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Yapisal Esitlik Modeli, gozlenen ve gizil degiskenler arasindaki nedensel ve kargilikli iligkilerin
bir arada bulundugu modellerin test edilmesi igin kullanilan kapsamli istatistiksel bir yaklagimdir. Pek ¢cok
bilim alaninda kullanimi olan Yapisal Esitlik Modeli, anlamli modellerin test edilmesi ve 6lgme igin
kapsamli bir yontem saglamaktadir. Temel olarak, Dogrulayici Faktor Analizi, Path Analizi ve Regresyon
Analizinin birlesimidir.

Yapisal Esitlik Modelinde genellikle bagvurulan varsayim; gozlenen ve gizil degiskenler
arasindaki iligkilerin dogrusal olmasi yoniindedir. Son zamanlarda, gézlenen ve gizil degigkenler arasindaki
dogrusal olmayan iligkiler ve bazi karmagik durumlar i¢in uygun modeller kurulmasinin daha ¢ok 6nemli
oldugu kabul edilmektedir. Veri setinin kompleks oldugu ve normal dagilima uygun olmadigi durumlarda
klasik yontemler her zaman iyi sonu¢ vermemektedir. Bu problemin giderilmesinde kullanilan Bayesci
yontem ham veri seti yerine 6rneklem kovaryans matrisini kullanarak analiz yapmaktadir.

Bu c¢aligmada, Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modellemesi i¢in Bayesci Yaklagim tiim
bilesenleriyle ayrintili olarak ele alinmis ve teorik yapisi incelenmistir. Calismada uygulama verisi olarak
Tiirkiye Istatistik Kurumundan alman 2013 yilina ait Yasam Memnuniyeti Arastirmasi anket ¢calismasindan
yararlanilmigtir. Uygulama kapsaminda, ikametgah memnuniyetini agiklayacak en uygun kurumsal
modelin belirlenmesi amaglamigtir. Bu amagla uygun bes farkli modelleme yapilmis ve model karsilagtirma
testlerini kullanarak en uygun model tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bayesci Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modellemesi, Dogrulayici
Faktor Analizi, Gizil Degisken, Path Analizi, Yapisal Esitlik Modeli.
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Structural Equation Model is a comprehensive statistical approach, which is used to test models
that have combined and reciprocal causal relationship between observed and latent variables. Structural
Equation Model, which is used in many scientific areas, provides a comprehensive method for testing and
measuring meaningful theories. Basically, it is the combination of Confirmatory Factor Analysis, Path
Analysis and Regression Analysis.

The assumption generally considered in Structural Equation Model is that the relationship between
observed and latent variables must be linear. Recently, making approriate modeling for non-linear
relationship between observed and latent variables and for complex situations is considered to be much
more important. When the data set is complex and is not normally distributed, the traditional methods do
not always give the best results. Bayesian method, which is used in eliminating this problem, makes
analyses using the sample covariance matrix rather than the raw data set.

In this study, Bayesian methods for Nonlinear Structural Equation Modeling was discussed in
detail with all components and its theoretical structures were examined. Application data set was obtained
from Turkey Statistical Institute of Life Satisfaction Survey-2013. Within the application, it was aimed to
determine the most appropriate organization model for explaining the domicile satisfaction. For this
purpose, five different suitable modeling were used, and the most suitable model was determined using the
model comparison test.

Keywords: Bayesian Nonlinear Structural Equation Modeling, Confirmatory Factor Analysis,
Latent Variables, Path Analysis, Structural Equation Model.



ONSOZ

Bu calisma Selguk Universitesi Fen Fakiiltesi Istatistik Boliimii Ogretim Uyesi
Prof. Dr. Asir GENC yonetiminde yapilarak, Selguk Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii’ne Doktora tezi olarak sunulmustur.

Bu calisma yedi bdlimden olugmaktadir. Calismanin Birinci Boliimiinde,
dogrusal ve dogrusal olmayan Yapisal Esitlik Modeli (YEM), Bayesci YEM ve 6nceki
calismalar hakkinda genel bilgiler verilmistir. Ikinci Béliim’de, Dogrusal olmayan
Bayesci YEM i¢in gerekli temel kavramlardan; path analizi, Faktor Analizi, A¢iklayici
Faktdr Analizi, Dogrulayic1 Faktor Analizi ve Bayesci Istatistik kavramlar1 verilmistir.
Ucgiincii Boliim’de, gozlenen degiskenlerle yapisal esitlik modellerinin belirlenmesi,
tanimlanmas1 ve tahmini kavramlarindan bahsedilmistir. Dordiincii Bolim’de, gizil
degiskenli yapisal esitlik modelleri i¢in temel kavramlar verilmistir. Besinci Boliim’de
Bayesci YEM ig¢in; Bayesci faktor analizi, Bayesci Dogrusal YEM, Bayesci Dogrusal
Olmayan YEM kavramlari verilmistir. Ayrica bu boliimde Bayes Y6nteminde Kullanilan
Model Degerlendirme ve Karsilastirma Testlerinden bahsedilmistir. Altinct Boliim’de
TUIK ten alman 2013 YMA anketinden yararlanilarak test edilen 5 ayri model igin
Bayesci Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modeli Analizi yapilmistir. Elde edilen
sonuglar model degerlendirme ve karsilastirma testleri yardimiyla irdelenmistir. Yedinci

Bolim’de, tez ¢calismasinin sonuglari 6zetlenmistir.

“Bayesci Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modeli”” adl1 doktora tezimin se¢imi
ve caligma sliresince yardimini esirgemeyen, ¢aligmalarimda yol gosteren ve bilgileriyle
bana yardimci olan danigsman hocam Prof. Dr. Asir GENC'e desteklerinden dolay1
TUBITAK ve TUIK e sayg1 ve tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica ¢aligma stiresince bana verdikleri desteklerden dolay1r Esim Serife Burcu
ALTINDAG, Annem Hatice ALTINDAG, Babam Ramazan ALTINDAG ve Kardesim
Berkay ALTINDAG'a tesekkiir ederim.

ILKAY ALTINDAG
KONYA-2015
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Simgeler

SIMGELER VE KISALTMALAR

Cov :Kovaryans
diag :Matrisin Esas Kdsegen Elemanlari
tr :Matrisin izi

Var :Varyans

;Z :Ki-Kare
Kisaltmalar

ADF :Asymptotically Distribution-Free (Asimptotik Dagilim gerektirmeyen
AFA :Agiklayict Faktor Analizi

AIC : Akaike Bilgi Kriteri

AGFI : Adjusted Goodness-of-fit Index (Diizeltilmis Uyum lyiligi indeksi)
BIC : Bayes Bilgi Kriteri

CFI1 : Comparative Fit Index ( Karsilastirmali Uyum Indeksi)

CPI : Constrained Product Indicator (Kisith Uriin Gostergesi)

CHKM : Calisma Hayat1 ve Kazangtan Memnuniyet

CGCN : Coklu Gosterge Coklu Nedensellik Kurali

DFA : Dogrulayici Faktor Analizi

DIC : Sapma Bilgi Kriteri

FA : Faktor Analizi

EYSYA : Highest Posterior Density Region (En Yiiksek Sonsal Yogunluk Araligi)
EKK : En Kiigtlik Kareler

GAPI : Generalized Appended Product Indicator (Genellestirilmis Ek Uriin

Gostergesi)

GEKK : Genellestirilmis En Kiigiik Kareler

GFI : Goodness of fit Index ( Uyum lyiligi indeksi)

M : Ikametgah Memnuniyeti

KiM : Kisisel iliskilerden Memnuniyet

KHM : Kamu Hizmetlerinden Memnuniyet

LISREL : Linear Structural Relationships

MC : Monte Carlo

MCMC : Markov Chain Monte Carlo (Markov Zinciri Monte Carlo)

MH : Metropolis Hastings

ML : En Cok Olabilirlik

NFI : Normed Fit Index (Normlastirilmis Uyum Indeksi)

NNFI : Non-Normed Fit Index (Normlastirilmamis Uyum Indeksi)
RMSEA  :Root Mean Square Error of Approximation (Yaklagik Hatalarin Ortalama

Karekokii)
RMR :Root Mean Square Error (Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii)
SRMR :Standardized Root Mean Square Residual (Standartlastirilmis Hata
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1. GIRIS VE KAYNAK ARASTIRMASI

1.1. Giris

Yapisal Esitlik Modeli (YEM) gozlenen ve gizil degiskenler arasindaki nedensel ve
karsilikli iliskilerin bir arada bulundugu modellerin test edilmesi i¢in kullanilan kapsamli
istatistiksel bir yaklagimdir. Pek c¢ok bilim alaninda kullanimi olan YEM, anlamh
teorilerin test edilmesi ve 6lgme i¢in kapsamli bir yontem saglar. YEM, bir konu ile ilgili
yapisal kuramin ¢ok degiskenli analizine hipotez testi yaklagimi getiren istatistiksel
yontemler dizisi de denilebilir. Bu yapisal kuram, bir¢cok degisken lizerinde gézlemlenen
nedensel stirecleri gostermektedir (Hoyle,1995; Raykov ve Marcoulides, 2006; Celik,
2009).

Birgok istatistiksel yontemde 6l¢iim hatalarindan kaynaklanan sorunlar, YEM’e
yonelimi artirmistir. Geleneksel yontemlerde Olgiim hatast ve verinin istatistiksel
coziimlemesi sonucunda hesaplanan hatalar ayr1 ayr ele alinmaktadir. Yapisal Esitlik
modelleme teknikleri veriyi istatistiksel olarak ¢ozlimlerken Ol¢lim hatalarini agikga
hesaba katmaktadir.

Bollen (1989), yapisal esitlik modellemesinin tarihsel seyrinde baslica iig
bileseninin bulundugunu ifade etmektedir, bunlar: (1) path analizi, (2) yapisal model ve
Olctim modellerinin kavramsal sentezi ve (3) genel tahmin siire¢leridir. YEM” in tarihsel
gelisimini agiklamaya ¢alismak ¢ok kolay degildir. ilisikli modeller tarihsel bir diizende
gelisme gostermistir, bu modeller; regresyon analizi, path analizi, dogrulayic1 faktor
analizi (DFA) ve yapisal esitlik modellemesidir (Celik, 2009).

Glinlimiizde uygulanan, YEM’i destekleyen istatistiksel teoriler, 1970’lerin
baslarinda ortaya ¢ikmustir (Joreskog, 1973; Keesling, 1972; Wiley, 1973) ve birkag yil
igerisinde sosyal bilimler arastirmacilarinin dikkatini bir¢ok arastirma alaninda ¢ekmekte
gecikmemistir (Bielby ve Hauser, 1977; Joreskog ve Sérbom, 1979).

YEM modelleri arastirmacilara, degiskenler arasinda dogrudan ve dolayl etkileri
belirleme olanagi saglamaktadir. YEM kuramsal yapilar arasindaki etkilesimleri, yapilara
Olcme hatalarini1 ve hatalar arasindaki iligkileri dahil ederek modelleyen ¢ok degiskenli
istatistiksel bir tekniktir. YEM, Esanli esitlik modelleri veya ¢ok degiskenli regresyon
modelleri olarak ta tanimlanmaktadir (Bollen, 1989; Schumacker ve Lomax, 2004; Kline,

2005; Celik, 2009).



Sosyal ve davranigsal bilimlerde arastirilan sorularin  tanimlanma ve
karmagikligindaki artis (Hoyle, 1995) ve kullanict dostu bilgisayar yazilimlarinin
(Bentler, 1992; Joreskog ve Sorbom, 1993; Muthén 1988) ortaya c¢ikmasi, arastirma
hipotezlerinin testinde makul bir yaklasim olarak YEM’e olan ilginin artmasina sebep
olmustur (Tezcan, 2008).

Zaman i¢inde YEM yazilim programlarinin giderek kullanici dostu bir goriiniim
kazanmastyla, yontemin kullanimi ve yayginhig: artmustir. Ornegin, LISREL yaziliminda
kullanicilar 1993°e kadar, modellerini programa sorgu komutlar1 yazarak tanimlamak
zorunda kalmistir. Bu durumda arastirmacilar yardima ihtiya¢ duymus, ¢iinkii programi
kullanabilmek i¢in karmasik kodlama ve YEM sorgu dizimi bilgisine ihtiyag
duyulmustur. Artik YEM yazilim programlar1 daha basit kullanisli ve Windows tabanl
diger paket programlarla benzer 6zelliklere sahiptir. Asir1 karmasik bir yapisal esitlik
modeli bile programlardaki ¢izim modiilii ile olusturulan sekiller yardimi ile kolaylikla
programa tanimlanabilmektedir (Schumacker ve Lomax, 2004).

YEM’in popiilerlesmesinin bir diger sebebi, arastirmacilarin g¢oklu sayida
gozlenmis degiskenler ile arastirmalarini aydinlatma gereksinimine daha fazla ihtiyag
duymalar1 olarak tanimlanabilmektedir. Temel istatistiksel yontemlerin aksine YEM'de
Olclilemeyen kavramlarin modele yerlestirilebilmesi yontemin ilgi ¢ekiciligini artirmistir
(Tezcan, 2008).

YEM ile klasik yaklagimlarin (EKK, MLE) cogunun 6nemli bir ortak 6zelligi
hepsinin dogrusal modeller temelli olmasidir. Bu nedenle YEM kullanildiginda siklikla
basvurulan varsayim; gozlenen ve gizil degiskenler arasindaki iligkilerin dogrusal oldugu
yoniindedir.

Ancak son zamanlarda, gozlenen ve gizil degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan iligkiler ve bazi karmasik durumlar i¢in dogru modeller kurulmasinin daha ¢ok
onemli oldugu kabul edilmektedir. Bu alanda oncii olan bir¢ok arastirmaci vardir.
Ornegin, Busemeyer ve Jones (1993), Bollen Paxton, (1998), Jonsson (1998) ve Kenny
ve Judd, (1984), Bagozzi ve ark. (1992), Schumacker ve Marcoulides (1998), bu alanda
cesitli uygulamali aragtirmalar yapmistir. Bu ¢alismalarda gizil faktorlerin karesel ve
etkilesim etkilerinin 6nemini ortaya koymuslardir (Lee ve Zhu, 2002).

Kenny ve Judd tarafindan 1984 yilinda dogrusal olmayan yapisal esitlik
modelinde parametrelerin tahminlerine iliskin ilk istatistiksel yontem olan “iiriin
gosterge” (PI) yontemini Onermistir. Bu model dogrusal 6l¢iim modeli ile 6zel bir

kuadratik veya ¢apraz liriin yapisal modeli olarak ele alinmistir. Kenny ve Judd’un (1984)



temel fikri var olan degiskenlerden yeni “gdzlenen degiskenler” tiretmekti ve daha sonra
onlara modelde dogrusal olmayan terimlerin ek gostergeleri kullanarak "go6zlenen
degiskenler" yaratmakti ardindan bu yeni degiskenler kullanilarak modeldeki dogrusal
olmayan terimler modele dahil edilerek “ek gosterge” olarak ele alinmistir (Wall, 2007).
Bu yontem kovaryans matris modeli {izerinde zorlukla hesaplanan kisitlamalari
barindiriyordu. Zahmetli modelleme kisitlamalara ragmen, Kenny ve Judd (1984) iiriin
gostergesi yontemi mevcut dogrusal yapisal esitlik modelleme yazilim programlari ile
ornegin LISREL programi ile uygulamak miimkiin olmustur (Wall, 2007).

Dogrusal olmayan yapisal esitlik modelinin ve gizil degiskenler ve hatalarin
dagilim varsayimmlarinin parametrik formu g6z Oniline alindiginda, bir olabilirlik
fonksiyonu yazilabilir ve dolayisiyla parametreler icin teorik olarak en ¢ok olabilirlik
(ML) veya Bayes tahmini yapmak miimkiindiir (Wall, 2007).

Modeldeki dogrusal olmama durumunun analitik formun kapali bir sekilde
olmasini engellemesinden dolay1 yakin zamana kadar hesaplama zorlugundan dolay1 bu
tarz calismalara ilgi fazla olmamistir. Ancak son 25 yilda giicliikle hesaplanan olabilirlik
fonksiyonlarmin ve sonsal dagilimdan zor bir sekilde iiretilen sayilarin daha kolay
hesaplanmasi i¢in istatistiksel hesaplama yontemlerinde biiyiik gelismeler olmustur. Bu
gelismelerle birlikte, ML ve Bayes yontemleri siklikla kullanilmis ve 6zellikle dogrusal
olmayan yapisal esitlik modellerinin farkli formlarinin tahmini iizerinde durulmustur. ML
yontemini kullanan baslica arastirmacilar; Klein ve ark. (1997), Klein ve Moosbrugger
(2000),Lee ve Zhu (2002), Lee ve Song (2003), Bayes yontemi alaninda ¢alisma yapan
baslica arastirmacilar ise; Arminger ve Muthen (1998), Zhu ve Lee (1999), Lee ve Zhu
(2000), Lee (2007), Song ve ark. (2009), Yang ve Dunson (2010), Song ve ark. (2011),
Song ve Lee (2012a), Song ve Lee (2012b), Hall ve ark. (2014), seklinde literatiirde
rastlanmaktadir.

YEM analizi, gozlenen kovaryans matrisi ile Onerilen kovaryans yapisinin
birbiriyle uyumunu dikkate almaktadir. YEM analizinde ve gozlenen veri seti normal
dagilima uygunluk gosterdiginde ve biiyiik 6rneklem hacimlerinde klasik yontemler ile
iyi sonuglar elde edilmektedir. Ancak klasik yontemlerde (MLE, EKK) bir¢ok karmasik
durumlarda ciddi zorluklarla kars1 karsiya kalimmaktadir. Ornegin kovaryans yapisinin
hesaplanmasinin zor oldugu durumlarda veya veri yapisinin kompleks oldugu durumlarda
klasik yontemler iyi sonuclar vermeyebilir (Song ve Lee, 2012a).

Son zamanlarda, YEM analizinde Bayes yOnteminin kullanilmasi basta saglik ve

sosyo-psikolojik alanlarinda olmak {izere bir¢cok arastirma i¢in yararli olmustur. Bayes
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yonteminde ham gozlemlerin yerine orneklemin kovaryans matrisinin kullanilmasi
birtakim avantajlar saglamaktadir. Bu avantajlar:
Bayes yaklasimi sonuglar1 elde etmek igin gdzlenen verilerin bilgilerine ek olarak
onsel bilgi kullanimina izin verir.
1. Uyum iyiligi ve model karsilastirma istatistikleri i¢in daha iyi sonuglar verir
ii. Sonsal dagilimin ortalama ve yiizdelik gibi diger kullanisl istatistikleri elde edilir.
Bayes Yontemi kiiclik 6rneklem hacminde daha uygun sonuglar vermektedir (Dunson,
2000; Lee ve Song, 2004).
bicimindedir. Bu avantajlarindan dolay1 Bayes yontemi YEM analizi i¢in oldukga popiiler
bir yaklagimdir.

Bu tez calismasinin amaci, gézlenen degiskenlerle gizil degiskenler arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri agiklamaya yardimci1 olan Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik
Modelinde Bayes yoOnteminin nasil kullanildigini anlatmak ve bu yontemle dogrusal
olmayan yapisal esitlik modeli analizi uygulamasin1 gergeklestirmektir. Tezin analiz
asamasinda Bayesci dogrusal olmayan YEM analizi i¢in uygulama verisi olarak Tiirkiye
Istatistik Kurumundan (TUIK) alman 2013 yilina ait Yasam Memnuniyeti Arastirmasi
(YMA-2013) anket ¢alismasindan yararlanilmistir.

1.2. Kaynak Arastirmasi

Bayesci Yapisal Esitlik Modellemesi alanindaki ilk ¢alismalar Arminger ve
Muthen (1998) ve Lee ve Zhu (2000) tarafindan yapilmustir. Onerilen Bayesci YEM
analizinde tahminler i¢in MCMC (Markov Chain Monte Carlo) yontemi
kullanilmaktadir.

Scheines ve ark. (1999) makalelerinde, YEM'de Bayes tahmininden ve model
testinden bahsetmislerdir.

Lee ve ark. (2003) makalelerinde, dogrusal olmayan yapisal esitlik modeli igin
thmal edilebilen kayip gézlem barindiran veriler i¢in en ¢ok olabilirlik yonteminden elde
edilen EM algoritmas1 gelistirmislerdir. Kosullu beklenen degerleri elde etmek icin
kullanilan integrallerin hesaplama zorlugundan kac¢inmak icin Gibbs Ornekleme ve
Metropolis-Hastings (MH) algoritmasini birlestiren melez bir algoritma 6nermislerdir.

Lee ve ark. (2004) makalelerinde, kayip verileri olan dogrusal olmayan yapisal
esitlik modelinde ikincil diizensizliklerin yerel etkisini degerlendirmek icin bir yontem
onermislerdir. Calismanin temel fikri normal egri elde edilmesinde Zhu ve Lee'nin (2002)

eksik gozlem icermeyen tam veri seti icin EM algoritmasi ile ilgili log-olabilirlik



fonksiyonunun kosullu beklenen deger yaklasimini uygulamaktir. Gizil degiskenler
yardimiyla elde edilen tamisal Ol¢limlere ulagsmak icin Gibbs oOrneklemi ve MH
algoritmasindan yararlanilmustir.

Lee ve Song (2004) makalelerinde, Bayesci dogrusal olmayan YEM analizi
uygulamasint fel¢li hastalarin  yasam kalitesi degiskenlerini dikkate alarak
gerceklestirmislerdir.

Wall ve Amemiya (2007) makalelerinde, mevcut yaklagimlar i¢in bazi1 dogrusal
olmayan modeller i¢in yapisal esitlik modeli tasarlamislardir. Genel dogrusal olmayan
yapisal esitlik modeli analizi icin istatistiksel bir formiilasyon tanitmis ve gizil degisken
dagilimlar1 i¢in zayif varsayimlar altinda gegerli olan genel uygun bir yontem
gelistirmislerdir. Yeni yontem kullanilarak ¢ok terimli dogrusal olmayan yapisal esitlik
modeli bir 6rnek ile ele alinmustir.

Lee ve ark. (2007) makalelerinde, YEM'de Bayes tahminlerinin ML tahminleri ile
ayni1 optimal istatistiklere sahip oldugunu gostermislerdir.

Palomo ve ark. (2007) makalelerinde, Bayesci YEM'in endiistri ve demokrasi
alaninda uygulamasini ger¢eklestirmislerdir.

Wall (2007) makalesinde, YEM i¢in Bayes ve ML yontemleri aciklanmis ve
dogrusal olmayan YEM analizi i¢in 2 6rnek iizerinde sonuglar elde edilmistir.

Lee (2007) calismasinda, Bayesci yaklasim icin; dogrusal ve dogrusal olmayan
faktor analizi ve YEM yoOntemlerinden, kay1p veriye sahip YEM c¢alismalarindan, siirekli,
sirali ve kategorik veriye sahip YEM analizlerinden, Bayesci model degerlendirme ve
karsilagtirma testlerinden bahsetmislerdir.

Tang ve ark. (2009) makalelerinde, iiretici dagilim modeli i¢in belirgin ve kayip
gozlemlerin ihmal edilemedigi durumda dogrusal olmayan yapisal esitlik modellerini
analiz etmek i¢in Bayes yontemini gelistirmislerdir. Kayip gézlemlerin ihmal edilemedigi
teknikler bir lojistik regresyon modeli ile belirtilmistir. Gibbs 6rneklemesi ve MH
algoritmasini birlestiren hibrid bir algoritma Bayesci yapisal parametre tahminlerini elde
etmek icin kullanilmistir ve modeli karsilastirmak icin Bayes faktoriiniin
hesaplanmasinda path analizi kullanilmigtir. Bir simiilasyon ¢aligsmasi ve gergek bir 6rnek
veri seti ile yeni gelistirilen Bayes yontemi agiklanmistir.

Wang ve Fan (2010) makalelerinde, Monte Carlo Markov Chain (MCMC)
yonteminden yararlanarak zaman serileri alaninda Bayesci YEM modeli analizini

gergeklestirmislerdir.



Jiang ve ark. (2010) makalelerinde, tahmini ve dl¢iilerek elde edilmis zaman serisi
verilerinin belirsizlik dikkate alinarak, dinamik sistemlerin hiyerarsik model
degerlendirmesinde yeni bir Bayesci dogrusal olmayan yapisal denklem modellemesi
yaklagimi sunmuslardir. Dogrusal olmayan, gizil degiskenler ile genellestirilmis yapisal
esitlik modellemesi yani ¢ok degiskenli hiyerarsik model degerlendirmesi, sistem
diizeyinde veri hesaplama modeli ve sistem diizeyinde diisiik seviyeli veri iliskileri, iki
takim modeli halinde sunulmustur.

Cai ve ark. (2008), makalelerinde, iki veya daha ¢ok gozlenen veriyle iligkili olan
cok boyutlu kavramin belirlenmesinde yaygin bir sekilde kullanilan gizil degiskenlerden
bahsetmislerdir. Calismalarinda yapilan ¢alisma genotip ve fenotip gizil degiskenlerin ve
bunlarin etkilesimlerinin analizine duyulan biiylik ihtiyag dikkate alinarak
tamamlanmistir.

Kelava ve Nagengast (2012) makalelerinde, gizil kestirim degiskeni normal
dagilmadigr durumda gizil dogrusal olmayan etkilerin tahmini i¢in Bayesci YEM
analizini gostermislerdir.

Song ve Lee (2012a) c¢alismasinda Bayesci dogrusal ve dogrusal olmayan
YEM'den bahsetmisgler ve bir simiilasyon ¢alismasiyla dogrusal olmayan Bayesci YEM
analizi uygulamasi gerceklestirmislerdir.

Song ve Lee (2012b) ¢alismalarinda, Bayesci yaklagim i¢in; dogrusal ve dogrusal
olmayan DFA ve YEM yontemlerinden, kayip veriye sahip YEM c¢aligmalarindan,
stirekli, sirali ve kategorik veriye sahip YEM analizlerinden, Bayesci model
degerlendirme ve karsilastirma testlerinden bahsetmislerdir.

Yanuar ve ark. (2013) makalelerinde, saglik endeksi verisi i¢in ayr1 ayr1 klasik
YEM ile Bayesci YEM analizini ger¢eklestirmistir.

Yanuar (2014) makalesinde, Gibbs 6rneklemesi i¢in kosullu dagilimlar bilindik
dagilimlardan alinmasi1 gerekmekte oldugunu ve bu durumda algoritmanin olduk¢a etkin
oldugunu gostermistir.

Hall ve ark. (2014) makalelerinde, zaman serisi alaninda neo-klasik biiylime
modelleri i¢in Bayesci YEM analizinden bahsetmisglerdir.

Altindag ve Geng (2015) makalelerinde, Bayesci dogrusal olmayan YEM'den
bahsetmisler ve Selcuk Universitesi Fen Fakiiltesi grencilerine uygulanan benlik saygis

6lcegi ile Bayesci dogrusal olmayan YEM analizi gerceklestirmislerdir.



2. TEMEL KAVRAMLAR
2.1. Path Analizi

Path analizi, incelenen degiskenler arasi nedensel ve nedensel olmayan
iligkilerin gosterildigi diyagramlar ve bu degiskenler arasi iliskilerin kovaryans ve
korelasyonlarin hesaplandigi yapisal denklemler setinin tahminini kapsamayan bir
yontem olarak tanimlanmaktadir. Bu boliimde YEM analizine kullanilan path analizi

modeli yapisindan bahsedilecektir.

2.1.1. Path Analizi i¢cin Temel Kavram ve Gosterimler
Bir dizi gozlenmis degisken arasindaki yapisal iligkilerin modelleme sistemi
genellikle path analizi olarak bilinir (Kaplan, 2000). Yapisal esitlik modellemesinin
gelisim siireci path analizinin genetik caligmalarda kullanilmak iizere gelistirilmesiyle
baslamaktadir. Sewall Wright path analiziyle ilgili ilk ¢alismalarin1 1918’de yayinlamaya
baslamis, sonrasinda 1921°de bilinen anlamiyla path analizini olgunlagtirmis ve temel
kurallarini belirlemistir (Ozkog, 2011).
Sewall Wright’in (1918, 1921)’de Onerdigi path analizi yontemi, ii¢ temel
bilesenden olusmaktadir. Bunlar sirasi ile
1. Path diyagrami
2. Kovaryans ve Korelasyonlarin Ayristirilmasi

3. Dogrudan, Dolayli ve Toplam Etkilerin Ayristirilmasi

seklinde ifade edilmektedir (Bollen, 1989).

1960’11 yillarin sonunda ve 1970’li yillarin basinda path analizinin iktisat ve
sosyoloji basta olmak iizere sosyal bilimlerde kullanimi baglamistir (Bollen, 1989; Ozkog,
2011). Ekonometride ilk ¢aligmanin Simon (1954) tarafindan sahte ve dolayli nedensellik
caligmalarinda yapildig1r goriilmektedir. Bu yillarda ilk sosyoloji uygulamasi Blalock
(1961) tarafindan gerceklestirilmistir. Bu analiz i¢in ¢ok uzun siire isim kargasasi
yasanmis olsa da tek yonlii bir nedensellik akisinin oldugu ve her bir kavramsal
degiskenin kusursuz olarak 6l¢iildiigii modeller Duncan tarafindan Path Analiz Modelleri
olarak isimlendirilmislerdir (Duncan, 1975; Ozkog, 2011). Path analizinin gelismesine
yonelik diger onemli ¢alismalarin Goldberger (1972) ve Blalock (1961, 1963, 1964)
tarafindan gergeklestirildigi goriilmektedir (Bollen, 1989; Yilmaz ve Celik, 2009).

Path analizi, ¢oklu regresyon modelinin mantiksal agilimidir. Path analizi yontemi

hala ¢oklu gozlenmis degiskenleri iceren modelleri kapsamasina ragmen, herhangi bir



sayida bagimsiz ve bagimh degisken ve herhangi bir sayida esitlik barindirabilir. Bu
ylizden path analizi, gbzlenen degiskenler kullanarak bir¢ok coklu regresyon esitligine
ihtiya¢ duyar (Schumacker ve Lomax, 2004)

Path analizi modeli ¢oklu regresyon analizi ile benzerlikler tasisa da pek cok
acidan c¢oklu regresyon analizine iistlinliik saglamistir. Regresyon analizinde yalnizca
nedensel iligkiler ele alinirken, path analizinde nedensel ve nedensel olmayan iligkiler
ortaya konulabilmektedir. Ayrica path analizi modelleri iliskilerin ortaya konmasindan
cok, var olan iligkilerin teorik yapilarin test edilmesi fikrine dayanmaktadir (Schumacker
ve Lomax, 2004).

Path analizi modellerinde c¢oklu regresyon analizindeki bagimli bagimsiz
degisken ayrimi yerine igsel ve dissal degisken kavramlari kullanilmaktadir. Path
analizinde model belirlenirken digsal degiskenlerin igsel degiskenler {izerindeki
etkilerinin yoOniiniin belirlenmesi temel alinarak analizler gerceklestirilir. Path katsayilari
dissal degiskende meydana gelen bir birimlik artisin i¢sel degiskenlerin ortalamasinda ne
kadar degisim meydana getirdigi seklinde yorumlanmaktadir. Ayrica path analizinde yol
katsayilar1 standartlastirilmis ¢oklu regresyon katsayilar1 olarak ifade edilmektedirler
(Loehlin, 1992; Geyik, 2014).

Path analizi caligmalarinin temel ve en Onemli asamasi path diyagraminin
olusturulmasidir. Bu diyagram istatistiki analiz i¢in gerekli olmamasina ragmen
degiskenler arasi iligkilerin yoniinii ve yapisini ortaya koymasi acgisindan son derece
onemli ve faydali bir aractir. Burada 6nemli olan arastirmacinin ilgilenilen konuya iliskin
teorik bilgisinin tam olmas1 ve konuya ¢ok hakim olmas1 gerekmektedir. Path analizinde
model belirlenirken digsal degiskenlerin i¢sel degiskenler iizerindeki etkilerinin yonii
belirlenerek analiz yapilir. Degiskenler arasi iligkilerin yanlis yansitilmasi analizin

sonucunda toplam etkilerin hesaplanmasinda sapmalara neden olacaktir (Geyik, 2014).

2.1.2. Path Sembol ve Diyagramlan

Path diyagrami esanli denklem sisteminin bir resimsel temsilini gostermektedir.
Path diyagrami onemli avantajlarindan biri degiskenler arasindaki iligkilerin resmini
sunuyor olmasidir. Birgok arastirmaci i¢in degiskenler arasi iliskilerin esitlikler yerine
path diyagramindan daha net anlasildigini sdylemislerdir (Bollen, 1989). Path analizinde

kullanilan semboller ve gosterimler asagidaki Cizelge 2.1°de verilmistir.



Cizelge 2.1. Path analizinde kullanilan temel semboller

Semboller Aciklama

1 Dikdortgen veya kare kutu, gozlenen degisken

@ Daire veya Elips, gizil (latent) degisken
J Gizil degiskenden gozlenen degiskene olan nedensel etkiyi gosterir.

@ Y €| hata terimidir.
< @ Iki bagimsiz gozlenen degisken arasindaki egri degiskenler arasindaki

kovaryansi ifade eder

<4+— iki degiskeni birbirine baglayan tek yonlii oklar, iki degisken arasinda
—> bilgi akisi veya neden sonug iligkisi oldugunu gosterir.

Bollen, 1989.

Path modelleri, yapisal esitlik modellerinde kullanilan belli ortak ¢izim
kurallarma tabidir. Gozlenebilir degiskenler kutuyla veya dikdortgenle ¢evrilmislerdir.
Bir gozlenen degiskenden diger bir gézlenen degiskene ¢izilen dogrular direkt etkileri
ifade eder, bagka bir ifadeyle bir degiskenin diger bir degisken lizerindeki direkt etkisini
gosterir. Iki bagimsiz gdzlenen degisken arasindaki egri ve ¢ift yonlii dogru kovaryansi
ifade eder ki bu iki degiskenin iligkili oldugu anlamina gelir. Sonunda, her bagimh
degiskenin, dogru bagimli degiskeni gosteren temsil edildigi bir ¢ember bulunur.
Degiskenlerin birbirleriyle iligkilerinde agiklanamayan kisim “hata” olarak tanimlanir

(Schumacker ve Lomax, 2004).
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g
£ 71
A 2, ) 2,
X, X, Y 2
) 0, 3 6

Sekil 2.1. Bir path diyagram 6rnegi

Sekil 2.1°de verilen path diyagraminin esanli denklem sitemi ve varsayimlari;

n=r.6+¢ 2.1)
X, =AS+0, x, =4,E+0,

(2.2)
Y =Am+e Yy = AN +6
Cov(£,6)=0 Cov(£,6,)=0 Cov(&,6)=0 Cov(&,e,)=0
Cov(£,£)=0 Cov(n,¢)=0 Cov(n,6,)=0 Cov(6,,6,)=0
Cov(6,,6)=0 Cov(6,,6,)=0 Cov(5,,6)=0 Cov(J,,6,)=0 (2.3)
Cov(,6,)=0 Cov(6,,4)=0 Cov(6,,§)=0 Cov(,£)=0
Cov(ez,g) =0

olarak gosterilmektedir.

Icsel degiskenler, kendilerine gosteren tek yonlii oklara sahiptirler. Dissal
aciklayic1 degiskenler dnceden belirlenmis gibi ele alinir ve sadece modelin disinda
tutulan degiskenlerden etkilenirler. Bunlar genellikle tek yonlii oka sahip degildirler,
bunun yerine analiz edilmemis iliskileri gostermek i¢in egri ¢izgiler (iki yonlii egri oklar)
tarafindan baglanirlar. Rasgele hatalar, i¢csel degiskenlerdeki ihmal edilen nedenleri
gosterirler ve bunlar genellikle i¢sel degiskenlerden bagimsiz olarak ele alinirlar ancak
iligkili de olabilirler (Bollen, 1989; Hair, ve ark., 1998; Raykov ve Marcoulides, 2006;
Celik, 2007).
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2.1.3. Yapisal Model (Gizil Degisken Modeli) ve Ol¢iim Modeli

Teorik model gelistirildikten ve path diyagrami olusturulduktan sonra, modele
ait denklemlerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu durum, yapisal denklemlerin
olusturulmasi, gizil degiskenleri 6lgen degiskenlerin etkinliginin Ol¢iim modeli ile
belirlenmesi, gozlenen veya gizil degiskenler arasindaki korelasyonlarin test edilmesi igin
matrislerin diizenlenmesi agamalarini igermektedir (Hair ve ark., 1998; Bolat, 2009).

YEM analizinin baslangicinda yer alan en onemli konu gizil degiskenler ile
gozlenen degiskenler arasindaki ayrimdir. Davranig bilimlerinde arastirmacilar siklikla
direkt olarak gézlenemeyen teorik yapilar ile ilgilenmektedirler. Bunlara gizil degiskenler
veya faktorler ad1 verilmektedir. Gizil degiskenler direkt gozlenemedigi i¢in dogrudan
Olciilememektedirler. Bu nedenle gbézlenemeyen degisken gozlenebilen bir degiskene
baglanarak OoOlg¢iilmektedir. Diger bir ifade ile direkt olarak gdzlenemeyen veya
Olciilemeyen degiskenlere gizil degiskenler adi verilmektedir.

Gozlenen degiskenler veya gizil bir degiskenin gostergeleri (indikatorleri)
sistematik veya rassal Olgme hatalarin1 kapsar, ancak gizil degiskenler bunlardan
bagimsiz durumdadirlar. Tim gizil degiskenler kavramlara karsilik geldigi icgin
varsayimsal degiskenlerdir. Kavramlar ve gizil degiskenler ancak kuramsal soyutluluk
derecesine gore degisim gosterirler. Akil, sosyal sinif, giic ve beklentiler olduk¢a soyut
gizil degiskenlere 6rnek olarak verilebilir. Yas, egitim ve gelir gibi degiskenler daha az
soyuttur ve gizil degiskenlerin bu ¢esitleri dogrudan 6l¢iilebilmektedir (Bollen, 1989;
Loehlin, 2004; Celik, 2007).

Yapaisal esitlik modelleri kendi icerisinde farkli analiz diizeylerini icermektedir:
v Gizil bagimsiz (eksojen) degiskenlerin gizil bagimli (endojen) degiskenler ile
iligkilerini gosteren yapisal model;
v Gozlenen bagimsiz degiskenlerin gizil bagimsiz degiskenlerle iliskilerini gosteren
(eksojen) 6l¢tim modeli;
v' Gozlenen bagimhi degiskenlerin gizil bagimli degiskenlerle iliskilerini gosteren

bagimli (endojen) 6l¢iim modeli olarak tanimlanmaktadir.

YEM analizinde kullanilan 6l¢lim modeli, gizil degiskenler ile gdzlenen
degiskenler arasindaki iligkiyi belirtirken; yapisal model ise ic¢sel ve digsal gizil

degiskenlerin birbiriyle arasindaki iligkiyi belirtmektedir (Loehlin, 2004).
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Yapisal Model g ’

Olciim Modeli

Sekil 2.2. Yapisal Model i¢in path diyagram 6rnegi

2.1.3.1. Yapisal Model

Gizil degiskenler arasi yapisal iligkileri tanimlayan modeller gizil degisken
modelleri veya yapisal model olarak adlandirilmaktadir. Degiskenler arasindaki
baglantilar yapisal parametrelerle ifade edilmekte ve iki degisken arasindaki nedensel
iliskileri gdstermektedir.

Iki dissal gizil degisken ve bir igsel gizil degiskenden olusan bir yapisal model
icin yol diyagrami Sekil 2.3’te verilmistir.

/121

: ¢,
s

£ A _@ Py

Sekil 2.3. Yapisal Model i¢in path diyagram 6rnegi

M =716 *¢ (2.4)
n,=Bm+7,6 + ¢, (2.5)

Esitliklerde yer alan & digsal gizil degiskenleri ve 7 igsel gizil degiskenleri
gostermektedir. Dissal degiskene ait gbézlenen degiskenler x ile, i¢sel degiskene ait

belirgin degiskenler ise y ile gosterilir. Modelde agiklanamayan bilesenler ise ¢ ile
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temsil edilmektedir. ¢, esitliklerde yer alan rassal hatalar1 ifade etmektedir. Igsel gizil
degiskenler icin sadece gecerli olan ¢, 1ilgili i¢sel gizil degiskendeki digsal degiskenler
tarafindan etkilenmeyen hata varyansini gostermektedir. ¢, ve &, rassal hatalarinin

dissal degiskenler ile iliskisiz ve beklenen degerlerinin sifir oldugu varsayilir. YEM’ de
hicbir gizil degiskeninin tam olarak Olgiilemeyecegi kabul edilerek, gizil degisken

konumundaki degiskenlerin hata varyanslar1 da modele dahil edilir. £, katsayisi yapisal
parametredir. Bu parametre ¢, sabit tutuldugunda 7, ’deki bir birimlik artistan sonra
1, 'nin beklenen degerindeki degisimin gostergesidir. y,, ve y,, regresyon katsayilari
benzer bir aciklamaya sahiptir. £,, katsayis1 gizil i¢sel degisken ile iliskiliyken, y,, ve
v, gizil digsal degiskenle iligkilidirler (Bollen, 1989; Joreskog; 1996; Sharma, 1996;

Raykov ve Marcoulides, 2006; Celik, 2009). Esitlik 2.4 ve 2.5' {in matris gdsterimi

asagidaki gibidir.
m 0 0fn N ¢
= 2.6
)l ol el @
n=Bn+T&é+ ¢ (2.7)

Esitlik 2.7 gizil degisken modeli i¢in yapisal esitliklerin genel matris gosterimidir. Bu
modele iligkin yapilan varsayimlar:

v Bagimli, bagimsiz gizil degiskenlerin ve modelin hatasinin beklenen degeri sifirdir.

E(n)=0
E(£)=0 (2.8)
E(£)=0

v' Hatalar ve bagimsiz gizil degiskenler arasinda bagimlilik yoktur.

