belirten ki-kare test degeri saglar. Ki-kare
degeri orneklem biiyiikliigiine fazlasiyla duyarhdir. (joreskog&Sorbom
1978;Maruyama&McGarvey,1980). Bu saglanan ki-kare degeri biiyiik Orneklemler icin
anlamlidir. Kabul edilebilir bir uyum biiyiik 6rneklemler igin istatistiksel olarak anlamli bir
ki-kare degeri tUretirken diisilk uyumda anlamli olmayan ki-kare degeri elde edilir. Alternatif
uyum iyiligi gostergeleri ki-kare degeri ile serbeslik derecesi orani, orjinal korelasyon
katsayilari, Tucker ve Lewis tarafindan gelistirilen uyum 1iyiligi indeksi gibi bircok
degerlendirme kriteri mevcuttur. Bu durum sonuglar1 ¢ok farkli boyutlarda optimizasyonu

gerektirir.
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¢11 ¢12 ¢13 ¢14 ¢15 ¢16
¢21 ¢22 ¢23 ¢24 ¢25 ¢26
by By Bul bu b b | [ 6zelik/ozellik — 6zellik /metod

$= O P Pl Pu P Dy - metod / 6zellik — metod / metod

D Oy D3| P s Do
_¢61 ¢62 ¢63 ¢64 ¢65 ¢66

Sekil 2.4 CMCO model i¢in varyans kovaryans matris gdsterimine 6rnek

Gozlenemeyen degiskenler aras1 kovaryanslar 6x6°lik simetrik bir matris olan ® matrisinde

belirtilmektedir. Sekil 2.3” teki latent degiskenleri birbirine baglayan oklar kesintisiz egri

oklar olarak belirlenmistir. ® matrisi karakter matrisi arast kovaryanslari, metod faktorleri
aras1t kovaryanslari ayrica karakter ve metod faktorlerinin birbirleri ile kovaryanslarim
belirtmektedir. Eger biitlin faktorlerin korelasyonlu olduklar1 varsayilirsa; karakter/karakter
blogu karakter faktorlerinin birbirleri ile kovaryanslarini igerir. Bu iligkileri anlayabilmek i¢in

gozlenen degiskenlerin birbirleri arasindadaki kovaryanslarini incelemek gereklidir. Ornegin

012 &; karakterini, &4 metodu ile olger. X1 gozlenen degiskeni ile €2 karakterinin ayni

metod ile dlglimii X2 arasindaki kovaryansi ifade eder. Dogal olarak &1 ve €2 karakterleri

arasindaki kovaryansi da uygulanan 6l¢iim metodunun etkilerinden arindirilmis olarak bulmak

gerekir. 912 ’nin bu kovaryansi gdstermesine ragmen, bu deger ayrica &4 (®44) thetha
faktoriindeki varyansi ; &1 ve €2 karakter faktdrleri arast kovaryans1 ve metod faktor €4
(P1a ve P2a) ve X1, X2 *nin §1veS2 faktorleri iizerindeki yikiini ve €4

( M1 Mas M2, Aoy ) temsil eder.

X4 = Mq8q + Ayg8y + 04

X = A28y + Apa8y + 07 (2.15)

esitliklerini ¢arpip beklenen degerlerini alirsak;
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E(X1X2) = AqAooE(8482) + Mg AhooE(8284) + AynE(8204) +
NiahoaBE(C184) + AgAogBE(E,84) + ApgE(840,) +
AN1E(€§105) + AN 4E(§40,)+ E(0105)

2. 16)
elde edilir.

&1 , & ve €4'in 61 ve 62 ile korelasyonsuz ayni zamanda 61 ve 62 nin  kendi

aralarinda korelasyonsuz olduklar1 varsayimi altinda;

O12 = AM1A22®12 + AaAoo®os + MiAog®ra + AaAosPay (2.17)
gerceklenir.

Gozlenen degiskenler arast kovaryanslarin gercek degerlerinden saptiran faktorler o
matrisindeki ozellik / &zellik kovaryans: tarafindan elimine edilirler. Aslinda COCM
(MMMT) modelinin uygulanmasinin asil faydasi oOzellik aras1 korelasyonlarin
hesaplanabilmesidir. Ozgiin faktdrler sekil 2.3° te isimsiz olarak gosterilen gdzlenen

degiskenlere dogru kisa oklarla belirtilmislerdir.

2. 1. 6 Kovaryans Yapisi

Yukaridaki 6rneklerde gozlenen degiskenler ve gézlenemeyen degiskenler arasi iligkiler ¢oklu
regresyon analizine benzer sekilde tanimlanmaktadir. Bunun yaninda 6nemli bir farklilik géze
carpmaktadir. Regresyon ve faktér analizinde bagimli degiskenler goézlernirken, faktor

modellerinde bagimsiz degiskenler gézlenememektedir. Bu nedenle modelin parametreleri

direkt olarak tahmin edilemez. X bagimli ve g bagimsiz degiskenleri lizerine regress edilerek
tahmin edilebilir.

Dogrulayicit faktor analizinde latent degiskenler direk olarak tahmin edilemediginden,
esitligin sag kismindaki goézlenen degiskenler aras1 kovaryanslarin yapisini incelemek faydali
bir metoddur. (2 matrisi tarafindan acilarak) Esitlik 2.9° u (DFA faktor denklemi)

transpozesi ile ¢arpip beklenen degerini alirsak;
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> =EMXX)NAE+O)NAE + )
2=E[(AE+I)E'A'+0)]
Y =E[AEE'A+ AES + E A+ 58]
=E[ASE'AN+E[AES |+ E[OE'A'T+E[00]
(2. 18)

Anakiitle parametrelerinin degerleri sabit oldugunda parametrelerin matrisi olan A

rastlantisal degisken icermez. Bu nedenle asagidaki esitligi yazarsak;
>, = NE[EG IN + AE[ED ]+ E[5E A +E[03 ] (2.19)
Sonu¢  olarak E[§€]1— @ olarak tammlamr. E[03]— O olarak ve O ve

g korelasyonsuz olarak varsayilir. [2.17] esitligi de boylece asagidaki gibi sadelestirilebilir.
S = ADPA + 6

Bu 6nemli denklik kovaryans denklemi olarak tanimlanmustir.

Esitligin  sol tarafi {w }varyans ve kovaryans igerir. § ’larn  arasinda
{ [SX(Z—+1)] } tane bagimsiz varyans ve kovaryans vardir. O ’larn arasinda {w }
tane bagimsiz varyans ve kovaryanslar vardir. Esitlik 2. 11°de  >> matrisinin {w }
ayr1 elementi N, ®, 0 matrislerinden {as+ [s (s + ) + lax(a+ 1) } tane bilinmeyen

2 2
bagimsiz parametreye ayristirir. bilinmeyen parametrelerin tahmin edilmesi giiclenen

degiskenler arasindaki anakiitle varyans ve kovaryanslarina baglidir. Bu durumun aksine

AN, ®,0 nim parametreleri, bu varyans ve kovaryanslart 6rrnek verilerden direkt olarak
tahmin edilebilir. Bu baglanti tahmini olabilir kilmaktadir. Parametrelerin bir tek tahmin
degerlerini elde etmenin miimkiin olup olmadig1 agiklanmalidir. Bu da modelin tanimlanmasi

olarak adlandirilir.

2.2 DOGRULAYICI FAKTOR MODELIN TANIMLANMASI (Identification)

Tahmin agamasi anakiitle parametrelerinin tahmininin elde edebilmek i¢in 6rnek verinin
kullanilmasini igerir. Tahminlerin gercek parametrelerle ortalama esitlikte olup olmamasi
(yansizlik) ve ornek verilerin en etkili bi¢imde kullanilip kullanilmamasi diger arastirma

metodlarinda oldugu gibi bu analizde ilgilenilmesi gerekilen 6nemli sorunlardir. Tanimlama
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(identification) parametrelerin tek tek tarif (determine) edilmesidir. Eger bir model
tanimlanmamigsa parametrelerin ayri1 ayr1 tahmin edilmesi olanaksizdir, bu durum herbir
gbzlenen degiskenin biitliin anakiitle i¢cin degeri bilinse dahi degismez. DFA’da X anakiitle

kovaryans matrisi bilinse dahi A , ® , © ’nin parametreleri i¢in eger model tanimlanmazsa

> = ADOA + 8 kovaryans denkleminin tek ¢Oziimii miimkiin degildir.; Tahmin kismi

modelin tanimlanmis oldugunu varsayar, S’nin icerdigi Ornek verisi ve model yapisi

hakkindaki bilgi anakiitle parametreleri olan A, ® ,® ‘nin tahminlerini (A , ¢A ve é)

bulmak i¢in kullanilir. G6zlenen degiskenlerin anakiitle varyans kovaryansrinin tahminleri

olan bu degerler 5 = A¢§A + @  denklemine gore bulunur. Tahmin kisminda en 6nemli

A

sorun A , ¢ ve 0 tahmin kovaryans matrisi % ‘nin S matrisinin igerdigi gozlenen varyans

kovaryanslara miimkiin mertebe yakin olmasi gerekmektedir.  Bilgisayar programlari
tanimlanmis modelleride tanimlanmamis modelleride tahmin etmektedir. Bu durumda tutarh
sonuclar elde etmek i¢in tahmin (estimation) asamasina geg¢ilmeden 6nce modelin taniml
olmas1 saglanmalidir.

Tanim prosediirii sadece dogrulayic1 faktor analizinde degil aym1 zamanda aciklayici faktor
analizinde ve es-zamanli denklem sistemleri i¢in de 6nemli bir sorundur. Tanim bakimindan
DFA ve diger modeller acisindan 6nemli bir uygulama farklilig1 vardir. Eszamanli denklem
modelleri ve agiklayici faktor analizinde (EFA) diizenli olarak uygulanmasi gereken kurallar
vardir. Eszamanli denklem modellerinde bu sorunlar bilinen sira ve diizen durumlaridir.
Aciklayic1 faktor analizinde ise gozlenen degiskenler arasi varyans ve kovaryanslarla iligkili
olan parametre sayilar iizerinedir. Dogrulayici faktér modeli i¢in ise sinirlt sayida bazi 6zel
durumlar i¢in bu kurallar gegerlidir. Sonug¢ olarak tanimlama (identification) asamasi

dogrulayici faktor analizi i¢in en 6nemli uyguluma zorlugudur.

2. 2.1 Modelin Tanimh Olma Kosullar:

X=N+¢&0 (2.21)
Daha onceki boliimde deginildigi lizere bu modelde gozlenen degiskenlerin varyans ve

kovaryanslar1  ve N, ®,0 parametreleri  kovaryans denklemine gore iliskilidir.
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N, ®,8 parametreleri iizerinde herhangi bir kisit uygulanmadigi siirece 2.22 denklemini
saglayan bir parametre kiimesi varsa bdyle kiimeler gibi sinirsiz sayida ¢6ziim olacaktir. Daha

belirgin bir hale getirirsek M ‘in (sxs) boyutlu tersi olan bir matris oldugunu diisiinelim. Eger
A=AME=M¢&
ve ¢ = M ¢ seklinde tammlarsak hem A\, P,0 hemde A, C|>,9 matrisleri 3. 1 denklemini

saglar. Bu durum kolaylikla kanitlanabilir.

AE+65=(AM HYMEY+ S
=AM 'M)E+6
=ANE+ 0 (2.23)

Eger X = A&+ olursa X = A f + 0 de ayrica dogrudur. Aym prosediirii kovaryans
denklemine uygularsak (2.23);

AdAN +60 = (AM HY(M M HY(M """A")+ 0
= A(MM Hg (M M """HA '+ 6

=A¢A'+9=Z (2.24)

bulunur.

matris olmadigr siirece “ “ ” ° It matrisler orjinal matrislere esit degildir. Her bir sinirh
sayidaki tersi olan M matrisleri modelin ¢6ziimii olabilirler. Ayn1 durumda bir¢gok ¢dziimiin
olmas1 modelin tanimlanmadiginin sonucudur.

Eger parametreler iizerinde kisit yoksa faktor modeli tanimlanmamistir. Tahmin edilecek

parametreler iizerinde kisit uygulanmadiginda bir tanimsizlik durumu ve birden fazla uygun

parametre sdzkonusudur. Aciklayic1 faktor analizinde bu tanimsizlik durumu ANO'A
matrisinin elemanlar1 net, pozitif ve azalan sira ile olan bir kosegen ( (diagonal)matris oldugu
varsayimiyla ortadan kaldirilir. Kosegenlik kisitt bir ¢6ziim hari¢ diger olast ¢oziim
kiimelerini ortadan kaldirdigi miiddet¢e model tanimlidir. Burada ki problem kisitin énemli

derecede keyfi olmasidir. Dogrulayici faktor anlizinde tanim asamasi kisitlarin 6nemli
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noktalara dayandirilarak uygulanmasi ile gergeklestirilir. Uygulanabilecek kisit tipleri

ornekleri bu yaklagimin avantajlarini gosterir.

A ’nin bir elemanini 6rnegin A, j 07 a esitlersek bu durum gozlenen degisken & j 'nin X
iizerinde nedensel bir etkisinin olmadigi anlamma gelir. Yani X; & j uzerinde yukli degildir.

¢ ‘nin elemanlaindan bir olan ¢i j ’yi(i#]) 0 olarak atarsak bu durum ortak faktorler olan

& ove & j nin korelasyonsuz oldugu anlamina gelir. Eger ¢ matrisinin kosegen disindaki
biitiin elemanlar1 0 ise (biitiin 1#] i¢in ¢ij =0) faktor yapisinin dik oldugunu gosterir. ¢
matrisi simetrik oldugu siirece ¢ij degerleri 0 olarak atanirsa, ¢ji =0 bu halde tek bir

bagimsiz kisit uygulanmaktadir. Eger kosegen elemanlar ¢|i =0 atanirsa ashinda fakh

varyasyonlari olmadig siirece ortak faktor elimine edilmistir. 0 iizerindede benzer kisitlar

uygulanabilir. Eger I # J iken Hij =0 X ‘ye etki eden tek faktor ile Xj "ye etki eden tek

faktorler bagimsizdir. Eger @, =0 olarak atamirsa bu durum Xi ‘nin ortak faktorler

tarafindan herhangi bir tek bilesen (O6l¢lim hatasi)  olmaksizin miikemmel olarak
tanimlandiginin (identified) gostergesidir.

Ayrica esitlik kisitlar1 da uygulanabilir. Ornegin eger ilgili bir faktdriin birden fazla dlgiimleri

varsa ve 11 i = 22 j == ﬂqj seklinde varsayilirsa biitliin gostergelerin ilgili ortak faktor
lizerinde (2 ;) lizerinde yiikii (agiklamas) esittir, hepsi X ;’ye ayni yoldan baghdir

denilebilir. Esitlik durumunda parametrelerin esitlendigi deger bilinmez. Bu yilizden 4
parametrenin birbirine esitligi kisitlar1 uygulanmigsa parametrelerin esiti deger bilinmedigi
siirece sadece ii¢ bagimsiz kisit uygulanir.

2=AgpA" + 6 esitligini saglayan, anakiitle kovaryans matrisini (2) elde etmemizi
saglayan tek bir parametre kiimesinin varligin1 saglayacak sekilde kisitlar uygulanmigsa bu
durumda dogrulayici faktor analizi tanimlidir demektir.

Dogrulayic1 faktor modeldeki parametreler tizerindeki kisitlar agiklayici faktor analizindeki
kosegenlestirme varsayimiyla ayni etkiye sahiptir. En 6nemli fark aciklayici faktér modelinde
kosegenlestirme varsayimi bir tek olasi parametre seti ¢oziimii disindakilerin hepsini elimine
eder ve bu durumda model tanimlanmig kabul edilir (uygulanan kisitlar anlamsiz olsa dahi).

Dogrulayic1 faktor modelde analist uygulanan kisitlarin olas1 ¢éziimleri eleyip parametreler
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icin tek bir degerler kiimesini saglayacagina kolaylikla karar veremez, bundan dolay1 tanim

her bir model i¢in kanitlanmali.

2.2.1.1 DFA icin Tamim Kosullar:

Uygulanacak kisitlarin en azindan faktdér modeldeki olasi bazi ¢dziimleri elimine etse de,
modelin tanimli  olup olmadigim1  kesin olarak ifade edebilmek icin kolaylikla
tanimlanabilecek kosullara gereksinim vardir. Bu kosullar;

1) Gerekli kosullar, saglanmadiklar1 durumda model tanimsizdir,

2) Yeterli kosullar, saglandiklar1 durumda modelin tanimli oldugunun gostergeleridir, ancak
saglanmadiklarin1 durumda model tanimsizdir sonucu ¢ikarilamaz,

3) Gerekli ve yeterli kosullar, saglanmalar1 halinde model tanimlidir, tersi durumda model
tanimsizdir.

En basit gerekli kosul bagimsiz kovaryans denklemlerini, bagimsiz kisitsiz parametrelerle
iligkilendirir.

Y = A@PA’ + O kovaryans denklemi q (q+1)/2 tane bagimsiz denklem igerir (¥ gxq
boyutlu). Eger kovaryans denklem sayisindan daha fazla bagimsiz bagimsiz parametre varsa

denklemin birden fazla ¢éziimii olur ve bu durumda model tanimsizdir. Dogrulayici faktor
modelinin tammli olabilmesi i¢in A, 9,60 *da gst[s (s+1)/2]+[q (q+1)/2] tane olas1

bagimsiz parametre oldugu siirece en azindan gs+[s (s+1)/2] tane kisit uygulanir. Bundan
dolay1 tanim i¢in gerekli ama yeterli olmayan durum modeldeki bagimsiz, kisitsiz paramatre

sayisinin g (q+1)/2 ¢ ye esit veya daha az olmasidir.

Bagimsiz parametrelerin sayis1 bagimsiz kovaryans denklemlerinin sayisinda biiylik oldugu
stirece tanim i¢in gereklilik kosulu saglanmaz, Bu nedenle model tanimsizdir. Eger bagimsiz
parametre sayilar1 bagimsiz kovaryans denklemlerinin sayisindan daha az veya esit olsaydi
dahi kosul gerekli ancak yeterli degil ise model kesinlikle tanimli oldugu. (J. S. Long, 1983, s.
43)

Baslangicta Howe (1955) daha sonra Joreskog (1969:186) tarafindan iki yeterli kosul

tanimlanmustir. Birincisi Eger ¢ = I ve A matrisinin siitunlari ornegin k. kolon k-1 adet
degeri 6nceden atanmis sekilde dizayn edilmisse model tanimlidir. Ikincisi ¢ matrisi
kosegen matris degil ancak kosegen elemanlar1 1°dir. (Or: biitiin faktorler tek varyansa sahip

olmak i¢in standardize edilirler) . Eger A matrisinin siitunlarimimn her birinde en azindan (s-
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1) tane sabit deger varsa model tanimlidir. Bu kosullar temsil edilmis ve sik¢a kullanilmustir.

