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Oz

Bu ¢alismamn éncelikli amac 6zellikle sosyal bilimler ve egitim bilimleri alanlarinda ¢alismalar yapan
arastirmacilara, dogrulayict faktor analizinde (DFA) uygun sonuglar elde edebilmek icin gerekli
orneklem biiyiikliigiiyle ilgili kolay ulasilabilir bir kaynak hazirlamaktir. Calismanin diger amaci gesitli
kosullar altinda kiiciik orneklemlerde, farkly faktor yiikii ve faktorler arasi korelasyon kosullarinda,
maksimum olabilirlik kestirimine ve bilgilendirici ve bilgilendirici olmayan énsellerin kullamilarak
Bayes yaklasimina dayali olarak yapilan DFA ile elde edilen kestirimlerin kestirim yanlilig1, hata kareler
ortalamast ve istatistiksel giiciiniin belirlenmesidir. Ozellikle dogru tammlannus bilgilendirici onseller
kullamilan Bayes DFA, tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde en iyi performans: gostermektedir. Bilgilendirici
onseller hatali belirlendiginde Bayes DFA daha diisiik performans gosterir. Diisiik faktor yiiklerinde,
onseller bilgilendirici olmasa bile Bayes kestirimi maksimum olabilirlik kestiriminden daha az yanl
sonuglar verir. Zayif faktor yiikleri kosulunda tahminler, ozellikle (¢ok) kiigiik 6rneklem biiyiikliiklerinde
(N =50 veya daha az) kestirimleri gercek degerinden yiiksek yapma egilimindedir. Bayes DFA, izellikle
daha kiiciik 6rneklem biiyiikliiklerinde, diisiik faktor yiiklerinde maksimum olabilirlik DFA'dan daha iyi
performans gosterir. Faktor yiikleriyle ilgili onseller bilgilendirici ise Bayes DFA, daha diisiik 6rneklem
biiyiikliiklerinde maksimum olabilirlik DFA'dan daha az yanli sonuglar verir. Maksimum olabilirlik
kestirimlerinde, diisiik Orneklem biiyiikliiklerinde ve zayif ile orta faktér yiiklerinde sorunlarla
karsilasilirken, Bayes DFA siirekli olarak hatasiz caligir.

Anahtar Kelimeler: yapisal esitlik modeli, bayesci yaklasim, kiiciik 6rneklemler, monte carlo simii-
lasyonu.
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What is the Required Sample Size for Confirmatory
Factor Analysis?: Bayesian Approach and Maximum
Likelihood Estimation

Abstract

The primary aim of this study is to prepare an easily accessible resource about the sample size necessary
for researchers working in the fields of social and educational sciences to obtain appropriate results in
confirmatory factor analysis (CFA). The other aim is to determine the prediction bias, mean square error
and statistical power of the predictions obtained by the confirmatory factor analysis based on Bayesian
approach using informative and non-informative a priori in small samples under various conditions,
different factor loadings and correlation conditions between factors. determination. Especially the in-
formative priors perform well, and this at all sample sizes and also Bayesian CFA performs less well
when the informative priors are miss specified. Bayesian CFA performs better than ML-CFA when the
factor loadings are weak, even with a diffuse prior. With weak factor loadings, the estimates are biased
upwards, especially at (very) small sample sizes (N=50 or less). Bayesian CFA performs better than ML-
CFA at low factor loadings, especially at smaller sample sizes. Bayesian CFA does better at lower sample
sizes, if the priors on the factor loadings are informative. While ML-CFA runs into problems at low
sample sizes and weak to moderate factor loadings, Bayesian CFA consistently runs without errors.

Keywords: structural equation model, bayesian approach, small sample, monte carlo simulation.
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Giris

Faktor analizi, 6lgek maddelerine verilen yanitlardan olusan veri matrisin-
deki igsel iligkiler analiz edilerek altta yatan psikolojik yapimn ortaya ¢ikaril-
masimnin amaglandig1 ¢ok degiskenli istatistiksel tekniklerin genel adidir
(Hair, Anderson, Tatham ve Black, 1998). Faktor analizi, arastirmalarda agim-
lama ve dogrulama olmak tizere iki amagcla kullanilabilir. A¢imlayici faktor
analizi (AFA) degiskenler arasndaki ortak gizil yapiy: ortaya ¢ikarmak ve
olas1 kuramsal yap1y1 gormek igin, DFA ise gizil yapiyla ilgili onceki aragtir-
malara/kuramlara dayali hipotezleri test etmek ve yapmimn desteklenip des-
teklenmedigine iliskin deneysel kanit olusturmak icin kullanilir (Goodwin,
1999). Aragtirmacilarm ¢ogu calismasi kapsaminda topladiklar: verilerin ge-
cerligini test etmek amaciyla hangi faktor analizini yapmasi gerektigini belir-
lemede sikint1 yasamaktadir. Buradan yola gikilarak; AFA yalnizca 6lgek ge-
listirme calismasinda gizil yapiy1 ortaya ¢ikarmak igin 6lgegi gelistiren kisiler
tarafindan yapilir. Gelistirilmis bir 6lgegi kendi ¢alismasinda kullanacak aras-
tirmacilar ile bu 6lgegi kendi kiiltiirtine uyarlayacak olan arastirmacilar, ge-
listiren aragtirmacilarm ortaya koydugu yapmin kendi ¢alismalarmda topla-
nan verilerle desteklenip desteklenmedigine kanit olusturmak igin DFA yap-
mahdir.

Istatistiksel modellemenin avantajlari, ilgili yazilim ve programlarin kul-
laniminin kolaylig1, hem gizil degiskenlerin analiz edildigi calismalarm sayi-
sinda hem de bu tarz modellerin test edilmesinde gerekli olan 6rneklem bii-
yiikligliniin nasil belirlenecegi sorusunda artis saglamistir. Yapisal Esitlik
Modeli (YEM) karmasik iligkilerin incelenmesi, farkh tipteki verilerin kulla-
nmu ve alternatif modellerin karsilastirilmasi konularinda esnek olan giiglii
bir tekniktir (Wolf, Harrington, Clark ve Miller, 2013). YEM'in bu 6zellikleri
gerekli olan 6rneklem biiyiikliigiiniin belirlenmesine iliskin genellemeleri
zorlastirmaktadir (MacCallum, Widaman, Zhang ve Hong, 1999). Arastirma-
clarm ¢ogu ¢ahsmasi kapsammda DFA yapmak i¢in kag kisilik bir gruba
ulasmasi gerektigini sormaktadir. Fakat tiim ¢alismalarda kullanilabilecek bir
kural bulunmamaktadir, ¢iinkii ulasiimasi gereken 6rneklem biiytikliigii pek
¢ok faktore baglidir.

Alanyazm incelendiginde pek ¢ok kaynakta DFA icin gerekli orneklem
biiytikliigiine iligkin bilgiler yer almaktadir. Gerekli 6rneklem biiyiikligiinii
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bir grup arastirmaci kisi sayis1 temelinde ele almistir. Bu calismalarda; 6rnek-
lem biiytikliigiiniin 100’den biiyiik olmas: gerektigi (Anderson ve Gerbing,
1984), en az 100-200 kisi gerektigi (Boomsma, 1982; 1985), 200-400 arasmda
olmas: gerektigi (Jackson, 2001), normal dagilmayan siirekli degiskenler igin
orneklem biiyiikliigiiniin 250’den biiyiik olmas1 gerektigi (Hu ve Bentler,
1999; Yu ve Muthén, 2002) raporlanmistir. Comrey ve Lee (1992) 300 kisilik
orneklem biiyiikliigtinii “iyi”, 500 kisilik 6rneklem biiytikligtini “gok iyi” ve
1000 kisilik 6rneklem biiytikligiini ise “miikemmel” olarak belirtmektedir.
Baz1 arastirmacilar gerekli drneklem biiytikliigiini degisken sayisi ya da
madde sayis1 temelinde ele almistir. Cohen ve Cohen (1983) her degisken icin
minimum 10 katilmci, Muthén ve Muthén (2002) degisken bagma 50-100 ka-
tilimcy, Stevens (2002) 6lgekte yer alan her bir madde igin 5-20 arasinda degi-
sen katilimcr 6nermektedir. Goodwin (1999) ise sahip olunmasi gereken en
az katilimai sayismni, degisken sayisinin 3 kati ile baglatmakta ve 50 katmna ka-
dar varan genis bir ranj tanimlanmaktadir. Modeldeki serbest parametre sa-
yisiin 5 kat1 kadar (Tanaka, 1987), serbest parametre sayisinin 10 kat1 kadar
(Joreskog ve Sorbom, 1996), parameter sayisinn 5-10 kat1 kadar (Bentler ve
Chou, 1987; Bollen, 1989; Muthén ve Muthén, 2002) katilimci olmas: gerekti-
gini belirten arastirmalar mevcuttur. [k cahismalarda DFA icin genellikle en
az 200, 250 ve 500 kisilik 6rneklem biiyiikliiklerine ya da degisken sayismmn
3, 6, 20 kat1 kadar kisiye ulasilmasi gerektigi belirtilmistir (De Winter, Dodou
ve Wieringa, 2009). Sonraki ¢alismalarda ise faktdrde yer alan madde sayusi,
faktor ytikleri, faktor sayisi, modelin biiyiikligii, degiskenlerin dagilimi (ve-
rinin dagiliminm normalligi), kay1p veri miktari, glivenirlik, degiskenler aras:
iliskiler, faktor ¢apraz ytikleri (factor cross-loadings), artik kovaryanslar ve
grubun ozellikleri (De Winter vd., 2009; Muthén ve Muthén, 2002) gibi farkli
degiskenlerin de goz oniinde bulundurulmas: gerektigi vurgulanmaya bas-
lanmustir.

