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ETKIiSi

THE EFFECT OF FACTOR EXTRACTION METHODS ON THE PARALLEL
ANALYSIS RESULTS

Abdullah Faruk KILIC?, ibrahim UYSAL?

OZ: Agimlayici faktor analizinden en énemli kararlardan biri
faktor sayisim1  belirlemektir. Bunun ig¢in birgok yontem
gelistirilmis olsa da paralel analiz, hala en ¢ok oOnerilen ve
kullanilan  yontemler arasinda yer almaktadir. Siklikla
kullanilmasi bir¢gok modifikasyonun yapilmasina ve analizle
ilgili arastirmalarmn  yogunlagmasma neden olmustur. Bu
arastirmada agimlayict faktér analizinde kullanilan faktor
cikarma yOntemlerinin paralel analiz sonuglarina etkisinin
incelenmesi amaglanmis ve Monte Carlo simiilasyon ¢aligmast
gerceklestirilmistir. Tki kategorili veri setleriyle gerceklestirilen
simiilasyon g¢alismasinda ortalama faktor yiikii, madde sayisi,
6lgme modeli, drneklem biyiikligii ve kullanilan korelasyon
matrisi kosullari manipiile edilmistir. Paralel analizde uygulanan
en kiigiik kalinti, temel bilesenler, temel eksenler, en ¢ok
olabilirlik, agirliklandirilmamig en kiigiik kareler, en kiigiik ki-
kare ve optimal paralel analizde uygulanan en kiigiik rank faktor
cikarma yOntemleri karsilastirilmigtir. Arastirma sonucunda
tetrakorik korelasyon matrisiyle gerceklestirilen optimal paralel
analiz yonteminin uygulandig1 en kii¢lik rank yonteminin en iyi
sonucu verdigi gozlenmistir. Bununla birlikte ortalama faktor
yikii .70 olan kosullarda Pearson korelasyon matrisiyle
gergeklestirilen analizlerde tiim yontemler yeterli performans
gosterirken tetrakorik korelasyon matrisinin kullanilmasiyla
paralel analiz uygulanan temel bilesenler ve optimal paralel
analiz uygulanan en kiiclik rank yontemleri hari¢ diger
yontemlerin ¢ok sayida faktor ¢ikardigi sdylenebilir. Arastirma
bulgularma gore tetrakorik (polikorik) korelasyon matrisiyle en
kiigiik rank yontemiyle optimal paralel analizin kullanilmast
onerilmektedir.

Anahtar sézciikler: Acimlayici faktor analizi, optimal paralel
analiz, faktor sayisini belirleme, iki kategorili veri
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EXTENDED ABSTRACT

Introduction

Factor analysis is one of the methods employed to obtain fewer variables by using relationships between
the variables. Deciding on the number of factors is one of the most important issues in exploratory factor
analysis, which is frequently used in social and educational science to examine constructs. Many methods
have been developed to decide on the number of factors in factor analysis, including the K1 rule proposed
by Kaiser (1960), the scree plot developed by Cattell (1966), the minimum average partial (MAP) test
developed by Velicer (1976) and parallel analysis developed by Horn (1965).

In parallel analysis as developed by Horn (1965), random data sets are produced in line with the number
of variables and observations in the data set whose dimensions are being investigated. The eigenvalues
obtained from the correlation matrices produced are compared with the eigenvalues obtained from the
actual data. When comparing eigenvalues, the threshold point of 95% eigenvalue is often used
(Timmerman & Lorenzo-Seva, 2011).

In traditional parallel analysis, the number of variables and the sample size in the real data set are taken
into account. Timmerman and Lorenzo-Seva (2011) suggested that random data should be produced using
eigenvalue sampling distribution with a permutation of the raw data with the minimum rank factor
(minrank) extraction method. It was reported that parallel analysis gave more accurate results, especially
in the analysis of data sets using polychoric correlations. They called this method “optimal parallel
analysis”.

In this study, parallel analysis results obtained with factor extraction methods (maximum likelihood,
minimum chi-square, minimum residual, principal component, principal axis, unweighted least squares)
and optimal parallel analysis results with the minimum rank factor extraction method were compared. The
research question was: “How do factor extraction methods affect the results of parallel analysis?”
Accordingly, the following subproblems were created.

As a result of the parallel analysis performed with minimum residual, maximum likelihood, principal
components, principal axes, unweighted least squares, minimum chi-square and optimal parallel analysis
performed with minimum rank, which estimation methods are more accurate:

1) the percentage of correct estimates results?

2) the bias values?

Method

A Monte Carlo simulation study was carried out to examine the effect of factor extraction methods on
parallel analysis results. In Monte Carlo simulation studies, sampling data suitable for the determined
distribution are produced (Bandalos & Leite, 2013). In this study, binary data sets with normal
distribution were produced.

In the research, test length (20 and 30 items), mean factor loading (.40 and .70), measurement model
(single factor, two factors [interfactor correlation = .30]), sample size (200, 500 and 1000) and correlation
matrix (Pearson and tetrachoric) simulation conditions were manipulated. Accordingly, 2x2x2x3x2 = 48
simulation conditions were studied and 100 replications used for each condition. Since the focus of the
research is achievement tests, data sets were made binary (1-0). For this, firstly data sets were generated
as continuous and followed multivariate normal distribution. Then the data sets were categorized (1-0).
When categorizing data sets, {0} was used as the threshold point.

The percentage of correct estimates (PCE) and bias values were used to evaluate the research results. The
PCE was calculated by comparing the suggested number of factors and the real number of factors. In
other words, the percentage of the data set in which the suggested number of factors and the real number
of factors were equal was considered as the PCE.

Bias value was calculated by subtracting the real number of factors from the suggested number of factors.
Accordingly (average suggested number of factors - real number of factors), the real number of factors
equation was expressed as bias (Bandalos & Leite, 2013). Since the bias value is considered acceptable in
the literature if it is less than .10 (Flora & Curran, 2004; Forero, Maydeu-Olivares & Gallardo-Pujol,
2009; Moshagen & Musch, 2014; Rhemtulla, Brosseau-Liard & Savalei, 2012), in the current study, bias
values of less than .10 were considered acceptable.

In the research, simulation data were produced with the lavaan (Rosseel, 2012) package in R software (R
Core Team, 2018). EFA.MRFA (Navarro-Gonzalez & Lorenzo-Seva, 2020) has been used in the analysis
of the produced data sets with the optimal parallel analysis method and the psych (Revelle, 2018) package
has been used in the analysis of the produced data sets with the parallel analysis method. The data of the
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correlation matrices, while performing parallel analysis in other methods (minimum residual, maximum
likelihood, principal components, principal axes, unweighted least squares, minimum chi-square) except
for the minimum rank with optimal parallel analysis, are produced in accordance with the multivariate
normal distribution. However, obtaining sample data from permutation affects parallel analysis results
(Timmerman & Lorenzo-Seva, 2011). Therefore, other factor extraction methods (minimum residual,
maximum likelihood, principal components, principal axes, unweighted least squares, minimum chi-
square) are compared with the minimum rank with optimal parallel analysis.