Fakat son arastirmalar bu kosullarin yeterli olmadigin1 géstermektedir.

Bir DFA modeli;
1) @ kosegen elemanlari 1 olan pozitif tanimli simetrik bir matris ,

2) 0 kosegen matris

3) A matrisinin herbir siitununun elemanlarindan en azindan (s-1) tanesi 0’dir. (s latent

degisken sayisidir),

) A (k=1,2, .. ,s) 'nin 0 olarak k. slitunlarini igeren ve A’nm satirlarindan olusan A K
altmatrisleri ranki (s-1)’dir.

Bu kosul iki bakimdan sinirlidir. Birincisi bir¢ok faydali modele uygulanamaz (6rnegin 0’a
esit olmayan atanmig degerleri olan modeller; esitlik sabitleri igeren modeller). ikincisi bu
sadece yeterli bir kosuldur. Eger model bu kosul ger¢ceklenmezse, tanimli olmanin yeterli bir
kosul ile saglanamayacagi bilinmesine ragmen bu durumdan model kesinlikle tanimsizdir
cikarsamasi yapilamaz ve tanimli olmay1 kanitlayan diger kosullarada basvurulmalidir. Bu
dogrultuda tanimli olmay1 ger¢eklemek i¢in daha uygulanabilir kosullara ihtiyag vardir.
Genelde bir modelin tanimli oldugunu kanitlamak i¢in en etkin yontem olarak modelin
kovaryans denklemlerindeki herbir parametrenin cebirsel yonlendirmeler sayesinde gozlenen
anakiitle varyans kovaryanslar1 bakimindan ¢oziilebilirligi géstermektirBu tanim icin gerekli
ve yeterli bir kosuldur. Eger kosul saglanirsa model tanimlidir, aksi durumda tanimsizdir.
Degiskenlerin standardize edilmis oldugu bu durumda denklemleri parametreler igin
¢ozmekle yol (path) denklemlerini ¢6zmek aynidir.

Bu yaklasimla parametreler ayri1 tabanlarda tanimlanir. Eger bir parameter gozlenen
degiskenlerin varyans kovaryanslart bakimindan c¢oziilebiliyorsa tanimlidir. Eger bir
parametre birden fazla yolla ¢oziilebiliyorsa asiri tanimlidir (overidentified).Asir1 tanimlilik
taniml1 olmanin 6zel bir durumudur.. Eger herbir parametre ayr1 ayri1 tanimh ise model bir
biitiin olarak tanimhdir. Eger bir model taniml1 ise, fakat baz1 ya da biitlin parameterler asir1
tanimli ise model asir1 tanimlidir denilebilir-tanimli olmanin 6zel bir durumu. Sonug olarak
eger kovaryans denklemi belirli bir parametre i¢in ¢oziimlenemiyorsa, paremetre tanimsizdir
ve model bir biitlin olarak tanimsizdir. Modelin bir biitiin olarak tanimsiz oldugu durumda
ayr1 ayr1 parametreler tanimli olabilmektedir. Tanimlanamayan parametreler tahmin
edilememesine ragmen tanimlanan parametreler tahmin edilebilir.

Parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahminleri (maxsimum likelihood) hesaplanirken

parametreler i¢in bilgi matrisi hesaplanabilir. Bilgi matrisi kabataslak olarak parameter
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tahminleri i¢in varyans kovaryans matrilerini temsil eder. Eger bilgi matrisi (information
matris) pozitif tammli ise model tammlidir. Ote yandan eger bilgi matrisi tekil ise model
taniml1 degildir. Yazilimlar bu kosullar1 kontrol edebilir ve modelin tanimli olup olmamasini
gosterebilir. Bu tanimli olup olmamay1 belirtmek igin ¢ok cazip bir pozisyon olmasina ragmen
tanim i¢in gerekli ve yeterli bir kosul olmadig1 belirtilmelidir. Bilgi matrisinin pozitif tanimli
olmasina ragmen modelin tanimli olmamasi olasilig1 vardir.

Eger model biitiin gerekli kosulllar1 gercekliyorsa ancak modelin kendisi tanimli degilse
model tahmin analizleri anlamsiz olur. Modelin parametreleri gozlenen degiskenlerin varyans
kovaryanslar1 bakimindan ¢oziilerek modelin tanimliigi  kanitlanmalidir. Ote yandan
parametreler gozlenen degiskenlerin varyans kovaryanslar tarafindan ¢oziildiigii ve modelin
tanimli oldugu kanitlandig1 halde bilgi matrisi pozitif tanimli degilse tanimin kanitinda veya

ilgili programin ¢aligtirilmasinda hata yapilmis olabilir.

2. 2. 2 Olcek Belirlenmesi

Dogrulayici faktor modelde degiskenlerin nasil ol¢iildiigii (6lgegi) 6nemlidir. Eger bir varyans
kovaryans matrisindeki degiskenler hem kategorik (dikatomik veya ordinal) hem aralik veya
oransal 6l¢ek karisimindan olusuyorsa bu durum bazi sorunlarin ortaya ¢ikmasina neden olur.
Dort olgek tiirii olan nominal, ordinal, aralik ve oransal 6lgeklerden dordiide yapisal denklem
sistemlerinde kullanilabilir. Ancak varyans-kovaryans matrisinde 6lgek tiirlerinin karisik ya
da beraber kullanilmasi 6nerilmez. Degiskenlerin 1-7’li veya 1-9°1u likert gibi genis aralikli
gibi veya miimkiinse niimerik Slgeklerle dlgiilmesi aralik ve oransal dl¢lim tiirii olusturmak
icin tercih edilir. Degiskenler i¢in ayn1 dlgek kullanimi gerek yorum, gerekse degiskenlerde

benzer karsilagtirmalar i¢in kolaylik teskil eder.

2.2. 2. 1 Olgek Gegerliligi ve Olcek Giivenilirligi

Giivenirlik; bir 6lgme aracinin duyarli, birbiriyle tutarli ve kararli 6lgme sonuglari
verebilmesi, diger deyisle, ayni degiskenin bagimsiz Olgiimleri arasindaki kararliliktir;
Ol¢iilmek istenen belli bir degiskenin, siirekli olarak ayni sembolleri almasidir; ayni siireglerin
izlenmesi ve ayni 0Olgiitlerin kullanilmasi ile ayni sonuglarin alinmasidir; 6l¢gmenin rastlantisal
yanilgilardan arinik olmasidir. Daha agik bir anlatimla, bir gruba ya da bireye uygulanan
testten bireylerin aldiklar1 puanlarin testin her uygulamasinda kararli, benzer olmasi beklenir.

Test her seferinde aym1 kosullarda uygulandiginda elde edilen puanlar 6nemli diizeyde
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farklilik gosteriyorsa testin giivenirlik derecesinin diisilk oldugu anlasilir (Karasar 1995,
Ozgiiven 2000, Tezbasaran 1996).

Olgek Degismezlik (stability); Uyum fonksiyonunu degerinin &lgiimlerin 6lgegindeki
degerinden etkilenmemesidir.

F(@,2(0))=F[DSD,DX2(6)D] (2.25)
Esitliginde D elemanlar1 pozitif olan, pozitif tanimli kdsegen matristir. S gézlenen degiskenler
varyans-kovaryans matrisidir. D kosegen matrisinin elemanlar1 goézlenen degiskenlerin
standart hatalarinin tersi olmasi durumunda DSD matrisi korelasyon matrisi olacak
vekovaryans matrisinin korelasyon matrine donistiiriilmesi sonucu uyum fonksiyonu

degismeyecektir.

I. Test-tekrar test glivenirligi, bir 6lgme aracinin uygulamadan uygulamaya tutarli sonuglar
verebilme, zamana gore degismezlik gdsterebilme giiciidiir (Karasar 1995, Oner 1987, Oner
1997, Ozgiiven 2000, Polit & Hungler 1997, Tezbasaran 1996). Bu ydntem &lgiilen niteligin
kararli oldugu durumlarda uygulanir.

Likert tipi aralikli bir 6lgegin i¢ tutarliligin1 degerlendirmek igin, Cronbach Alfa ya da Alfa
Katsayis1 olarak bilinen gilivenirlik ol¢iitiiniin kullanilmasi1 gerekir. Birbiriyle yiiksek iligki
gosteren maddelerden olusan olgeklerin alfa (a) katsayist yiiksek olur. Cronbach Alfa
katsayist Ol¢ek iginde bulunan maddelerin i¢ tutarliliginin - homojenliginin OSl¢iistidiir.
Olgegin alfa katsayis1 ne kadar yiiksek olursa bu dlgekte bulunan maddelerin o 6Slgiide
birbirleriyle tutarli ve aynmi 6zelligin ogelerini yordayan maddelerden olustugu varsayilir.
Ancak, alfa katsayist giivenirlik katsayisini vermez, yalnizca giivenirligin bundan ¢ok daha
yiiksek olacagina isaret eder. Olgegin giivenirlik katsayisi alfa katsayisindan daha yiiksektir
(Ozgiiven, 2000). Likert tipi bir 6lgekte yeterli olabilecek alfa katsayisi, olabildigince 1’e
yakin olmalidir (Peirce, 1995; Tezbasaran, 1996).

II.  Olgiimcii  Giivenirligi (Bagimsiz  gdzlemciler arast1  ve igindeki uyum):
Gozlemciler arasindaki uyumu belirleyen gilivenirlik olgiitii, 6zellikle verilerin gézleme dayali
olarak toplandigi ve birden ¢ok gozlemcinin, onceden egitilerek ve birbirinden bagimsiz
olarak, ayni durumu, ayni zamanda, ayni Ol¢lim araci ile dlgmeye calistiklar1 durumlarda
uygulanir. Bu tlir 6lgmelerde gbzlemcilerin ayr1 ayr1 yaptiklari Ol¢limlerin ortalamasi

aliarak, her bir durum i¢in bir tek deger bulunur.
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Gegerlilik, “bir 6lgme aracinin Olgiilmek iizere hazirlandigi amaci, degiskeni Olgme
derecesidir”. Bir 0Ol¢egin “neyi” ne denli “isabetli/dogru” olarak Olgtiigiiyle ilgili bir
kavramdir.

Bir 6lgme aracinin gecerligini sinamaya yonelik birgok Olciit bulunmakla birlikte, bunlar

genel olarak ii¢ baslik altinda toplanmaktadir.

I. Icerik/Kapsam gecerligi (content validity): Bu gegerlik stnamasinin amaci, 6lgme aracinda
bulunan maddelerin o6l¢iilmek istenen alani temsil edip etmedigini bir uzman gruba
inceleterek anlamli maddelerden olusan biitiinii olusturmaktir. Burada sozii edilen uzman
kisi, hem 6lgegin hazirlandigi bilim alanini iyi bilen ve hem de 6lgek sorusu hazirlama teknik
ve yontemlerini bilen bir kisidir. Uzmanlarin 6neri ve elestirileri dogrultusunda dlgek yeniden
yapilandirilir.

II. Olgiit-bagiml gecerligi (criterion-related validity): En objektif ve en pratik olan bu
gecerlik simnamasinda 6lgek puanlarinin bazi dis Olgiitlerle iliskisi aranir Arastirmaci, olgiit
bagimli gecerliligin yiiksek olma egilimi oldugunu bilmeli, bu nedenle de Jlgegin
kullanimindan once sonuglar1 dikkatle gézden gecirmelidir. Bu gegerlik sinamasinda en
onemli faktor, drneklemin temsil yetenegidir. Digerlerine gore drneklemin dzelliklerine en
cok bagimli olan1 budur. Temsil yetenegi ne kadar az ise, 6l¢iit gecerligi o kadar problemli

olur.

III. Yap1 gecgerligi (construct validity): Bu siireg, 6lgegin Olctiigli faktorler incelenerek ya da
gecerligi arastirilan olgegin diger Olgek ve oOlgiilerle olan iliskisini arastirarak gerceklestirilir.
Her seferinde olgekle ilgili yeni bir parca bilgi elde edilerek, yigilmali bir sekilde dlgegin
yapist ve puanin anlami hakkinda bilgiler elde edilir. Psikolojik 6lcekler i¢in yap1 gecerligi
birinci derecede Onem tasir. Faktor analizi, Olgekteki maddelerin farkli boyutlar altinda
toplanip-toplanamayacagini degerlendirmek {iizere yapilan bir islemdir. Faktor analizi,
aciklayic1 (exploratory) veya dogrulayici/hipotez destekleyici (confirmatory) olabilir. Olgek
uyarlamalarinda daha ¢ok, 6l¢ekteki maddelerin yapis1 hakkinda var olan bir hipotezi sinadig1
icin dogrulayici faktor analizi kullanilir. Bagka bir anlatimla, uyarlanan Slgegin faktor yapisi
orijinal 6l¢egin faktor yapisi ile karsilastirilir, benzerlik ve ayriliklar gozlenir.

(http://www. turkpsikoloji. com/ forums. asp? Forumld=55& Topicld =444)
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Cizelge 2.3 Olgek Gelistirme
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Kaynak: yunus.hacettepe.edu.tr/~yurdugul/3/indir/OlcekGelistirl .pdf

2. 2.3 Kovaryans Korelasyon Matrisi

Dogrulayici faktor analizinde hesaplamalar icin kullanilan veri matrisi varyans-kovaryans
matrisidir. Varyans-kovaryans matrisi kosegen elemanlar1 varyanslarda kosegen disi
elemanlar ise kovaryanslar olan matristir. Eger bir korelasyon matrisi girdi matrisi olarak
kullanilirsa; aksi tanimlanmadigi durumda; bircok program degiskenlerin ortalama ve
varyanslarini kullanarak bu matrisi varyans-kovaryans matrisine doniistiiriir. Aragtirmaci ham
veriyi, bir korelasyon matrisi yada varyans-kovaryans matrisini girdi olarak kullanma
seceneklerine sahiptir. Korelasyon matrisi standardize edilmis degiskenlerin analizde girdi
matrisi olarak kullanilmalar1 saglar. Eger korelasyon matrisi kullanilirsa ortalama ve standart
sapma sirasiyla 0 ve 1 olarak atanir. Elde edilen ¢ikt1 standardize degerleri gosterir. Eger ham
veri girdi matrisi olarak kullanilirsa bu durumda analize giren korelasyon matrisi yerine

varyans-kovaryans matrisidir.
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2. 3 Dogrulayic1 Faktor Analizi TAHMIN Asamasi (Estimation)

Tanim agamas1 gerceklendikten sonra dogrulayici faktdr analizinin bir diger asamasi olan
tahmin kismina gegilebilir. Bu asamada genel amag faktor model tahmin parametrelerinin
gozlenen degiskenler Ornek varyans kovaryans matrisine miimkiin oldugunca yakin
degerlerini bulmaktir. Tahmin i¢in bir¢ok farkli metod gelistirilmistir.

Arastirmaci bir gdzlenen veri setini referans alir. Bu 6rnek verisinde 6rnek varyans kovaryans
matrisi olan S (sij) matrisi elde edilir. Bu matrisin kosegen elemanlar1 gozlenen degiskenlerin
varyanslarini, kosegen disindakiler ise birbirleri ile kovaryanslar1 temsil eder. Eger veriler

standardize edilmis ise S gozlenen degiskenler arasi korelasyonlari igerir.

Anakiitle kovaryans matrisi 2., kovaryans denklemi olan 2 =APAN +60 <daki
parametrelerle iligkilidir. Anakiitle parametrelerinin tahminleri olarak tanimlanan

S = A A + 6 ‘da ¥ ’un bir tahminidir. "~ matrislerin anakiitle parametrelerinin tahmini

degerlerini gosterir. Bu tahminler modele Onsel uygulanan kisitlar1 igcermelidir. Tahmin

~ ~ ~ S

asamast A, @ ve @ ‘nin tahmin kovaryans matrisini olusturan X ’nin 6rnek kovaryans
matrisi olan S’e miimkiin mertebe yakin degerlerini bulmay1 igerir.

Biitiin olas1 matrislerin A, ¢, 6 matrislerinin boyutunda oldugunu diisiinelim. Bu matrislerin
bircogu ilgili kisitlar1 igermedikleri i¢in uygulamaya dahil olmazlar. Simdi A%, @*, O *
tahmiin parametrelerinin  bu kisitlari  sagladigin1  diigiinelim. Bu matris  kiimesi
Y= A*@x A+ +60 * formiiliine gbre 2* matrisini tanimlar. Eger 2% S’e ¢ok yakin ise
A*,@¢* @ * anakiitle parametreleri icin olasi mantikli tahminlerdir. Bu durumda

A*,¢* 0 * tarafindan temsil edilen 2* degerinin gdzlenen veri ile tutarli olmasiyla
dogrulanabilir. Tahmin de esas sorun 2*1n S’e nasil yakin olabilecegini saglayacak
A, ¢*, 0 * degerlerini bulmaktir.

X *’1n S’e yakmligim dlgen fonksiyon uyum fonksiyonu (fitting function) olarak adlandirilir.

Uyum Fonksiyonu F (S;X*) seklinde gosterilir. Ya da 2* ‘1 olusturan parametrelerle F (S;
A, @%, 0 *) seklinde yazilabilir.
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Bu fonksiyon A, @, 0 iizerinde tanimhi kisitlar1 gergekleyen biitiin olast

A, @%, 0 * matrisleri igin tammhidir. Eger bir “* » matrisi %, * bir digeri %, * matrisini
olusturursa; F(S; 2, *) <F(S; X, *), X, * F’e X, * *den daha yakindir.

A *,@*,0* Verilen bir S i¢in uyum fonksiyonunu minimize eden degerler anakiitle

parametrelerinin 6rnek tahminleridir ve A, @ ve @ seklinde sembolize edilirler.

Dogrulayic1 faktor analizi tahmin asamasinda genellikle 3 uyum fonksiyonu metodu
kullanilir. Bunlar;

Agirliklandirilmamis en kiigiik karaler (AEK; unweighted least squares) ,

Genellestirilmis en kiiclik kareler (GEKK; generalized least squares) ,

En ¢ok benzerlik (ECB; maximum likelihood) yontemleridir.

2. 3. 1 Agirhklandirilmamais en kiiciik kareler (AEKK)

A, @, 0 nin AEKK tahmincileri asagida verilen uyum fonksiyonunu minimize etmeye calisir.

FAEKK (S; T % )=tr ((S-Z *)?) (2.26)

tr matrisin kdsegen elemanlarinin toplamini gosteren trace (iz) operatoriidiir.

AEKK ‘te uyum fonksiyonu iki matris arasi farkliliklar1 degerlendirmek i¢in makul bir
yontemdir. Denklem 4,1’de uyum fonksiyonu S ve X*’m birbirlerine karsilik gelen
elemanlarinin karelerinin farkin1 hesap eder. Tahmin bu matrisler fark kareleri toplamini
minimize etmeyi amaglar.