Cov(f,é’):O (2.9)

v" Modele iliskin kovaryans matrisi tekil olmamalidir. Yani, (I — B) tekil degildir.

olarak verilmektedir. Ayrica 7’inci yapisal denklemdeki hata terimi olan ¢, ’nin

homeskedastik ve otokorelasyonsuz olduklar1 varsayilmaktadir. Yapisal modellerde

kullanilan notasyon ve tanimlar Cizelge 2.2’de verilmektedir.
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Cizelge 2.2. Gizil Degigsken Modeli i¢cin Notasyon

Gizil Degisken I¢in Yapisal Model
n=Bn+I¢g+¢g

Varsayimlar
E(n)=0
E(&)=0
E({)=0

g ile ¢ iliskisizdir.
(I —B) tekil degildir.

Cov(f,c:) =0

Notasyon Isim Boyut Tanum
Degiskenler
n Eta mx1 Gizil i¢sel degisken
& Ksi nxl Gizil digsal degisken
¢ Zeta mx1 Esitliklerdeki gizil hatalar
Katsayilar
B Beta mox m Gizil i¢sel degiskenin katsay1 matrisi
T Gamma mxn Gizil digsal degiskenin katsay1 matrisi
Kovaryans Matrisleri
[0) Phi nxn E(£€) Kovaryans matrisi
y Psi mx m E(¢¢7) Kovaryans matrisi

Bollen, 1989.

B ve I katsay1 matrisleridir. B, mxm boyutlu gizil i¢sel degiskenler icin katsay1
matrisidir. Tipik elemani B, ’dir. Burada i ve j siitun ve satir pozisyonlarina karsilik
gelmektedir. B ’nin ana diyagonali daima sifirdir. Burada yer alan herhangi bir sifir
degeri, gizil bir igsel degisken iizerinde baska bir gizil i¢sel degiskenin etkisinin
olmadigin1 ifade etmektedir. I" gizil digsal degiskenler i¢in mxn boyutlu katsayi
matrisidir, elemanlar1 y, ile gosterilir. Esitlik 2.5’te I' matrisi iki gizil i¢sel ve bir gizil
dissal degisken oldugu i¢in 2x1 boyutludur. &, 7, ve 7, nin her ikisini de etkiledigi

icin I' matrisi sifir elemani icermez (Bollen, 1989; Celik, 2009).
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Iki kovaryans matrisi de Cizelge 2.2’deki gizil degisken modelinin bir pargasidir.
Kovaryans matrisi, ana kdsegen disindaki tiim degisken ciftlerinin kovaryansi ve ana
kosegen boyunca degisken varyanslar ile standartlastirilmis bir korelasyon matrisidir.
Gizil digsal degiskenlerin nxn boyutlu kovaryans matrisi elemanlari ¢, olan @
matrisidir. Tiim kovaryans matrislerine benzer bigimde bu matriste simetriktir (Bollen,
1989; Kaplan, 2000; Kline, 2005; Celik 2009).

Cizelge 2.2°deki mxm boyutlu kovaryans matrisi ¥ ’dir. Bu matrisin elemanlar1

Y ile gosterilir. W *nin ana kdsegenindeki her bir elemant 7. esitligin i¢erdigi agiklayict

y
degiskenlerce agiklanamayan 7, degiskenine karsilik gelen varyanstir.
Kovaryans matrisleri;

0
Y {"’“ } (2.10)
0 w,

®=[4,] (2.11)

olarak gosterilir.

2.1.3.2. Ol¢iim Modeli

Olgiim modeli gizil degiskenlerin tanimlandig1 ve biitiin degiskenler arasindaki
yonii tanimlanmamus iligkilerin (korelasyonlarin) hesaplandigi modeldir ve bu modelde
biitiin parametreler serbest birakilmistir. Iyi bir YEM analizinin 6l¢iim modeliyle
baslamasi gerekir (Anderson ve Gerbing, 1988). Her bir gizil degisken ¢esitli gozlenen
degiskenlerce olgiiliir. Sekil 2.2° de yer alan genel gosterim i¢in digsal gizil degiskene

dair 6l¢tim modeli Sekil 2.4’ teki gibidir;
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X X, X3
5, 0, 8

Sekil 2.4. Dissal Gizil Degisken icin Olgiim Modeli

n ve & ’yiagiklayan elemanlarin birbiriyle iliskisiz (korelasyonsuz) oldugu varsayilarak,

Sekil 2.4’ te yer alan diyagram i¢in 6l¢iim modeli ve matris gdsterimlert,

X, A o,
X, |=| 4 |[&]+] 6, (2.12)
X3 A 0;
o, 0 0
6;=| 0 o, O (2.13)
0 0 o

bi¢iminde yazilir. Buna uygun denklem sistemi,

0= A&+,
x, =48 +0, (2.14)
x, =A4& + 0,

dir. Genel bigim:

x=A&+0 (2.15)

seklindedir. Sekil 2.2 i¢in i¢sel degiskenlere ait dogrusal esitlikler ve matris gosterimleri

ise;
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3 A 0 §

W As 0 6

Vs A 0 =

V|| A0 {'71} “|.0, =diag[ o | (2.16)
Vs 0 A (L7 & '

Ve 0 4 €

Y7 0 A &

5] L0 Ay L&

olup buna uygun denklem sistemi;

Vi =0+ Vs = A, + &5

Yy = At + €, Yo = At + & 2.17)
V3 = Aty + & Yy = Aol + &

Yy =Am + &, Vs = A, + &

seklinde yazilip matris formu,

y=Amn+e (2.18)

seklinde olacaktir. x,,x,,x,, & ’nin dl¢limlerini gostermektedir. y,, y,,»;, y, degiskenleri
n’in, ys,y.,V,,V, degiskenler ise 7, nin 6l¢limleridir. Tiim belirgin degiskenler gizil
degiskenlere baglidir. Gozlenen x’teki rasgele degiskenler, gizil digsal degiskenlerin
gostergeleridir. Gozlenen x degigkenleri x = & ve x sabit oldugu zaman rassal degildirler.
Gizil degiskenler ile belirgin degiskenler arasindaki faktor yiikleri ise sirasiyla 4™ ve 4”
simgeleriyle ifade edilmektedir. A%, gxn boyutlu (burada n, & ’lerin sayisidir), 4”,
pxm boyutludur (burada m, i ’larin sayisidir). 4, katsayilar1 gizil degiskendeki bir
birimlik degisim igin gozlenen degiskenlerdeki beklenen degisimin biiyilikligiini
vermektedir (Bollen, 1989; Sharma,1996; Raykov ve Marcoulides, 2006). Bu katsayilar,
gbzlenen degiskenler iizerindeki gizil degiskenlerin etkilerini gostermek icin kullanilan

katsayilardir. Gizil digsal degisken ile (bagimsiz) gizil i¢sel degisken (bagimli) arasindaki
regresyon katsayilar1 y ile gosterilmektedir. Digsal degiskenlere ait 6l¢tim hatalar1 &

icsel degiskenlere ait dlgiim hatalar1 ise & ile temsil edilir. Olgiim hatalar1, gdzlenen
degiskenler ile gizil degiskenler arasindaki iliskilerin bozulmasina neden olan hatalardir.

Olgme hatalarmin beklenen degerinin sifir oldugu, bunlarmn tiim & ’ler, 7 ’lar ve ¢ ’lar
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ile iligkisiz oldugu varsayimi benimsenir. Ayrica 6, ve &, biitin i ve j° ler i¢in
iligkisizdir (Bollen, 1989).

Herhangi bir § veya i ile 8, ve &, nin korelasyonu, regresyon analizindeki
bir aciklayic1 degiskenle iligkili hata korelasyonuna benzer bi¢cimde, tutarsiz parametre
tahminlerine neden olmaktadir. §, ve &, bazen faktdr analizinde tek faktorler olarak da
adlandirlmaktadir. Her bir &, ve &, 6zel ve 6zel olmayan bilesenler iginde ayrilir. Sonug

olarak; her 6, ve &, gbzlemler boyunca otokorelasyonsuz ve sabit varyanshidir. @5 ve

©®, o6lgme hatalarmin kovaryans matrisleridir. Ana kosegenleri gostergelerle iliskili hata

varyanslarini icerir. Kosegenler disinda yer alan elemanlar ise farkli gdstergeler igin
ol¢iim hatalarinin kovaryanslaridir. Olgiilen bir degiskendeki hata baska bir degisken ile
korelasyonlu olabilir (Bollen, 1989; Joreskog; 1996; Sharma, 1996; Raykov ve
Marcoulides, 2006; Celik, 2009).

Her iki 6l¢iim modeli, varsayimlar1 ve kullanilan notasyon ve tanimlar1 Cizelge

2.3’te verilmektedir.
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Olgiim Modeli igin Yapisal Esitlikler
x=AE¢+6
y=Amn+e

Varsayimlar

E(n)=0
E()=0
E(g)=0
E(6)=0

Cov(£,6)=0,Cov(n,6)=0,Cov(6,6)=0

Cov(é‘,&'):O,Cov(q,&): 0

Notasyon Isim Boyut Tamim
Degiskenler

x - pxl1 » hin gozlenen degiskenleri

y - gx1 &’ nin gozlenen degiskenleri

£ Epsilon pxl1 » i¢in dlgme hatalar:

5 Delta gx1 x i¢in 6lgme hatalar
Katsayilar

A, Lamda y pxm y ’yi n ile baglayan katsayilar

A, Lamda x gxn x’i & ile baglayan katsayilar

Kovaryans Matrisleri

0, Theta-Epsilon pxp

0, Theta-Delta qxq

£ 'nin kovaryans matrisi £ (eg')

s 'nin kovaryans matrisi £ (55 )

Bollen, 1989.

2.1.4. Kovaryans ve Korelasyon Ayristirmasi

Path analizi iki degisken arasindaki kovaryans ve korelasyonun model

parametrelerinin bir fonksiyonu olarak yazilmasini saglamaktadir. Sekil 2.5’te basit

modelde dort gosterge degiskenine (x,,...,x,)

sahip tek bir gizil degisken (&)

gosterilmistir. 6, ve o, disindaki diger Olgme hatalari arasinda korelasyon
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bulunmamaktadir. Biitiin 6l¢gme (c?l) ve ¢ ile korelasyonsuz oldugu ve biitiin 7’ler igin

E(8,)=0 oldugu varsayilmaktadir (Bollen, 1989).

Sekil 2.5. Dort gosterge degiskenli tek gizil degiskene ait path diyagranu

Cov(x,,x, ) iin aynistirlmast;

Cov(x,,x,)=E(x,x,)—E(x)E(x,)

Cov(x,,x,)=E(x,x,)—E(4,& +6,)E(A4,& +6,)

Cov(x,,x,)=E(x,x,)— [/11E (&)+E(S ][/LHE E)+E(S, )]
Cov(x,,x,)=E(x,,x,)—[0+0][0+0] (2.19)
Cov(x,,x,)=E[(4,& +6,) (A& +3,) ]

Cov(x,,x,) = A A E(E,E)+ A E(&,6,)+A,E(8,,5)+E(6,,6,)
Cov(x,,x,)= 2, A4,

bi¢iminde olmaktadir. Denklemin sag tarafi x, ve x, icin path diyagraminda tanimlanan
denklemlerden olusmaktadir. Buradan Cov(x,,x,)’iin x, ve x,’in ¢ iizerindeki
etkisinin ve &, gizil degiskeninin varyansinin bir fonksiyonu oldugu goriilmektedir. Daha
kompleks modellerde ise matris cebrinin kullanilmas: uygun olacaktir. x=A £+6

olmak {izere x ’in kovaryans matrisi xx'’niin beklenen degeri olmaktadir.
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xx'=(AE+8)(AE+6)
=(A£+5) (&N, +5) (2.20)
—AEEN +AES +SEN +68

E(xx')=AE(E)A, +AE(E8") + E(S )N, + E(56) 221)
2=A DN +0; |

Boylece x ’in kovaryans matrisi 2, A ,® ve @, ’daki elemanlar cinsinden ayristirilmis

olmaktadir. Bu baglamda biitiin degiskenler i¢in kovaryanslar benzer sekilde
ayristirilabilir.  Aynistirmalar  kovaryanslarla  iliskili  parametreleri ve farklik

kovaryanslarin farkli parametre degerlerine sebep oldugunu gdsterdiginden Snemlidir

(Bollen, 1989).

2.4. Toplam, Dogrudan ve Dolayh Etkiler

Path analizinde farkl ii¢ tip etki tiirii vardir. Bunlar; dogrudan, dolayli ve toplam
etki olarak ayrilmaktadir. Dogrudan etki path analizinde bir degiskenin baska bir degisken
tizerinde olan direkt etkisini gostermektedir. Bir degiskenin dolayl etkisi ise en az bir
araci degisken tarafindan agiklanir (Bollen, 1989). Dogrudan ve dolayl: etkilerin toplami

toplam etkiyi vermektedir:
Toplam Etkiler = Dogrudan Etki + Dolayli Etkiler

Etkilerin ayristirilmast bir spesifik model ile ilgilidir. Eger esitlikler sistemi,
modele dahil edilen veya ¢ikartilan degiskenler tarafindan degisirse, toplam, dogrudan ve
dolayli etkilerin tahminleri degisebilir (Bollen, 1989). Etkilerin ayrigtirilmasi igin bir
ornek bir path diyagrami Sekil 2.6 araciligiyla gosterilmistir.



22

~ —
—
«—

Sekil 2.6. Sanayilesme ve siyasal demokrasi modeline iliskin path diyagrami (Bollen, 1989)

Sekil 2.6’ya gore dogrudan etkiler aciklanirsa; 7, ’deki 7,’in etkisi dogrudan etkiyi
gostermektedir ( ,6’21) . ¥s te i, 'nin dogrudan etkisi 4; iken, 77, ’de & ’in dogrudan etkisi
7,, dir. Dolayl etkileri gostermek i¢in; 7, ’de & ’in etkisi goz Oniine alindigindan, 7,
arac1 degiskendir. & ’de bir birimlik degisim 77,’de bir y,, kadar beklenen degisime
neden olacaktir. 7,’de bu y,, beklenen degisimi; 7, ’deki f,, ’in beklenen dogrudan bir
degisimine neden olur. Boylece 7, ’deki & ’in dolayl etkisi y,,/,, *dir. Benzer bigimde

vy, > deki 7’ in dolayl etkisi B, 4,, * dur. n,’deki & ’in toplam etkisi, dolayli ve

dogrudan etkilerin toplanmasi ile elde edilecektir.

Toplam Etkiler = Dogrudan Etki + Dolayli Etkiler
= 721 + 725
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¥, 'deki & ’in toplam etkisi ise,
Toplam Etkiler = Dogrudan Etki + Dolayli Etkiler
= 0 +( Yoy + 0Bt )

olacaktir. Regresyon analizindeki regresyon katsayisi, bir degiskenin dogrudan etkisinin
tahminidir. Eger dolayli etkiler ihmal edilirse, bir degiskene ait tiim etkilerin

belirlenmesinde hata yapilir (Bollen, 1989).

2.2. Aciklayic ve Dogrulayic: Faktor Analizi

Faktor analizi, birbiriyle iligkili p tane degiskeni bir araya getirerek daha az sayida
iliskisiz ve kavramsal olarak anlamli yeni degiskenler (gizil degiskenler, faktorler,
boyutlar) bulmayi, kesfetmeyi amaglayan ¢ok degiskenli bir istatistiksel yontemdir.

Faktor analizi, bir grup degiskenin kovaryans yapisin1 incelemek ve bu
degiskenler arasindaki iliskileri, faktor olarak isimlendirilen ¢cok daha az sayidaki
gbzlenemeyen gizil degiskenler bakimindan ac¢iklamayi saglamak iizere diizenlenmis bir
tekniktir.

Faktor analizinde kullanilan iki genel yaklasim vardir.

» Aciklayici faktor analizi (AFA, exploratrory factor analysis)
» Dogrulayici faktor analizi (DFA, confirmatory factor analysis)

Agiklayicr faktor analizinde, degiskenler arasindaki iliskilerden hareketle faktor
bulmaya yonelik bir islem; dogrulayici faktor analizinde ise degiskenler arasindaki
iliskiye dair daha 6nce saptanan bir modelin ya da hipotezin test edilmesi s6z konusudur

(Meydan ve Sesen, 2011).

2.2.1. Aciklayicl Faktor Analizi

Aciklayici Faktor Analizi (AFA), gbzlenen degiskenler arasindaki kovaryans veya
korelasyonlar1 goreli olarak daha az sayidaki gizil degiskenler araciligiyla aciklamay1
amaclayan bir veri indirgeme yontemidir. Varlig1 teorik olarak bilinen fakat dogrudan
gbzlenemeyen veya Olclilemeyen degiskenler faktor ¢oziimleme modelinin ortaya
cikmasini saglayan ana etkenlerdir. Agiklayicit faktdr analizinde ilgili yapt ya da

faktorlerin sayisi, gdzlenen ve gozlenemeyen degiskenler arasindaki iligki hakkinda 6nsel
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herhangi bir beklenti veya varsayim bulunmamaktadir. AFA arastirmacinin beklentilerini
gerektirmez ve analizler bu beklentilerle sekillenmez.(Simsek, 2007).

Literatiirde aksi belirtilmedik¢e faktor analizi agiklayici faktdr analizi olarak
anilmaktadir. Agiklayici faktor analizinde ilgili yap1 ya da faktdrlerin sayisi, gozlenen
gozlenmeyen degiskenler arasi iligki vs. hakkinda 6nsel spesifik herhangi varsayim ya da
beklenti yoktur. Agiklayici faktdr analizi arastirmacinin beklentilerini gerektirmez ve

analizler bu beklentilerle sekillenmez (Avsar, 2007).

T

<

X1 X2

bddoo e

Sekil 2.7.Ac¢iklayici faktdr analizi modeli (Ug faktorlii model)

Burada Path analizinde oldugu gibi, cemberler ile ifade edilen degiskenler gizil
degiskenleri, kare simgesi ile ifade edilen degiskenler ise gozlenen degiskenleri
gostermektedir. Gizil degiskenlerden gézlenen degiskenlere dogru tek yonlii ¢izilen oklar
ise, gizil degiskenin gozlenen degisken iizerindeki nedensel etkisini ifade etmektedir.
Gizil degiskenler arasindaki ¢ift yonli egrisel oklar ise gizil degiskenler arasindaki

nedensel iliskiyi ifade etmektedir. Sekilde ifade edilen model 7 gozlenen, 3 gizil

degiskenden olusan bir AFA modelidir. ¢ ile ifade edilen faktorlerin etkileri )(, "ler ile

ifade edilen gozlenen degiskenlerin hepsinin iizerinde ayr1 ayr1 goriilmektedir. Bir gizil
degiskenin etkisi birden ¢cok gdzlenen degisken lizerinde ortak olarak goriilmesi nedeniyle

bu degiskenlere baska bir deyisle faktorlere ortak faktor adi verilmektedir. 8 ile ifade
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edilen faktorler ise her bir gozlenen degiskene ait hatalar1 gostermekte olup sadece ilgili
oldugu gozlenen degiskeni etkilediginden bu faktorlere tekil faktérier ad1 verilmektedir.
AFA modelinde faktorler ve degiskenler arasindaki nedensel yapiyr arastirmaci
belirleyememektedir, aragtirma dncesinde herhangi bir dnsel bilgiye dayanilmamaktadir.
Aragtirmaci kismen de olsa gozlenen degisken sayisi ve ortak faktor sayisi haricinde
analize miidahale edememektedir (Long, 1983; Geyik, 2014).

AFA’nin uygulanabilmesi i¢in bazi temel varsayimlarin gergeklesmesi
gerekmektedir. S0z konusu varsayimlar istatistiksel olmaktan ¢ok kavramsal
varsayimlardir. Cok degiskenli normal dagilima uygunluk ve dogrusallik gibi istatistiksel
varsayimlardan sapmalar durumunda hesaplanan korelasyon katsayilar1 kiictilecektir.
Normallik varsayimi ise yalnizca faktorlerin anlamliligl test edilecekse gereklidir.
AFA’da degiskenler arasindaki ic iligkiler arastirildigindan, burada en 6nemli varsayim
degiskenler arasinda belirli bir oranda ¢oklu dogrusal baglantinin var olmasidir (Hair ve
ark., 1998; Geyik, 2014).

AFA i¢in asagidaki varsayimlar gecerlidir;
i.  Biitiin ortak faktorler iliskilidir/iliskisizdir. (Sekil 2.7’ de ki agiklayici faktor

analizinde biitiin ortak faktorler iliskilidir. )

ii.  Biitiin ortak faktorler (gizil degiskenler) biitiin gozlenen degiskenlerden direkt
olarak etkilenirler.

iii.  Ozgiin faktorler iliskili olduklar1 gozlenen degisken disinda herhangi bir diger
faktor ile iliskisizdirler.

iv.  Herbir gozlenen degisken bir tek 6zgiin faktorle iliskilidir.

v.  Biitiin & ’ler biitiin ¢, ’lerle iliskisizdir.

2.2.2. Dogrulayic1 Faktor Analizi Modeli

flk olarak 1970’lerde Joreskog tarafindan gelistirilen Dogrulayic1 Faktor Analizi
(DFA), AFA modelinin dogal bir uzantisidir (Lee, 2007). DFA aciklayic1 faktor
analizindeki sinirlamalar1 ortadan kaldirmakta ve arastirmacinin modeli gergekten ifade
edebilen mantikli kisitlart modele dahil etmesine olanak saglamaktadir (Joreskog, 1969).
Bu kasitlar:
v Hangi ortak faktor ¢iftinin ( veya g¢iftlerinin) korelasyonlu oldugunu,
v' Hangi gozlenen degiskenlerin hangi ortak faktorlerden etkilendigini,

v Hangi gozlenen degiskenlerin bir 6zglin faktérden etkilendigini,
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v' Hangi 6zgiin faktor ¢iftinin korelasyonlu oldugunu,
belirlemektedirler.

DFA modeli ile 6rneklem verilenin baslangigtaki teorik modeli dogrulayip
dogrulamadiginin arastirilmasi amaglanir. Bu durumu saglayan bir faktdr yapisinin
varlig1 ve sz konusu yapinin istatistiksel olarak anlamlilig test edilmektedir. Bunun
sonrasinda modele uygun olan ek orneklem verisiyle, hipotezlenen modelin gecerliligi
dogrulanir (Schumacker ve Lomak; 2004). Kisith Faktor Analizi olarak da bilinen DFA,
teorik modeli gercekten ifade edebilen mantikli kisitlarin modele dahil edilebilmesini
saglar (Joreskog, 1969). DFA’nin uygulanabilmesi i¢in aragtirmaci ii¢ temel unsur
hakkinda bilgi sahibi olmalidir. Bunlar;

1. Kullanilacak faktor sayisi,
2. Hangi degiskenlerin hangi faktorleri belirledigi,
3. Faktorlerin korelasyonlu olup olmadigi
seklindedir.
AFA ile DFA arasindaki farkliliklar1 gérmek i¢in Sekil 2.7°deki agiklayic1 faktor

analizi modeli ile Sekil 2.8’deki dogrulayici faktor analizi modeli incelenebilir.

Ldbbddd

7

Sekil 2.8. Dogrulayici faktdr analizi modeli (Ug Faktdrlii Model)

Sekil 2.8 DFA modeli diyagraminda ortak faktér olan & ve &, arasinda

iliskisizlik oldugu varsayilmaktadir. Oysa AFA’da biitiin ortak faktorlerin mutlaka

birbirleri ile iliskili oldugu ya da alternatif olarak hepsinin iliskisiz oldugu



27

varsayllmaktadir. DFA’da gozlenen degiskenler sadece bazi ortak faktorlerin etkisi

altindadir. x, , & ve £ 'lin lizerinde yiike sahip degildir. Bunun yaninda AFA’da biitiin
gozlenen degiskenler biitlin ortak faktorlerin etkisi altinda varsayilmaktadir. Sekil 2.8.
DFA’da iki 6zgiin faktoriin birbiri ile iliskili oldugu goézlenmektedir. &, ve &, 'lin egrisel
cift yonlii oklarla aralarinda iligkili olduklar1 belirtilmektedir ve gézlenen degerlerden biri

olan x, 'nin hata faktorii ile ortakliklar1 yoktur (Avsar, 2007).

DFA’y1 YEM’den ayiran en 6nemli farklilik, DFA’da ortak faktorler arasinda
yapisal iligkilere (neden-sonug iliskileri) izin verilmemesidir. Bu bakimdan DFA
YEM’ye gore oldukga sinirli bir model olsa da (1) Gizil degiskenlerin 6l¢gme hatalarini
gidererek tahmin edilmesini saglayan 6l¢gme modellerinde, (2) Birden ¢ok gosterge
degiskene sahip modellerde ve ortak faktorler arasindaki korelasyonlarin
belirlenmesinde, (3) Her bir 6zelligin 6l¢gme yontemlerinin bozucu etkilerini gidermek
amacityla birden ¢cok yontemle dl¢iildiigii coklu yontem-coklu 6zellik (multi method-multi
trait) modellerinde (4) Gozlenen degiskenlere dogrudan etkisi olmadigi halde bu
degiskenleri etkileyen gizil degiskenleri etkileyen gizil degiskenler olmasi durumunda
yani yiiksek mertebe faktor modellerinde kullanilmasi oldukg¢a faydali olmaktadir
(Simsek, 2007).

2.2.2.1. Dogrulayic1 Faktor Modelinin Belirlenmesi

Dogrulayici faktor modelinin gecerliligi i¢in bazi 6nsel bilgilere ihtiyag¢ vardir.

Asagida kesin olarak bilinmesi gereken onsel bilgiler verilmektedir. (Long, 1983):

Ortak faktor sayist,

Gozlenen degisken sayisi,

Ortak faktorlerin varyans — kovaryanslari,

Gozlenen degiskenler ve gizil faktorler arasindaki iligkiler,

Hatalar ve gozlenen degiskenler arasindaki iliskiler,

AN

Hatalar1 arasindaki varyans — kovaryanslar.

Bu 6nsel bilgilere sahip olundugunda DFA modeli, gézlenen degiskenlere ait esitlikler

Esitlik 2.19 ve 2.20 ile verilen 6l¢gme modellerine esit olacak sekilde,

X=AL+S (2.22)
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y=Amn+e (2.23)
biciminde ifade edilir. Burada x ve y go6zlemlenen degiskenler, & dissal gizil
degisken, n icsel gizil degisken, & dissal gizil degiskenli modelde tekil faktorlerin
varyansi ve € ig¢sel gizil degiskenli modelde tekil faktorlerin varyansini gostermektedir.

Gizil degiskenlerin gosterge degiskenler Uzerindeki etkileri A, ve A katsayilar
matrislerinin elemanlar1 ile belirlenmektedir. Ornegin Esitlik 2.19 icin E (5 ) =0 ve

E(f&’)=0 varsayllmaktadir. ¢ ile belirtilen tekil faktorler ya da hatalar olarak

tanimladigimiz degisken ise iki bilesenden olusmaktadir.
d=s+e (2.24)

Burada s her degiskenin kendine 6zgii varyansi ve e ise x ’te geriye kalan rasgele
hata bilesenini gostermektedir. Bu iki bilesen birlikte x ’in tekil faktoriinii olustururlar.

Her iki bilesende & o6l¢iiliirken x 'teki hatay1 temsil etmelerinin yani sira birbirileri ilave

0 ile korelasyonsuz olduklarindan rassal dlgme hatasi olarak adlandiriimaktadirlar
(Bollen, 1989; Geyik, 2014).

Regresyon ve faktor analizinde bagimli degiskenler gozlenirken, faktor
modellerinde bagimsiz degiskenler goézlenememektedir. Bu nedenle modelin
parametreleri direkt olarak tahmin edilemez. X bagimli ve & bagimsiz degiskenleri
tizerine regress edilerek tahmin edilebilir. DFA’da gizil degiskenler direk olarak tahmin
edilemediginden, esitligin sag kismindaki gozlenen degiskenler arasi kovaryanslarin
yapisini incelemek faydali bir yontemdir. Esitlik 2.19 ile belirtilen faktor modeli i¢in

kovaryans denklemi

2(0)=E(xx")
=E[(A£+8)(EN,+6)]
=AE(EE)N +O;
=A ®A +0;

(2.25)

biciminde olmaktadir. Bu denklemde go6zlenen degiskenlerin ortak faktorlerden daha

fazla oldugu varsayilmaktadir. Kovaryans denkleminde @ gizil degigkenlerin kovaryans
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matrisini, ®; Olgme hatalarinin kovaryans matrisini gostermektedir (Bollen, 1989;
Long, 1983; Ozkog, 2011).

Gizil digsal degiskenler ve gizil i¢sel degiskenler i¢cin bir DFA ¢oziimiiniin
matrisleri ve parametreleri i¢cin LISREL gosterimi sirasiyla Sekil 2.9, Sekil 2.10°da

verilmistir;

8 8, By

xi| |xe| |xa|

:"“11 1 ?Lk21 ?L:-!SI
- -
.-';/ \\'-.
I \
| = |
III q1 |I
k) /

Sekil 2.9 Digsal gizil degiskenli DFA modeli ve temel gdsterimler

Sekil 2.9 bir hata kovaryansi ile iki faktorlii bir DFA modeli i¢in digsal gizil
degisken gosterimi iken Sekil 2.10 bir hata kovaryansi ile iki faktorlii bir DFA modeli
icin igsel gizil degisken gosterimini ifade etmektedir (Brown, 2006).

Cizelge 2.4. Digsal gizil degiskenli DFA modeli ve temel gosterimler

Ad1 Parametre Matris Tiirii Tiirii

Lambda-x A, A, Regresyon Faktor yiikleri

Theta delta o 0, Varyans - kovaryans Hata varyanslari ve
kovaryanslari

Phi ¢ () Varyans - kovaryans  Faktor varyanslar1 ve
kovaryanslari

Tau- x T, Ortalama vektor Gosterge kesisimler

Kappa K Ortalama vektor Gizil ortalamalar

Xi (Ksi) & Vektor Digsal degiskenlerin
isimleri

Brown, 2006.
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DFA modellerinde digsal degiskenler x’in esiti olarak gosterilebilir, bagimsiz
degisken ya da aciklayici degiskenler olarak adlandirilirlar. I¢sel degiskenler ise y’ye esit
olmakta ve bagimli degisken olarak adlandirilmaktadir (Brown, 2006).

Sekil 2.10. icsel gizil degiskenli DFA modeli ve temel gosterimler

Yukarida verilen sekillerde gostergelere (6rnegin; x, ve y,), faktorlerden (6rnegin; &, ve
n,) gelen tek yonlii oklar (—) gozlenen Olgiimler tizerinde gizil boyutlarmn dogrudan

etkilerini gostermektedir; spesifik regresyon katsayilari A ’lardir. ® , gosterge hata
varyanslar1 kovaryanslarinin matrislerini gostermektedir. Tek yonlii oklar thetalar
gbzlenen Olgiimlere baglamasina ragmen, bu oklar regresif (geri ¢ekilen) pathleri

gostermez (Brown, 2006).

Cizelge 2.5. I¢sel gizil degiskenli DFA modeli ve temel gosterimler

Adi Parametre Matris Tiirii Tiirii
Lambda-y A, A, Regresyon Faktor yiikleri
. Hata varyanslar1 ve
(@) -
Theta epsilon £ B Varyans - kovaryans kovaryanslan
. Faktor varyanslart ve
Phi 4 v Varyans - kovaryans kovaryanslari
Tau -y T, Ortalama vektor Gosterge kesisimler
Alfa a Ortalama vektor Gizil ortalamalar
Fta 7 Vektbr Icsel degiskenlerin

isimleri

Brown, 2006.
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Cift yonlii oklar ise kovaryanslar1 (korelasyonlar1) ifade etmek i¢in kullanilir.
Sekil 2.9. ve Sekil 2.10°da yer alan bu egri oklar, faktorler arasindaki kovaryanslar1 ve
gostergeler arasindaki hata kovaryanslarini gostermektedir (Yilmaz ve Celik, 2009;
Brown, 2006).

S6z konusu modeller matris yazilimu ile ifade edilirse A matrisi;

él 52
0[5 0]
x4, 0
x| A 0 (2.26)
X 0 A,
x| 0 A
Y| 0 A |

seklinde ifade edilir. Burada 6rnek olarak verilirse A;] katsayisi x,’in digsal gizil

degiskenin & tlizerindeki etkisidir. Benzer sekilde faktorler arasindaki iliskileri ifade eden

matris,

S S
S |:¢11 ¢12} (2.27)
§2 ¢21 ¢22

seklinde olup, burada ¢, ve ¢, ile gosterilen matrisin kdsegen elemanlar1 ortak
faktorlerin varyanslarini ¢,, ise faktor kovaryansini ifade etmektedir. Sekil 2.9’da yer
alan ®; matrisi ise kdsegen elemanlar: hatalardan olusan ( pX p) boyutlu simetrik bir

matristir.

XX, XyooX, X5 X

X | 6y

X100 6y

x50 0 0 Jy (2.28)
x| 0 00 4,

xl 0 0 0 0 o

X0 0 0 0 O I

Burada ornegin; o, , x; ve x, degiskenlerinin 6lgme hatalarmin kovaryansini ifade

etmektedir (Brown, 2006; Geyik, 2014).
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DFA’ya iligkin tim gosterimlerin kuramsal bir 6rnekle gosterilmesi icin, li¢ géstergenin
basit bir faktér modelini goz 6niinde bulundurarak modele iligskin varyans-kovaryans

matrisi elde edilirse;

X =46+
X, =4 +6,
X; = A +0;
E(5)=0 (2.29)

Cov(é,é})zO, i=123
Cov(é'i,&/.):& i#]J

X Ay
x=|x, |, A =4 ,f=[§],®=[¢11] (2.30)
L %3 ] A
6] Var(6,)
0=|0,|, O;= 0 Var(52) (2.31)
| 05 | 0 0 Var(§3)
Z(O)zAx(I)A; +0; (2.32)

olacaktir. Esitlik 2.29°daki (0) , model parametrelerine dayanan varyans-kovaryans

matrisinin parametreler cinsinden yazilirsa,

Ay +Var(6)
20)=| by Aad +Var(6,) (2.33)
A d, A9, /1321¢11 + Var(53)

seklinde ifade edilir (Brown, 2006).
2.2.2.2. Dogrulayici Faktor Modelinin Tanimlanmasi

Tahmin asamasi kitle parametrelerinin tahmininin elde edebilmek i¢in 6rnek
verinin kullanilmasini igerir. Tahminlerin ger¢ek parametrelerle ortalama esitlikte olup
olmamasi (yansizlik) ve 6rnek verilerin en etkili bicimde kullanilip kullanilmamas1 diger
arastirma yontemlerinde oldugu gibi bu analizde ilgilenilmesi gereken 6nemli sorunlardir.
Eger bir model tanimlanmamigsa parametrelerin ayr1 ayri tahmin edilmesi olanaksizdir,
bu durum her bir gozlenen degiskenin biitiin kitle i¢in degeri bilinse dahi degismez.

Model tanimlamasi, serbest¢e tahmin edilen model parametrelerinin miktar1 arasindaki
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kismi fark ve varyans — kovaryans girdi matrisindeki bilgi parcaciklarinin sayisi ile
ilgilidir (Y1lmaz ve Celik, 2009)

Orta derecede karmasik modeller ile ilgilenildiginde cebirsel yontemler ile
modelin tanimlanabilirligini arastirilmasi oldukga zor bir siirectir. S6z konusu durumlar
icin DFA modellerinin tanimlanabilirliginin arastirilmasi amaciyla gelistirilen yontemler
mevcuttur. Bunlardan baglica olanlar1 -kurali, iki gdsterge kurali ve li¢ gosterge kuralidir
(Bollen, 1989).

Tanimlama 6l¢iitlerinin kullanilabilmesi i¢in her biri 6l¢iilemeyen, gézlenemeyen
teorik yapilar olarak adlandirdigimiz her bir gizil degiskenin tanimlanmis bir 6lgege sahip
olmas1 gerekmektedir. Bu durumda DFA analizinde gizil degiskenlerin bir dlgekle
tanimlanmasi i¢in iki yaklasim kullanilmaktadir. Bunlardan ilki gizil degiskenin ilgili
gosterge degiskenlerinden birinin 6l¢ii birimini, gizil degiskenin 6l¢ii birimi olarak kabul
etmektir. SO0z konusu gosterge “isaretleyici” veya “referans gostergesi” olarak
adlandirilmakta ve bu yaklasim arastirmacilar tarafindan en ¢ok tercih edilen en popiiler
yaklasim olmaktadir. Ikinci yaklasim ise, gizil degiskenlerin varyansinin belli bir degere
sabitlenmesidir. Genellikle bir olarak kabul edilen bu deger sayesine modeldeki

degiskenlerin standartlastiriimasi saglanir (Brown, 2006; Geyik, 2014).

t— Kurali

t-kuralinin temelini anlamak i¢in, Esitlik 2.31'de verilen ifade ele alindiginda;
2(0)=A QA +0O, (2.34)
Bu esitlikteki A, ® ve O, matrislerinde [gs+s(s+1)/2+q(q+1)/2] sayida

bilinmeyen parametre ve q(q + 1) /2 tamiml oldugu bilinen parametre bulunmaktadir.

Sistemin ¢oziilebilir olmasi i¢in # bagimsiz parametre sayisini gostermek iizere,
tSq(q+1)/2 (2.35)

kosulunun saglanmasi gerekmektedir. ¢ kurali tanimlilik i¢in gerek fakat yeter olmayan

bir sarttir (Simsek, 2007).
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U¢ Gosterge Kurali
Tek faktorlii bir modelin tanimlilig i¢in yeter kosul, yiikleri sifir olmayan en az
li¢ gostergesi bulunmasi ve ®; 'nin da kosegen bir matris olmasidir. Cok degiskenli
faktor modellerinde ise, li¢ gosterge kuralinin gecerli olmasi igin,
I.  Her gizil degisken i¢in ii¢ veya daha fazla gosterge degisken bulunmasi,
II. A, her bir satirinda yalnizca bir tane sifirdan farkli eleman bulunmasz,
II.  ®; nin kdsegen bir matris olmas: gerekmektedir.

Ug gosterge kuralina gore s6z konusu sartlarin saglanmas1 durumunda DFA modeli
tanimlanabilmektedir. Ugten cok gostergesi olan bir model asir1 tanimli olarak
adlandirilir. Ug gosterge kurali tammlilik igin yeter fakat gerek olmayan bir sarttir

(Bollen, 1989).

Iki Gosterge Kurali

Iki gosterge kurali £ ’nin birden daha fazla oldugu modeller igin yeterli alternatif
bir sarttir. Ug gosterge kuralina benzer sekilde, @, ’nin diyagonal oldugu

varsayilmaktadir. Her bir gizil degisken ayni olgeklidir. Bu kosullar altinda her gizil
degisken iki gdstergeye sahip oldugunda tanimlama igin yeterli bir durum s6z konusudur.

Iki gizil degiskenli basit bir yap1 gdz oniinde bulunduruldugunda, bu model igin @,

matrisi diyagonaldir. A ve @ matrisleri;

1 0
A = A 0 ¢=[¢‘1 } (2.36)
: O 1 ’ ¢21 ¢22
0 /142

olarak elde edilir. Her bir gozlenen degisken i¢in karmasik faktor tek oldugundan, ilk
kosul saglanmis olur. @ ’deki elemanlar sifir olmadig siirece, ikinci kosul da saglanmis
olur. Bu iki kosul saglandig i¢in model tanimlanmis olduguna karar verilir. Tki gosterge
kurali, X¥’nin tanimlanmis parametrelerinin bir fonksiyonu gibi yazilan her bir

bilinmeyen parametre tarafindan tanimlama i¢in yeterli bir kosul olusturur (Bollen,1989).
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2.3. Bayes Yaklasimi

Bayes yaklagimi, 6zii Bayes Teoremine dayandirilarak yapilandirilmis bir
yaklasim sistemidir. Bayes teoremi, olasilik kurami i¢inde incelenen 6nemli bir konudur.
Bu teorem bir rasgele degisken igin olasilik dagilimi i¢inde kosullu olasiliklar ile marjinal

olasiliklar arasindaki iliskiyi gosterir.

Olasilik  dagilimlarim  F = { f (-;6’):9 € G)} ailesinde olasilik  yogunluk

fonksiyonlarini indisleyen ¢ parametresi bilinmeyen bir sabit olarak ele alindigi gibi bir
olasilik dagilimina sahip rasgele degisken olarak da ele alinmaktadir. Ilki klasik, ikincisi

Bayes yaklagimi olarak isimlendirilmektedir. Klasik yaklasimda & parametresi,

parametre kiimesinde bilinmeyen bir deger olmak iizere X, X,,...,X, orneklemindeki

X, ’ler bagimsiz ve ayn [ (~; 6’) olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip rasgele degiskenler

olarak ele almir. Bayes yaklagiminda bir rasgele degisken olan & ’nin dagilimina 6nsel

(prior) dagilim1 olarak adlandirilir. Genellikle bu 6znel (subjective) bir dagilim olmak
tizere X|,X,,...,X orneklemi, & rasgele degiskeni ile kosullandirilmis dagilimdan
alinmig gibi diisiiniilmektedir, yani i =1,2,...,n i¢in X, ler bagimsiz ve her biri f (|H)

olasilik (yogunluk) fonksiyonuna sahip rasgele degiskenler olarak ele alinmaktadir. Bu

durumda, 6rneklemin olasilik (yogunluk) fonksiyonu,

f(x:%5000x,10) = £(x]0) f(x,]6)... F (x,

0)=]1s(x16) (2.37)
i=1
ve 6’nin 6nsel dagiliminin olasilik (yogunluk) fonksiyonu 7 olmak iizere,

o o3, 0) = £(3]0) £ (1:]6)... 1 (3, e)ﬂ(a)zf[ £(x]0)(0) @38)

dir. X = (X,,X,,....X,) V€ x=(x,x,,...,x,) vektor gosterimleri ile

n

0)=]]/(x160)x (2.39)

i=1

f(x]6)=f(x10) f(x,]0)-.. f(x,

fxo(x.0)=f(x,0)7(0) (2.40)

yazilabilir. Buradan, X ’in marjinal dagiliminin olasilik (yogunluk) fonksiyonu,

fx(x,6) =jf(x,9)7z(0)d9 (2.41)

(€]
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olmak tizere, 6rneklem degerleri verildiginde €'nin kosullu dagiliminin, yani €nin sonsal

(posterior) dagiliminin olasilik (yogunluk) fonksiyonu,

7(6]x) = fuo(x.0) _(x.6)7(6) (2.42)

fx (%) fx(x)

dir. Sonsal dagilim, bir anlamda, onsel dagilimin gézlenen degerler ile giincellenmesi

olarak diisiiniilebilir. Sonsal dagilimin beklenen degeri, bu gbzlemleri tireten dagilimdaki

¢ icin bir tahmin edici olarak kullanilabilir.