Findings

It was observed that all factor extraction methods except for maximum likelihood (ML) performed with
the Pearson correlation matrix had sufficient PCE (> 90%) in all conditions where the average factor
loading was .70. Factor extraction methods except for principal component analysis (PCA) generally had
a PCE value of less than 90% in conditions where the average factor loading was .40 and the correlation
matrix used was Pearson. When the Pearson correlation matrix was used, the PCA had sufficient PCE
value in all other conditions except for one. Only PCA (except for one condition) had a sufficient PCE
value in the simulation conditions where the measurement model was two-dimensional, the average factor
loading was .40 and the correlation matrix used was Pearson. In addition, it can be said that all other
factor extraction methods except for ML had acceptable bias (< .10) in all conditions where the average
factor loading was .70. In conditions where the average factor loading was .40, and the correlation matrix
used was Pearson, all other factor extraction methods, except for PCA, generally had a bias value greater
than .10. PCA has acceptable bias in all of these conditions. In conditions where the test length was 20
items, the measurement model was unidimensional, the average factor loading was .40 and the sample
size was 200, the bias value of other methods, except for the minimum rank with optimal parallel analysis
and ML with parallel analysis, were acceptable. However, in conditions where the measurement model
was two-dimensional, the sample size was 1000 and the number of items was 20, the bias value of the
PCA with parallel analysis and minimum rank with optimal parallel analysis methods were acceptable.
For the same conditions, but where the number of items increased to 30, the bias of the PCA and
unweighted least squares (ULS) methods was acceptable (< .10).

When analysed with a tetrachoric correlation matrix, it can be said that the minimum rank method with
optimal parallel analysis had sufficient PCE in all simulation conditions. On the other hand, it was
observed that principal component analysis (PCA) with parallel analysis was superior in terms of PCE
compared to other methods. However, in contrast to the analyses using the Pearson correlation matrix, in
the analysis performed with the tetrachoric correlation matrix, the PCA did not have sufficient PCE in
most conditions where the average factor loading was .40. Except for PCA with parallel analysis and
minimum rank with optimal parallel analysis, other factor extraction methods did not have sufficient PCE
(< 90%) in the analysis performed with the tetrachoric correlation matrix. When the minimum rank with
optimal parallel analysis results were examined, it was observed that two-dimensional 20-item tests with
an average factor loading of .40 had a PCE of less than 90% with sample sizes of 200. In other words,
minimum rank with optimal parallel analysis had sufficient PCE in all other conditions except for one in
the analysis performed with tetrachoric correlation. In addition, it can be said that the minimum rank
method with optimal parallel analysis had acceptable bias under all simulation conditions. In the analysis
performed with the tetrachoric correlation matrix, there were conditions in which other methods except
PCA had very high bias. The PCA method had acceptable bias in all conditions with an average factor
loading of .70 in analyses performed with the tetrachoric correlation matrix. In the analysis performed
with the Pearson correlation matrix, the y-axis showing the bias value was in the range -.20 to .60, while
in the analysis performed with the tetrachoric correlation matrix, the bias of the y-axis was in the range 0
to 15.

Discussion and Conclusion

This research was conducted to investigate the effect of factor extraction methods on parallel analysis
results. As a result of the study, it was observed that in the analyses using the Pearson correlation matrix,
all factor extraction methods, except for principal component analysis (PCA), failed to accurately predict
the number of factors under conditions where the average factor loading was low (.40). Similarly, in
conditions where the average factor loading was low, all methods except for PCA estimated the number
of factors to be larger than the real number of factors. It can be said that the sample size did not have
much of an effect on the results of parallel analysis in the analyses performed with the Pearson correlation
matrix. This finding is similar to that in the research performed by Weng and Cheng (2005).
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In the analysis performed with the tetrachoric correlation matrix, it can be said that the minimum rank
method with optimal parallel analysis estimated the number of factors more accurately than the other
methods. All of the methods except for PCA with parallel analysis and minimum rank with optimal
parallel analysis estimated the number of factors to be much higher the real number of factors in
conditions where the correlation matrix used was tetrachoric. This situation is similar to the study
conducted by Timmerman and Lorenzo-Seva (2011). The minimum rank with optimal parallel analysis
performed with the polychoric correlation matrix showed sufficient performance for most of the
simulation conditions. However, there may be convergence problems in small samples due to difficulties
in calculating the polychoric correlation. In this study, simple smoothing in the psych packet (Revelle,
2018) was used when it was necessary to calculate the small sample size for tetrachoric correlation
matrix. The sample size did not have a big effect on the performance of factor extraction methods in the
analyses performed with the tetrachoric correlation matrix. Increasing the sample size did not affect the
PCE values.

This research is limited to simulation conditions. However, according to the research findings, the use of
minimum rank with optimal parallel analysis can be recommended in analysis performed with the
tetrachoric correlation matrix in binary data sets. Minimum rank with optimal parallel analysis can also be
performed with the Factor 10.10 (Lorenzo-Seva & Ferrando, 2019) package program. Researchers who
have difficulty in using R software can be recommended to use this free package program. If the data set
is small and the tetrachoric correlation matrix cannot be calculated, then analysis can be performed using
the Pearson correlation matrix employing the principal component analysis method with parallel analysis.
In this study, 95% can be recommended as the threshold point to decide on the factor number, since the
value corresponding to 95% is used instead of the average of the eigenvalues.

The number of factors and interfactor correlation conditions in this study was limited. In future research,
more comprehensive simulation conditions can be studied. In addition, the effect of the situation on the
parallel analysis results, such as changing the number of categories of the observed variables in the data
sets and the distribution of the variables, can be examined.

GIRIS

Faktor analizi, ¢ok sayidaki degisken arasindaki iligkilerden yararlanilarak daha az sayida degisken
elde etme yontemlerinden biridir. Hem yap1 gegerligine yonelik kanit toplama siirecinde hem de
degiskenlerin olusturdugu yapiy1 incelemek i¢in sosyal bilimler ve egitim bilimlerinde siklikla kullanilan
faktor analizinde en 6nemli konulardan biri de faktor sayisina karar verebilmektir.

Faktor analizinde faktdr sayisina karar verebilmek icin birgok ydntem gelistirilmistir. Ornegin
Kaiser (1960) tarafindan onerilen K1 kurali, 6zdegeri 1’den biiyiik olan degisken sayisini1 6nemli faktor
sayist olarak degerlendirmektedir. Cattell (1966) ise gelistirdigi yamag grafigi yontemiyle dzdegerlerde
meydana gelen ani diisiisleri incelemis ve grafikte ani diisiis sayisini faktor sayisi olarak tanimlamistir.
Velicer (1976) tarafindan gelistirilen kismi ortalamalarin en kii¢iigi (Minimum Average Partial [MAP])
testinde ise temel bilesenler analizi ile ilk faktor ¢ikarildiktan sonra kdsegen disinda kalan elemanlarin
kareleri hesaplanir. Bdylece kismi korelasyon matrisi olusmus olur. Ikinci asamada olusan korelasyon
matrisi ile yine temel bilesenler analizi gerceklestirilerek faktor c¢ikarilir. Kosegen disinda kalan
elemanlarin kareleri alinarak isleme devam edilir. Islemler, orijinal korelasyon matrisindeki elemanlarmn
karelerinin ortalamalarinin en kiigiik kismi ortalamalardan daha kiigiik oldugunda durdurulur. Faktor
sayisi ise islemlerin durduruldugu adim olarak elde edilir (O’connor, 2000).