AEKK tahmincileri x’lerin dagilimi hakkinda herhangi bir 6n kosul (varsayim) gerektirmez.
Bu durum AEKK tahmincilerinin biiylik boyutlu orneklemler icin yaklagik olarak yansiz
oldugu anlamina gelir. Go6zlenen degiskenler hakkinda dagilimsal varsayimlar yapmamak bir
avantajdir ancak iki smirlama vardir. Birincisi DFA’nin AEKK tahmincileri ile iliskili
herhangi bir istatistiksel test yoktur. Ikincisi AEKK tahmincileri 6lgege bagimlidir. (scale
dependency)

Eger degiskende ol¢ii biriminde degisiklik s6zkonusu olursa degiskenin Olgegide degisir.
Degiskenin Olgegindeki degisiklik bu degiskenin standart sapmasindada degisiklige karsilik
gelir. Ornegin gelir eger dolar yerine sent ile olciilmiisse, Slcekteki degisiklikle gelirin
standart sapmasinda 100 carpani kadar bir artis sdzkonusu olur. Standardizasyon Ool¢ii

birimindeki kismi ve faydali bir degisikliktir. Eger bir degisken kendi standart sapmasina
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boliiniirse sonug degiskeni 1 standart sapmali olur ve boyle standardize edilmis iki degiskenin
kovaryanslari aralarindaki korelasyona esit olur.

Eger uyum fonksiyonunun minumumu degiskenin 6l¢ili biriminden bagimsiz ise bu durumda
tahmin Ol¢iim biriminden bagimsiz bir metodtur. (scale free). Buna gore drnek kovaryans
yada korelasyon matrisi i¢in 6l¢ek bagimsiz tahmincinin uyum fonksiyonunun minimumu
aynidir.

Eger bir metod dl¢liim birimine bagimli ise dl¢giimdeki degisimler uyum fonksiyonu ig¢in farkli
minimum degerlere sahiptir ve tahmindeki degisimler Ol¢iim degisikligini gdstermezler.
AEKK tahmin metodu birimine bagli bir metoddur. Buna gore elde edilen sonuglar farkli
dl¢iim birimleri kullanildiginda farklilasabilir. Ornegin gelirin dolarla veya YTL ile dl¢iildiigii
durumlar farkli sonuglar verir. Degiskenlerin 6lgiim birimleri keyfi oldugu miiddetce , eger
6l¢iim birimine bagimli bir tahmin metodu kullaniliyorsa gozlenen degiskenler standardize

edilmelidir.

2. 3. 2 Genellestirilmis En Kiiciik Kareler ve En Cok Olabilirlik
Genellestirilmis en kiigiik kareler (GEKK) ve en ¢ok olabilirlik (ECO) degiskenlerin 6l¢i
biriminden bagimsiz olduklar: i¢in avantaj sahibidirler. GEKK uyum fonksiyonu AEKK’dan

daha komplex bir yapidadir. S ve Z * aras1 farkhiliklar S~ (S’in tersi) ile agirliklandirilmistir.
GEKK tahmin metodu uyum fonksiyonu;

Foexc (S;2#) =tr[(S —Z%)S'] [Z*=3(0)] 2.27)

Y * S’c yaklasirken Fgpe kiigiiliir. Eger S X * “e esit olursa fonksiyon 0a esit olur.

EMO tahmincileri ise asagidaki uyum fonksiyonunu minimize etmeye ¢alisir.

Feco (S;Z#) =tr(SE+") +[log|= # —log|S|]—q

Eger S ve X *benzer matrisler ise tersleride benzerdir. Buna gére SZ ¥ matrisi (gxq)
mertebesinde birim matrise yakin bir matristir. S ve 2 * yakin oldugu siirece (qxq)’luk birim
matrisi q’ya (kdsegen toplami) esit oldugu icin uyum X*m fonksiyonundaki birinci terim S
ve X * yaklastig1 siirece q’ya yaklasir. FE(;O ‘nun ikinci terimi S ve X * determinantlarinin

logaritmalarinin farkini verir. S ve 2 * birbirine yakin oldugu siirece onlarm determinantlar

(ve determinantlarin logaritmalari) birbirlerine yaklasir ve 2. terim 0’a yaklasir. Uyum
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fonksiyonunun son terimide q sabitine yaklasir. Buna gére S ve X * bibirlerine esit
oldugunda uyum fonksiyonu 0 olur.

Eger modeldeki gozlenen degiskenler ¢ok degiskenli normal dagilima sahipse, GEKK ve
ECO tahmincileri orneklemin biiytkligii arttikca gegerliligi olan asimtotik o6zelliklere
sahiptirler. ECO tahmincileri yaklasik olarak yansizdirlar. Diger tahminciler gibi az bir
orneklem varyansina sahiptirler ve yaklasik olarak normal dagilimlidirlar. Eger x hakkindaki
varsaymmlar gerceklenirse (ve &rnek boyutu biiyiidiikge) 1) Ornek tahminlerinin beklenen
degeri gercek anakiitle parametrelerine yaklasir, 2) OCS tahmincilerinin 6rnekleme
dagilimlarinin varyansi miimkiin oldugunca kiigiiliir, 3)Tahmincilerin 6rnekleme dagilimlari
normal olur. DFA’de GEKK ve ECO asimtotik olarak denktir. ki tahmin metoduda varyans
degismezdir. Ve istatistiksel testler i¢in istenilen 6zelliklere sahiptirler.

Bunlarin asimtotik 6zellikler oldugu gozden kagmamalidir. Yanm sonsuz biiytikliige yaklasan
orneklemlerle dogrulanirlar. Onemli bir soru istenilen asimtotik 6zelliklere sahip olmak igin
hangi biiyiikliikte bir 6rneklem gerektigidir? Maalesef bu sorunun kesin bir cevabi yoktur.
Boomsma (1982) 68 gozlenen degiskenli iki faktorlii model i¢in bazi sonuglar elde etmistir.
Bootsma’ya gore bu tarz modellerde 100’den daha kiiciik sayida drneklem biiytikligt riskli
olabilir. Daha fazla faktor ve daha fazla gbzlenen degiskene sahip komplex modellerde daha
biiylik Orneklem sayisi gerekebilir. Boostma ECO’nin giigliiliiglinlin (robustness) tahmin
edilen parametrelerin biiytikliigiine bagli oldugu sonucunu buldu.

GEKK ve ECO tahmin metodlar1 normallik varsayimi gerektirirken GEKK’in i¢in OCS’den
kismen daha az kisitlayici varsayim gereklidir. GEKK ve OLC tahminci 6zellikleri tizerindeki

normallik varsayiminin etkisi hakkinda fazla bilgi bulunmamaktadir.

Yukarida da deginildigi gibi uyum fonksiyonunu minimumu A, @, parametrelerin olasi

degerlerinin sayisal olarak aragtirilmasi ile bulunur. Tahminler uyum fonksiyonunu miimkiin
mertebe minimum yapan degerlerdir.

Bilgisayar programlarinin olmamasit halinde DFM’nin etkili aragtirma prosediiriiniin
uygulanmas1 miimkiin degildir. Bazi uygulamadaki problemleri belirtelim.

Biri arastirma prosediiriiniin lokal minimum (local minimum) degeri olabilir. Uyum
fonksiyonunun bu degeri aslinda olasi farkli minimum degerlerin varlig1 sézkonusu iken olas1
en kiigiik deger olarak goziikiir.

Bir diger konu uyum fonksiyonunu minimize eden parametrelerin degerleri olas1 degerler

rankmin diginda olabilir. Ornegin bir varyans tahmini negatif olabilir. Yada bir korelasyon
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I’den biiyiik olabilir. Bu sonuglar yanlis belirlenmis ya da etkin olmayan biiytikliikteki
orneklemlerden kaynaklantyor olabilir.

DFA’da yazilim tahminleri herbir parametre i¢inbir baslangi¢c degeri gerektirir. Kullanicilarin
sagladigi 1. degerler tahmin yapar, bu deger ilk X*degerini hesaplamak icin kullanilir.
Yazilim bu ilk tahminleri isleyerek gerceklesir. Daha yakin baslangic degeri sonug
tahminlerini bulmak i¢in daha kolay olur. Ancak baslangi¢ degerini se¢mek zor olabilir. Eger
diger arastirmalarda analize edilmis benzer verileri kullanan benzer modelller varsa bunlar
baslangi¢ degeri i¢in bir fikir verebilir. Alternatif olarak kullanici modellenen siirecin temel
bilgilerine dayanarak bir baslangi¢c degeri tayin eder.

Simdiye kadar gbzlem biiyiikliigii ile ilgili belirgin bir say1 yoktur. DFM’nin tahmin maliyeti
(yazilim igin) 6rneklem biiyiikliigiinden bagimsizdir. Higbir uyum fonksiyonununda gézlem

sayisini gosteren bir terim olmadigini gézlemleyebiliriz.

2. 4 Dogrulayicu Faktor Model Uyum Degerlendirilmesi

Dogrulayici faktér modelde parametre tahmini sadece 1. basamagi olusturmakta. Aciklayici
bir analizde modelin uygunlugunun nasil yiikseltilecegini belirten bazi gostergeler istenir.
Dogrulayict bir analizde ise test edilmesi gereken 0zel hipotezler vardir. Bu amagclar igin

cesitli teknikler mevcuttur. Her bir parametrenin tahmin degerleri ve onlarin standart hatalari
bu her bir parametrenin istatistiksel anlamliligmitest etmek icin kullanilir. Bir > uyum

iyiligi (goodness of fit) testi modelin genel uyumu icin (overall fit) ve hesaplamalari
karsilagtirmak i¢in kullanilabilir. Uyum fonksiyonlarinin ¢esitlerine dayanan indexlerle en iyi

uyum modelini bulmak i¢in faydalanilabilir.

2. 4. 1 Parametre Degerlerinin incelenmesi

Dogrulayici faktor modeli tahmin eden bir¢ok programda tahminlerin anlamli deger almasini
saglamak i¢in sabitler kullanilmamaktadir. Sonug olarak negatif varyans tahmini yada 1’den
biiyiik korelasyon degeri elde etme olasilik dahilindedir. Biitiin diger uyum iyiligi olciitleri
modelin yeterli oldugunu gostersede kabul edilemeyecek, mantiksiz tahminler asagidaki
problemlerden herhangi birinin var oldugunu gosterir.

Birincisi model yanlis belirlenilmis (misspecified) olabilir. Bu durum modelin toplam
uyumunun yeterli oldugunda (overall fit) s6zkonusu olabilir.

Ikincisi gozlenen degiskenlerin normallik varsayimmin saglanmiyor olmasi. ECO ve

GEKK’in dogrulayici faktéor modelde normallik varsayimi altindaki giicli (robustness) c¢ok
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fazla bilgi yoktur. AEKK tahmincileri normal dagilim onkosulu gerektirmedigi ig¢in
normallik varsayimi anlamsiz AEKK tahmincilerinin nedenlerinden sayilamaz.

Ugiinciisii modelin tahmininin asimtotik dzelliklerinin kullanimimi dogrulamak igin érneklem
fazla kiigiik olabilir. Arastirmacilar kiiciik 6rneklemlerin varyans tahminlerinin genellikle
negatif oldugu sonucuna varmaktadir.(Yetersiz 6rneklem biiyiikliigii tutarsiz sonuglara neden
olur.)

Dordiinciisii model tek tanimliya yakin bir model olabilir. Bazi parametrelerin tahminlerini
yapmak zor ve tahminler degisken olabilir.

Besincisi kayip veri problemidir. Eger kayip veri bir problem ise aragtirmaci degiskenlerin
verilen kisimlar1 i¢in miimkiin biitiin verileri kullanarak kovaryans / korelasyon matris
yapisin1 kurmak i¢in iki degisken arasi1 kovaryans yada korelasyonu hesaplar.

Sonug olarak herbir kovaryans yada korelasyon matrisleri farkli 6rnek tabanli olur.

Bu durumda kovaryans matrisinin tahmin i¢in kullanimi uygun olmaz. Istisnai durumlarda
ECO ve GEKK tahmincileri i¢in programlar uygun olmayan matrisleri saptarlar ve analize
dahil etmezler, daha nadir durumlarda matrisler analiz edilebilir, fakat hatali tahminler
s6zkonusu olur. AEKK tahmincileri genellikle girdi kovaryans mtrisini gbzardi ederek devam

eder.

2.4.1.1 Tahmin Varyans Kovaryanslari

ECO ve GEKK tahmincileri baz1 varsayimlar kullanilarak dogrulanabilir. Hipotezleri test
etmek Herbir parametre i¢in ic¢in kullanilan herbir parametre tahmini varyansida
hesaplanabilir. @ *yu modelde tahmin edilen herhangi bir parametre olarak atayalim. @ |,

@ nun bir tahmini , O ’niinde @ ’niin 6rnekleme dagiliminin standart sapmasi oldugunu

varsayalim. ECO ve GEKK tahmincilerini dogrulayan varsayimlar altinda biiyilik 6rneklemler

icin @, O gibi tahmini bir standart hata ile yaklasik olarak normal dagilir. Bu sonug bize
Ho: 0= @ seklindeki hipotezini test etme imkani sunar. ( @ bir sabit deger olur ve genelde

0 dir). Bu hipotezi test etmek i¢in z= ( O-0 ) O test istatistigi kullanilabilir.

ECO ve GEKK varsayimlari altinda tahmin degerleri arasi kovaryanslarda ayrica tahmin

edilebilir. @,@, @,®, olarak tahmin edilen herhangi iki parametre olsun. Standart sapmalar1

0,,0, olsun. Ve t kovaryanslan O, olarak tahmin edilsin. @,®, tahminleri arasi

korelasyon p, =G,,/G,G, seklinde hesaplanabilir. Eger 2 “>deki degisim eszamanli
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olarak ®’dede bir degisime tekabiil ettii sonucuna varilabilir. Buna gore bu iki parametre
taniml1 olmasina ragmen birbirlerinden ayristirmak istatistiksel olarak zordur. Bu durum bir
deneysel diisiik tanimlilik problemidir. Bu durum ¢oklu regresyondan tanidik olan ug¢ ¢oklu

dogrusal baglant1 (extreme)nin etkisi ile kiyaslanabilir.

2.4.2 7° Uyum lyiligi Testleri

ECO ve GEKK’i gergekleyen varsayimlarin altinda bir ZZ uyum iyiligi testi hesaplanabilir.
Bu istatistik verilen modelin gozlenen veriye makul uygunlugunu sinayan Ho hipotez testini
gerceklestirmeyi saglar. Modelin uyumu goézlenen kovaryans matrisi S ile > = /ﬁ\@i' +0
denkligi ile tahmin edilen kovaryans matrisinin karsilagtirilmasi ile belirlenir. > ’in varsayilan
degerleri model parametrelerine uygulanan sabitler tarafindan smirlandirildigi igin T S’yi
miitkemmel olarak tiiretemez. (temsil edemez). }(2 Uyum 1yiligi testlerinde S ile Y arasi fark
biiytidiikge ;[z degeri biiyiir. }(2 Uyum 1yiligi testi miikemmel olmaya ile miikemmel (SZE)
uyumu Ho ve Hi varsayimsal hipotezlerle karsilastirlir.

Diger tiim }(2 testlerinde oldugu gibi testle ilgili bir serbestlik derecesi sozkonusudur.

Dogrulayici faktor analizinde hipotezler;

H,:Z=2(0)
H :Z=Xa (2.27)

Y Gozlenen degiskenler arasindaki gézlenen korelasyonlar tarafindan tahmin edilen anakiitle
marisini, 2(6) ise arastirmaci tarafindan tanimlanan (&rtiik, gizli, kastedilen) ve yiik

matrisleri tarafindan meydana gelen matristir. Lo Ise herhangi bir pozitif tanimli matristir.

H, in anlaml olmas: demek gostergeler arasindaki gozlenen korelasyonlar tanimlanan yiik
matrisi ile iyl modellenmistir. ( (A", ®,06)Bu durumda daha kiigiik Lz degerlerinin daha
iyi uyum kriteri oldugunu soyleyebiliriz. (Ho hipotezini kabul etmek igin) 4 ’ istatistigi
orneklem biiylikliigiine ve modele dahil edilen gosterge sayisina olduk¢a duyarlidir. Bu
durumda 6nemsiz farkliliklar bile model ve veri arasinda anlamli £ ’ degeri olusturabilir. Bu

2
durumda diger uyum kriterleri diizeltilmis 4 ,uyum iyiligi indeksi ve ortalam kalint1 kare gibi

model yeterliliginin degerlendirilmesi i¢in kullanilmalidir.
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df (degree of freedom)=H1 varsayimi altinda degiskenler sayis1 = Ho varsayimi altindaki

bagimsiz degiskenler sayisi

Hi varsayimi altindaki bagimsiz degiskenler sayisi kolaylikla bulunabilir. Hi veriye
miikemmel uyum sagladigi siirece , 2 un her bagimsiz elemani i¢in bir bagimsiz parametre
sozkonusudur. Spesifik olarak q. (q+1)/2 bagimsiz parametre sayisidir. q gozlenen degisken
sayisint ifade eder. Ho varsayimu ile ilgili bagimsiz parametre sayis1 her modele gore farklilik
gosterir. Tek zorluk parametrelerden bagimsiz olanlarin tespitidir. Kovaryans matrisi simetrik

iken eger kosegen iistiindeki parametreler sayilirsa altindakiler tekrar sayilmamalidir. Ornegin
@, iken eger ¢, bagimsiz parametre sayilirsa @, sayilmamalidir. Biraz daha agarsak esit
kisitlar hesaba katilmalidir. Eger birden fazla parametre esitse bunlardan yalmiz biri
bagimsizdir. Ornegin eger model 4,4, =, denk sayiyorsa bu 4 parametrelerinden sadece
biri bagimsiz olarak sayilmalidir.

Test asamasini gerceklestirmek icin serbestlik derecesi ile beraber ;(Z dagiliminin &

anlamlilik diizeyi belirlenmelidir. Bu degeri %, ,(0f ) seklinde gosterebiliriz. Eger X degeri

kritik degerden biiyiikse Ho hipotezi reddedilir ve Ongoriillen modelin goézlenen veriyi
olusturmadig1 kanatine varilir. Tersi durumda HO kabul edilir. Sonugta varsayilan modelin
gbzlenen veriyi olusturdugu varsayilir.