Orneklem biiyiikliigiiniin ne kadar olmasi gerektigi sorusunun cevabi
icin farkl arastirmacilar tarafindan yiiriitiilen benzetim (simtilasyon) ¢ahs-
malar1 baz1 yaklagik sayilar sunmaktadir ancak bunlar her duruma uygun
olmayabilir, bu nedenle de kesin bilgi olarak alinmamalidir. Ciinkii benzetim
calismalari belli 6zel kosullar altinda gergeklestirilmektedir. De Winter ve ar-
kadaglar1 (2009) yaptiklar: benzetim ¢ahsmasinda, faktor yiiklerinin yiiksek,
modeldeki faktor sayismin diisiik ve gozlenen degisken sayismin ytiksek ol-
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dugu durumlarda 50 kisiden diistik 6rneklem biiytikliiklerinin bile yeterli ol-
dugunu raporlamistir. Ornegin faktér yiikleri 0,60 olan 6 gozlenen degiskenli
(maddeli) tek faktorlii model, 18 kisilik 6rneklem biiyiikliigiinde uygun de-
gerlere ulasmistir. Nevitt ve Hancock (2004) ise yaptiklari galismada modelin
karmagikliginm 6rneklem biiyiikliigliniin belirlenmesi agismdan 6nemli ol-
dugunu vurgulamistir. Bu nedenle 10 kat1 kurali 5 kat1 kuralina gore daha
uygun goriilmektedir ancak bunun da yeterli olmadig1 durumlar bulunmak-
tadir. Normal dagilima uygun olmayan siirekli degiskenlerle yaptiklar: bo-
otstrap ¢alismasmda 200-1000 arasmdaki orneklem biiytikliiklerinde uygun
sonuglara ulagilmistir. Uyum, modelin karmasikhigma baghdir. Cok basit
modellerde 100 kisi yeterli olabilir. Kestirimlerin dogrulugu agisindan ¢ahs-
malarda 250’den fazla bootstrap 6rneklemin kullanilmas: 6nerilmistir.

DFA’da ulagilmas: gereken 6rneklem biiytikliigtiniin belli bir kisi sayis1
olarak ya da degisken sayisinn belli bir kat1 olarak ifade edilmesi, model te-
melli olmadigmdan ve kestirimlerin gercek degerinden diisiik ya da ytiksek
yapilmasi problemine agik olabileceginden sorunludur. Bu tiir 6rneklem bii-
yiikligi belirleme yaklasimlar: hizli ve kullanish olabilir fakat uygun degil-
dir (Wolf vd., 2013). DFA igin gereken 6rneklem biiytiikliigiintin belirlenmesi
i¢in Onerilen kisi sayisimin serbest parametrelere orani (N/q orani) kuraly; mi-
nimum o6rneklem biiytikligi (>200-400) ve standardize edilmis ytiklerin bii-
yiikligi (6rnegin, >.60) gibi diger faktorler kadar 6nemli olmayabilir (Jack-
son, 2001). MacCallum vd. (1999) YEM’de degiskenler arasindaki iligki dii-
zeyi, orneklem biiytikliigii ve faktor belirleme derecesi gibi model 6zellikle-
rinin hepsinin parametre tahminlerinin ve model uyumu istatistiklerinin
dogrulugunu etkiledigini, bu nedenle de 6rneklem biiytiikligti kurallarmmn
uygulanmasmin yeterliligi ile ilgili stiphelerin arttigmi gostermistir. Modelin
yanlis tanimlanip tanimlanmadig1 yani gercek modelin test edilenden farklh
olup olmadig1 da 6rneklem biiytikliigii acisindan kritiktir. Mutlak uyum in-
deksleri (Ki-kare, RMSEA vb.) modelin yanhs tanimlanmasmna karsi, goreceli
uyum indekslerinden (CFI vb.) daha duyarhdir. Hu ve Bentler (1999), 6rnek-
lem biiyiikliigii 250'den kiiclik veya 250'ye esitse, modelleri agir1 reddetme
egiliminde olunabilecegi icin mutlak ve goreceli uyum indekslerinin bir
arada kullamlmasim 6ne siirmiiglerdir. Orneklem biiyiikliigiiniin belirlen-
mesinde basit bir kural yoktur; uyum indeksleri, standardize edilmis yiikler,
hatali tantmlama durumu ve N/q orani birlikte degerlendirilmelidir (Jackson,
2001).
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YEM’de 6rneklem biiyiikliigiiniin belirlenmesi i¢in 6nerilen {i¢ temel yak-
lasim vardir; (1) Satorra ve Saris'in 1985 yilinda onerdigi, gii¢ kestiriminin
modelin yanhs tanimlanmasi miktar1 vb. merkezi olmayan parametrelere da-
yanan yontem, (2) MacCallum, Browne ve Sugawaranin 1996’da onerdigi,
iyi model uyumu ile tutarli olan RMSEA degeri kestirimine sahip modelin
glicline dayanan yontem (Wolf vd., 2013), (3) Monte Carlo benzetim yontemi
(Muthén ve Muthén, 2002). Bu cahsmada kullanilan Monte Carlo benzetim
yontemi ile degiskenler arasi iliskiler 6nsel hipotezlere dayali olarak arastir-
macilar tarafindan belirlenir. Tanimlanan iligkiler, degiskenler arasndaki
gercek iliskilerin popiilasyon tahminlerine benzer. Daha sonra, popiilasyon
degerleriyle eslesecek ¢ok sayida veri kiimesi olusturulur; her bir veri seti bir
ornege benzer ve arastirmacilar tarafindan belirlenen sayida kosula dayanr.
Varsayilan model daha sonra {iiretilen veri setlerinde degerlendirilir ve her
bir parametre tahmininin, belirtilen kosul sayismin popiilasyon degerlerini
yeniden olusturmak ve istatistiksel olarak anlaml parametre tahminlerini
elde etmek icin yeterli olup olmadigmai belirlemek i¢in benzetimler boyunca
ortalamasi almir. Bu yaklasim modelin giiciinii vermez, gii¢ ve yanhlik igin
faktor ytikleri, korelasyonlar, regresyon yollar1 vb. kestirimleri saglar (Wolf
vd.,, 2013).

Orneklem biiyiikliigiine karar verirken dikkate almmasi gereken diger
konu giigtiir. Orneklem biiyiikligii; yansiz parametre kestirimleri, yansiz
standart hata kestirimleri ve iyi bir kapsama (coverage) i¢in yeterli biiyiik-
litkte olabilir ancak modeldeki onemli etkileri belirlemek igin yeterli biiytik-
litkkte olmayabilir. DFA’da giictin belirlenmesinde odak faktor korelasyonu-
dur. Ciinkii faktor korelasyonu, 6lgme hatas: tarafindan zayiflatilamayan
yani ol¢lim hatasmndan etkilenmeyen iki yap1 arasindaki iliskiyi temsil eder
(Bandalos 2006; Muthén ve Muthén, 2002). Istatistiksel test, parametre kesti-
riminin standart hatasina oramdir ve biiyiik 6rneklemlerde yaklasik olarak
normal dagilir. Sifirdan farkli popiilasyon degerleri olan parametreler igin,
bu deger giiciin bir kestirimidir yani yanhs olan yokluk hipotezinin redde-
dilme olasihigidir (2. Tip hata yapmama olasihigidir, 1-f3). Sifira esit popiilas-
yon degerleri i¢in bu deger 1. tip hata kestirimidir yani dogru olan yokluk
hipotezinin reddedilme olasiligidir (Cohen, 1988; Muthén ve Muthén, 2002).
Giig; 1) segilen alfa diizeyine (genellikle a=.05), 2) ilgilenilen etki biiyiikli-
gline ve 3) orneklem biiytiikliigiine baghdir. Bununla birlikte, parametre tah-
minlerindeki sapma ve standart hatalarin da etkisi oldugundan, 6rneklem
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biiytikliigiinii belirlemede giic tek husus degildir. Sapma, tahmini bir para-
metre degerinin gergek popiilasyon degerinden farkli oldugu kosullar1 ifade
eder (Kelley ve Maxwell, 2003; Maxwell, Kelley ve Rausch, 2008). Standart
hata, oldugundan diisiik veya fazla kestirilmesi durumunda da yanli olabilir,
bu durumlar sirasiyla I. Tip ve II Tip hata riskini artirir (Wolf vd., 2013).

Orneklem biiyiikliigii yeteri kadar yiiksek oldugunda, istatistiksel testler
icin gerekli gii¢ diizeyine ulasilabilir (Hancock ve French, 2013). Ancak Wolf
ve arkadaglar1 (2013) yaptiklar1 ¢alismada “Glig yeterli degildir.” seklinde
ifade ederek, 6rneklem biiyiikliigliniin belirlenmesinde sadece giice bakma-
nin nasil problemli olabilecegini gostermistir. Denenen pek ¢ok modelde is-
tatistiksel giiciin yaninda, yanlilik ve hatalar da 6rneklem biiytikligtinii etki-
lemektedir.

Bu calismanin 6ncelikli amaci 6zellikle sosyal bilimler ve egitim bilimleri
alanlarinda ¢alismalar yapan arastirmacilara, DFA’da uygun sonuglar elde
edebilmek igin gerekli 6rneklem biiytikliigiiyle ilgili kolay ulasilabilir bir kay-
nak hazirlamaktir. Calismanin diger amaci ise gesitli kosullar altinda kiigtik
orneklemlerde, farkli faktor yiikii ve faktorler arasi korelasyon kosullarinda,
maksimum olabilirlik kestirimine ve bilgilendirici ve bilgilendirici olmayan
onsellerin kullanilarak Bayes yaklasimina dayah olarak yapilan DFA ile elde
edilen kestirimlerin kestirim yanhligi, hata kareler ortalamas: ve istatistiksel
gliciintin belirlenmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda asagidaki sorulara yanit
aranmistir;

Dogrulayici faktor analizinde;

1. Orneklem biiyiikliigii (25, 50, 100, 200),
Faktor yiikii (0.40, 0.60, 0.80),
Faktorler arasi korelasyon (r=0.30, r=0.50),
Kestirim tipi (Bayes, maksimum olabilirlik),
Onselin tiirii (bilgilendirici, bilgilendirici olmayan) ve
Onselin tanimlanma sekli (hatali, dogru)

elde edllen kestirimlerin kestirim yanhligmni, hata kareler ortalamasmi ve

istatistiksel giictinii nasil farklilastirmaktadir?