Horn (1965) tarafindan gelistirilen paralel analizde ise boyutlulugu arastirilan veri setindeki
degisken ve gdzlem sayis1 kadar rassal veri seti iiretilmektedir. Ornegin boyutlulugu arastirilan veri
setinde 10 degisken ve 233 gbzlem var ise rassal olarak iiretilen korelasyon matrisleri de 10 degisken ve
233 gozlem iizerinden elde edilmektedir. Uretilen korelasyon matrislerinden elde edilen 6zdegerler
gercek veriden elde edilen 6zdegerler ile kiyaslanmaktadir. Bu kiyaslamada esik degeri i¢in Horn (1965)
rassal olarak iiretilen matrislerden elde edilen 6zdegerlerin ortalamasini almay1 6nermistir. Ancak giincel
alanyazinda ortalama degerin faktor sayisini oldugundan daha yiiksek kestirmesi nedeniyle daha ¢ok
%95 ya da %99’luk 6zdeger ile kiyaslama gerceklestirilmektedir (Buja ve Eyuboglu, 1992; Glorfeld,
1995; Timmerman ve Lorenzo-Seva, 2011).

Horn (1965) tarafindan gelistirilen paralel analiz, temel bilesenler analiziyle gerceklestirilmektedir.
Buna gore rassal dagilimdan elde edilen 6zdegerler ile ampirik veriden elde edilen 6zdegerler kiyaslanir.
Boyut sayisi da bu kiyaslama ile elde edilir. Buna gore ampirik olarak elde edilen 6zdegerlerin rassal
olarak elde edilen 6zdegerlerden biiyik oldugu sayr onerilen faktor sayisini verir (Timmerman ve
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Lorenzo-Seva, 2011). Ornegin rassal veriden elde edilen &zdegerler ampirik olarak elde edilen
Ozdegerlerle karsilastirildiginda tgiincli 6zdegerden sonra rassal olarak elde edilen 6zdeger, ampirik
olarak elde edilenden daha biiylikse onerilen faktor sayisi ii¢ olacaktir.

Geleneksel paralel analizde gercek veri setindeki degisken sayis1 ve 6rneklem biiyiikliigii dikkate
alinarak korelasyon matrisleri tiretilmekteyken Timmerman ve Lorenzo-Seva (2011) en kiigiik rank faktor
cikarma yoOntemiyle birlikte permiitasyona dayali 6rnekleme yontemi kullanilarak rassal verilerin
iiretilmesini Onermistir. Bu sekilde ozellikle polikorik korelasyonlarin kullamildigi veri setlerinde
gerceklestirilen analizlerde paralel analizin daha uygun sonuclar verdigi raporlanmis olup bu ydnteme
optimal paralel analiz adin1 vermislerdir. Bu arastirmada faktor ¢ikarma yontemleriyle (en kiiciik kalinti,
temel bilegenler, temel eksenler, en ¢ok olabilirlik, agirliklandiriimamig en kiigiik kareler, en kiiglik ki-
kare) gerceklestirilen paralel analiz sonuglariyla birlikte en kii¢iik rank ydntemiyle gerceklestirilen
optimal paralel analiz sonuglar1 incelenmistir.

Temel bilesenler analizinin siirekli veri setleri icin gelistirilmesi, faktor ¢ikarma yonteminin ve veri
tipinin paralel analiz sonuglar1 lizerindeki etkisinin incelenmesini 6nemli hale getirmistir. Bu nedenle
Timmerman ve Lorenzo-Seva (2011) tarafindan paralel analizin orijinal hali olan temel bilesenler
yontemi, temel eksenler ve en kii¢lik rank faktor ¢ikarma yontemleri kullanilarak paralel analiz sonuglari
karsilastirilmigtir. Arastirma sonucunda temel eksenler faktor ¢ikarma yonteminin agiri faktor ¢ikardigi
(over-factoring) raporlanmistir. Ayrica Horn (1965) tarafindan 6nerilen paralel analiz ile permiitasyona
dayali ornekleme yonteminin kullanildigi en kiiciik rank faktor ¢ikarma yonteminin (optimal paralel
analiz) benzer sonuclar verdigi belirtilmistir. Bu ¢alismanin yaninda Crawford ve digerleri (2010) ve
Steger (2006) de faktor ¢ikarma yontemlerinin paralel analiz sonuglarina etkisini incelemistir.

Crawford ve digerleri (2010) tarafindan siirekli veri setleriyle gerceklestirilen ¢aligmada, temel
bilesenler (TBA) ve temel eksenler faktoér c¢ikarma yontemleri kullanilarak paralel analiz sonuglari
karsilastirilmigtir. Bu yoOntemlerle birlikte esik noktasi olarak paralel analizde iiretilen korelasyon
matrislerinden elde edilen 6zdegerlerin ortalamasinin ve %95°lik degerlerinin kullanilmasi durumlarinin
da karsilastirilmasi saglanmistir. Arastirma sonucunda TBA’nin tek boyutlu veya iki boyutlu fakat
boyutlar arasindaki korelasyonun diisiikk oldugu modellerde temel eksenler kadar ya da ondan daha iyi
sonuclar verdigi belirtilmistir. Ozdegerlerin ortalamasi1 veya %95’lik degerinden elde edilen sonuglarin
faktor basina diisen degiskenle ilgili oldugunu vurgulamistir.

Steger (2006) ise c¢ok kategorili (1-5, 1-10) gergcek uygulama verisiyle gergeklestirdigi
calismasinda, TBA ile temel eksenler faktor ¢ikarma yontemlerini K1 kurali (Kaiser, 1960), yamag
grafigi ve geleneksel paralel analiz sonuglar1 {izerinde karsilastirmistir. Arastirma sonucunda TBA ve
temel eksenler yontemleriyle gergeklestirilen paralel analizin, yamag¢ grafigi yonteminden daha fazla
faktor ¢ikardigl ve yamag grafiginden elde edilen sonucun daha uygun oldugu raporlanmustir.

Diger taraftan alanyazin incelendiginde, paralel analizin ag¢imlayici faktor analizi (AFA)
calismalarinda siklikla kullanildigi ve diger faktor sayisini belirleme yontemleriyle karsilagtirildiginda
daha iyi performans sergiledigi gozlenmistir (Dinno, 2009; Glorfeld, 1995; Zwick ve Velicer, 1986).
Ornegin Goretzko, Pham ve Biihner (2019) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada 2007-2017 yillari
arasinda AFA gerceklestirilen c¢aligmalar incelenmis ve c¢alismalarin %42.1’inde paralel analizin
kullanildig1 raporlanmigtir. Bu nedenle paralel analizin farkli faktér ¢ikarma yontemlerinde nasil sonuglar
verdiginin incelenmesi de 6nemli hale gelmektedir.

Alanyazinda paralel analizle ilgili gergeklestirilen ¢caligmalar incelendiginde; genellikle diger faktor
sayisin1 belirleme yontemleriyle karsilagtirildigi sdylenebilir (Cokluk ve Kogak, 2016; Green, Xu ve
Thompson, 2018; Keith, Caemmerer ve Reynolds, 2016; Kogak, Cokluk ve Kayri, 2016; Weng ve Cheng,
2005). Bunun yaninda paralel analize yeni yaklasimlarin getirildigi ¢alismalar da mevcuttur (Glorfeld,
1995; Liu ve Rijmen, 2008; Preacher, Zhang, Kim ve Mels, 2013; Ruscio ve Roche, 2012; Xia, Green,
Xu ve Thompson, 2018). Ancak faktor ¢ikarma yOntemlerinin karsilastirildigi ¢alismalarin genellikle
temel eksenler ve temel bilesenler yontemleriyle gergeklestirildigi gozlendiginden (Crawford ve
digerleri, 2010; Steger, 2006; Timmerman ve Lorenzo-Seva, 2011) bu calismada diger faktor ¢ikarma
yontemlerinden elde edilen sonuglar da incelenmistir. Arastirma bu yoniiyle alanyazindaki diger
arastirmalardan farklilasmaktadir. Bu calismada en kiigiik kalinti, en ¢ok olabilirlik, temel bilesenler,
temel eksenler, agirliklandirilmamis en kiiciik kareler, en kiiglik ki-kare yontemleriyle gergeklestirilen
paralel analiz ile en kiigiik rank yontemiyle gerceklestirilen optimal paralel analiz sonuglar
karsilastirilmistir. Bu nedenle bu ¢alismanin alanyazindaki bu boslugu kismen de olsa doldurabilecegi ve
arastirmacilara onerilerde bulunabileceginden 6nemli oldugu diisiiniilmektedir.

