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KESFEDICi VE DOGRULAYICI FAKTOR ANALiZi: KAVRAMSAL BiR CALISMA
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0z: Olcek gelistirme, gegerlilik ve givenirlik calismalarinda faktér analizleri en &nemli kriterlerin basinda
gelmektedir. Bu dogrultuda oncelikle faktor analizi hakkinda bilgi verilmis akabinde kesfedici ve dogrulayici
faktor analizlerine yonelik kritik noktalara deginilmistir. Calismada faktor analizi hakkinda bilgi verildikten sonra
kesfedici ve dogrulayici faktor analizlerine yonelik detayl bilgilere yer verilerek arastirmacilarin hangi noktalara
dikkat etmesi gerektigi vurgulanmistir. Bu kapsamda literatiirde arastirmacilara katki saglamasi ve ilgili analizler
noktasinda pratik bilgiler sunulmasi, analiz sirasinda dikkat edilmesi gereken hususlar lzerinde durulmasi ve
diger arastirmacilar i¢in bir rehber olmasi hedeflenmistir. Bu ¢alisma ulusal ve uluslararasi diizeyde genis bir
literatlr taramasi yapilarak bir derleme halinde hazirlanmistir.
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KESFEDICi VE DOGRULAYICI FAKTOR ANALIZi: KAVRAMSAL BiR CALISMA

1. GiRiS

Faktor analizi Karl Pearson tarafindan ilk kez acik bir sekilde tanimlamistir. 1902'de
Macdonnell, 3000 suclu ile 1000 Cambridge lisans 6grencisi arasindaki fiziksel 6zelliklerin
karsilastirildigi bir faktor analizi uygulamasini yayinlayan ilk kisidir (Suhr, 2006). Faktor analizi
Olcek gelistirmede en sik uygulanan tekniklerden biridir ve tutulacak faktor sayisinin
belirlenmesinde en 6nemli analizlerden oldugu soylenebilir (Braeken & Van Assen, 2017).
Faktoér analizi, bir dizi madde Uzerindeki yanitlarin modelinin daha az sayida altta yatan
faktor tarafindan agiklanip agiklanamayacagini ortaya gikarmak igin tasarlanmis istatistiksel
bir tekniktir. Faktor analizinde amag ya salt veriyi azaltma ya da ya da anket tarafindan
Olgtlen faktér yapisinin (boyutlarinin) degerlendirilmesinin veya anketin farkh gruplar
arasinda ayni boyutlari gosterip gostermediginin arastiriimasi (yapisal givenilirlik)
olabilmektedir (Henrica, Vet, Adér, Terwee & Pouwer, 2005).

Faktor analizi, arastirmacinin kiimedeki hangi degiskenlerin birbirinden nispeten
bagimsiz mantiksal alt kiimeler olusturdugunu belirlemekle ilgilenirken tek bir degisken
kiimesine uygulanan ¢ok degiskenli bir istatistiksel tekniktir (Tabachnick & Fidell, 2019).
Bagka bir deyisle, ayni faktorde ilgili degiskenler araciligiyla degiskenlerin altinda yatan
faktorleri belirlemek igin yararl bir yontemdir (Verma & Abdel-Salam, 2019). Faktor analizi,
analizi yapilan bir dizi 6lglilen degiskenin altinda yatan korelasyon ve yapilari ortaya gikarmak
icin kullaniimaktadir (Luo, Arizmendi & Gates, 2019). Faktor analizi turlerinden Kesfedici
Faktor Analizi (KFA) ve Dogrulayici Faktoér Analizi (DFA) (Luo vd., 2019; Schreiber, Nora, Stage,
Barlow, & King, 2016) literatiirde Gzerinde siklikla durulan analizlerin basinda yer almaktadir.
(Dragan & Topossek, 2014).

Literatiirde KFA ve DFA arasinda bazi farkliliklarin oldugu bildirilmektedir. ilk olarak
KFA sonucunda o6nerilen modelin yapisini dogrulamak icin ayri bir érneklem Gzerinde DFA
analizi yapilmalidir (Costello & Osborne, 2005; Haig, 2005; Kline, 2013; Preacher &
MacCallum, 2003; Worthington & Whittaker, 2006; Carpenter, 2018). KFA ve DFA arasindaki
baska bir fark ise DFA durumunda faktor yapilarinin 6nceden varsayilmasi ve ampirik olarak
dogrulanmasi, KFA durumunda ise bu yapilarin verilerden tiiretilmesidir (Dragan & Topossek,
2014). Bu baglamda bu calismada oncelikle KFA'ya yer verilecek daha sonrasinda DFA
Uzerinde durulacaktir.

2. KESFEDICi FAKTOR ANALIzi

Felsefi ve istatistiksel ilkelere dayanan ( Mulaik, 1987) KFA, ilk olarak Spearman
(1904) tarafindan uygulanmis ve hizla teorilerin degerlendirilmesinde ve 6l¢iim araglarinin
dogrulanmasinda temel bir arag haline gelmistir (Watkins, 2018). KFA, gozlemlenen
degiskenler arasindaki korelasyon (veya kovaryans) modelini inceleyerek karmasik veri
kiimelerini basitlestirmek icin kullanilan istatistiksel bir tekniktir (Alavi vd., 2020a).

KFA, bir dizi degisken igin faktér yapisini veya modelini tanimlamak Uzere
kullanilmaktadir. isminden de anlasilacagi lizere KFA teori (iretmek igin kullanilan kesfedici
bir yontemdir. KFA’dan ¢ok sayida bir degisken kiimesinden daha az sayida gizli faktor
kiimesini elde etmek igin yararlaniimaktadir (Henson & Roberts, 2006). KFA yapmanin amaci
faktor adi verilen bazi gozlenememis degiskenleri ortaya koymaktir (Sarmento & Costa,
2017).
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KFA yoluyla bir baslangi¢ faktor yapisinin belirlenmesi genellikle zorunludur (Howard,
2016). KFA, olgulen degiskenler kiimesi (gozlemlenen degiskenler olarak da adlandirilir)
arasinda gozlenen kovaryansi paralel olarak agiklayabilecek en az sayida varsayimsal yapiyi
(faktorler, boyutlar, gizli degiskenler, sentetik degiskenler veya i¢ nitelikler olarak da bilinir)
tanimlamaya calisan ¢cok degiskenli istatistiksel yontemler ailesinden biridir. Yani, olcilen
degiskenler arasindaki sirayi ve yapiyi aciklayan ortak faktorleri tanimlamaktadir (Tucker &
MacCallum, 1997; Effendi, Matore, Khairani & Adnan, 2019).