0,]6 =(6|x)d0 (2.43)

istatistigine €nin Bayes tahmin edicisi denir (Oztiirk ve ark., 2006).
Bayes tahmin edicileri, T (X ) bir istatistik olmak {izere, secilmis bir k(@,T ) kayip
fonksiyonuna dayali,

R(0.7)=[K(0.7(x))f (x]0)x (2.44)

risk fonksiyonunun,

R(T)=[R(6,T)x(0)d6 (2.45)

beklenen degerini en kii¢iik yapan tahmin edicidir. Ozetlenirse, T:{T :R(T )<oo}

olmak iizere, bir 7~ €T icin

R(T")eR(T) ,TeT (2.46)

oluyorsa, T~ tahmin edicisine Bayes tahmin edicisi denir. Bu anlamda, yukarida séz
edilen tahmin edici,

k(6.T)=(T-6)’ (2.47)
kay1p fonksiyonuna dayali olan Bayes tahmin edicisidir (Oztiirk, 2006).

Bilinmeyen € parametrelerine iligkin Onsel bilginin temsili, olabilirlik
fonksiyonunun sekline bagli kalarak belli olasilik dagilimi ailesiyle (eslenik Onsel)
sinirlandirildiginda bile, bu analitik islemleri tamamlamak, yiiksek dereceden integraller
almay1 gerektirdiginden oldukca giictiir. Hatta 6nsel bilginin uygunsuz (improper) olmasi
durumunda sonsal dagilimin formu da belirlenemeyeceginden, bu analitik islemleri
yapmak hi¢ miimkiin olmayacaktir. Bu zorlugu gidermek i¢in, karmasik integrasyon

teknikleri yerine kosullu dagilimlardan 6rneklem ¢ekilerek parametre tahminleri elde
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edilmesini saglayan simiilasyon teknikleri gelistirilmistir. Bu tekniklerin biitiinii MCMC

olarak bilinir (Gamerman, 1997;Altuntas, 2011).

2.3.1. Onsel Dagihm

6¢’nin onsel dagilimi olabilecek (muhtemel) parametre degerlerini temsil eder.
Onsel dagilim ve olabilirlik fonksiyonunun ¢arpimi parametrenin sonsal dagilimini verir.
Sonsal dagilimi kullanarak tiim ¢ikarimlar yapilabilir. Onsel dagilim kullanmaksizin
modelleme veya Bayesci ¢ikarim yapilamaz (Song ve Lee, 2012a).

Temelde iki tiir 6nsel dagilim vardir. Bunlar bilgi igermeyen (noninformative) ve
bilgi igeren (informative) dnsel dagilim seklindedir. 1973 yilinda Box ve Tiao bilgi iceren
onsel dagilimlar, veri seti hakkinda bilgi veren, bilgi icermeyen 6nsel dagilimlar ise veri
seti hakkinda ¢ok az bilgi veren Onsel dagilimlar olarak tanimlamiglardir (Congdon,
2003). Bilgi iceren onsel dagilim igin, ya iligkili veri setine ¢ok yakin degerlerden ya da
uzmanlarin siibjektif bilgilerinden yararlanilarak oldukga iyi onsel bilgi elde edilebilir.
Bayesci yaklagimda bilgi iceren onsel dagilim parametreleri, hiperparametre olarak
adlandirilir (Song ve Lee, 2012a).

Model parametresi 8 hakkinda herhangi bir 6n bilgi yoksa ya da elde edilmesi zor
ise, sonsal dagilim iizerinde en az etkiyi yapacak dnsellerin kullanilmasi tercih edilir. Bu
tip Onsellere bilgi igermeyen Onsel dagilimlar yerine referans onsel dagilimlar ad1 da
verilir. Referans Onsel ifadesi standart olarak kullanilmaya uygun olan bir 6nsel

anlamindadir (Demirhan, 2004).
2.3.1.1. Bilgi Icermeyen Onsel Dagihm

Bilgi igermeyen Onsel, ¢aligmalarda en yaygin kullanilan 6nsel dagilim tiirtidiir ve

fonksiyon agagidaki gibi tanimlanur.

f(0)=a, 64 (2.48)

Bilgi icermeyen Onseller, parametrenin tanimli oldugu A araligi bilgisi disinda
hicbir bilgiye sahip olunmadigi durumda kullanilan 6nsel dagilimlardir (Karadag, 2011).
Bayesci yaklasimda bilgi icermeyen Onsel dagilim kullanildiginda, sonuglar klasik
yaklagimla elde edilen sonuglarla 6rtiismektedir. Bunun nedeni, parametre tahmininde

eldeki verinin sagladigi bilgi disinda farkl bir bilgi kullanmamasidir.
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Bilgi igermeyen 6nsel dagilimin araliginin siirlarindan en az biri sonsuz olursa,

normallestirme katsayis1 asagidaki gibi belirsiz bir integrale esit olur ve hesaplanamaz.
f(y)=]r(6)do = (2.49)

Bu durumda bilgi igermeyen Onsel aynit zamanda da uygun olmayan bir dnsel
dagilim olmaktadir. Baslica bilgi icermeyen Onsel dagilimlar, yaygin/daginik (diffuse),
zayif (weak), etkisiz (vague), diizgiin (flat) ve eslenik (Conjugate) gibi adlarla
nitelendirilen 6nsel dagilimlardir (Box ve Tiao, 1973; Gelman ve dig., 2004; Demirhan,

2004;).

Diizgiin Onsel Dagilim

Parametreler hakkinda fazla bilginin olmamasi veya hicbir bilginin olmamasi

durumunda Bayes-Laplace 6nermesi; p(é’ Y .M ) oc L, @€ R, biciminde ifade edilen bir

diizgiin 6nsel kullanilmas1 6nerilmektedir (Murat, 2012).

p(0

Y, M) p(Y

6,M)p(6) (2.50)

Jeffrey Onsel Dagilimi
Jeffrey, bilgi igermeyen 6nsel daglim se¢imi i¢in 1961 yilinda bir kural 6nermistir.
Bu kurala gore, 6nsel dagilim orantisal olarak, Fisher bilgi matrisinin determinantinin

karekokiine esittir ve agsagidaki sekilde elde edilir.
S (0)=l]s(0)

Bir tahmin edicinin, en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin komsulugundaki duyarliligini

|1/2

2.51)

6l¢en, Fisher’in bilgi matrisi ise, asagidaki gibi tanimlanmustir.

J(0) =—j {dzlog—f(gw}/( »|6)dy (2.52)

de’

Jeffrey Onseli, herhangi parametrik bir model i¢in bilgi icermeyen bir 6nsel dagilimin
elde edilmesine olanak saglar. Gézlemlerin farkli dagilimlari i¢in elde edilen Jeffrey oranlari

Cizelge 2.6’da verilmistir (Karadag, 2011).



39

Cizelge 2.6. Farkli dagilimlar i¢in Jeffrey onselleri

Olabilirlik Fonksiyonu Parametre(ler) Onsel Dagihm
Bernolli 0=p (p(l —p))71/2
Binom 0=p (p(l—p))il/2
Poisson =41 A2
Normal ( & biliniyor) 0=u 1
Normal ( 14 biliniyor) 0=c" o'
Normal 6=uo’ o'

Karadag, 2011.

Eslenik (Conjugate) Onsel Dagilim

Yapilan ¢aligmalarda 6ncelikle sonsal dagilimin kapali bir formda analitik olarak
elde edilmesi hedeflenir. Bu durumda ¢ogu kez onsel dagilimin eslenik Onsel olmasi
gerekir. Bunun en 6nemli nedeni, eslenik 6nsel varliginda, elde edilen sonsal dagilimin,
onsel dagilimla ayni aileye (eslenik) ait olmasidir.

Eslenik 6nsel dagilimlar ayn1 zamanda ek veri olarak da algilanabilir (Gelman ve

dig., 2004). Aym1 aileye mensup eslenik dagilimlarla ilgili 6zet Cizelge 2.7'de

gosterilmistir.
Cizelge 2.7. Farkli dagilimlar eslenik onseller
Olabilirlik Fonksiyonu  Parametre(ler) Onsel Dagilim Sonsal Dagilim
Bernolli p Beta Beta
Binom P Beta Beta
Poisson A Gamma Gamma
Ustel A Gamma Gamma
Normal (& biliniyor) H Normal Normal
Normal ( l4 biliniyor) o’ Ters Gamma Ters Gamma
Normal u,o’ Normal- Gamma Normal- Gamma
Tek Bicimli a,b Pareto Pareto
Gamma a,p Gamma Gamma

Karadag, 2011.
Eslenik onseller, sonsal dagilimlarin kapali formda elde edilmesine olanak

sagladiklari i¢in olduke¢a kullanislidirlar (Karadag, 2011).
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2.3.1.2. Bilgi iceren Onsel Dagihm

Aciklayic1 onsel dagilim, olabilirlik fonksiyonu tarafindan etkisi azaltilmayan
onsel dagilimdir. Bu tip onseller deneyimlerden, benzer ge¢mis calismalardan ve uzman
goriislerinden elde edilen bilgi gercevesinde belirlenirler. Sonsal dagilim iizerinde
oldukga etkili olduklar1 i¢in 6nsel dagilim belirlenirken ¢ok dikkatli olunmalidir. Ayrica
aciklayict 6nsel dagilimin matematiksel yapisinin da ¢ok karmasik olmamasi gerekir.
Aksi halde elde edilen tahminler yanli olabilir. Veri yapisina uygun ve ger¢egi yansitan
onsel dagilim ile ¢alisildiginda ise Bayesci yontemin performansi oldukga artmaktadir.
Onceki calismalarin meta analizinin yapilmasi, verinin histogrammin ¢izilmesi veya
kesikli onsel dagilimin kullanilmasi1 yardimiyla agiklayict 6nsel dagilimlar1 belirlemek

miimkiindiir (Avci, 2012).

2.3.2. Markov Zinciri Monte Carlo Yontemi

Temelde, Bayesci yaklasimda, onsel dagilim ve goézlemlenen veriye kosullu
olarak elde edilen sonsal dagilim kolayca belirlenebilmektedir. Ancak pratikte, cogu
zaman parametreye ait marjinal sonsal dagilim kapali formda elde edilemez. Bu tip
durumlarda, ¢oziimleme analitik olarak sonuglandirilamaz. Bu problemin asilmasinda,
sayisal integral teknikleri igeren bir¢ok stokastik benzetim yontemi ortaya konulmustur.
Son yillarda MCMC yo6ntemi bu problemlerin asilmasinda en yaygin kullanilan teknik
haline gelmistir.

Bayesci yaklagimda sonsal dagilimin karmasik bir yapiya sahip olmasi nedeniyle
parametre tahmini MCMC benzetim yontemi ile yapilir. Olusturulan 6rneklemlerden yola
cikan benzetim yontemi, dagilimdaki parametrelerin diger parametrelere gore kosullu
olasiliklarinin elde edilmesiyle uygulanir (Gilks ve ark., 1996; Avci, 2012). Markov
zinciri ve 0rnekleme yontemine dayanan Monte Carlo yaklasimi, ¢cok boyutlu ve karmasik
integral problemlerine yaklasik ¢6ziim getiren stokastik bir yontemdir. MCMC ile Monte
Carlo benzetim yontemleri arasindaki temel fark, MCMC’de iiretilen degerlerin Monte
Carlo benzetimin aksine birbirinden bagimsiz olmamasidir. MCMC’de iiretilen rasgele
sayilar birbirine oldukg¢a bagimli yap1 gosterir ve her bir benzetim degerinin bir 6nceki
degere bagli oldugu zincir degeri liretir. Eger bu zincir yeterince uzun ¢alisirsa, ilgilenilen
son dagilim istenilen sekle gelmis demektir. Rasgele yiiriiyiis (random walk) yontemine

gore tesadiifi olarak ¢ekilen 6rneklemlerden Ozet istatistikler elde edilir ve bu sekilde son
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dagilimin ortalamasina, medyanina ve en yiiksek sonsal yogunluk araligina ulasilabilir
(Avcl, 2012).

MCMC yonteminin en Onemli oOzelligi, dagilima en uygun benzetim
algoritmasinin secilmesi durumunda, zincirin baslangi¢ degerine bakilmaksizin sonsal
dagilimin yakinsamasini garanti etmesidir. Zincir ¢ok uzun bir benzetim siirecinde
calistirilirsa sonsal dagilim daha yiiksek dogrulukta elde edebilir. Istenen sonuca kag
iterasyon sonucunda yakinsayacagi; belirlenen baslangi¢c degerlerine, zincir sayisina ve
modelin etkin bir sekilde isleyip islememesine baglidir. Bu konuda gelistirilmis tanimsal
yontemler vardir ve iz grafikleri bunlardan biridir. Son yillarda tercih edilen bir program
olan WinBUGS yardimiyla iterasyonun takibi yapilarak iz grafikleri (Traceplot) elde
edilebilmektedir. Iz grafiklerinde salinimin veya titresimin fazla olmasi, benzetim
algoritmasinin sonsal dagilimi hizli bir bigimde yaklastigini1 ve Markov Zincirinin (MC)
oldukga hizl1 bir sekilde yeni alanlara gecis yaptigim gostermektedir. Iterasyon sayisinin
belirlenmesinde ise MC Hatasina (MC Error) bakilmaktadir. MC Hatasi, Markov Zinciri
algoritmasi ile yapilan tahminin standart hatasini gosterir. Bu hatanin, parametre tahmine
iligkin standart hataya oraninin miimkiin oldukca kiiclik olmasi istenir (Genellikle
0.05’ten kiiciik). MC Hata degerine bakarak zincir sayisina da karar verilir. Parametre
sayis1 fazla olmasi durumunda, MCMC uzun ¢alistirilmalidir. Bu durumda iterasyon
sayist artacaktir (Avci, 2012).

MCMC yontemleri denince temel olarak MH algoritmasi ve Gibbs 6rneklemesi
akla gelmektedir. Ciinkii MCMC’de en ¢ok kullanilan yontemlerdir. Bu yontemler ile
karmasik sonsal dagilimlardan orneklem ¢ekme ve sonsal momentleri hesaplamak
miimkiin olmaktadir. Her bir parametreye iliskin ¢ikarsamalar yapmak, marjinal sonsal
dagilimlarin grafiklerini elde etmek icin sonsal dagilimlarin hesaplanmasi Bayesci
analizde onemli bir pargadir. MCMC yontemleri bu amaglara da hizmet etmektedir.

(Kumru, 2003; Karadag, 2011).
2.3.2. Metropolis Hastings (MH) Algoritmasi

Metropolis algoritmasi, Amerikali fizik ve bilgisayar bilimcisi Nicholas C.
Metropolis tarafindan onerilmistir. Algoritma basit ve pratiktir ve normallestirme sabiti
olarak bilinen herhangi boyuttaki keyfi kompleks hedef dagilimindan rasgele 6rnekler
elde etmek i¢in kullanilir (Cengiz ve ark. 2012).

Sonsal dagilimdan parametre tahmini, MH algoritmasi kullanilarak asagidaki adimlar ile

gerceklestirilir (Avet, 2012).
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Adim 1: Baslangi¢ degerleri 6, segilir.
Adim 2: Olabilirlik fonksiyonu ve énsel dagilimin ¢arpimindan elde edilen /(6)

fonksiyonu hesaplanir.

Adim 3: Onerilen dagilimimdan ( g(@)) iiretilen @, degerleri kullanilarak

)

h(0)g(0,10
1(6,)2(0]6,)

Adim 5: Diizgiin dagilimdan bir say1 iiretilerek () kabul olasilig1 karsilastirilir.

Adm4: p,, = kabul olasilig1 hesaplanir.

Adim 6: p,_, , <u ise @ eski durumunda kalir, aksi takdirde yeni iiretilen degerler 6’nin
yeni degerleri olarak alinir.
Goriildigii gibi g(¢) dagilimi, rasgele say: iiretilmesi kolay bir dagilim olmali

ve ayni zamanda, &’ya bagli olmayan bir sabit disinda tamamen bilinmelidir.

g(#) onerilen dagilmumn  simetrik olmasi  durumunda g(@ 0 ): g(l9

n

0,)
olacagindan,

kabul olasilig1 sadece iki noktanin sonsal dagilim oranlarina bagli olacaktir. Bu durumda:

i. 8, aday noktasi, sonsal dagilim oranini arttirirsa ( > 1) kabul edilir ve tekrar bir aday

noktasi segilir.

ii. 0, aday noktasi, sonsal dagilim oranini azaltirsa (< 1) ret edilir ve zincir hareket etmez.

2.3.3. Gibbs Orneklemesi

Amerikan fizik¢isi Josiah W.Gibbs’ den sonra Geman ve Geman (1984)
tarafindan isimlendirilen Gibbs oOrneklemesi, “Metropolis ve Metropolis- Hastings
algoritmasi”nin 6zel bir durumudur. Bayesci ¢ikarimda problem ¢oziimii i¢in Gibbs
orneklemesini ilk olarak Gelfand ve ark.(1990) kullanmistir (Cengiz ve ark. 2012).

Gibbs Ornekleme algoritmasi, genellikle bilesik dagilimlarin  dogrudan
belirlenmesinin zor oldugu, c¢ok sayida degisken igeren karmasik modellerde
kullanilmaktadir. Tam kosullu dagilimlardan, par¢alama yoluyla 6rneklemler ¢ekilmesini

saglayan gliniimiizde kullanimi ¢ok 6nem kazanmis bir yontemdir.

Tahmin edilmek istenen parametrelerin vektorinin 6 =(6,,6,.,...,6,) oldugu

varsayilsin. Gibbs algoritmasinin olusturulmas: siireci, j iterasyon sayist olmak iizere

asagidaki gibi gerceklestirilir.
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Adim 1: Birinci iterasyonda, ( j= 1) parametreler i¢in makul olabilecek baslangi¢

(0)

degerleri; 6" = (91(0),492(0),...,49k ) olarak belirlenir.
Adim 2: 9U7Y kullanilarak parametre degerlerinin asagida belirtilen bigimde ardigik

olarak tiretilmesi sonucunda yeni 6" = ((91“) , 492“) yenns Hk(j) ) vektorii elde edilir.

01(/') ~P(¢91

(J-1) (1)
6" ,...0 )

()

0. ~P(6’2

() (=) (/=)
"0 ...6 )

(2.53)

0 - P(Hk

0.6 .0
Adim 3: iterasyon sayis1 j’nin degeri 1 artirilir ve yakinsama gerceklesinceye kadar
Adim 2’ye doniilerek iglemlere devam edilir.

Gibbs oOrnekleme siirecinde birinci iterasyonda 6" baslangic degerleri
kullanilirken, ikinci iterasyonda 6 °m yerine 6" kullamlarak 87 elde edilir. K
iterasyon sonra Markov 6zelligine sahip 6.6",....6" parametre vektorleri elde edilir

ve bir Markov zinciri tamamlanmis olur.
Istenilen degere kag iterasyon sonrasinda yakinsanacagi, belirlenen baslangic
degerine ve zincir sayisina baghdir. Iterasyon sayisi arttikca, zincir denge kosuluna

yaklagmakta ve yakinsama yaklasik olarak gerceklesmektedir (Altuntas, 2011).
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3. GOZLENEN DEGiISKENLERLE YAPISAL ESiTLiK MODELLERI

Regresyon temelli modeller bir¢cok bilim dalinda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bunlar bir igsel (bagimli) degiskeni aciklamaya yonelik tek denklemden olusabilecegi
gibi birden cok icsel degiskeni ve karsilikli iliskileri iceren bir denklem takimindan da
meydana gelebilir. Bu modeller, “klasik ekonometrik modeller” olarak da isimlendirilen
modellerin ortak varsayimi i¢sel ve digsal degiskenlerde 6l¢cme hatasi olmaksizin direkt
gozlenmis olmalidir. Bir 6l¢gme hatas1 bulunuyorsa da bu hatanin herhangi bir denklemde
digsal degisken olarak gorev yapmayan icsel degiskende meydana gelmesine izin

verilmektedir. Bu durumda gézlenen y ve x’ler bir 6nceki boliimde tanimlanan 7 ve
& ’ye karsilik gelmektedirler. Bu bolimde hem genel YEM’in anlagilmasi igin bir

basamak olusturdugu hem de uygulamada c¢ok karsilasildigi i¢in gizil degiskenlerle
YEM’in 6zel bir hali olan gézlenen degiskenlerle yapisal esitlik modelleri incelenecektir
(Bollen, 1989)

Calismanin bu bdliimiinde oOncelikle YEM’in 6zel bir hali olan gdzlenen
degiskenlerle yapisal esitlik modellemesi kisaca incelenecek ve daha sonra gizil

degiskenler i¢in yapisal esitlik modellemesi biitiin teorik ayrintilari ile incelecektir

3.1. Gozlenen Degiskenli Yapisal Esitlik Modelinin Belirlenmesi
Asagida verilen Esitlik 3.1, gozlenen degiskenlerle yapisal esitlik modelinin
(klasik ekonometrik model) genel bir gosterimidir (Bollen, 1989):

Y=BY+I'X+{ (3.1)
Bu Esitlikte;

B =mxm boyutlu katsay1 matrisi

I' =mxn boyutlu katsay1 matrisi

Y = px1 boyutlu i¢csel degiskenler vektorii

X =gx1 boyutlu digsal degiskenler vektorii

¢ = px1 boyutlu esitlikte yer alan hatalar vektoriidiir.

Bu modeller i¢in standart varsayim hatalarin 4, X ’lerle korelasyonsuz olmasidir.

Gozlenen degiskenlerle yapisal esitlik modellerinde yer alan 6l¢iim modeli
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Y=n

X_¢ (3.2)

dir. Burada ¥ = pxlve X =¢x1 boyutlu gézlenen degiskenlerdir. Bir bagka ifade ile
X ve Y ’nin gizil £ ven’y1 tam olarak temsil ettikleri ve her bir gizil degisken igin
sadece bir gosterge degiskenin kullanildig1 varsayilmaktadir (Bollen, 1989).

Gozlenen degiskenli yapisal esitlik modellerinin yinelemeli (recursive) ve
yinelemesiz (non-recursive) modeller olmak tizere iki temel tiirii vardir. (Hayduk, 1987;
Bollen, 1989). Yinelemeli modeller karsilikli nedensellik veya geri beslemeli bir dongii
icermeyen denklem sistemleridir. Bu sekilde modelde yer alan B alt liggen matris olarak
yazilabilmektedir. Ayn1 zamanda denklemlerde yer alan hata terimlerinin korelasyonsuz
olduklar1 varsayilldigindan hatalarin kovaryans matrisi ¥ de kdsegen bir matris
olmaktadir. Ardisik olmayan modeller ise karsilikli nedensellik, geri beslemeli dongii
veya korelasyonlu hata terimleri icermektedir. Sekil 3.1 yinemeli modeller igin

varsayimsal 6rnekleri géstermektedir (Bollen, 1989).

i P ¢
Xy |—| Y —| ¥, X
[ [ d
¢ s *:
(a)
Xl 751
S,
Ve
X, —» "
By
K
T2
4
-
(©)

Sekil 3.1. Yinelemeli yapisal esitlik modelinin ii¢ 6rnegi
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Sekil 3.1(c)’deki modelin matris gdsterimi Esitlik 3.3’te verilmistir. Buna gore B alt

ticgen ve kosegen oldugundan modelin ardisik oldugu goriilmektedir.

=By 0 Ofy, |+ 0 7,

Bz 0 0 0O »n 0 7,
Y3 By By 0] Va0

2

4
+ &
&

(3.3)

Gozlenen degiskenli yapisal esitlik modelinin ikinci tipi yinelemesiz modeller,

karsilikli nedensellik, geri beslemeli dongii veya korelasyonlu hata terimleri igermektedir.

Bu modeller i¢in varsayimsal iki 6rnek model sekil 3.2°de gosterilmektedir.

X —s ¥ e—
ﬁZIlﬂlZ
X2l e,

(a)

T

V2

<

V33

By

(b)

Sekil 3.2. Yinelemesiz yapisal esitlik modeline iliskin iki 6rnek

Sekil 3.2 (b)’deki varsayimsal yinelemesiz modelin B.T", ¥ ve @ degiskenlerinin matris

gosterimi,
0 B, 0 O

B=|p, 0 0|T=|0 p,

By B O 0 0

Vi

A }
Y=y, v o= {
2 2 b D
Vie Vi Vs

bicimindedir. Bu matrisler Dikkate alindiginda B

(3.4)

(3.5)

alt liggen matris olarak

yazilamadigindan ve ¥, kosegen matris olmadigindan bu modelin ardigik olmadigi

ortaya ¢ikmaktadir (Bollen, 1989).
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3.2. Gozlenen Degiskenlerle Yapisal Esitlik Modelinin Kovaryans Yapisi

Genel yapisal esitlik modellerinde temel hipotez
2=2(0) (3.6)

seklinde kurulmaktadir. Burada ¥, ¥ ve X’in kitle kovaryans matrisi, X.(€) modelin

@ ’daki serbest parametrelerinin bir fonksiyonu olarak yazilan kovaryans matrisidir.

Esitlik 3.6, kovaryans matrisinin her bir elemaninin model parametrelerinin bir ya da daha

fazla bir fonksiyonu oldugunu belirtmektedir. 2 (0) matrisi li¢ kistmdan olugsmaktadir:

1. Y’nin kovaryans matrisi,
2. Xile Y’nin kovaryans matrisi,
3. X’in kovaryans matrisi (Long,1987).

Birinci kisimdaki ¥’nin kovaryans matrisi:

T,y (0)=E(YY')

E[(I ~B) ' (TX +¢)((1-B) (X + 4))}

(I-B) ' (E(TXXT')+E(TX¢ )+ E(¢XT )+ E(¢¢))(1-B)" (3.7)

(1-B)'(rer'+¥)(1-8)"

seklindedir. Burada @ matrisi, X’in, ¥ matrisi ise ¢ 'nin kovaryans matrisidir.

Ikinci kisimdaki X ile ¥’nin kovaryans matrisi

Yy (0)=E(XY')
~ E[X((I—B)_l (rxw))} (3.8)
=o' (I-B)"

matrisine esittir. Ugiincii kisimdaki X’ in kovaryans matrisi:
Y (0)=E(XX')=® (3.9)

bicimindedir. Boylece her ii¢ kovaryans matrisi Esitlik 3.6’da yerine konularak,
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5(6)- (I-B)" (rfpr' +\P)I§I—B)1' (I-B)'T® 6.10)
oI (I-B) @

elde edilmektedir (Bollen, 1989; Long, 1987).

3.3. Gozlenen Degiskenlerle Yapisal Esitlik Modelinin Tanimlanmasi

Tanimlanma problemi modelin tahmininden 6nce asilmasi gereken ve biitiin YEM
modellerini ilgilendiren 6nemli bir problemdir. Matematiksel olarak bir modelin
tanimlanmasi, @ ’daki tim bilinmeyen parametrelerin X ’nin bir veya daha cok
elemaninin bir fonksiyonu olarak yazilabilmesi anlamina gelmektedir (Bollen, 1989).

Bilinen ve bilinmeyen parametreleri iliskilendiren bir veya daha cok esitlik
tanimlilik aragtirmasinda baslangici olusturmaktadir. Burada bir parametrenin “bilinen”
olmasi bu parametrenin degerinin bilinmesi degil taniml1 oldugunun bilinmesi anlamina
gelmektedir. Bu parametreler genellikle tutarli tahmincileri bulunan ve tanimlilik
sorunlar1 olmayan varyans ve kovaryans gibi gozlenen degiskenlerin dagiliminin kitle
karakteristikleridir. Bilinmeyen parametreler ise tanimlilik durumlart “bilinmeyen”
parametreler olup arastirmaci bu parametreler icin tek bir degerin bulunup bulunmadigini
belirlemek zorundadir. Bilinmeyen parametreler YEM’den gelmektedir.

Tanimlilik, bilinmeyen parametrelerin  sadece tanimli  parametrelerin
fonksiyonlart oldugunun ve bu fonksiyonlardan da sadece tek bir ¢oziim elde
edilebileceginin gosterilmesi ile ortaya c¢ikartilmaktadir. Bu sekilde gosterilebilen
bilinmeyen parametreler tanimli, aksi halde tanimsizlardir. Boylece, tanimlilik siirecinde,

bilinmeyen parametreler tanimli olduklar1 bilinen parametreler cinsinden ¢oziilmeye

calisilir. Ornegin Var( y) ‘nin tanimli bir parametre, 6, ve @,’nin bilinmeyen
parametreler ve bunlari iligkilendiren denkleminde Var ( y) =6, +6, oldugu varsayilirsa
bu denklemden tanimlilik 8, ve @, 'nin biricik degerlerinin elde edilip edilemeyecegi ile
belirlenir. ki bilinmeyenli tek bir denkleme sahip olundugundan séz konusu &, ve 6,
‘nin tanimli olmadigi agiktir. Var(y)’nin verilen her degeri i¢in Var(y)=6,+86,
denklemini saglayan sonsuz sayida 6, ve 8, degeri bulunabilir. =6, seklinde ikinci

bir denklem oldugu varsayildiginda ise, verilen bir Var(y) icin, Var(y)/2,
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6, ve 6, nin tek ¢ozlimii oldugundan bu parametreler tanimli olacaklardir (Bollen, 1989;
Simsek, 2007).

Daha karmasik YEM’ler i¢inde ayni prensip gegerlidir. @°da yer alan
parametrelerin tanimlama durumu bilinmemektedir. Burada 8; B,I','¥ ve ® ’nin
kisitlanmis parametrelerini ve ¢ tane serbest parametreyi kapsar. Serbest parametre elde
edilen veri seti araciligiyla hesaplanan ve degeri sifir olmayan parametredir (Bollen,
1989; Kaplan, 2000; Raykov ve Marcoulides, 2006; Ozkog, 2011).

Model karmasiklastik¢a cebirsel manipiilasyonlarla modeldeki parametrelerin taniml
olduklar1 bilinen varyans, kovaryanslar ve diger parametreler cinsinden yazilmasina
calisilarak tanimliligin ispatlanmasinda hatalarin yapilmasi olasidir. Bu nedenle
tanimliligin kanitlanmasi i¢in bazi kurallar da gelistirilmistir (Simsek, 2007).

Gozlenen degiskenli YEM’ler i¢in kullanilan tanimlama kurallart; “t-kurali”, “Sifir B
kural1”, “Ardisiklik kurali”, Rank ve mertebe sartlar1” olmak tizere dort tanedir (Loehlin,

2004; Bollen, 1989).

3.3.1. - Kurah

Tanimlilik i¢in uygulanabilecek en basit testtir. Fakat tanimlama kosulu igin
yeterli olmayan kuraldir. Gozlenen degiskenlerin kovaryans matrisindeki gereksiz

olmayan elemanlarin sayisinin @ ’daki bilinmeyen parametrelerin sayisindan biiyiik veya

bu sayiya esit olmasi #-kurali olarak adlandirilmaktadir (Joreskog ve S6rbom, 1989).

tS%(p+q)(p+q+l) (3.11)

t, @ ’daki serbest ve sinirlandirilmamis parametre sayisini ve ( p+q) gozlenen degisken
sayisini ifade ederken esitsizligin sag tarafi Y ’nin gereksiz olmayan elemanlarinin
(1/ 2)( p+q)( p+q+l) tane esitlik icerdigi anlamina gelmektedir. Bilinmeyenlerin
sayis1 denklem sayisini agtig1 takdirde artik @ *nin tanimliligi miimkiin olamaz. Modelin

tanimlanmis oldugundan bahsedilebilmesi i¢in s6z konusun esitsizligin saglanmasi
gereklidir ancak bu tek basina tanimlanmayi garanti etmeyeceginden diger kurallar

gelistirilmistir.
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3.3.2. B Yokluk Kurah
Icsel bir degiskenin diger bir icsel degiskeni etkilemedigi ¢ok esitlik igeren bir
model ele alindiginda B matrisi sifir olur (Bollen, 1989). Ornek olarak asagidaki iki esitlik

igeren model diistiniilsiin.

N =vnX X+ 4
Vo =VaX V% + 6, (3.12)
Cov(x,¢,)=0, i=1,23 ;=12

Bu modelde y, degiskeni y, degiskenini, y, degiskeni y, degiskenini
etkilemedigi i¢in B matrisi sifirdir. I',® ve W ’daki bilinmeyen parametrelerin ve ¥,

2. ’daki tanimhi parametrelerinin fonksiyonlar1 olduklari gosterilebilir. Esitlik 3.10’da

B =0 degeri yerine konulursa;

>=X(0) (3.13)
IS ror +¥¢ 1o

o = .14
BRI 619

elde edilir. Esitlik 3.14’te ® =2 oldugundan ® tanimlanmis olur. O zaman;

or'=%,
X.I'=% (3.15)
r=x.%2,

Yazilarak I" ’nin tanimhi olduklari bilinen kovaryans matrislerinin bir fonksiyonu
oldugunun gosterilmesinden dolay1 tanimlanmis olur. Son olarak Esitlik 3.14, @ igin

incelendiginde:

¥=3 -Tor
SDINED D IO IND I I (3.16)
= Zyy _Zyx Z; ny

elde edilmesinden dolayr ¥ ’deki elemanlarin da tanimli olduklar1 gosterilmis olur.
(Bollen, 1989; Brown, 2004, Kaplan, 2000, Simsek, 2007). Bu ¢6ziimlemelerden sonra
goriilmektedir ki B=0 oldugunda I',® ve W, gozlenen degiskenlerin tanimlanmis
kovaryans matrislerinin bir fonksiyonu olarak yazilabilmektedir. Bdylece bu gozlenen

degiskenler tanimli olmaktadir. Bu tanimlilik sarti, B Yokluk Kurali olarak
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adlandirilmaktadir. B Yokluk Kurali tanimlama igin yeterli bir kosuldur. Eger B yokluk
ifade ediyorsa, bilinmeyen parametreler tanimhidir. B Yokluk Kurali tanimlama igin

gerekli bir kosul degildir (Bollen, 1989).
3.3.3. Yineleme Kurah

B yokluk kurali gibi yineleme kural1 da modelin tanimlilid1 icin yeterli bir sarttir.
Yineleme kuralinin uygulanabilmesi i¢in B alt ticgen matris ve ¥ matrisi de kosegen
matris olmalidir (Bollen, 1989). Her iki kosulun da saglanmasi durumunda model taniml
olacaktir.

Sekil 3.1 (c)’deki gosterilen B alt tiggen ve ¥ kosegen matris oldugu yinelemeli model

dikkate alindiginda,

Vi =YX, + ¢ (3.17)
Y, = By H X, + 6, (3.18)
Vs =By By, T Vax 45 (3.19)

esitlikleri yazilir. Biitiin yinelemeli modellerin genel 6zelligi hata teriminin, aciklayici
degiskenlerin tiimii ile iliskisiz olmasidir. Agiklayici digsal degiskenler i¢in x ile 4 'nin
iliskisiz olduklar1 varsayilmaktadir. Ornegin yukarida verilen yinelelemeli modeller

incelendiginde Cov(x,,¢;) ,Cov(x,,{,) ve Cov(x,,¢,) degerleri sifirdir. Ancak baska

bir denklemde de aciklayict degisken olan icsel degiskenlerle hata terimi arasindaki

kovaryansin sifir oldugunun da ortaya konmasi gerekmektedir. Esitlik 3.18 ele alinirsa

COV (x,,£,) = COV (&, 1%, +£,) =0 (3.20)

esitligi gegerlidir. Boylece ikinci esitligin iki agiklayici degiskeni y, ve x, ve &, ’iile
iliskisiz olmaktadir. Benzer bigimde tgiincii esitlik i¢in Cov(x,,¢,),Cov(x;,<,)

degerleri sifirdir. Herhangi bir yinelemeli modeldeki i ’inci esitlik i¢in, ¢, esitliklerde yer

1

alan icsel agiklayict degiskenler ile iliskisizdir. Herhangi bir yinelemeli modeldeki 7 'inci
esitlik i¢in, &, esitliklerde yer alan igsel agiklayici degiskenler ile iliskisizdir seklinde bir
genelleme yapilabilir. Yinemeli modellerdeki B ,T",® ve W ’nin tanimlilig1 ortaya konan
bu 6zellik kullanilarak gosterilebilmektedir. Eger bir esitlikte yer alan tiim agiklayici
degiskenler hatalar ile iliskisiz ise, o zaman standart regresyon esitligine benzer bigimde

esitlikler tanimlanmis olur (Bollen, 1989). Yinelemeli bir modelin i’ inci esitligi,
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v=|Blr]z+¢ (3.21)

bi¢iminde yazilabilir. Burada y, bagimlh degisken, ¢, , i’inci esitlikteki hata terimidir.
B vektoril tiim sifir degerlerinin kaldirildig1 ve sadece serbest parametrelerin yer aldigt
B’nin #’inci satiridir; y, benzer bir bigimde I' igin tanimlamr. z, ise y, iizerinde
dogrudan etkilere sahip y ve x’teki degiskenlerin alt kiimesidir. Esitlik 3.19 i¢in bu

tanimlamalarin agik bigimleri yazilirsa: z, [y, »,.x, ] B[ B B ] ve 3[4 ] dir. Esitlik

3.21in her iki tarafi z, ile carpilip, beklenen degeri alindiginda;

o,. =Bl ]Z.. +o.. (3.22)

elde edilir. Burada o, , y,’'nin aciklayici degiskenleri ile y,’nin kovaryans satir

s s qes 9 o 191 '
vektoriidiir. Zzizi, z,’nin tekil olmayan kovaryans matrisi veo,

i’inci esitlik icin
aciklayict degiskenler ile S, ’ nin kovaryans vektoriidiir. &, i'inci esitlik i¢in agiklayici
degiskenler ile iliskisiz oldugundan O"yizt stfirdir. Bu terim Esitlik 3.22°den ¢ikartilip,

[ B ‘ 71] i¢in ¢oziimlendiginde,
Blr]=e.. 2 (3.23)

elde edilir. 0;% ve Z_l gdzlenen degiskenlerin kovaryanslart tanimlanmigtir ve [ B ‘ 7/[]
taniml1 parametrelerin bir fonksiyonu oldugu i¢in fazla tanimlanmustir.
w, 'nin tanimliligin gdsterilmesi igin, Esitlik 3.21°in her iki tarafi y, ile garpilip, beklenen

degeri alindiginda;

Var(v,)=| Bl |Z.. {g} 2 (3.24)

elde edilir. Esitlik 3.24 w, i¢in ¢oziiliip [ B ‘71} yerine Esitlik 3.23’te bulunan deger
yerine konularak ¢6ziimlenirse,

v, =Var(y,)-0,. 2. 0., (3.25)
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elde edilir. y, tanimlanmis olan varyans ve kovaryanslarin bir fonksiyonudur, bu yiizden

de tanimlanmis durumdadir.

Elde edilen bu sonuglar yinelemeli modeldeki B ,I",® ve ¥ 'nin tanimlanmasi
icin yeterlidir. Esitlik 3.21°deki i’inci esitlik icin B ve I'’daki serbest parametrelerin
i’inci satirinin tanimli oldugunu kanitlamaktadir. Buna benzer iliskiler tiim esitlikler i¢in
gecerli oldugundan B,I" ve ¥ tanimlanmistir. Boylece yinelemeli modeldeki tiim
parametrelerin tanimlanmasi saglanmis olunur. Yineleme Kurali model tanimlamasi i¢in

yeterli bir kosuldur (Hayduk, 1987; Bollen,1989; Celik, 2009).
3.3.4. Rank ve Mertebe Kosullari

¢t kurali disindaki diger tamimlama kurallar1 B ya da W matrisleri hakkinda
kisitlamalar igerir. Yinelemesiz modeller bu kisitlar1 saglamadigi i¢in ardisik olmayan
bircok sisteme uygulanabilen rank ve mertebe kosulu gelistirilmistir. Yineleme Kurali ve
B Yokluk Kuralina benzer bi¢cimde, tanimlamanin Rank ve Mertebe Kosullar1 esitlikteki
hatalar ile tiim dissal degiskenlerin (x) iliskisiz oldugunu varsayilmaktadir (Bollen, 1989).

Rank ve Mertebe Kosullar1 tanimlamanin belirlenmesi i¢in Onceki kuralardan
birkag farkl1 yol izlemektedir. 11k olarak, (I —B) ’in tekil olmamasi (ranki siitun ya da satir

sayisina esit olan kare matris) kosuluyla B’nin her hangi bir formda oldugu varsayailir.
Ikinci olarak, bir kerede esitligin tamimlanmasinin yapilmasina yardim eder. Her bir
esitlik aym kosullar1 yerine getirmelidir. Uciincii farklilik ise daha zordur, ¥ ’nin
herhangi bir kisitlamaya sahip olmadigi varsayilir. W ’nin hi¢bir elemani sabit bir degere
gore kisitlanmamistir (6rnegin, sifir). Eger bir modelin tiim esitlikleri Rank ve Mertebe
Kosullar1 yerine getiriyorsa, ¥ ’nin tiim elemanlar1 tanimlidir ve tahmin edilebilir. Eger
¥ ’nin elemanlarinin kesin bir bi¢imde kisitlandigina dair bir bilgi varsa, bu siire¢
kullanilamaz (Hayduk, 1987; Bollen, 1989; Celik, 2009).