Aragtirmanin problem climlesi; “Faktor cikarma yontemleri paralel analiz sonuglarimi nasil
etkilemektedir?” seklinde olusturulmus olup buna gore su alt problemlere yanit aranmustir:
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Gergeklestirilen paralel analiz sonucunda en kii¢iik kalinti, en ¢ok olabilirlik, temel bilesenler,
temel eksenler, agirliklandirilmamis en kiigiik kareler, en kii¢iik ki-kare ve optimal paralel analiz
sonucunda en kiiglik rank yontemlerinden elde edilen;

1) dogru kestirim yiizdesi sonuglari nasildir?

2) yanlilik degerleri nasildir?

YONTEM

Faktor ¢ikarma ydntemlerinin paralel analiz sonuglarina etkisinin incelenmesi amaciyla Monte
Carlo simiilasyon caligsmasi gergeklestirilmistir. Monte Carlo simiilasyon ¢aligmalarinda belli dagilimlara
uygun olacak sekilde 6rneklem verisi tiretilmektedir (Bandalos ve Leite, 2013). Bu ¢alismada da normal
dagilim gosteren iki kategorili veri setleri iiretilmistir.

Faktor Cikarma Yontemleri

Acimlayict faktor analizi igin gelistirilmis bir¢ok faktor ¢ikarma yontemi bulunmaktadir. Temel
eksenler (principle axis), temel bilesenler (principle components), agirliklandirilmamis en kiiciik kareler
(unweighted least squares), en ¢ok olabilirlik (maximum likelihood), alfa faktorlestirme, en kiigiik kalinti
(minimum residual), en kii¢iik ki-kare (minimum chi-square) ve en kii¢iik rank (minimum rank)
bunlardan bazilaridir. Bu c¢alismada temel eksenler, en kii¢iik kalinti, en ¢ok olabilirlik,
agirliklandirilmamis en kiigiik kareler ve en kiigiik ki-kare faktor ¢ikarma yontemleri paralel analizde en
kiigiik rank yontemi ise paralel analizde kullanilmugtir.

Temel eksenler faktor g¢ikarma yonteminde ortaklik (communalities) katsayilari, korelasyon
matrisinin ana kdsegeninde yer almaktadir. Iteratif bir siirecte gerceklesen temel eksenler faktdr ¢ikarma
yonteminde ortaklik katsayilarinin degisimi, secilen kriterden daha kiigiik oldugunda elde edilen sonug
acimlayici faktor analizinin sonucunda elde edilen degerleri olusturur (Thompson, 2004). Analizin amact
en ¢ok varyansi agiklayan dik faktorler elde edebilmektir (Tabachnik ve Fidell, 2012).

En kiigiik kalint1 (minimum residual) faktér ¢ikarma yonteminde ise ana kosegendeki degerler
gormezden gelinir. Ana kosegendeki degerlere odaklanmak yerine kosegen disinda kalan korelasyon
degerlerinin kalintilarinin karelerini en kii¢iik yapacak model bulunmaya ¢alisilir (Gorsuch, 1974). En
kiigiik kalinti yonteminin avantaji, matrislerin tersini hesaplamayi1 gerektirmemesidir. Boylece tersi
alimamayan matrislerle de islem yapilabilmektedir (Revelle, 2009).

ten Berge ve Kiers (1991) tarafindan gelistirilen en kii¢iik rank yonteminde ise faktorler verilen
herhangi bir kovaryans matrisinin negatif olmayan tekil varyanslariin olusturdugu kodsegen matrisi
kullanilarak ¢ikarilir. Bu faktor ¢ikarma yonteminde amag, verilen az sayida faktor i¢in agiklanmayan
ortak varyansi en kiiciik yapmaktir (Socan ve ten Berge, 2003).

En ¢ok olabilirlik faktor ¢ikarma yonteminin diger yontemlere gore {istlin yonii uyum indekslerinin
de hesaplanabilmesine imkan vermesidir. Ancak veri setinin analiz varsayimlarimi (¢ok degiskenli
normallik, u¢ degerler vb.) karsilamas1 gerekmektedir (Fabrigar, Wegener, MacCallum ve Strahan, 1999).
Ancak varsayimlar karsilanmadigt durumda bu yontemin hatali sonuglar verebildigi raporlanmistir
(Curran, West ve Finch, 1996). En ¢ok olabilirlik faktor ¢ikarma yonteminde ortakliklar (communalities)
ki-kare uyum iyiligi testini en kiigiik yapacak degerlere gore hesaplanmaktadir (Revelle, 2018).

Agirliklandirilmamis en kiigiik kareler faktér ¢ikarma yontemi en kiigiik kalinti yontemine ¢ok
benzer sekilde c¢ahigsmaktadir. Iki yontemde de uyum fonksiyonunun birinci diizeyde tiirevler
kullanilmaktadir. Ancak agirliklandirilmamig en kiigiik kareler kestirim yonteminde orijinal korelasyon
matrisinin tersine ihtiya¢ duyulurken en kiigiik kalinti yonteminde buna ihtiya¢ duyulmamaktadir
(Revelle, 2009). Bu nedenle de yakinsama problemi daha az ortaya ¢ikmaktadir.

En kiigiik ki-kare yontemi ise en kii¢iik kalint1 yonteminin bir ¢esidi olup sadece kalintilari en
kiigiik yapmak yerine orneklemle agirliklandirilan kalintilari en kiigiik yapmaya caligsmaktadir. Bu
yontemin eksik verinin, devasa tamamen rassal (Massively Missing Completely at Random [MMCARY])
oldugu durumda kullanilmasi i¢in gelistirildigi belirtilmektedir (Revelle, 2018).

Simiilasyon Kosullari

Aragtirmada test uzunlugu (20 ve 30 madde), ortalama faktor yiikii (.40 ve .70), 6lgme modeli (tek
faktorlii, iki faktorli [boyutlar arasi korelasyon = .30]), 6rneklem biiyiikligi (200, 500 ve 1000) ve
kullanilan korelasyon matrisi (Pearson ve tetrakorik) kosullart manipiile edilmistir. Buna gore 2x2x2x3x2
= 48 simiilasyon kosulunda caligilmig olup her bir kosul i¢in 100 replikasyon yapilmistir. Arasgtirmanin
odak noktas1 basar testleri oldugu i¢in ikili yapida (1-0) veri setleri kullanilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle
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cok degiskenli normal dagilim gosteren siirekli veri setleri iiretilmistir. Uretilen veri setleri daha sonra
kategorik hale (1-0) getirilmistir. Veri setleri kategorik hale getirilirken {0} esik noktasi olarak
kullanilmastir.