ECO VE GEKK tahminleri i¢in gerekli varsayimlarin teorik olarak gerceklendigi varsayimi

altinda }(2 testi uygulananbilir. ZZ testi uygulamalarinn pratikte genelde dogrulanamaz

oldugunu gozlemlemistir (unjustified).
Testi uygulamak i¢in;
1) Gozlenen degiskenlerin normal dagildigi,

2) Analizlerin 6rnek korelasyon matrisinden ziyade 6rnek kovaryans matrisi tabanli oldugu;

3) Ornek biiyiikliigii x testinin asimtotik Ozelliklerinei saptamaya yeterli olmasi gibi

varsayimlar ger¢eklenmelidir. Dogrulayici faktér model i¢in bu varsayimlarin en azindan bir

tanesi ger¢ceklenmelidir. Sonug olarak Joreskog ve Soérbom ;{2 testinin formal bir hipotez

testinden ziyade modelin gozlenen kovaryans matrisi olan S’1 ne kadar iyi olusturdugunun
gostergesi olarak kullanma taraftaridirlar. Biiyiik bir Zz degeri zayif bir temsiliyet ve kii¢iik

bir Zz degeri iyi bir gii¢lii bir uyumun simgesidir.
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Model belirleme aragtirmalarinda 6ncelikle varsayilan model veriye uymazsa, genelde veriye
uyan bir model bulunmaya c¢alisilir. Eger teori tarafindan Onerilen model reddedilmisse,
modelin uygunlugunun nasil artirilabilecegine dair bazi teorik yonlendirmeler olabilir. Sonug
olarak reddedilen modelin tahmininde elde edilen sonuglar ek bazi degisikler igin
kullanilabilir, belki daha fazla uygun modeller olusturulmasi i¢in. Bu silire¢ belirleme
arastirmalar1 (specification search) olarak adlandirilir.

Belirleme arastirmalar1 faydali bilgiler sagliyorsa, modelin se¢iminde kullanilan 6rnek verisi
bu modelin uygunlugunu degerlendirmekte kullanilmamalidir. Segilen modelin kesin
olmadig1 goziiyle bakilmali ve gerekli oldugu takdirde ikinci bir bagimsiz Orneklemle
dogrulugu teyit edilmelidir. Bu 6nemli uyarilarla ilgili model ic¢in aragtirma prosediirlerini
incelemeye ¢aligalim.

Bir modelin uyumunu artirmak i¢in birinci ve en belirgin yol z testleri tarafindan belirtilen

belirli derecede anlamli olmayan parametrelerin elimine edilmesidir. Bu tiir parametreleri

kisitlama elde edilenZ2 degerinin biliylikliglinii azaltmaz fakat serbestlik derecesindeki
degisim ile toplam uyum iyiligini gelistirebilir. Ornegin 5 serbestlik dereceli }(z (0.10) 10.4
olan bir M1 modeli olsun. M1 ‘in ¢ok kiiciik z degerli 5 tane parametresi oldugunu diisiinelim.

Bu parametreleri 0 esitleyerek serbestlik derecesi 10 olan yeni modele M2 diyelim. 0. 10

kritik degerli }(2 artan serbestlik derecesi ile degeri 15. 99 yiikselmistir. M2 modelinin

testiyle elde edilen Zz degeride artar. Yine de eger }(2 degeri 15. 99°dan kiiciikse M2 kabul

edilebilir uygun bir modeldir. Serbestlik derecesindeki artisa mukabil }(2 ‘de artis olur.

Modelin gozlenen kovaryans matrisi elde etmedeki basarist bazi parametreleri ekleyerek

artirtlabilir. Hangi parametrenin modelin uyumunu arttirabilecegini tanimlamak i¢in gézlenen

kovaryans matrisi S ile tahmin matrisi ) arasindaki fark matrisi incelenebilir. Konu bu fark
matrisinin biiyiikligiiniin modeldeki yanlis (eksik) belirlenen kismi temsil etmesidir. Bu
durum dogrulayici faktor modelde tahmin metodunda tam-bilgi teknikleri kullaniliyorsa
yaniltic1 olabilir. Bir tam-bilgi (full information) teknigi modelin denklemlerindeki biitiin
parametrelerle eszamanli olarak uygunluk arz eder. Bir denklemdeki belirleme hatasi

(specification error) belirli denklemlerin tahminini etkiler. Buna gore bir modelin degisiminin

(modification) S- tabanli olmas uyumu arttirict bir sonu¢ arz etmeyebilir. Daha genel
kabul goren bir yaklasim ise atanmis (fixed) parametreler bakimindan uyum fonksiyonunun
kismi cesitleri tabanlidir. Kismi tiirevler (partial derivatives) atanmis (fixed) bir parametredeki

cok kiigiik bir degisimin uyum fonksiyonuna yansiyan degisim oranini verir. Buna gore eger
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atanmis bir parametre biliyiik bir kismi tiireve (derivative) sahipse bu parametredeki kisit
kaldirilirsa uyum fonksiyonunun minimumunda biiylik bir diislise neden olur. Bu nedenle
modelin uyumunda biiyiik bir yiikselise neden olur. Ancak bu durum her zaman sdzkonusu
olmayabilir. Belirli atanmis (fixed) bir parametre biiylik bir tiireve sahipken bu parametrenin
degeri (atanan deger) bu parametre tizerindeki kisit kaldirildigindaki bu parametre i¢in tahmin
degerine ¢ok yakin bir deger olabilir. bu durumda modelin uyumundaki artis ¢ok sinirl olur.

Bu tiir problemin ¢oziimii i¢in Joreskog ve Sorbom (1981; 1.42) modifikasyon indexi
tasarlamiglardir. Bu index modeldeki herhangi bir kisitin kalkmasi ile Zz ’deki azalmayi

gosterir. Zz ’deki gergek azalma bu beklenen degerden fazla olabilir fakat az olmaz. Modelin
en iyl uyumunu saglamak i¢in (actual data) en biliyilk modifikasyon indexine sahip
parametrenin kisit1 kaldirilir. Bir parametre kisitinin kaldirilmasi serbeslik derecesindeki 1
azalmadir.

Modifikasyon indexinin kullaniminda bir kerede sadece bir parametrenin kisitinin kaldirilmasi
onerilir. Clinkli ikinci bir parametrenin bagimsizlastirilmas: ile (freeing) kisit1 kaldirilan
parametrenin uyumdaki olasi bir artig1 azalabilir ya da elimine edebilir. Serbestlestirilen
(parameter to be relaxed) parametre en biiyilkk modifikasyon indeksine sahip olmalldir.
Parametrenin serbestlestirilmesi ile yeterli bir uyum ya da herhangi bir artis olmayabilir. Bu
aciklayici bir yaklagimdir. Sonu¢ modeli ikinci bir bagimsiz 6rneklerle dogrulanmalidir.
Bununla beraber modifikasyon indeksi tarafindan oOnerilen modellerin tanimi oldugunun
herhangi bir garantisi yoktur. Arastirmaci spesfikasyon arastirmasinda bulunan her bir tahmin
modelinin tantmliligin1 kanitlamalidir.

Alternatif modelleri test edebilme; Dogrulayici faktor analizinde bu prosediir biri digerinin alt
kiimesi olan (nested) iki rakip teorik modelin istatistiksel kisitli olarak istenilen sonucu
verebilme yeteneklerine ulasmamizi saglar. Bu modeller “yuvalanmis, icice (nested) modeller

olarak adlandirilir. Yuvalanmis (Nested) modellerde karsilastirma yapmak i¢in bu modellerin
Zz degerleri aras1 fark alinarak bu fark serbestlik dereceleri arasindaki farkla test edilebilir.

Modelin uyum 1iyiligi; Lisrel paket programi Zz degeri saglayarak modelin toplam uyum

iyiligini test eder. Makul diizeyde bir uyum iyiligi olan veriler istatistiksel olarak anlamli bir

ZZ degeri iiretirler. Eger 6rneklem biiyilikse makul bir data uyum 1yiligi elde edilebilir. Diistik

2
uyum tabanl drneklem ebati yeterince biiyiik olmayan veriler istatistiksel anlamli £ degeri

uretemez.

7/ sd ( serbestlik derecesi) oran1 uyum iyiligi i¢in alternatif bir indekstir. (Schmitt,1978).
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Tucker ve Lewis tarafindan gelistirilen (1973) indeksi;
p=(Q,-Q,)/Q, -1 (228)
Burada Q,= y°/df (serbestlik derecesi)

2 2
Hy; Q,, =test edilen modelin 4 /df degeridir. 1=4 /df oranimin beklenen degeridir.

Tucker ve Lewis 0,90 ve iizeri degerin makul bir uyum iyiliginin gostergesi oldugunu belirtir.
Tucker ve Lewis indeksinin istatistiksel uyum iyiliginin bir testi olmadigini belirtmek

gereklidir. Ornegin bir model modelin 50 birimden daha az bir ornekle test edildigini

2
varsayalim. Bu gozlenen degiskenlerin 4 tabanli sonuglari istatistiksel olarak anlamli
cikabilir. Bu durum model ¢ok zayif ancak amaclanan model veriye istatistiksel olarak

anlamli bir uyum gosteriyorsa bunun gibi bir¢cok olast model vardir.

2. 4. 3 Diger Model Uyum lyiligi Kriterleri:

Akaike’nin bilgi kriteri (Akaike’s Information Criterion, 1987) bilgi teorisine dayanmaktadir
ve farkli latent yapisi olan modeller arasindan tercih kriteri olarak en uygun modeli segmeye
yardimci1 olur.

AIC= (-2) logaritmik benzerlik + 2 (parametre say1si)

AIC (Hp)=-2 max In L (Hp) +2 qo (2.29)
qo, HpX=Z(0)’min  gegerliligi  altinda  bilinmeyen  parametere  sayisini,

q, =1/2)(p+q)(p+0g+1)’de 2 ’un herhangi bir pozitif tanimli matris oldugu seklindeki

alternatif hipotezin gegerliligi altinda bilinmeyen parametre sayisin1 gostermektedir. Alternatif
model se¢iminde AIC’i kii¢iik olan modelin veriye uygunlugu agisindan tercih edilebilir

yorumu yapabiliriz.

2.4.3.1 Uyum lyiligi indeksi (Goodness of Fit)

Uyum iyiligi indeksleri S’in (g6zlenen degisken varyans-kovaryans matrisi) > ile aciklanan
bagil varyans kovaryans biyikligiini gostermektedir. Regresyonda ki belirginlik

katsayilarina benzemektedir.

_ F[5,2(0)]
F[S,Z(0)]

GFI =1

(2.30)
Normlastirilmis uyum indeksi (Normed Fit Index) Bentler ve Bonett tarafindan gelistirilen

[0;1] araligindadir;
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F _Fm I:m ZZ_ZmZ
NFl =2 —m—]__m_2b (2.31)

Fy F, sz

F,ve AXpbaz model icin uyum fonksiyonu degerini ve X ’ tahmin degerlerini
gostermektedir. NFI'nin 0’a yakin degeri zayif uyumu, 1’e yakin degeri iyi uyumu
gostermektedir. Arastirmacilar tarafindan varsayimsal modelin gozlenen degiskenlere
uyumunun kabul edilebilir olmasi i¢in NFI’nin 0,80-0,89 arasi, 1yi uyum i¢in ise 0,90 ve iistii

degerleri olmasi istenir.

RMSEA = |max {(#—lj,()} (2.32)

f n

2.32°deki RMSEA(root mean square error of apprproximation) uyum iyiligi kriterinin
formiilsel agilimidir. Amag hatayr minimize etmektir.Dolayisi ile RMSEA degeri iyi bir uyum
gostergesi olabilmesi i¢in >0,05; yeterli derecede iyi bir uyum i¢in ise >0,08 olmas1 genel

kabul gormiistiir.

Modifikasyon Indeksleri: Sorbom (1989) tarafindan gelistilen ve modeldeki her bir kisith
veya sabitlenmis parametre i¢in hesaplanabilen modifikasyon indeksi (Modifikasyon Index,
M), ilgili parametre serbest birakilarak model yeniden tahmin edildiginde, c[= y° = (n—1)F]
degerindeki beklenen azalmay1 gostermektedir. Bir parametrenin bir modelde kisitlanip diger

modelde serbest birakilmasi ile bu iki modeldeki ¢ degerleri arasindaki fark modifikasyon

indeksidir.
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Cizelge 2.4 Uyum iyiligi Ol¢iitleri

Gecerlik Olciitleri
Madde-Test Korelasyonu = 0,50

Aciklanan Varyans 2 0.60

Faktor Yiikleri 20.60 (Hair, 2005) } Agiklayic1 Faktor Analizi
Faktor Yiikleri 2040 (Nunnally, 1978) _

RMSEA <0.08 (Hair, 2005)

GFIL AGFL NFLNNFI 2090  (Hair, 2005) Dogrulayici Faktor Analizi
RMR 0,00 (Hair, 2005)

Giivenirlik Olciitleri

Cronbach Alfa 20.70
Varyans Actlim =0.50 b
Yap1 Giivenirligi 20,70
Standartlastirilmus Artiklar < [2,58| Dogrulayic Faktor Analizi
Faktdr Yiikleri 20,60
Yiiklerin 1 degeri 22,00 )
Dogrulayie1 Faktor Analizinde indeks Olciitleri
RMR <005 (Joreskog, 1993)
RMSEA <0.08 (Joreskog, 1993)
AGFT 20,80 (Joreskog, 1993)

GFI, CFL NFL RFL
IFL, TLI 2090 (Joreskog, 1993)
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Kaynak:http://yunus.hacettepe.edu.tr/~yurdugul/3/indir/OlcekGelistir1.pdf
BOLUM 3

UYGULAMA

3.1 BECK DEPRESYON ENVANTERININ BOYUTLARININ ARASTIRILMASI

3. 1.1 Beck Depresyon Envanteri

Beck Depresyon Envanteri ilk olarak Beck, Ward, Mendelson, Mock&Erbaugh tarafindan
1961°de olusturulmustur. 1971°de revize edilmis ve 1978’te cogaltilmistir. (Groth-Marnat
1990). Orjinal ve revize edilmis versiyonlar1 yiliksek dereceli korelasyonludur.

Depresyonun klinik olarak semptomlarinin = belirlenmesinde  kullanilan en yaygin
calismalardan biridir. 1961 yilinda ingilizce olarak gelisltirilen 2000’den fazla calismada
kullanilmis ve birgok dile g¢evrilmistir. Yiksek diizeylerde Kkiiltiirler aras1 giivenirlik ve
gecerlilik gdstermistir.

Beck Depresyon Envanteri depresyonda goriillen vejetatif, duygusal, biligssel ve giidiisel
belirtileri 6lgen bir olgektir. Beck, Steer ve Garbin (1988) BDE’nin psikiyatri hastalarinda ve
normal Orneklemlerde depresif belirtilerin siddetini degerlendirmede diinyada en yaygin
olarak kullanilan araglardan biri oldugunu belirtmislerdir.

BDE’nin amaci, depresyon tanis1 koymak degil, depresyon belirtilerinin derecesini nesnel
olarak sayilara dokmektir. Olgekteki 21 madde, klinik gézlemlerden tiiretilmistir ve depresif
psikiyatri hastalar1 tarafindan siklikla gosterilen, depresif olmayan psikiyatri hastalar
tarafindan ise nadiren gosterilen tutumlarin ve belirtilerin bir birlesimidir (Beck ve ark. ,
1961). BDE, deneye dayali olarak veya kuramsal olarak tiiretilmis degildir, ancak,
depresyonun klinik belirtilerinin tanimlarindan ¢ikarilmis maddeler icermektedir. Bu
maddeler, bir grup klinisyen tarafindan BDE i¢inde bulunmasi gerektigi yoniinde goriis
birligine varilan maddelerdir. BDE’nin cesitli bilgisayarla hesaplanan formlar1 iiretilmistir.
Ayrica depresif hastalar1 hizli degerlendirmek i¢in 13 maddelik kisa formu da gelistirilmistir.
Son olarak, DSM-IV major depresif atak tani Olgiitlerine daha siki bir sekilde baglantili
olmasi i¢in BDE II gelistirilmistir. (Beck, Steer&Brown, 1996) BDE-II’de dort madde (kilo

kaybi, bedensel imge, calisabilirligin ketlenmesi ve somatik yakinmalar) depresyonun daha
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agir diizeyleri ile baglantili belirtilerini degerlendirmek icin Olgekten c¢ikarilmis ve bu
maddelerin yerine dort yeni belirti (ajitasyon, konsantrasyon giicliigii, degersizlik ve enerji
kayb1) konmustur. (Akar H,Safak C. , 2004; Tiirk Psikoloji Dergisi)

Bu degisiklik siddetli depresyonun tipik semptomlarini elde etmek i¢in yapilmistir. Richter ve
arkadaglar1 (1998) BDE nin yiiksek ig¢sel tutarliligini, yiiksek yap1 gegerliligini ve depresif ve
depresif olmayan oOznelerin arasindaki farkliligi belirlemesi, degisime duyarhiligi ve
uluslararasi popiilerligi gibi avantajlarini listelemislerdir.

Olgegin orjinal formu ii¢ psikolog tarafindan ayri ayr1 ¢evrilmis daha sonra ise ayni iig
psikolog ve Ingiliz Dili ve Edebiyat1 boliimiinde goérev yapmakta olan, her iki dili de ¢ok iyi
bilen birelemanin da katilimi ile ters ¢evirme islemi yapilmistir. Sonugta orjinal maddeleri en
iyitemsil ettigi diislinlilen ifadeler secilerek, Tiirk¢ce formu olusturulmustur. Giivenirlik
caligmalar1 i¢in Olgegin i¢ tutarlik katsayisina ve madde-toplam puan korelasyonlarina
bakilmis elde edilen sonuglarda Olgegin i¢ tutarlik katsayisi 0.93, madde-toplam puan
korelasyonlari ise 0.45 ile 0.72 arasinda bulunmustur. Olgegin gegerlik ¢alismalari igin 6lgiit
bagintili gecerligine ve yap1 gecerligine bakilmstir.

BDE depresyon evre ve sidderini dlgmede yaygin olarak kullanilan bir ¢alismadir. 4°1ii Likert
tipi. 21 soruluk envanter depresyonun karekteristik davranig ve semptomlarini Olger.
Envanterin cevaplayicilarin yeterince anlayabilmek icin 5-6 kez tekrar etmelerine ragmen bir
kisi tarafindan cevaplanilmasi ortalama 10-15 dakika siirmektedir. (Groth-Marnat,1990)

3. 1. 1. 1 Giivenilirlik: BDE’nin igsel giivenilirligi ortalam 0,86 degeriyle 0,73 - 0,92
arasinda oldugu farkli defalar da testlerle elde edilmistir. Benzer giivenilirlikler 13- maddelik
kisa form i¢inde elde edilmistir. BDE Cronbach alfa degerleri 0,86 - 0,81 arasinda yiiksek
icsel tutarlilik gostermektedir psikiyatrik olan ve olmayan anakiitleler i¢in.

3. 1. 1. 2 Yeniden test etme: Beck ve ark. (1961) orjinal dlgiimler i¢in yeniden test etme
giivenilirligini 6nermemektedirler. Hafiza faktoriinden dolayr eger test ¢ok kisa bir aradan
sonrada test edilseydi skorlar yiikselebilirdi. Test uzun bir ara ile test edilseydi skorlar
depresyonun yogunluguna gore tutasizlasabilirdi. sonug olarak yeniden test etme giivenilirligi
uygulanan anakiitleye, uygulama araligina gore 0,48-0,86 degerleri aras1 degismektedir.
Giivenilirlik ve faktdr analizi: revize BDE yiiksek icerik gecerliligi depresyonlu depresyonsuz
kisiler farkliliklar1 vardir. Revize edilen BDE ‘nin uygulanan faktér metoduna gore 3-7 arasi
faktor icerdigi belirlenmistir. Bu faktorler kisinin kendisine karsi negatif tutumu, performans
bozuklular1 ve bedensel rahatsizliklar1 ve depresyonun genel bir faktdrii olabilmektedir.
Literatiirde yapilan diskriminant analizleri gdstermistirki BDE Ispanyolca (Bonicatto, Dew,

Soria (1998); Farsca ( (Hojat, Shapurian, Mehryar, 1986) ve Cince konusan insanlar arasinda
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ki depressif semptomlar1 yiiksek derecede ayirmaktadir. Depresif hastalar, depresif olmayan
hastalardan yiiksek skorlar almaktadir. Ayrica BDE yalnizlik, stres anksiyete (endise, kusku)

birbirinden ayirmaktadir.