Bir esitlige konulan tek kisitin bazi degiskenlerin hari¢ tutuldugu durumda bir esitligin
tanimli olmas1 igin gerekli sart olan mertebe kosulu “bir esitligin disinda birakilan

degiskenlerin sayisinin en az p —1 olmasi durumunda miimkiin olmaktadir” seklinde

ifade edilmektedir (Bollen, 1989).
Rank ve Mertebe Kosullar siireclerinin esitlikler yardimiyla gosterilmesi i¢in

asagida Esitlik 3.24’te ifade edilen bir modele ait tek bir esitlik ele alindiginda;

vo=Brn]z+¢ (3.26)
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bu esitlik, Esitlik 3.21 ile aynidir. Burada ana farklilik z,’deki tiim y ve x ’lerin y,’e

sahip olmasi beklenir. B vektdrii B'nin i'inci satirina esittir. ;, I' "min i ’inci satirma
esittir ve 1xg boyutlu vektordiir. Esitlik 3.26 nin her iki tarafi x' ile ¢arpilip, beklenen

degeri alindiginda;
o, =Bl ]z (3.27)

elde edilir. g ve y, sadece o,, ve X_ ’deki tammh kovaryans elemanlarinin
fonksiyonlar1 olduklar1 takdirde tanimli olurlar. Tanimlili§in saglanmasinda gerek ancak

yeter olmayan sart, Esitlik 3.27 ile one siiriilen esitlik sayisinin en azindan [ B ‘ 7, ] “deki

bilinmeyen serbest parametrelerin sayisina esit olmak zorundadir. Esitliklerin sayis1 a'y’_x
elemanlarinin sayisma (g) esittir. 3 deki bilinmeyenlerin sayist p —1°dir ve y,* daki ise
q dur. Agik bir sekilde, (p—1)+¢ tane bilinmeyenin yer aldi81 ¢ tane esitlik ile 3 ve y,
tanimlanamaz. (p—1)+g¢ tane bilinmeyen sayisini g’ya indirgenmelidir. Boylece

tanimlilik i¢in gerekli kosulun saglanmasi i¢in 4’ ve , ' ’deki elemanlarin listiine p-1

kisit konulmasi gerekmektedir. Genel olarak bu kisit i S ve y,” deki bazi elemanlar

sifirlanarak ilgili parametrelere karsilik gelen degiskenlerin Esitlikten dislanmasi ile
saglanmaktadir. Modele konulan tek tiir kisit sadece bazi degiskenlerin dislanmasi oldugu
takdirde tanimlilig1 miimkiin kilmak i¢in i’nci denklemden p—1 adet degiskenin atilmasi
mertebe sartiin saglandigini ifade etmektedir (Hayduk, 1987; Bollen, 1989; Ozkog,
2011).

Sekil 3.2(b)’deki varsayimsal yinelemesiz modelin Esitlik 3.4 ve 3.5’te verilen B ve I'

matrislerindeki ve elemanlar sifir yapilarak kisitlanmadigi durumda,

B2 0 B, 0 x 7u 0 X ¢
=By 0 0|y, |+ 0 py [ 1} ¢, (3.28)
Vs By B 0] 00 ? ¢,

olur ve ilk esitlik i¢in f;, ve y,, 'nin sifir olarak kisitlanmadig1 varsayildiginda:

W =By, + Bays + X 70X, + 6 (3.29)
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bi¢imindedir. Bu esitlik, Esitlik 3.26 ile ayn1 bigimdedir. i¢sel degiskenler ile esitligin her
iki tarafi carpilip, beklenen degeri alindiginda;

Cov(yl,xl) = ﬂlzCov(yz,xl ) + ﬂl3C0\/(y3,)cl)y3 + yllVar(xl)+ 712C0v(x2,x1) (3.30)

Cov(yl,xz) = ,BlzCov(yz,xz)Jr ﬂ13C0v(y3,x2)y3 + 7/12Var(x2)+ )/HCOV(xl,xz) (3.31)

Dort bilinmeyenli ( Bios Biss V11071 ) iki esitlik elde edildigi i¢in ilgili parametreler
tek bir ¢oziim elde edilemeyecektir. Mertebe sarti birinci denklemden (p—1)=2
degiskenin dislanmasini gerektirmektedir. Gergek belirlemede S;, =0 vey,, =0 dir ve
bu belirleme dikkate alindiginda ilk esitlik i¢in tanimlama i¢in gerekli kosulun saglandigi

belirlenir.

Bir modeldeki tiim esitlikler i¢in Mertebe Kosulunu kontrol etmenin yolu bir

matrise karsilik gelmektedir. Bu matris C olarak tanimlanmakta ve C = [([ — B)|F] 'dir.

Eger bu matrisin bir satir1 (p —1) tane veya daha ¢ok sifira sahip ise, Mertebe Kosulunun

saglanmis olduguna karar verilir (Bollen, 1989; Celik, 2009). Esitlik 3.28’de verilen

matris gosterimi i¢in C matrisi;

1 ~f, 0 -», O
C=|-5, 1 0 0 -7, (3.32)
_:B31 _ﬂaz 1 0 0

dir ve C’nin her bir satir1 (p —1) veya 2 tane dislamaya sahip oldugundan, her bir esitlik

Mertebe Kosulunu yerine getirmektedir. Mertebe Kosulu, serbest W ’yi yinelemesiz
modeller i¢in eksik belirlemenin ortadan kaldirildigi kolay bir yoldur. Bu gerekli ancak
yeterli bir kosul degildir ve bu durumda tanimlamanin Mertebe Kosuluyla yapilabilecegi
garanti edilemez. Eksik belirleme, ayni bi¢imdeki ancak eski esitlikten farkli parametreler
ile yeni bir esitligin tiretiminin olasi oldugu durumda, modeldeki diger esitliklerin
dogrusal bir kombinasyonu olarak ortaya ¢ikabilir (Bollen, 1989; Celik, 2009). Bu

gosterimin aktarilmasi i¢in iki esitlik asagida verilmistir:

W= Boy, X +7p%.6 (3.33)
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Yy =Byt X, 6, (3.34)

Her iki esitlikte yer alan X, ’nin diglandig1 varsayimi altlnda( Vo =Vp = 0) , C matrisi;

Cz{l B 7 0} (3.35)
By 1 0 0

seklinde elde edilir. Esitliklerin her ikisi i¢in Mertebe Kosulu, her bir esitlik (1= p—1)
tane dislamaya sahip oldugu i¢in saglanmistir. C matrisinin ikinci satir1 @ olarak

isimlendirilen a sabiti ile ¢arpilip bu ¢arpim sonucu birinci satira eklendiginde:

C - 1_182151 _ﬁ12+a 71 0 (3.36)
o 1 0 0

elde edilir ve ikinci islem adim olarak birinci satirin her bir elemam (1-/,,a)

boliindiigiinde:
C' = 1 ) =B, - 0 (3.37)
-5, 1 0 0

* - +a * - . . . . . .
olur. Burada -4, = (Lj ve =y, = "\t dir. C*'1n birinci satirinda gosterilen

1-4,a 1-4,a
ilk esitlik, Esitlik 3.36’da ifade edilen C matrisinin ilk satirinda gosterildigi gibi ayn
sekildedir ve ayni degiskenler diglanmistir. — /3., ve—y,,” nin sonsuz bir kiimesi bu siiregle

elde edilebilir. Benzer bir ¢oziimleme siireci C matrisinin ikinci satir1 i¢inde

gerceklestirildiginde;

c =|: 1 B, =V 0} (3.38)
-Byta 1-ap, a-y, 0

olur. C*’ 1n yeni ikinci satir1 C’nin ikinci satirindan farkli bir sekle sahiptir. C** 1 (2,3)
konumu a—y,, iken, C i¢in ayni konumun degeri sifirdir. Buradan da goriilecegi gibi
yeni ikinci esitlik ilk esitligin dogrusal bir kombinasyonundan {iretilmemistir. Bu
durumda ikinci esitlik tanimlidir. Bu durumda ikinci esitlik tanimlidir.

Bu islemsel siirecin fazlasiyla karmasik olan c¢oklu esitlik sistemlerinde

uygulanmasi olduk¢a zordur. Rank Kurali daha az caba harcayarak tanimlamanin

gergeklestirilmesini saglamaktadir. Rank Kurali C =[(I —B)|F] matrisi ile baslar

(Bollen, 1989; Celik, 2009). i'inci esitlik i¢in tanimlamanin kontrol edilmesi i¢in C
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matrisinin i inci satirinda sifir olmayan tiim siitunlar silinir. Silme isleminden sonra
geriye kalan elemanlar1 ile olusan yeni matris C, olarak adlandirilir. C,’nin ranki
(p—1)’e esit oldugunda, i’inci esitligin tanimlanmasi i¢in gerekli ve yeterli kosul
saglanmig olunur. Bu islem siireci Rank Kosulu olarak tanimlanmaktadir (Hayduk, 1987;
Bollen, 1989; Celik, 2009). Esitlik 3.31 ve 3.32°de verilen iki esitlikten hareketle Esitlik
3.34’deki C matrisi daha &nce elde edilmisti. i1k esitlik i¢in tanimlama arastirildiginda,
sadece ilk satirdaki dordiincii siitunun sifira sahip oldugu goriilmektedir. Rank Kosulu
islem stirecine gore ilk esitlik i¢in ilk ti¢ siitun silinir ve C, :

¢’ 3.39
=l (339)

elde edilir. Bir matrisin veya vektoriin ranki bagimsiz satir ve stitunlarinin sayisidir. C,

vektoriiniin rank: sifirdir, birden daha az bir rank ile ilk esitlik tanimsiz durumdadir.

Esitlik 3.36’daki C matrisinin ikinci esitligi i¢in;

C, = {_g n 8} (3.40)

olur. C, vektoriiniin rank: 1°dir, ikinci esitlik tanimlanmigtir. Mertebe ve Rank Kosullar

esitliklerin tanimlama durumlarini belirler. Eger her bir esitlik rank kuralini karsiliyorsa,
o zaman model bir biitiin olarak tanimlanmistir. Bu her iki kosulunda avantaji B matrisi

icin 6zel bir bi¢ime ihtiya¢ duymamalaridir (Bollen, 1989; Celik, 2009).
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Cizelge 3.1. Olgme hatalarinin olmadig1 varsayimi altinda gozlenen degiskenli yapisal esitlikler igin
tanimlama kurallari

Tanimlama Gerekli
Degerlendirme Kosullar Yeterli Kosul
Kurah Kosul
t Sl(p+q)(p+q+l)
t-Kural Model 2 Evet Hayir
B Kurali Model B=0 Hayir Evet
B Ucgensel
Yineleme Kurali Model Hayir Evet
W Diyagonal
rank(Cl.) =p-1
Rank Kosulu Esitlik Evet® Hayir
W Serbest
Kisitlamalar > p —1
Mertebe Kosulu Esitlik Evet® Evet®
W Serbest

a:Rank ve Mertebe Kosullarimin belirlenmesinde, v ’ deki tiim elemanlarin serbest oldugu

varsayilir (Bollen, 1989).
Cizelge 3.1’de yukarida aktarilan tanimlama kurallar1 Ozetlenmis bir sekilde

gosterilmistir.
3.4. Gozlenen Degiskenlerle Yapisal Esitlik Modellerinin Tahmini

YEM’de, modele iliskin tahmini kovaryans matrisinin gozlenen kovaryans
matrisine esit oldugu durumda modelin gozlenen veriye uyumlu olduguna karar verilir.
Bir model belirlenmis ve gdzlenen kovaryans matrisi de biliniyorsa, parametre tahminleri
icin uygun bir metot segilebilir. Farkli tahmin metotlar1 farkli dagilimsal varsayimlara
sahiptir. Bir tahmin siireci kabul edilebilir bir ¢oziime yakinsadiginda, modelin
uyumunun degerlendirilmesi gerekmektedir. Model uyumu kavrami YEM’in 6rneklem
verisine uygunlugunun derecesini tanimlar. Tahmin siireci i¢in genel bir yaklasim; model
tanimlanmis oldugunda ve iteratif tahmin siireci belli bir duruma yakinsadiginda, tim
parametre tahminleri uygun degerlerin araligi i¢indedir (Y1lmaz ve Celik, 2009).

YEM’de tahmin yontemleri gézlenen degiskenlerin kovaryans matrisi ile yapisal

parametreler arasindaki iligskiden tiliretilmektedir:

Z(G%Z(I—B)XF¢FRJ¥XI—B)” (I-B)' @r G

@' (1-B)" ®
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Eger yapisal esitlik modeli dogru ise ve kitle parametreleri biliniyorsa, bu durumda

2= 2(6?) olur. Ornek olarak y,, degeri bire esit olan asagidaki basit yapisal model ele

alinsin.

yi=x+¢g (3.42)

¥, ve x, icin kitle kovaryans matrisi,

2(0): Var(yl) Cov(yl,xl) (3.43)
Cov(xl,yl) Var(xl) ’
seklinde olur. Yapisal parametrelerin degiskenlerine gore X, matrisi ise
$+tv., P }
2(0)= { (3.44)
( ) ¢l 1 ¢1 1

olur. Modelin dogru oldugu ve kitle parametrelerinin bilindigi varsayildiginda, Esitlik

3.43°deki her eleman Esitlik 3.44’deki elemanlarina karsilik gelmektedir. Bu durumda

¢, parametresi hem Var(x,) e hem de Cov(x,,,) e esit olur yani agir1 tammlanmustir.

Uygulamalarda c¢ogunlukla kitle kovaryanslari, varyanslar1 ve parametreleri
bilinmez. Bu nedenle de 6rnek tahminlerinin kovaryans matrisine dayanilarak bilinmeyen
parametrelerin tahmini elde edilmeye calisilir (Bollen, 1989).
¥, ve x, i¢in drneklem kovaryans matrisi,

B Var(yl) Cov(yl,xl)
5= {Cov(xl,yl) Var(xl) } (345)

seklindedir. i1k olarak ¢, ve v, (¢31 ve y,, ile gésterilir) tahmin degerlerinden olusan

A

Y. matrisi,
Z(e){q}“;%‘ ﬂ (3.46)

Bigiminde belirlenir. 3 :Z(é) yerine konularak § ile i ’nin birbirine miimkiin

oldugunca yaklagmasini saglayacak ¢, ve y,, secilir (Bollen, 1989).

Parametre tahminleri icin, 6rneklem kovaryans matrisi S ile modele iliskin tahmini

A

kovaryans matrisi 2, arasindaki farkin minimizasyonunu saglayacak bir fonksiyon
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gereklidir. S6z konusu fonksiyon, F' = F [S ,2(0)] bi¢cimindeki uyum fonksiyonudur. F

A

fonksiyonunun minimize olmasim1 saglayan deger € i¢in uyum fonksiyonu,

F=F [S ,ﬁ‘,} seklindedir. Uyum fonksiyonunun tagimasi gereken 6zellikler agagidaki

sekilde 6zetlenebilir:

L F[S$,%(0)] bir skalerdir.

P
el

F[S,Z(@)] > 0olmalidir.
. Sadece X(6)=S esitligi saglandiginda F [S ,2(9)] olur.

IV. F[S8.X(0)], 8 veX(8) dasiireklidir.

Browne (1984)’e gore bu oOzelliklere sahip uyum fonksiyonunun minimizasyonu ile
6 ’nin tutarh tahmin edicileri elde edilmektedir. (Bollen, 1989; Browne, 1984).
3.4.1. En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi

Glinlimiizde genel yapisal esitlik modelleri i¢in en ¢ok kullanilan teknik en ¢ok
olabilirlik (ML - Maximum Likelihood) yoOntemidir. Hemen hemen tiim bilgisayar
programlarinda ML varsayilan (default) tahmin edici olarak kullanilmaktadir. ML
yontemi @ parametresi tahmin edilirken, ML fonksiyonunun maksimize edilmesi
durumudur. Ilk olarak ekonometrik esanl esitlik modellerinde tahmin yontemi olarak
ortaya ¢ikmistir. ML yontemi daha sonra Joreskog (1973) tarafindan genel YEM i¢in
gelistirilmistir ve giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir (Kaplan, 2000; Bollen,
1989).

ML yonteminde modeldeki degiskenler ¢cok degiskenli (multivariate) normal

dagilimli olduklar1 ve bunlara ilaveten kite kovaryans matrisi Z(&) ile 6rneklemin

kovaryans matrisi $’nin pozitif tanimli oldugu varsayilir. Kitle varyans-kovaryans
matrisinin yapist ile ilgilenilen yapisal denklem modellerinde 6rneklem varyans-
kovaryans matrisinin dagilimi tizerinde durulur.

6 'nin ML tahmini,
Fyy =1og[S(0) +1r| SE(6)" |-log|s|-(p+q) (3.47)
seklindeki uyum fonksiyonunun (7, ) minimize edilmesiyle elde edilir.

F,, uyum fonksiyonu y ve x’in ¢ok degiskenli normal dagildiklar1 varsayimindan

yararlanilarak tiiretilmektedir. F), 'nin bulunmasinda biri y ve x ’in ¢ok degiskenli
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normal dagilimli, digeri 6rnek kovaryans matrisi § 'nin Wishart Dagilimli olmasindan
kaynaklanan iki alternatif yontem kullanilmaktadir. y ve x’in ¢ok degiskenli normal
dagildiklar1 varsayimina dayanilarak uyum fonksiyonunun dogrudan elde edilmesinde

ML yontemi kullanilmaktadir. y ve x yerine ortalamalarindan sapmalari kullanarak ve bu

degiskenlerin birlestirilmesiyle elde edilen ( p+q) x1boyutlu z vektorii

f(zZ)=(2x)" g exp“—%)z'le} (3.48)

bicimindeki ¢ok degiskenli dagilimdir. 71 adet bagimsiz gézlemli rastgele bir 6rnegin

ortak yogunluk fonksiyonu (Johnson ve Wichern, 2007; Ozkog, 2011),
f(zl,zz,...,zn;Z) :f(zng)f(zz;Z)...f(zn;Z) (3.49)

dir. Kovaryans igin hipotez X =2(8)’ya bagl olarak X yerine X (@) konularak,

cekilen n birimli 6rnegin en ¢ok benzerlik fonksiyonu ise,

o exp K—%}izﬁl (6’) 211 (3.50)

L(9)=(2z) """ |2(6)

seklinde elde edilir. Esitlik 3.50’deki son terim tekrar yazilarak,
(—%j IZ:: Z}Zfl (9) z, = [—%J lZ::tr [2;271 (0) z, :I
1\ & N\ < I
[—Ej;;ﬁ l(e)z[ =(—§j2tr[n 1ziziZ 1(0)] (3.51)

(_%jgz;zl (6)z, = [—%)érr[s*zl (6)]

elde edilir. Esitlikteki S degeri kovaryans matrisinin ML tahmin edicisidir ve
paydasinda n—1 yerine 1 bulunmaktadir. Esitlik 3.51°de elde edilen sonug Esitlik 3.50'de

yerine yazilirsa,
log L (6) = sabit —(g}log‘E(ﬁ)‘ {g}gzr[s*z-l )]
log L(6) = sabit - (gj {mg\z(a)\ + ilzr[s*z-l (a)]}

(3.52)
Esitlik 3.52 ile Esitlik 3.47°deki ML fonksiyonu ile karsilastirildiginda birgok

farklilik goriilse de bu farkliliklar @ nin tahminini etkilememektedir. Esitlik 3.52°deki

A

sabit terimin @ ’nin se¢imi iizerinde bir etkisi olmadigindan Esitlik 3.47°de
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bulunmamasinin bir sakincast olmayacaktir. Secilmis bir 6rnek i¢in § ve ( p+ q) sabit
olduklarindan (—log|S | —( p+ q)) nun  Esitlik 3.52°ye eklenmesi @’nin  segimini

etkilememektedir. Sadece Esitlik 3.52°de olup da Esitlik 3.47°de olmayan teriminin 6
‘nin se¢imi iizerinde etkisi olmasina ragmen Esitlik 3.47°de isaretin pozitif yapilmasi,
Esitlik 3.50’nin maksimizasyonu yerine Esitlik 3.47°nin minizasyonuna yol agmaktadir.
Nihayet bu iki denklem arasindaki son fark, Esitlik 3.47°de sistematik hatasiz 6rnek

kovaryans matrisi § kullanilmis iken Esitlik 3.42°de ML tahmin edicisinin §~

kullanilmis olmasidir. S~ = [(n - l) / n]S olmasindan dolay1 s6z konusu matrisler biiyiik

orneklem hacimlerinde esit olacaklardir. Boylece S ve §"’daki bu farklilik haricinde
F,, ve ML ifadeleri ile bulunan 6 tahmin edicisi ayni olmaktadir (Bollen, 1989).

F,, ’nin tiretilmesindeki ikinci yaklagim Wishart Dagiliminin kullanilmasidir. x
ve y ’nin ¢ok degiskenli normal dagilmasi1 durumunda sistematik hatasiz 6rnek kovaryans

matrisi § , Wishart Dagilimina uymaktadir (Anderson 2003, Simsek, 2007).

ML fonksiyonunun logaritmasi alinarak

(" prar1)> exp{—(n* /2)1}’[5]2_1 (H)}(n /2)(%{)/”*/2

n'12 P4

11:[1 F[(I/Z)(n* +n—i)}

N
log L(8) =log

(3.53)
ﬂ((p+q)f((p+q)fl))/4 ‘2—1 (9)

bigiminde hesaplanmaktadir. Burada n" =n—1 ve F[(l / 2)(n* +n—i )] de verilen

orneklem hacmi ve degisken sayisi ( p+ q) icin bir sabittir. Esitlik 3.53’deki logaritmalar

alinip ifade sadelestirildiginde
log L(8)= —(%j{log|2(0)| +ur[ [z (0)|]f +e (3.54)

elde edilmektedir. Esitlik 3.54 ile Esitlik 3.47 karsilastirildiginda her iki fonksiyonun da
S ’yi igerdigi ve logL(O) ’y1 maksimize yapan 0 degerinin F, ’yi minimize ettigi
goriilmektedir (Bollen, 1989; Kaplan, 2000; Ozkog, 2011).

€ ’nin ML tahmin edicisinin asimptotik kovaryans matrisi
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AN 6210gL(0) B
ACov(H)—{ E[—agae, H (3.55)

bigimindedir. Esitlik 3.52 ile verilen logZ(@) ’mn € ’ya gore kismi tiirevi alindiginda

sabit terimin ve Esitlik 3.47°deki ifade i¢in s6z konusu tlirev alindiginda son iki ifadenin

degeri sifir olacaktir. Bu iki fonksiyonun ikinci mertebeden kismi tiirevleri arasindaki

iliski ise
0’logL(6) n O’F, (3.56)
0006’ 2 )0600'

biciminde gosterilebilir. Esitlik 3.55 ve 3.56 birlestirilirse

ACov(6) = (%HE[%H_I (3.57)

biciminde asimptotik kovaryans matrisi elde edilmis olur (Bollen, 1989).

ML yonteminde, 6  parametresinin tahmininde logL(H) olabilirlik
fonksiyonunun maksimum olma ya da F,, uyum fonksiyonunun minimum olma

durumudur. Bu yontem ile elde edilen 0 parametre tahmincileri, modele iligkin tahmini
kovaryans matrisi 2(0) ‘min  gegerliligi i¢in goézlenen kovaryans matrisi S ’nin
olabilirligini maksimum yapan tahmin degerleridir. Modelde yapisal parametrelerin
tahmini i¢in kesin sonuglar ), 'nin minimizasyonu ile elde edilir. Burada uyum

fonksiyonunun yapisal parametrelere gore birinci mertebeden kismi tiirevinin alinarak
sifira esitlenmesi ile elde edilen degerler parametre tahminlerini verecektir. Uyum
fonksiyonunun séz konusu parametrelere gore ikinci mertebeden tiirevler matrisinde
tahmin degerleri yerine konuldugunda elde edilecek matrisin pozitif tanimli olmas1 da

uyum fonksiyonunun en kii¢liklenmesi kosulunu garantileyecektir (Geyik, 2014).

ML yodnteminin temel varsayimlarindan biri 2(0) ve § matrislerinin pozitif
tanimli olmasidir. Aksi halde uyum fonksiyonu s6z konusu fonksiyonlarin logaritmasini

icerdiginden F), tanimsiz olacaktir. F,, 'nun sifir olmasi ise yani £ =5 durumunda,

uyum fonksiyonu Z (@) yerine £ koyuldugunda
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F,, =log|%(8)|+ (1)~ log|S|-(p+q) (3.58)

halini alacak ve #(/)=(p+q) olacagindan F,, sifir degerini alacaktir. Bu durum

mitkkemmel uyumu, Orneklem kovaryans matrisinin biitiin elemanlarinin tahmin
edilebildigi durumu isaret etmektedir (Geyik, 2014)

ML tahmininin 6nemli bir sart1, ¢ok degiskenli gii¢lii bir normallik varsayimina
dayanmasidir. Dagilima iliskin varsayimlarin ihlal edildigi durumlarda, kacinilmaz
olarak ciddi yanlis sonuglarin ortaya ¢ikmasina neden olur. Ancak yine de ML normallik
varsayiminin bozuldugu durumlarda olduk¢a robusttir (saglam). Normal olmayan
durumlarda yapilan benzetim ¢aligmalari, ML parametre tahminlerinin tutarli ancak etkin

olmadigin1 gdstermistir. Model uyumunun bir 6lgiisii olarak y* kullamildiginda, modelin
reddedilmesinde I. tip hata oraninin artmasina neden olmaktadir (Celik, 2009).
3.4.2. Agirhiklandiriimamis En Kiiciik Kareler Tahmin Edicisi

Agirliklandirilmamis En Kiigiik Kareler (EKK) Yontemi, Cok agik olmamasina
ragmen regresyondaki Olagan En Kiigiik Kareler tahmin yontemi ile kalintilarin kareleri
toplaminin minimize edilmesine benzer bir yaklasimla (S -2 (0)) artik matrisinin her
bir elemaninin kareler toplaminin sadece tek tarafini minimize eder. Bu yontem de ML
yonteminden farkli olarak gozlenen degiskenlere iliskin dagilim varsayimmi

bulunmamaktadir (Bollen, 1989).

Agirliklandirilmamis EKK yonteminde en kiicliklenecek uyum fonksiyonu,

Fo. :Gjn{(s-z(e)ﬂ (3.59)

bicimindedir. Burada, # matrisin izi, § gozlenen kovaryans matrisi, 2(0) modele

iligkin tahmini kovaryans matrisi ve & parametrelerin (t Xl) boyutlu vektoridiir

(Schermelleh-Engel ve ark., 2003; Bollen, 1989).

F.’nn B, I'’'Y ve ®’deki bilinmeyen parametrelere gore birinci mertebe

kismi tiirevlerini sifir yapan degerler ilgili parametrelerin tahminleridir. Uyum
fonksiyonunun bilinmeyenlere gore ikinci mertebe kismi tlirevler matrisinde tahmin
degerleri yerine konuldugunda elde edilen matrisin pozitif tanimli olmas1 durumunda
uyum fonksiyonlarinin en kii¢iiklenmesi kosulunun saglandigi da ispatlanmig olmaktadir.

Karmagsik modellerde s6z konusu islemleri basit tiirev c¢oziimleri ile yapmak zor
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olacagindan bu yontemde de ML yonteminde oldugu gibi iteratif niimerik yontemler
kullanilmaktadir. Yine ML yonteminde oldugu gibi agirliklandirilmamis EKK’
yonteminden elde edilen @ icin de istatistiksel analizler yapilabilmektedir (Geyik, 2014;
Ozkog, 2011).
Agirliklandirilmamig EKK ydnteminin yani bir takim dezavantajlar1 da vardir:
1. Agirhiklandirilmamis EKK, @ icin asimptotik etkin tahmin edici saglamaz, ML
tahmin edicisi daha etkindir.

2. F, Olgekten bagimsiz ve 6lgek degismez degildir.
3. Asi belirlenmenin testi F,, icin heniiz elde edilmemistir fakat F,, icin

bulunmaktadir (Bollen, 1989; Ozkog, 2011).
3.4.3. Genellestirilmis En Kii¢iik Kareler Tahmin Edicisi

Genellestirilmis En Kiiciik Kareler (GEKK) tahmincisi ilk olarak Aitken
(1934,1935) tarafindan ortaya c¢ikarilmis daha sonra Joreskog ve Goldberger (1972)
tarafindan YEM i¢in gelistirilmistir (Kaplan, 2000).

GEKK, EKK yonteminin kullanilabilmesi igin gerekli bazi varsayimlarin
saglanmadig1r durumlarda tercih edilen bir yontemdir. Agirliklandirilmamis EKK
yonteminde kalintilara iliskin ortalamanin sifir ve kalintilarin her degisken icin sabit
varyanslt oldugu varsayilir. Ayn1 zamanda kalintilarin birbirinden bagimsiz olmasi
gerekmektedir. Bu varsayimlarin YEM’de her zaman saglanmasi miimkiin olmamaktadir.
S6z konusu varsayimlarin saglanmamasi durumunda EKK tahmin edicisinin kullanilmasi
sonuclarin giivenilirligi agisindan hatali olacagindan bu durumda kalintilara iliskin
varsayimlar gerektirmeyen GEKK tahmin edicisini kullanmak uygun olacaktir. GEKK

tahmincisinde uyum fonksiyonu

Fopr =ij({[($—z(e))2}wl}2} (3.60)

bigimindedir. Burada, # matrisin izi, § gozlenen kovaryans matrisi, = (&) modele iligkin
tahmini kovaryans matrisi ve @ parametrelerin (¢#x1) boyutlu vektoriive W™ artiklarin
(pxp) boyutlu matrisidir (Bollen, 1989).

Agirhik matrisi W' ya rasgele bir matristir ya da sabitlerin pozitif taniml1 bir

matrisidir. F,, ve F,,, 'mn 6zel bir durumudur, burada W' =1 *dir. F,, ve F,,, gibi

F,

wexe dan elde edilen @, 6 ’nim tutarl bir tahmin edicisidir. 8 *mn asimptotik dagilimi,
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bilinen bir asimptotik kovaryans matrisi ile ¢ok degiskenli normaldir..S ’nin elemanlar1

hakkinda yapilan iki varsayim, dogru bir bicimde agirliklandirilmis W ~' matrisinin

se¢ilmesi icin basit bir kosulun ve GEKK 9 icin optimal o6zelliklerin belirlenmesini
saglamaktadir.

Bu varsayimlar:
M E(s,)=o,

(2) S ’nin elemanlarinin asimptotik dagilimi, N~' (aigqfh +0,0 jg) ‘ye esit olan S; ve Sy,

asimptotik kovaryanslari ve o, ’nin ortalamalari ile ¢ok degiskenli normal oldugudur.

Burada kilit VarsaylmACOV(sijsgh)=N_] (O‘igO'jh-I-O'ithg) “dir. Eger Xve y c¢ok

degiskenli normal dagilmislar ise bu varsayim yeterlidir. Yukarida verilen iki varsayimda

1

saglaniyor ise W', plimW ™' =X olacak sekilde secilmelidir. GEKK tahmin edicisi

asimptotik ¢ok degiskenli normal dagilima sahiptir ve asimptotik olarak etkindir.

Fopve “dan elde edilen @ ’nim asimptotik kovaryans matrisi, plimW ™ = Z™' ’in gercek
oldugu durumdan daha basit bigimde elde edilir. 6 ’nin asimptotik kovaryans matrisi,
bilgi matrisinin beklenen degerinin tersinin (2/ (N —1)) ile  carpimidir:
(2/(N—1))[E82FGEKK /8060'}_1 (Joreskog, 1981; Bollen, 1989; Hayduk, 1987;Celik,

2009).

GEKK agirlik matrisi olarak 6rneklem kovaryans matrisini kullanir ve en ¢ok

kullanilan segim W~ ==~ *dir. Bu durumda F,, ,
Foas =(3 r{[(s-2(0)]s" |
=[%)”(HK]_E(0»2]94VJ

biciminde olur. Buradaki gdsterimler Esitlik 3.60°daki gibidir. GEKK uyum fonksiyonu

(3.61)

genel dogrusal olmayan regresyon modeli ile kovaryans yapisit modelinin benzerligi temel
alinarak gelistirilmistir (Browne, 1982; Bollen, 1989: Kaplan, 2000).

F,, uyum fonksiyonu go6zlenen degiskenlerin ¢ok degiskenli normal
dagilimindan tiiretilmektedir. F,, ve F,., fonksiyonlar1 gozlenen degiskenlerin

dagilimmin normalden sapan basiklik katsayilarina sahip olmamasma dayanmaktadir.
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Anilan bu iki kosulun saglanmasi ve modelin gegerli olmasi halinde F,, ve F,, ’den

elde edilen @ tutarli ve asimptotik etkin tahminci olacak ve 6 'nin fark fonksiyonlarinda

yerine konulup (n—1) ile ¢arpilmasindan elde edilen(n—1)F,, ve (n—1)F,
asimptotik y° dagilimli olacagindan genel model uyumunun testinde kullanilabilecektir.

Buna ek olarak F,,, ve F,, ’den elde edilen @ icin asimptotik kovaryans matrisleri de

saglandigindan parametreler i¢in anlamlilik testleri yapilabilecektir (Ozkog, 2011).
3.4.4. Agirhklandiriimis En Kiiciik Kareler Tahmin Edicisi

Veriler siirekli ancak normal dagilim gostermiyorsa tahmin edici yontemi olarak
genellikle asimptotik olarak dagilimdan bagimsiz dagilim (Asymptotically Distribution
Free, ADF) onerilir. Agirhiklandirilmis En Kiiclik Kareler yaklasimi(AEKK-WLS-
Weigted Least Square Estimation) ADF tahmin edici yontemlerindendir. Her ne kadar
simiilasyon c¢aligmalarinda ML tahmin edicisi Onerilse de normal dagilim gostermeyen
veriler i¢in bir diizeltme yapilmis ya da yapilmamis olsa da performansinin ADF den daha
1yi oldugu goriiniir ve tercih edilir. ML’ nin tersine, ADF’de verinin analiz edilmesinde
ham veriye ihtiya¢ duyulmaktadir (Schermelleh-Engel ve ark., 2003).

Bu yontem, gozlenen degiskenlerin kategorik oldugu ya da normal dagilimdan
dikkate deger derecede sapmalar oldugunda tercih edilir. Ayrica gozlenen degiskenlerin
bir kism1 kesikli bir kismi siirekli oldugu durumda da AEKK ydntemi kullanilabilir
(Hayduk, 1987; Bollen, 1989; Schermelleh-Engel, ve ark., 2003; Yilmaz ve Celik, 2009).

AEKK yonteminin minimize edilmis uyum fonksiyonu
Fopee = G]zr[s -5(6)| W [S-2(6)] (3.62)

biciminde hesaplanir. Burada @ , parametre vektoriinii; S , 6rneklem varyans-kovaryans

matrisini; £ (6?) , tiiretilen kitle varyans-kovaryans matrisini; W' gdzlenen degiskenlerin

sayist p ve k= p( p+1)/ 2  olmak iizere bir (kxk) boyutlu pozitif tanimli matris

(Schermelleh-Engel ve ark., 2003).
AEKK yonteminde, W matrisi Orneklem varyans ve kovaryanslarmin (veya
korelasyonlarinin) analiz edildigi, asimptotik kovaryans matrisinin tutarl bir tahminidir

(Browne, 1984;Kaplan, 2000; Schermelleh-Engel ve ark., 2003).



68

W~"’in elemanlar1 genellikle W matrisinin tersinden yola ¢ikilarak elde edilir.

W matrisinin elemanlari,

N-1
Vngh = Ul'gajh + Uiho-jg + (Tj K[jgh (363)
seklindedir. Burada o,,,0,,,0, ve o, tiretilmis o () varyans-kovaryans matrisinin

elemanlari; K, ¢ok degiskenli basiklik dlgtisti (agirliklandirilmig 4. moment) ; N ise

orneklem hacmidir.

AEKK yontemi cesitli avantajlara sahip olmakla birlikte baz1 dezavantajlara da
sahiptir (Bollen, 1989). Bu yontemin esas avantaji, gozlenen degiskenlerin dagilimlari
hakkinda en az varsayimlari igcermesidir. Normal olmayan degiskenlerle yapilan
simiilasyon calismalarinda AEKK yonteminin dagilimin karakteristik 6zelliklerinden
nispeten etkilenmedigi gozlenmistir (West ve ark., 1995, Schermelleh-Engel, ve ark.,

2003, Schumacher ve Lomax, 2004; Dogan, 2013).
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4. GiZiL DEGISKENLIi YAPISAL ESiTLiK MODELLERIi

Gizil Degiskenli Modeller veya kisaca Yapisal Esitlik Modeli olarak ta
adlandirilan bu tiir modeller, daha 6nceki boliimlerde agiklanmis olan 6l¢gme modeli ile
gizil degiskenlerin birbirleriyle olan etkilerini gosteren gizil degisken modelinden
(yapisal model) olugmaktadir. Bu modeller hem go6zlenen degiskenlerin gizil
degiskenlerle olan iliskilerini ortaya koyan 6l¢gme modellerinin sundugu avantajlart hem
de gizil degiskenlerin birbirleriyle olan iliskilerini ortaya koyan path modelinin

avantajlarin1 barindirmaktadirlar.
4.1. Genel Modelin Ozellikleri

Yapisal esitliklerin ilk bileseni yapisal (gizil degisken) modeldir. Bu model,
n=Bn+Té+{ 4.1
seklinde gosterilmektedir. Burada 7 gizil i¢sel rassal degiskenlerin mx 1 boyutlu vektort;

& gizil digsal rassal degiskenlerin nx 1 boyutlu vektorii; B, mxm boyutlu gizil i¢sel

degiskenlerin birbirleri tizerindeki etkisini gosteren katsay1 matrisini ifade etmektedir. T,
n tzerindeki & 'nin etkileri i¢in mxn boyutlu katsayr matrisidir. (I —B) tekil degildir.
Modelde E (4’ ) =0 ve Cov({ ,& ) =0 oldugu varsayilmaktadir.

Yapisal esitlik modellerinin ikinci bileseni 6l¢iim modelidir. Bu model,
y=An+s (4.2)

X=AL+E (43)

esitliklerinden olusmaktadir (Muthen, 2002). Modellerde y (px1) ve x (gx1)
gozlenen degiskenlerin vektorleridir, A | ( pX m) ve A, (q X n) sirastyla y ilen ’nin, x ile

& ’nin iliskisini gosteren katsayi matrisleridir. £(px1) ve 8(gx1) sirasiyla y ve x i¢in
ol¢iim hatalaridir. Olgiim hatalarmin & ve ¢ ile iliskisiz oldugu varsayilir. § ve & ’nin
beklenen degerleri sifirdir. Esitlik 4.1°de gosterilen yapisal model i¢in A, =1 ,
A =1

O, =0 ve ®, =0 oldugu varsayilirsa model,

n’

y=By+tI'x+¢ (4.4)
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biciminde olur. Bu esitlik Bolim 3’te verilen gozlenen degiskenli yapisal esitlikleri ile
aynidir.

4.2. Gizil Degiskenli Yapisal Esitlik Modelinin Kovaryans Yapisi
X, > Yy gozlenen degiskenlerinin kovaryans matrisini, X (6?) iseX =~ ’nin

elemanlarmin @ vektoriindeki modele iligkin bilinmeyen parametrelerin bir fonksiyonu

olarak yazildig1 kovaryans matrisini gostermek tlizere;

z, (0)=E(yy)
:E[(Ayr)+£)(77'A'y +g’)} 4.5)
- AyE(m]')A'y +0,

bi¢iminde elde edilir. Esitlik 4.5’te 77 = (I —B)f1 (T&E+¢) esitligi yerine yazilirsa,
2, (6)=A,(1-B) " (Tor +¥)|(1 —B)’l}' A, +0, (4.6)

olur. Boylece modeldeki sekiz parametre matrisinden altisinin karmagik bir fonksiyonu

olacaktir. y ile x’in kovaryans matrisi2  “dir. ¥ yapisal parametrelerin bir fonksiyonu

olarak adlandirildiginda,

2. (0)= E(yx')

o (4.7)
= E[(Ayr] +£)(§ A, +5’)}
olarak elde edilir. Bu Esitlik tekrar 7 *nin indirgenmis formu kullanilarak yazilirsa,
=,.(8)=A,(I-B) T®A, (4.8)

olacaktir. Son olarak x’in kovaryans matrisiX _ , yapisal parametrelerin bir fonksiyonu
olarak yazildiginda,

2.(0)=A QA +0, (4.9)
bigiminde olmaktadir. Esitlik 4.6, 4.7 ve 4.9, () iginde birlestirilirse, model

parametrelerinin bir fonksiyonu gibi gozlenen y ve x degiskenleri i¢in kovaryans matrisi,

2(6)= F” ) z; Ezﬂ (4.10)
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Ay(I—B)’l(roDr'+\P)[(I—B)’1}'A'y+®£ A,(1-B) 'T®A,
2(0)= | o (4.11)
A @T [(I—B) }A A @A +O,

y

olarak yazilabilmektedir (Bollen, 1989).

4.3. Gizil Degiskenli Yapisal Esitlik Modelinin Tanimlanmasi

Tanimlanma problemi modelin tahmininden 6nce asilmasi gereken ve biitiin
YEM'leri ilgilendiren 6nemli bir sorundur Tanimlamanin yapilmasinin bir yolu bu

stirecin cebirsel olarak saglanmasidir.@ ’nin her bir elemani z’nin bir veya daha

elemanina gore ¢Oziilebilmesi  gerekmektedir. X = 2(0) kovaryans  yapisi
o,=0,;(0)(i<j) formunun L(p+q)(p+q+1) artiksiz esitliklerini ifade etmektedir.
Buradac, ,X ’ nmn jj elemani, o, (@) iseZ(@) 'mn ij'inci elemamdir. Eger € *nin bir

elemani bir veya daha ¢ok o; "nin bir fonksiyonu gibi yazilabilirse, 0 zaman tanimlama

gerceklesmis olur (Bollen, 1989).
0 'nin tiim elemanlar1 bu kosulu saglarsa, modelin tanimli oldugu belirtilir.

Tanimlama problemi i¢in Sekil 4.1. ele alindiginda, path diyagramu i¢in esitlikler,

711 [51 ]

{ } ] ] et .
MERSEH T

seklinde yazilacaktir.