Aragtirmada test uzunlugu, 20 ve 30 madde olarak belirlenmistir. Basar1 testleri gbz Oniine
alindiginda Liselere Gegis Sinavinda (LGS) 20 maddelik formlarin da bulundugu gézlenmistir (MEB,
2020). Bu nedenle 20 madde kosulu arastirmada yer almaktadir. Madde sayisinin 30 olmasi ise test
uzunlugunun artmasinin analiz sonuglarina etkisinin incelenmesini saglamaya yoneliktir.

Howard (2016) maddelerin faktor yiiklerinin en az .40 olmasi gerektigini belirtmistir. Bu nedenle
ortalama faktor yiikii kosuluna .40 eklenmistir. Ayrica ortalama faktor yiikiiniin artmasinin arastirma
sonuglart {izerindeki etkisinin incelenmesi amaciyla .70 ortalama faktér yiikii kosulu da arastirmaya
eklenmistir. Arastirmada tim maddelerin faktor yilklerinin esit olmasi yerine farklilagmasi, gergek
durumlara daha yakin olmasi nedeniyle tercih edilmistir. Buna gore maddelerin faktor yiikleri ek-A’da
sunulmustur.

Olgme modeli tek boyutlu ve iki boyutlu tanimlanmustir. iki boyutlu yapilarda boyutlar arasindaki
korelasyon .30 olarak tanimlanmistir. Bu deger arastirmalarda siklikla kullanilmakta oldugundan (Cho, Li
ve Bandalos, 2009; Li, 2016a, 2016b) sonuglarin diger ¢aligsmalarla karsilastirilabilmesi igin se¢ilmistir.
Ayrica gergek veri setiyle yiiriitillen caligsmalarda faktorler arasindaki korelasyonlarin genellikle .20-.40
araliginda bulundugu belirtilmektedir (Li, 2016b).

Orneklem biiyiikliigii kosullarindan 200, faktor analizinde genellikle en kiigiik 6rneklem biiyiikliigii
olarak 6nerildiginden (Gorsuch, 1974) se¢ilmistir. Diger 6rneklem biiytikliikleri ise 6rneklem artiginin
analiz sonuglarina etkisinin incelenmesi amaciyla eklenmistir. Diger taraftan 200 (kiiciik), 500 (orta) ve
1000 (biiyiik) 6rneklem biiytikliikleri faktor analizi alanyazininda siklikla kullanilmaktadir (Beauducel ve
Herzberg, 2006; Li, 2016a; West, Finch ve Curran, 1995).

Arastirmada ayn1 veri seti igin iki farkli korelasyon matrisi kullanilmistir. Horn (1965) tarafindan
gelistirilen paralel analiz yonteminde siirekli veri seti ve Pearson korelasyon matrisi kullanilmaktadir.
Ancak kullanilan korelasyon matrisi analiz sonuglarini etkiyebilmektedir. Diger taraftan Weng ve Cheng
(2005) gergeklestirdigi ¢alismada Phi ve tetrakorik korelasyon matrislerini kullanmis ve phi korelasyon
matrisi ¢ozlimlerinin daha uygun oldugunu belirtmistir. Bu nedenle arastirmada Pearson ve tetrakorik
korelasyon matrisi kullanilmustir. Paralel analiz, faktor sayisina karar verme yontemi oldugu i¢in hangi
korelasyon matrisiyle daha dogru kestirim elde edildigi incelenerek daha dogru sonuglar veren korelasyon
matrisi kullamilabilir. Faktdr analizinde veri setinin yapisina uygun korelasyon matrisi kullanilmasi
gerekirken paralel analizde dogru faktor sayisinin elde edildigi korelasyon matrisinin kullanilmasinda bir
problem yoktur.

Degerlendirme Kriterleri

Aragtirma sonuglarmin degerlendirilmesi i¢cin dogru tahmin yiizdesi (DTY) ve yanlilik degerleri
kullanilmigtir. DTY, Onerilen boyut sayisi ile gercek boyut sayisinin karsilagtirilmasi ile elde
edilmektedir. Diger bir deyisle Onerilen boyut sayisi ile gergek boyut sayisinin birbirine esit oldugu veri
seti yiizdesi dogru tahmin yiizdesi olarak ele alinmustir.

Yanlilik degeri ise Onerilen boyut sayisindan gercek boyut sayisi ¢ikarilarak elde edilmektedir.
Buna gore (ortalama oOnerilen boyut sayist - gercek boyut sayisi) / gergek boyut sayisi ifadesi yanlilik
olarak ifade edilmektedir (Bandalos ve Leite, 2013). Yanlilik degeri alanyazinda .10’dan kiigiik oldugu
durumda kabul edilebilir olarak degerlendirildiginden (Flora ve Curran, 2004; Forero, Maydeu-Olivares
ve Gallardo-Pujol, 2009; Moshagen ve Musch, 2014; Rhemtulla, Brosseau-Liard ve Savalei, 2012) bu
calismada da .10’dan kii¢iik yanlilik degerleri kabul edilebilir olarak ele alinmustir.

Simiilasyon Verilerinin Uretilmesi ve Veri Analizi

Arastirmada simiilasyon verileri R yaziliminda (R Core Team, 2018) bulunan lavaan (Rosseel,
2012) paketi ile iiretilmistir. Uretilen veri setlerinin minimum rank ile optimal paralel analiz yontemiyle
analizinde EFA.MRFA (Navarro-Gonzalez ve Lorenzo-Seva, 2020) diger faktor ¢ikarma yontemleri (en
kiigiik kalinti, en ¢ok olabilirlik, temel bilesenler, temel eksenler, agirliklandiritlmamis en kiigiik kareler,
en kiiciik ki-kare) ile paralel analizde ise psych (Revelle, 2018) paketi kullanilmigtir. Optimal paralel
analiz gerceklestirilen en kiigiik rank yontemi hari¢ diger yontemlerde (en kiiciik kalinti, en ¢ok
olabilirlik, temel bilesenler, temel eksenler, agirliklandirilmamus en kiigiik kareler, en kiiglik ki-kare)
paralel analiz yapilirken iiretilen korelasyon matrislerinin verileri ¢ok degiskenli normal dagilima uygun
olacak sekilde tiretilmektedir. Ancak 6rneklem verisinin permiitasyonundan elde edilmesi paralel analiz
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sonuglarim etkilemektedir (Timmerman ve Lorenzo-Seva, 2011). Bu nedenle en kiigiik rank yénteminin
kullanildig1 optimal paralel analizle birlikte paralel analiz yapilan diger faktor ¢ikarma yontemleri (en
kiigiik kalint1, en ¢ok olabilirlik, temel bilesenler, temel eksenler, agirliklandirilmamis en kii¢iik kareler,
en kiigiik ki-kare) karsilastirilmistir. Ayrica paralel analizde %95°1lik 6zdeger ile kiyaslamanin daha sik
kullanildigy belirtildiginden (Timmerman ve Lorenzo-Seva, 2011) %95’lik 6zdeger esik noktas1 olarak
kullaniimustir.

BULGULAR

Bu béliimde arastirma problemlerindeki sirayla bulgulara yer verilmistir.
Yontemlerden Elde Edilen Dogru Tahmin Yiizdesi

Faktor ¢ikarma yontemlerine gore paralel analiz sonucunda elde edilen dogru tahmin yiizdeleri
Tablo 1°de, bu degerlerle olusturulan grafik ise sekil 1’de sunulmustur.