RS IS

Yontem

Dogrulayici faktor analizi ile elde edilen kestirimlerin kestirim yanliligi, hata
kareler ortalamasi ve istatistiksel giiciiniin belirlenmesinin amaclandig1 bu
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calismada; bilgilendirici ve bilgilendirici olmayan nsellerin kullanildig: Ba-
yes yaklagimi ve maksimum olabilirlik kestirimi kullanilmistr.

Geleneksel olarak frekans tabanli maksimum olabilirlik kestirimine dayali
YEM yerini son zamanlarda popiileritesi artan Bayes yaklasimina dayali kes-
tirim yontemlerine birakmustir. Bayes istatistikleri Bayes'in kosullu olasilik il-
kesine dayanmaktadir. Bayes yaklasimmda 6nsel dagilimlar ve olabilirlik da-
giimmin carpilmasi sonucu sonsal dagilimlar kestirilir. Bayes yaklagimimna
dayal1 yontemler maksimum olabilirlik gibi frekans kestirim teknigine dayali
yontemlere kiyasla bir dizi avantaja sahiptir. Oncelikle maksimum olabilirlik
kestirimine dayal1 yapisal esitlik modelleri biiyiik 6rneklem teorisine dayanir
ve biiyiik 6rneklemlerde (N=200 veya fazlas1) kullanilmasi 6nerilmektedir
(Muthén ve Asparouhov, 2012; Song ve Lee, 2012). Bu yontemler, kovaryans
yapisinin hesaplanmasmin zor oldugu durumlarda, veri yapisinm kompleks
oldugu durumlarda, kiiclik 6rneklemlerde modelin yakinsamamasi, negatif
artik varyanslarmm olmas1 gibi problemli sonuglara yol a¢maktadir
(Heerwegh, 2014; Song ve Lee, 2012). Bayes yaklasimina dayal: yapisal esitlik
modelleri ise biiylik 6rneklem teorisine dayali degildir ve bu yontemler ile
kiigtik 6rneklemlerde daha az yanh kestirimler elde edilir. Dolayisiyla kiictik
orneklemlere dayali ¢alismalarda daha kullanishdirlar (Muthén ve Aspa-
rouhov, 2012). Bayes yaklasimma dayali yontemlerin bir diger avantaji ise bu
yaklasimlarm temelde ayn1 yokluk hipotezini tekrar tekrar test etmek yerine
onsel bilgileri analizlere dahil etmesidir. Bayes yaklasimma dayali YEM’'de
arastirmacilar belirli bir parametre icin bilgilendirici olmayan (genis var-
yansli) 6nsel dagilimlar veya bilgilendirici (kiigtik varyansl) 6nsel dagilimlar
kullanabilirler (Heerwegh, 2014; Song ve Lee, 2012). Genis varyansl onselle-
rin kullanilmas1 durumunda parametrelerin sonsal dagilimlari biiytik lgtide
veri setinden kestirilirken, kiigiik varyansh onsellerin kullanimi parametrele-
rin sonsal dagilimlarmin kestiriminde veri seti ve dnsellerin kombinasyonu-
nun kullanilmasimna olanak saglar. Orneklem biiyiikliigii ve 6nselin ne derece
bilgilendirici oldugu parametrelerin sonsal dagilimmin kestirimini etkiler
(Van de Schoot, Kaplan, Denissen, Asendorpf, Neyer ve Van Aken, 2014). Ba-
yes yaklasimma dayal: YEM'de genis varyansh onseller kullanildiginda mak-
simum olabilirlik ile yapilan kestirimlerin sonuglar1 birbirine yakinlik goster-
mektedir. Diger bir ifade ile biiyilik 6rneklemlerde genis varyansh ¢nsellerin
kullanilmasi durumunda olabilirlik fonksiyonu tizerinde sonsal dagilimlarin
daha biiyiik bir etkisi oldugu goriilmektedir. Tersine 6rneklem biiytikligii
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azaldikga, onsellerin sonsal dagilimlar tizerindeki etkisinin arttig1 goriilmek-
tedir. Bu dogrultuda kiiciik 6rneklemlerde kullanilacak olan uygun 6nsel da-
gilimlarin belirlenmesi yansiz kestirim yapilmasi agisindan énem tasimakta-
dir. Bayes yontemlerinin bir diger avantaji model tanimlanmasi ile ilgilidir.
Geleneksel tahmin yontemleri, bir modelin tanimlanmasini gerektirir. Orne-
gin, kovaryans tabanli yontemlerde, tiim ¢apraz yiiklemelerin serbest para-
metreler oldugu bir DFA modelini tahmin etmek imkansizdir. Bayes yaklagi-
mina dayali tahmin, eger 6nsel parametre dagilimi degerleri yeterince kisit-
land1ysa, aragtirmacilarm tanimlanmamis modelleri tahmin etmelerini sag-
lar. Ornegin, yaklagik sifir olmasi beklenen gapraz yiik degerli DFA modelle-
rini tahmin etmek miimkiindiir. Eger arastirmaci ¢apraz yiik degerleri ile il-
gili teorik beklentilere sahipse bu tiir modellerin kullanilmasmin daha uygun
oldugu savunulmaktadir. Alanyazinda, Bayes yaklasimina dayah DFA'nmn
performansmin belirlenmesine iligskin baz1 benzetim ¢alismalarmin yapildig:
(Asparouhov ve Muthén, 2010; Helm, Castro-Schilo ve Oravecz, 2017) goriil-
mektedir. Ancak alanyazinda ¢ok kiiglik 6rneklemler gibi spesifik durum-
larda model performansinin degerlendirildigi bir ¢alismaya (Heerwegh,
2014) rastlanmigtir.

Benzetim Kosullar

Bu ¢alismada Bayes yaklasimma ve maksimum olabilirlik kestirimine dayal
DFA, her biri {i¢ gosterge degiskenden olusan iki faktorlit DFA modeli temel
almarak karsilagtirilmistir.

Ezﬁl Xo = :z ,-'-(:::_ F;

W
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Aragtirmanin benzetim kogullarmi: 1) kiigiik 6rneklemi temsil eden dort
farkli 6rneklem biiyiikliigii (25, 50, 100, 200); 2) yiiksek, orta ve diisiik dere-
ceyi temsil eden {i¢ farkli standardize edilmis [-1, 1] faktor yiikii (0.40, 0.60,
0.80); 3) zayif ve giiclii korelasyonu temsil eden iki farkli faktorler arasi kore-
lasyon (r=0.30, r=0.50); 4) Bayes yaklasimina dayanan bilgilendirici olmayan
N(0, ) bir 6nsel dagilim, Bayes yaklasimma dayanan bilgilendirici [N(0.40,
0.05) ve N(0.40, 0.01)] iki farkl1 6nsel dagilim ve maksimum olabilirlik olmak
tizere dort farkli kestirim olugturmaktadir.

Arastirmanin sabit kosullar1 olarak; parameter degerlerini daha kolay yo-
rumlanabilir hale getirdigi i¢in (Muthén ve Muthén, 2002) faktor varyanslar:
1, artik varyanslar 0.36 degerine kisitlanmistir. Alt1 faktor yiik degeri her bir
benzetim kosulunda esit degere (ilk grup kosulda tiim faktor yiik degerleri
0.40, diger bir grup kosulda tiim faktor yiik degerleri 0.60, son grup kosulda
tiim faktor yiik degerleri 0.80) kisitlanmustir. Gergek faktor yiiklerinin 0.80 ve
0.60 oldugu durumlar i¢in 6nseller hatali tanimlanmais (miss specified) olmak-
tadir. Arastirmada 96 (4x3x2x4) Monte Carlo benzetimi ile calisiimistir.

Verilerin Analizi

Monte carlo benzetim yontemi i¢in MPlus versiyon 7 kullanilmistir. Her bir
analiz i¢in 1000 yineleme (replikasyon) gerceklestirilmistir. Yineleme sayismna
karar verirken sonuglarm kararliliga ulasma durumu dikkate alinmaistir.
Calisma kapsaminda degerlendirme kriterleri olarak parametre kestirim
yanlili1 (%), hata kareler ortalamas ve istatistiksel gii¢ gii¢ kullanilmigtir. Pa-
rametre kestirim yanlilig1 yiizde ile ifade edilir (Bandalos 2006) ve 1000 yine-
leme sonucunda kestirilen faktor yiik degerlerinin modelde yer alan 6 madde
icin ortalamasi ile popiilasyonun gercek degerinin farkmin, popiilasyon de-
gerine boliimiiniin 100 ile carpilmastyla hesaplanir. Ornegin faktor yiikiiniin
0.80 oldugu kosul icin 6 faktor yiikiiniin kestirilen degerinin ortalamasi 0.85
olsun, parametre kestirim yanliligi %6.25 (100(0.85-0.80)/0.80) olacaktir
(Heerwegh, 2014; Muthén ve Muthén, 2002). Parametre kestirimleri genel-
likle bir miktar yanlilik icermesine ragmen standart hatalar daha duyarhdr.
Farkli durumlara bagli olarak oldugundan daha yiiksek ya da diisiik kestiri-
lebilirler. Bu da kapsama (coverage olarak adlandirilan giiven araligini etki-
ler. Standart hata yiiksek kestirilirse anlaml etkiler kagirilabilir, diisiik kesti-
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rilirse anlamli etkiler abartilabilir (Muthén ve Muthén, 2002). Hata kareler or-
talamasi, Monte Carlo benzetiminde 1000 yinelemeden kestirilen varyans de-
gerleri ile yanliligin karesinin toplanmasiyla hesaplanir (Muthén ve Muthén,
2002). Yanlilik, kestirilen degerlerin ortalamast ile gercek (poptilasyon) dege-
rinin farkidir (Heerwegh, 2014). Her bir faktor yiikii i¢in ve faktorler aras1 ko-
relasyon (yani her parametre) icin MPlus tarafindan hesaplanir. Faktor ytiik-
leri igin 6 degerin ortalamasi alinir, faktorler arasi korelasyon igin tek deger
vardir. Tstatistiksel giig, her bir yineleme sonucunda, 0.05 diizeyinde, her bir
parametrenin sifira esit oldugunu varsayan yokluk hipotezinin reddedilme
oranin verir (Heerwegh, 2014; Muthén ve Muthén, 2002).