Gozlenen degiskenlerin kovaryans matrisi ise Esitlik 4.13’teki gibi tanimlanir.

S

r

)

(v

OV(J’z y1) Var yz)
(
(

Q

Sekil 4.1. iki gizil degiskenli bir model

Cov xl,yl) Cov(x],yz) Var(x])
| Cov xz,yl) Cov(xz,yz) Cov(xz,xl) Var(xz)
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(4.13)

Esitlik 4.11°de elde edilen modele iliskin tahmini kovaryans matrisinin igine Egitlik

4.12°deki modele dair parametre matrisleri yerlestirilirse, modele iliskin tahmini

kovaryans matrisinin ag¢ik bigimi,

_7121¢11 +y, Var (&)
A (7 +vn)
vy
s

olarak elde edilir. Burada;

/122 (7121¢11 +t//11)Var(€2)
AUy 8 +Va’"(é‘1)
A7 A,

/?12 +Var (52 )_

:[21 L i Var(gl) Var(gz) Va”(51) Var(é]) ‘//11:| dir.

(4.14)

z 22(0) kovaryans yapist dokuz tane bilinmeyen parametrenin var oldugu on tane

[: Tx4x 5] esitlige sebep olmaktadir. @ ’da yer alan dokuz bilinmeyen i¢in bu esitlikler

¢Oziimlenebilirse, bu modelin tanimlanmasi saglanabilir. Bu siireci gostermek i¢in, model

tarafindan tahmin edilen on esitlikten ikisi asagidaki gibidir,
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Cov(xzsyl):ﬂﬂ/l@n

4.15

Cov(xz’xl):ﬂ'@n ( :
B Cov(xz,yl)

Y= Cov(xz,xl) (4.16)

Bu kurulumda };belirlenmis durumdadir. Bu tiir cebirsel islemler izlenerek @’nin tiim

elemanlarinin taniml oldugu gosterilebilir (Celik, 2009).
Burada YEM icin kullanilan tanimlama kurallarindan baslica olanlar1, # Kurali, iki Adim

Kurali, Coklu Gosterge Coklu Nedensellik Kurali incelenecektir.
4.3.1. t-Kurah

Tanimlanma i¢in gerekli ancak yeterli olmayan bir kosuldur. DFA ve path modellerinde

de kullanilan bu kosul ayn1 zamanda gizil degiskenli YEM’de de gecerlidir
1
tSE(p+q)(p+q+l) (4.17)

Burada 7,8 ’daki smirlandirilmamis ve serbest elemanlarin sayisin1 gostermektedir.
X=X (9) ‘nin artiksiz elemanlari %( p+ q)( p+q+ 1) tane esitligi icerir. Eger @ ’daki

bilinmeyenlerin sayis1 esitlik sayisindan fazla ise model tanimlanmamis olacaktir

(Bollen,1989; Brown, 2006).
4.3.2. iki Adim Kural
Iki adim kural1 iki adimli bir siiregten meydana gelmektedir. ilk adimda model bir

DFA modeli gibi analiz edilir. Bu adimda gizil degiskenler arasindaki iligkiler ile

ilgilenilir. Bu iligkiler gizil degiskenlerin varyanslari ve kovaryanslaridir (d)) . Buadimda

B, I' ve ¥ elemanlar1 ihmal edilir. Modelin tanimlanmis oldugunu belirlemek i¢in
DFA’daki gibi model yeniden formiile edilir. Eger modelin tanimlanmis olduguna karar
verilirse ikinci adima gegcilir. Eger birinci adim sonucunda modelin tanimlanmamus ise,
bu tanimlama kurali uygulanmaz.

ikinci adimda orijinal modelin yapisal esitlikleri incelenir (Srnegin
n=Bn+T'¢&+¢ ). Buadimda her bir gizil degiskenin kesin olarak dlgiilen bir gozlenen
degisken oldugu varsayilir. Sonraki belirleme B, I ve ¥ ’nin tanimli olup olmadiginin

belirlenmesine iligkindir. Eger birinci adim sonunda 6l¢iim parametrelerinin, ikinci adim
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sonunda da yapisal model parametrelerinin tanimli oldugu belirlenirse, o zaman bu

tanimlamanin tiim modelin tanimlamasi icin yeterli olduguna karar verilir (Bollen,1989).
4.3.3. Coklu Gosterge Coklu Nedensellik Kural

Coklu Gosterge Coklu Nedensellik (CGCN — Multiple Indicators and Multiple
Causse (MIMIC)) modelleri genel modellerin 6zel bir durumu olarak adlandirilmaktadir.
Bu modeller, tek bir gizil degiskenin ¢coklu gostergesi ve ¢oklu nedenselligi olan gézlenen

degiskenleri igermektedirler (Bollen, 1989; Brown, 2006; Celik, 2009). Bu model i¢in

esitlikler:

m=Ix+¢

y=Amn+e (4.18)
x=¢£

bi¢imindedir. x bir tane olan gizil degiskenin kusursuz bir 6l¢timiidiir ve 77, verilmistir.
n, bir veya daha fazla x degiskenince dogrudan etkilenmistir. Eger p ( y ’lerin sayis1) iki

veya daha cok ve g (x’lerin sayis1) bir veya daha ¢ok ise CGCN modellerinin tanimlamasi

saglanmig olur. CGCN kurali p>2 ve ¢ >1 oldugunda tanimlama igin yeterli ancak

gerekli bir kosul degildir (Bollen, 1989; Kline, 2005;Celik, 2009).

4.4. Gizil Degisken Modelinin Standartlastirilmis ve Standartlastirilmanmis

Katsayilar:

Gozlenen degiskenlerin kovaryans matrisinin analizi standartlastirilmamis
katsayilarin elde edilmesine neden olur. Standartlastirilmanus katsayilar degiskenlere
baglidir. Ayn1 bagimli degisken {izerinde etkili olan iki veya daha fazla degisken farkli
6l¢iim birimlerine sahip oldugunda, etkileri standartlastirilmamis katsayilar1 kullanarak
karsilagtirmak olduk¢a zordur. Standartlastirilmis katsayilar farkli agiklayici
degiskenlerin goreli etkilerini degerlendirmede kullanilmaktadir. Standartlagtiriimamis
katsayilara dayanarak degiskenlerin goéreceli Onemlerini karsilagtirmak uygun
olmadigindan, analizde kullanilan degiskenler kendi ortalamalarindan farklar1 alinip
standart sapmalarina boliinerek standartlagtirilmaktadir. Diger bir anlatimla degiskenler
Olcli birimlerinden arindirilarak varyanslari bire esitlenmektedir. Standartlastirilmis
katsayilar, dogrudan standartlastirilmamis katsayilardan yararlanarak asagidaki esitlikler
yardimiyla da hesaplanabilirler (Hayduk, 1987; Bollen, 1989; Jéreskog ve S6rbom,1996;
Schumacker ve Lomax, 2004; Grace, 2006; Celik, 2009);
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Gea(Z) a ()] A [ae(e)]

B I N
B efs(C)] Blaee(c)]

Y=Yy (%J = :diag(éﬂ_l/z r [diag(&)ﬂ_l/z

burada s list simgesi standartlastirilmis katsayiyi, i bagimli degiskeni, j’de bagimsiz veya
aciklayici degiskeni ve C 7 ’nin kovaryans matrisinin tahminini géstermektedir. &, ve
o ;; ise sirastyla i’nci ve j°nci degiskenin model tarafindan tahmin edilen varyanslarini
gostermektedirler. Sag taraftaki denklemler de sol taraftaki denklemlerin matris

gosterimleridirler. Elde edilen standart katsayilar c¢oklu regresyondaki

standartlagtirilmis katsayilar gibi yorumlanmaktadirlar (Celik, 2009).
4.5. Ortalamalar ve Esitlik Sabitleri

YEM modellerinde 6lgme ve yapisal modellere sabit terimlerin ilave edilmesi ile
degisken ortalamalarinin tahmini miimkiin olmaktadir. YEM genel modeline esitlik

sabitlerinin eklenmesi ile model

n=a+Bn+T'é+4 (4.20)
y=v,+tAn+e (4.21)
x=v +A&+0 (4.22)

bigiminde olur. Burada v, (px1) boyutlu ve v_, (¢gx1) boyutlu lgme modelleri i¢in
sabit terim (intercept) vektorleridir. Yapisal modelde ise @ , (mx1) boyutlu sabit terim
vektoriidiir. Digsal degisken & 'nin ortalama degeri £ (c_’,‘ ) (nx1) boyutlu x vektoriinde
yer almaktadir 77 "nin beklenen degeri kendisinin & ile olan iligkisine baglidir. Gizil i¢sel
degiskenlerin ortalamalarinin E (77) tahmini elde edilemez ciinkii bu degiskenlerin

ortalamalar1 digsal degiskenlerin ortalamalar1 ve modeldeki yapisal katsayilarca
tanimlanmaktadir (Hayduk, 1987; Bollen, 1989; Brown, 2006). Gizil i¢sel degiskenlerin

beklenen degeri,
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E(n)=E[(1-B) ' (a+T¢+¢)|=(1-B) " (a+Tx) (4.23)
oldugundan 7 ’nin ortalamasi sadece x ’nin fonksiyonu olmayip B, I' ve «’daki

yapisal parametrelere de baglidir. Benzer sekilde x ve y’nin ortalama vektorleri sirasiyla,

x ve y’nin ortalama vektorleri,
E(x)=v +Axk (4.24)
E(y)=v,+A,(I-B) (a+Tk) (4.25)

bicimindedir. Esitlik 4.23’te 7 'nin ortalamasinin sadece dissal degiskenlerin bir

fonksiyonu olmadigini ayn1 zamanda yapisal parametrelerin de bir fonksiyonu oldugunu
gostermektedir. Her biri iki gostergeye sahip iki gizil degiskenin varsayimsal olarak

oldugu durumda yukarida verilen Esitliklerin agilimi yapildiginda;

m=o+y,£+¢

Y =V, +7,+ &

Y,=v, + A, +¢&, (4.26)
X, =vy + &+,

X, =vy + A48 +90,
olur. & ’in dlgegi X, (4, =1) e goren, ’in Olgegi ise ¥, (A4, =1) ’e gore diizenlenmistir.
Yapisal parametrelere gore ortalamalara iliskin Esitlikler ise,

E(nl) a, + 7,k

E(Y) = vy +(a +7x)

E(Y,)=v, + 4, (e +7,K) (4.27)
(
(

™

X)) =vy +5

EX) vy + 4K

olacaktir. Esitlik 4.27°de alt1 tane yeni parametre(al,lq,v v oVx, Vi Vy, ) goriilmektedir,

bu parametrelerden sadece dort tanesi gozlenen degiskenlerin ortalamasina iligkindir.
Bagka kisitlamalar olmaksizin bu yeni parametreler belirlenemezler. Parametrelerin
belirlenmesi i¢in kullanilacak yollardan biri her bir gizil degiskene ait ortalamanin sifira
esitlenmesidir. &, icin bu x, ’in sifir olarak sabitlenmesi ile gergeklestirilir. 77, igin ise ek
bir sinirlama ¢, ’in sifir olmas: zorunlulugudur. Alternatif bir strateji ise bir gizil

degiskenin 6l¢eginin ve kaynaginin gozlenen degiskenlerden birisine denk bir bigimde
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diizenlemek olarak tanimlanmaktadir (Bollen, 1989; Celik, 2009). & degiskeni daha
once X, ’e gore Olgeklenmisti. Onun kaynagi, v, ’in sifira esit olarak tanimlanmasiyla
X, ile ayn1 bigimde yapilabilir. Benzer bi¢cimde v, ’ in sifir olarak alinmasi 7, igin bir

kaynak saglar. v, ve v, sifir olarak alindiginda, geriye kalan bilinmeyen parametreler

gbzlenen degiskenlerin ortalamalarindan hareketle belirlenir:

x =E(X))
E(771)=E Yl)
129 :E(Xz)—ﬂ,zE X]) (4.28)

Gozlenen degiskenlerin kovaryans matrisi 4,, A, ve y,, Kkatsayilarmin

belirlenmesinde kullanilmaktadir. Gozlenen degiskenlerin 6rneklem varyans ve
kovaryanslari ana kiitle degerlerinin yerine tahmin silirecinde kullanilir. Go6zlenen
degiskenlerin Orneklem ortalamalar1 gozlenen degiskenlerin beklenen degerlerinin

yerlerine gecerler (Bollen, 1989; Celik, 2009).

4.6. Toplam, Dogrudan ve Dolayh Etkiler

Dogrudan etkiler B,I',A, ve A, matrislerinde bulunmaktadirlar. YEM’de sadece

dogrudan etkilerin incelenmesi Path Analizi’nde oldugu gibi yanlis yorumlara neden
olabilmektedir. YEM’de bir degiskenin digeri istiindeki dogrudan, araya giren
degiskenle tasinan dolayli ve toplam etkileri bulunabilmekte ve etkiler
ayristirilabilmektedir (Bollen, 1987).

YEM’de toplam etkiler iki yolla anlatilmaktadir. Bu yollardan ilki toplam etkilerin
katsay1 matrislerinin giiclerinin toplami oldugudur. ikinci yol ise indirgenmis bicimdeki
katsayilarin kullanilmasiyla toplam etkinin adlandirilmasidir. Her iki yaklagim sonucunda
ayni1 sonuclar elde edilmektedir (Bollen, 1989).

Ornek olarak 7 iizerinde 77 *nin toplam etkisi veya T,, olmak iizere

T = iB" (4.28)

n
k=1

biciminde elde edilir. T, , ancak sonsuz toplam sonlu elemanlar1 ile bir matrise

yakinsadig1 durumda tanimlamis olur. Dolayl etkiler toplam etkiler ile dogrudan etkiler
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aras1 fark oldugundan T, ’dan dogrudan etkileri gosteren matris ¢ikarildiginda elde

edilen ifade dolayl etkiyi verecektir.

Toplam ve dolayli etkiler sadece kesin kosullar altinda tanimlidirlar. Tiim toplam
etkiler i¢in yeter kosul, B 'nin 6z degerlerinin katsayisinin ya da mutlak degerinin birden
kiigiik olmasi durumunda séz konusu olmaktadir. Gizil degiskenli YEM igin etkilerin

ayristiritlmasi 6zet bir bi¢imde Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. £ ve 1 ’nin 77, y ve x Uzerindeki Dogrudan, Dolayli ve Toplam Etkileri

n tlizerinde y lizerinde x lizerinde
Dogrudan r 0 A,
& ’nin etkisi Dolaylt (I-B)'T-T A, (I-B)'T 0
Toplam (I-B)'T A,(I-B)'T A,
Dogrudan B A, 0
n ’nin etkisi Dolayli (I-B)' -1-B A (- B)' -A, 0
Toplam (I-B)' -1 A, (1-B)" 0

Bollen, 1989.

4.7. Modelin Degerlendirilmesi ve Uyum Olgiitleri

Yapisal Esitlik modeli tanimlandiktan ve parametreler tahmin edildikten sonra
modelin veriye uygun olup olmadigi ve modeldeki iliskilerin anlamlilig1 arastirilir.
Modelden elde edilecek sonuglarin giivenilirligi acisindan, bu asamada segilecek
yontemin dogrulugu ve basarisi son derece onemlidir. Tahminin bagarisi i¢in ilk sart
parametrelerin tanimlanmis olmasidir. Model parametreleri tanimlanmis ve gozlenen
kovaryans matrisi verilmigse, model parametreleri uygun tahmin yontemi secilerek
tahmin edilebilir.

YEM’de test edilmesi gereken temel hipotez,
2 =3(0) (4.29)

seklindedir. Biitiin uyum dlgiileri bu hipotezin gecerli olup olmadiginin
degerlendirilmesine yardim eder. Hemen hemen model uyum o6l¢iilerinin tamami §

(6rneklem kovaryans matrisi) ve ¥ fonksiyonlarini igerirler. Bu uyum indeksleri $’nin

> “ya yakinliginin dl¢iistidiir (Bollen, 1989; Hoyle, 1995; Hair ve ark., 1998;Schermelleh-
Engel ve ark., 2003).
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Biitiin uyum o6l¢iilerinin temel avantaji modelin biitiinlinii degerlendirmeleridir.
Uyum 0lciileri model bilesenlerinin (6rnegin; Esitlikler ve parametre tahminleri) uyumu
tarafindan ortaya cikartilamayan gostergelerin yetersizligini degerlendirebilmektedir.

Uyum Olgiitlerine dair bir sinirlama, onlarin  tam tanimlanmis modellerde

kullaniimamalanidir. Bu durumda daima S =2 olacaktir ve bu ylizden tam uyumun
belirlenmesi durumunda modelin uyumunun degerlendirilmesi YEM’ in konusu
olmayacaktir. Uyum Olgiitlerine dair ikinci bir sinirlama ise tiim uyum o6l¢iitlerinin model
bilesenlerinin uyumuna dair olarak farklilik gdsterebilecegi yoniindedir. Ornegin, bir

modelin tiim uyumu iyi olabilir ancak parametre tahminleri istatistiksel olarak anlaml

olmayabilir. Ayrica 3 ’nin S ile tam eslesmesi, aciklayici degiskenlerin tahminlerinin ne
kadar iyi oldugunu gostermemektedir. Uyum o6lgiitlerinin tamami modelin tiim Esitlikleri
icin R*’leri de dzetleyecek nitelikte degildir (Bollen, 1989, Hayduk, 1987; Hair ve ark.,
1998; Brown; 2006, Celik, 2009).

Teorik modelin anlamliliginin test edilmesi YEM ‘in kullanilmasinin birinci amacidir.
Bu ylizden aragtirmacilar bir teorik modelin istatistiksel anlamini belirlemek i¢in bazi
kriterleri dikkate alir (Schumacher ve Lomax 2004;Dogan, 2013):

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

ii.  Modeldeki yollar i¢in yapilan tahminlerin ayr1 ayr1 anlamliligina bakilir. Bunlar
kritik degerlerdir. Her bir parametre tahmini (A) kendi standart hatasina (o;)
boliindiigiinde ¢ degerleri elde edilir. ¢ degerlerinin anlamlilig1 ¢ tablosuna
bakilarak hesaplanabilir.

iii.  Bir bagka kriter ise olgekle ilgilenmektir. Bu durumda parametre Tahmininin
katsayisina ve isaretine dikkat edilir. Bu degerler iliskinin giiclinii ve yoniinii

gosterir (Schumacher ve Lomax 2004; Dogan, 2013).

4.7.1. Anlamhhk Testleri
4.7.1.1. Ki-Kare Test Istatistigi
Ki-kare ( ;(2) degeri gozlenen ve beklenen degerlerin kovaryans matrisleri

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

ya da &rneklem biiyiikliigii diistiigiinde (genelde 100 alt1) y°istatistiginin degeri uyum
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sinirlarinm disina ¢ikmaya egilimlidir. Bundan dolay1 y” istatistigi drneklem biiyiikligii

tarafindan etkilenir. y* istatistigi ayn1 zamanda ¢ok degiskenli normallik varsayimindan

da etkilenir (Schumacher ve Lomax, 2004; Dogan, 2013). Test istatistigi en temel haliyle
752 =(n- 1)FML,GLS,WLS (4.30)
bi¢giminde elde edilir.

4.7.1.2. Ki-Kare Farki Testi

Kovaryans yap1 analiz uygulamalarinda arastirmacilar iki veya daha ¢ok alternatif model
arasinda bir se¢im yapma sorunuyla siklikla karsilagmaktadirlar. Birbiriyle rekabet eden
birka¢ model i¢inden birinin se¢imi i¢in kullanilacak 6l¢iit, modellerin i¢ ice olup
olmadigina baglidir. Eger spesifik bir model (Model A) daha az kisitlanmis bir modeldeki
(Model B) en az bir serbest parametrenin sabitlenmesiyle Model B’ den tiiretilebiliyorsa,
Model A’ nin kendisine gore daha az serbestlik derecesi ve daha fazla parametreye sahip

Model B ile i¢ i¢e oldugu belirtilir. i¢ ice modellerin her birinin test istatistigi olarak
x?dagilimi kullamilir. ki i¢ ige model arasindaki y°degerleri arasindaki farkta z°

dagilacaktir. Bu fark i¢in serbestlik derecesinin sayisi iki modele iliskin serbestlik

derecelerinin farkina esit olacaktir. Bu varsayimlar altinda

Koo, (fark) = 23, (4)- 22, (B)

sd = sd,—sd,

4.31)

olacaktir (Bollen, 1989; Schermelleh-Engel ve ark., 2003; Celik, 2009).

Eger y* farki anlaml ise her iki modele iliskin uyumun esit olduguna dair sifir hipotezi
reddedilecektir. Bu sonuca gére de Model B secilmelidir. Fakat y* farki anlamli degil ise
stfir hipotezi reddedilir ve Model A’ nin secilmesine karar verilir (Celik, 2009).

4.7.2. Betimleyici Uygunluk Olgiileri

Orneklem biiyiikliigiine iliskin olarak > istatistiginin duyarligindan dolay, alternatif

uygunluk o6l¢iileri gelistirilmistir. Tiim modelin uyum olgiileri gdzlenen veriye karsilik

gelen bir YEM” in boyutunun gostergesidir. Bu kriter modele iliskin tahmini kovaryans

matrisi X=X (é) ve drneklem kovaryans matrisi S arasindaki farki temel almaktadir. Tiim

modelin uyumuna iliskin betimleyici Olciileri: Hata Kareleri Ortalamasinin karekokii

(RMR - Root Mean Square Residual), Yaklasim Hatasinin Kareli artalamasinin Karekokii
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(RMSEA- Root Mean Square Error of Approximation) ve Standartlastirilmis Hata
Kareleri Ortalamasinin Karekokii (SRMR — StandardizedRoot Mean Square Residual)
istatistikleridir (Schermelleh-Engel ve ark, 2003; Brown, 2006; Celik, 2009).

4.7.2.1. Yaklagsik Hatalarin Ortalama Karekokii -RMSEA (Root Mean Square

Error of Approximation )

Steiger ve Lind (1980) tarafindan, YEM’ de, modelden elde edilen kovaryans matrisinin,
orneklemden elde edilen kovaryans metrisine uygunluk diizeyini 6l¢mek icin
gelistirilmistir. RMSEA i¢in, kitledeki yaklagik uyumun bir dl¢iistidiir denilebilir (Y1lmaz
ve Celik, 2009; Sen, 2013). RMSEA degeri Esitlik 4.32’de verildigi gibidir.

RMSEA = |maks F(S’Z(e))— Lo (4.32)
sd N -1

Burada, F' (S , Z(é)) , en kii¢iiklenen uyum fonksiyonu, sd =s—t, serbestlik derecesinin

sayist, N, orneklem biiytikliigiidiir. RMSEA degerinin 0.05’ten kiiclik veya esit olmasi
1yi bir uyumu, 0.05 ile 0.08 arasinda olmasi yeterli bir uyumu, 0.08 ile 1 arasinda olmasi
ise vasat denilebilecek bir uyumu gostermektedir. RMSEA ana kiitledeki yaklasik
uyumun bir dl¢iimiidiir denilebilir (Ozgelik, 2011).

Farkli iki hata tirli arasindaki ayrimin yapilabilmesi icin RMSEA’nin
anlagilabilmesi oldukca 6nemlidir. Yaklasim hatasi ana kiitle kovaryans matrisine gore
modelin uyumsuzlugunu gostermektedir. Eger model bu hatanin olas1 bir 6l¢iisii ile ana
kiitle kovaryans matrisine uyum gosteriyorsa en kii¢iiklenen uyum fonksiyonu degeri elde
edilir. Tahmin hatasi, ana kiitle kovaryans matrisine uyumlu model ile 6rneklem
kovaryans matrisine uyumlu model arasindaki farkliligi yansitmaktadir. Ana kiitledeki

model uyumunun bakis a¢isindan hareketle, tahmin hatas1 sadece ikinci dereceden
ilgilenilecek bir konudur. Ciinkii uyum fonksiyonu degeri £ (S,Z(é)) ana kiitle

yaklagim hatasinin yanli bir tahmin edicisi konumundadir (Bollen, 1989; Schermelleh-

Engel ve ark., 2003; Celik, 2009).



82

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

RMR uyum indeksinde kastedilen hatalar, modelden elde edilen kovaryans
matrisiyle Orneklemden elde edilen kovaryans matrisi arasindaki fark matrisinin
elemanlarindan olusan hatalara dayanilarak hesaplanir. RMR uyum indeksi hatalar1 temel
alan elverissiz bir yontemdir (Schermelleh-Engel ve ark., 2003; Brown, 2006; Sen, 2013).
RMR degeri,

p__i 2
ZZ(SU_UU‘)
RMR ==L (4.33)
p(p+1)/2

seklindedir. Bu Esitlikteki S, ,0rneklem kovaryans matrisinin i. satir, j. slitun elemant;

ij »
o, , model kovaryans matrisinin i. satir, j. situn elemani ve p, gozlenen degisken

sayisidir.

RMR, 0 ile 1 aralifinda degerler alir. RMR degerinin sifira yakin olmasi iyi
uyumun gostergesidir (Schermelleh-Engel ve ark., 2003; Kline, 2012; Sen, 2013). Olgek
verilmeksizin elde edilen bir RMR degerinin iyi ya da k&tii uyum sergiledigini
degerlendirmek olanaksizdir (Schermelleh-Engel ve ark.,2003; Sen, 2013). Yani, RMR
Olcekten bagimsiz bir uyum 6l¢iitii degildir. Bu sebeple, bu problemin ¢éziimlenmesi i¢in

SRMR uyum 0l¢iitii gelistirilmistir (Sen, 2013).

4.7.2.3. — Standartlastirilmis Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii -SRMR
(Standardized Root Mean Square Residual)

SRMR, hem o&rneklem kovaryans matrisinin hem de tahmin edilen model
kovaryans matrisinin korelasyon matrisine doniistiiriilmesine dayanir. SRMR, g6zlenen
ve tahmin edilen korelasyon matrisleri arasindaki fark matrisinin elemanlarindan olusan
hatalarin bir 6l¢iisiidiir (Kline, 2012). Bu yiizden, RMR’ ye gdre yorumlanmasi daha
anlamlidir. SRMR degeri,

J2

p.p — o
DIt
S

i=1 i=l S,‘ j

p(p+1)/2

SRMR = (4.34)
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seklinde hesaplanir. Burada Si =/S;  ve Sj =,/S;;g06zlenen degiskenlerin standart

hatalaridir.

SRMR degeri de, 0 ile 1 araliginda degerler alir. SRMR degeri, 0.01’den kiigiik
oldugunda iyi uyumun, 0.05’den kiiciik oldugunda ise kabul edilebilir uyumun
gostergesidir (Schermelleh-Engel et. al., 2003; Brown, 2006; Kline, 2012; Sen, 2013).
SRMR, 6l¢ekten bagimsiz bir uyum 6lgiitiidiir. RMR ve SRMR, kareli hatalar1 temel alan
bir dl¢li oldugundan uyumsuzlugun yonii hakkinda bilgi vermez (Schermelleh-Engel et.

al.,,2003; Kline, 2005; Brown, 2006; Dogan, 2013).
4.7.3. Model Karsilastirmalarim1 Temel Alan Betimleyici Olgiiler

Karsilastirma indekslerinin ana fikri, ilgilenilen bir modelin uyumunun temel
modelin uyumu ile karsilagtirilmas1 odaklidir. Karsilastirma modeli olarak bagimsiz
modeller kullanilmaktadir. Bagimsiz modele iliskin olarak gdzlenen degiskenlerin hatasiz
Olciildiigli varsayilir. Bagimsiz model de; tiim hata varyanslart sifir, tiim faktor yiikleri
bir ve tiim degiskenler iliskisiz olarak ele alinmaktadir. Temel model oldukg¢a sinirlayici
bir modeldir. Temel bir model i¢in uyum indeksi karsilastirma degeri olarak kullanilir ve
genellikle kotii bir model uyumunun gostergesi konumundadir. Bu konu hedef modelin
temel modele gore gelistirilip gelistirilmeyecegi odaklidir (Schumacker ve Lomax, 1996;

Kaplan, 2000; Schermelleh-Engel ve ark., 2003; Celik, 2009).
4.7.3.1. Normlastirilmis Uyum Indeksi - NFI (Normed Fit Index,)

Bu uyum indeksi ilk defa Bentler ve Bonett tarafindan 1980'de ortaya atilmistir.
Ornekleme saysi ile pozitif iliskilidir. Bu indeks varsayilan modelin temel ya da sifir
hipoteziyle olan uygunlugunu arastirir. 0-1 arasinda degisen degerler alir. 0.95 ile 1
arasinda NFI degerine sahip bir modelin iyi uyum i¢inde oldugu, 0.90 ile 0.95 arasinda
NFI degerine sahip bir modelin kabul edilebilir uyum iginde oldugu sdylenebilir (Ozgelik,
2011). NFI degeri,

NFI:M=1—Z—;:1—ﬂ (4.35)

2

e x: F,

bigiminde hesaplanir. Burada y_ ,temel modelin ki-kare degeri; y, ,hedef modelin ki-

kare degeri; F, tahmin yontemlerine gore belirlenen uzaklik fonksiyonudur.
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NFInin dezavantaji 0rnek sayisindan etkilenmesidir. Modeldeki parametre sayisinin
artmastyla dogru orantili olarak artar. Bu da dogru olmayan bir modelin kabuliiyle

sonuglanabilir (Ozgelik, 2011).
4.7.3.2. Normlastirilmamis Uyum Indeksi - NNFI (Non-normed Fit Index)

Bentler ve Bonnett (1980), Tucker ve Lewis (1973)'in calismasim gelistirerek
NNFI uyum indeksini gelistirmiglerdir. NNFI degeri,

2 2
/llbagtmstz / dﬁ)agzm.szz ) - (/1/ onerilen / df;’inerilen )
2
(lhagzmszz / dﬁmgmmz)

esitliginden bulunur (Dogan, 2013).

NNFI = (

(4.36)

4.7.3.3. Karsilagtirilmali Uyum Indeksi-CFI (Comperative Fit Index)

Mevcut modelin uyumu ile gizil degiskenler arasi korelasyonu ve kovaryansi yok
sayan sifir hipotez modelinin uyumunu karsilastirir. Bir baska ifadeyle, model tarafindan
tahmin edilen kovaryans matrisi ile sifir hipotezli modelin kovaryans matrisini

karsilastirir (Ozgelik, 2011). CFI degeri

maks{(;(,f —Sdh),()}
maks{(;(,f —sdh),(;(sz —sds),O}

(4.37)

biciminde hesaplanir. Burada ;(,f , temel modelin ki-kare degeri; ;(,f ‘hedef modelin z°

degeri ve sd, Temel modelin serbestlik derecesidir. CFI, 0 ile 1 arasinda degerler alir.
Daha yiiksek CFI degerleri, daha 1yi uyumun gostergesidir. Eger bu indeksin degeri
0.97°den biiyiikse iyi uyum, 0.95’den biiyiikse kabul edilebilir uyum s6z konusudur.
Siklikla da 1’e yakin degerler almaktadir. CFI, NNFI ile karsilastirildiginda 6rneklem
bliyiikliiglinden daha az etkilenen uyum indeksidir (Schumacker ve Lomax, 1996;
Joreskog ve S6rbom, 1996; Kaplan, 2000; Schermelleh-Engel ve ark., 2003; Kline, 2005;
Sen, 2013).
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4.7.3.4. Uyum lyiligi Indeksi -GFI (Goodness-of-fit Index)

GF1 gozlenen kovaryans matrisindeki varyans ve kovaryanslarin goreli miktarinin

ol¢iistidiir. GFI degeri,

2
GFI =1 — Koz (4.38)

2
Z onerilen

bi¢iminde hesaplanir. GFI degeri 0 ile 1 arasinda degisir. GFI’ nin 0.90’1 agmasi 1yi bir
model gostergesi olarak alinmaktadir. (Ayyildiz ve Cengiz, 2006; Dogan,2013). 0.90’nin
iistlindeki degerler kabul edilebilir uyumu, 0.95’in istlindeki degerler ise iyi uyumu
gosterir (Hair ve ark., 1998; Schermelleh-Engel ve ark., 2003; Raykov ve Marcoulides,
2006; Sen, 2013).

4.7.3.5. Diizeltilmis Uyum lyiligi indeksi -AGFI (Adjusted Goodness-of-fit Index )

Ornekleme say1s1 dikkate alinarak diizeltilmis olan bir GFI degeridir. Ornekleme
sayisinin  Ozellikle biiyiik oldugu durumlarda AGFI daha temsili bir uyum
indeksidir(Aydin, 2010; Dogan, 2013).

AGFI degeri 0 ilel arasindadir. AGFI degeri 1’e ne kadar yakin olursa uyum o
kadar iyidir. Bu deger 0.90’dan biiyiik oldugunda modelin iyi uyum gosterdigi, 0.85 den
bliyiik oldugunda ise modelin uygunlugunun kabul edilebilir oldugu sdylenebilir.

(Hair ve ark., 1998; Schermelleh-Engel ve ark., 2003;Raykov ve Marcoulides, 2006;
Ozgelik, 2011). AGFI degeri,

2
AGFI =1-% (1_GFr) =1—M (4.39)
Sdh Zs /Sds

bigiminde hesaplanir. Burada sd, = p( p+1)/2; x2, temel modelin ki-kare degeri;

71, hedef modelin 2 ’si ve p, gozlenen degisken sayisidur.

Bazi durumlarda GFI ve AGFI degeri negatif ¢ikabilmektedir. Yapilan
simiilasyon ¢alismalarinda, GFI ve AGFI hin 6rneklem hacminden bagimsiz olmadigini

gostermistir (Schermelleh-Engel ve ark., 2003; Sen, 2013).

4.7.3.6. Tutarh Uyum lyiligi indeksi (PGFI) ve Tutarh Normlastirilmis Uyum
indeksi (PNFI)

PGFI ve PNFI, GFI ve NFI’ nin degistirilmis formlaridir.
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PGFI =% GFI ve  PNFI =% NFy (4.40)

sd sd
bi¢ciminde hesaplanirlar. PGFI ve PNFI nin her ikisi de sifir ile bir aralifinda degerler
almakla beraber, yiliksek degerler daha iyi bir uyumun gostergesidir. Her iki indekste

alternatif modeller arasinda bir se¢im yapabilmek i¢in kullanilmaktadirlar (Celik, 2009).
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5. YAPISAL ESITLiK MODELINDE BAYES TAHMIN YONTEMIi

Yapisal Esitlik Modelinde Bayes yonteminin kullanilmasi i¢in gizil degisken
iceren bir M modeli olarak disiiniiliir. Gizil degiskenlerin ve parametrelerinin sonsal
dagilimi, MCMC yontemiyle sonsal dagilimdan yeterince biiylik sayida gozlem elde
edilmesi ile elde edilir.

Ortalamalar ve degiskenler sonsal dagilim ile elde edilen simiile edilmis

gbzlemler ile tahmin edilir. Bu 6zellik istatistiksel sonug ¢ikariminda kullanigidir. Fakat

cogu YEM i¢in sonsal dagilim p(€|Y ) ‘nin elde edilmesi karmasiktir. Bu dagilimi

bulmak ve bu dagilimdan say1 liretmek olduk¢a zordur. Tanner ve Wong (1987) sonsal
dagilimdan simiilasyon yapmak i¢in 6nemli bir fikir onermislerdir. Bu yontemin stratejisi
gizil degiskenleri hipotezsel kayip veri olarak ele almak ve gbzlenen veriye bunu ilave
etmektir. Boylelikle tam veri seti temelli sonsal dagilim (veya olasilik yogunluk)
fonksiyonunu ele almak oldukca kolaydir. Bu yontem o6zellikle gizil degisken iceren
YEM ig¢in oldukea kullanighdir. YEM’ in gizil degisken igermesi onu bilinen regresyon
modelinden farkli kilar ve modelin analiz edilmesini zorlastirir. Eger gizil degiskenler

gozlenseydi YEM bilinen regresyon modeline doniistirdii.

Uygulamada genellikle elde edilmesi zor olan sonsal olasilik p(¢9|Y ) yerine
p(0,§2||Y ) tizerinde ¢alisilmustir. €Q, modeldeki gizil degiskenler olmak {izere ¢ogu

durumda p (0,!2 ||Y) kapali formda degildir ve bununla direkt ilgilenmek zordur. Fakat

(Q, Y ) > den olusan tam veri seti i¢in kosullu dagilim [Q‘Q, Y } genellikle standarttir

tistelik kosullu dagilim [Q

0.Y ] tanimlanan modelden elde etmek daha az zorluk igerir.

Sonug olarak MCMC yoéntemi uygulanarak p (0,9 ||Y) ’den gozlemler elde etmek i¢in

onun tam kosullu yogunlugu p(9|Q,Y ) ve p(Q 0.Y ) ’den yararlanilir. Bu uygulama

iteratif olarak gerceklestirilir. Bu yontem i¢in kullanigh bir algoritma Gibbs
orneklemesidir. (Geman ve Geman, 1984; Song ve Lee, 2012a).

Model M, parametre vektorii 9=(6’1,92,...,6’a) ve gizil degisken matrisinin

Q=(Q,9,,..,Q,) oldugunu disiinilirr. Gibbs 6rneklemi, her bir adimda alternatif

kosullu 6rneklem tireten bir MC algoritmasidir. Simiilasyon genellikle
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8V =(61,60,...09) ve @ =(Q",0),..0)")
gu™) = ( glé",...4" o) )
02]+1 ( 9(J+1 .,dﬁ—l),Q(j),Y)
(5.1)
Haﬁl ( 94({1?1 , (/) )

Q]H (Q‘g(ﬁl 2- . ’ng),Y)

Q(zjﬂ) :>P(92 ‘H(ﬁl),q/#l)’m,ggiﬂ)’Y)

Q j+1 ( ‘g(ﬁl j+1 . QSJJ_J;I)’ Y)

seklinde gerceklesmektedir. Gibbs Orneklemesinin . iterasyonunda (a+b) tane adim

vardir. Her bir adimda € ve Q ’nin her bilesimi diger bilesimlerin son degerlerine gore
giincellenir ilk 6nce # daha sonra Q seklinde ya da tam tersi olarak simiilasyon
baslayabilir. Esitlik 6.1'de en ¢ok kullanilan dagilimlar; standart normal, Gamma ya da
Wishart dagilimidir. Bu dagilimlardan say1 iiretilmesi daha kolaydir. Standart olmayan
dagilimlar i¢cin MH algoritmast (Hastings, 1970) etkili bir simiilasyon i¢in
kullanilmaktadir (Lee ve Song, 2012a).

Gibbs orneklerinde istenilen degerlere yakinlasmayi elde etmek icin gerekli
iterasyon sayisi, birbiri ardina gelen bagimsiz parametrelerin grafiklerine bakilarak
belirlenebilir. Eger yakinlasma farkli baslangic noktalar1 ele alindiginda paralel olarak
elde ediliyorsa sonuglar iyi anlamina gelmektedir.

[teratif olarak yapilan simiilasyon ¢alismalarinda ikincil problem pes pese gelen
degiskenler arasindaki korelasyondur. Art arda gelen korelasyonlar1 azaltmak igin

degiskenler J +c¢,J +2e¢,...,J + Tc seklinde toplanabilir. Burada Cbir araliktir. Bir¢ok
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pratik uygulamada istatistiksel analiz i¢in kiiciik bir € degeri, bilinmeyen parametre ve

onun standart hata tahmini igeren uygulamalarda yeterli olmaktadir.

p(9|Q,Y ) ’dan simiile edilen gozlemler ile modelin istatistiksel sonug
cikarsamasi yapilabilir. Burada {(g“),g(k)) k=1, K} ’dir. @ ’nin Bayes tahmini ve

standart hatasi

||
Ma

(5.2)

k=1

— g T

var(6|v)=(k-1)" (6" -6)(¢" -4 (5.3)
k=1

seklinde elde edilir. @ iizerinde daha fazla istatistiksel sonu¢ ¢ikarimi

{(3(/«)): k=1.... K} ’dan simiile edilen 6rneklemlerden elde edilebilir. Ornegin, sonsal

dagilim ile her bir parametre i¢in % 2.5, % 50 ve % 97.5 yiizdelikler ve % 95’lik giiven
aralig1 elde edilebilir. Istatistiksel analiz i¢in gerekli olan iiretilecek toplam gozlem sayisi
(K), sonsal dagilim sekline baghidir. Cogu YEM igin iiretilecek 1000 gozlem sayist

yakinsama i¢in yeterli olmaktadir.

Herhangi bagimsiz yi icin @. gizil degisken vektorii, £ (a)i | yl.) sonsal dagilimin
ortalamasi, Var(w,,| y,.) sonsal kovaryans matrisi olsun. @, ’nin Bayes tahmini

{Q9:k=1,.. k| :
K

b =K' 0" =L(a]) (5.4)
=1

olarak elde edilir. Burada coi(k), .(25“ ‘nin . siitun degeridir. Esitlik 5.4’te yapisal

parametre tahminlerinde ag¢iklanmayan degiskenler icin Bayes tahminini verir. Bu

nedenle, gizil degiskenleri tahmininde klasik yontemlerden farkli olarak, Bayes

yonteminde tahminlerin 6rnekleme hatalar1 hesaba katilmaktadir (Song ve Lee, 2012b).

Yapisal Esitlik Modellemesinde bilinmeyen parametre vektéri € ve Q gizil

degiskenlerinin tahmininde Bayes yoOntemini uygulamak i¢in tam kosullu dagilim

p(olQ.Y) ve p(@

2012a).

)’den bilesenlerin iiretilmesi gerekmektedir.(Song ve Lee,
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Bayesci YEM ig¢in kullanilan onsel dagilimlar Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Bayesci Yapisal Esitlik Modelinde Kullanilan Onsel ve Sonsal Dagilimlar

Parametre Onsel Dagihim Sonsal Dagilim
Y, Gamma Dagilim1 Gamma Dagilimi
Y, Gamma Dagilim1 Gamma Dagilimi
) Wishart Dagilimi Ters Wishart Dagilim1
© lgﬁmAMo deli) Cok Degiskenli Normal Dagilim Cok Degiskenli Normal Dagilim
( Al’”" del) Cok Degiskenli Normal Dagilim Cok Degiskenli Normal Dagilim
Yapisal Mode

Song ve Lee, 2012b.