3. 1. 1. 3 Beck Depresyon Envanteri’nin Maddeleri;

1. Uziintii 12. Sosyallikten uzaklagsma
2. Karamsarlik 13. Kararsizlik

3. Basarisizlik duygusu 14. Bedensel imaj degisimi
4. Memnuniyetsizlik 15. Geciktirme

5. Sugluluk 16. Uykusuzluk

6. cezalandirilma beklentisi 17. Bitkinlik

7. Kendini hor gérme (begenmeme)  18. Istah kayb:

8. Kendini su¢lama 19. Kilo kayb1

9. Intihara egilimli diisiinceler 20. Fiziksel Kaygilar

10. Aglama nobetleri 21. Cinsel isteksizlik

11. Asabiyet

Bu alt gruplardan 11" bilis, 2'si duygu, 2'si acikca goriilen davranis, 1'i kisiler aras1 sorunlar,
5'i somatik semptomlar1 8lgmektedir. Olgek igin verilen kesim puani arastirmalarda farklilik
gostermekle Dbirlikte 17 puanin  klinik depresyonu belirlemede yeterli olabilecegi

belirtilmektedir.

Beck Depresyon Envanterinin 21 maddesinin 6zet tanimlari yukarda verilmistir. Ek-1
kisminda verilen envanterin tam metnine gore her bir madde 0-3 puan arasi skorlandirilir.
Cevaplayiciin seceneklerine gore skor toplami belirlenir. En yiiksek toplam skor 63’tiir. En

diisiik skorda tiim sorulara ilk cevaplar1 vererek alinacak olan 0’dir.

Depresyonun Toplam Skor diizeyleri:

05— 09 Bu degerler arasi normal bir durum belirtir
10 — 18 Hafif depresyona egilim

19 —29 Siddetli depresyona egilimli

30 -63 Siddetli depresyon

4 ve alt1 = Depresyonu inkar etme, uydurma iyilik; bu normal insanler i¢in diisiik bir skor.
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BDE tibbi sorunlari1 olan hastalarda depresyonun taranmasi amaciyla cesitli ¢aligmalarda
kullanilmigtir. Serebrovaskiiler hastalarla yapilan bir calismada BDE depresyon
hastalarim1 tedavi ekibinden daha iyi tespit etmistir. BDE’nin Tiirkge versiyonu
gelistirilirken kesme noktalar1 incelenmis, 17 ve iizerindeki puanlarin tedavi
gerektirebilecek depresyonu %90 {izerinde bir dogrulukla ayirt edebildigi goriilmiistiir. Bu
calismada depresyon grubuna giren hastalarin saptanmasi i¢in BDE tarama amacli olarak
kullanilmis ve 10 puanin iizerinde alan hastalarla anket goriismesi ve SCID goriismesi
yapilmistir. Tarama amagh olarak 10 puanin secilmesinin gerekcesi 10 puanin en azindan

hafif depresyonu gosterdiginin bildirilmesidir (Beck ve ark., 1961).
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3.2 UYGULAMA

3.2.1. Orneklem Yapisi

Arastirma Istanbul Universitesi Cerrahpasa Tip Fakiiltesi iiroloji poliklinigine idrar kagirma
sikayeti ile bagvuran kadinlarda yapilmasi planlanmig fakat hasta sayisinin yetersiz olmasi
nedeniyle 2004- 2006 yillar1 arastirma Bakirkdy Kadin-Dogum ve Cocuk Egitim
Hastanesinde gerceklestirilmistir. Amag Hastalarin Beck depresyon envanteri uygulanmasi
ve sonug toplam skorlarina gore hastalarda depresyon varligi tespiti ve siddeti hedeflenmistir.

Aragtirmanin birinci agsamasi Bakirkdy Kadin-Dogum ve Cocuk Egitim Hastanesi urodinami
laboratuarina urodinami testi i¢in bagsvuran kadinlarda, arastirmanin ikinci asamasi urodinami
laboratuarinda elektririksel stimulasyon ve biofedback yontemleri ile pelvik taban kas
egzersizi egitimi alan kadinlarda yapilmistir.
21 maddelik envanter katilimcilara uygulanmistir. Olgegin depresyon kriterleri ile yiiksek ve
anlamli korelasyonlar gosterdigi, normal popiilasyonda depresyonu yakalamak i¢in duyarl bir
tarama araci ve depresyon belirtilerinin derecesini objektif olarak sayilarla yansitmaktadir.
Olgekte kotiimserlik, karamsarlik, basarisizlik duygusu, doyumsuzluk, sugluluk duygulari,
kendinden nefret etme, kendini suglama, cezalandirma istekleri, aglama ndbetleri, sinirlilik,
sosyal cekilme, kararsizlik, beden imajinin ¢arpitilmasi, calisamama, uyku bozuklugu,
yorgunluk, istah azalmasi, kilo kaybi, somatik sikayetler ve cinsel diirtii kayb1 olmak tizere 21
belirti kategorisi ve her bir kategoride de 4 madde vardir. 0’dan 3’e maddelerin tecriibe
yogunlugu artarak ilerler. 0 semptomun yoklugunu; 3 ise en yogun oldugu durumu temsil eder
sekilde olusturulmustur. Maddeler 0-3 puan arasinda degerlendirilmekte ve dlgekten en az 0
en fazla 63 puan alinmaktadir. Hisli tarafindan 1989 yilinda Tiirk Universite dgrencilerinde
gecerlilik ve giivenilirligi incelenmemis ve Cronbach Alfa degerini 0. 80 bulunmustur.

Beck Depresyon Olgegi; kendi-kendine doldurma yéntemi ile uygulanabilen bir dlgektir.
Calisma grubunda 6l¢egin uygulama siiresi 15-20 dakika arasinda degismistir.

Arastirmaya katilanlarin cinsiyeti bayandir.
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3.2.1.2 Uygulama Metodu

Lisrel 8. 8 programi yardimiyla 6nceki yapiln caligmalar da referans alinarak yeni 6lglim
hipotezleri ve faktor yapilar test edildi. Amag¢ dogrulayict faktdr analizi kullanilarak onsel
varsayimlarla Beck depresyon dlcegini temsil eden en uygun yapi/yapilart belirlemek. Amag
aciklayici faktor analiz ve dogrulayici faktor analiz sonuglarini birlikte degerlendirerek Beck
Depresyon Envaterinin faktor yapisini belirlemek.

Dogrulayici faktor analizi Boliim 1°de belirtildigi {izere yapisal denklem modellerinin 6zel ve
temel uygulamasidir. Agiklayici faktor analizi birgok madde igerisinden bunlarin ortak
faktorlerini tanimlamaya c¢alisir ve elde edilen ortak yapilarin anlamsal igerigini temel alarak
yorumlamaya calisir. Aciklayic1 faktor analizinden farkli olarak dogrulayici faktér analizi
kavramsallikla baslar ve boyutunu kendisi belirler. Olgiim gdstergelerinin belirlenen kavram
yada boyutllugunu 6l¢mesini hedefler. Bagka sekilde ifade edersek arastirmaciy test edilecek
olgiim hipotezi hakkinda agik ve net olmaya zorlar. Ornegin Beck ve arkadaslarmm (1974)
deneysel sonuglardan elde ettigi ¢alismada test edilen 6l¢iim hipotezi depresyon kavramini ii¢

bilesen (3 yap1) bakimindan belirlenmesidir.

3.2.2 BDE Uzerine Yapilan Aciklayici-Dogrulayici Faktor Analizi Calismalan

Literatiirde Beck depresyon envanterinin faktdr yapisimi incelemek icin Louks, Hayne &
Smith, 1989; Welch, Hall &Walkey 1990 vb. Bir¢ok arastirmaci ¢aligmalar yapmistir. Bu
caligmalarin faktor yapilar1 orneklemi olusturan kisilerin demografik ozellikleri, klinik
ozellikleri gibi farkliliklara istinaden 2—7 faktor arasi sonuglar elde edilmistir.

Tanaka ve Huba (1984), dogrulayici faktor analizi yaparak, BDE’nin biligsel-afektif,
performans ve somatik (bedensel) belirtileri gosteren ti¢ faktorden olustugunu 6ne siirmiistiir.
Beck ve arkadasllart (1996), genel olarak, cesitli tan1 gruplarindan ayaktan psikiyatri
hastalarinda iki boyut tanimlamislardir. Birinci faktor, yorgunluk, bitkinlik gibi somatik
belirtilerin ve aglama nobetleri gibi afektif (biligsel) belirtilerin yiik verdigi somatik-afektif
boyutudur. ikinci faktor, kotiimserlik gibi psikolojik belirtilerden olusmaktadir ve bilissel
boyutu gostermektedir. Somatik - afektif ve biligsel boyutlar1 gésteren bu iki faktor, Steer ve
arkadaglar (1999) tarafindan, DSM-IV major depresyon bozuklugu tanisi olan ayaktan
hastalarda yapilan calismada da bulunmustur. Universite dgrencileri arasnda yapilan iki
calismada benzer sekilde, bilissel-afektif ve somatik olarak isimlendirilen iki faktor elde
edilmistir. Klinik olmayan 6rneklemlerde iiziintii ve aglama nobetleri gibi afektif belirtilerin
somatik boyuttan biligsel boyuta kaydiklar1 goriilmektedir. (Akar H. ,Safak C. , 2004, Tiirk
Psikoloji Dergisi)
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Ward tarafinda gelistirilen BDE II i¢in dogrulayici faktor analizi bedensel semptomlarin genel
depresif semptomlardan ayirmaktadir. Ward BDE 1I ‘yi bedensel (somatic), genel depresyon
ve biligsel-kavramsal (cognitive-affective) olarak {li¢ faktorlii modellerin iki faktorlii olarak
bedensel-kavramsal (somatic-affective) ve bilissel (cognitive) ya da biligsel-kavramsal
(cognitive-affective) ve bedensel (somatic) belirtilen modellere nazaran daha iyi uyum
gosterdigini belirtmistir. Ward’in modeli biitiin madde skorlarinin genel faktoriin gdstergeleri
oldugu aym1 zamanda genel faktore dik olan diger faktdrlere de uyumlu olabildigine bir
ornektir.

Onceki arastirmalar BDE’nin 4 faktér modelin iki faktér modele nazaran daha iyi uyum
gosterdigini gostermistir. BDE faktor yapisi ile ilgili arastirmalar birgok tartismaya agik farkl
sonuglar elde edilmistir. (Beck ve ark. , 1988; Richter, Werner, & Bastine, 1994; Welch,
Hall, & Walkey, 1990). Ancak bu onceden yapilmis calisma sonuglarina dikkatli
degerlendirmek gerekir. Ciinkli bu arastirmacilarin higbiri belli kurallar ile uyum iyiligi
kriterlerini kullanmamustir ve farkli farkli faktor analiz metodlar1 kulllanmiglardir. Son
zamanlarda yapilan ¢alismalar da ise BDE boyut analizi ¢aligmalari i¢in 1. dereceden 3 faktor
yapilt modellere dayanmaktadir. Negatif tutum, performans zorlugu ve bedensel dgeler.

BDE boyutlulugu i¢in yalniz 1. dereceden degil birgok arastirmaci i¢in depresyonun 2.
dereceden dogrulayici faktor modeli sonuclari da elde edilmistir.

DFA calismasinda birinci faktor iizlintli, karamsarlik, kaybetme duygusu, tatminsizlik,
sucluluk, kendini cezalandirma, kendini begenmeme, kendini su¢lama, intihar diislincesi,
aglama nobetleri maddeleri birinci faktorii olustururken bunlarin ¢ogu bireyin kendine negatif
bakis acis1 ile bakmamasini temsil eden degiskenlerdir. Sosyal ¢ekilme ve fiziksel imaj
degisikligi degiskenleri ise herhangi bir faktor lizerinde yiiklii degildirler. Performans giigliigii
(kararsizlik, calismanin ketlenmesi, bedensel kaygilar ve cinsel isteksizlik) ve psikolojik
gostergeler (isinirlilik, uykusuzluk, yorgunluk, istah kayb1 ve kilo kaybr)’dir. ikinci madde
tizerinde yiikli olan maddeler iki faktor iizerinde yiikliidiirler. Bu nedenle bu faktorler
korelasyonludurlar.

Startup ve ark. Ruhsal saglik hastalar1 {izerinde ¢aligma yapmislardir. Bu alinti calisma ile 1.
Faktor aym ancak fiziksel imaj degisikligi yok. Ikinci faktdr vegetative (intihar diisiincesi,
uykusuzluk, istah kayb1 ve kilo kayb1 maddelerinin yiiklii oldugu faktor.

Bununla birlikte Navy ve Startup’in sonuglarinin temel /ana faktorii ruh hali / motivasyon
bozuklugu faktoriidiir. Bakalim bizim modelde ¢ikacakmi. Kendini hor gérme suclama

asagilama boyutu bagimsiz olarak degisim gostermektedir.
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3. 2. 3 Kullanilan Tahminciler ve Kriterler

Analize giren biitiin manifest degiskenlerin normal dagilimi saglamasi kosulu bir¢ok tahmin
metodu i¢in gerekli olup saglanmadigi takdirde tahmin sonuclarini etkilemesi muhtemeldir.
Bunun yaninda bazi dagilim sartinin 6n kosul olmadig: alternetif tahminciler gelistirilmistir.
ADF (Asymtotic distrubition free) tahmincileri hem daha genel hemde verinin dagilimsal
ozellikleri Onkosulunu gerektirmedigi icin kullanilan bir tahmincidir. ADF Lisrel’de
agirliklandirilmamis en kiiclik kareler (unweigheted least squares) yontemidir. Brown’un
ADF tahmincilerinin varyantlar1 sirali-kategorik, merkezilestirilmis (censored) ya da
standartlagtirilmis veriye uygunluk gostermektedir.

Thombs, B. (2007) calismasinda 7 madde biligsel faktor iizerinde yiiklidir. Bunlar
karamsarlik, suc¢luluk, kendini cezalandirma, kendini begenmeme envanterde, kendini
suclama, ve intihar diisiincesi maddeleridir ve ikinci faktor olan bedensel (somatic) faktor
tizerinde ise 5 faktor yiiklidiir. Bunlar uykusuzluk, yorgunluk, istahsizlik, kilo kaybi ve
saglikkla ilgili olan degiskenlerdir. Standardize faktor yiikleri 0. 20’nin altinda olan maddeler
faktorler lizerinde anlamli derecede yiiklii olarak ele alinmamislardir.

Modifikasyon indeksi referansi ile teorik olarak tutarli ve faktorler iizerinde yiikli degiskeler
belirlenmistir. Cesitli uyum indeksi kriterleri modelin uyum iyiligini degerlendirmek i¢in
kullanilmistir. Tucker-Lewis Indeksi, karsilastirmali uyum indeksi (comparative fit index)
(CFI) ,RMSEA (rooot mean square error of approximation) degeri kalint1 kareleri ortalama
karakdkii (root mean square error of approximation, SRMR) ile degerlendirilmistir. Hu ve
Bentler Tucker-Lewis ve CFI degerlerinin 0. 95 ve iistii olmasinin, Steiger ve Lind tarafindan
(1980) gelistilen bu RMSEA uyum iyiligi istatistigi’nin 0. 06 veya alti olmast SRMR’nin ise
0. 08 veya alt1 olmasinin iyi uyum Olgiitiiniin gerekliligi oldugunu savunmaktadir. Ancak bu

siir degerler her arastirmaci i¢in subjektif olmaktadir.
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Cizelge 3.1 Bazi uyum 1yiligi dlgiitleri

indeks Tahmin Metodu Uyum Iyi. Gost.
02 Tahmin ve 6rneklem arasi fark x %/ df <3 oram
NFI Standartlastirilmis Uyum Indeksi (Bentler-Bonet) >0,95
Modelin y 2 degeri ile bagimsiz modelin (degiskenler
iligkisiz) y 2 degeri karsilastirilir
NNFI NFI ile benzerdir ancak serbestlik derecesiini hesaba katar. >0,95
CFI Karsilagtirmali uyum indeksi-uyum modeli ile alternatif >0,95
modeli karsilastirir.
RCFI Robust CFI (Satorra-Bentler)
>0,95
RMSEA  Tahmini dlgiitlerin hata ortalama karakokii <0,05
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3. 3 Ac¢iklayic1 Faktor Analizi ile BDE boyutlulugunun Incelenmesi

Beck Depression Envanteri iizerine literatlirde yapilan agiklayici faktor analizi ¢aligmasinda
birgok genellikle iki faktorlii makul uyuma sahip model kabul gormiistiir. Bu faktorlerden
birincisi sugluluk duygusu, yenilgi, cezalandirma, kendini begenmeme, fiziksel imaj degisim
istegi  degiskenleri temsil eden kisinin kendini hor goérmesi olarak adlandirabilecegimiz
faktor, ikincisi ise calisma glicliigii, istah kaybi, bedensel kaygi, cinsel isteksizlik, yorgunluk,
uykusuzluk gibi degiskenleri temsil eden bedensel (fiziksel) islev degiskenidir. Kalan
maddeler intihar diisiincesi, antisosyallik, tatminsizlik, {iziintii, karamsarlik, kararsizlik,
alinganlik, kilo kayb1 maddeleri ise faktorler iizerinde analizde faktdrler lizerinde nadir yada
az yiike sahip bulunmustur.

Faktor sayis1 ‘Asal Bilesen Analizi’ ile belirlenmektedir. Bu yontemde bagimsiz
degiskenlerin varyanslar1 ayri ayr1 belirlendikten sonra, toplam varyansi biiyiik oranda
(>%70) temsil eden degisken sayis1 kadar faktor secilmektedir. ‘Asal Bilesen Analizi’ faktor
analizinden bagimsiz bir teknik olup, ana kullanilim amaci; regresyona dahil edilecek ve
coklu dogrusalliga yol acabilecek bagimsiz degiskenlerin teshis edilmesidir. Bu teknik
ozellikle islem verimliligi agisindan diger benzer tekniklere gore iistiinlilk arz ettiginden
bilgisayar uygulamalarinda hesap siiresini azaltmaktadir. SPSS yazilimi optimal faktor
sayisinin belirlenmesinde farkli ¢oziimleme tekniklerinin (principal-axis factoring, maximum-
likelihood, unweighted least-squaers, factoring) kullanimini miimkiin kilmaktadir. Bu
yontemlerin hepsi, temelde ‘Asal Bilesen Analizi’ ile ayni olup, varyans analizine
dayandirilmaktadir.