Bulgular
Parametre Kestirim Yanlilhigina iliskin Bulgular

Faktor Yiiklerinin Parametre Kestirim Yanlihgma Iliskin Bulgular: Her bir
orneklem biiyiikliigti (N=25, N=50, N=100, N=200) i¢in, faktorler aras1 kore-
lasyon zayif (r=0.30) oldugu durumdaki faktor yiiklerinin parametre kestirim
yanliligma iliskin bulgular Sekil 1’de, faktorler arasi korelasyon giiglii (r=0.50)
oldugu durumdaki faktor yiiklerinin parametre kestirim yanhhgina iliskin
bulgular Sekil 2'de verilmistir.

Sekil 1 ve Sekil 2 birlikte incelendiginde, hem zayif hem de giiglii faktorler
arasi korelasyon kosulunda 6rneklem biiytikliigii arttik¢a her bir yontem igin
faktor yiiklerinin parametre kestirim yanlihig azalmaktadir.

Faktor yiikiiniin 0.80 oldugu durumlarda: Her 6rneklem biiytikliigiinde
ve faktorler aras1 korelasyonun hem zayif hem de giiclii oldugu kosulda, kes-
tirim yanhlig1 en kiigiikten en biiyiige maksimum olabilirlik, bilgilendirici ol-
mayan N(0, «) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici N(0.40,
0.01) Bayes seklindedir. Gercek degere en yakin sonuglar1 maksimum olabi-
lirlik kestirimi vermistir. Bilgilendirici olmayan Bayes ile yapilan kestirim
gercek degerinden yiiksek (over estimate), diger yontemlerle yapilan kesti-
rimler gercek degerinden diisiik (under estimate) kestirilmistir.
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Sekil 1. Faktérler aras: korelasyonun zayif oldugu durumda her bir 6rneklem biiyiik-
liigii icin faktor yiiklerinin parametre kestirim yanhhig
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Sekil 2. Faktorler arast korelasyonun giiclii oldugu durumda her bir orneklem biiyiik-
liigii icin faktor yiiklerinin parametre kestirim yanhhig
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Faktor yiikiintin 0.60 oldugu durumlarda: Her 6rneklem biiyiikliigiinde
ve faktorler arasi korelasyonun hem zayif hem de giiclii oldugu kosulda, kes-
tirim yanhlig1 en kiiciikten en biiytiige bilgilendirici olmayan N(0, «) Bayes,
maksimum olabilirlik, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici N(0.40,
0.01) Bayes seklindedir. Gergek degere en yakin sonuglar bilgilendirici olma-
yan Bayes kestirimi vermistir. Bilgilendirici olmayan Bayes ve maksimum
olabilirlik ile yapilan kestirim gercek degerinden yiiksek, diger yontemlerle
yapilan kestirimler gercek degerinden diisiik kestirilmistir.

Faktor yiiklerinin 0.40 oldugu durumda, 6rneklem biyiikligi N=50,
N=100 ve N=200 icin kestirim yanlilig1 en kiiciikten en biiytige bilgilendirici
N(0.40, 0.01) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici olmayan
N(0, ) Bayes, maksimum olabilirlik seklindedir. Ger¢ek degere en yakin so-
nuglar bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes kestirimi vermistir. 25 kisilik 6rnek-
lemde ise kestirim yanlihig1 en kiiglikten en biiyiige bilgilendirici olmayan
N(0, =) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Ba-
yes, maksimum olabilirlik seklindedir. Gergek degere en yakin sonuglari bil-
gilendirici olmayan Bayes vermistir.

Faktérler Arast Korelasyon Parametre Kestirim Yanhhigma Iliskin Bulgular

Her bir 6rneklem biiytikligit (N=25, N=50, N=100, N=200) icin, faktorler aras:
korelasyonun zayif (r=0.30) oldugu durumdaki faktorler arasi korelasyon pa-
rametre kestirim yanlihgma iliskin bulgular Sekil 3’de, faktorler aras korelas-
yonun giiclii (r=0.50) oldugu durumdaki faktorler aras1 korelasyon para-
metre kestirim yanliligima iliskin bulgular $ekil 4’de verilmistir.

Sekil 3 ve Sekil 4 birlikte incelendiginde, hem zayif hem de giiglii faktorler
arasi korelasyon kosulunda 6rneklem biiytikliigii arttik¢a her bir yontem igin
faktorler arasi korelasyon parametre kestirim yanlhihig azalmaktadir. 25 kisi-
lik diistik faktorler aras1 korelasyon, yiiksek ve orta faktor yiikii kosullar1 ha-
ri¢ kestirimler gercek degerinden yiiksek kestirilmistir.
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Faktor Yikia 0.8, r=0.30
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Sekil 3. Faktorler arast korelasyon zayif oldugu durumda her bir 6rneklem biiyiikliigii
icin faktorler arasi korelasyonun parametre kestirim yanlhlig
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Sekil 4. Faktorler arast korelasyon giiclii oldugu durumda her bir 6rneklem biiyiikliigii
icin faktorler arast korelasyonun parametre kestirim yanlilhig
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Faktor yiiklerinin 0,80 oldugu durumlarda, faktorler arasi korelasyonun
zayif oldugu durumda: 25 kisilik 6rneklemde faktorler aras1 korelasyon pa-
rametre kestirim yanlilig1 en kiiglikten en biiytige bilgilendirici olmayan N(0,
=) Bayes, maksimum olabilirlik, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendi-
rici N(0.40, 0.01) Bayes seklindedir. Gergek degere en yakin sonuglari bilgi-
lendirici olmayan Bayes kestirimi vermistir. Maksimum olabilirlik ile yapilan
kestirimler gercek degerinden diisiik, diger yontemlerle yapilan kestirimler
gercek degerinden ytiiksek kestirilmistir. Diger 6rneklem biiytikliiklerinde;
yapilan kestirimler gercek degerinden diisiik kestirilmistir, bilgilendirici ol-
mayan N(0, «) Bayes ve maksimum olabilirlik birbirine ¢ok yakmn ve nere-
deyse yansiz faktorler arasi korelasyon parametre kestirimi vermektedir. 200
kisilik 6rneklemde dort farkl kestirim ile de faktorler arasi korelasyon nere-
deyse yansiz kestirilmistir. 100 kisi ve altindaki 6rneklemlerde bilgilendirici
N(0.40, 0.05) Bayes kestirimi, bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes kestiriminden
daha az yanli kestirilmler yapmustir.

Faktor yiiklerinin 0,80 oldugu durumlarda, faktorler arasi korelasyonun
gliclii oldugu durumda: tiim 6rneklem biiytikliiklerinde bilgilendirici olma-
yan N(0, «) Bayes ve maksimum olabilirlik birbirine ¢ok yakm ve 25 kiside
neredeyse yansiz, 50 ve {izerinde yansiz sonuglar vermektedir. Bilgilendirici
N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayesten daha az yanl sonug-
lar vermektedir. Tiim yontemlerle yapilan faktorler arasi korelasyon para-
metre kestirimleri gercek degerinden yiiksek kestirilmistir.

Faktor yiiklerinin 0,60 oldugu durumlarda, faktorler arasi korelasyonun
zayif oldugu durumda: 25 kisilik 6rneklemde, faktorler arasi korelasyon pa-
rametre kestirim yanhlig1 en kiiglikten en biiyiige maksimum olabilirlik, bil-
gilendirici olmayan N(0, «) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes, bilgilen-
dirici N(0.40, 0.05) Bayes seklindedir. 50 ve tizerindeki 6rneklemlerde maksi-
mum olabilirlik ve bilgilendirici olmayan N(0, ) Bayes neredeyse yansiz so-
nuglar vermistir. 50 ve 100 kiside bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes kestirimi,
bilgilendirici N(0.40, 0.05) kestiriminden daha yanli sonuglar vermistir. 200
kisilik 6rneklemde bilgilendirici N(0.40, 0.05) kestirimi ¢ok diisiik diizeyde
yanli sonuglar verirken, bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes kestirimi oldukca
yanl sonuglar vermistir.

Faktor ytiklerinin 0,60 oldugu durumlarda, faktorler arasi korelasyonun
gliclii oldugu durumda: 25 kisilik 6rneklemde, faktorler arast korelasyon pa-
rametre kestirim yanlhilig1 en kiiclikten en biiytige bilgilendirici olmayan N(O,
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) Bayes, maksimum olabilirlik, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendi-
rici N(0.40, 0.01) Bayes seklindedir. Gergek degere en yakin sonuglari bilgi-
lendirici olmayan Bayes kestirimi vermistir. 50 ve 100 kisilik 6rneklemde kes-
tirim yanhlig1 en kiiglikten en biiyiige maksimum olabilirlik, bilgilendirici ol-
mayan N(0, ) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici N(0.40,
0.01) Bayes seklindedir. 100 kisilik 6rneklemde maksimum olabilirlik, 200 ki-
silik 6rneklemde maksimum olabilirlik ve bilgilendirici olmayan N(0, <) Ba-
yes yansiz sonuglar vermistir. Bilgilendirici olmayan Bayes ile yapilan kesti-
rim gercek degerinden diisiik, diger yontemlerle yapilan kestirimler gercek
degerinden ytiksek kestirilmistir.