WinBUGS programi, bircok istatistiksel modellemede giivenilir Bayesci
istatistikleri tiretmek i¢in olduk¢a yararli bir programdir. WinBUGS’ta kullanilan
algoritma agirlikli olarak MCMC tekniklerinden Gibbs 6rnekleyicisi (Geman ve Geman,
1984) ve MH algoritmasi kullanilarak gelistirilmistir (Hastings, 1970). Bu yazilim “Gibbs
ornekleme kullanarak Bayes ¢ikarsama (BUGS)” 1989 yilinda baslatilan projeye
dayanmaktadir. Bu yazilim, MRC Biyoistatistik Birimi, arastirma ekibi tarafindan

gelistirilmektedir.
5.1. Bayesci Faktor Analizi

Bu bolimde YEM’de 6l¢iim modeline karsilik gelen dogrulayici faktdr analizi
uygulamasindan bahsedilecektir.

Dogrulayici faktor analizi i¢in model
yi=Aw +¢ (5.5)

bigiminde olsun. Modelde ¥ =(y,,y,,...,»,), gozlenen veri matrisi, Q =(o,,®,,...,,)

gizil faktor skorlari ve @, bilinmeyen A,® ve ¥, ’den olusan parametre vektorii olmak

lizere Bayes analizinde Q ’daki faktor skorlar1 hipotezsel kayip veri olarak ele alinir.

Sonsal veri analizinde gozlenen veri seti Y nin yani sira gizil degiskenler Q ’larla birlikte

gozlenen veri seti arttirilir. Ortak sonsal dagilim (€,Q|Y ) > den yeterince biiyiik sayida

(6,Q) degerlerinin iiretilmesi saglanir. (j+1). iterasyonda QY), ¥V, AV ve @V

degerleri agsagida verilen Gibbs 6rneklemesi algoritmasi ile
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(i) Q(“”:>P( “P ) @V y)

0 = r{r 0 0) ”
(iii) A = P(A]QU, 9, 0, ¥)

(iV) @V = P(CIJ‘QU*”,\PS(/“), A(.f+1>’y)

bi¢iminde iiretilir.

Y)=P(Q

bagimsiz olmasi ile yapilmaktadir. Boylece
P(Q[r.0) =[] P(@y.0)< [ P(|6)P(,|o.6) (5.7)
i=1 i=1

olur. Ayrica kosullu olasilik dagilimlari,

P(Q

, )’m iiretilmesi, (w,,@) verildiginde, @ 'nin ve y, nin

(,]6)~ N (0,@) (5.8)

(5,|@.6)~N(Aw,¥,) (5.9)
dir. Esitlik 5.8 ve Esitlik 5.9’dan yararlanilarak ¥ ve @ verildiginde Q 'nin dagilimu:
(@]y..6)~ N[(CI)" FAA) Ay (0 +AT‘P5“A)_1} (5.10)
bi¢iminde elde edilir.

Y ve Q verildiginde @ ’nin dagilimi oransal olarak P(Q)P(Y ,Q|t9) "ya esittir.
Boylece onsel dagilim fonksiyonu P(@)’nin se¢imi oldukca nemlidir. Ciinkii P(8),
€ ’nin Onsel bilgisini temsil etmektedir. Faktor analizinde (A,‘I’S) ve @’nin
ozelliklerinde bagli olarak @ 'nin 6nsel dagilimu:

P(0)=P(A,®,¥,)=P(A,¥,)P(D) (5.11)
olarak ele alinabilir. Ayrica Q verildiginde ¥ ’nin kosullu dagilimi yalnizca A ve

Y, ’ye baglidir ve Q ’nin dagilimi sadece @ ’y1 igerir. Boylece;

)=+
(vlo
(vlo

P(A,®,¥,

Y.Q)x P(Y, Q|0)
Q) P(Q)6) P(
Q) P(Q|0)P(AY,) P(®)
W) P(Y|AY, >][P<Q|0>P<q>>]

(5.12)

(A
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olur. Esitlik 5.12’in ilk terimi sadece (A,W,)’ye ikinci terimi ise sadece ®’ye baglidur.

P(AY,

) ‘nin marjinal kosullu olasilig1 oransal olarak

(A ‘I’ (Y|A ‘I’S,Q) 'ya  ve P(d)|Y,Q)’mn marjinal  kosullu  olasilig
P(Q|9)P((I)) ya oransal olarak esittir. Sonu¢ olarak bu olasiliklar ayr1 ayn
diisiiniilebilir. Bir sonraki birlesik onsel dagilim (A,‘Pg) ve ®@’den olustugu diistiniiliir.
W, , k. kdsegen elemani ve A;, A’nin k. satir1 olarak ele alimir. Uygunluk olmasi

acisindan k # h olmak tizere W, 'nin onsel dagilimmim ¥, *den bagimsiz oldugunu ve

A, ’nin A, ’den bagimsiz olarak ele alindigini kabul edildiginde,

‘I’;~Gamma[aogk,ﬂogk] (5.13)
(A ¥, ]~N(A,. ¥, H,,) (5.14)
O~W,[ R, p, (5.15)

olur. Burada Gamma (e, f8), sekil parametresi a >0 ve 6lgek parametresi >0 olan
gamma dagilimini gostermektedir. W, [-, ] ,  boyutlu Wishart dagilimidir. Pozitif tanimh

B.-N,, P, parametreleri hiper parametrelerdir. Bunlar

ock >

matris H,,, p, ve «

onceki caligmalardan veya diger ¢esitli kaynaklardan elde edilen onsel bilgileri temsil

eden degerlerdir.

¥y, ’nin y’nin . satir1 ve

A =(H,, +QQT) (5.16)
a,=A,(H, A, +Qyp,) (5.17)
ﬂé‘k = ﬂogk + 271 (yzyk - aZA;Iak + AT H()ykAok) (518)

olarak ele alindiginda. Bu durumda ¥ ve Q verildiginde (A k,‘{’;}{) ’in dagilima:

[l//Lk YQ] Gamma(n/2+a,,.,p,) (5.19)

A, A ]~ Nla.v,.A,] (5.20)

olur ve bu dagilimlar bagimsizdir. Esitlik 5.19 ve 5.20°den
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P(ALYL|Y.Q)=P(W,|V.Q)P(A,|V.Q, V) (5.21)

elde edilir. P(CI)

Y, Q) tiretmek icin Esitlik 5.12°deki oran P ((I)) P (Q |(I)) kullanilabilir.

@ bagimsiz ise;

Y,Q)ocp(cp)ﬁp(a),. @) (5.22)

i=l1

P(®

elde edilir. Esitlik (21)’de verilen ®’nin 6nsel dagilimindan ve [0’; |(I)]~N (O,CI))

olmasindan dolayz;

Y,Q) oc |:|(I)|_(Po+r+l)/2 exp {_%tr(Ro—lq)—l )}:| % |:|(I)|—n/2 exp {_%iwfq)—la)i}}

i=1

P(®

(5.23)
- |q)

e 2 oo [—%tr {CIT1 (QQT +R,’ )}}

olur. Esitlik 5.23’{in sag tarafi, oransal olarak ters Wishart dagilimina esittir (Zellner,

1971). Bu durumda
P(®

Y.Q)~1W,[QQ" + R, .n+p, | (5.24)

olur (Song ve Lee, 2012a).

5.2. Bayesci Dogrusal Yapisal Esitlik Modeli

Bu boliimde, ayrintilt bir sekilde Yapisal Esitlik Modeli i¢in Bayes tahmin yontemi
gosterilecektir. Bu model, dl¢iim modeli ve yapisal modelden olusmaktadir. Olgiim

modeli temelde DFA modeline esittir.
Vi =Aw, +¢ (5.25)
A, @, ve g i¢in ayni tanimlar ve varsayimlar gegerlidir ancak sadece @ yerine @,

kovaryans matrisi kullanilmaktadir. g, x1 boyutlu i¢sel gizil degisken vektorii ve &,

q, x1 boyutlu digsal degisken vektorii olmak iizere @, = (171.7 JET )T g x1gizil degisken

1

vektorii olarak alinir. 7, ve & arasindaki iliskiyi inceleyen yapisal model:
n,=Bn+TF(&)+6, (5.26)

seklindedir. Burada B, .., ve T, regresyon katsayilari i¢in bilinmeyen parametre

‘hX‘]z)

matrislert, &) Veé'(qlxl) hata vektorleridir. Bunlarin dagilmi ¢,~N [0,‘{’8] ve 0~

N [0,‘{—’5] "dir. W,, kiosegen matris, & ve &, bagimsizdir. Islem kolayligi igin
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B, = |I —B| pozitif tanimhi ve B ’den bagimsiz olarak ele alinir. Bu model tanimli

degildir, ancak A,B ve I" degiskenlerine kisitlar koyularak tanimli hale gelebilir.

Modelde ¥ =(y,,y,,...,»,), gbzlenen veri matrisi, Q=(w,,®,,...®,) gizil faktor

skorlart ve 8 ; A,¥,, B, T', ® ve ¥, den olusan bilinmeyen parametre vektori

olarak ele alinir.

Sonsal veri analizinde ¥ ile birlikte Q da diisiiniilerek gozlenen veri seti arttirilir.

Ortak sonsal dagihm (6,Q|¥)” den yeterince biiyiik sayida (6,Q) érneklem, DFA da
oldugu gibi Gibbs 6rneklemesi algoritmasi ile iiretilir. Gibbs 6rneklemi;

() QU icin P(Q‘H(”,Y) >den (5.27)

(i) 87 icin P(Q‘QW),Y) >den (5.28)

biciminde degerler tiretilir (Lee, 2007). Buradaki Gibbs 6rneklemesinde DFA’dan farkl
olarak yapisal modelden gelen ek parametreler de vardir.

Yapusal Esitlik Modellemesi, dogrulayici faktdr analizinin genellemesidir. Olgiim modeli
DFA’dakine benzer sekilde Gibbs drneklemesi ile elde edilir. Bu yapisal model i¢inde
dogru bir yaklagimdir. Ciinkii YEM, regresyon modeli veya gizil degisken ile birlikte

faktor analizinin 6zel bir halidir.

Benzer tanimlama ve varsayimlar altinda; P(Q Y, 0) Esitlik 5.7° deki gibi ifade

edilir. ( yi,H) verildiginde @, nin kosullu dagilimi Esitlik 5.8’dekine benzer sekilde

verilir. Ancak @ yerine, @ ’nin kovaryans matrisi

B, (I +¥,)B,” B,'T®

2, =
oI B;” D

(5.29)

ele alinur. (¥,Q) verildiginde & *nin dagilimi oransal olarak P(G)P(Y ,Q |0) ’ya esittir.
6, ,6l¢iim modeli i¢in A ve ¥, ’ deki bilinmeyen parametreleri; 6, ,yapisal model i¢in
[,® ve ¥’ deki bilinmeyen parametreleri gostersin. Dogal olarak 8, ve 6, ’nin dnsel

dagilimlarmin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir. Yani P ()= P (0}, )P (6,) dur.

Ustelik P(Y]Q,0) = P(Y‘Q,Qy) ve P(Q]0)=P(Q|6,) dir. Boylece;

P(8,.6,

¥.Q)«| P(¥]Q.6,)P(6,) | P(Q

6,)P(6,)] (5.30)
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elde edilir. Burada esitligin sag tarafi ilk terimi sadece @, ye ikinci terimi ise sadece

6, ye baghdir. Bu yiizden 6, o P(Y‘Q,Hy)P(@ ) ve 6, «P(Y|Q,6,)P(6,) olur

y 0]

Sonug olarak bu kosullu olasiliklar ayr1 ayr1 ele almabilir. @, *nin marjinal dagilim

P(a )=P(A,‘{’

y

Y.Q) (5.31)

dir. Q =(m,,7,,...m,) ve Q,=(&.¢&,,...,&,) olarak ele alindiginda; &’ nin dagilimi
sadece @ ’yi igerir ve P(£22 |6?W) = P(£22 |CI)) “dir. Ayrica @’ nin 6nsel dagihimi B,T" ve
¥, 'nin 6nsel dagilimindan bagimsizdir.

Boylece; 8, nin kosullu olasilig;

P(Ql8,)P(8,)=| P(Q|Q,.B.T,%,)P(B.T,¥,) |x| P(Q,|@)P(®)] (5.32)

olarak elde edilir. (B,F,‘I’ﬁ) ve ®’nin marjinal olasiliklar1 ayr1 ayr ele alinir. @ ’nin
eslenik oOnsel dagilmi, p, ve pozitif tanimhi matris R, hiper parametreli

O ~W, [RO , po} "dir. Dogrulayicr faktor analizindekine benzer diistince ile
[@]Q, |~ 17, [Q.Q] + R, .n+p, | (5.33)

olur. 7,=A o, +8, ve A,=(B,T') olarak diisiiniildiigiinde bu gosterim faktor analizi
modeli ile ¢ok benzerdir.
T

, . . o
Vs, ¥,;’nin k. elemam, Al,, A, ’nin k bilinmeyen parametresindeki satir

vektoril olarak ele almir. A, ve ¥}, ’in eslenik 6nsel dagilimi DFA’dakine benzer

sekilde Esitlik 5.34°deki gibi gosterilir.

Vi~ Gammala,,, B, ]Ve [ A Wor [~ N (A, H, ) s k =12,k (5.34)

Burada «,,,f,, ve H,, hiper parametrelerdir. Ayrica % # kolmast durumunda

(Wi A ) ve(ws. A, ) m olasiliklarimin bagimsiz oldugu varsayilip dagilimlar

[1//;,1 |Q] ~ Gamma(n/2+ gy, Bys ) (5.35)

A

Q"/’gﬂ NN[awkal//akAwk] (5.36)
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seklindedir. Burada Q. , €’ in £. satir1 olmak tizere

A4, =(H,, +oQ") (5.37)

awk = Awk (H(:al)kAotuk + gzlk) (538)
1 _ _

B = B + 5(9111; A, + AiwkHoal)kAowk) (5.39)

bi¢cimindedir. Gibbs Orneklemesi ile bu kosullu dagilimdan simiilasyonla gozlem elde
edilmesi hizli ve kolaydir. Gibbs 6rneklemesi ile oldukca karmasik YEM’ler ele alinabilir
(Song ve Lee, 2012a).

5.3. Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modeli

Sosyal ve davranis bilimlerindeki bir¢ok teori degiskenler arasinda sadece
dogrusal etkileri degil, dogrusal olmayan iligkileri de kabul eder. En sik incelenen
dogrusal olmayan etkiler etkilesim etkileridir. Bu etkiler, bir belirleyici ve kriter
degiskeni arasindaki iligskinin, ikinci bir belirleyici degiskeninin (moderatér degisken)
degerlerine gore zayifladigini veya giiclendigini ima eder (Engel ve ark. 2010).

Kenny ve Judd’un (1984) dogrusal olmayan yapisal esitlik modellemesi iizerine
yazdiklar1 ¢igir agan makaleden itibaren, Dogrusal Olmayan YEM analizi i¢in bazi
yaklagimlar gelistirilmistir (Klein ve Muthén 2007; Marsh ve ark. 2004; Moosbrugger ve
ark. 1997; Schumacker ve Marcoulides, 1998).

Kenny ve Judd (1984) yilinda dogrusal olmayan yapisal esitlik modelinde
parametrelerin tahminlerine iliskin ilk istatistiksel yontem olan “iiriin gostergesi” (PI)
yontemini 6nermistir. Bu model dogrusal 6l¢iim modeli ile 6zel bir kuadratik veya capraz
iriin yapisal modeli olarak ele alinmistir. Bu yontemin temel fikri; var olan
degiskenlerden yeni “gdzlenen degiskenler” {iretmek ve daha sonra onlara modelde
dogrusal olmayan terimlerin ek gostergeleri kullanarak "gozlenen degiskenler"
yaratmakti ardindan bu yeni degiskenler kullanilarak modeldeki dogrusal olmayan
terimler i¢in ek gosterge olarak ele alinmistir. Ancak bu yontem kovaryans matris modeli
tizerinde zor hesaplanan kisitlamalar1 barindirtyordu. Zahmetli modelleme kisitlamalara
ragmen, Uriin Gostergesi yontemi mevcut dogrusal yapisal esitlik modelleme yazilim
programlari ile 6rnegin LISREL programi ile uygulamak miimkiin olmustur (Wall, 2007).

Kenny ve Judd (1984) onciiliik ettigi bu fikir bircok bilim adami tarafindan
tartisilmistir: Hayduk (1987), Ping (1995, 1996a, 1996b,1996¢), Jaccard ve Wan (1996),
Joreskog ve Yang (1996, 1997), Li ve ark. (1998), Schumacker ve Marcoulides (1998),
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Li ve ark., (2000), Algina ve Moulder (2001), Wall ve Amemiya (2001), Moulder ve
Algina(2002), Wen ve ark. (2002). Marsh ve arkadaslar1 2004 yilinda gizil etkilesimi ile
bir yapisal model tahmin etmek i¢in bu {iriin gostergesi yontemlerinin karsilastirmasi igin
kullanigh bir yontem 6nerdi. Marsh ve ark. (2004) farkli tahmin yontemlerini kategorize
etti. Bu gruplandirmalara gore: Joreskog ve Yang (1996) tarafindan ortaya atilan, Algina
ve Moulder (2001) tarafindan gelistirilen yontem, “Kisith Uriin Gostergesi Yontemi
(CPI)”; Wall ve Amemiya (2001) tarafindan GAPI (Genellestirilmis Ek Uriin Gostergesi)
yontemi olarak kullanilan yontem “Kismi Kisithh Yontem (partially constrained)” son
olarak Wall ve Amemiya’nin 2001 yilindaki ayn1 makalesinde yer alan ve yeni bir yontem
olarak onerilen “Kisitsiz Yontem, (UPI)’dir.

Dogrusal olmayan yapisal esitlik modelinin ve gizil degiskenler ve hatalarin
dagilim varsayimlarinin parametrik formu goz Oniine alindiginda, bir olabilirlik
fonksiyonunu yazilabilir ve dolayisiyla parametreler i¢in teorik olarak ML veya Bayes
tahmini yapmak miimkiindiir (Wall, 2007).

Y akin zamana kadar hesaplama zorlugu sorun teskil etmistir. Bu sorun, modeldeki
dogrusal olmama durumu, analitik formun kapali bir sekilde olmasini engellemesinden
kaynaklanmaktadir. Son 25 yilda giicliikle hesaplanan olabilirlik fonksiyonlarinin ve
sonsal dagilimdan zor bir sekilde iiretilen sayilarin daha kolay hesaplanmasi ig¢in
istatistiksel hesaplama yontemlerinde biiyiik gelismeler olmustur (Wall, 2007).

Bayes yonteminin disindaki yontemlerin temel yaklagimi degiskenler arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri hesap eden analiz i¢in yapay dogrusal olmayan belirgin
degiskenleri eklemektir. Bu yaklasimin asagidaki pratik ve teorik zorluklar vardir
(Arminger ve Muthen, 1998):

i.  Bu dogrusal olmayan degiskenler arasindaki kovaryanslari / varyanslar1 elde
etmek genellikle zordur.

i1.  Degiskenlerin dogrusal olmayan fonksiyonlar iceren belirgin rastgele vektor
actkca normal dagilmamistir ve c¢ok karmasik olabilir. Dogru istatistiksel
cikarsama i¢in, asimptotik-dagilim gerektirmeyen (ADF teori) kullanilmalidir

(Bentler, 1983, Browne, 1984). Bu ADF teorisi olarak bilinen teori asimptotik

Ozellikleri elde etmek icin ¢ok biiyiik bir 6rnek hacmi gerektirir. ML yontemi de

biiyiik 6rnek hacmi isteyen bir yontemdir, ama asimptotik 6zellikleri elde etmek

icin ADF teorisine gore daha kiiciik bir 6rneklem biiytikliigii gereklidir.
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iii.  ADF tahmini i¢in gerekli agirlik matrisi biiytikligii belirgin de§iskenlerin sayisi
ile hizl1 bir artis oldugu zaman, bu tahminde hesaplama ve depolama sorunlariyla

karsilasa bilinir.

Bu zorluklart ¢6zmek i¢gin, MCMC yontemlerini kullanan bir yontem Bayes yaklagimi

Arminger ve Muthen (1998) ve Lee ve Zhu (2000) tarafindan gelistirilmistir.
Uriin Gosterge Yontemi (PI)

Kenny ve Judd tarafindan 1984 yilinda dogrusal olmayan yapisal Esitlik
modelinde parametrelerin tahminlerine iliskin ilk istatistiksel yontem olan {iriin gosterge
(PI) yontemini 6nermistir. Bu yontemin ortaya ¢ikmasindan sonra bu alandaki ¢alimalar
gelismeye baglamigtir (Wall, 2007; Mars, 2012).

PI yaklasiminda, ¥ vektoriindeki degiskenlerin tiriin terimleri & &, gostergelerini temsil

S

etmek icin hesaplanir. Yapisal modeldeki & degiskeninin yerine | &, | degiskeni

Si%2
kullanilmaktadir. Joreskog ve Yang (1996) tarafindan ortalama yapi1 modele dahil
edilmigtir. Ciinkii £&, ’nin ortalamasi sadece & ve &, iliskisiz oldugunda sifira esit
olacaktir. PI yoOnteminin tiirevleri dogrusal olmayan kisitlar bakimindan farklilik

gostermektedir. Bu farkliligi yaratan degiskenler; faktor yiikleri (A), digsal gizil

degiskenlerin kovaryans matrisi (CI)) ve digsal faktorlerin kovaryans matrisidir (CI)5) . PI

yonteminden kisitlara bagli olarak degisen diger yontemlere iligkin bilgiler Cizelge 5.1'de
ayrintili olarak verilmistir. Joreskog ve Yang’in CPI yaklagimi c¢ok sayida kisit
igcermektedir. Bu kisitlar cok degiskenli normallik varsayimi altinda uygulanmaktadir. PI
yaklagimlar arasinda, CPI yaklasimi teorik olarak ¢ok degiskenli normallik varsayimi
yerine getirilmesi durumunda gizil degisken etkilesimi a¢isindan en giiclii testler verimini
vermesi beklenmektedir. Wall ve Amemiya (2001), gozlenen Y degiskenlerinin ¢ok
degiskenli normal dagilima uymadigr durumlarda bu kisitlarin dogru olmayacagini

belirtmistir. Onlar & elemanlarinin kovaryans matrisi @ elemanlarindan bagimsiz olarak
tahmin edildigi GAPI yaklasimmi 6nermistir, ancak A ve ®; hakkindaki kisitlamalar

korunmustur. Son olarak Marsh ve ark. (2004) yilinda dagilim varsayimlarini minimize

eden UPI yontemini 6nermistir. Bu yontem, &&, *nin ortalamasinin & ve &, arasindaki



99

kovaryansin esit olmasi varsayimi ile birlikte tim dogrusal olmayan model kisitlarin
ortadan kaldirmistir (Cham ve ark. 2010).

YEM parametre tahminleri i¢in en ¢ok kullanilan yontem ML tahmin yontemidir.
ML tahmini gozlenen degiskenlerin ¢ok degiskenli normallik kosullar1 altinda parametre

tahmininde yiiksek verimlilik ve tutarlilik saglamaktadir (Bollen, 1989).

Y gozlenen degiskeni normal dagilima uygunluk gosterse bile & &, teriminin

dagiliminin normal dagilmamasindan dolay1 &¢&, nin tahmini potansiyel olarak problem

olusturmaktadir.(Joreskog ve Yang, 1996; Klein ve Moosbrugger, 2000),

Cizelge 5.2. Cesitli Uriin Gostergesi Yontemlerine iliskin Parametre Kisitlar1 ve Varsayimlar

Model Spesifikasyonu CPI GAPI UPI
1. Uretilen terim 51 52 ‘nin faktor yiikleri. Var Var Yok
Z'E(§I§2)=COV(§U§2) Var Var Var
3. Var(§1§2)= Var(g‘l)Var(fz)+C0v2 (&.%) Var Yok Yok
4.Cov(&,EE,)=Cov(&,,68,)=0 Var Yok Yok

5.Uriin gostergelerinin tekil faktorlerinin

varyanslar1. Ornegin

Var Var Yok

Var(é}ly4 ) =4 Var (& )Var(&Y4 )
+ﬂ,y4Var(§2)Var(5Y] )—i— Var(éyI )Var(é'y4 )
6.Tekil digsal gostergelerin faktorler ve {iriin
gostergelerinin arasindaki sifir kovaryans. (Dissal

) ) ) ) Var Var Var
gostergelerin tekil faktorleri arasindaki kovaryans
sifir varsayilarak).
7.Aym1  digsal gostergeleri paylasan  iiriin
gostergelerinin  tekil faktorler arasindaki
kovaryanslar (Digsal gostergelerin tekil faktorleri Var Var Yok
arasindaki kovaryans sifir varsayilarak). Ornegin
Cov(5yly4 »Oyy, ) = ﬂylxi,,sVar(rjz)l/otr(é'y1 )
8. Model spesifikasyonda digsal gostergelerin Var Var
normallik varsayimlari. Var (Daha az (Enaz

etkilenir) etkilenir)

Cham, 2012.
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Gizil Makul Yapisal Esitlik Yontemi (LMS)

Onemli bir alternatif yaklasim Klein ve Moosbrugger (2000) ve Schermelleh- Engel,
Klein ve Moosbrugger (1998) tarafindan gelistirilen Gizil Makul Yapisal Esitlik
yaklagimi (Latent Moderated Structural equations approach;) LMS'dir. LMS yaklasimi

tiretilen terim (51952) olmadan uygulanan bir yontemdir. Bunun yerine, LMS yaklagimi
icsel ve digsal gizil degiskenler arasindaki ikinci dereceden etkilerle dogrusal ve dogrusal
olmayan bilesenleri boliimlendirmektedir. Eger test edilen modelde gizil etkilesim
degiskeni varsa ve dogru olarak tanimlanmigsa, gizil & ve &, degiskenleri normal
dagilim gostermektedir. X ve ¥ nin tekil faktorleri normal dagilim gosterir ve bu durumda
icsel gizil degiskenlerin digsal gizil degiskenler iizerindeki kosullu dagilimi normal
dagilim gosterecektir (Cham ve ark. 2012). LMS yaklasiminin uygulanmast Mplus

programi tarafindan gergeklestirilmektedir. (Muthén ve Muthén, 1998-2010). Sekil
5.1’de Dogrusal Olmayan YEM i¢in bir path diyagrami 6rnegi verilmistir.

s«
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Sekil 5.1. Dogrusal Olmayan YEM i¢in path diyagrami gésterimi (Song ve Lee, 2012a)
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5.4. Bayesci Dogrusal Olmayan Yapisal Esitlik Modeli

Bu boliimde, Dogrusal Olmayan YEM i¢in Bayes tahmin ydntemi gosterilecektir.
Dogrusal Olmayan YEM’de Bayes tahmin yoOnteminin kullanilmasinda Gibbs

orneklemesinden yararlamlir. Gibbs 6rneklemesi i¢in ¥ =(y,, y,,...,p, ), gozlenen veri
matrisi @, bilinmeyen u,A,A_ ,®,¥, ve W¥; parametrelerinden olusan parametre
vektorii olsun. F (&)’ nin dogrusal olmadigindan ML ve EKK yontemleri ile € ’mn
tahminini yapmak olduk¢a zordur. F(&)’nin dogrusal olmamasindan kaynaklanan
zorlugu azaltmak i¢in sonsal analizde Y ile birlikte gizil degisken Q = (col, a,,...0, ) ’lar

kayip veri olarak diisiiniilerek gozlenen degisken sayisi arttirilir. Daha sonra, Gibbs

Orneklemesi (Geman ve Geman, 1984) kullanilarak sonsal dagilim (0,Q|Y )’dan

gozlemler iiretilir.

Dogrusal olmayan YEM i¢in 6l¢iim modeli YEM’deki ile aynidir.

y=u+Ao+¢ (5.40)

Ancak yapisal model icin ise farklilik gosterir. Dogrusal olmayan YEM i¢in yapisal

model:
n=Bn+TF(&)+6 (5.41)

Burada y, px1 boyutlu gézlenen degisken; u sabit terim; 77, g, x1 boyutlu igsel gizil

T
s

degisken vektorii; &, ¢, x1 boyutlu digsal degisken vektorii olmak iizere @ = (T]T JET )

q x1gizil degisken vektorii; F(&)=(/; (f),...,ﬁ(ﬁ))T, (t>g,) olmak iizere f,,..., f,

fonksiyonlarindan lineer bagimsiz ve sifir degeri olmayan vektorii; B, -

(gea)> T tizerindeki

ve 1"((1lx 0> F (.f) tizerindeki bilinmeyen regresyon katsay1 matrisleri; & ve d birbirinden
bagimsiz hata vektorleri ve bunlarm dagilim &, ~ N[0,'¥, ] ve 8, ~ N[0,'¥, ] dir. Burada
W, kosegen kovaryans matrisidir. Eger f; (‘f) ’lerin bazilar1 dogrusal olmaz ise
gozlenen degisken y’lerin dagilimi normal dagilim varsayimmi saglamaz. Islem
kolaylig1 i¢in B, =‘I “ —B‘ sifirdan farkli ve B ’den bagimsiz oldugu varsayilsin.

Esitlik 5.41°deki yapisal model parametre matrisleri B ve I' ’ya gore dogrusaldir ancak
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& gizil degiskenine gore dogrusal olmayabilir. Boyle bir durumda 7 gizil degiskeni

tizerindeki &  gizil degiskeninin dogrusal olmayan nedensel etkilerinin
T

degerlendirilmesine olanak verir. A, :(B,F)VeG(a)):(nT,F (.f)T) olarak ele

alinirsa yapisal model:

n=A,G(®)+6 (5.42)

biciminde yazilabilir. F (f)’nln bilesenleri herhangi bir diferansiyellenebilen

fonksiyondur, bu ylizden gizil degiskenler arasindaki ortak c¢ok terimli iligkiler
incelenebilir. Fakat F (&) nin secimi keyfi degildir. Omegin F, (&) =(&.&,,£1,&7) ve

F, (5):(51,52,5152,0) secimi uygun degildir. Bunun yerine Fl(f):(é,é,é‘f) ve

F, (5)2(51,52,5152) secilmesi uygundur. Asagida verilen esitlik dogrusal olmayan

yapisal model i¢in 6rnektir.

g

S
(mj:[g gj(mj{m Yo 0 0 0)512 +[?j (5.43)
m, m Voo Vo Vo Yuo 7as £E >

&

Onerilen dogrusal olmayan model, uygun tanimlama sart olmadan asir1

parametrelendirilmistir.  Ornegin 6l¢iim modelinde tekil olmayan R matrisi igin
A =AR ve ® =R’ olarak alindiginda y = g+ A'w +& ’dir. YEM’de bu tanimlama
sorununu ¢ozmek i¢in A ’daki bazi bilinen degerleri i¢in elemanlarinin sabitlenmesi
gerekir. Boylece R ’nin sadece muhtemel secimleriyle matris tanimlanir. Benzer bir
durum A  i¢in de diistiniilebilir.

Dogrusal olmayan YEM'ler baglaminda, y ortalama vektoriinii yorumlamak i¢in

daha dikkatli olmak gerekir. A’, A ’nin k. satir1 olarak ele alimir. k& =1,..., p i¢in Esitlik
540’tan E (yk) =+ AiE(a)) olur. E (f) =0 olmasina ragmen, Esitlik 5.41°de eger

F(f) , & 'nin dogrusal olmayan fonksiyon ise E(n) # 0 dir. Boylece E(a)) =0 ve
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E(y,)# molur. A} = (AT A ) vew = (ﬂT,fT )T olarak almisa E(&)=0 ve

kn >

E (77) = (I -B )71 ‘I"F (.f )‘ olur. Bu durumda Esitlik 5.41 i¢in beklenen deger,

E(y,)=p+ N, E(n)+ N E(£)=p + AL, | (I-B)'T |E(F(£)) (5.44)

biciminde gosterilir.
Dogrusal YEM i¢in hata teriminin dagilimi & ~ N [O,‘I—‘E] ’dir. Ancak yukarida

verilen dogrusal YEM modelinde uyum iyiligi testi dogrusal YEM’de oldugu gibi test
edilemez. Ciinkii dogrusal olmayan terimlerden dolay1 hata terimi & ’nin dagilimi1 normal
dagilim varsayimina uymaz. Bu nedenle, dogrusal olmayan terimlerin 6nemi hakkinda

degerlendirme farkl sekilde degerlendirilmektedir (Lee, 2007).

5.4.1. Bayesci Dogrusal Olmayan YEM’de Sonsal Simiilasyon i¢cin Gibbs

Orneklemesi

Y:( VisVosenns yn), gozlenen veri matrisi, @ , bilinmeyen u,A,A_ ,®,¥, ve

W, parametrelerinden olusan parametre vektorii olsun. F (f ) ‘nmin  dogrusal
olmamasindan dolay1 klasik ML ve EKK zorlugu azaltmak i¢in sonsal analizde Y ile
birlikte gizil degisken Q= (a)l,a)z,...,a)n) "lar kayip veri olarak diisiiniilerek gdzlenen
degisken sayis1 arttirilir. Daha sonra, asagidaki Gibbs Orneklemesi (Geman ve Geman,

1984) kullanilarak sonsal dagilim (0,9 |Y ) ’dan gozlemler tiretilir.
Gibbs orneklemesi algoritmasinin ( j+1) iterasyonunda 6" ve QY degerleri
asagidaki algoritmaya gore giincellenir:

(a) 89 = P(H‘Q(-’), Y) (5.45)
b) QU = P(Q ot Y) (5.46)

a.adimda @ bilinmeyen parametre vektorii g, A, A, ®@,¥, ve ¥, den olusmaktadir. 2

verildiginde Esitlik 5.40 ve 5.41 ile tanimlanan dogrusal olmayan YEM, regresyon

modeline dontisiir ve boylelikle tam kosullu dagilimlari elde etmek daha kolaydir.



104

5.4.2. Bayesci Dogrusal Olmayan YEM’de Tam Kosullu Dagilim

@, , olgim modelindeki 4, A ,'¥, bilinmeyen parametrelerini ve 6,, yapisal

modeldeki A

@’

@, ¥ bilinmeyen parametrelerini olarak ele alinir. Bu durumda 6, ve
@, nin  Onsel dagilimlarmin  birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir. Yani

P(8)= P(Hy )P(Hw) dur.

Ayrica P ( |Q 0 ( ‘Q 0 )P , w olarak ele alindiginda

P(6,.0,

) P(1.06,.0,)7(0,)7
=[P<Y\ﬂ,ey)P<oy>J[P<n @,)P(ew)}

elde edilir. Burada esitligin sag tarafindaki ilk terim sadece 8, ye ikinci terim ise sadece

6,’ye baghdir. Bu yiizden 6, P(Y‘Q,ey)P(ey) ve 0, ocP(Y|Q,0w)P(0 ) olur.

[

(5.47)

Sonug olarak bu kosullu olasiliklar ayr1 ayri ele almabilir. k¥ =1,2,..., p icin:

H~N 5] (5.48)
‘I’;,]{ ~Gamma[a05k,ﬂ08k] (5.49)
(Ak y/gk ) ~ N |:Aogk "//ngoyk :| (550)

dir. Burada A, A’nm k satindir ve @, B, .4\, H,, %, onceden bilindigi
varsayillan hiper parametrelerdir. Ayrica /4 #k olmasi durumunda (l// sio A k) ve
(l// s\ h) “1n olasiliklarinin bagimsiz oldugu varsayilmaktadir

* * * * T £
A, (Hoylk+QQT) ¥, :(ylk’ka""’ynk) > Vie = Yie = Hi ak:Ak( oyk ok+§21k)

ve ﬁ£k=ﬁ0£k+2"l(Y Y, —a/A'a, + A", H A, ) olarak alinmasi durumunda bu

oyk

degiskenlerin dagilimlari,

P(w;kl Y,Q,y)~Gamma[n/2+0{0£k,,30£k] (5.51)
P(A vyt u)~N] e, A, | (5.52)
P(u D~V (2 ) (T ) (2 ) (5.53)

bicimindedir. Burada ¥ = Z —Aw,)/n"dir.

i=1
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@,’nin dagilimi, oransal olarak P (Y |Q, 0, ) P(Hw) oldugundan hareketle

Q=(n,...n,), @ =(&,....£,) ve GZ(G(Q),...,G(@)) olarak ele alinmaktadir. Bu
durumda & ’nin dagilimi sadece ®’yi igerir ve P(QZ|6?0))=P(QQ|CD) olur. Ayrica
®’nin onsel dagilmmin A, ve w,;’nin Onsel dagilimindan bagimsiz oldugu

varsayildiginda;

P(Q

0,)P(6,)=| P(Q|Q.A,.%,) |P(A,. ¥, ) P(Q|®)P(D)] (5.54)
olur. Boylece (A,,¥;) ve @ nin kosullu dagilimlari ayr ayn diisiiniilebilir. Bayesci

Dogrusal YEM’dekine benzer sekilde @ *nin eslenik 6nsel dagilimi; £ ve pozitif taniml
matris R, hiper parametreli ® ~'~ W, [RO, ,00} “dir.

P [(I)| Q ] ‘nin dagilimu ise,

P(0|Q,)~17, [QQ + R, .n+p, ] (5.55)

bi¢iminde olur. Dogrusal YEM’dekine benzer sekilde €, ’nin eslenik onsel dagilimi

kullanildiginda W, , ¥, nin k. elemani, A

wk >

A, ’nin k. satir vektorii olmasi
durumunda;

-1
l//5k~Gamma[0605k,ﬂogk], k=1,2,...,kl (556)

PI:Awk |w5k:| NN(AOwk’l/jﬁkHoa)k)ek = 1: 2:- -~ak1 (557)

olur. Burada &, :Bowk ve Hoa)k hiper parametrelerdir. Ayrica 4 # k olmasi durumunda

P (l//5k,Aa,k) ve P (Wgh,Awh) "1n olasiliklarinin bagimsiz oldugu varsayilir.
EZ =(771k,..., ,,k), 75 ve Jy sirasiyla B ve I “nin elemanlar olarak diisiiniildiiginde

k=12,..,q, icin.
P(y;|@)~Gamma[n/2+ 0,5, s ] (5.58)

P(Awk‘g’l//(;l:)~N|:aowk9l//§kAuwk:| (5.59)
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esitlikleri elde edilir. Burada A, =(H,) +GG") .a, =A,(H,,A,,+GE;) ve

B = Posi +27 (E;T E -a' A a, +A€mkH;;kA0wk) olarak ele almir.

Esitlik 5.42 i¢in (@) adim1 tamamlanmis olur. Bu adim i¢in genellikle kullanilan
dagilimlar gamma, normal ve ters Wishart dagilimlaridir. Bu dagilimlarin siklikla
kullanilmasiin nedeni bu dagilimlardan simiilasyonla say1 iiretmenin hizli ve basit

olmasindan kaynaklanmaktadir. (b) adimina gegilirse ayni1 tanim varsayimlari altinda;

P(Q

v.0)=]1P(a|y.6) =] [P(v|@.6)P(n5.6)P(£]6) (5.60)
i=1 i=1
olur. @,’ler ve y,’ler birbirinden bagimsiz oldugundan;

2@ -2 (y,~p—-Ae) v, (y,-pu-A@,) -

P(@]y,.0) = exp
2 [n-26(a)] vi'[1-A.6(a)]

(5.61)

yazilabilir. Boylece, (b) adimi i¢in gerekli olan kosullu dagilim elde edilir. Bu dagilim

standart olmayan ve karmasik bir dagilimdir. MH algoritmas1 Esitlik 5.61°de verilen

P(a)l. |yl.,9)’dan sayr tretmek i¢in kullanilir. Bu algoritma icin dagilim olarak

N[0,0°%,, | sesildiginde burada,

T =3+Ay'A (5.62)

s _ B,Y;'B,  -B,¥,TA 563
©ATY'B, ®'+ATT¥,'TA '

A=0H (&)/0& ., (5.64)

olarak ele alinir.

P(.

a),azzw) olasiligmin dagilimi N [a),ozzw] olarak alindiginda; MH
algoritmasi ile istenen olasilik asagidaki gibi hesaplanir. 7. iterasyonda gecerli olan
a)i(’) degerinin bir sonraki aday degeri P(,‘a)i(r),o-zzw)’den dretilir. Yeni aday deger

asagidaki olasiliga dayali olarak hesaplanir.
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P(,y..9)

Pal[7,.0) .

min| 1,

Gelman, Roberts ve Gilks (1995), & varyans degeri i¢in kabul edilebilirlik oraninin 0.25
olarak se¢ilmesini Onermislerdir (Lee, 2007; Lee ve Song 2012b).

5.5. Bayes Yonteminde Kullanilan Model Degerlendirme ve Karsilastirma Testleri

Yapisal Esitlik Modelinde 6nemli bir istatistiksel ¢ikarsama; model karsilastirma

veya test edilen modelin cesitli hipotezleriyle ilgilidir. Yapisal esitlik modelleme
alaninda, hipotez testi icin klasik yaklasim, test istatistiklerinin bazi asimptotik
dagilimlari ile belirlenen p-degerine bagli anlamlilik testlerini kullanmaktir.
Fakat Berger, Sellke ve Delampady (Berger ve Sellke, 1987; Berger ve Delampady, 1987)
hipotez testinde kullanilan anlamlilik testi p-degerinin sadece birinci tip hatayla ilgili
oldugunu, bu degerin de sadece yokluk hipotezini Sl¢tiigiinii ancak bunun yokluk
hipotezini destekledigi anlamina gelmedigini belirtmiglerdir.