KFA’da, boyutsalligi kontrol etmek, acik degiskenler arasindaki bagintili iliskileri
arastirmak ve bu iliskileri bir veya daha fazla gizli degiskenle modellemek degiskenler,
hakkinda bilgi toplamak icin kullanilmaktadir. Ayni zamanda bu modelde gizli degisken(ler) ile
acik gostergeler arasinda nedensel bir baglanti varsayilmaktadir (Goretzko, Pham & Bihner,
2021; Pituch & Stevens, 2016). KFA'nin yapilabilmesi icin bir maddenin bes kati veya on kati
orneklem olmalidir (Watkins, 2018).

KFA, faktor yapisini hicbir sekilde kisitlamaz ve maximum likelihood (ML) (ML) tahmini
uygulanarak, genel uyum iyiliginin ki-kare olctisii bir boyutluluk testi olarak kullanilabilir.
Bununla birlikte, ¢alismalarda ki-kare testinin her zaman dogru faktér sayisini dogru bir
sekilde almadigini géstermistir (Barendse, Oort & Timmerman, 2015). Faktor analizi igin Ug
ana adim vardir: a) verilerin uygunlugunun degerlendirilmesi, b) faktor gikarimi ve c) faktor
dondirme ve yorumlamadir (Shrestha, 2021). Blimin devaminda belirtilen bu lg¢ ana adim
aciklanmig olup belirtilen diger adimlar ise yine KFA’nin kriterleri arasinda yer almaktadir.

2.1. Verilerin Uygunlugunun Degerlendirilmesi

Veri setinin faktor analizine uygunlugunu belirlemek igin 6rneklem blyikligu ve
maddeler arasindaki iliskinin glici dikkate alinmalidir (Tabachnick & Fidell, 2019). Genel
olarak, faktér analizi icin daha blyik 6rneklem olarak her madde igin on kati olmasi
onerilmektedir. Maddeler arasindaki iliskinin gicinl belirlemek igin, korelasyon matrisinde
>0,30 korelasyon katsayisi olmalidir (Arafat, Chowdhury, Qusar, & Hafez, 2016). Bir diger
dikkat edilmesi gereken husus ise verilerde goklu bagintinin varligidir. Coklu baginti bagimsiz
degiskenler arasinda buyuk bir karsilikh korelasyon durumudur. Coklu bagintinin olmasi
durumunda veriler hakkinda yapilan istatistiksel ¢cikarimlar givenilir olmayabilir. Korelasyon
katsayisi r >0.80 olan degiskenleri belirlemek ve bunlari analizden c¢ikarmak yoniinde
gidilebilir. Korelasyon katsayisi (r <0.80) daha disik bir puan, U¢ veya daha fazla ifadeden
olusan gruplarin yiiksek karsilikli korelasyona sahip oldugunu gosterebilir, bu nedenle madde
eleme esigi, bu kosul saglanana kadar dislrilmelidir (Shrestha, 2020).

ilgili dlctimlerde iliskinin giiciinii degerlendirmek ve daha karmasik olgiimler elde
etmek icin Kaiser-Meyer Olkin Ornekleme Yeterliligi Testi (KMO) ve Bartlett'in Kiiresellik Testi
yaygin olarak kullanilmaktadir (Beavers, Lounsbury, Richards, Huck & Skolits, 2013). Bu iki
Olciim KFA analizini gerceklestirmek icin ilgili verilerin icerisinde uygun 06lcide biyik
iliskilerin var olup olmadigini test etmektedir (Howard, 2016). Bir arastirmada verilerin faktor
analizine gore uygunlugunu degerlendirebilmek icin Kaiser-Meyer-Olkin (KMOQO) 6rnekleme
yeterliligi 6lclsli ve Bartlett'in Kuresellik testi dikkate alinmaktadir (Shrestha, 2020).
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Kaiser-Meyer Olkin Testi (KMO); degerleri 0.00 ile 1.00 arasinda degismektir ve
toplam korelasyon matrisinin yani sira her bir 6lctilen degisken icin hesaplanmaktadir. Genel
olarak KMO degerlerinin >.70 olmasi istenmektedir (lzquierdo, Olea & Abad, 2014; Lloret,
Ferreres, Hernandez & Tomas, 2017; Watkins, 2018). Buna karsin KMO degerinin ,50'den
disiik olmasi kabul edilmemektedir (Kaiser, 1974; Watkins, 2018), bu durumda korelasyon
matrisinin faktor analizi icin uygun olmadigini belirtmektedir. KMO degeri ile 0,00-0,49
arasindaki degerleri kabul edilemez, 0,50-0,70 arasinda orta; 0,70-0,80 arasinda iyi, 0,80-0,90
arasinda harika ve 0,90'dan biyik degerlerde ise mikemmel dizeyde oldugu
belirtiimektedir (Nikkhah, Heravi-Karimooi, Montazeri, Rejeh & Sharif Nia, 2018; Marofi,
Bandari, Heravi-Karimooi, Rejeh & Montazeri, 2020).

KMO, verilerin faktoér analizine uygunlugunu 6lgmek igin tasarlanmis bir 6lgl testidir.
Bagka bir deyisle, 6rneklem biyukluginin yeterliligini test etmektedir. Test, modeldeki her
degisken ve modelin tamami icin 6rnekleme yeterliligini 6lgmektedir. Ornekleme
yeterliliginin KMO degerleri 6rneklem blyukliginin uygunlugunu belirlemek igin 0,80 ile 1,0
arasinda deger alirsa 6rneklemenin yeterli oldugunu 0,70 ile 0,79 arasinda deger alirsa orta,
0,60 ile 0,69 arasinda deger alirsa vasat olarak bildiriimektedir. KMO degerleri 0,60’dan
kiigik olursa orneklemenin yeterli olmadigini gostermektedir (Tabachnick & Fidell, 2019;
Shrestha, 2021). Ayni zamanda faktér analizi icin 6rneklem buyUdklGginin en az 50 ve
saglanabiliyorsa 100’den biyik olmasi gerektigi vurgulanmaktadir. Bununla birlikte analiz
edilecek veri setinde 6rneklem buyukliginin degisken sayisina gore 5'e 1 katilimci-degisken
ya da 10 kati arasinda olmasi gerektigine isaret edilmektedir. Literatlirde farkh gorislerde
bulunmaktadir 6rnegin bir goriise gore de 20 kati olmasi gerektigi seklinde belirtilmistir (Hair,
Black, Babin, Anderson & Tatham, 2013; Howard, 2016).