Faktor yiiklerinin 0.40 oldugu durumlarda: Bilgilendirici olmayan N(0, )
Bayes yontemiyle yapilan kestirimler gercek degerinden diisiik, diger yon-
temlerle yapilan kestirim gercek degerinden yiiksek kestirilmistir. 25 kisilik
orneklemde; diisiik korelasyon kosulunda faktorler arasi korelasyon para-
metre kestirim yanlilig1 en kiictikten en biiytige bilgilendirici N(0.40, 0.05) Ba-
yes, bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes, bilgilendirici olmayan N(O, «) Bayes,
maksimum olabilirlik seklindedir. Gergek degere en yakin sonuglar: bilgilen-
dirici N(0.40, 0.05) Bayes vermistir. Yiiksek korelasyon kosulunda ise bilgi-
lendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes neredeyse ayr
kestirim yanlilig1 sonuglarla gercek degere en yakin kestirimleri yapmus,
bunu sirasiyla bilgilendirici olmayan N(0, «) Bayes, maksimum olabilirlik ta-
kip etmistir. 50 kisilik 6rneklemde; diisiik korelasyon kosulunda faktorler
arasi korelasyon parametre kestirim yanlilig1 en kiiciik yontem bilgilendirici
N(0.40, 0.05) Bayes, en biiyiik yontem bilgilendirici olmayan N(O, «) Bayestir,
maksimum olabilirlik ile bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes ayn1 sonuglar ver-
mistir. Yiiksek korelasyon kosulunda faktorler arasi korelasyon parametre
kestirim yanlilig1 en kiigiikten en biiytige bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes,
maksimum olabilirlik, bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes, bilgilendirici olma-
yan N(0, =) Bayes seklindedir. Gergek degere en yakimn sonuclari bilgilendirici
N(0.40, 0.05) Bayes vermistir. 100 kisilik 6rneklemde; diisiik korelasyon ko-
sulunda bilgilendirici olmayan N(0, =) Bayes ve maksimum olabilirlik birbi-
rine ¢ok yakin ve en kiicilik kestirim yanhlig1 degerini vermistir, bunu sira-
styla bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes takip
etmistir. Yiiksek korelasyon kosulunda kestirim yanlilig en kiigiikten en bii-
ytige bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes, maksimum olabilirlik, bilgilendirici
N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici olmayan N(0, «) Bayes seklindedir. Ger¢ek
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degere en yakimn sonuglari bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes vermistir. Ornek-
lem biiytikliigliniin 200 oldugu kosul igin hem diisiik hem de yiiksek kore-
lasyon kosulunda kestirim yanlihig1 en kiiciikten en biiyiige maksimum ola-
bilirlik, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici olmayan N(0, «) Bayes,
bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes seklindedir. Gergek degere en yakin sonug-
lar1 maksimum olabilirlik kestirimi vermistir.

Hata Kareler Ortalamasina Iliskin Bulgular

Faktor Yiiklerinin Hata Kareler Ortalamasina Iliskin Bulgular: Her bir 6r-
neklem biiytikliigi (N=25, N=50, N=100, N=200) igin, faktorler aras1 korelas-
yon zayif (r=0.30) oldugu durumdaki faktor ytiklerinin hata kareler ortalama-
sina iliskin bulgular Sekil 5'te, faktorler arasi korelasyon giiglii (r=0.50) ol-
dugu durumdaki faktor yiiklerinin hata kareler ortalamasina iliskin bulgular
Sekil 6’da verilmistir.

Sekil 5 ve Sekil 6 birlikte incelendiginde, faktor yiiklerinin hata kareler
ortalamasi faktorler arasi korelasyona gore farklilasmamaktadir.

Faktor yiikiiniin 0,80 oldugu kosulda, hem zayif hem de giiglii faktorler
aras1 korelasyonda, 25 ve 50 kisilik 6rneklem biiyiikliiklerinde, maksimum
olabilirlik ile bilgilendirici olmayan N(0, ) Bayes ¢ok yakin olmakla birlikte,
hata kareler ortalamasi en kiigiikten en biiytige sirastyla maksimum olabilir-
lik, bilgilendirici olmayan N(0, =) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bil-
gilendirici N(0.40, 0.01) Bayes seklindedir. 100 ve 200 kisilik 6rneklemlerde
maksimum olabilirlik, bilgilendirici olmayan N(0, ) Bayes ve bilgilendirici
N(0.40, 0.05) Bayes yaklasik esit ve bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes kestiri-
minden diisiik degerler vermistir.

Faktor ytikiintin 0,60 oldugu kosulda, 25 kisilik 6rneklemde bilgilendirici
N(0.40, 0.05) Bayes ve bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes ¢ok yakim olmakla bir-
likte, hata kareler ortalamasi en kiigiikten en biiyiige sirasiyla bilgilendirici
N(0.40, 0.01) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici olmayan
N(0, =) Bayes, maksimum olabilirlik seklindedir. 50 kisilik 6rneklemde Bayes
kestirimleri birbirine yakin ve maksimum olabilirlikten daha diistiktiir. 100
ve 200 kisilik 6rneklemde ise bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes daha yiiksek
degerler verirken diger ti¢ teknik ile birbirine yakin hata kareler ortalamasi
elde edilmistir.
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Sekil 5. Faktorler arast korelasyon zayif oldugu durumda her bir 6rneklem biiyiikliigii
icin faktor yiiklerinin hata kareler ortalamasi
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Sekil 6. Faktorler arast korelasyon giiclii oldugu durumda her bir 6rneklem biiyiikliigii
icin faktor yiiklerinin hata kareler ortalamast.
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Faktor yiikiiniin 0,40 oldugu kosulda, tiim 6rneklem biiytikliiklerinde ve
zayif ve giiglii faktorler arasi korelasyon durumlarmnda hata kareler ortala-
masi en kiiciikten en biiytiige sirastyla bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes, bilgi-
lendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici olmayan N(0, ) Bayes, maksimum
olabilirlik seklindedir.

Faktorler Arasi Korelasyonun Hata Kareler Ortalamasina iliskin Bulgular

Her bir 6rneklem biiytikliigii (N=25, N=50, N=100, N=200) igin, faktorler
aras1 korelasyon zayif (r=0.30) oldugu durumdaki faktorler arasi korelasyo-
nun hata kareler ortalamasina iliskin bulgular Sekil 7’de, faktorler arasi kore-
lasyon giiglii (r=0.50) oldugu durumdaki faktorler arasi korelasyonun hata
kareler ortalamasina iliskin bulgular Sekil 8’de verilmistir.

Sekil 7 ve Sekil 8 birlikte incelendiginde; faktor yiikiiniin 0,80 oldugu ko-
sulda, 25 kisilik orneklemde hem zayif hem de giiclii faktorler aras: korelas-
yon kosullarmnda bilgilendirici olmayan N(0, e°) Bayes ile maksimum olabilir-
lik birbirine yakimn diisiik, bilgilendirici N(0.40, 0.05) ve N(0.40, 0.01) Bayes
birbirine yakm yiiksek faktorler aras1 korelasyonun hata kareler ortalamasi
degeri vermistir. 50 kisilik 6rneklemde hem zayif hem de giiglii faktorler aras:
korelasyon kosullarinda bilgilendirici olmayan N(0, «) Bayes ile maksimum
olabilirlik birbirine yakm diisiik degerler vermis, bunu sirasiyla bilgilendirici
N(0.40, 0.05) Bayes ve bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes takip etmistir. 100 ki-
silik 6rneklemde bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes harig ti¢ yontem, 200 kisilik
orneklemde tiim yontemler sifira ¢ok yakin faktorler arasi korelasyonun hata
kareler ortalamasi degeri vermistir.
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Sekil 7. Faktorler arast korelasyon zayif oldugu durumda her bir 6rneklem biiyiikliigii
icin faktorler arast korelasyonun hata kareler ortalamasi
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Sekil 8. Faktorler arast korelasyon giiclii oldugu durumda her bir 6rneklem biiyiikliigii
icin faktorler arast korelasyonun hata kareler ortalamasi
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Faktor yiikiintin 0,40 oldugu kosulda, 25 kisilik 6rneklemde hem zay:if
hem de giiclii faktorler aras1 korelasyon kosullarinda bilgilendirici N(0.40,
0.05) Bayes ile bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes birbirine ¢ok yakin olmakla
birlikte hata kareler ortalamasi en kiigiikten en biiytige sirasiyla bilgilendirici
olmayan N(0, =) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici N(0.40,
0.01) Bayes ve maksimum olabilirlik seklindedir. 50 kisilik 6rneklemde hem
zaylf hem de giiglii faktorler arasi korelasyon kosullarinda bilgilendirici
N(0.40, 0.05) Bayes ile bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes birbirine ¢ok yakm ol-
makla birlikte hata kareler ortalamasi en kiigiikten en biiyiige sirasiyla bilgi-
lendirici olmayan N(0, «) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendi-
rici N(0.40, 0.01) Bayes ve maksimum olabilirlik seklindedir. 100 kisilik 6r-
neklemde hem zayif hem de giiglii faktorler arasi korelasyon kosullarmnda
bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes ile bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes birbirine
¢ok yakin olmakla birlikte hata kareler ortalamasi en kiiciikten en biiyiige si-
rasiyla bilgilendirici olmayan N(0, <) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes,
bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes ve maksimum olabilirlik seklindedir. 200 ki-
silik 6rneklemde hem zayif hem de giiglii faktorler arasi korelasyon kosulla-
rinda maksimum olabilirlik, bilgilendirici olmayan N(0, ) Bayes, bilgilendi-
rici N(0.40, 0.05) Bayes ve bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes birbirine ¢ok yakmn
faktorler arasi korelasyonun hata kareler ortalamasi degeri vermistir.