Kompleks YEM'ler i¢in bu test istatistiklerinin asimptotik dagilimlar1 genellikle
tiretmek zordur. Ayrica, anlamlilik testleri yuvalanmamig hipotezleri test etmek ya da

yuvalanmamis modelleri karsilastirmak i¢in uygulanamaz (Song ve Lee, 2012a).
5.5.1. Bayes Faktorii

Bayes Faktorii model karsilastirma ve model se¢imi i¢in 6nemli bir bayesci istatistiktir
(Berger, 1985; Kass ve Raftery, 1995). Bu istatistik bilyiik bir esneklik sunan saglam,
mantiksal bir temele dayanmaktadir. Bu istatistik bircok istatistiksel modelde
uygulanmaktadir (Kass ve Raftery, 1995).

Gozlenen veri seti Y 6rneklem sayis1 n, hesaplanan iki model M, ve M ve bunlarin
olasiliklar1 sirstyla p(Y |M1)and p(Y |M0) olsun. £ =0,1 icin p(M k) , onsel olasilik

yogunlugu, p(M Y ), sonsal olasilik yogunlugu olsun.

Bayes teoriminden,

p(M,|Y) _p(YIM,)p(M,) (5.66)

p(M,1Y) p(Y|M,)p(M,)

elde edilir. M,’in M’ a kars1 Bayes Faktorii ile degerlendirmesi;
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B = U (5.67)

bigimindedir. Bayes faktorii, M, modelinin M, modeline kars1 eldeki veriyle uyumunu
ve M, akarsi ne kadar 1yi oldugunu 6lcer. Kass ve Raftery (1995) Bayes Faktorii dikkate

alarak Cizelge 5.3’e gore modellerin kiyaslanabilecegini 6nermislerdir (Kass ve Raftery,

1995).

Cizelge 5.3. Bayes faktorii degeri i¢in model se¢imi

Bayes Faktor Degeri ( Bi,j) Yorum OKk yoniinde artan derecede
B,,<0.1 M, lehine giiclii kanit
0.1<B,,;<0.3 M, lehine makul kanit M tercih edilir.
03<B,,<1 M, lehine zayif kanit
1<B, ;<3 M, lehine zay1f kanit
3<B,, <10 M, lehine makul kanit M, tercih edilir.
B,; >10 M, lehine gii¢lii kanit

Jeffreys, 1961.

Bayes faktoriindeki parametrelerin 6nsel dagilimi asagidaki Esitlik 5.67°deki
gibidir. Kass ve Raftery (1995) belirttigi ettigi gibi, Bayes faktorleri onsel girislere karst

duyarlidir ve M, modeli {izerindeki parametreler tizerinde bilgiye dayanmayan onseller
kullanmak Bayes faktorii agisindan kars1 hipotez M|, modelinin tercih edilmesine zorlar.

Cogu yapisal esitlik modelinin Bayes analizinde, hiper parametrelerin 6nsel

dagilimi i¢in uygun eslenik tipi 6nsel dagilimlar kullanilmaktadir. Genel olarak, marjinal

yogunluklar p(Y | M k), k=0,1., bir parametre uzayma entegre edilerek olusturulur.

Yani:

p(YIM,)=p(Y16,M,)p(6,|M,)dd,, (5.68)

Burada 6,, M, ’daki parametre vektdrii ve p(6,|M,), k=0,1. Snsel olasilik ve

p(Y |0, ,.M k), 6, ve M, verildiginde ¥’nin olasiligidir. Yukaridaki integrali boyutu 6,

‘nin boyutuna esittir (Song and Lee, 2012a).
Hesaplama acisindan, Bayes faktorii degerlendirilmesi zor olabilir. Son

zamanlarda, Bayes faktorii hesaplanmasi i¢in ¢esitli algoritmalar MCMC yontemlerle
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sonsal simiilasyona dayanarak gelistirilmistir. Algoritmalarin ¢esitli karsilastirma
sonuglarina dayanarak, DiCiccio ark. (1997) koprii 6rnekleme ¢ekici bir yontem oldugu
sonucuna vardi. Ancak, Gelman ve Meng (1998) path 6rnekleme yonteminin koprii
ornekleme yonteminin dogrudan uzantisi oldugunu ve hatta daha iyi sonuglar verdigini

gosterdi (Song ve Lee, 2012a).
5.5.2. AIC (Akaike Bilgi Kriteri)

AlIC’nin temel amaci elde edilen veriler ile ger¢ege en yakin modelin se¢iminin
saglanmasidir (Cudeck ve Browne, 1983; Celik, 2009). AIC tahmin edilen parametreler
icin > degerini ayarlayarak, kiyaslanan modellerin karsilastirilmasi  icin
kullanilmaktadir. AIC’ in ¢esitli bicimleri bulunmaktadir. AIC’ in farkli bigimleri,
karsilagtirmalarda degigsmedigi siirece temel olarak aynidir. Ayrica tiim hesaplamalar ayni
kovaryans matrisi temel almaktadir (Schermelleh-Engel ve ark., 2003; Celik, 2009).
AIC farkli sayida gizil degisken iceren modelleri karsilagtirir ve AIC sadece serbestlik
derecesini hesaplamaya dahil eder, 6rneklem hacmini dikkate almaz. (Schumacher ve

Lomax, 2004; Dogan, 2013). AIC degeri.
AIC = -2log L + 2k (5.69)

seklinde hesaplanir. Burada logl model i¢in log olabilirlik fonksiyonunu maksimum
yapan degerdir. k, parametre sayisidir. AIC gercekte elverigsiz uyumun bir indeksidir
(Kaplan, 2000; Schermelleh-Engel ve Moosbrugger, 2003; Celik, 2009). AIC rakip
modeller arasinda se¢im yapmakta ise yaramaktadir (Celik, 2009).

5.5.3. BIC (Bayes Bilgi Kriteri)

Akaike (1978) ve Schwarz (1978) bayes perspektifinden birbirine yakin tutarl iki
model se¢im kriteri tasarlamiglardir. Schwarz Koopman-Darmois tiirlinde se¢me
modeller i¢in SIC (Schwarz Information Criteria) kriterini tiiretirken buna karsin Akaike
dogrusal regresyonda secilmis model problemleri i¢cin BIC (Bayesian Information

Criterion) model se¢im kriterini tiiretmistir. Esitlik 5.68deki gibidir.
BIC = -2log(L)+klog(n) (5.70)

BIC esitligin sag tarafindaki 6rnek biiytikliigline bagli olan ikinci kisim itibariyle
AlIC’den farklilik gosterir. Fakat AIC ve BIC arasindaki yiizeysel benzerlige ragmen,

daha sonralar1 Bayes yapisi i¢inde farkliliklar gosterdigi ortaya ¢ikmustir.
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Literatiir igindeki caligmalara bakacak olursak BIC degeri bayes faktoriinden daha
fazla kullanilmaktadir. Bunun da sebeplerinden biri analiz sonrasinda biiyiik

hesaplamalara ihtiya¢ duyulmasidir (Ucal, 2006)
5.5.4. DIC (Sapma Bilgi Kriteri)

Model iyiligi karsilastirma istatistiklerinden biri de model karsilastirma sapma
bilgi kriteri (DIC) 'dir (Spiegelhalter ve ark., 2002). Bu istatistik AIC istatistiginin bir

genellemesi olarak tasarlanmustir. Test edilecek model M, ve bu modelin bilinmeyen

parametre bir vektorii 6, sun. DIC degert;

DIC, = D(6,)+d,, (5.71)

bigiminde hesaplanir. Burada D(6, ), modelin uyum iyiligini 6l¢en bir istatistiktir,

D(6,)=E{-2logp(Y|6,,M,)|Y} (5.72)

Burada dk M « daki etkin parametre sayisini temsil etmektedir.

d,=E, {-2logp(Y6,,M,)|Y}+2log p(Y |6,) (5.73)

ék, 6,’nin  Bayes tahminini temsil etsin..{@,gj), j=L...,J } sonsal dagilimdan

simiilasyonla de edilen gozlem degerleri olsun. Esitlik 5.71 ve 5.72’iin beklenen degeri
asagidaki gibi tahmin edilir:
E, {-2logp(Y|6,,M,)|Y}= %illogp(y | 9,§f>,Mk) (5.74)
J=
Uygulamada DIC degeri daha diisiik olan model segilir (Song ve Lee, 2007).
5.5.5. Sonsal Ongorii Degeri - ppp degeri (Posterior Predictive p-Value)

Bayes faktort test edilen doymus modeller M, veya M, arasindaki uyum 1yiligini

degerlendirmek i¢in kullanilir. Ancak, bazi karmasik YEM'leri analiz ederken doymus
bir model tanmimlamak oldukg¢a zordur. Ornegin, dogrusal olmayan YEM'leri analizinde
hipotez edilen modelin dagilimi normal dagilim degildir. Bu nedenle, genel bir
yapilandirilmamis kovaryans matrisi ile normal bir dagilimma sahip olan bir model
doymus bir model olarak kabul edilemez.

Bu gibi durumlarda altinda, hipotez edilen model i¢in uyum iyiligi sonuglar ile

modeli karsilagtirmak uygun degildir.
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Temel doymus modeli kapsayan olmadan basit ve daha kullanigh bir alternatif,
Rubin’in (1984) sonsal degerlendirilmesine dayanarak Meng, (1994) tarafindan sonsal
Ongorii degeri (posterior predictive p value, ppp degeri) tanitildi.

Bu testin amaci1 gozlenen degiskenle hipotez edilen modele gore iiretilen degerler

arasindaki farki belirlemektir. ppp degeri

ppp(ygbs;D) _ P{D(ymp;e) > D(yobs;e) | yobs} , (5.75)

olarak tanimlanir (Gelman ve ark. 1996). Burada D, ppp sayisinin hesaplanmasi igin
kullanilan 6zel bir tutarsizlik olgiislinii gostermektedir. Hipotez edilen model M,,

parametre vektorii @, gozlenen veri seti Y, ve gizil degiskeni € olan modelin uyum

tyiligini degerlendirmek igin, D( y Q,Q) degeri Y ile hipoteze uygun olarak iiretilen

Y arasindaki tutarsizlik degiskeni olarak diistiniiliir. ppp- degeri;
ppp (Y) =P {D (YreP

= [1{D(y™

bi¢imindedir. Burada / () bir gosterge fonksiyonudur. Olasilik su ortak sonsal dagilim

0.Q)2D(Y

0.Q)

Y. M},
(5.76)

0.Q)=D(Y

0,Q)}P(1',0,0

Y, M, )dY""d0dQ,

tizerinden alinir Y ve M, verildiginde (Y .0, Q) ’in dagilima:

p(Y*.0.0

Y, M,)=P(Y"

0.Q)P(0.QlY) (5.77)
bi¢iminde hesaplanir. Bu olasiligin yaklasik olarak hesaplanmasi i¢in; her bir £ adimi,

1, D(k) (yrep’ 9) > Di(k) (yobs’ 0)

(k) _ ’
a’ = 5.78
O, Z)l(k) (yrep’ 9) < l)l(k) (yobs’ 9) ( )
biciminde ele alinirsa
ppp(Y) r ! Zafk) (5.79)

I’l—d+1k=d

elde edilir. ppp degeri karmasik durumlarda ¢ok farkli ve karmasik durumlarda model
kontrolii i¢in yararlidir. ppp degeri 0.5’e uzak degilse 6nerilen model uygun model olarak
kabul edilebilir. Meng (1994), Carlin ve Louis (1996), ppp degeri, tek bir modelin

degerlendirilmesi iyiligi i¢in yararli oldugunu, farkli modellerin karsilastirilmasi igin



112

uygun olmadigini séylemektedir. Son zamanlarda bu istatistik, ihmal edilemez kay1p veri
seti ile dogrusal olmayan YEM analizlerinde kullanilmaktadir (Lee ve Tang, 2006; Lee,
2007).
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6. UYYGULAMA

Bu boliimde, Bayesci dogrusal olmayan yapisal esitlik modeli analizi igin
uygulama verisi olarak Tiirkiye Istatistik Kurumundan (TUIK) alinan 2013 yilina ait
Yagsam Memnuniyeti Arastirmasi (YMA) anketinden yararlanilmistir. Bayesci dogrusal

olmayan yapisal esitlik modeli analizi i¢in WinBUGS 1.4.3. paket programi kullanilmistir
6.1. Arastirmanin Amaci ve Kapsami

Mutluluk ve yasam memnuniyeti kavramlar, diinya genelinde felsefe kapsaminda
cok eskiden bu yana, ¢esitli boyutlariyla ele alinan bir konudur. Mutluluk kavram, yillar
icinde bireylerin maddi veya manevi degerleriyle kendi i¢inde duydugu 6znel begeniden,
toplumun takdirini kazanacak degerlere sahip olmasina, bunlarin cesitli oranlardaki
bilesimine, siirdiigii yagam bi¢iminden hosnutluga kadar ¢esitli goriiniimleriyle ortaya
konulmustur. Oysa gilinlimiizde mutlulugu ele alirken algilanan mutluluk, yani bireyin
kendi i¢indeki, kendine 6zgii degerlendirmenin bir ¢iktisi olarak kendisini mutlu olarak
hissedip hissetmemesi 6nem kazanmustir.

Alandan veri toplama yontemiyle mutluluk diizeyi 6l¢iimii, diinyada 1940’larin
ikinci yarisinda baslamistir. Resmi istatistik olarak Tiirkiye’de yapilan, mutluluk
konusunu ele alan ilk arastirma, TUIK tarafindan “Yasam Memnuniyeti Arastirmas1”
(YMA) adiyla 2003 yilinda gergeklestirilmistir.

Yasam Memnuniyeti Arastirmasi, TUIK” in toplumsal icerikli ve ayn1 zamanda
Oznel Ogeler iceren ilk arastirmasi olma 6zelligini tasimaktadir. Arastirmada bireylerin
mutluluk, umut, temel yasam alanlarindaki genel memnuniyeti ve bu alanlardaki kamu

hizmetlerinden memnuniyeti 6l¢iilmiistiir (YMA, 2013).
6.2. Ornekleme Plam ve Verilerin Toplanmasi

[lk kez 2013 yilinda il diizeyinde tahmin iiretilecek bigimde 6rneklem biiyiikliigii
hesaplanmistir. 2013 yilinda Tiirkiye genelinde 6rnege ¢ikan 125 720 haneden 103 312
hanedeki 18 ve daha yukar1 yastaki 196 203 birey ile yiiz ylize gériisme yontemiyle veri
toplanmis ve il bazinda gergeklestirilen Yasam Memnuniyeti Arastirmasi’nin
sonuclarindan olugmaktadir.

Uygun orneklem biiyiikliigiiniin belirlenmesi olduk¢a 6nemli bir konudur.
Saunders ve arkadaglar1 (2000), arastirmacilarin normal olarak % 95 giivenirlilik ile

caligmalar1 gerektigini ifade etmektedirler. Bunun anlami, bir orneklem 100 kez
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secildiginde, bu 6rneklemin en az % 95’ inin kitlenin karakteristik 6zelliklerini kesin bir
bicimde gdstermesi yoniindedir (Celik, 2009).

TUIK 2013 yili niifus Yasam Memnuniyeti 2013 arastirmasi verileri temel
alinarak uygulama icin drneklem secilmistir. TUIK 2013 Adrese Dayali Niifus Kayit
Sistemi verilerine gore 18 ve daha yukar1 yastaki niifus genel niifusun % 67’sini

olusturmaktadir. Orneklem hacminin belirlenmesi icin; p = 0.67 duyarlilik 0.02 ve

anlamlilik diizeyi 0.05 alindiginda, uygun orneklem biiyiikliigii 2124 birim olarak
hesaplanmistir. Tiirkiye’deki tlim sehirler ayri birer tabaka olarak diisiiniilerek orantili
olarak 81 ilden rasgele 2124 denek se¢ilmistir.

Anketi katilanlardan uygulamaya alman fertlere gore cinsiyet dagilimi
yapildiginda elde edile sonuglar Cizelge 6.1’de medeni durumuna iligkin sonuglar Cizelge

6.2’de, yasadig sehre iliskin sonuglar Cizelge 6.3’te verilmektedir.

Cizelge 6.1. Uygulamaya Alman Fertlerin Cinsiyete Gore Dagilim1

Cinsiyet Frekans Yiizde
Erkek 901 42.4
Kadn 1223 57.6
Toplam 2124 100

Cizelge 6.2. Uygulamaya Alinan Fertlerin Medeni Duruma Gdore Dagilimi

Cinsiyet Frekans Yiizde
Hig¢ Evlenmedi 304 143
Evli 1624 76.5
Bosandi 4 2.0
Toplam 2124 100

Yasam Memnuniyeti Anketinden yararlanilan gizil degiskenler bu gizil
degiskenleri temsil ettigi varsayilan gosterge degiskenler olan memnuniyet sorulari,
analizlerde kullanilacak olan gosterge etiketleri ile beraber Cizelge 6.4°te
gosterilmektedir. Memnuniyet sorular1 genel olarak 4 gizil degiskende toplanmustir.

Memnuniyet sorularinin 6l¢iilmesinde cevaplayicilardan 1 “Cok Memnun”dan 5

“Hi¢c Memnun Degil”’e kadar likert 6l¢ek iizerinden bir isaretleme yapmalari istenmistir.



Cizelge 6.3. Uygulamaya Alinan Fertlerin Yasadig1 Sehirlere Gore Dagilimi

Plaka No il Say1 Plaka No il Say1
1 Adana 50 41 Kocaeli 40
2 Adryaman 28 42 Konya 54
3 Afyonkarahisar 25 43 Kiitahya 25
4 Agn 17 44 Malatya 29
5 Amasya 13 45 Manisa 37
6 Ankara 68 46 Kahramanmaras 27
7 Antalya 50 47 Mardin 29
8 Artvin 8 48 Mugla 32
9 Aydmm 35 49 Mus 17

10 Balikesir 40 50 Nevsehir 19
11 Bilecik 15 51 Nigde 20
12 Bingol 18 52 Ordu 22
13 Bitlis 16 53 Rize 10
14 Bolu 14 54 Sakarya 22
15 Burdur 18 55 Samsun 28
16 Bursa 61 56 Siirt 14
17 Canakkale 21 57 Sinop 14
18 Cankirt 13 58 Sivas 23
19 Corum 20 59 Tekirdag 38
20 Denizli 36 60 Tokat 18
21 Diyarbakir 28 61 Trabzon 19
22 Edirne 27 62 Tunceli 14
23 Elazig 26 63 Sanlurfa 25
24 Erzincan 14 64 Usak 23
25 Erzurum 26 65 Van 30
26 Eskisehir 34 66 Yozgat 19
27 Gaziantep 34 67 Zonguldak 30
28 Giresun 13 68 Aksaray 24
29 Giimiishane 8 69 Bayburt 14
30 Hakkari 20 70 Karaman 18
31 Hatay 37 71 Kirikkale 19
32 Isparta 23 72 Batman 18
33 Mersin 45 73 Sirnak 19
34 Istanbul 132 74 Bartin 17
35 [zmir 72 75 Ardahan 13
36 Kars 14 76 Igdir 11
37 Kastamonu 18 77 Yalova 10
38 Kayseri 36 78 Karabiik 18
39 Kirklareli 25 79 Kilis 12
40 Kirsehir 16 80 Osmaniye 21

81 Diizce 18

Toplam 2124
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Cizelge 6.4. Gizil Degiskenler ve Gosterge Degiskenleri

GOSTERGE )
GIZIL KAVRAMLAR DEGISKEN GOSTERGE DEGISKEN
ETIKETI
, R M1 Oturdugunuz konuttan memnun musunuz?
IKAMETGAH , Oturdugunuz semtten ya da mahalleden
MEMNUNIYETI m? memnun musunuz?
CHKM1 Isinizden memnun musunuz?
Isinizden elde ettiginiz kazangtan memnun
CHKM2 musunuz?
CHEM3 Aylik hane halki gelirinizden memnun
CALISMA HAYATI VE musunuz? _ —
KAZANCTAN Sosyal hayatinizdan (eglence, kiiltiirel ve
i sportif faaliyetler gibi) memnun musunuz?
MEMNUNIYET CHEMA if faaliyetler gibi ?
CHKMS Kendinize ayirdiginiz zamandan memnun
musunuz?
Ise gelis gidis i¢in  harcadiginiz
CHKM6 (ayirdiginiz) zamandan memnun
musunuz?
. Akrabalarimizla iligkilerinizden memnun
Kim1 musunuz?
. Arkadaslarmizla iligkilerinizden memnun
foT PR Kimz musunuz?
KISISEL ILISKILERDEN
MEMNUNIYET . Komgularmizla iligkilerinizden memnun
Kim3 musunuz?
. Isinizle ilgili kisilerle iliskilerinizden
Kim4 memnun musunuz?
Saglik hizmetlerinden memnun musunuz?
KHM1
Asayis (giivenlik) hizmetlerinden memnun
KHM?2 musunuz?
. . KHM3 Adli hizmetlerden memnun musunuz?
KAMU HIZMETLERINDEN
MEMNUNIYET KHM4 Egitim hizmetlerinden memnun musunuz?
Sosyal Giivenlik Kurumu'nun
KHMS hizmetlerinden memnun musunuz?
Ulastirma hizmetlerinden memnun
KHM6 musunuz?

Anketteki tutum sorularina verilen cevaplar i¢in bazi tanimlayici istatistikler ve

tek degiskenli normal dagilima uygunluklari i¢in yapilan testlerin sonuglar1 Cizelge 6.5°te

verilmektedir. Cizelge 6.5. incelendiginde memnuniyet sorularina uygulamaya alinan

cevaplayicilarin genel olarak 2 “Memnun” ile 3 “Orta” arasinda bir yanit verdigi

goriilmektedir.

Memnuniyet sorularinin tek degiskenli normallikleri i¢in yapilan test sonuglarina

bakildigindan gozlenen degiskenlerin normal dagildig1 hipotezi reddedilmektedir. Tek

degiskenli normallik saglanmadigindan, ¢ok degiskenli normallik smnamasi yapmaya
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gerek duyulmadan, veri setinin c¢ok degiskenli normal dagilmadigi sonucunda
varilmaktadir. Bununla birlikte kullanilacak veri setinin c¢ok degiskenli normal
dagilimdan ne derece farklilik gosterdigini sinayan, Mardia’nin ¢ok degiskenli ¢arpiklik
ve basiklik katsayilar1 ve ilgili hipotez testinin sonuglar1 Cizelge 6.6’da verilmektedir.

Yapilan analiz neticesinde veri setinin ¢ok degiskenli normallik varsayimini saglamadigi
belirlenmistir( p< 0.05). Bu durumda modelleme asamasinda en c¢ok olabilirlik
yonteminin kullanilmasi dogru olmayacaktir. DFA, YEM ve Dogrusal olmayan YEM

tahminleri i¢in Bayes yontemi kullanilmistir.

Cizelge 6.5. Uygulamaya Alinan Fertlerin Yasam Memnuniyeti Sorular1 Igin Tanimlayici Istatistikler ve
Tek Degiskenli Normallik Testi

Kolmogorov- . .
Gosterge X S;Z‘;‘Iﬁ‘;t Carpikhik  Basikhik Smirgilmi Sh;{’;;:g'xﬂk
P-Degeri

M1 22533 0.78544 1.641 2.691 0.000 0.000
M2 2.1766  0.70487 1.845 4.186 0.000 0.000
CHKMI 22740  0.78628 1.443 2.046 0.000 0.000
CHKM2 28870  1.04015 0.418 -1.026 0.000 0.000
CHKM3 28766  1.00720 0.420 -1.048 0.000 0.000
CHKM4 24656  0.90648 1.128 0.469 0.000 0.000
CHKMS 28272  1.00577 0.482 -0.950 0.000 0.000
CHKM6 27938  0.98497 0.508 -0.976 0.000 0.000
KiM1 2.1394  0.64847 1.589 4.029 0.000 0.000
Kim2 2.0104  0.51532 1.359 6.851 0.000 0.000
KiM3 2.0965  0.63097 1.611 4.667 0.000 0.000
KiM4 2.0504  0.52161 1.540 7.109 0.000 0.000
KHM1 23823 0.90416 1.174 0.747 0.000 0.000
KHM2 22839  0.78846 1.512 2.102 0.000 0.000
KHM3 2.5075  0.78038 1.008 1.050 0.000 0.000
KHM4 25019  0.91540 1.086 0.273 0.000 0.000
KHMS5 23512 0.77344 1.412 1.897 0.000 0.000
KHM6 23606  0.84441 1.490 1.701 0.000 0.000

Cizelge 6.6. Uygulamaya Alinan Fertlerin Yasam Memnuniyeti Sorular1 Igin Mardia’nin Carpiklik,
Basiklik Katsayilar1 ve Cok Degiskenli Normallik Testi

Carpikhk Basikhik Carpiklik ve Basikhik

Katsayl 7 degeri  P-Degeri Katsay1 Z degeri  P-Degeri Ki-Kare P-Degeri

19076.74 53,9145 0.000 194.6503 586.713 0.000 19106.53 0.000
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Gizil degiskenli YEM’de biri 6lgme modeli digeri yapisal model olarak
adlandirilabilen iki modelin es anli olarak tahmini yapilmakta ve genel modelin veriye
uyumu degerlendirilmektedir. Fakat yapisal modelin gecerliligi dogrudan o6lgme
modelinin dogruluguna bagli olmaktadir. Bu baglamda hem 6l¢gme modelinin hem de

yapisal modelin ayr1 ayr1 degerlendirilmesinde fayda bulunmaktadir.
6.3. Gizil Degiskenler icin Ol¢iim Modeli

Cizelge 6.4’te verilen gizil degiskenlerin ilgili gostergeler ile dlg¢iiliip
Ol¢iilmediginin arastirilmas: i¢in Dogrulayici Faktor Modeli kurulmus ve gizil
degiskenlerin varyanslar1 1’e sabitlenerek olgek belirsizligi ortadan kaldirilmigtir.

Gizil degiskenler i¢in 6l¢iim modelinin matris gosterimi:

IM1 H, A, O 0 0 &
IM?2 H, Ay 0 0 0 &
CHKM 1 Hy 0 4, O 0 &
CHKM?2 Hy 0 4, O 0 &4
CHKM 3 Hs 0 4, O 0 &s
CHKM 4 H 0 4, O 0 &6
CHKM S H; 0 4, 0 0 &,
CHKM 6 y7A 0 4, O 0 M &
KIM1 Ho 0 0 A, 0 || CHKM &
Kiv2 ||| 0 0 Ay 0 || ki ||a, “D
KIM3 My, 0 0 A4,; O KHM i
KIM 4 Hys 0 0 4,; O €12
KHM1 Hys 0 0 0 A, €3
KHM?2 Hiy 0 0 0 /114,4 €y
KHM 3 Hys 0 0 0 As, s
KHM 4 Hig 0 0 0 A 16
KHM'S My 0 0 0 4, &7
| KHM6 | [ms] [0 0 0 A, ] L €1s |
bi¢imindedir. Gizil degiskenlere iliskin kovaryans matrisi,
T, D, D, D
O = D, D, D, Dy (6.2)
QD Dy Dy
o, o, O, D



119

seklindedir. ¥ hatalara iliskin kovaryans matrisi ise
Tg = [lPI’\PZ’\P3’1P4’\PS’\PG’\P7’1P8’\P9’TIO’\P11’\PlZ’\PB’lPM’\PlS’lPIG’\PU’\PIS]’

biciminde kdsegen matristir.

Test edilen dl¢iim modeline ait path diyagrami Sekil 6.1°de gériilmektedir. Olgiim
modelinin testi i¢in Bayes yontemi i¢in uyum iyiligi testinde kullanilan ppp degerinden
yararlanilmistir. Ayrica tek degiskenin anlamlilig i¢in yapilan test sonucunda gosterge
degiskenler anlamli bulunmustur. Olciim modeline iliskin path katsayilari, hata

varyanslari ve belirlilik katsayilar1 Cizelge 6.7°de verilmistir.

&y &y &5 &g &y & &3 &y &5 € &y &g

R A S A O S

[cHkmt | [cHkve | [oHems | [oHikma | {oHims | | GHive |

Calisma Hayati ve

Kazang Mew

A

Kamu
Hizmetlerinden
Memnuniyet

Kisisel lligkilerden
Memnuniyet

ikematgah Memnuniyeti

|KiM2| |KiM3| |KiM4|

&

1

Sekil 6.1. Test edilen 6l¢iim modeli path diyagrami gosterimi
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Cizelge 6.7. Ol¢iim Modeli icin Gosterge ve Belirlilik Katsayilart

% 95 % 95 Giiven
;:3 g E - .E Giiven Arahig ;:-* Py E < .5 Arah@
E|ES | 2E| % . E|ES| 2E| %@ )
s | 52| 5 5 a Al | Ust | 2| S&| § 5‘ a Alt Ust
g | F V) &~ Smr | smr | £ | F 7 A~ Simir Simir
H 2.866 0.053 0.000 2.755 2.968 Alos| 0.766 0.014 0.000 0.740 0.793
Hy 3.081 0.057 0.000 2.965 3.192 Ais| 0755 0.014 0.000 0.728 0.783
Hs 2.902 0.047 0.000 2.810 2.995 Alas| 0460 0.019 0.000 0.425 0.499
Hy 2.768 0.048 0.000 2.672 2.852 /113,4 0.607 0.018 0.000 0.567 0.640
Hs 2.848 0.047 0.000 2.753 2.944 11474 0.655 0.017 0.000 0.624 0.686
He 2.721 0.049 0.000 2.615 2.810 Ais.a| 0.569 0.017 0.000 0.532 0.597
Hy 2.807 0.047 0.000 2.710 2.896 Ale.a| 0.654 0.016 0.000 0.619 0.682
Hg 2.837 0.047 0.000 2.739 2.934 Ai7.4] 0.660 0.015 0.000 0.629 0.686
Hy 3.288 0.058 0.000 3.167 3.398 Ais.a| 0.538 0.018 0.000 0.501 0.570
Hio 3.900 0.060 0.000 3.764 4.013 Y, 0573 0.032 0.000 0.517 0.639
| 3321 | 0056 | 0000 | 3210 | 3424 | ¥,,| 0555 | 0025 | 0000 | 0.509 0.605
iy 3.929 0.067 0.000 3.777 4.048 Y ., 0741 0.018 0.000 0.706 0.772
Hiz 2.633 0.048 0.000 2.539 2.724 Y., 0224 0.014 0.000 0.197 0.252
Hiy 2.893 0.048 0.000 2.797 2.984 Y 5| 0.240 0.014 0.000 0.217 0.267
His 3.202 0.055 0.000 3.113 3.324 Y .| 0861 0.016 0.000 0.826 0.885
Hig 2.727 0.049 0.000 2.640 2.831 Y., 0726 0.019 0.000 0.689 0.767
Hy 3.034 0.052 0.000 2.937 3.147 Y .ol 0.798 0.017 0.000 0.768 0.831
Hig 2.795 0.052 0.000 2.688 2.893 Y o 0525 0.022 0.000 0.487 0.574
A 0.654 0.024 0.000 0.599 0.694 V.o 0413 0.021 0.000 0.371 0.452
Ay 0.667 0.018 0.000 0.627 0.701 Y, 0429 0.021 0.000 0.387 0.469
A 0.509 0.018 0.000 0.477 0.542 Y., 0.789 0.018 0.000 0.750 0.819
Ay | 0881 | 0008 | 0000 | 0864 | 0896 | ¥, 0632 | 0022 | 0000 | 0589 0.678
Ay | 0872 | 0.008 | 0000 | 0856 | 0885 | ¥,. 0571 | 0022 | 0000 | 0527 0.609
o | 0373 | 0021 | 0000 | 0338 | 0416 | ¥, 0676 | 0020 | 0000 | 0.643 0.716
A, | 0523 | 0018 | 0000 | 0481 | 0557 | ¥, 0572 | 0021 | 0000 | 0534 0.616
A, 0.449 0.019 0.000 0411 0.481 Y., 0.565 0.020 0.000 0.527 0.603
s 0.689 0.016 0.000 0.652 0.716 V.5 0711 0.019 0.000 0.674 0.749

Olgiim Modeli icin ppp-degeri = 0.523 olarak bulunmustur. Bayesci ydntemde
ppp-degerinin 0.5 yakin olmasi modelin uyum iyiliginin bir gdstergesidir. Hesaplanan

deger 0.5’e yakin oldugu i¢in test edilen 6l¢iim modelinin 1yi bir uyuma sahiptir.
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6.3.1. Olciim Modeli i¢cin Ayrimsama Gegerliligi

Olgme modelinin gegerlilik sinamalarindan biri ayrimsama gegerliligidir.
Ayrimsama gegerliligi, dl¢lilecek kavramin diger kavramlarla karistirilmadan 6lciilmesi
anlamina gelmektedir (Simsek, 2007). Ayrimsama gecerliligi i¢in farkli yaklagimlar
gelistirilmistir. Bunlardan ilki gizil degiskenler arasindaki korelasyonlar i¢in giiven
aralig1 olusturmaktadir. Eger olusturulan gilivenaraliklaril degerini igermiyorsa gizil
degiskenlerin ayrimsama gegerliligi saglanmis olmaktadir. Cizelge 6.8’de yer alan gizil
degiskenler arasindaki korelasyonlarin giiven araliklarina bakildiginda hicbir araligin 1
degerini icermedigi dolayisiyla da ayrimsama gecerliliginin saglandigi goriilmektedir.
Ayrica Sekil 6.2°de 6l¢iim modeline iligkin katsayilar path diyagrami tizerinde gosterimi

verilmistir.

Cizelge 6.8. Gizil Degiskenler Arasindaki Korelasyonlar I¢in %95 Giiven Aralig

% 95 Giiven Araligt

Gizil Degiskenler  Korelasyon Standart P - Degeri ° " &
Sapma Alt Sinwr Ust Sinir

IM ve CHKM 0.344 0.027 0.000 0.296 0.397
IM ve KiM 0.395 0.030 0.000 0.340 0.453
IMve KHM 0.394 0.030 0.000 0.332 0.455
CHKM ve KIM 0.179 0.026 0.000 0.129 0.229
CHKM ve KHM 0.304 0.024 0.000 0.259 0.345

KHM ve KIM 0.372 0.024 0.000 0.323 0.416
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0.741 0.224 0.240 0.861 0.726 0.798 0.632 0.571 0.676 0.572 0.565 0.711

[crimit | [oHkmz | [oHikms | [oHikma | [Hikms | [cHkme| | kAt | | kv | | kv | | kiva | [ ki | | KHve |

.569 \ 0.654/0.660

Calisma Hayati ve

Kazang Meinw

A

Kamu
Hizmetlerinden
Memnuniyet

Kisisel lligkilerden
Memnuniyet

Yasadig! Yerden
Memnuniyet

[wivt | [ kive | | «kivs | | kiwa | -
0.525 0.413 0.429 0.789 0.573 0.555

Sekil 6.2. Ol¢ciim Modeli katsayilari path diyagrami gosterimi

6.4. Yapisal Esitlik Modelinin Olusturulmasi ve Analiz Sonuclari

Olgiim modeli elde edildikten sonra kuramsal olarak onerilen arastirma modelinin
analiz edilmesi siirecine gegilmistir. Olusturulan Yapisal Model; Ikametgah
memnuniyetini diger ii¢ gizil degisken tarafindan etkilenmesinin test edildigi YEM
modelidir.

Ikametgdh memnuniyeti; sosyoloji, psikoloji, planlama ve cografya gibi
disiplinler arasinda uzun zamandir baglica arastirma konularindan biri olmayi
siirdiirmektedir (Ozgiir, 2009). Bu konunun gozde olusu iki nedene dayanmaktadir:
Bunlardan birincisi, ikametgdh memnuniyetinin bireylerin genel yasam kalitesinin
onemli bir unsuru olarak kabul edilmesi; ikincisi, bireylerin konut ve oturduklari semt

hakkindaki kisisel degerlendirmelerinin, onlarin ikametgéh ¢evresine verdikleri yanitin
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ve kamu faaliyetlerini sekillendirmenin bir yolunu olusturmasidir (Lu, 1999; Ozgiir,
2009).

Ikametgah memnuniyeti, hane halkinin halen oturdugu ve oturmak istedigi konut
ve semt arasindaki farklarin tartilmasina dayanir (Galster, 1987; Galster ve Hesser, 1981;
Ozgiir, 2009). Hane halk: ihtiya¢ ve &zlemlerine gore ikametgah kosullari hakkinda
kararlar vermeyi istemektedir. Bir kisinin ikametgaha iliskin memnuniyeti, o kisinin
halen oturdugu ve oturmak istedigi yerler arasindaki yiiksek diizeyli bir uyuma, ihtiyag
ve Ozlemlere gore bu yerden bir sikdyetinin olmayisina isaret etmektedir. Diger taraftan
halen oturulan konut veya semt ile istenilen kosullar arasindaki uyumsuzluk da
muhtemelen memnuniyetsizligi doguracaktir (Lu, 1999).

Konut ve ¢evresinden memnuniyet, insanlarin yasadiklari ¢evreye verdikleri
yanitlarin1 yansitmaktadir. Cevre kelimesi sadece konuttan, konut alani gelisiminden,
komsuluktan meydana gelen fiziksel konut alani bilesenleriyle degil, onun yaninda sosyal
ve ekonomik (diizenleme ve kuruluslar) durumlarla da ilgilidir. Dolayisiyla ikametgah
memnuniyeti, birey veya hane halkinin, oturduklar1 konut ve ¢evresinden (ikametgah
demeti) bir biitiin olarak memnun olma durumudur (Ozgiir, 2009).

Dogrusal olmayan YEM’in uygulama asamasinda, belirlenen 6l¢iim modeli igin
5 farkli yapisal model Bayes yontemi ile test edilmistir. Test edilen modeller asagidaki

gibidir:

Model 1:
KHM =y, ><CHKM+51

ZM:;/2 xCHKM +y, x]@\/l+;/4 x KHM +y X(Qﬂﬂ\/[)z +7% X(W)z +7; X(WXW)+5; (6.3)

Var(6,)="Y,,Var(6,) =¥

; _ (Dll CD12

Cov(CHKM ,KIM ) =
(I)Zl (DZZ

Model 2:
KHM =y, x CHKM +§,
IM =y, x CHKM + y, xKIM +y, x KHM + y; x(CHKM x KIM ) + 6,
Var(8,)="Y;,Var(5,) =", (6.4)
)

12:|
(D22

. D,
Cov(CHKM ,KIM ) :{

21
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Model 3:

KHM =y, x CHKM + ¢,

IM =y, x CHKM + 7, x KIM + y, x KHM + y; x(KiM )’ +6,
Var(é‘l):‘I’(Sl,Var(é'z):‘I’(Sz (6.5)

C ; _ CDn CDIZ
ov(CHKM ,KIM ) = o o
21 22

Model 4:

KHM =y, x CHKM + 6,

IM =y, x CHKM + y, x KIM + y, x KHM + y; x(CHKM )’ + 6,

Var(6,)="; . Var(6,) =¥ (6.6)
Cov(CHKM, KiM ) = E g}

Model 5:

KHM =y, x CHKM + ¢,

IM =y, x CHKM + y, x KIM + y, x KHM + 5,

Var(é})z‘{’d,Var(@):‘Pﬁz (6.7)

G ; _ (Du q)lz
ov(CHKM ,KIM ) = o
21 22

Burada test edilen 5 modelde,
Kamu Hizmetler i¢in; Caligma Hayat1 ve Kazang gizil degiskeninin,

Ikametgah Memnuniyeti i¢in; Kamu Hizmetleri Memnuniyeti, Calisma Hayat:
Kazang ve Kisisel Iliski Memnuniyeti gizil degiskenlerinin dogrudan etkilerini test
etmektedir. Ayrica;

Model 1, Calisma Hayati Kazang ve Kisisel Iliski Memnuniyeti gizil
degiskenlerinin karesel etkilerinin ve bu iki gizil degiskenin etkilesiminin de Ikametgah
Memnuniyeti gizil degiskeni iizerindeki etkisinin test edildigi dogrusal olmayan YEM,

Model 2, Calisma Hayati Kazan¢ ve Kisisel Iliski Memnuniyeti gizil
degiskenlerinin etkilesiminin Ikametgdh Memnuniyeti gizil degiskeni {izerindeki

etkisinin test edildigi dogrusal olmayan YEM,
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Model 3, Kisisel iliski Memnuniyeti gizil degiskeninin karesel etkisinin
Ikametgdh Memnuniyeti gizil degiskeni iizerindeki etkisinin test edildigi dogrusal
olmayan YEM,

Model 4, Calisma Hayati ve Kazang gizil degiskeninin karesel etkisinin
Ikametgdh Memnuniyeti gizil degiskeni iizerindeki etkisinin test edildigi dogrusal
olmayan YEM,

Model 5, karesel ve etkilesim terimlerini icermeyen dogrusal YEM dir.

Test edilen modellere iliskin tahmin sonuclar1 Cizelge 6.9-6.13’te goriilmektedir.
Cizelgelere bakildiginda tiim modellerin 0.5 degerine yakin bayesci ppp degerine sahip
olduklar1 goriilmektedir. Bayesci yontemde ppp-degerinin 0.5 yakin olmasi modelin
uyum iyiliginin bir gostergesidir. Hesaplanan degerler 0.5’e yakin oldugu i¢in test edilen
modellerin modelin yapisal modelinin iyi bir uyuma sahip olduklar1 sdylenebilir.

En iyi modeli belirlemek i¢cin model karsilastirma model karsilastirma istatistiklerinden
AIC, BIC ve DIC istatistikleri 5 model i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Hesaplanan bu
degerler Cizelge 6.14’te goriilmektedir.