Belirtilen bu gorusleri elestirenler ise gdozlem sayisinin biylkligline nazaran degisken
ozellikleri ve arastirma tasarimina dikkat cekmislerdir (Albayrak, 2006). Literatiirde faktor
analizinin uygulanabilirligi agisindan orneklem buyukIGgu icin “50 ¢ok kotd, 100 koti, 200
uygun, 300 iyi, 500 cok iyi ve 1000 mikemmel” seklinde oldugu bildirilmistir. Faktor
analizinin genel olarak uygulanabilirligi icin en az 300 orneklem biyuklGginin iyi sonuclar
verecegi ifade edilmektedir (Tabachnick & Fidel, 2019; Kyriazos, 2018). Faktor analizi icin bir
diger onemli kriterde maddeler arasi korelasyona dikkat edilmelidir. Madde toplam
korelasyon katsayisi her bir madde ile o maddeyi hari¢ tutan bir 6lcek puani arasindaki
korelasyon degerlendirilerek hesaplanmaktadir. Maddeler arasi korelasyon katsayisi 0,30
altinda ise maddeler arasi korelasyonun yetersiz oldugu ve madde ¢ikariminin yapilmasi
gerektigi bildiriimektedir (Yaslioglu, 2017; Blyukoztirk, 2013).

Korelasyon katsayisinin 0,30'un altinda olmasi disiik korelasyon; 0,30 ile 0,50
arasinda olmasi zayif korelasyon; 0,50 ile 0,70 arasinda olmasi orta-iyi korelasyon; 0,70 ile
0,90 arasinda olmasi yiksek korelasyon ve 0,90'in lzerinde olmasi ¢ok yliksek korelasyon
olarak kabul edilmektedir (Mukaka, 2012). Eger madde toplam korelasyon puani 0,30 altinda
ise olgekten gikarilmasi ve bunun sonucunda 6lgek Cronbach Alpha katsayisinda 6nemli bir
iyilesme olmasi beklenmektedir (Ramjit, 2022). Leech, Barret ve Morgan’a (2015) gore,
madde-toplam korelasyon degeri negatif veya ¢ok diisiikse (0,30'un altinda), ifade maddesi
gecersizdir. Ancak, madde-toplam korelasyon degeri kritik veya kesme degerinden (0.30)
bliyukse, ifade gecerli kabul edilmektedir.
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Bartlett'in Kiiresellik Testi, gbzlemlenen korelasyon matrisinin, kdsegen disi tim sifir
degerlerine sahip olma 6zelligini tasiyan bir birim matris olup olmadigini test etmektedir
(Effendi vd., 2019). Bartlett'in kiiresellik testi anlamliysa, sonuglar analize tabi tutulan
verilerin birim matris olmadigini ve KFA icin uygun oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte
bu test ile sorunlu veri setleri tespit edilebilir ve KFA’dan 6nce yapilmalidir (Howard, 2016).
Bartlett'in kiiresellik testi bircok veri seti analizinde anlamli olarak kabul edilse de literatiirde
bazi yazarlar Bartlett'in kiresellik testinin sonucunu istatiksel acidan anlamsiz olarak
bulmuslardir (Dziuban & Harris, 1973; Dziuban & Shirkey, 1974).

2.2. Faktor Cikarimi

Faktor analizini kullanarak, cok sayida ilgili degiskenden, bunlari coklu regresyon veya
cok degiskenli varyans analizi gibi diger analizlerde kullanmadan 6nce daha yonetilebilir bir
saylya kadar birkag faktor cikarilir (Pallant, 2010). Bu nedenle, tiim parametreleri incelemek
yerine, grup oOzelliklerinin varyasyonlarini aciklayan birkac cikarilmis faktor incelenebilir
(Shrestha, 2020). Faktor cikarimi, degiskenler kiimesi arasindaki karsilikh iliskileri en iyi
sekilde temsil etmek icin kullanilabilecek en az sayida faktoriin belirlenmesini kapsamaktadir
(Shrestha, 2021). Faktor analizi uygulanmasi neticesinde maddelerin faktor yiklerinin
minumum olarak 0,30 olmasi gerektigi belirtilmektedir. Bununla birlikte madde faktor yukleri
0,30-0,59 arasinda ise orta 0,60 ve Uzeri yiksek dizeyde oldugu bildirilmektedir (Akgil,
2005).

Madde faktér yiklerinin  minumum diizeyde olmasi ile ilgili farkh gorasler
bulunmaktadir. Madde faktor yukinin en az 0,40 olmasi gerektigi vurgulanirken (Kozak,
2017), bu yiik degeri 0,45 ve (izeri olmasi durumunda (Blyukoztiirk, 2013) daha iyi bir 6lgl
oldugu bildirilmektedir. Bununla birlikte Hair, Black, Babin ve Anderson (2014) madde faktor
yuk degerlerinin 0,30-0,40 arasinda olmasi durumunda yorumlanmasi igin minumum diizeyi
karsiladigini, 0,50 ya da daha buiyuk bir deger oldugunda uygulamada anlamli kabul edildigini
0,70’i asan yapilarda ise iyi tanimlanmis bir yapinin gostergesi oldugunu bildirmislerdir.
Faktor yik degerlerinin anlamhligi tespit edilirken 6rneklem buytklGginin dikkate
alinabilecegi belirtilmektedir. Orneklem biyikliginin 120 olmasi durumunda faktér
ylikinidn 0,50; 200 olmasi durumunda faktor yikiinin 0,40; 350 olmasi durumunda 0,30
faktor yuk degerinin anlamli kabul edilebilecegi belirtilmistir (Hair vd., 2014; Akin & Ascl,
2021).