Istatistiksel Giice (Faktorler Arasi Korelasyon) Iliskin Bulgular

Her bir 6rneklem biiytikliigii (N=25, N=50, N=100, N=200) i¢in faktorler
arasi korelasyon zayif (r=0.30) oldugu durumda istatistiksel giice iliskin bul-
gular Sekil 9'da, faktorler aras1 korelasyon giiclii (r=0.50) oldugu durumda
istatistiksel giice iliskin bulgular Sekil 10’da verilmistir.

Sekil 9 ve Sekil 10 birlikte incelendiginde, faktor yiikiiniin yiiksek (0,80)
oldugu kosulda, 25 kisilik 6rneklemde hem zayif hem de giiclii faktorler arasi
korelasyon kosullarinda hata kareler ortalamasi en kiigiikten en biiytige sira-
styla bilgilendirici olmayan N(0, =) Bayes, maksimum olabilirlik, bilgilendi-
rici N(0.40, 0.05) Bayes ve bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes seklindedir. 50 ki-
silik 6rneklemde hem zayif hem de giiglii faktorler aras: korelasyon kosulla-
rinda maksimum olabilirlik ile bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes birbirine ¢ok
yakin olmakla birlikte hata kareler ortalamasi en kiigiikten en biiytige bilgi-
lendirici olmayan N(0, ) Bayes, maksimum olabilirlik, bilgilendirici N(0.40,
0.05) Bayes ve bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes seklindedir. 100 kisilik 6rnek-
lemde 6rneklemde zayif faktorler arasi korelasyon kosullarmda maksimum
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olabilirlik ile bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes birbirine ¢ok yakmn olmakla bir-
likte hata kareler ortalamas: en kiigiikten en biiyiige bilgilendirici olmayan
N(0, ) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, maksimum olabilirlik ve bil-
gilendirici N(0.40, 0.01) Bayes seklinde giiglii faktorler arasi korelasyon ko-
sullarmda maksimum olabilirlik, bilgilendirici olmayan N(0, ) Bayes, bilgi-
lendirici N(0.40, 0.05) Bayes ve bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes birbirine ¢ok
yakin faktorler arasi korelasyonun hata kareler ortalamasi degeri vermistir.
200 kisilik 6rneklemde hem zayif hem de giiglii faktorler arasi korelasyon ko-
sullarmda maksimum olabilirlik, bilgilendirici olmayan N(0, ) Bayes, bilgi-
lendirici N(0.40, 0.05) Bayes ve bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes birbirine ¢ok
yakin faktorler arasi korelasyonun hata kareler ortalamasi degeri vermistir.
200 kisilik orneklemde giiglii faktorler aras1 korelasyon kosullarindaki hata
kareler ortalamalar1 degerlerinin 100 kisilik 6rneklemde giiglii faktorler aras:
korelasyon kosullarindaki hata kareler ortalamalar1 degerleri ile hemen he-
men ayni oldugu goriilmektedir.
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Sekil 9. Faktorler arast korelasyon zayif oldugu durumda her bir 6rneklem biiyiikliigii
icin istatistiksel gii¢
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Sekil 10. Faktorler aras: korelasyon giiclii oldugu durumda her bir 6rneklem biiyiik-
liigii icin istatistiksel gii¢

Faktor ytiikiintin diisiik (0,40) oldugu kosulda, 25 kisilik 6rneklemde hem
zaylf hem de giiclii faktorler arasi korelasyon kosullarinda hata kareler orta-
lamasi en kiigiikten en biiyiige sirasiyla bilgilendirici olmayan N(0, «) Bayes,
maksimum olabilirlik, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes ve bilgilendirici
N(0.40, 0.01) Bayes seklindedir. 50 kisilik 6rneklemde hem zayif hem de giiglii
faktorler aras1 korelasyon kosullarinda hata kareler ortalamasi en kiiglikten
en biiyiige sirastyla bilgilendirici olmayan N(0, e°) Bayes, maksimum olabilir-
lik, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes ve bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes sek-
lindedir. 100 kisilik 6rneklemde hem zayif hem de giiclii faktorler arasi kore-
lasyon kosullarinda hata kareler ortalamasi en kiigiikten en biiyiige sirasiyla
bilgilendirici olmayan N(0, ) Bayes, maksimum olabilirlik, bilgilendirici
N(0.40, 0.05) Bayes ve bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes seklindedir. 200 kisilik
orneklemde zayif faktorler arasi korelasyon kosullarinda maksimum olabi-
lirlik ile bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes birbirine ¢ok yakin olmakla birlikte
hata kareler ortalamasi en kiiciikten en biiyiige bilgilendirici olmayan N(0, o)
Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.05) Bayes, bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes ve
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maksimum olabilirlik seklinde, giiclii faktorler arasi korelasyon kosullarmda
maksimum olabilirlik ile bilgilendirici olmayan N(0, «) Bayes birbirine ¢ok
yakin olmakla birlikte hata kareler ortalamasi en kiigiikten en biiyiige maksi-
mum olabilirlik, bilgilendirici olmayan N(0, «) Bayes, bilgilendirici N(0.40,
0.05) Bayes ve bilgilendirici N(0.40, 0.01) Bayes seklindedir.

Sonug, Tartisma ve Oneriler

Maksimum olabilirlik kestirimine dayali DFA’da: Orneklem biiyiikliigii art-
tik¢a ve faktor yiikleri yiikseldikge faktor yiiklerinin parametre kestirim yan-
lilig1 ve hata kareler ortalamasi azalmaktadir. Faktor yiiklerinin ytiiksek ol-
dugu durumda, faktorler arasi korelasyonun giiclii ya da zayif olmasi faktor
yiiklerinin parametre kestirim yanlihgmi (negatif degerler almistir yani ol-
dugu degerden daha diisiik kestirilmistir) ve hata kareler ortalamasin etki-
lememektedir. Faktor ytikleri diistiikge; faktorler arasi korelasyonun diisiik
oldugu durumda faktor yiiklerinin parametre kestirim yanlilig1 (pozitif de-
gerler almistir yani oldugu degerden daha yiiksek kestirilmistir) artmaktadir.
Orta ve diistik faktor yiiklerinde, faktorler arasi korelasyon giiglii oldugunda
faktor yiiklerinin hata kareler ortalamasi daha diisiiktiir. Orneklem biiyiik-
lagii, faktor yiikleri ve faktorler arasi korelasyon yiiksek oldugunda istatis-
tiksel glic ytiksektir. Heerwegh (2014) yaptig1 ¢alismada benzer bulgulara
ulasmis ve maksimum olabilirlik kestiriminin biiylik 6rneklem teorisine da-
yandigmdan, kiigiik 6rneklemlerde problemli sonuglara yol agtigini raporla-
mugtir. Orneklem biiyiikliigiiniin ve faktor yiikiiniin azaldig1 durumda yapi-
lan kestirimlerin hata kareler ortalamasi artmaktadir. Wolf ve arkadaslarmnin
(2013) calismasmda da faktor yiikleri ve faktorler aras: korelasyon ytikseldi-
ginde gereken minimum 6rneklem biiytikliigiintin azaldig: belirtilmistir.
Maksimum olabilirlik kestirimine dayali DFA’da: 50 ve tizerindeki 6rnek-
lem biiyiikliiklerinde, faktor yiiklerinin yiiksek olmasi durumunda, faktorler
aras1 korelasyonun parametre kestirimleri; faktorler arasi korelasyon zayif ol-
dugunda cok diisiik diizeyde yanli, faktorler aras1 korelasyon giiclii oldu-
gunda yansizdir. 100 ve iizerindeki 6rneklem biiytikliiklerinde, faktor yiikle-
rinin orta olmasi durumunda, faktorler aras: korelasyonun parametre kesti-
rimleri; faktorler arasi korelasyon zayif oldugunda ¢ok diisiik diizeyde yanls,
faktorler arasi korelasyon giiclii oldugunda yansizdir. Faktor yiiklerinin dii-
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siik oldugu durumlarda; 6zellikle kiiciik 6rneklemlerde faktorler arasi kore-
lasyonun parametre kestirim yanhilig1 yiiksektir. Faktorler arasi korelasyo-
nun azalmasi faktorler arasi korelasyonun parametre kestirim yanhligimn art-
tirmaktadir. 200 kisilik 6rneklemde, faktor yiikleri diisiik olsa bile hem zayf
hem de giiglii faktorler arasi korelasyon kosullarmda faktorler aras korelas-
yonun parametre kestirimleri diisiik diizeyde yanlidir. Heerwegh (2014) yap-
tig1 calismada, maksimum olabilirlik kestiriminin parametre kestirim yanlili-
gmm, faktorler arasi korelasyon giiglii oldugunda daha diistik (gercek dege-
rine yakin) oldugunu ve zayif faktor yiikii durumunda ozellikle ¢ok kiigiik
orneklemlerde yapilan kestirimlerin faktorler arasi korelasyon parametre
kestirim yanlihigmnin artis gosterdigini raporlamigtir.