Cizelge 6.9. Model 1 i¢in Gosterge ve Belirlilik Katsayilari
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% 95 % 95 Giiven
% = E - g Giiven Arahg % Py E < g Arah@
E|ES|2E| = ) E|ER|SE| = .
SRR 55| o | A | U | 2| RSR[5 © Alt | Ust
g = n > Siir | Siir £ & » = Siir Siir
4 | 2205 | 0023 |00025 | 225 | 234 Aisa| 0819 | 0.044 | 00045 | 0.730 | 0.9051
4, | 2219 | 0022 | 00026 | 2174 | 226 %o | 0411 | 0036 | 00025 | 0343 | 0.4847
4y | 2273 | 0016 | 00013 | 224 | 2307 % | 0269 | 0035 |00025 | 0204 | 03451
i, | 2884 | 0021 | 00025 | 2841 | 2922 % 0352 | 0036 |00029 | 0282 | 04333
us | 2874 | 0020 | 00024 | 2832 | 20911 7% 0195 | 0028 00020 | 0137 | 02505
i, | 2463 | 0019 | 00011 | 2423 |25 % | 0104 | 0089 | 00110 | -0286 | 0.0533
4, | 2825 | 0021 | 00016 | 2782 | 2.865 % | 0156 | 0037 | 00034 | -0233 | -0.082
g | 2792 | 0021 | 00013 | 2749 | 2.833 % | 0181 | 0084 | 00070 | 0.015 | 0.3463
4, | 214 | o012 | o000 | 2116 | 2166 | ¥, 0365 | 0020 |00021 | 0327 | 04063
to | 2011 | 0010 | 00010 | 1991 | 2032 | ¥,,| 0263 | 0016 | 00017 | 0232 | 02978
w, | 2097 |o012 | o001 |207 |212 Y. 0448 | 0014 | 0.0007 | 0419 | 04775
i, | 2051 | 0010 | 00005 | 203 |2074 | ¥, 0257 |0014 | 00018 | 0229 | 02874
ty | 2382 | 0019 | 00011 | 2345 | 242 ¥ .| 0255 |o0012 | 00010 | 0230 | 02801
w, | 2284 | 0016 | 00009 | 225 | 2316 | W, 0700 | 0021 | 0.0009 | 0.661 | 0.7459
ths | 2508 | 0016 | 0.0009 | 2476 | 254 ¥,.| 0728 | 0024 | 00012 | 0682 | 0.7786
t | 2502 | 0020 | 00011 | 2463 | 254 ¥ .l 0766 | 0.024 | 0.0010 | 0717 | 0.8163
w, | 2351 | 0016 | 00010 | 2319 | 2381 | ¥,,| 0224 | 0009 | 0007 | 0206 | 02438
s | 2361 | 0018 | 00010 | 2327 | 2399 | W, 0111 | 0005 | 00005 | 0.100 | 0.1227
A, | 1012 | 0063 | 00077 | 0899 | 1.144 | W,,| 0178 | 0007 | 00005 | 0.163 | 0.1939
Ay | 2133 | 0068 | 00104 | 1991 | 2259 | W, 0217 | 0007 | 00003 | 0203 | 0232
o | 2047 | 0060 | 00090 | 1916 |2157 | W, 0512 | 0018 | 00011 | 0478 | 0.5493
Ao | 0814 | 0051 | 00040 | 0707 | 09117 | ¥, 0359 | 0.013 | 0.0005 | 0333 | 0.3867
A, | 1248 | 0058 | 00060 | 1.137 | 136 ¥, 0409 | 0013 | 00006 | 0382 | 0439
A, | 1052 | 0058 | 00053 | 0943 | 1.176 | W, 0482 | 0019 | 00009 | 0447 | 05195
Zios| 0892 | 0020 | 00032 | 0839 | 0949 | ¥,,| 0341 |o0012 | 00005 | 0318 | 0367
A 106 0035 | 00039 | 0989 | 1.3 ¥, 0506 | 0016 | 00007 | 0474 | 0.5428
Aips| 0536 | 0027 | 00017 | 0482 | 05908 | ¥, | 0279 | 0020 | 00025 | 0242 | 03243
Aiis] 0925 | 0042 | 00046 | 0.845 | 1.008 | ¥, | 0179 | 0013 | 0.0014 | 0153 | 02074
Ais.s| 0808 | 0.040 | 0.0043 | 0728 | 08837 | @, | 0.182 | 0011 | 0.0016 | 0.162 | 0.1821
Aies| 1075 | 0050 | 00056 | 0977 | 1.174 | @, | 0.036 | 0.005 | 0.0003 | 0.026 | 0.0364
Ziyal 0915 | 0042 | 00044 | 0838 | 1.002 | ®,,| 0198 | 0010 | Q0L | 478 | 0.198
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Cizelge 6.9 incelendiginde, Model 1’e iligskin Yapisal Esitlikler:

KHM =0.411x CHKM

IM =0.269x CHKM +0.352x KIM +0.195x KHM —0.104x (CHKM )’ —0.156x (KIM )" +0.181x(CHKM x KiM )

oldugu goriilmektedir ayrica Model 1’e iliskin  ppp — degeri=0.4555 olarak

hesaplanmistir. Model 1 sonuglarina bakildiginda;

v' Calisma Hayati ve Kazan¢ Memnuniyetinin Kamu Hizmetleri Memnuniyeti
tizerinde pozitif yonde dogrudan etkisinin oldugu,

v/ Calisma Hayati ve Kazang Memnuniyetinin Tkametgdh Memnuniyeti iizerinde
pozitif yonde dogrudan etkisinin ve negatif yonde karesel etkisinin oldugu,

v’ Kisisel iliski Memnuniyetinin Tkametgdh Memnuniyeti iizerinde pozitif yonde
dogrudan etkisinin ve negatif yonde karesel etkisinin oldugu,

v Kamu Hizmetleri Memnuniyetinin Ikametgdh Memnuniyeti iizerinde pozitif
yonde dogrudan etkisinin oldugu,

v' Calisma Hayat1 ve Kazang Memnuniyeti ve Kisisel Iliski Memnuniyetinin birlikte

etkilesimlerinin Ikametgah Memnuniyeti iizerinde pozitif yonde etkisinin oldugu

tespit edilmistir.
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Cizelge 6.10. Model 2 i¢in Gosterge ve Belirlilik Katsayilari

Parametre

% 95 % 95 Giiven
. . ° o
e | B oo s Giiven Arahig £ s | B oo s Arahg
== s g = ° == s £ <
ES|EE| = . | E|E&|BE| = )
= S ) @) Alt Ust g < S =& @) Alt Ust
= ) = Smir | Smr | £ = »n = Smir | Smr

x

2.253 0.0169 | 0.0005 | 2.22 2.287 Ai7.4] 09168 | 0.0400 | 0.0021 | 0.8407 | 0.9969

N

2.176 0.0153 | 0.0005 | 2.145 2.205 18,4 0.8183 | 0.0420 | 0.0019 | 0.7397 | 0.9052

2.272 0.0175 | 0.0008 | 2.237 2.307 % 0.4208 | 0.0380 | 0.0017 | 0.3484 | 0.4978

2.884 0.0230 | 0.0018 | 2.834 2.928 % 0.2525 | 0.0367 | 0.0013 | 0.1796 | 0.323

2.874 0.0226 | 0.0017 | 2.826 2915 % 0.3134 | 0.0375 | 0.0019 | 0.2422 | 0.3883

2.464 0.0201 | 0.0007 | 2.424 2.503 % 0.2044 | 0.0304 | 0.0012 | 0.1458 | 0.2646

2.824 0.0221 | 0.0010 | 2.781 2.867 % 0.0084 | 0.0688 | 0.0022 | -0.126 0.1401

2.792 0.0217 | 0.0009 | 2.748 2.833 0.3653 | 0.0207 | 0.0011 | 0.3253 | 0.4051

L

2.139 0.0138 | 0.0006 | 2.112 2.166 0.2655 | 0.0171 | 0.0011 | 0.2315 | 0.2999

o
S}

2.01 0.0107 | 0.0005 | 1.989 2.032 0.4504 | 0.0144 | 0.0002 | 0.423 0.4802

o
w

2.096 0.0132 | 0.0006 | 2.069 2.122 0.2567 | 0.0132 | 0.0006 | 0.2317 | 0.2842

o
'S

2.05 0.0112 | 0.0003 | 2.028 2.073 0.2544 | 0.0126 | 0.0005 | 0.23 0.2798

o
w

2.381 0.0193 | 0.0006 | 2.344 2.419 0.7 0.0222 | 0.0003 | 0.6572 | 0.7442

o
=N

2.283 0.0169 | 0.0005 | 2.25 2316 0.7265 | 0.0237 | 0.0005 | 0.682 0.7751

LY
<

2.506 0.0170 | 0.0005 | 2.473 2.539 0.7665 | 0.0248 | 0.0005 | 0.7197 | 0.8157

&
o

2.501 0.0195 | 0.0006 | 2.462 2.54 0.2238 | 0.0090 | 0.0004 | 0.2067 | 0.2419

o
©

235 0.0168 | 0.0005 | 2.317 2.384 0.1123 | 0.0053 | 0.0002 | 0.1021 | 0.1235

&
=5

2.359 0.0180 | 0.0005 | 2.323 2.394 0.178 0.0082 | 0.0003 | 0.1616 | 0.1942

o

1.024 0.0706 | 0.0052 | 0.8955 | 1.172 c12] 0.217 0.0071 | 0.0001 | 0.2034 | 0.2315

2.18 0.0741 | 0.0070 | 2.039 2.325 c13] 05113 | 0.0183 | 0.0004 | 0.4765 | 0.548

2.091 0.0716 | 0.0067 | 1.956 2.23 c14] 0.3587 | 0.0137 | 0.0003 | 0.3318 | 0.3868

0.8302 | 0.0538 | 0.0029 | 0.7275 | 0.9359 0.4095 | 0.0145 | 0.0003 | 0.3816 | 0.4386

o
[

1.277 0.0642 | 0.0044 | 1.154 1.406 0.4831 | 0.0185 | 0.0004 | 0.4478 | 0.5201

&
N

1.076 0.0614 | 0.0038 | 0.9614 | 1.199 0.3411 | 0.0129 | 0.0002 | 0.3164 | 0.3673

o
3

|| L | €| E| €| E| €| E|E|€|€E|€|€|€|€|*E

0.8841 | 0.0314 | 0.0023 | 0.8249 | 0.949 ¢8| 0.5071 | 0.0176 | 0.0003 | 0.4736 | 0.5423

1.055 0.0398 | 0.0028 | 0.9829 | 1.136 Vs 0.2794 | 0.0197 | 0.0012 | 0.2417 | 0.3203

0.536 0.0302 | 0.0016 | 0.4775 | 0.5975 Vs, 0.1801 | 0.0152 | 0.0010 | 0.1505 | 0.2108

0.9264 | 0.041 0.0022 | 0.8467 | 1.01 D, 0.1748 | 0.0123 | 0.0011 | 0.1526 | 0.2002

0.807 0.0398 | 0.0020 | 0.7316 | 0.8874 @, | 0.0355 | 0.0051 | 0.0002 | 0.0260 | 0.0461

0.0009

1.075 0.0462 | 0.0025 | 0.9853 | 1.168 @ ,,| 0.2007 | 0.0125 0.1759 | 0.2253
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Cizelge 6.10 incelendiginde, Model 2’ye iliskin Yapisal Esitlikler:

KHM =0.420x CHKM
IM =0.252x CHKM +0.313x KIM +0.204x KHM +0.008 x (CHKM x KIM )

oldugu goriilmektedir ayrica Model 2’ye iliskin  ppp —degeri = 0.4546 olarak

hesaplanmistir. Model 2 sonuglarina bakildiginda;

v' Calisma Hayati ve Kazang Memnuniyetinin Kamu Hizmetleri Memnuniyeti
tizerinde pozitif yonde dogrudan etkisinin oldugu,

v/ Calisma Hayati ve Kazang Memnuniyetinin Tkametgdh Memnuniyeti iizerinde
pozitif yonde dogrudan etkisinin oldugu,

v' Kisisel iliski Memnuniyetinin Tkametgdh Memnuniyeti iizerinde pozitif yonde
dogrudan etkisinin oldugu,

v Kamu Hizmetleri Memnuniyetinin Ikametgdh Memnuniyeti iizerinde pozitif
yonde dogrudan etkisinin oldugu,

v’ Calisma Hayat1 ve Kazang Memnuniyeti ve Kisisel Iliski Memnuniyetinin birlikte

etkilesimlerinin Ikametgdh Memnuniyeti iizerinde pozitif yonde etkisinin oldugu

tespit edilmistir.



Cizelge 6.11. Model 3 i¢in Gosterge ve Belirlilik Katsayilari
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% 95 % 95 Giiven
% = E - g Giiven Arahg % Py E < g Arah@
E|ES|2E| = ) E|ER|SE| = .
SRR 55| o | A | U | 2| RSR[5 © Alt | Ust
g = n > Siir | Siir £ & » = Siir Siir
4 | 228 | 00184 | 00006 | 2245 | 2317 17.4] 09172 | 0.0400 | 0.0021 | 0.8415 | 0.997
i, | 2202 | 00168 | 00006 | 217 | 2235 | Ais.| 08183 | 0.0420 | 0.0019 | 0.7399 | 0.9053
iy | 2273 | 00174 | 0.0008 | 2239 | 2.307 % | 0417 | 00376 | 00017 | 03462 | 0.4948
i, | 288 | 00226 | 00017 | 2.841 | 2.929 % | 02535 | 00367 | 0.0014 | 0.1821 | 0.3252
us | 2875 | 00223 | 0.0017 | 2.831 | 2.918 % | 0350 | 00394 | 00020 | 02752 | 0.4288
i | 2465 | 00199 | 0.0007 | 2.426 | 2.503 % | 01969 | 0.0302 | 0.0012 | 0.1388 | 0.2558
4, | 2825 | 00216 | 0.0009 | 2.783 | 2.868 % | 0132 | 00339 | 0.0015 | -0.198 | -0.0649
g | 2792 | 00217 | 00009 | 2749 | 2835 | W, | 03617 | 0.0205 | 0.0011 | 03226 | 0.4021
o | 2139 | 00142 | 00006 | 2111 | 2168 | ¥.,| 0268 | 00168 | 0.0010 | 02348 | 0.3012
o | 2.01 0.0112 | 00005 | 1.989 | 2.032 | ¥ .| 04499 | 0.0144 | 0.0002 | 0.4228 | 0.4798
| 2096 | 0013 | 00006 | 20690 | 2123 | ¥, | 0259 | 00132 | 0.0006 | 0231 | 02837
t, | 205 | 00114 | 00003 | 2.028 | 2073 | ¥,,| 02553 | 0.0127 | 0.0006 | 02311 | 0.2811
ty | 2381 | 00194 | 0.0006 | 2.344 | 242 W,o| 0701 | 0.0222 | 00003 | 0.6571 | 0.7441
w, | 2283 | 00169 | 0.0005 | 225 | 2317 | W,,| 07262 | 00237 | 0.0005 | 0.6813 | 0.774
ths | 2507 | 0.0170 | 0.0005 | 2.473 | 2.54 ¥ .| 07662 | 0.0248 | 0.0005 | 0.7192 | 0.8158
t | 2501 | 0.0196 | 0.0006 | 2462 | 2541 | W,,| 02241 | 0.0089 | 0.0003 | 0207 | 0.242
| 235 | 00168 | 0.0006 | 2317 | 2384 | W,,| 0.1109 | 0.0053 | 0.0002 | 0.1007 | 0.1216
iy | 236 | 00181 | 0.0006 | 2323 | 2395 | W,,| 0.1787 | 0.0080 | 0.0003 | 0.1635 | 0.1943
A, | 1.036 | 0069 | 00051 | 09098 | 1.181 | ¥,,| 02171 | 00071 | 0.0001 | 02033 | 0.2313
Ay | 2159 | 00833 | 0.0082 | 2.013 | 2328 | W,,| 0.5113 | 0.0183 | 0.0004 | 0.4764 | 0.5479
o [ 207 | 00793 | 00079 | 1928 | 2238 | W,.| 03591 | 00138 | 0.0003 | 03323 | 0.3873
Ao | 0822 | 0.0540 | 0.0030 | 0.7187 | 0.9265 | W,5| 0.4093 | 0.0145 | 0.0003 | 0.3814 | 0.4385
2, | 1266 | 00649 | 0.0047 | 1.144 | 1.4 Y.l 0483 | 00185 | 0.0004 | 0.4478 | 0.5201
Ao | 1.066 | 0.0611 | 0.0039 | 09507 | 1.186 | ¥,,| 0.3409 | 0.0129 | 0.0002 | 03161 | 0.3672
Ao 08912 | 00317 | 00023 | 0.8311 | 09538 | ¥, 05072 | 0.0176 | 0.0003 | 0.4737 | 0.5423
Aiis| 1057 | 00373 | 00026 | 09877 | 1.13 ws | 02793 | 0.0196 | 0.0012 | 0.2422 | 03204
A1 05373 | 00301 | 0.0015 | 04787 | 0.5971 | ¥s | 0.1758 | 0.0147 | 0.0009 | 0.1473 | 0.206
Aiaa| 09258 | 0.0409 | 0.0022 | 0.8465 | 1.01 0| 01782 | 0.0136 | 0.0013 | 0.1528 | 0.2049
Ais.| 08075 | 0.039 | 00020 | 0.7323 | 0.8883 | @, | 0.0356 | 0.0052 | 0.0002 | 0.0256 | 0.0463
Aigs| 1075 | 0.0462 | 0.0025 | 09857 | 1.168 | ®,,| 0.1993 | 0.0121 | 90909 | 91765 | 0.2235
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Cizelge 6.11 incelendiginde, Model 3’e iliskin Yapisal Esitlikler:

KHM =0.417x CHKM
M =0.253x CHKM +0.350x KIM +0.196x KHM —0.132x(KiM )’

oldugu goriilmektedir ayrica Model 3’e iliskin  ppp — degeri = 0.4565 olarak

hesaplanmistir. Model 3 sonuglarina bakildiginda;

v' Calisma Hayati ve Kazang Memnuniyetinin Kamu Hizmetleri Memnuniyeti
tizerinde pozitif yonde dogrudan etkisinin oldugu,

v’ Calisma Hayat1 ve Kazang Memnuniyetinin Ikametgdh Memnuniyeti iizerinde
pozitif yonde dogrudan etkisinin oldugu,

v' Kisisel iliski Memnuniyetinin Ikametgdh Memnuniyeti iizerinde pozitif yonde
dogrudan etkisinin ve negatif yonde karesel etkisinin oldugu,

v' Kamu Hizmetleri Memnuniyetinin ikametgdh Memnuniyeti iizerinde pozitif

yonde dogrudan etkisinin oldugu,

tespit edilmistir.



Cizelge 6.12. Model 4 i¢in Gosterge ve Belirlilik Katsayilari

132

% 95 % 95 Giiven
% = E - g Giiven Arahg % Py E < g Arah@
= Es|gE| = o | 5| E¥|TE| :
£ ﬁ 2 R o Alt Ust £ ﬁ 2 23 @) Alt Ust
& »n = Sinir Sir & 2 = Sinir Simir
H 2.271 0.0221 0.0010 | 2.227 2.315 17,41 09169 | 0.04 0.0021 0.8409 | 0.9966
Hy 2.194 0.0211 0.0010 | 2.153 2.236 Aig.a| 0.8185 | 0.0420 | 0.0019 | 0.7399 | 0.9058
Hs 2.272 0.0174 | 0.0009 | 2.237 2.306 % 0.4175 | 0.0379 | 0.0019 | 0.3447 | 0.4949
My 2.883 0.0231 0.0018 | 2.835 2.925 % 0.2615 | 0.0381 0.0013 0.1876 | 0.3354
HMs 2.873 0.022 0.0018 | 2.824 2914 ¥A 0.3141 0.0379 | 0.0018 | 0.2415 | 0.3906
Mg 2.463 0.0201 0.0007 | 2.424 2.503 ¥ 0.2043 | 0.0304 | 0.0012 | 0.1457 | 0.2647
M 2.824 0.0220 | 0.0011 2.78 2.866 ¥ -0.101 0.0799 | 0.0042 | -0.263 0.0487
Mg 2.791 0.021 0.0009 | 2.747 2.833 Y, | 0368 0.0206 | 0.0011 0.3286 | 0.4072
Ho 2.139 0.0139 | 0.0006 | 2.111 2.166 Y ,,| 02629 | 0.0172 | 0.0011 0.229 0.2966
Hyo | 2.01 0.0109 | 0.0006 1.989 2.031 Y 5] 04502 | 0.0144 | 0.0002 | 0.4229 | 0.4795
Hi 2.096 0.0133 0.0007 | 2.07 2.122 WY .,.,| 02567 | 0.0133 | 0.0006 | 0.2311 0.283
My | 2.05 0.0112 | 0.0003 | 2.028 2.073 Y5 02544 | 0.0128 | 0.0006 | 0.2292 | 0.2794
M3 | 238 0.0195 | 0.0006 | 2.343 2.419 Y, | 07002 | 0.0222 | 0.0003 0.6571 0.7439
My | 2.283 0.0170 | 0.0005 | 2.249 2.316 Y _,| 0.7268 | 0.0238 | 0.0005 | 0.6815 | 0.7748
His 2.506 0.0171 0.0005 | 2.473 2.539 Y 5| 0.7666 | 0.0248 | 0.0004 | 0.7196 | 0.8173
Hig | 2.5 0.0196 | 0.0006 | 2.462 2.54 Y., | 0224 0.0090 | 0.0004 | 0.2068 | 0.2421
M7 | 235 0.0169 | 0.0006 | 2.317 2.384 Y. ol 0.1122 | 0.0053 | 0.0002 | 0.1018 | 0.123
Hg | 2.359 0.0181 0.0005 | 2.323 2.394 Y.l 0.1779 | 0.0079 | 0.0003 0.1624 | 0.1933
A 1.013 0.0696 | 0.0050 | 0.8858 1.156 W, .| 02169 | 0.0071 0.0001 0.2034 | 0.2311
Ay 2.16 0.082 0.0081 1.99 2.321 Y, 51 05113 | 0.0183 | 0.0004 | 0.4765 | 0.5481
As 2.072 0.0791 0.0079 1.903 2.229 W, .| 03588 | 0.0138 | 0.0003 0.3319 | 0.3869
A 0.8221 0.0547 | 0.0033 | 0.7147 | 0.9266 Y, 5| 04095 | 0.0145 | 0.0003 0.3815 | 0.4387
A 1.265 0.0660 | 0.0049 1.136 1.396 Y, 6| 04831 0.0185 | 0.0004 | 0.4478 | 0.5202
A 1.066 0.0622 | 0.0042 | 0.9434 1.187 Y., 03411 0.0129 | 0.0002 | 0.3163 | 0.3672
Aos] 0.8866 | 0.0340 | 0.0027 | 0.8182 | 0.951 W, 5| 0.507 0.0176 | 0.0003 0.4736 | 0.5421
Ay 1.058 0.0410 | 0.0031 0.9816 1.141 Vs 0.2793 | 0.0197 | 0.0012 | 0.2416 | 0.3204
/112, 0.538 0.0314 | 0.0018 | 0.4769 | 0.6017 Vs, 0.182 0.0153 | 0.0010 | 0.1525 | 0.2133
ar 0.9263 | 0.0409 | 0.0022 | 0.8466 1.01 i 0.1781 0.0138 | 0.0013 0.1533 | 0.2097
Ais.a| 0.8069 | 0.0398 | 0.0020 | 0.732 0.887 @, | 0.0359 | 0.0052 | 0.0002 | 0.0260 | 0.0467
Ai6.4] 1.075 0.0462 | 0.0025 | 0.9852 1.168 @ ,, | 0.1998 | 0.0133 | 0.0010 | 0.1746 | 0.2278
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Cizelge 6.12 incelendiginde, Model 4’¢ iliskin Yapisal Esitlikler:

KHM =0.417x CHKM
IM =0.261x CHKM +0.314x KIM +0.204x KHM —0.101x(CHKM )2

oldugu goriilmektedir ayrica Model 4’e iliskin  ppp — degeri = 0.4547 olarak

hesaplanmistir. Model 4 sonuglarina bakildiginda;

v' Calisma Hayati ve Kazang Memnuniyetinin Kamu Hizmetleri Memnuniyeti
tizerinde pozitif yonde dogrudan etkisinin oldugu,

v' Calisma Hayati ve Kazang Memnuniyetinin Tkametgdh Memnuniyeti iizerinde
pozitif yonde dogrudan etkisinin ve negatif yonde karesel etkisinin oldugu,

v' Kisisel iliski Memnuniyetinin Tkametgdh Memnuniyeti iizerinde pozitif yonde
dogrudan etkisinin oldugu,

v Kamu Hizmetleri Memnuniyetinin Ikametgdh Memnuniyeti iizerinde pozitif

yonde dogrudan etkisinin oldugu,

tespit edilmistir.



Cizelge 6.13. Model 5 i¢in Gosterge ve Belirlilik Katsayilari
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% 95 % 95 Giiven

% = E - g Giiven Arahg % Py E < g Arah@
E|E%|2E| = ) E|ES|SE| = )
SRR 55| o | A | U | 2| RSR[5 © Alt | Ust
g | F ) = Smr | smr | £ | F »n = Smr | Smr
H 2.252 0.016 0.0004 | 2.219 2.284 17,4 0913 0.038 0.0016 | 0.840 0.992
Hy 2.175 0.015 0.0004 | 2.145 2.205 Aiga| 0817 0.041 0.0016 | 0.737 0.8987
Hs 2.272 0.016 0.0005 | 2.239 2.306 ¥4 0.419 0.037 0.0013 0.348 0.4968
Hy 2.883 0.022 0.0011 2.84 2.926 % 0.252 0.035 0.0010 | 0.184 0.3215
Hs 2.873 0.021 0.0010 | 2.832 2915 ¥A 0.314 0.038 0.0016 | 0.239 0.3895
He 2.463 0.019 0.0004 | 2.424 2.502 ¥ 0.204 0.030 0.0011 0.147 0.2671
Hy 2.824 0.021 0.0006 | 2.781 2.867 Y .| 0365 0.020 0.0009 | 0.326 0.4042
Hg 2.791 0.021 0.0005 | 2.75 2.834 Y .,1 0.266 0.016 0.0008 | 0.234 0.299
Hy 2.139 0.014 0.0004 | 2.111 2.167 Y 5| 0449 0.014 0.0002 | 0.422 0.4795
Hyy | 2.01 0.011 0.0004 1.988 2.032 Y., | 0257 0.013 0.0003 0.230 0.285
My 2.096 0.0138 | 0.0005 | 2.068 2.123 Y5l 0.254 0.013 0.0003 0.229 0.2806
M, | 2.05 0.011 0.0003 | 2.027 2.073 Y .61 0.700 0.021 0.0002 | 0.658 0.7444
Hiz | 2.38 0.019 0.0005 | 2.341 2418 Y, 0727 0.023 0.0003 0.682 0.7746
My | 2.281 0.017 0.0004 | 2.248 2315 Y | 0.766 0.024 0.0003 0.72 0.8163
His 2.505 0.016 0.0004 | 2.472 2.539 Y, .| 0224 0.008 0.0002 | 0.207 0.2427
His | 2.499 0.019 0.0006 | 2.46 2.538 Y, 0l 0.112 0.005 0.0001 0.101 0.1226
L | 2349 | 0.0169 | 0.0005 | 2.314 | 2.381 W, 0177 | 0008 | 0.0002 | 0.161 | 0.1941
e | 2358 | 0.018 | 0.0005 | 2323 | 2.395 ¥,,| 0216 | 0.007 | 0.0001 | 0203 | 02313
A, | 1.026 | 0067 | 00038 | 0904 | 1.164 W5l 0511 | 0.018 | 0.0004 | 0476 | 0.5504
Ay 2.164 0.075 0.0050 | 2.014 2311 Y, ..l 0358 0.013 0.0002 | 0.332 0.3862
5 2.078 0.072 0.0048 1.937 2.22 W, 5| 0.409 0.014 0.0002 | 0.381 0.4395
Ao | 0.826 | 0051 | 00017 | 0.724 | 0.928 W, 0483 | 0.018 | 0.0003 | 0448 | 0.5207
A, | 1265 | 0.0628 | 0.0030 | 1.145 | 1.394 W, 0341 | 0013 | 0.0002 | 0315 | 0.368
Ap | 1071 ] 0.059 | 0.0025 | 0954 | 1.19 W, 5| 0506 | 0017 | 0.0002 | 0473 | 0.5415
Ao3| 0.8912 | 0.032 0.0015 | 0.828 0.956 Vs 0.280 0.019 0.0009 | 0.244 0.3194
A 1.063 0.04 0.0019 | 0.987 1.144 Vs, 0.179 0.014 0.0007 | 0.151 0.2083
Aias3| 0.540 0.030 0.0009 | 0.483 0.602 D, 0.177 0.012 0.0008 | 0.154 0.2037
Aa 0.924 0.039 0.0016 | 0.848 1.005 @, | 0.035 0.005 0.0001 0.025 0.0455
Aisa| 0.804 0.038 0.0015 | 0.731 0.882 D,, | 0.035 0.005 0.0005 | 0.025 0.0455
Aisa| 1.072 0.0467 | 0.0021 | 0.982 1.166
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Cizelge 6.13 incelendiginde, Model 5’e iliskin Yapisal Esitlikler:

KHM =0.419x CHKM
IM =0.252x CHKM +0.314x KIM +0.204 x KHM

oldugu goriilmektedir ayrica Model 5’e iliskin  ppp —degeri =0.4545  olarak
hesaplanmistir. Model 5 sonuglarina bakildiginda;
v' Calisma Hayati ve Kazan¢ Memnuniyetinin Kamu Hizmetleri Memnuniyeti
iizerinde pozitif yonde dogrudan etkisinin oldugu,
v' Calisma Hayati ve Kazang Memnuniyetinin Ikametgdh Memnuniyeti {izerinde
pozitif yonde dogrudan etkisinin oldugu,
v' Kisisel Iliski Memnuniyetinin ikametgdh Memnuniyeti iizerinde pozitif yonde
dogrudan etkisinin oldugu,
v' Kamu Hizmetleri Memnuniyetinin ikametgdh Memnuniyeti {izerinde pozitif

yonde dogrudan etkisinin oldugu,
tespit edilmistir.

Cizelge 6.14. Test edilen 5 Modele iliskin BIC, DIC, AIC ve ppp Degerleri

MODEL DIC BIC AIC ppp-Degeri
Model 1 74691.2 62986.670  62161.7 0.4555
Model 2 74715 .4 62948.827 621495 0.4546
Model 3 74686.8 62941327  62142.8 0.4565
Model 4 74710.1 62959.827  62160.5 0.4547
Model 5 74722.8 62944205  62158.2 0.4545

Test edilen 5 Modele iliskin sonuclar incelendiginde tiim modellere iliskin ppp
degerleri 0.5 degeri civarinda oldugu i¢in tiim modellerin iyi uyum gdosterdigi
sOylenebilir. En diisiik DIC, BIC ve AIC degerlerine sahip modelin Model 3 oldugu
goriilmektedir; bu sonuglara gore test edilen modellerden en iyi Model 3 olarak

belirlenmistir.
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Cizelge 6.15. Model 3’e iliskin Yapisal Esitlikler ve Tahmin Degerleri

Yapisal iliskiler Tahmin Degeri P-Degeri
CHKM = KHM 0.417 0.000
CHKM = IM 0.253 0.000
KiM 2 IM 0.350 0.000
KHM 2 IM 0.196 0.000
(KIM)29 iy -0.132 0.000

Model 3’e iliskin yapisal esitlik tahmin degerleri Cizelge 6.15°te, gizil degiskenler

arasindaki yapisal modele iliskin path diyagrami ise Sekil 6.3°te verilmistir.

0.2793
Calisma Hayati ve 0.417 K.amu .
Kazang Memnuniyet Hizmetlerinden
Memnuniyet
0.1758

Kisisel ligkilerden
Memnuniyet

ikematgah Memnuniyeti

(Kisisel lliskilerden

;’tfemnum’yet):

Sekil 6.3. Model 3’¢ iliskin gizil degiskenler arasindaki yapisal model
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Sekil 6.3 incelendiginde Calisma Hayati ve Kazang Memnuniyetinin, Kamu
Hizmetlerinden Memnuniyet gizil degiskeni tizerinde olumlu yonde dogrusal etkisinin
oldugu goriilmektedir. Kisilerin Calisma Hayat1 ve Kazang Memnuniyet diizeylerindeki
artis Kamu Hizmetleri Memnuniyet diizeylerinde de artisa neden olmaktadir.

Calisma Hayat1 ve Kazangtan Memnuniyet, Kamu Hizmetlerinden Memnuniyet,
Kisisel Iligkilerden Memnuniyet gizil degiskenlerinin ikametgdh Memnuniyeti iizerinde
olumlu yonde dogrusal etkisinin oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde bu gizil
degiskenlerin memnuniyet diizeylerindeki artis [kametgah Memnuniyeti diizeylerinde de
artisa neden olmaktadir.

Kisisel Iliskilerden Memnuniyet gizil degiskeninin Ikametgdh Memnuniyeti
tizerinde karesel etkisinin negatif yonde oldugu goriilmektedir.

Model 3’e iligkin tiim katsayilar ve path diyagrami Sekil 6.4’te verilmistir.
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0.4499 0.2569 0.2553 0.7 0.7262 0.7662 0.5113  0.3591 0.4093 0.483 0.3409  0.5072

S A

0.2793

0.417 Kamu

Hizmetlerinden
’Wniyet

Calisma Hayati ve
Kazang Memnuniyet

0.3617

Kisisel ligkilerden

Memnuniyet

0.268

(Kisisel [liskilerden

Memmmiyer)

Sekil 6.4. Model 3’e iliskin katsayilar ve path diyagrami gdsterimi
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7. SONUC VE ONERILER

YEM ol¢iilen ve gizil degiskenler arasindaki “nedensel” iligkileri sinamada
kullanilan kapsamli bir istatistiksel yaklasimdir. YEM’in geleneksel yontemlere olan
tistiinliikleri nedeniyle, son yillarda model sinamada ve veri analizlerinde bu yontemin
kullanilmasina olan ilginin arttig1 gézlenmektedir.

Yaklasik 40 yil once basta Joreskog (1973) olmak iizere birg¢ok arastirmact
tarafindan sosyal bilim alanina uyarlanan ve Bentler (1980) tarafindan psikoloji alaninda
ayrintilt olarak betimlenen gizil degisken analizi ¢cok sayida gbzlenen ya da olgiilen
degisken tarafindan temsil edilen “gizil” yapilar1 igeren cok degiskenli istatistik
analizlerini tanimlamak i¢in kullanilmastir.

YEM analizinde gozlenen kovaryans matrisi ile Onerilen kovaryans yapisinin
birbiriyle uyumunu dikkate almaktadir. YEM analizinde ve gozlenen veri seti normal
dagilima uygunluk gosterdiginde ve biiyiik 6rneklem hacimlerinde klasik yontemler ile
1yi sonuglar elde edilir.

Ancak klasik yontemler bir¢ok karmasik durumlarda ciddi zorluklarla karsi
karstya kalir. Ornegin kovaryans yapisinin hesaplanmasi zor oldugu durumlarda veya veri
yapisinin kompleks oldugu durumlarda klasik yontemler iyi sonuglar vermeyebilir.
YEM analizinde Bayes yonteminin kullanilmasi 2000’1i yillarla birlikte, basta saglik ve
sosyo-psikolojik alanlarinda olmak {iizere birgok arastirma i¢in yararli olmustur. Bayes
yonteminde ham gozlemlerin yerine Orneklemin kovaryans matrisinin kullanilmasi

birtakim avantajlar saglamaktadir.

Bu avantajlarindan dolay1 Bayes yontemi YEM analizi i¢in olduk¢a yaygin olarak
kullanilan bir yontem haline gelmistir.

YEM ile klasik yaklagimlarin gogunun énemli bir ortak 6zelligi hepsinin dogrusal
modeller temelli olmasidir. Bu nedenle YEM kullanildiginda siklikla bagvurulan
varsayim; gozlenen ve gizil degiskenler arasindaki iligkilerin dogrusal oldugu
yoniindedir.

Son zamanlarda, gozlenen ve gizil degiskenler arasindaki dogrusal olmayan
iliskiler ve baz1 karmasik durumlar i¢in dogru modeller kurulmasinin daha ¢ok 6nemli
oldugu kabul edilmektedir. Boylece YEM’de dogrusal olmayan iliskilerin modellenmesi
gittik¢e popiilerlik kazanmaktadir.

Bu c¢alismada, TUIK 2013 yili niifus Yasam Memnuniyeti-2013 arastirmasi

verileri temel alinarak uygulama i¢in 6rneklem secilmistir. Tilrkiye’deki tiim sehirler ayri
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birer tabaka olarak diisiiniilerek orantili olarak 81 ilden rasgele 2124 denek sec¢ilmis ve
bu secilen bu kisiler uygulamanin veri setini olusturmaktadir. YMA anketindeki
sorulardan 4 gizil degiskene (Ikametgdh Memnuniyeti, Calisma Hayat1 ve Kazangtan
Memnuniyeti, Kisisel Iliskilerden Memnuniyet, Kamu Hizmetlerinden Memnuniyet)
arasindaki iliski Dogrusal Olmayan Bayesci YEM analizi ile modellenmeye caligiimistir.

Ikametgdh memnuniyeti; cografya, sosyoloji, psikoloji ve planlama gibi
disiplinler arasinda uzun zamandir baslica arastirma konusu olmustur. Bu konunun gézde
olusu iki nedene dayanmaktadir: Birincisi, ikametgdh memnuniyetinin bireyin genel
yasam kalitesinin énemli bir unsuru olarak kabul edilmesidir. Ikincisi, bireylerin konut
ve oturduklar1 semte iligkin kisisel degerlendirmelerinin, onlarin ikametgah ¢evresine bir
yanit verme ve kamu faaliyetlerinin ana taleplerini sekillendirme yolu olmasidir. Gogiin
davranigsal kavramsallastirmasi i¢inde diisiik diizeyli ikametgdh memnuniyeti, konut ve
hareketlilik davraniginda oncelikli kabul edilmektedir. Bireyler halen oturduklari konut
ve semtten memnuniyetsizlik duyuyorlarsa; baska bir yere yerlesme konusunu
diisiinebilirler ve fiili olarak baska bir yere tasinabilirler. Bu nedenle, ikametgah
memnuniyetine yon veren etmenler hakkindaki bilgi, hane halkinin hareketlilik karar
stirecini daha iyi kavramak {izere son derece dnemlidir. Birinin ikametgah konumundan
memnuniyeti, o kisinin halen oturdugu ve oturmak istedigi yerler arasindaki yiiksek
diizeyli bir uyuma, ihtiya¢ ve 6zlemlere gore bu yerden bir sikdyetin olmayisina isaret
eder. Diger taraftan halen oturulan konut veya semt ile gerekli kosullar arasindaki
uyumsuzluk ise, memnuniyetsizligi baslatabilir. Memnuniyetsizlik yaklasimi literatiiri,
halen oturulan ikametgdh ¢evresinin, hane halkinin {irettigi baski veya
memnuniyetsizlikle etkilesim halinde oldugu ve bu memnuniyetsizligin bazi esiklere
ulastiginda hane halkinin, ikametgahla ilgili harekete yol agabilecek bir arama siirecine
basladig iizerinde durmaktadir (Ozgiir, 2009).

Ikametgadh Memnuniyetinin bahsedilen énemliliklerinden dolay1 tezin uygulama
boliimiinde Tkametgih Memnuniyetini etkilen gizil degiskenlerin Bayesci Dogrusal
Olmayan Yapisal Esitlik Modeli analiz yontemi ile belirlenmesi amaglanmistir

Uygulama boliimiinde aragtirma iki asamada gerceklestirilmistir. Birinci asamada
ikametgdh memnuniyeti ile bunlarn etkileyebilecek gizil kavramlarin Olgiilmesini
saglayacak olan 6l¢gme modelinin DFA kullanilarak olusturulmasina ¢alisilmistir.

Caligmanin ikinci asamasinda gizil kavramlar arasindaki iliskiler belirlenmis ve

YMA 2013 anketine katilan fertlerden seg¢ilen 2124 kisinin ikametgah memnuniyeti igin
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Bayesci dogrusal olmayan YEM yontemiyle modelleme gerceklestirilmistir. Model
karsilastirma testleri ile Esitlik 6.3-6.7’de verilen 5 model kiyaslanmistir

Test edilen 5 Modele iligskin sonuglar incelendiginde tiim modellere iliskin ppp
degerleri 0.5 degeri civarinda oldugu i¢in tiim modellerin iyi uyum gosterdigi tespit
edilmistir. En diisiik DIC, BIC ve AIC degerlerine sahip modelin Model 3 oldugu
goriilmektedir; bu sonuglara gore test edilen modellerden en iyi Model 3 olarak

belirlenmistir. Model 3,

KHM =0.417x CHKM .
IM =0.2535x CHKM +0.350 KIM +0.1969x KHM —0.132x(KIM )’ '

olarak hesaplanmistir.

Analiz sonuglarina gore; Calisma Hayati ve Kazang Memnuniyeti, Kamu
Hizmetlerinden Memnuniyet, Kisisel Iliskilerden Memnuniyet gizil degiskenlerinin ve
kisisel iligkilerden memnuniyet degiskeninin karesel etkisinin Ikametgdh Memnuniyeti
tizerindeki etkileri anlamli oldugu tespit edilmistir. Ayrica ikinci igsel gizil degisken olan
Kamu Hizmetlerinden Memnuniyet degiskeni {izerinde Calisma Hayati ve Kazang
Memnuniyeti digsal gizil degiskeni etkisinin de anlamli oldugu tespit edilmistir.

Calisma Hayati ve Kazang Memnuniyeti, Kamu Hizmetlerinden Memnuniyet,
Kisisel iliskilerden Memnuniyet gizil degiskenleri ikametgdih Memnuniyetini olumlu
(pozitif) yonde etkilemektedir. Yani bu dissal degiskenlerdeki memnuniyet diizeyi
Ikametgah diizeyini olumlu yonde etkilemektedir. Ikametgdh Memnuniyeti iizerinde en
fazla etkiye sahip olan degisken Kisisel Iliskilerden Memnuniyet degiskeni, en az etkiye
sahip degisken ise Kamu Hizmetlerinden Memnuniyet degiskenidir. Ikametgah
Memnuniyeti iizerinde Kisisel iliskilerden Memnuniyet degiskeninin karesel etkisinin
olumsuz (negatif) yonde oldugu tespit edilmistir. Elde edilen Modeli dikkate alinarak
diger degiskenlerdeki diizenlemelerle kisilerin Ikametgdh Memnuniyet Diizeyi yiiksek

seviyelere ¢ikarilabilir.
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