Cikarilacak Faktér Sayisinin Belirlenmesi; madde cikarimi yapilirken arastirmaci
calismadaki kavramsal cerceveyi goz onlinde bulundurmahdir. Diger faktorlere gore zayif
olan ve baska calismalarda tekrar edilmeyecek olan faktorler degerlendirmeye
alinmamalidir. Bununla birlikte arastirmaci sadece kanitlanabilirlik glivenilirlikte faktorler
kullanmak istiyorsa miimkiin olan en az sayida faktor cikarimi yapilmalidir (Hancock &
Mueller, 2010; Tabachnick & Fidell, 2019).

Bir arastirmada faktor sayisi belirlenirken tek bir teknik ve 6lcit yerine farkli dlgitlerin
de birlikte kullanilmasinin yararh olacagi dustinidlmektedir. Bunun nedeni belirli konularda
tercih edilen her teknigin her zaman uygun sonuclar vermeyecegidir. Bir arastirmada faktor
sayisinin belirlenmesinde en ¢ok tercih edilen yontemlerden biri Kaiser testidir. Kaiser
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O0zdegerinin 1’den biyik olma kurali ve Chattel’in ¢izgi grafiginin (Scree Testi) incelenmesi
faktor sayisinin belirlenmesinde kullanilan en ¢ok tercih edilen tekniklerdir (Yirci, 2014).

Kaiser (Ozdeder) Kriteri; bir faktériin 6z degeri, o faktor tarafindan agiklanan toplam
varyansin miktaridir (Shrestha, 2021). Ozdegerler faktor yiiklerinin karelerinin toplanmasi ile
hesaplanmaktadir. Kaiser kriteri veya 6z degeri birden blyik olan faktorler dikkate
alinmaktadir (Howard, 2016; Braeken & Van Assen, 2017). ilgili kriterin uygulamada kolayligi
ve basitligi nedeniyle arastirmacilar arasinda oldukc¢a popiilerdir (Braecken & Van Assen,
2017). Birden buyilik bir 6zdeger anlamli kabul edilir ve tek varyanstan daha fazla ortak
varyansin bu faktor tarafindan agiklandigini géstermektedir (Shrestha, 2021). Aciklanan
varyans degeri 0,40 ile 0,60 arasinda ise faktor analizi agisindan uygunlugunu géstermektedir
(Cokluk, Sekercioglu & Bliyukoztirk, 2014).

Scree Testi; Cattell (1996), faktor sayisini belirlemek igin grafiksel bir test dnermistir.
Bu grafiksel test sonucu, yatay ekseni olusturan 6zdeger sayilariyla birlikte, dikey erisimdeki
dzdeger buyikliklerini gostermektedir. Ozdegerler, grafik icinde noktalar olarak cizilir ve bir
cizgi, ardisik degerleri birlestirmektedir (akt; Shrestha, 2021). ilk noktadan itibaren cizgisel
egimde varyansa yapilan katki derecesini belirtmektedir. Noktalar arasi her aralik ise bir
faktor oldugunu ifade etmektedir (Cokluk vd., 2014). Cattell (1966) son 6nemli diisls ya da
kirllmanin gergeklestigi noktanin diger bir deyisle ¢izginin dlzlestigi noktanin aranmasini
onermistir. Egri lzerindeki tutulacak olan bu nokta maksimum bilesen sayisini (faktor
sayisini) gostermektedir (Shrestha, 2021; Ledesma, Valero-Mora & Macbeth, 2015).

Faktér Analizinde Kullanilacak Varyans Se¢imi; bu asamada faktor analizinde hangi
yontemle ve daha sonrasinda analizin kag faktor ile ¢alisilacagina karar verilmektedir.
Analizin ¢calismasi toplam varyansla olacaksa “Component Factor” ortak varyansla calisacaksa
“Principal Axis” analizi tercih edilmelidir. Hangi varyansla analize devam edilecegi noktasinda
faktor analizinin amaci ve degiskenlere yonelik onceki bilgiler dikkate alinmahdir (Yashoglu,
2017).

Madde faktor analizi (Component Factor) diger adiyla “Principal Component Analysis
(PCA)” toplam varyans lizerinden hesaplama yapmakta olup en popiiler olan ¢ok degiskenli
istatiksel tekniktir. PCA genel olarak birbiriyle iliskili olan birka¢ bagimli degisken tarafindan
tanimlanan gozlemleri temsil eden bir veri tablosunu analiz etmektedir. PCA amaci veri
tablosundan onemli bilgileri ¢cikarmak ve bu bilgileri temel bilesenler adi verilen yeni
ortogonal degiskenler kiimesi olarak ifade etmektir (Abdi & Williams, 2010).

ikinci olarak kullanilacak ydntem seciminde siklikla karsimiza c¢ikan “Principal Axis
Factoring (PAF)” bu yontem bir gosterge setinin varyanslarini ve kovaryanslarini, bu
gostergelerdeki ortak varyansin maksimumunu agiklayacak sekilde onceden belirlenmis
sayida faktori cikararak boyutsalligi azaltmak igin kullanir (genellikle bu amagla bir
korelasyon matrisi kullanilir) (Grieder & Steiner, 2022). PAF sikhkla kullanilan ve tavsiye
edilen baska bir yontem olan “maxsimum likelihood (ML)” ile karsilastirildiginda, PAF'In
cesitli avantajlari bulunmaktadir. Bunlar; dagilim varsayansi yoktur, halbuki ML verilerinin
cok degiskenli bir normal dagihm sergilemesi gerekmektedir (Fabrigar, Wegener, MacCallum
& Strahan 1999). ikinci olarak; esit olmayan faktér yiikleri, faktér basina birkag gésterge ve
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kiiciik 6rneklem boyutlari durumunda daha saglamdir. Ugiincii olarak zayif faktérleri daha iyi
toparlayabilir (Grieder & Steiner, 2022).