Bayes yaklasimina dayali DFA’da: Bilgilendirici 6nseller yanlilig1 azaltip
istatistiksel giicti arttirmaktadir. Gergek faktor yiiklerinin oldugundan daha
distik kestirildigi bilgilendirici onseller diger model parametrelerinde yiik-
sek yanlilik verebilir. Bayes yaklagimina dayali DFA avantajli olmasina rag-
men model igin hangi onselin secilecegine dikkatli karar verilmelidir
(Heerwegh, 2014). Bu calismada bu bilgilerle paralel sonuglara ulagilmistir.
Bilgilendirici 6nseller yanhs tanimlandigmda (yani gercek faktor ytikleri or-
talamasi 0,60 ya da 0,80 iken 6nselin faktor yiik ortalamasi 0,40'a sabitlendi-
ginde), faktor ytiiklerinin parametre kestirim yanlihg artmaktadir. Bilgilendi-
rici onsellerin faktor ortalamasi gercek degere ne kadar yakinsa faktor yiikle-
rinin parametre kestirim yanlihig1 o kadar diismektedir. Bilgilendirici 6nsel
kullanilan Bayes yaklasimma dayali DFA kosullarinin tiimiinde kestirimler
oldugundan daha diisiiktiir yani faktor ytiklerinin parametre kestirim yanli-
1ig1 degerleri negatiftir. Onsel daha fazla bilgilendiriciyse yani varyans degeri
daha diisiikse, yanls tanimlanmis kosullarda faktor yiiklerinin parametre
kestirim yanlhilig1 daha yiiksektir. Tanimlamanin dogru yapildig1 durumda,
varyans degeri daha diisiik olan yani daha bilgilendirici olan 6nsel 6nselin
faktor ytiiklerinin parametre kestirim yanliligi daha diistiktiir. Bilgilendirici
onseller icin faktor yiiklerinin parametre kestirim yanhlig: faktorler aras: ko-
relasyonun zayif ya da giiclii olma durumuna gore farklilasmamaktadir.
Orta ve yiiksek faktor yiiklerinde, nseller hatali tanimlandiginda, faktorler
aras1 korelasyonlar %170’lere kadar yiiksek tahmin edilmistir. Heerwegh
(2014) calismasmda bu degerlerin %200’lere ulastigmni raporlamaistir.
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Bayes yaklasimmna dayali DFA’da: bilgilendirici olmayan onsel orta ve
yiiksek faktor ytiiklerinde faktor yiiklerinin parametre kestirim yanlilig1 pozi-
tiftir (oldugundan daha ytiksek kestirilmistir). Diisiik faktor yiiklerinde ise
faktor yiiklerinin parametre kestirim yanhlgi degeri negatiftir, kestirimler ol-
dugundan daha diisiiktiir. Bilgilendirici olmayan 6nsel i¢in faktor yiiklerinin
parametre kestirim yanhlig1 faktorler arasi korelasyonun zayif ya da giiglii
olma durumuna gore farklilasmamaktadir.

Bilgilendirici 6nseller ile bilgilendirici olmayan nseller birlikte incelendi-
ginde: Orneklem biiyiikliigii arttikca hem bilgilendirici hem de bilgilendirici
olmayan Onselli Bayes yaklasimma dayali DFA’da faktor yiiklerinin para-
metre kestirim yanlilig1 azalmaktadir. Faktor yiikiiniin distik oldugu du-
rumda: 25 kisilik 6rneklemde bilgilendirici 6nseller ile yapilan kestirim bilgi-
lendirici olmayan 6nsel ile yapilan kestirimlerden daha yansiz sonuglar ver-
mistir. Diistik faktor ytikiinde, hem giiclii hem de zayif faktorler arasi kore-
lasyon durumunda, bilgilendirici olmayan onseller faktor korelasyonunun
gercek degerinden daha diisiik kestirilmesine neden olurken bilgilendirici
onseller gercek degerinden daha yiiksek kestirim yapmistir. Onseller dogru
belirlendiginde bile, bilgilendirici olmayan 6nseller ile yapilan faktorler arasi
korelasyon kestiriminin hata kareler ortalamas1 degeri bilgilendirici 6nselle-
rin kullanildig1 durumdan diisiik ¢ikmigtir. Bu bulgu, farkh faktorler arasi
korelasyonlar ile ¢alisilmis olsa da Heerwegh (2014) ile paralellik gostermek-
tedir. Bilgilendirici olmayan onseller 6zellikle kiigtik 6rneklemlerde faktor
yiiklerinin yiiksek tahminlenmesine ve giictin diismesine neden olabilir. Ol-
dugundan farkli sonuglar elde etmemek ve kiigiik 6rneklemlerde Bayes yak-
lasimmin tiim avantajlarmdan yararlanabilmek igin iyi tanimlanmis 6nselle-
rin kullanilmasioldukga 6nemlidir. Yanlis tanimlama sadece s6z konusu pa-
rametreleri degil modelin diger kisimlarini da etkileyebilir. Onseldeki faktor
yiikleri yanhs tanimlandiginda sadece kestirimlerdeki faktor yiikleri degil
faktorler arasi korelasyon da bu durumdan etkilenmistir.

Maksimum olabilirlik ve Bayes kestirimleri birlikte incelendiginde: Mak-
simum olabilirlik kestirimine dayali DFA'nin aksine Bayes yaklasimina da-
yali DFA'nin faktor yiiklerinin parametre kestirim yanlligi, diisiik faktor
yiiklerinde daha diisiiktiir. Bilgilendirici nsellerin dogru belirlenmesi duru-
munda Bayes ile yapilan kestirimler maksimum olabilirlik ile yapilan kesti-
rimlerden daha az yanl sonuglar vermektedir. Varyans kiigtildiikce kestirim
hatas1 azalmaktadir. Bilgilendirici 6nsellerin dogru belirlenmesi durumunda
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25 kisilik 6rneklemde Bayes ile yapilan kestirimler maksimum olabilirlik ile
yapilan kestirimlerden daha az yanh faktorler aras1 korelasyonun parametre
kestirim sonuglar1 vermektedir. Bayes yaklasimmna dayali DFA, faktor yiikii-
niin diisiik oldugu durumlarda, hem giiglii hem de zayf faktorler arasi kore-
lasyonda 25 kisilik 6rneklemde maksimum olabilirlige gore faktorler arasi
korelasyonun parametre kestirimlerini daha yansiz yapmuistir. Diistik faktor
yiiklerinde, maksimum olabilirlik ok yiiksek faktor yiiklerinin hata kareler
ortalamas1 degerleri verirken, Bayes yaklasimma dayali tekniklerin faktor
yiiklerinin hata kareler ortalamas: degerleri diistiktiir. Bilgilendirici N(0.40,
0.01) Bayesin faktor yiiklerinin hata kareler ortalamas: degerleri tiim 6rnek-
lem biiytikliiklerinde ve giiclii ve zayif faktorler arasi korelasyon durumla-
rinda sifira yok yakindir. Orta diizeyde faktor yiikiintin oldugu durumda
maksimum olabilirlik ile yapilan kestirimler ile bilgilendirici olmayan 6nselin
kullanuldig Bayes kestiriminin hata kareler ortalamasi degerleri yakm ve bil-
gilendirici Bayes kestirimlerinden diistikken, zayif faktor ytikiinde bayes tek-
nikleriye yapilan kestirimlerin hata kareler ortalamas: degeri maksimum ola-
bilirlik ile yapilan kestirimlerden yiiksektir. Heerwegh'e (2014) gore kiiciik
ile gok kiigiik 6rneklemler arasinda, Bayes kestirimlerinin maksimum olabi-
lirlik kestirimlerine gore daha iyi performans gostermesi beklenir. Fakat ¢ok
kii¢lik 6rneklemlerde onsellerin etkisi artmaktadir. Bu nedenle 6nsellerin ha-
tali tanimlanmas1 durumunun etkisinin degerlendirilmesi 6nemlidir. Helm
ve arkadaslar1 (2017) yaptiklari calismada DFA’da farkli maksimum olabilir-
lik ile Bayes kestirimlerini karsilastirmistir. Her faktorde 3 madde yer alan,
faktor yiiklerinin 0.30 ve 0.70 oldugu ve faktor korelasyonlarmin 0.20, 0.50 ve
0.80 oldugu kosullarda, 3 faktorlii yap1 incelenmistir. Yakinsama oranmin
maksimum olabilirlik kestirimlerinde %50'nin altinda kaldigmni, Bayes kesti-
rimlerinde ise %100’e yaklastigini, Bayes kestirimlerinin maksimum olabilir-
lik ile yapilan kestirimlerden daha az yanl, karsilastirilabilir ve yeterli dii-
zeyde parametre kestirimleri verdigini raporlamistir. Hem gercek veride
hem de yaptiklar1 simiilasyon ¢alismasinda Bayes kestirimleri daha iyi ve
kullanigh sonuglar vermistir.

Heerwegh (2014) de calismasmda bu ¢alisma sonuglarina paralel olarak;
orta ve diisiik faktor yiiklerinde bilgilendirici olmayan 6nsellerin kullanildig:
Bayes kestiriminde bile faktor yiikii azaldik¢a hata kareler ortalamasi deger-
leri maksimum olabilirlik kestirimine gore daha diisiiktiir. Dogru tanimlan-
mis bilgilendirici onseller durumunda, Bayes DFA ile yapilan kestirimler
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maksimum olabilirlik DFA ile yapilan kestirimlerden énemli derecede daha
diisiik hata kareler ortalamasi sonuglar1 vermistir ve varyans kiigiildiikce
hata kareler ortalamas1 degeri azalmaktadir. Kiigiik 6rneklemlerde, orta dii-
zey faktor yiiklerinde, yanlis tanimlanmis 6nselli Bayes teknikleri bile maksi-
mum olabilirlik kestiriminden daha iyi sonuglar vermistir. Yiiksek faktor yti-
kiintin oldugu durumda maksimum olabilirlik kestirimi ve bilgilendirici ol-
mayan onsellerin kullanildig1 Bayes kestiriminde yakin hata kareler ortala-
masi degerlerine sahiptir. Orneklemin 50 ve 25 oldugu durumda bilgilendi-
rici olmayan onsellerin kullanildi11 Bayes kestiriminin hata kareler ortala-
mas1 degerleri maksimum olabilirlik ile yakm sonuglar vermistir. Bilgilendi-
rici onsellerin yanlis belirlendigi durumda Bayes kestiriminin hata kareler or-
talamasi degerlerinin maksimum olabilirlik kestiriminden daha ytiksek ol-
dugu raporlanmistr.

Bayes DFA ile yapilan kestirimler incelendiginde, 6zellikle 6rneklem kii-
ciildiikge, bilgilendirici 6nsellerin kullanildig1 durumlarda yapilan analizle-
rin giicii maksimum olabilirlik ile yapilan analizlerin giictinden ytiksektir.
Bilgilendirici olmayan o6nsellerin kullanildigr durumlarda giiciin hem bilgi-
lendirici bayesin hem de maksimum olabilirlik kestiriminin kullanildig: du-
rumlardan diisiik oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni olarak yanlis belirle-
nen Onsellerin; faktor ytiiklerinin gercek degerlerinden diisiik, faktorler arasi
korelasyonlarin gercek degerlerinden ytiiksek kestirilmesine neden olmasi
olabilir. Bu sonuglar Heerwegh (2014) ile paralellik gostermektedir.