Her bir bagimsiz degiskenin ‘hangi faktor altinda yer aldig1 korelasyon katsayilarina yada
faktdr agirliklarina bakilarak karar verilir. Ideal olarak her degiskenin en fazla bir faktor ile
yiiksek bir korelasyon katsayist vermesi istenir. Ancak korelasyon matrisine bakildiginda
kimi degisken birden fazla faktore dahilmis gibi algilanabilir. Bu gibi durumlarda ‘dik
(ortogonal) dondiirme teknigi’ kullanilarak dondiirilmiis korelasyon matrisi elde edilir.
Dondiiriilmiis korelasyon matrisi sayesinde her degiskenin kesin olarak hangi faktor altinda
yer aldigi kolayca algilanabilmektedir. Dondiirme teknikleri ‘ortogonal dondiirme’ ve
‘egilimli ag¢1 ile dondiirme’ (oblique rotation) olmak iizere iki farkli teknik ile ele
almabilmektedir. (Oven A. ,Pekdemir D. ,2005)

Ortagonal dondiirme tekniginde faktorlerin iliskisiz (dik) oldugu varsayilir. Egik dondiirme
(Oblique rotation) tekniginde ise faktdrlerin iligkili olabilecegi varsayimi vardir, bu varsayim

icin gliclii Onsel teorik dayanaklara ihtiya¢ vardir.
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Calismada Beck Depresyon Envanterinin boyutlarinin agiklayict faktér analizi kisminda
faktorler SPSS’te temel bilesenler analizi yontemi ile belirlenmistir. Literatiirdeki diger
caligmalar referans alindiginda ve teorik olarak faktorlerin iligkili olmas1 anlamlilig ile egik

dondiirme yontemi (oblimin) kullanilmistir. Sonuglar agsagidadir.

Cizelge 3. 2 AFA i¢in 6rneklem yeterlilik testleri

Kaiser-Meyer-Olkin Orneklem 850
Yeterliligi Olgiitii ’
Bartlett's Test of Approx. Chi-
1280,94
Sphericity Square
df 210
Sig. ,000

Barlet testi korelasyon matrisinin biitiin diagonal terimlerin 1 ve diagonal olmayan terimlerin
0 oldugu birim matris olup olmadigimi test etmek igin kullanilir. Ornegimiz icin 0,05
anlamlilik seviyesinde ‘evren korelasyon matrisi birim matristir’ seklindeki sifir hipotezi red
edildiginden evren korelasyon matrisinin birim matris olamadig1 kabul edilir. (Barlett testi

p=0,000<0,05)

Kaiser-Meyer-Olkin 6rneklem yeterliligi 6l¢iitii gozlenen korelasyon katsayilar1 biiyiikligii ile
kismi korelasyon katsayilarinin biiyiikliigiinii karsilastiran bir indekstir. Biitlin eslestirilmis
degiskenlerin kismi korelasyon katsayilarinin karelerinin toplami, korelasyon katsayilarinin
karelerinin toplamindan kiiciik ise KMO 1’e¢ yaklagir. KMO 0,90-1,00 arasi oldugunda
miikemmel, 0,80—0,89 aras1 ¢ok iyi, 0,70-0,79 aras1 iyi, 0,60—0,69 arasi1 orta, 0,50—0,59 arasi
zayif ve 0,50 altinda ise kabul edilemezdir. Ornegimizde KMO 0,85 degeri ¢ok iyi araligina
tekabul etmektedir.

Beck depresyon envanteri boyutlulugu ¢alismasinda agiklayici faktor analizi ¢oziimlemesinde
0zdegeri 1’den biiylik 5 faktor bulunmustur. 1. faktdr varyansi (sapmayi) aciklama orani
%30’ve 5 faktoriin toplam varyansi agiklama oranmi1 %55,35 olmaktadir. 5. faktor {izerinde
yiikii olan basarisizlik duygusu degiskeninin diger bilissel degiskenlerle degerlendirilebilecegi
gb6zoniine aliarak 4 faktor yapili model dikkate alinmistir

Aciklayic1 faktdr analizinde 0,70 {izeri toplam varyans aciklama orani kabul goriirken

uygulamada bu oran1 elde etmek genellikle miimkiin olmamaktadir. Dolayisi ile 0,40 ve iistii
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kabul edilebilir bir orandir. Her bir faktér {izerinde yiiklemede bulunan degiskenlerin
yorumlanmasinda 0,30 seviyesi genellikle minimum faktor yiikii olarak kabul edilir. Ciinkii
bu seviye faktor tarafindan agiklanan o degiskenin varyansinin yaklasik %10’unu belirtir.

Asagida 4 faktorlii AFA sonug analizleri verilmistir.

Ozdederler

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21
Bilepen Sayysy
Sekil 3.3 Ozdegerler grafigi

Sekil 3,3’te 196 denege uygulanmis 21 maddelik Beck depresyon envanterinin SPSS’te
aciklayict faktor analizi sonucu olan 6zdeger vektorii goriilmektedir. Sekilden de goriildigi
gibi 6zdegeri 1’den biiyiik olan 5 tane faktor vardir.1, 2, ve 3. faktorler agirlik varyansi temsil

ederken 4, 5. faktorler birbirlerine yakin ve daha az oranda bir temsile sahiptir.
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Cizelge 3. 3 Degiskenlerin varyans acgiklanma orani

Initial | Extraction

UZUNTU 1,000 |,586
KTMSERLI | 1,000  ,534
BSZLK. DU | 1,000 |,366
DOYMSZLK | 1,000 | ,545
SUC. DUYG | 1,000 |,565
CZLNDM. D | 1,000 | ,658
KN. NEFRT | 1,000 |,503
KN. SCLUK | 1,000 | ,483
INTIHAR 1,000 | ,335
AG.NOBET | 1,000 | ,434
SINIRLK 1,000 |,558
BSK.ILGS | 1,000 | ,446
KARRSZLK | 1,000 | ,492
BD.IMGE | 1,000 | ,457
ISYPMAMA | 1,000 | ,524
UYKSZ 1,000 |,509
YORGNLK | 1,000 | ,649
ISTHAZLM | 1,000  ,565
KILOKAYB | 1,000 | ,341
BED. SKYT | 1,000 | ,451
CN.ISTSZ | 1,000 |,556
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Cizelge 3.4 Toplam agiklanan varyans orani

Ozdegerler Yiik Karakok Top. Déndrm.
Componen Kiimiilatif Kiimiilatif
t Toplam | % Varyans | % Toplam | % Varyans | % Toplam
1 6,346 30,218 30,218 6,346 30,218 30,218 4,749
2 1,643 7,822 38,040 1,643 7,822 38,040 2,635
3 1,386 6,601 44,641 1,386 6,601 44,641 3,870
4 1,185 5,644 50,285 1,185 5,644 50,285 2,687
5 1,064 5,064 55,350
6 973 4,632 59,982
7 ,876 4,171 64,153
8 ,809 3,852 68,005
9 ,790 3,762 71,767
10 ,735 3,500 75,267
11 ,692 3,296 78,564
12 ,651 3,101 81,665
13 ,627 2,987 84,651
14 ,578 2,753 87,404
15 ,498 2,373 89,777
16 ,478 2,276 92,053
17 ,421 2,006 94,059
18 ,366 1,743 95,802
19 ,333 1,585 97,387
20 ,320 1,524 98,912
21 ,229 1,088 100,000

Cizelge 3. 4’te belirtildigi lizere 4 faktorlii yapida varyans agiklama orani en yiiksek olan

faktor olan 1. Faktor %30,21 ve toplamda varyans agiklama %50,28’ oranindadir.
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Cizelge 3.5 AFA bilesen matrisi

Bilesenler
1 2 3 4
SINIRLK ,721 | -,044 ,155 ,114
DOYMSZLK |,718 |-,034 -,085 -, 148
KTMSERLI |,696 |-,015 -,223 -,019
CZLNDM. D [,669 | -,269 ,350 -, 128
UYKSZ ,639 | ,136 -,277 077
CN. ISTSZ ,634 | -,008 ,220 ,325
BSK. ILGS ,618 | -,236 ,040 -,086
SUC. DUYG |,608 | -,149 412 -,064
UZUNTU ,603 | ,175 -,330 -,286
INTIHAR ,572 1,065 -,022 ,057
KILOKAYB |[,532 |-,084 -,208 ,085
BD. IMGE ,525 1 -,228 -, 152 ,327
KN. NEFRT |,516 |-,278 -,119 -,382
AG.NOBET |,509 | ,046 ,126 -,397
KN. SCLUK |,467 |,368 ,282 ,223
BSZLK.DU [,459 |-,263 ,252 -, 148
BED. SKYT |.428 |,275 -,290 ,329
ISTHAZLM |,175 |,667 ,287 -,076
YORGNLK |,420 |,660 ,193 ,008
ISYPMAMA |,369 |,197 -,576 -,134
KARRSZLK |,300 |-311 -,033 ,552

Cizelge 3. 5 acgiklayici faktor analizi prosediirii ile 196 6rneklemli veri setinin temel bilesenler
metodu kullanilarak elde edilen bilesenleri ve bu bilesenler ile degiskeler arasi iligki

katsayilarini géstermektedir. Bu katsayilar dondiirme islemi yapilmadan elde edilmistir.
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Cizelge 3. 6 Yiik matrisi (Temel bilesenler analizi dondiirme: Kaiser Normalizasyonu ile Egik

Dondiirme)
Bilesenler
1 2 3 4

CZLNDM. D |,790 | ,056 ,095 ,112
SUC. DUYG [,697 |,188 ,165 ,118
BSZLK. DU |,622 | -,035 ,082 ,042
KN. NEFRT |[,564 |-,246 -,346 -,144
AG.NOBET |,545 |,149 -,192 -,274
BSK. ILGS 539 | -,062 - 177 ,147
SINIRLK 462 | 219 -,108 ,302
DOYMSZLK |,451 |,072 -,399 ,058
YORGNLK |,008 |,771 -, 146 -,096
ISTHAZLM |-,034 | ,750 ,022 -,249
KN. SCLUK [,125 |,600 ,041 ,209
ISYPMAMA |-,163 |-,028 -,776 -,063
UZUNTU ,206 | ,094 -,669 -, 156
UYKSZ ,087 |,154 -,538 ,215
KTMSERLI |.,279 |,042 -,496 ,179
BED. SKYT |-,243 |,264 -,439 ,362
KILOKAYB |,177 |-,032 -,374 ,258
INTIHAR ,248 | ,189 -,256 ,185
KARRSZLK |.,021 |-,128 ,051 ,710
BD. IMGE ,154 | -,095 -,226 ,532
CN. ISTSZ ,323 1,295 ,029 470

Cizelge 3. 6 Temel bilesenler analizi ile elde edilen bilesenlerin egik dondiirme sonucu
degiskenlerle iliski katsayilarini belirtir. Her bilesen {lizerinde anlamli derecede yiiksek yiike
sahip degisken katsayisi bold (kalin) olarak belirtilmistir. Bu durumda 1. faktor iizerinde en
yiiksek yiike sahip degisken 0,79 ile cezalandirilma beklentisi degiskenidir.
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Cizelge 3.7 Bilesen korelasyon matrisi

Bilesenler |1 2 3 4

1 1,000 ,202 -,343 271
2 ,202 1,000 -,216 ,137
3 -,343 -,216 1,000 =217
4 271 ,137 -,217 1,000

Cizelge 3. 6’ya gore;

Faktor 1 ‘i aciklayan degiskenler; Cezalandirilma duygusu, Sucluluk duygusu,
Basarisizlik duygusu, Kendini hor gorme (nefret etme) , Aglama Nobetleri, Sosyallikten
uzaklasma (baskalarina ilgisizlik), Sinirlilik;

Faktor 2 ‘yi agiklayan degiskenler; Yorgunluk (Bitkinlik), Istah kaybi, Kendini suclama
Faktor 3 i aciklayan degiskenler; Is yapanmama ( is yapma duygusu ketlenmesi),
Uziintii, Uykusuzluk, Karamsarhk (kétiimserlik), Bedensel kaygilar (sikdyetler), Kilo
kaybu, Intihara egilimli diisiinceler, Memnuniyetsizlik (doyumsuzluk)

Faktor 4 iizerinde anlamli yiike sahip degiskenler; Kararsizlik, Bedensel Imaj degisimi,

Cinsel isteksizlik

Degiskenlere gore faktor etiketleri belirlenirse;

Faktor 1;Negatif Oz tutum

Faktor 2;Bedensel

Faktor 3; Bilissel

Faktor 4;Kavramsal faktor olarak isimlendirilebilir. Boliim 1°de belirtildigi gibi elde edilen
faktor yapist sonuglarina gore faktor isimlendirilnesi aciklayici faktdr analizinde 6nemli bir
sorundur. Faktor etiketlemesi yapilirken degiskenlerin ¢ogunu kapsayacak ortak bir isim

belirlenir.

4 faktorli yapida ozelllikle 3. ve 4. faktorler farkli yapida degiskenler barindirdigr i¢in ortak
degerlendirilmesi zorunlu bir yaklasim olmustur. Ote yandan 2 faktdr yapili yiik matrisini ele

alirsak,
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Cizelge 3.8 Iki faktorlii yiik matrisi

Bilesenler

1 2
CZLNDM.D |,739 | -,077
BSK. ILGS ,675 | -,059
SINIRLK ,659 | ,163
DOYMSZLK |,651 |,173
KTMSERLI |,620 |,185
SUC. DUYG |,618 | ,026
KN. NEFRT [,609 |-,130
BD. IMGE 589 | -,077
CN. ISTSZ 563 | ,174
BSZLK.DU [,551 |-,132
KILOKAYB [,515 |,069
UYKSZ 486 | ,320
INTIHAR 468 | ,229
KARRSZLK |,437 | -,225
UZUNTU 434 | ,349
AG.NOBET |,422 |,192
YORGNLK |,002 |,782
ISTHAZLM |-,218 |,719
KN. SCLUK |,206 |,503
BED. SKYT |.,223 |,399
ISYPMAMA |.,215 |,304

Yukarda faktorler tizerinde ki ytikleri kalin (bold) olarak belirtildigi gibi;

Faktor 1 ‘i biligsel ve faktor 2’yi de bedensel (somatik) olarak adlandirabiliriz. 2 faktorli
yapida toplam varyans agiklama oran1 %38,40 olmaktadir. Biligsel olarak adlandirdilan faktor
1 tizerinde en yiiksek yiike sahip degisken 0,73 ile cezalandirilma beklantisi degiskenidir.
Bedensel olarak adlandirilan 2. faktor {izerinde en yliksek yiike sahip degisken (2. faktor
vayansini en iyi agiklayan degisken) 0,78 ile yorgunluk degiskenidir.
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3. 4 Dogrulayic1 Faktor Analizi ile BDE Boyutlulugunun Incelenmesi

196 6rneklemi olan uygulamda dogrulayici faktor analizi ¢aligmasi Lisrel 8. 8 ile yapilmustir.
Model tanimliligi kosulunu saglamak i¢in latent degisken varyanslari 1’e sabitlenmistir.
Bir¢ok dogrulayici faktor analizinde En ¢ok benzerlik tahmin metodu kullanilmaktadir. Ancak
bu metod gozlenen degiskenler normal dagilmadigr takdirde yaniltici sonuglar
verebilmektedir. Degiskenlerin normallik varsayimin1 ger¢eklemedigi icin bu Onkosulu
gbzard1 eden agirliklandirilmamis en kiigiik kareler (unweighted least squares) tahmin metodu
ile sonuglar elde edilmistir. Birgok model denenmistir. Bu modellerden uyum 1iyiligi
kriterlerin en iyi gercekleyen model segilmistir.

Dogrulayict model degerlendirmesinde uyum 1iyiligi kriteri olan RMSEA degeri 0,05’in
altinda iyi uyum gostergesi iken 0,05 ve 0,08 degeri arasindaki RMSEA’da kabul edilebilir.
NNFI ve CFI degerleri iginse 0,90 {izeri kabul edilebilir, 095 ve flizeri ise iyl uyum

gostergesidir. }/ Anlaml1 olmayabilir ¢iinkii bu deger 6rneklem sayisina fazlasiyla duyarlidir.

Satorra Bentler’in 6l¢eklendirilmis }Z degeri normallik varsayiminin saglanmamasina

uyarlanmigtir. Ayrica ki kare ve serbestlik derecesi oranida uyum iyiligi gostergesidir ve bu
oranin 2’nin altinda olmasi iyi uyum o6lgiitiidiir. 2—-5 arasi olmasi ise tatmin edici bir uyumun
gostergesidir.

Ik varsayimlarimiz; Bedensel &zelliklerle ilgili maddelerle bilissel / duygusal zellikler ile
ilgili maddelerin ayni faktor tizerinde ytiklii olmayacagi; kendini negatif olarak degerlendirme
maddelerinin ayr1 bir faktor olarak ortaya ¢ikacagi ve bu maddelerin psikyatrik anakiitladen
aliman depresyonlu orneklemlerden daha diisiik olacagi seklindedir. Bu varsayimlar
cercevesinde olusturulan modellerin uyum 1iyiligi kriterleri ile degerlendirilerek en uygun

¢Oziim bulunmalidir.

Modifikasyon indeksi bir parametrinin serbest parametre olarak belirlendigi takdirde }f
degerindeki azalmay1 gosterir.

En ¢ok benzerlik gézlenen egiskenler arasinda ¢ok degiskenli normallik varsayimina dayanir.
Ancak degiskenlerin tek tek incelendiginde normallikten sapmalar oldugu gozlemlenir.
Dogrulayicr faktor analizi Lisrel 8. 8 versiyonu ile yapilmistir. Veriler siirekli veriler olarak
tanimlanmistir.

Modifikasyon olarak bazi maddeler eklenmis / ¢ikarilmistir.

CFA’da Ho (null) hipotezi verilerin modele miilkemmel uyumu varsaymmidir. }i Ho‘1

reddetmekle yapilan hata 0.05’in altinda ise Ho reddedilir. Ancak burda dikkat edilmesi
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gereken husus oOrneklem sayisinin }f degerini sisirdigi ve yaniltict sonuglara sebep

oldugudur. Bu nedenle bircok farkli alternatif uyum iyiligi kriter degerleri ile modelin
uygunlugu degerlendirilir.

Ayrica normalllik varsayimi gerceklenmesi kosulunu gbzardi etmek i¢in diizeltilmis Satorra-
Bentler ki-kare degeri gézoniine alinabilir. Her bir faktér toplam model test edilmeden 6nce
uyum iyiligi bakimindan test edilir. Ilgili agiklayici faktor analizi ile elde edilen giiven
araliklar faktoriin modele dahil edilmesi veya edilmemesi konusunda referans alinabilir. Yani
yiiksek yiike sahip ancak 0. 1’den biiyiik giiven araligina sahip madde modelden silinir veya
uygun nispeten diigiik yiike sahip ancak giiven araligi diisiik olan maddeler modele dahil

edilir.