PAF'in PCA’dan farkli oldugu bazi noktalarda bulunmaktadir. Bunlar; PAF'In benzersiz
ve hata varyansini ele almasidir. PCA tiim varyansi ortak olarak ele alirken, PAF ortak varyans
ile benzersiz ve hata varyansi arasinda ayrim yapar. PCA kosegen boyunca 1.00'leri
yerlestirirken, PAF kdsegen boyunca ortaklik tahminlerini yerlestirir. iliski tahminleri cesitli
sekillerde yapilabilir. Cogu zaman tahminler, diger tiim degiskenlerden tahmin edilen her bir
degiskenin kareli coklu korelasyonudur. Elde tutulacak faktor sayisini belirlemek icin PAF'a
0zgl yontemler vardir. Ancak model ister PCA ister PAF kullansin, elde tutulacak gizli
degiskenlerin sayisini belirlemek icin cogunlukla PCA yontemleri kullanilir (Draper, 2019). Bu
istatistiksel modeller, bir veri setinde meydana gelen varyansi matematiksel olarak tiiretilmis
gizli degiskenler agisindan agiklamaya calisir. PCA ve PAF gibi gizil degisken modelleri, cok
sayida gozlenen degiskenin, verilerdeki varyasyonu etkileyen gizil 6zellikleri temsil eden az
sayida gizil degiskene indirgenmesini saglayabilir (Tabachnick & Fidell, 2019).

2.3. Faktor Déndiirme ve Yorumlama

Faktor sayisi belirlendikten sonra faktor yiklerinin yorumlanmasi gerekmektedir.
Fakat elde edilen ilk sonuglarin analiz edilmesi daha zordur. Bunun iginde KFA hesaplanmasi
basit olan gegerli bir faktér matrisi Uretmektedir (Howard, 2016). Bu sebeple KFA
sonuglarinda dondirme islemi yapilmalidir. Faktér dondirme igin iki ana yaklagsim
bulunmaktadir. Bunlar; ortogonal (iliskisiz) ve egik (iliskili) faktor dondiirme yaklagimlaridir
(Shrestha, 2021). Bu galismada yorumlama ve raporlama agisindan daha kolay ¢dziimler
sagladigl icin ortogonal faktor dondirme yaklasimlarina yer verilmistir. Bunlar; Varimax,
quartimax ve direct oblimin ortogonal dondiirme ile ilgili yontemlerdir (Sarmento & Costa,
2019).

ilk olarak olusturulan rotasyon ydntemi quartimax'tir. Fakat arastirmacilar bu
yontemin kisa siire igerisinde dezavantajlarini tespit etmislerdir. Bu nedenle Kaiser (1958)
varimax rotasyonunu ortaya ¢ikarmistir (Howard, 2016). Kaiser (1958) tarafindan gelistirilen
bu yontem her bir faktodeki yliksek yikleri olan degiskenlerin sayisini en aza indirmek igin
kullanilmistir. Varimax, bir faktor izerindeki kare desen yapisi katsayilari arasindaki farklari
maksimize etmeye odaklidir (yani, bir stitun perspektifine odaklanmaktadir). Yiklemelerdeki
yayllma maksimize edilir. Ekstraksiyon sonrasi yiksek olan yiliklemeler rotasyondan sonra
ylkselir ve diisiik olan yiklemeler azalir (Shrestha, 2021).

Varimax rotasyonu, faktor yiklerinin varyanslarini artirmaya calisarak hem biylk
hem de kicik faktor yikleri elde edilmesini saglar. Varimax, baslangicindan bu yana popiler
ve kullanish bir rotasyon yontemi olmaya devam etmektedir (Howard, 2016). Varimax,
istatistiksel analizlerde kullanilan en yaygin dondiirme yontemidir. Her bir faktor icin pozitif
veya negatif, ylksek yiklere sahip degisken sayisini en aza indiren ortogonal bir dondirme
teknigidir. Baska bir deyisle, faktér yorumunu basitlestirmek icin yiksek yikleri daha yliksek
ve dusuk yikleri daha disik yaparak her bir faktor yikidnldn varyansini maksimize
etmektedir (Danesh, 2017). Bir diger dondirme yontemi ise Promax rotasyonudur. Bir
varimax rotasyonu gerceklestirerek baslar ve ardindan faktor yiklerini belirli bir glice
yukselterek faktorlerin korelasyon géstermesini saglamaktadir. Promax yontemi diger bazi
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egik rotasyonlarla birlikte, diger rotasyon yontemlerinin sonuclarini degistirdikleri icin dolayh
rotasyon yontemi olarak kabul edilmektedir. Son olarak, direct oblimin yontemi faktor
dondirmelerini nihai ¢oziimlere dogrudan dontstiirmektedir (Fabrigar & Wegener, 2012).

Direct oblimin yontemi bazi arastirmacilar tarafindan bir rotasyon yontemi oldugu
belirtilse de aslinda bir rotasyon ailesini ifade etmektedir. Her bir direct oblimin rotasyonu
faktorlerin ne olctide iliski olabilecegini belirten delta degeri ile tanimlanmaktadir. Delta
degeri sifir olarak hesaplanirsa iliskili ve iliskisiz faktorlere esit agirlik verilir ve buna da
guartimin rotasyonu denilmektedir (Howard, 2016). Dondiriilmis bilesen matrisinde bir
faktorin yiklenmesi farkh boyutlar altinda ¢apraz yiiklenme gosteriyorsa, tim capraz yikli
faktorler silinip bir faktérin yalnizca bir boyut altinda yiklenmesini saglamak igin faktor
analizinin yeniden ¢ahlstiriimasi dnerilmektedir (Shrestha, 2021).

3. DOGRULAYICI FAKTOR ANALIZzi

KFA daha Oncesinde de belirtigi Uzere teori Uretmek igin kullanilan kesfedici bir
yontem olmakla birlikte Dogrulayici Faktér Analizi (DFA), gelistirilen teoriyi test etmek igin
kullanilmaktadir. KFA ile DFA arasindaki temel ve kritik 6neme sahip bir fark KFA sonuglarinin
yalnizca "yontemin mekanigi ve matematiginin" bir fonksiyonu olmasidir. KFA basitce
maksimum olabilirlik kosullari altinda degiskenleri en iyi sekilde yeniden ureten faktorleri
bulurken, DFA faktorlerin dogasina iliskin belirli hipotezleri test etmektedir (Henson &
Roberts, 2006). Bir anketin faktor yapisi en iyi kesfedici faktér analizi yoluyla arastirilabilir
(Henrica vd., 2005). Buna karsilik amag bir dizi gdzlenen degiskenin yanitlari mevcut bir
kavramsal temele gore etkileyip etkilemedigini test etmek oldugunda, DFA yapilmaktadir
(Alavi vd., 2020a).