Muthen ve Muthen (2002) her faktorde 5 madde bulunan, faktor ytikleri-
nin 0.80, faktor korelasyonunun 0.25 oldugu 2 faktorlii yapida maksimum
olabilirlik kestirimine dayali DFA’da 0.81 gii¢ i¢in gerekli minimum 6rnek-
lem biiytikliigiintin 150 kisi oldugunu raporlamistir. Bu ¢alismada faktorler
aras1 korelasyonun 0.30 oldugu durumda 100 kisilik 6rneklem biiyiikliikle-
rinde gii¢ yaklagik 0.60, 200 kisilik 6rneklem biiytikliiklerinde gii¢ yaklasik
0.90 olarak hesaplanmistir. diisiik faktorler arasi korelasyon durumunda
maksimum olabilirlik kestiriminin giicii 6rneklem biiytikligi arttik¢a yiik-
selmektedir. Wolf ve arkadaslar1 (2013) ise faktorler arasi korelasyonun bu
calisma ile ayn1 oldugu, her faktérde 3 madde bulunan, 2 faktorlii yapida
maksimum olabilirlik kestirimine dayali DFA’da faktor ytikleri yiiksek oldu-
gunda gereken minimum orneklem biiyiikliigiiniin azaldigmni (0.50 ile 0.80
arasinda kisi sayisinda 2.5 kat fark olusmaktadir) raporlamistir. Ancak yanh-
lik ve hatada sikint1 olmasa bile giiciin diisiik olabilecegini, baz1 kosullarda
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ise gii¢ yeterli diizeyde olsa bile yanlhlik ve hata ile ilgili problemler olabile-
cegini, bu degerlerin birlikte ele alinmas: gerektigini raporlamistir.

Orneklem biiyiikliigii arttikca her teknikte faktor yiiklerinin ve faktorler
arasi korelasyonun hata kareler ortalamasi degeri diism{istiir. Faktorler arasi
korelasyonun giiglii ya da zayif olmasi Bayes yaklasimma dayali tekniklerde
de faktor yiiklerinin hata kareler ortalamasini farklilastirmamaistir. Faktor yii-
kiintin yiiksek ve orta diizeyde oldugu durumlarda maksimum olabilirlik
kestiriminde faktorler arasi korelasyonun hata kareler ortalamas1 Bayes tek-
niklerinden diisiikken, zayif faktor yiikiinde hata kareler ortalamas: degeri-
nin Bayes tekniklerinden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Helm, (2017)
yaptiklar1 calismada DFA’da hem maksimum olabilirlik ile hem de Bayes ile
yapilan kestirimlerde 6rneklem biiytikligii arttikga kestirimlerin daha dogru
yapildigini raporlamustir.

Oneriler

Bu calismada her bir analiz i¢in 1000 yineleme gerceklestirilmistir. Sonraki
calismalarda daha kararli sonuglar elde edilene kadar replikasyon sayisi art-
tirilabilir.

Sonraki ¢alismalarda, seckisiz olarak segilen birden fazla baslangi¢ degeri
(seed - bir benzetimi her yaptigimizda ayni sonucu elde etmek i¢in yazdigi-
mi1z rasgele se¢im icin baslangi¢ degeri) kullanilarak ¢alismanin kararhhg:
i¢in elde edilen sonuglar karsilagtirilabilir. Bu 6neri Muthen ve Muthen (2002;
2009) tarafindan da yapilmistir.

Bu calismada iki faktorlii model ele alinmuistir. Bir faktorlii model veya ¢ok
faktorlii model (3 ve tizeri) ele alinarak model karmasiklastiginda (madde ve
faktor sayisi fazla, faktor yiikleri esit olmayan vb.) maksimum olabilirlik ve
Bayes kestirim iyiligi karsilagtirmali olarak incelenebilir.

Tleride yapilacak arastirmalarda; farkli dagilim tiplerinde, farkli veri tiple-
rinde, kay1p veri kosullarinda, farklh modellerde maksimum olabilirlik ve Ba-
yes kestirimleri karsilastirilabilir.
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EXTENDED ABSTRACT

What is the Required Sample Size for Confirmatory
Factor Analysis?: Bayesian Approach and Maximum
Likelihood Estimation

*

Gizem Uyumaz - Gozde Sirganci
Giresun Universtiy, Yozgat Bozok University

Traditionally althought structural equation modelings (SEM) have traditio-
nally been estimated in the frequentist framework with maximum likelihood
estimation (MLE), Bayesian estimation is becoming increasingly popular. Ba-
yesian statistics are based on Bayes’ principle of conditional probabilities. The
Bayesian approach is to estimate the posterior distributions by multiplying
the prior distributions and likelihood distibution. BSEM has a number of ad-
vantages in comparison to using a frequentist estimation technique, such as
MLE. First of all structural equation modelings based on Maximum likeli-
hood estimation (ML-SEM) relies on large sample theory, and it is consequ-
ently often recommended to use it only in large samples (e.g. N=200 or more).
In smaller samples, ML-FA can run into problems such as model non-conver-
gence, negative residual variances). Bayesian structural equation modeling
(BSEM) does not rely on large-sample theory, which leads to the less bias with
small sample sizes and may therefore be useful in studies that rely on smaller
sample sizes. One advantages of Bayesian approaches is that allow to incor-
porate prior knowledge into the analyses instead of testing essentially the
same null hypothesis over and over. In BSEM, researchers can provide a dif-
fuse prior (large variance) distribution or an informative prior (small vari-
ance) distribution for a given parameter. A diffuse prior leads to the posterior
distribution of the parameter being determined almost entirely from the data,
where an informative prior leads to the posterior distribution of the parame-
ter being a combination of the prior information and the data. The degree of
informativeness and sample size effect paramater estimations of posterior
distribution. In BSEM, when a diffuse prior (large variance) is used, the resul-
ting mean estimates of the posterior distribution are often close to estimates
obtained from MLE. The use of diffuse priors, along with large sample sizes,
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allows the likelihood to contribute a large portion of the information to the
formation of the posterior distribution. In contrast, As sample sizes get smal-
ler, the prior becomes more informative, the posterior becomes more influen-
ced by the prior. In this respect, determining the appropriate prior distributi-
ons to be used in small samples is of importance to obtain unbiased estima-
tions. The other advantages of using Bayesion estimation is about model
identified. Traditional estimation methods require a model to be identified.
For example, it is impossible in covariance based methods to estimate a CFA
(confirmatory factor analysis) model in which all cross-loadings are free pa-
rameters. Bayesian estimation allows researchers to estimate non-identified
models if the prior parameter distributions sufficiently constrains their va-
lues. For example, it is possible to estimate CFA models with cross-loadings
that are expected to be approximately zero. Such models are argued to be
more appropriate in expressing a researcher’s theoretical expectations about
cross-loadings. In the litrature, some simulation studies have already been
undertaken to evaluate the performance of Bayesian CFA. However, there
has been no study to evaluate model performance in specific situations such
as very small samples.

The primary aim of this study is to prepare an easily accessible resource
about the sample size necessary for researchers working in the fields of social
sciences and educational sciences to obtain appropriate results in confirma-
tory factor analysis. The other aim of the study is to determine the prediction
bias, mean square error and statistical power of the predictions obtained by
the confirmatory factor analysis based on Bayesian approach using informa-
tive and non-informative a priori in small samples under various conditions,
different factor loadings and correlation conditions between factors. determi-
nation.

The paper then shows the relative performance of Bayesian CFA as com-
pared to ML-CFA for two-factor model with 3 indicators for each factor. The
simulation conditions of research are four levels for small sample size (N=200,
N=100, N=50, and N=25); diffuse N(0, «) and small variances [N(0.4,0.05) ve
N(0.4, 0.01)] of prior distrubution; three levels for the standardized factor lo-
adings represented, respectively, high, moderate and low (.80, .60, and .40)
and two level for the factor correlation represented week and strong (.30, .50).
There are 96 Monte Carlo simulation condition in this study. This paper will
assess the quality of the analysis results on 3 criteria: Percentage parameter
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bias; Mean Squared Error ( MSE ); Statistical power in the model estimation.
MPlus version 7 was used for monte carlo simulation.

ML-CFA leads to factor loading estimates which are close to the popula-
tion values when the population factor loadings are moderate (0.60) or high
(0.80). With weak factor loadings (0.40), the estimates are biased further, es-
pecially at (very) small sample sizes (N=50 or less). In contrast to ML-CFA,
Bayesian CFA performs well at weak factor loadings (0.40). Especially the in-
formative priors perform well, and this at all sample sizes and also Bayesian
CFA performs less well when the informative priors are miss specified. When
using ML-CFA, the MSE increases with decreasing factor loadings. The MSE
also decreases with increasing sample sizes. Bayesian CFA performs better
than ML-CFA when the factor loadings are weak (0.40), even with a diffuse
prior. ML-CFA leads to factor correlation estimates which are close to the po-
pulation values when the population factor loadings are moderate (0.60) or
high (0.80). With weak factor loadings (0.40), the estimates are biased
upwards, especially at (very) small sample sizes (N=50 or less). Bayesian CFA
performs better than ML-CFA at low factor loadings (0.40), especially at smal-
ler sample sizes. Also, A diffuse prior leads to an under estimation of the fac-
tor correlation, while an informative prior leads to an over estimate. When
investigating the results of statistical power of the ML-CFA, higher sample
sizes and higher factor correlation yield higher statistical power. Bayesian
CFA does better than ML-CFA at lower sample sizes, if the priors on the fac-
tor loadings are informative. While ML-CFA runs into problems at low
sample sizes and weak to moderate factor loadings, Bayesian CFA consis-
tently runs without errors.
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