Tablo 1.
Faktor ¢ikarma yontemlerine gore elde edilen dogru tahmin yiizdeleri

Kullanilan Korelasyon Matrisi

§D g «“g Pearson Tetrakorik
% = : Boyutluluk
E 'c;: g Tek Boyutlu iki Boyutlu Tek Boyutlu iki Boyutlu
% <§ ;5)“ Madde Sayisi
:g g é 20 30 20 30 20 30 20 30
EK-Kalint1 96 89 63 70 0 0 0 0
TE 93 89 65 73 0 0 0 0
ECO 85 87 30 74 22 0 0 0
S UEKK 93 90 68 73 0 0 0 0
°© EK-KiKare 93 89 68 72 0 0 0 0
TBA 100 100 86 94 22 3 6 0
° OPA 83 75 61 54 97 99 83 96
& EK-Kalint1 96 100 99 100 67 51 21 13
TE 97 100 99 100 62 47 21 11
ECO 100 100 99 100 91 64 25 16
R UEKK 95 100 98 100 64 48 22 14
°© EK-KiKare 96 100 99 100 66 46 20 13
TBA 100 100 100 100 100 100 100 100
OPA 100 100 100 100 100 100 100 100
EK-Kalint1 85 94 71 65 0 0 0 0
TE 86 95 75 67 0 0 0 0
ECO 81 89 65 64 30 0 0 0
S UEKK 84 94 76 68 0 0 0 0
® EK-KiKare 84 92 78 66 0 0 0 0
TBA 99 100 97 97 56 31 35 8
g OPA 90 82 86 66 100 100 100 100

Tablo 1. devam

Faktor ¢ikarma yontemlerine gore elde edilen dogru tahmin yiizdeleri
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Kullanilan Korelasyon Matrisi

go g g Pearson Tetrakorik
;é 5 : Boyutluluk
% é g Tek Boyutlu iki Boyutlu Tek Boyutlu Iki Boyutlu
% g %} Madde Sayisi
:g ‘5“ § 20 30 20 30 20 30 20 30
EK-Kalinti 96 100 100 100 55 56 16 11
TE 99 100 100 100 58 55 19 13
ECO 85 93 100 100 73 43 23 12
§ E EUEKK 96 100 100 100 54 54 16 13
EK-KiKare 96 100 100 100 57 51 23 13
TBA 100 100 100 100 100 100 100 100
OPA 100 100 100 100 100 100 100 100
EK-Kalint1 79 90 72 81 0 0 0 0
TE 81 89 67 82 0 0 0 0
ECO 81 87 62 82 35 0 0 0
3 UEKK 81 91 73 85 2 0 0 0
> EK-KiKare 81 90 69 82 1 0 0 0
TBA 100 100 100 100 90 76 79 53
o OPA 69 54 89 47 100 100 100 99
g EK-Kalint: 96 100 100 100 76 51 22 15
TE 97 100 100 100 72 57 22 15
ECO 88 93 100 100 71 41 23 16
R UEKK 95 100 100 100 70 56 21 10
©  EK-KiKare 96 100 100 100 75 53 25 14
TBA 100 100 100 100 100 100 100 100
OPA 100 99 100 100 100 100 100 100

EKRank: En kiigiik rank, EKKalmti: En kiigiik kalinti, TE: Temel Eksenler, ECO: En ¢ok olabilirlik, UEKK: Agirliklandirilmamis en kiigiik
kareler, EK-KiKare: En kiigiik ki kare, OPA: Optimal paralel analiz, OFY: Ortalama faktor yiikii.

Pearson korelasyon matrisiyle gerceklestirilen paralel analizler Tablo 1 ve Sekil 1°de
incelendiginde, en ¢ok olabilirlik (ECO) hari¢ diger faktor c¢ikarma yontemlerinin ortalama faktor
yiikiiniin .70 oldugu tiim kosullarda yeterli DTY ye sahip oldugu (DTY > %90) gozlenmistir. ECO ise
ortalama faktor yiikii .70 olan 20 maddelik tek boyutlu testlerde 500 ve 1000 6rneklem biytkliigiinde
%90’dan kiigiik DTY ’ye sahiptir.

Ortalama faktor yiikiiniin .40 oldugu kosullarda, temel bilesenler analizi hari¢ diger faktor ¢cikarma
yontemleri genellikle %90’dan daha kii¢cliik DTY’ye sahiptir. Pearson korelasyon matrisi kullanildiginda
temel bilesenler analizi (TBA) bir kosul hari¢ diger tiim kosullarda yeterli diizeyde DTYye sahiptir.
Ayrica 20 maddelik tek boyutlu testlerde 200 6rneklem biiytikliigiinde optimal paralel analiz ile en kiigiik
rank ve paralel analiz ile en ¢ok olabilirlik hari¢ diger yontemlerin DTY’si yeterli diizeydedir. Ayn
kosullar altinda madde sayisinin 30’a ¢ikmasi en kiigiik kalinti, temel eksenler ve en kiigiik ki-kare
yontemlerinin DTY ’sini diisiirmiistiir. Pearson korelasyon matrisi kullanilan analizler i¢in ortalama faktor
yiikiiniin .40 oldugu iki boyutlu testlerde sadece TBA (bir kosul harig) yeterli diizeyde DTY’ye sahiptir.

Tetrakorik korelasyon matrisiyle gerceklestirilen analizler incelendiginde optimal paralel analiz ile
en kiiclik rank yonteminin tiim simiilasyon kosullarinda yeterli diizeyde DTY’ye sahip oldugu
sOylenebilir. Diger taraftan temel bilesenler analizinin de diger yontemlere gére DTY agisindan daha
iistiin oldugu gozlenmistir. Ancak Pearson korelasyon matrisinin kullanildigi analizlerin aksine tetrakorik
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korelasyon matrisiyle ger¢eklestirilen analizlerde TBA ortalama faktor yiikiiniin .40 oldugu ¢ogu kosulda
yeterli diizeyde DTY’ye sahip degildir. Paralel analiz ile TBA ve optimal paralel analiz ile en kiigiik rank
yontemleri hari¢ paralel analiz gergeklestirilen diger faktor ¢ikarma yontemleri ise tetrakorik korelasyon
matrisi ile gergeklestirilen analizlerde yeterli diizeyde DTY ’ye sahip degildir (< %90). En ¢ok olabilirlik
yontemi ortalama faktor yiikii .70 olan 20 maddelik tek boyutlu testlerde 200 6rneklem biiyiikliigiinde
%90’dan bityiikk DTY ye sahiptir. Paralel analiz ile en ¢ok olabilirlik yontemi sadece bir simiilasyon
kosulunda yeterli diizeyde DTY’ye sahipken optimal paralel analiz ile en kii¢iik rank ve paralel analiz ile
temel bilesenler analizi yontemleri hari¢ diger tiim yontemler %90’dan kiiciik DTY ’ye sahiptir.