DFA varsayilan teorik yapinin verilere ne kadar iyi uydugunu tespit etmek (Effendi,
vd., 2019) ya da verilerin 6nceden tasarlanmis bir faktor yapisina uyup uymadigini belirlemek
icin kullanilmaktadir (Henrica vd., 2005). DFA 6lciim araglarinin gelistirilmesi ve psikometrik
ozelliklerinin degerlendiriimesi de dahil olmak lizere ayni zamanda klinik arastirmalar
kapsaminda da yaygin olarak tercih edilmektedir (Kdaridinen vd., 2011). Yapi gecerliligi
degerlendirilmesinde en yaygin kullanilan yontemlerden birisidir (Alavi vd., 2020b).

DFA’da ilk adim kurulan modeli degerlendirmektir. DFA’da amac¢ varsayimsal olarak
tanimlanmis yapiya ne kadar iyi yiiklendigini belirlemek (Ab Hamid, Sami & Sidek, 2017) ve
teorik bir modeli dogrulamaktir (Alavi vd., 2020b). Olusturulan modelin analizi gbzlemlenen
gostergeyle baglantili gizli yapilarin her biri arasindaki tek yonli tahmine dayali iliskilerden
olusmaktadir. Kurulan modelin degerlendirilmesinde ilgili maddelerin glivenirliginin, her gizil
degiskenin glvenirliginin, ic tutarhliginin, yapi gecerliliginin ve yakinsak gecerliliginin
incelenmesini icermektedir (Ab Hamid vd., 2017).

Ampirik verilerde DFA yapilan uygulamanin ayrilamaz bir pargasidir. Kurulan modelin
iyi uyum veya kot uyum gosterdigini ortaya koymak agisindan olduk¢a énem arz etmekte
olup birtakim indeks kriterleri dikkate alinmaktadir. Bu indeks kriterlerde tek bir indeks
degeri degil birden fazla indeks degerleri g6z 6niinde bulundurulmaktir (Maydeu-Olivares,
2017; McNeish & Wolf, 2023). Bu indeks degerlerini ortaya koymak igin yapisal esitlik
modellemesi araciligiyla analizler yirutilmektedir. Yapisal Esitlik Modellemesi (YEM),
olusturulan modelin goézlemlenen kovaryans matrisinin modelini ne kadar iyi agikladigina
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bagl olarak model spesifikasyonunu, parametre tahminini ve model degerlendirmesini
icermektedir (Wang, Xu, Wang, Tan & Chen, 2019). Yapisal esitlik modeli Lisrel ve AMOS EQS
ve Mplus gibi programlarin araciligiyla uygulanmaktadir (Prudon, 2015). YEM’in genel
uyumunu degerlendirmek icin Yaklasik Ortalama Karekdk Hatasi (RMSEA), Standardize
Edilmis Ortalama Karekék (SRMR), Uyum lyiligi indeksi (GFI) kullanilmaktadir (Wang vd.,
2019). Bu indeks kriterlerinin devaminda yine verilen indeks ifadeleri YEM’in
degerlendirilmesindeki diger unsurlardir.

3.1. Model Fit Uyum indeksi

Uyum iyiligi gézlemlenen veriler ile modelden beklenebilecek teorik veriler arasindaki
iliskiyi degerlendiren bir dizi model uyum indeksi kullanilarak degerlendirilmektedir. Model
uyum indeksi 6nerilen modeli kabul ya da reddetmek icin belirlenen indeks testleri ya da
hipotezlerle kullaniimaktadir (Sarmento & Costa, 2019). Hipotez ile kullanilmasi DFA’nin
temel bir 6zelligi olmasi ve hipotez odakli bir yaklasim olmasidir. Analize tabi belirli faktorler
olarak ifade edilen model yapisi kurulur ve daha sonrasinda maddeler arasi kovaryansin ne
kadarinin varsayilan faktor yapisi tarafindan acilandigini belirlemek icin analiz yapiimaktadir.
Model tarafindan elde edilen kovaryansin degerlendiriimesinde modelin godzlemlenen
verilere ne kadar iyi uyum gosterdigini yansitan Onerilen modelin uyum iyiliginin
degerlendirilmesi DFA’da kritik bir adimdir (Alavi vd., 2020b).

Ki-Kare Uyum indeksi; varsayilan model ile gdzlenen degiskenlerden gelen veriler
arasindaki uyumunu degerlendirmektedir. Model ki-kare, maksimum olabilirlik yontemi
kullanarak elde edilen ki-kare istatistigidir. Ki-Kare istatistigi DFA’da en sik kullanilan indekstir
ve diger uyum indekslerini de olusturmak igin kullanilmaktadir. Duslik bir ki-kare istatistigi
daha iyi model uyumunu goéstermektedir (Alavi vd., 2020b). Ki-kare istatistiginin model uyum
indeksi olarak kullanilmasinda bazi sinirlamalar vardir. Bu deger orneklem buyuklGgiine
duyarhdir (Myers, Ahn & Jin, 2011). Ki-kare istatistiginin 6rneklem buyikliginde etkilendigi
dikkate alindiginda ki-kare istatistiginin ilgili serbestlik derecelerine orani (x2 /df ) tercih
edilmektedir (Wheaton, Muthen, Alwin & Summer, 1977). x2 /df degeri <2 degerini
aldiginda iyi uyum dizeyinde oldugunu gostermektedir (Cole, 1987). Bu katsayl 2 ile 5
arasinda bir deger alirsa kabul edilebilir diizeyde oldugunu belirtmektedir (Hu & Bentler,
1999; Kline, 2011; Kwon & Marzec, 2016)