Model 1;
Tek faktorlii 1. dereceden dogrulayici faktor modeli,

196 o6rnekleme uygulanan calismanin tek boyutlu, ortak faktor degisken olarak depresyon
latent degiskenini atanmasi ve 21 manifest (gbzlenen) degiskenli modelin Lisrel program ile
elde edilen standardize katsayilar1 path (yol) diyagrami ile gosterimi asagidadir. Modelin
tanimli olma kosulunu saglamasi i¢in latent degiskenin varyansi Lisrel’de 1’e sabitlenmistir.
Standardize edilmis katsayilarda gozlenen degiskenin latent degisken iizerinde yiikiiniin
minimum 0,20 olmas1 gerekir. Model 1°de ‘depresyon’ latent degiskeni ilizerinde en diisiik
yiike sahip madde 0,18 degeri ile yorgunluk maddesi almaktadir. Diger maddelerin depresyon
latent degiskeni lizerindeki ytikleri 0,14—0,70 aras1 degerlerdedir.

Model 1’den elde edilen ki kare degeri 410,26 ve serbestlik derecesi 189 dur. RMSEA degeri
ise 0,077°dir ki bu deger iyi uyum Olciitii olan 0,05’ten biiyiiktiir ancak 0,08’den kiigiik
oldugu i¢in kabul edilebilir.

Sekil 3. 8’deki Path diyagraminda oval sekil i¢cinde belirtilen depresyon latent degiskeni; kare
icinde belirtilen diger degiskenler (21) ise Beck depresyon envanteri maddelerini, modelde de
aciklayict (manifest, gozlenen) degiskenleri temsil etmektedirler.

Depresyon latent degiskeninden gozlenen degiskenlere giden diiz oklar iizerindeki sayilar
herbir gozlenen degiskenin faktor iizerindeki stansadtlastirilmis yiikiinii; gozlenen
degiskenlere dogru diiz oklarla belirtilen sayilar ise standartlagtirilmis 6zgiin faktorleri
belirtmektedir.

Model 1 disinda bir¢ok model denenmistir. Birbirine yakin ve kabul edilebilir uyum iyiligine

sahip modeller agagida belirtilmistir.
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Sekil 3. 4 DFA tek faktorlii varsayimsal model 1
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Sekil 3. 5 DFA iki faktorlii varsayimsal model 11
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Sekil 3. 6 DFA {i¢ faktorlii varsayimsal model 111
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Sekil 3. 7 DFA {i¢ faktorlii varsayimsal model IV

0.59 TZHNTI
0. 48| KIMSERLI \\q

0.20 BSZLE DT 4
0. 51+ DOYMIZLE °-7
0. 2= SUCDUYG o .

0. 657 KN.SCLUK OO,
0.74-+=] INTIHAR kig
0. 77| AGNORET |4~ O

0.47%= SINIRLE 70/

0.4% 0.732

063 BSEILGS

0.0 KARRIZLE

0.66 BEDIMGE

0. g3 [I¥PMAMA

0.56 UYEIZ

0.41 YORGHLE

0.78 [STHAZLM

0.70#%= EILOKAYE

0.g2 BEDSEYT

0.E53 CHISTSE



76

Sekil 3. 8 DFA ti¢ faktorli varsayimsal model V
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Model V ‘te Kararsizlik, Bedensel imaj ve Cinsel isteksizlik degiskenleri modele dahil

edilmemistir.
Cizelge 3. 9 Olgme modelleri karsilastirmali uyum 6lgiileri
Olgme Modelleri
I II 11 v \Y
M2 410,26 383,13 318,02 319,82 230,93
RMSEA 0,077 0,073 0,061 0,062 0,057
RMSEA i¢in %90 | 0. 067; 0.] 0. 062; 0. | 0. 049; 0. ] 0. 050; 0. | 0. 042; 0.
Gliven Aralig1 088 083 072 073 070
RMR 0,066 0,064 0,064 0,059 0,061
GFI 0,97 0,97 0,87 0,97 0,89
AGFI 0,96 0,96 0,83 0,97 0,86
CFI 1,00 1,00 0,95 1,00 0,96
[1%/sd 2,170 2,037 1,719 1,74 1,74
AIC 494,26 469. 13 410,02 415,82 292,30
NFI 1,00 1. 00 0,89 1,00 0,91
NNFI 1,07 1. 07 0,94 1,07 0,95
NCP 221,26 195,13 133,02 136,82 82,3
NCP i¢cin %90 | 166. 63; 14 87.51; 91.00; 46.14;
giiven aralig1 283. 63 23;254' 186. 40 190. 50 126. 37

EK 3 ‘ve EK 4’te model IV-V’in Lisrel 6zet ciktisinda standart hatalar, t istatistikleri

verilmistir.

Cizelge 3.9’da belirtilen Model V iyi uyum kriterlerine sahip model olarak kabul edilir.
Model V’te agiklayict faktodr analizinde 4. Faktor’iin aciklayic1 degiskenleri olan bedensel

imaj degisimi, kararsizlik ve cinsel isteksizlik degiskenleri model dig1 birakilmigtir.
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3.5 SONUC

Bu caligmada oncelikli olarak agiklayici ve dogrulayici faktor analizinin olusum siireglerine
deginilmistir. Ac¢iklayic1 faktor analizinde arastirmacinin miidahelesinden ¢ok verinin siireci
yonettigi ve ilgili verinin analiz prosesine girerek sonuclari iirettigi ancak dogrulayici analizde
ise aragtirmacinin Onsel varsayimlarini uygulayabilme imkani oldugu ve siirece fazlasiyla
miidahele edebilecegi belirtilmistir. Dolayistyla dogrulayici faktor analizinde saglam teorik
onsel bilgilinin ¢ok dnemli oldugu ve varsayimsal modelin veriye uyumunu maksimize etmek
i¢cin gerekli oldugudur.

Ayrica bu iki analizin birbirinden temel farkliliklar1 {izerinde durularak sinirlari birbirleri
yerine tercih edilme kosullari belirlenlmeye calisilmistir. Dogrulayici analizlerde tahmin
parametrelerine ¢esitli Onsel kisitlar uygulanarak tanim kosulunun saglanmasi gerekliligi,
ayrica yine DFA’nin bir ¢ok farkli tahmin test asamasi ile farkli modeller arasi se¢im
yapabilmeyi saglamasi avantajlaridir. Yine ol¢cim hatasin1 modele dahil etmesi de bu analizi
farkli kilmaktadir. Ancak biitiin farkliliklarin yaninda bu iki analiz bir 6l¢iide birbirlerinin
referanst / saglamasi olarak degerlendirilebilir. Ve ayni zamanda birbirleri {izerine

temellendirilirler. AFA analiz sonuglar1 DFA 6nsel varsayimlarina kaynaklik eder.

DFA yapisal denklem modellerinin en temel uygulamasidir.

Bu ¢alismanin uygulama asamasinda ¢cagimizin sik ve popiiler bir hastaligi olan depresyonun,
Beck Depresyon Envanteri ile elde edilen verilerin aciklayict ve dogrulayic faktor analizleri
ile modellenmesine calisilmistir. Amag¢ Beck depresyon envanterini olusturan 21 maddenin
faktor yapisini belirlemek ve bu maddelerin s6zkonusu faktorler iizerindeki etki derecelerine
gore gruplandirmak. Bu tiir analizler gerek envanterin 6lgme derecesini gerekse yapilabilecek
cesitli revize/ zaltmalara kaynaklik etmek acisindan 6nemlidir.

Calismada direkt olarak gozlenemeyen latent degisken depresyonun tek faktér oldugu
varsayimsal modeli ile modellenmistir. Daha iyi modeller bulunmasi amaci ile depresyonun
belirtileri olarak bilissel, somatik (bedensel), afektif (kavramsal) latent degiskenlerinin
atandig1 farkli varsayimsal modeller olusturulmustur. Bu c¢alisma ile aciklayict faktor analizi
ile dogrulayici faktor analizlerinin birbirlerinin saglamasi nitelikte olabilecegi bunun yanisira
daha iyi uyumlu varsayimsal modeller olusturmak i¢in dogrulayici faktor analizinin birgok
alternatif model sinanabilecegi sonuclar1 uygulanmistir.

Aragtirmada eldeki 6rneklemin boyutlulugu 6nce agiklayici faktdr analizi ile belirlenmistir.

Ardindan bu analizin ve diger literatlir calismalarinin referansi ile ¢esitli onsel varsayimlarla
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dogrulayic1 faktor analizi uygulanmistir. Dogrulayic1 faktdr analizinin farkli modelleri
karsilagtirabilme avantaji ile 5 farkli model karsilastirilmistir. Uyum iyiligi kriterleri referansi
ile en uygun model bulunmaya calisiimistir.

Sonug itibari ile Beck Depresyon Envanterinin boyutlulugunun belirlenmesi i¢in yapilan bu
calismada Biligsel, Kavramsal ve Bedensel olmak iizere 3 faktor yapili varsayimsal modelin
en iyi uyum gosterdigi bulunmustur. Bu sonug literatiirde ki diger ¢alismalarla uyumludur.
Degisken yiikleri agisindan bazi farklliliklar olmasi 6rneklemin yapisi ile agiklanabilmektedir.
Uygulamada orneklemi olusturan hastalar iirodiinomi laboratuarina test i¢in basvuran
kadinlardir. Orneklemi olusturan hasta grubu farkli sikdyetlerle gelen 6r. néroloji klinigine
basvuran hastalar ile olmus olsa idi sonuglar farklilasabilirdi. Bunun yaninda literatiir
calismalari ile uygunluk Beck Depresyon Envanterinin basarisinida ortaya koymaktadir. Bu
uygulamada 196 denek ic¢in ortalama toplam skor (3668/196) 18,71°dir. Bu rakam toplam
skor kriterlerinde hafif depresyona egilim olarak degerlendirilir.

Sonug olarak Beck Depresyonun boyutlulugunun incelenmesi i¢in yapilan bu ¢alisma hafif
derecede depresyona egilimli bir kitle {izerine arastirmalarda yol gosterici sonuglar olsa da
farkli yapida ve sayida Orneklemelerle sonuglar genellenerek Tiirk toplumunun depresif

durumu boyutlulugu modellenebilir.
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EK 1:BECK DEPRESYON ENVANTERI (B D E)

ACIKLAMA:

Saym cevaplayici asagida gruplar halinde ciimleler verilmektedir. Oncelikle her gruptaki
ciimleleri dikkatle okuyarak, BUGUN DAHIL GECEN HAFTA iginde kendinizi nasil
hissettigini en iyi anlatan climleyi se¢iniz. Eger bir grupta durumunuzu, duygulariniz tarif
eden birden fazla climle varsa her birini daire igine alarak isaretleyiniz.

Sorular1 vereceginiz samimi ve diiriist cevaplar arastirmanin bilimsel niteligi
acisindan son derece dnemlidir. Bilimsel katki ve yardimlariniz i¢in sonsuz tesekkiirler.

Egitim Tiirii: Birinci (Giindiiz) Ogretim ( ) Ikinci (Gece) Ogretim ( )
Bolimii PP Yasi

0. Kendimi iiziintiilii ve sikintili hissetmiyorum.
Kendimi iiziintiilii ve sikintili hissediyorum.

Hep {iiziintiili ve sikintiltyim. Bundan kurtulamiyorum.
O kadar iizlintiilii ve sikintiltyyim ki artik dayanamiyorum.

0. Gelecek hakkinda mutsuz ve karamsar degilim.

Gelecek hakkinda karamsarim.

Gelecekten bekledigim higbir sey yok.

Gelecegim hakkinda umutsuzum ve sanki higbir sey diizelmeyecekmis gibi geliyor.

0. Kendimi basarisiz bir insan olarak gormiiyorum.

(Cevremdeki bir¢ok kisiden daha ¢ok basarisizliklarim olmus gibi hissediyorum.
Gecmise baktigimda basarisizliklarla dolu oldugunu goriiyorum.

Kendimi tliimiiyle basarisiz biri olarak goriiyorum.

0. Bircok seyden eskisi kadar zevk aliyorum.
Eskiden oldugu gibi her seyden hoslanmryorum.
Artik hi¢bir sey bana tam anlamiyla zevk vermiyor.
Her seyden sikiliyorum.

0. Kendimi herhangi bir sekilde suclu hissetmiyorum.
Kendimi zaman zaman suglu hissediyorum.

Cogu zaman kendimi suglu hissediyorum.

Kendimi her zaman suglu hissediyorum.

0. Bana cezalandirilmisim gibi geliyor.
Cezalandirilabilecegimi hissediyorum.
Cezalandirilmay1 bekliyorum.
Cezalandirildigimi hissediyorum.

0. Kendimden memnunum.
Kendi kendimden pek memnun degilim.
Kendime ¢ok kiztyorum.
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Kendimden nefret ediyorum.

0. Baskalarindan daha kotii oldugumu sanmiyorum.

zay1f yanlarin veya hatalarim i¢in kendi kendimi elestiririm.
Hatalarimdan dolay1 ve her zaman kendimi kabahatli bulurum.
Her aksilik karsisinda kendimi hatali bulurum.

0. Kendimi oldiirmek gibi diisiincelerim yok.

Zaman zaman kendimi 6ldiirmeyi diistindiigiim olur. Fakat yapmiyorum.
Kendimi 6ldiirmek isterdim.

Firsatin1 bulsam kendimi 6ldiiriirdiim.

0. Her zamankinden fazla icimden aglamak gelmiyor.
Zaman zaman i¢indem aglamak geliyor.

Cogu zaman agliyorum.

Eskiden aglayabilirdim simdi istesem de aglayamiyorum.

0. Simdi her zaman oldugumdan daha sinirli degilim.
Eskisine kiyasla daha kolay kiziyor ya da sinirleniyorum.

Simdi hep sinirliyim.

Bir zamanlar beni sinirlendiren seyler simdi hi¢ sinirlendirmiyor.

0. Baskalan ile goriismek, konusmak istegimi kaybetmedim.
Bagkalar ile eskiden daha az konusmak, goriismek istiyorum.
Bagkalar ile konusma ve goriisme istegimi kaybetmedim.

Hig kimseyle konusmak goriismek istemiyorum.

0. Eskiden oldugu gibi kolay karar verebiliyorum.
Eskiden oldugu kadar kolay karar veremiyorum.
Karar verirken eskisine kiyasla ¢ok giicliik ¢cekiyorum.
Artik hig¢ karar veremiyorum.

N- 0. Aynada kendime bakti@imda degisiklik gormiiyorum.
Daha yaslanmis ve ¢irkinlesmisim gibi geliyor.
Goriiniisiimiin ¢ok degistigini ve ¢irkinlestigimi hissediyorum.
Kendimi ¢ok ¢irkin buluyorum.

O- 0. Eskisi kadar iyi ¢calisabiliyorum.
Bir seyler yapabilmek i¢in gayret gdstermem gerekiyor.
Herhangi bir seyi yapabilmek i¢in kendimi ¢ok zorlamam gerekiyor.
Higbir sey yapamiyorum.

P- 0. Her zamanki gibi iyi uyuyabiliyorum.
Eskiden oldugu gibi iyi uyuyamiyorum.
Her zamankinden 1-2 saat daha erken uyaniyorum ve tekrar uyuyamiyorum.
Her zamankinden ¢ok daha erken uyaniyor ve tekrar uyuyamiyorum.

R- 0. Her zamankinden daha ¢abuk yorulmuyorum.
Her zamankinden daha ¢abuk yoruluyorum.
Yaptigim her sey beni yoruyor.
Kendimi hemen higbir sey yapamayacak kadar yorgun hissediyorum.
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S- 0. Istahim her zamanki gibi.

l. Istahim her zamanki kadar iyi degil.
. Istahim cok azald.
3. Artik hi¢ istahim yok.

T- 0. Son zamanlarda Kilo vermedim.

l. Iki kilodan fazla kilo verdim.
2. Dort kilodan fazla kilo verdim.
3. Alt1 kilodan fazla kilo vermeye ¢alistyorum.
Evet.............. Haywr...............
U- 0. Saghgim beni fazla endiselendirmiyor.
l. Agr1, sanct, mide bozuklugu veya kabizlik gibi rahatsizliklar beni endiselendirmiyor.
. Sagligim beni endiselendirdigi icin baska seyleri diisiinmek zorlasiyor.
3. Sagligim hakkinda o kadar endiseliyim ki bagka higbir sey diisiinemiyorum.
V- 0. Son zamanlarda cinsel konulara olan ilgimde bir degisme fark etmedim.
l. Cinsel konularla eskisinden daha az ilgiliyim.
2. Cinsel konularla simdi ¢ok daha az ilgiliyim.
3. Cinsel konular olan ilgimi tamamen kaybettim.

Derleyen: Murat Bayhan, 1999
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EK3: Model IV Lisrel Ozet Ciktist

LISREL 8.80
BY

Karl G. Joreskog & Dag Sorbom

This program is published exclusively by

Scientific Software International, Inc.
7383 N. Lincoln Avenue, Suite 100
Lincolnwood, IL 60712, U. S. A.