Pearson Korelasvon Pearson Korelasvon Pearson Korelasvon Pearson Korelasvon Tetrakorik Korelasvon Tetrakorik Korelasvon Tetrakorik Korelasvon Tetrakorik Korelasvon
Tek Bowutlu Tek Bowutlu Iki Bowutlu i Bowtlu k Bowutlu Tek Bowutlu i Iki Bovutlu

WW%%JJJ

Y z@a

?
i
|
;
i
i

Dogru Tahmin Yiizdesi (%)
00S = €0

000} =80

K
A
A

K

A
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Kestirim Yontemi

Faktor Yiiki OFY=040 -® OFY=0.70

Sekil 1. Simiilasyon kosullarindan elde edilen DTY degerleri

EKRank: En kiigiik rank, EKKalinti: En kiigiik kalinti, TE: Temel Eksenler, ECO: En ¢ok olabilirlik,
UEKK: Agirliklandirilmamis en kiigiik kareler, EK-KiKare: En kiigiik ki kare, OPA: Optimal paralel
analiz, OFY: Ortalama faktor yiki, *:DTY>%90

Optimal paralel analiz ile en kiigiik rank yontemine ait sonuglar incelendiginde ise sadece ortalama
faktor yiikii .40 olan iki boyutlu 20 maddelik testlerin 200 orneklem biiyiikliigii kosulunda %90’dan
kiigik DTY ye sahip oldugu gozlenmistir. Diger bir deyisle en kiigiik rank yontemi ile optimal paralel
analiz, tetrakorik korelasyonla gergeklestirilen analizlerde bir kosul hari¢ diger tiim kosullarda yeterli
diizeyde DTY ’ye sahiptir.

Yontemlerden Elde Edilen Yanhlik Degerleri

Faktor ¢ikarma yontemlerine gore paralel analiz sonucunda elde edilen yanlilik sonuglari Tablo
2’de, bu degerlerle olusturulan grafik ise Sekil 2°de sunulustur.

Tablo 2.

Faktor ¢cikarma yontemlerine gore elde edilen yanlilik degerleri
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Kullanilan Korelasyon Matrisi

‘20 jz g Pearson Tetrakorik
:Té 5 ” Boyutluluk
% § g Tek Boyutlu Iki Boyutlu Tek Boyutlu Iki Boyutlu
% g %} Madde Sayist
:g g § 20 30 20 30 20 30 20 30
EK-Kalint1 .05 A2 A1 21 6.85 11.18 3.13 5.23
TE .08 A2 A2 .16 7.09 11.08 3.13 5.26
ECO A7 13 =24 15 5.37 11.21 3.02 5.25
S‘Z UEKK .08 .10 .07 A7 6.99 11.22 3.13 5.22
° EK-KiKare .08 12 .10 A7 6.89 11.23 3.12 5.21
TBA .00 .00 -.00 .03 1.66 3.78 1.20 2.25
o OPA 19 .26 21 .33 .03 .01 .00 .01
S EK-Kalmts 04 00 00 00 54 98 94 1.29
TE .03 .00 .00 .00 .68 112 .94 1.45
ECO .00 .00 .00 .00 .18 .89 .84 1.26
2_ UEKK .05 .00 .01 .00 .64 1.02 .93 1.37
° EK-KiKare .04 .00 .00 .00 .70 1.16 .95 1.34
TBA .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
OPA .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
EK-Kalint1 .16 .06 .20 21 1.47 11.70 3.27 5.34
TE 14 .05 14 .20 7.30 11.54 3.25 5.26
ECO 21 A1 .00 22 5.26 11.57 3.14 5.30
% UEKK A7 .06 17 21 7.43 11.64 3.24 5.25
< EK-KiKare .20 .09 14 21 71.57 11.45 3.21 5.29
TBA .01 .00 .01 .01 .53 1.38 .45 1.08
° OPA 10 .20 .07 .19 .00 .00 .00 .00
) EK-Kalint1 .04 .00 .00 .00 .83 .80 .95 1.38
TE .01 .00 .00 .00 .81 .94 97 1.30
ECO A5 .07 .00 .00 .49 1.07 .88 1.29
E_ UEKK .04 .00 .00 .00 .82 .92 97 1.32
° EK-KiKare .04 .00 .00 .00 a7 .97 .88 1.32
TBA .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
OPA .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
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Tablo 2. devami
Faktor ¢ikarma yontemlerine gore elde edilen yanlilik degerleri

Kullanilan Korelasyon Matrisi

g
2 2 2 Pearson Tetrakorik
= £ 8
= o >~ Boyutluluk
58 g
g 2 5 Tek Boyutlu iki Boyutlu Tek Boyutlu iki Boyutlu
E E s Madde Sayis1
R B
= £ 3 20 30 20 30 20 30 20 30
Q o =3
EK-Kalint1 24 A2 A7 A2 7.32 11.79 3.27 5.51
TE .23 14 22 A1 7.54 11.64 331 5.52
ECO 22 14 A2 A1 4.84 11.71 3.29 5.51
%’: UEKK 24 A2 A9 A0 7.29 11.88 3.25 5.54
o
EK-KiKare 22 14 21 A0 7.33 11.83 3.33 5.55
TBA .00 .00 .00 .00 10 .26 A0 .30
o OPA .33 52 .05 .32 .00 .00 .00 .00
o
= EK-Kalint1 .04 .00 .00 .00 .35 1.09 .80 1.42
TE .03 .00 .00 .00 41 .87 .84 1.40
ECO A2 .07 .00 .00 .38 1.23 .80 1.38
R UEKK .05 .00 .00 .00 A7 93 .86 1.51
o
EK-KiKare .04 .00 .00 .00 .36 1.02 .78 1.42
TBA .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00 .00
OPA .00 .01 .00 .00 .00 .00 .00 .00

EKRank: En kiigiik rank, EKKalmti: En kiigiik kalinti, TE: Temel Eksenler, ECO: En ¢ok olabilirlik, UEKK: Agirliklandirilmamis en kiigiik
kareler, EK-KiKare: En kiigiik ki kare, OPA: Optimal paralel analiz, OFY: Ortalama faktor yiikii.

Pearson korelasyon matrisiyle gerceklestirilen paralel analizler Tablo 2 ve Sekil 2’de
incelendiginde, en ¢ok olabilirlik (ECO) hari¢ diger faktor c¢ikarma yontemlerinin ortalama faktor
yiikiiniin .70 oldugu tiim kosullarda kabul edilebilir diizeyde yanliliga sahip oldugu séylenebilir (<.10).
ECO ise 20 maddelik tek boyutlu testlerde 500 ve 1000 6rneklem biiyiikliigiinde .10’dan biiyiik yanliliga
sahiptir.

Pearson korelasyon matrisiyle gergeklestirilen ve ortalama faktor yiikii .40 olan kosullarda, temel
bilesenler analizi (TBA) hari¢ diger faktor ¢ikarma yontemleri genellikle .10°dan biiyiik yanliliga sahiptir.
TBA ise bu kosullarin tiimiinde kabul edilebilir diizeyde yanlidir. Ortalama faktor yiikii .40 olan 20
maddelik tek boyutlu testlerde 200 6rneklem biiyiikliigiinde optimal paralel analiz ile en kii¢iik rank ve
paralel analiz ile en ¢ok olabilirlik hari¢ diger yontemlerin yanlilig1 kabul edilebilir diizeydedir. Ayni
kosullar altinda madde sayisinin 30’a ¢ikmasi en kiigiik kalinti, temel eksenler ve en kiiglik ki-kare
yontemlerinin yanliligini yiikseltmigtir. Ortalama faktor yiikiiniin .40 oldugu iki boyutlu testlerde
yontemlerin yanlilig1 genellikle .10°dan biiytiktiir. Ancak drneklem biiyiikligiiniin 1000, madde sayisinin
20 oldugu iki boyutlu testlerde paralel analiz ile temel bilesenler ve optimal paralel analiz ile en kiiciik
rank yontemlerinin yanliligi kabul edilebilir diizeydeyken madde sayisinin 30’a yiikselmesiyle paralel
analizle temel bilesenler ve agirliklandirilmamis en kiigiik kareler yontemlerinin yanliligi kabul edilebilir
diizeyde kalmistir (<.10).
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Sekil 2. Simiilasyon kosullarindan elde edilen yanlilik degerleri