Uyum lyiligi indeksi (GFl); Jéreskog ve Sorbom tarafindan Ki-Kare testine alternatif
olarak olusturulmustur (Hooper, Coughlan & Mullen, 2008). GFI degeri 6rnekleme duyarh
olup 6rneklem arttikca deger olarak artmaktadir (Wang vd., 2019). Bir istatiksel modelin GFI
degeri onun bir dizi gbzleme ne kadar iyi uyum gosterdigini aciklamaktadir. GFl indeks degeri
gozlemlenen degerler ile istatiksel bir model altinda beklenen degerler arasindaki tutarsizhgi
O0zetlemektedir (Olivers & Forero, 2010). GFl degeri 0 ile 1 arasinda deger almakta olup genel
uyum derecesini 6lcen bir indekstir. GFI'nin > 0,90 degerde olmasi kabul edilebilir dizey
araligini belirtmesine ragmen minumum kabul edilebilirlik diizeyi bulunmamaktadir (Davcik,
2014). Bununla birlikte GFI degeri 0,85 (izerindeki degerlerin kabul edilebilir oldugu
belirtiimektedir (Sirlicli, Sesen & Maslake, 2021). Ayni zamanda GFI'nin 0,80 (zeri
degerlerde almasi kabul edilebilir deger oldugu belirtiimesine ragmen literatiirde siklikla 0,90
Gzeri degerlerin kabul edilebilir degerler noktasinda tercih edildigi gortilmektedir (Chow,
Snowden & McConnerll, 2001).
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GFl ile iliskili olan Duizeltilmis Uyum lyiligi indeksi (AGFl) GFI'yi serbestlik derecesine
gore ayarlamaktadir. Bu degerin daha kapsamli modellerde uyum derecesi azalmaktir.
Bununla birlikte karmasik modellerde genellikle tercih edilmezken daha basit modeller icin
tercih edilmektedir. AGFI degeri de GFI degeri gibi 0 ile 1 arasinda deger almakta olup 0,90
veya daha yiksek degerlerin iyi uyum gosteren modellere isaret ettigi kabul edilmektedir.
Orneklem biyiklGgiiniin bu iki indeks (izerindeki olumsuz etkisi g6z oniine alindiginda tek
basina glvenilir degildirler. Buna karsilik tarihsel 6nemleri dikkate alindiginda kovaryans
yapisi analizlerinde siklikla rapor edilmektedirler. (Hooper vd., 2008). Bununla birlikte GFl ile
AGFI arasindaki farki modeldeki serbestlik derecesi ile sayisina gore ayarlanmasi agisindan
farkhlik gostermektedir (Davcik, 2014). Hair vd. (2013) daha yiksek degerlerin daha iyi
uyuma isaret ettigini bildirmislerdir.

Ortalamalarin Ortalama Karekékii [The root mean square residual (RMSR)]; bu deger
icin gozlemlenen ve tahmin edilen girdi matrisleri arasindaki uyumunun ortalamasini temsil
etmektedir. Bu indeks igin resmi olarak kabul edilmis bir esik degeri yoktur (Hair vd., 2013).
Bu degerde modelin orneklemle uyumlu olup olmadigini gostermektedir. Literatlrde
standart RMSR < 0,08 olmasi gerektigi belirtilmistir. RMSR’nin degeri 0,05’e esit olmasi veya
kiigcik olmasi durumunda mikemmel uyumu gostermektedir (Meydan & Sesen, 2015). Bir
YEM'’inde Yaklasik Hatalarin Ortalama Karekdki [(RMSEA)]'niin amaci modelin karmasikhgini
ve Orneklem buyUklGgunu ayarlamaktir. Teori genel olarak kabul edilebilir bir esik degeri
onermemektedir. Ancak pratikte RMSEA < 0,08 olarak belirlenmistir (Davcik, 2014). RMSEA,
ki-kare istatistiklerinin blyik 6rneklemli modelleri reddetme egilimini dlizeltmeye ¢alisan bir
Olguttlr. Optimal olarak segilen parametre tahminleriyle énerilen model ile popilasyon
kovaryans matrisi arasindaki tutarsizhg analiz ederek 6rneklem buyUklGgiu sorunlarini
onlemektedir. RMSEA, 0,05'e esit veya daha distkse cok iyi, 0,05 ile 0,08 arasinda iyi, 0,08
ile 0,10 arasinda vasat ve 0,10'dan yliksekse kabul edilemez olarak degerlendirilir (Costa &
Sarmento, 2019).

Karsilastirmali Uyum indeksi [(CFI)]; artirmh bir uyum indeksi olup test edilen
modelin acik kovaryans matrisi ile kurulan alternatif modele ne derece Ustiin oldugunu
degerlendirmektedir (Cangur & Ercan, 2015). CFl bir kovaryans matrisinde aciklanan varyans
diizeyini temsil etmektedir. CFl degeri O ile 1 arasinda degismektedir. CFl degeri ne kadar
ylksek olursa kurulan modelin daha iyi bir model uyumunu sagladigini géstermektedir. CFI
0,95’ yakin ya da daha yliksek olmalidir (Hu & Bentler, 1999). CFl ki-kare testine gore
orneklemden daha az etkilenmektedir (Fan vd., 2016). CFl degeri 0,90 ile 0,95 arasi olursa
kabul edilebilir 0,95 (izeri olursa iyi uyum diizeyi gostermektedir (Hu & Bentler, 1999; Marsh,
Hau & Wen, 2004). Belirtilen bu kabul edilebilir araliklarinin yaninda CFl degeri icin 0,80
Gzeri olmasinin da kabul edilebilir uyumu gosterdigi bildiriimektedir (Chow, Snowden &
McConnerll, 2001).

Tucker-Lewis Iindeksi (TLI) artan bir uyum indeksidir. TLI olarak da bilinen Non-
Normed Uyum indeksi (NNFI), Normed Uyum indeksi'nin érneklem buiyiikligiinden
etkilenme dezavantajina karsi gelistirilmistir (Cangur & Ercan, 2015). TLI degerinin >0,90
olmasi kabul edilebilir olarak belirtilmektedir (Hu ve Bentler, 1999; Fan vd., 2016). TLI
degerinin >0,95 Uzeri olmasi ise iyi uyum dizeyinde oldugunu gostermektedir.
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Normlastirilmis Uyum indeksi [Normed Fit Index, (NFI)]: Bu deger analizi yapilan
modelde ki-kare degeri ile bagimsiz modelin ki-kare degerine béliinmesiyle belirlenmektedir.
NFl indeksi O ile 1 arasinda deger almaktadir. NFI 6rneklemin kiiglik olmasi halinde
glvenilmez sonuclar ortaya koyabilmektedir (Sirlicl, Sesen & Maslakgi, 2021). 0,95 lizerinde
olmasinda iyi uyum gosterdigini 0,90 lzerinde kabul edilebilir uyum dizeyinde oldugunu
gostermektedir (Hu &Bentler, 1999; Marsh vd., 2004).