Phone: (800)247-6113, (847)675-0720, Fax: (847)675-2140
Copyright by Scientific Software International, Inc. , 1981-2006
Use of this program is subject to the terms specified in the
Universal Copyright Convention.
Website: www. ssicentral. com

The following lines were read from file D:\FATMA \tezim-cfa\fatma\model10. SPJ:

TI model10

SYSTEM FILE from file 'D:\FATMA\tezim-cfa\fatma\model10. DSF'
Sample Size = 196

Latent Variables somatik bilijsel affektif''s a'
Relationships

-Z-NT- = somatik

KTMSERLI = somatik

BSZLK. DU = bilijsel
DOYMSZLK = bilijsel

SUC. DUYG = bilijsel

CZLNDM. D = bilijsel

KN. NEFRT = bilijsel

KN. SCLUK = affektif

INTIHAR = bilijsel

AG. NIBET = bili'sel

SINIRLK = bilijsel

BSK. ILGS = bilijsel

KARRSZIK ='s a'

BD. IMGE ='s a'

ISYPMAMA = somatik

UYKSZ = somatik

YORGNLK = affektif

ISTHAZLM = affektif
KILOKAYB = somatik

BED. SKYT = somatik
CN.ISTSZ="'s a'

Set the Variance of somatik to 1. 00
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Set the Variance of bilijsel to 1. 00

Set the Variance of affektif to 1. 00

Set the Variance of 's a' to 1. 00

Path Diagram

Method of Estimation: Unweighted Least Squares
End of Problem

Sample Size = 196
TI model10

Covariance Matrix

-Z-NT- KTMSERLI BSZLK.DU DOYMSZLK SUC.DUYG CZLNDM.D

-Z-NT- 1. 05
KTMSERLI  0.65 1.52
BSZLK.DU 0.19  0.39 1.02
DOYMSZLK 0.58 0.72  0.35 1.37
SUC.DUYG 0.24  0.35 0.26 0.37 0.93
CZLNDM.D 0.28 0.42 0.38 0.58 0.52 0.87
KN.NEFRT 0.29 0.46 0.21 0.39 0.32 0.30
KN.SCLUK 0.17 0.26  0.13 0.18 0.18 0.12
INTIHAR  0.32 0.38 0.16 0.36 0.28 0.23
AG.NIBET 0.38 0.38 0.27 0.39 0.34 0.33
SINIRLK  0.30 0.56 0.24 0.59 0.39 0.5l
BSK.ILGS  0.33 0.41 0.37 0.55 0.39 0.37
KARRSZL 0.04 0.21 0.19 0.14 0.13 0.13
BD.IMGE 0.21 0.34 0.20 0.41 0.23 0.30
ISYPMA 0.40 0.39 0.11 0.29 0.08 0.06

UYKSZ 0.38 0.50 0.19 0.49 0.28 0.34
YORGNL  0.15 0.13 0.09 0.19 0.14 0.10
ISTHAZL 0.10 0.07 0.04 0.12 0.06 0.06
KILOKAY 0.38 0.56 0.30 0.51 0.24 0.29
BED. SKY  0.35 0.48 -0.04 0.38 0.16 0.11
CN.ISTSZ 0.30 0.60 0.25 0.40  0.51 0. 44

Covariance Matrix

KN.NEFRT KN.SCLUK INTIHAR AG.NIBET SINIRLK BSK.ILGS

KN.NEFR  0.96

KN.SCLU 0.04 0.42

INTIHAR  0.29 0.17  0.89

AG.NOBE 0.32 0.12 0.30 1.13

SINIRLK  0.26 0.19  0.33 0.28 0.91

BSK.ILGS  0.41 0.18 0.30 0.35 0.48 1.16

KARRSZL  0.08 0.07 0.18 0.04 0.15 0.15

BD.IMGE 0.24 0.08 0.23 0.11 0.30 0.27

ISYPMAMA  0.25 0.10 0.24 0.18 0.16 0.23
UYKSZ 0.23 0.15 0.32 0.22 0.36 0.36
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YORGNLK 0.07 0.17 0.13 0.13 0.16 0.09
ISTHAZLM  -0.04 0.11 0.10 0.10 0.10 -0.05
KILOKAYB  0.23 . . 0. 0.36  0.30
BED. SKYT 0.13 0.12  0.19 0.28 0.37 0.31
CN. ISTSZ 0.27 0.29 0.42 0.39 0.53 0. 46

Covariance Matrix

KARRSZ BD.IMGE ISYP UYKSZ YORG ISTHAZ

KARRSZLK  0.66
BD. IMGE 0.17 0.88
ISYPMAMA  0.06 0.21 1.25
UYKSZ 0.12 0.35 0.
YORGNLK  -0.05 0.09 0.11 0.22
ISTHAZLM  -0.01 -0.06 O
KILOKAYB 0.18 0.26 0. . .
BED. SKYT 0.16  0.25 0.31 0.33 0.22 0.07

CN.ISTSZ 0.18 0.44 0.12 0.31 0.20 0.07
Covariance Matrix

KILOKAYB BED. SKYT CN.ISTSZ

KILOKAYB 1.30
BED. SKYT 0.20 1. 46
CN. ISTSZ 0.43 0.49 1.42

TI model10
Number of Iterations = 5
LISREL Estimates (Unweighted Least Squares)

Measurement Equations

-Z-NT- = 0. 66*somatik, Errorvar. = 0. 62 , R2=0. 41

(0. 034) (0. 11)
19. 28 5.59
KTMSERLI = 0. 93*somatik, Errorvar. = 0. 67 , R2=0. 56
(0. 038) (0.12)
24. 66 5.47

BSZLK. DU = 0. 44*bili;sel, Errorvar. =0. 82 , R>=0. 19
(0.031) (0.11)
14. 05 7.83
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DOYMSZLK = 0. 85*bili;sel, Errorvar. = 0. 65 , R* = 0. 52

(0. 033) (0. 12)
25.32 5.64
SUC. DUYG = 0. 56*bilijsel, Errorvar. =0. 62 , R>=0. 34
(0. 032) (0.11)
17. 66 5.72
CZLNDM. D = 0. 62*bili/sel, Errorvar. = 0. 48 , R2= 0. 45
(0. 032) (0.11)
19. 30 4.40
KN. NEFRT = 0. 50*bilijsel, Errorvar. =0. 71 , R*2=0. 26
(0. 031) (0.11)
16. 05 6. 69
KN. SCLUK = 0. 50*affektif, Errorvar. = 0. 18 , R2=0. 58
(0. 081) (0.13)
6. 10 1.35
INTIHAR = 0. 51*bilisel, Errorvar. = 0. 62 , R*=0. 30
(0. 031) (0.11)
16. 47 5. 89
AG. NIBET = 0. 52*bili'sel, Errorvar. = 0. 86 , R2= 0. 24
(0. 031) (0.11)
16. 75 8.12
SINIRLK = 0. 70*bilijsel, Errorvar. = 0. 43 , R2=0. 53
(0. 032) (0.11)
21.54 3.86
BSK. ILGS = 0. 65*bilijsel, Errorvar. =0. 73 , R>=0. 37
(0. 032) (0.11)
20. 41 6. 64
KARRSZLK = 0. 26*s a, Errorvar. = 0. 59, R2=0. 10
(0. 0306) (0. 10)
7.18 5.74
BD. IMGE = 0. 54*s a, Errorvar. = 0. 59 , R2=0. 33
(0. 040) (0.11)
11.75 5.26
ISYPMAMA = 0. 42*somatik, Errorvar. = 1. 07 ,R?2=0. 14
(0. 032) (0. 10)
13.03 10. 23

UYKSZ = 0. 65*somatik, Errorvar. =0. 55, R?2=10. 43
(0. 034) (0.11)
19. 18 5.02
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YORGNLK = 0. 44*affektif, Errorvar. = 0. 22 , R2=0. 46

(0. 074) (0.12)
5.92 1.86
ISTHAZLM = 0. 21*affektif, Errorvar. = 0. 56 , R2=0. 073
(0. 057) (0. 10)
3.70 5.37
KILOKAYB = 0. 62*somatik, Errorvar. =0. 91 , R2=10. 30
(0. 033) (0. 11)
18. 60 8.35
BED. SKYT = 0. 52*somatik, Errorvar. = 1. 20 , R2=0. 18
(0. 033) (0. 11)
15. 85 11.18
CN. ISTSZ =0. 82*s a, Errorvar. = 0. 74 , R2=0. 48
(0. 065) (0. 15)
12. 54 5.09

Correlation Matrix of Independent Variables

somatik bilijsel affektif sa

somatik 1.00

bilijsel 0. 80 1. 00
(0.03)
24.02

affektif  0.51 0.48 1.00
(0.10) (0.09)
5.26 5.43

sa 0.75 0.82 0. 48 1.00

(0.07) (0.07) (0.13)
10.34 11.30 3.75
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Goodness of Fit Statistics

Degrees of Freedom = 183
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 319. 82 (P = 0. 00)
Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 136. 82
90 Percent Confidence Interval for NCP = (91. 00 ; 190. 50)

Minimum Fit Function Value = 0. 81
Population Discrepancy Function Value (F0) =0. 70
90 Percent Confidence Interval for FO = (0. 47 ; 0. 98)
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0. 062
90 Percent Confidence Interval for RMSEA = (0. 050 ; 0. 073)
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA < 0. 05) =0. 043

Expected Cross-Validation Index (ECVI) = 2. 13
90 Percent Confidence Interval for ECVI = (1. 90 ; 2. 41)
ECVI for Saturated Model = 2. 37
ECVI for Independence Model = 16. 54

Chi-Square for Independence Model with 210 Degrees of Freedom = 3182. 56
Independence AIC = 3224. 56
Model AIC =415. 82
Saturated AIC =462. 00
Independence CAIC = 3314. 40
Model CAIC =621. 17
Saturated CAIC = 1450. 24

Normed Fit Index (NFI) = 1. 00
Non-Normed Fit Index (NNFI) = 1. 07
Parsimony Normed Fit Index (PNFI) = 0. 87
Comparative Fit Index (CFI) = 1. 00
Incremental Fit Index (IFT) = 1. 06
Relative Fit Index (RFI) = 1. 00

Root Mean Square Residual (RMR) = 0. 059
Standardized RMR = 0. 061
Goodness of Fit Index (GFI) = 0. 97
Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI) = 0. 97
Parsimony Goodness of Fit Index (PGFI) =0. 77

The Modification Indices Suggest to Add the
Pathto from  Decrease in Chi-Square New Estimate
DOYMSZLK somatik 19.0 1.13
CN. ISTSZ affektif 10. 3 1. 49

The Modification Indices Suggest to Add an Error Covariance
Between and Decrease in Chi-Square New Estimate
BED. SKYT BSZLK. DU 10.0 -0.23
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EK 4: Model V Lisrel Ozet Ciktisi

LISREL 8.80
BY

Karl G. Joreskog & Dag Sérbom

This program is published exclusively by

Scientific Software International, Inc.
7383 N. Lincoln Avenue, Suite 100
Lincolnwood, IL 60712, U. S. A.

Phone: (800)247-6113, (847)675-0720, Fax: (847)675-2140
Copyright by Scientific Software International, Inc. , 1981-2006
Use of this program is subject to the terms specified in the
Universal Copyright Convention.
Website: www. ssicentral. com

The following lines were read from file D:\FATMA \tezim-cfa\fatma\model 12. SPJ:

model 12

Raw Data from file 'D:\FATMA\tezim-cfa\fatma\BECK1. psf’
Latent Variables bilijsel kavramsal bedensel
Relationships

-Z-NT- = kavramsal
KTMSERLI = kavramsal
BSZLK. DU = bili|sel
DOYMSZLK = kavramsal
SUC. DUYG = bilijsel
CZLNDM. D = bilijsel
KN. NEFRT = bili|sel

KN. SCLUK = bedensel
INTIHAR = kavramsal
AG. NIBET = bili'sel
SINIRLK = bilijsel

BSK. ILGS = bilijsel
ISYPMAMA = kavramsal
UYKSZ = kavramsal
YORGNLK = bedensel
ISTHAZLM = bedensel
KILOKAYB = kavramsal
BED. SKYT = kavramsal
Path Diagram

End of Problem

Sample Size = 196

model 12
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Covariance Matrix

-Z-NT- KTMSERLI BSZLK.DU DOYMSZLK SUC.DUYG CZLNDM.D

-Z-NT- 1. 05
KTMSERLI 0. 65 1.52
BSZLK.DU  0.19  0.39 1.02
DOYMSZLK 0.58 0.72  0.35 1. 37
SUC.DUYG 0.24  0.35 0.26 0.37 0.93
CZLNDM.D 0.28 0.42 0.38 0.58 0.52 0.87
KN.NEFRT 0.29 0.46 0.21 0.39 0.32 0.30
KN.SCLUK  0.17 0.26 0.13 0.18 0.18 0.12
INTIHAR  0.32 0.38 0.16 0.36 0.28 0.23
AG.NIBET 0.38 0.38 0.27 0.39 0.34 0.33
SINIRLK  0.30 0.56 0.24 0.59 0.39 0.51
BSK.ILGS  0.33 0.41 0.37 0.55 0.39 0.37
ISYPMAMA  0.40 0.39 0.11 0.29 0.08 0.06
UYKSZ 0.38 0.50 0.19 0.49 0.28 0.34
YORGNLK  0.15 0.13 0.09 0.19 0.14 0.10
ISTHAZLM  0.10 0.07 0.04 0.12 0.06 0.06
KILOKAYB 0.38 0.56 0.30 0.51 0.24 0.29
BED. SKYT  0.35 0.48 -0.04 0.38 0.16 0.11

Covariance Matrix

KN.NEFRT KN.SCLUK INTIHAR AG.NIBET SINIRLK BSK.ILGS

KN.NEFRT  0.96

KN.SCLUK 0.04 0.42

INTIHAR  0.29 0.17 0.89

AG.NIBET 0.32 0.12 0.30 1.13

SINIRLK 0.26 0.19 0.33 0.28 0.91

BSK.ILGS 0.41 0.18 0.30 0.35 0.48 1.16

ISYPMAMA 0.25 0.10 0.24 0.18 0.16 0.23
UYKSZ 0.23 0.15 0.32 0.22 0.36 0.36

YORGNLK 0.07 0.17 0.13 0.13 0.16 0.09

ISTHAZLM -0.04 0.11 0.10 0.10 0.10 -0.05

KILOKAYB 0.23 0.10 0.26 0.22 0.36 0.30

BED.SKYT 0.13 0.12 0.19 0.28 0.37 0.31

Covariance Matrix

ISYPMAMA  UYKSZ YORGNLK ISTHAZLM KILOKAYB BED. SKYT

ISYPMAMA 1.25
UYKSZ  0.38 0.98
YORGNLK  0.11 0.22 0.42
ISTHAZLM 0. 06 0.09 0.21 0. 60
KILOKAYB 0.20 0.52 0.11 0.03 1.30
BED. SKYT 0.3l 0.33 0.22  0.07 0.20 1. 46
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model 12
Number of Iterations = 11
LISREL Estimates (Maximum Likelihood)

Measurement Equations

-Z-NT- = 0. 66*kavramsa, Errorvar. =0. 61 ,R?>=0.42

(0. 070) (0. 071)
9.43 8. 68
KTMSERLI = 0. 87*kavramsa, Errorvar. = 0. 77 ,R?>=10. 49
(0. 082) (0. 094)
10. 52 8.24
BSZLK. DU = 0. 46*bili;sel, Errorvar. =0. 80 , R?=10. 21
(0. 074) (0. 085)
6.28 9.40
DOYMSZLK = 0. 85*kavramsa, Errorvar. =0. 64 , R>=0. 53
(0.077) (0. 081)
11.04 7.97
SUC. DUYG = 0. 62*bili;sel, Errorvar. =0. 55 , R>=0. 41
(0. 067) (0. 064)
9.28 8. 65
CZLNDM. D = 0. 69*bilijsel, Errorvar. = 0. 39 , R>=0. 55
(0. 061) (0. 051)
11.23 7.71
KN. NEFRT = 0. 50*bilijsel, Errorvar. =0. 72 , R*=0. 26
(0. 071) (0. 077)
7.01 9.27
KN. SCLUK = 0. 35*bedensel, Errorvar. = 0. 30 , R2=0. 29
(0. 054) (0. 038)
6. 49 7.83
INTIHAR = 0. 48*kavramsa, Errorvar. = 0. 66 , R>2=0. 26
(0. 068) (0. 071)
7.10 9.29

AG. NIBET = 0. 52*bili'sel, Errorvar. = 0. 86 , R2=0. 24
(0. 077) (0. 093)
6. 68 9.33
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SINIRLK = 0. 69*bili;sel, Errorvar. = 0. 44 , R>=0. 52

(0. 064) (0. 055)
10. 79 7.97

BSK. ILGS = 0. 66*bilijsel, Errorvar. =0. 72 , R2=0. 38
(0. 075) (0. 082)
8. 80 8. 81

ISYPMAMA = 0. 43*kavramsa, Errorvar.=1. 06 ,R2=0. 15
(0. 083) (0.11)
5.23 9.58

UYKSZ = 0. 64*kavramsa, Errorvar. = 0. 57 ,R2=0. 41

(0. 068) (0. 0606)
9.39 8. 69

YORGNLK = 0. 50*bedensel, Errorvar. =0. 17 , R2=10. 60
(0. 058) (0. 047)
8.63 3.56

ISTHAZLM = 0. 37*bedensel, Errorvar. =0.46 ,R?2=0.23
(0. 064) (0. 055)
5.77 8.51

KILOKAYB = 0. 61*kavramsa, Errorvar. =0. 93 , R2=10. 28
(0. 081) (0. 10)
7. 46 9.21

BED. SKYT = 0. 49*kavramsa, Errorvar. = 1. 23 , R2=0. 16
(0. 090) (0.13)
5.41 9.56

Correlation Matrix of Independent Variables

biligsel kavram bedensel

biligsel 1. 00
kavram 0. 80 1. 00
(0. 04)
18. 36
bedense 0.40 0.50 1. 00
(0.09) (0. 08)
4.72 6. 25
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Goodness of Fit Statistics

Degrees of Freedom = 132
Minimum Fit Function Chi-Square = 230. 93 (P = 0. 00)
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 214. 30 (P = 0. 00)
Estimated Non-centrality Parameter (NCP) = 82. 30
90 Percent Confidence Interval for NCP = (46. 14 ; 126. 37)

Minimum Fit Function Value = 1. 18
Population Discrepancy Function Value (FO) = 0. 42
90 Percent Confidence Interval for FO = (0. 24 ; 0. 65)
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0. 057
90 Percent Confidence Interval for RMSEA = (0. 042 ; 0. 070)
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA < 0. 05)=0. 21

Expected Cross-Validation Index (ECVI) = 1. 50
90 Percent Confidence Interval for ECVI = (1. 31 ; 1. 72)
ECVI for Saturated Model = 1. 75
ECVI for Independence Model = 12. 82

Chi-Square for Independence Model with 153 Degrees of Freedom = 2463. 50
Independence AIC = 2499. 50
Model AIC =292. 30
Saturated AIC = 342. 00
Independence CAIC = 2576. 51
Model CAIC =459. 14
Saturated CAIC = 1073. 56

Normed Fit Index (NFI) = 0. 91
Non-Normed Fit Index (NNFI) = 0. 95
Parsimony Normed Fit Index (PNFI) = 0. 78
Comparative Fit Index (CFI) =0. 96
Incremental Fit Index (IFT) = 0. 96
Relative Fit Index (RFI) = 0. 89

Critical N (CN) = 146. 84

Root Mean Square Residual (RMR) = 0. 061
Standardized RMR = 0. 063
Goodness of Fit Index (GFI) = 0. 89
Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI) = 0. 86
Parsimony Goodness of Fit Index (PGFI) = 0. 69

The Modification Indices Suggest to Add the
Pathto from  Decrease in Chi-Square New Estimate

DOYMSZLK bilijsel 11.3 0. 56
KN. SCLUK bilijsel 9.2 0.19
KN. SCLUK kavramsa 8.9 0.21

The Modification Indices Suggest to Add an Error Covariance
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Between and Decrease in Chi-Square New Estimate

CZLNDM. D DOYMSZLK 8.8 0.13
CZLNDM. D SUC.DUYG 12. 4 0.15
BSK. ILGS CZLNDM. D 8.1 -0. 14
ISYPMAMA CZLNDM. D 7.9 -0. 15
ISTHAZLM YORGNLK 8.9 0.16
KILOKAYB UYKSZ 8.5 0.17
BED. SKYT BSZLK. DU 8.3 -0. 21

Time used: 0. 047 Seconds
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