EKRank: En kiigiik rank, EKKalmti: En kiigiik kalinti, TE: Temel Eksenler, ECO: En ¢ok olabilirlik, UEKK: Agirliklandirlmamis en kiigiik
kareler, EK-KiKare: En kiigiik ki kare, OPA: Optimal paralel analiz, OFY: Ortalama faktor yiikii, *:Yanllik<.10

Tetrakorik korelasyon matrisiyle gergeklestirilen analizler incelendiginde optimal paralel analiz
uygulanan en kii¢iik rank ydnteminin tiim simiilasyon kosullarinda kabul edilebilir diizeyde yanliliga
sahip oldugu gézlenmistir. Tetrakorik korelasyon matrisiyle gerceklestirilen analizlerde TBA hari¢ diger
yontemlerin ¢ok yiiksek yanliliga sahip oldugu kosullar bulunmaktadir. Ornegin en kiigiik kalinti
yonteminin yanlilik degeri ortalama faktor yiikii .40 olan 30 maddelik tek boyutlu testlerde 10’dan daha
biiyiliktiir. Diger bir deyisle bu yontem faktdr sayisini oldugundan ¢ok daha fazla kestirmistir. Benzer
sekilde optimal paralel analiz yapilan en kiigiik rank yontemi hari¢ diger yontemlerin yanliliklarinin da
genel olarak yiiksek oldugu soylenebilir. Ancak TBA yoOntemi tetrakorik korelasyon matrisiyle
gerceklestirilen analizlerde ortalama faktor yiikii .70 olan kosullarin tiimiinde kabul edilebilir diizeyde
yanliyken ortalama faktor yiikii .40 olan 1 kosul hari¢ diger kosullarda yiiksek diizeyde yanlidir. Pearson
korelasyon matrisiyle gerceklestirilen analizlerde yanlilik degerini gosteren y-ekseninin 6lgegi -.20 ile .60
araliginda yer alirken tetrakorik korelasyon matrisiyle gerceklestirilen analizlerde yanlilik degerini
gosteren y-ekseninin 6l¢egi 0-15 araligindadir.

TARTISMA, SONUC ve ONERILER

Faktér c¢ikarma yontemlerinin paralel analiz sonuglarina etkisinin iki kategorili veri tipinde
incelendigi bu ¢aligma sonucunda Pearson korelasyon matrisinin kullanildig1 analizlerde ortalama faktor
yiikiiniin diisiik oldugu (.40) kosullarda temel bilesenler hari¢ diger yontemlerin faktdr sayisini yeterli
diizeyde dogru kestirmedigi gozlenmistir. Benzer sekilde ortalama faktor yiikiiniin diisiik oldugu
kosullarda temel bilesenler hari¢c diger yontemler, faktdr sayisini genellikle oldugundan daha biiyiik
kestirmigtir. Orneklem biiyiikliigiiniin ise Pearson korelasyon matrisiyle gerceklestirilen analizlerde
paralel analiz sonuglar1 tizerinde ¢ok etkili olmadigi sdylenebilir. Bu sonu¢ Weng ve Cheng (2005)
tarafindan gerceklestirilen ¢alismayla da benzerlik gostermektedir. Weng ve Cheng (2005) kesme noktasi
olarak ortalama, %95 ve %99’luk 6zdegerlerin kullanildig1 paralel analiz sonuglarini karsilagtirmis ve
faktor ylikiiniin .45 oldugu durumda dogru tahmin yiizdesinin, faktor yiikii .70 ve .90 olan durumlara gore
daha disiik oldugunu belirtmistir. Ayrica Horn (1965) tarafindan onerilen paralel analizin (temel
bilesenler analizi ve 6zdegerlerin ortalamasinin kullanildig1 paralel analiz) Pearson korelasyon matrisiyle
gerceklestirilen analizlerde kogullarin ¢ok biiyiik kisminda yeterli performans1 gosterdigi raporlanmstir.
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Tetrakorik korelasyon matrisiyle gergeklestirilen analizlerde ise optimal paralel analiz ile en kiigiik
rank yonteminin diger yontemlerle kiyaslandiginda faktor sayisini gok daha fazla kosulda dogru kestirdigi
sOylenebilir. Paralel analiz ile temel bilesenler ve optimal paralel analiz ile en kii¢iik rank yontemleri
haric diger kestirim yontemleri kullanilarak  tetrakorik  korelasyon  matrisiyle analizler
gergeklestirildiginde faktor sayisinin oldugundan ¢ok daha biyiik kestirildigi belirlenmistir. Bu durum
Timmerman ve Lorenzo-Seva (2011) tarafindan gergeklestirilen ¢alismayla da benzerlik gostermektedir.
Polikorik korelasyon matrisiyle en kii¢iik rank yontemi kullanilarak gergeklestirilen optimal paralel analiz
simiilasyon kosullarinin biiylik kisminda yeterli performansi gdostermistir. Ancak polikorik korelasyonun
hesaplanmasindaki giicliikler nedeniyle kiiciik 6rneklemlerde yakinsama problemleri olabilmektedir. Bu
calismada kiiclik orneklem biiylikliiglinde tetrakorik korelasyon matrisinin hesaplanmasinda gerekli
oldugu durumda psych paketinde (Revelle, 2018) bulunan basit yumusatma (simple smoothing)
kullanilmistir. Orneklem biiyiikliigii, tetrakorik korelasyon matrisiyle gerceklestirilen analizlerde faktor
cikarma yOntemlerinin performanslari iizerinde cok etkili degildir. Orneklem biiyiikliigiiniin artmasi
dogru tahmin yiizdesini etkilememistir.

Bu arastirma, ele alinan simiilasyon kosullariyla sinirlidir. Ancak aragtirma bulgularina gore, iki
kategorili veri setlerinde tetrakorik korelasyon matrisiyle gerceklestirilen analizlerde en kiiclik rank
yontemi ile optimal paralel analizin kullanilmasi Onerilebilir. Optimal paralel analiz Factor 10.10
(Lorenzo-Seva ve Ferrando, 2019) paket programi ile de gergeklestirilebilmektedir. R yaziliminin
kullaniminda gii¢liik yasayan arastirmacilara iicretsiz olan bu paket programi kullanmalar1 6nerilebilir.
Eger veri seti kiiglik ve tetrakorik korelasyon matrisi hesaplanamiyorsa bu durumda temel bilesenler
faktor ¢ikarma yontemiyle Pearson korelasyon matrisi kullanilarak paralel analiz gergeklestirilebilir. Bu
calismada faktdr sayisina karar vermek icin esik noktasi olarak ozdegerlerin ortalamasi yerine %95°e
karsilik gelen deger kullanildigindan arastirmacilara %95’in kullanilmasi 6nerilebilir.

Bu calismada boyut sayist ve boyutlar arasi korelasyon kosullarinin sinirli olmasi nedeniyle
gelecek calismalarda daha fazla boyuta sahip yapilarda arastirma yapilabilir. Ayrica veri setindeki
degiskenlerin kategori sayisi, degiskenlerin ¢arpik dagildigi durumda nasil sonuglar elde edilecegi ilgi
cekici problemler arasinda yer alabilir.
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Ek A: Veri iiretiminde kullanilan madde-faktor yiikleri

Tek Boyutlu Modeller iki Boyutlu Modeller (Boyutlar arasi korelasyon = .30)
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