3.2. Yakinsak ve Iraksak Gegerlilik istatistikleri

Yakinsak gecerlilik, ayni yapiya ait uyum icinde olan birden c¢ok gostergenin
korelasyon diizeyini 6lcmek icin yapilan degerlendirmedir. Yakinsak gecerliligi olusturmak
icin gostergenin faktor yiki, bilesik givenilirlik (CR) ve c¢ikarilan ortalama varyans (AVE)
dikkate alinmalidir. Deger 0 ile 1 arasinda degismektedir. Yakinsak gecerliligin yeterli olmasi
icin AVE degeri 0.50'den buyik olmalidir (Ab Hamid vd., 2017; Shrestha, 2021). Ayni
zamanda bilesik givenirlik ¢ikarilan ortalama varyanstan (CR>AVE) blyik olmalidir (Hair vd.,
2014; Fornell & Larcker, 1981; Sharif vd., 2020; Ernest, King, Esther, Kwadwo & Ay, 2019;
Hair, Ringle & Sarstedt, 2011 Singh & Kaur, 2016; Hair, Sarstedt, Pieper & Ringle, 2012).
Bununla birlikte AVE degeri 0,50’den kiiciik ve CR degeri 0,60’dan buyilik olursa yakinsak
gecerliliginin saglandigi belirtilmektedir (Fornell & Larcker, 1981; Shrestha, 2021). Ayrica
literatiirde CR katsayisi i¢in 0,70’den (CR>70) yiksek olmasi gerektigi vurgulanmaktadir (Hair
vd., 2014; ; Hair vd., 2011).

Iraksak gegerlilik olarak da ifade edilen ayirt edici gegerlilik, "bir dlgltin, ayristig
varsayilan diger olgutlerle korelasyon gostermeme derecesinden" olusmaktadir (Sarmento &
Costa, 2019). Iraksak gegerlilik icin literatlirde ASV ve MSV degerlerinin AVE degerlerinden
kiicik (MSV<AVE; ASV< AVE) olmasi gerektigi belirtiimektedir (Hair vd., 2014; Ernest vd.,
2019; Nikkhah vd., 2018; Chabo Byaene vd., 2021).

Cikarilan Ortalama Varyans Average Variance Extracted (AVE); Yakinsak gegerliliginin
degerlendirilmesinde bir 6lglit olarak Onerilen AVE degeri ayni zamanda Olgek gelistirme
calismalarinda kapsam gegerliliginin de bir olg¢utlidir (Ghozali, 2014; Yamin & Kurniawan,
2011; Fornell ve Larcker, 1981). AVE degeri, gizil yapinin sahip olabilecegi agik degiskenlerin
varyansini veya cesitliligini tanimlamaktadir. Dolayisiyla, ortik yapi tarafindan icerilebilen
acik degiskenlerin varyansi veya cesitliligi ne kadar buyilkse, acik degiskenin ortiik yapi
Gzerindeki temsili de o kadar bliyik olmaktadir (Purwanto & Sudargini, 2021).

Bilesik Giivenilirlik [Composite Reliability (CR)]; 6lcek maddelerindeki ic tutarlihigin bir
Olclisidir. Fornell ve Larcker'a (1981) gore bilesik glivenirlik, gizli bir yapinin gostergesi
olarak kullanilan gozlenen degiskenler arasindaki paylasilan varyansin bir gostergesidir.
(Shrestha, 2021). CR "gizil bir yapiyr temsil eden olcilmis degiskenlerin glivenilirlik ve ic
tutarhlik 6l¢lisi" olarak tanimlanmaktadir. CR, yapinin gecerliligi degerlendirilmeden once
Olclilmelidir. Gecerlilikle ilgili olarak, Olgegin arastirmacinin degerlendirmek istedigi yapiyi
gercekte Olcip Olcmedigini veya operasyonel hale getirip getirmedigini tahmin etmek
amaclanmaktadir (Sarmento & Costa, 2019). Ayni zamanda Maksimum Guivenirlik MaxR(H)
degeri CR katsayisindan daha buyilik olmasi gerektigi bildiriimektedir (Raykov, Gabler &
Dimitrov, 2016).
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Glivenirlik; Cronbach Alpha givenilirligi (Cronbach, 1951) sosyal ve orgitsel
bilimlerde en yaygin kullanilan givenilirlik 6lcitlerinden biridir (Bonett, & Wright, 2015).
Cronbach's Alpha, cesitli maddeler, dlciimler veya derecelendirmeler arasindaki i¢ tutarhligin
veya givenilirligin bir Olclsidir. Cronbach Alpha degeri 0 ile 1 arasinda degismektedir ve
daha yiiksek degerler maddelerin ayni boyutu Olctiglini gosterir. Tam tersi olarak ise
Cronbach Alpha degeri 0’a yaklasirsa maddelerin bir kismi ya da tamami ayni boyutu
Olgmedigini gostermektedir (Bujang, Omar & Baharum, 2018). Cronbach's Alpha, i¢ tutarlilig
belirlemek icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir veri seti analizinde Cronbach Alpha deger
araligi; 0-0,49 kabul edilemez; 0,50-0,59 zayif; 0,60-0,69 siipheli; 0,70-0,79 kabul edilebilir;
0,80-0,89 iyi; 0,90-1,00 mikemmel diizeyde deger aldigini gostermektedir (Sarmento &
Costa, 2017).

4. SONUGC

Faktor analizleri, sosyal ve saghk bilimleri gibi bircok alanda siklikla kullanilan
analizlerin basinda gelmektedir. Bu nedenle analizlerin dogru bir sekilde yapilmasi ve ilgili
kurallara uygun bir bicimde rapor edilmesi son derece 6nemlidir. Arastirmacilarin analiz
uygulamalari sirasinda hangi adimlarin izlenmesi gerektigi ve segilen bir analizin uygulama
asamasinda hangi kriterleri igerdigi gibi konular, yapilan incelemelerde en sik karsilasilan
sorunlar arasinda yer almaktadir. Bu ¢alismada, KFA ve DFA analizlerinin uygulanmasi,
asamalari, analiz kriterleri, analizlerin nasil yapilmasi gerektigi ve analiz adimlari sirasinda
nelere dikkat edilmesi gerektigi gibi konular literatiirdeki eksiklikleri gidermek amaciyla ele
alinmistir. Bu ¢alismanin, uygulayicilar ve literatiir agisindan alana énemli katkilar saglayacagi
dislintlmektedir.
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