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Agimlayict faktor analizi (AFA) sosyal bilimler alaninda 6lgeklerden elde edilen verilerin yap:
gegerligine yonelik kanit toplama siirecinde siklikla kullanilmaktadir. Veriler kategorik oldugunda
polikorik/tetrakorik korelasyon matrisiyle analizler gerceklestirilirken veriler siirekli oldugunda
Pearson korelasyon matrisiyle analizler gerceklestirilmektedir. Ancak bazi durumlarda polikorik
korelasyon matrisi kullanildiginda modelde yakinsama saglanamamakta Pearson korelasyon matrisi
kullanildiginda ise faktor ytkleri olmasi gerekenden daha diigiikk kestirilmektedir. Bu nedenle
polikorik ve Pearson korelasyon matrisine alternatif olarak Goodman-Kruskal Gamma ve Lambda
katsayilariyla gerceklestirilen AFA sonuglarinin karsilastirilmasi ¢aligmanin amacini olusturmaktadir.
Bu amagla gergeklestirilen Monte Carlo simiilasyon ¢alismasinda; kategori sayisi, ortalama faktor
yiiki, 6rneklem biytikliigii ve verilerin dagilimi degiskenleri simiilasyon kosulu olarak belirlenmistir.
Aragtirma sonucunda bazi kogullarda polikorik korelasyon matrisiyle gerceklestirilemeyen
AFA kestirimlerinin Goodman-Kruskal Gamma katsayisiyla olusturulan matrisle yapilabildigi
gozlenmistir. Lambda katsayis1 kullanildiginda ise bazi kogullarda kestirim yapilamamuistir. Kestirim

yapilan kosullarda ise genellikle faktor yiikleri oldugundan diisiik kestirilmistir. Kategori sayisinin
artmastyla Goodman-Kruskal Gamma katsayisindan elde edilen sonuglarin daha az yanlh oldugu
gozlenmistir. Aragtirmacilara kategorik veriyle AFA gerceklestirirken Goodman-Kruskal Gamma

katsayisindan elde edilecek sonuglari da incelemesi 6nerilebilir.
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Abstract

Exploratory factor analysis (EFA) is a frequently used method in social sciences while gathering
evidence for the construct validity of data obtained from scales. When the data are categorical, EFA
is performed using the polychoric/tetrachoric correlation matrix, while analyses are performed
using the Pearson correlation matrix when the data are continuous. However, in some cases when
the polychoric correlation matrix is used, non-convergence issues can emerge, and factor loadings
can be underestimated when the Pearson correlation matrix is used. Therefore, this study aims to
compare the EFA results obtained from Goodman and Kruskal’s lambda and gamma coefficients as an
alternative correlation matrix with the results obtained from the polychoric and Pearson correlation
matrix. In the Monte Carlo simulation study carried out for this purpose, variables such as number of
categories, average factor loading, sample size, and distribution of variables were determined as the
simulated conditions. As a result of the study, in some conditions unachievable using the polychoric
correlation matrix, estimations are observed able to be made with the matrix formed by Goodman
and Kruskal’s gamma coefficient. In certain conditions using the lambda coefficient, the model did not
converge. Lambda had underestimated factor loadings in the converged data sets. The results obtained
from Goodman and Kruskal’s gamma are also observed to be less biased as the number of categories
increases. Researchers can be recommended to examine the results obtained from Goodman and
Kruskal’s gamma while performing EFA with categorical data.

Keywords: Exploratory Factor Analysis, Correlation Matrix, Polychoric Correlation, Goodman-
Kruskal Gamma, Goodman-Kruskal Lambda

Summary

Introduction

The factor analysis used in the process of collecting evidence for construct validity is generally
carried out with data obtained from developed or adapted scales. These scales are often constructed
as Likert types with a varying number of categories. While Likert-type scales are mostly used for five
categories (Lozano, Garcia-Cueto, & Muiiiz, 2008), the number of categories may be less or more.

The correlation matrix used in factor analyses determines the number of categories on the scales.
For example, factor analyses conducted for variables using a tetrachoric correlation matrix have two
categories, and polychoric correlation matrices have more than two categories. As the number of
categories increases, the data can be considered continuous and analyses can be performed using
the Pearson correlation matrix. While Finney and DiStefano (2013) stated data to be acceptable as
continuous when the number of categories is 6 or more, Tabachnik and Fidell (2012) stated data to
be acceptable as continuous when the number of categories is 7 or more.

The correlation matrices used in factor analysis directly affect the analysis results. It is emphasized
that it is important to The importance of paying attention to the type of scale has been emphasized,
especially when factor analysis is used in the process of collecting evidence for construct validity
(Flora et al., 2003; Holgado-Tello et al., 2010). Therefore, the correlation matrix to use needs to
be decided before conducting exploratory factor analysis (EFA). However, obtaining the polychoric

152



Kategorik Veride Faktor Analizi igin Kullanilabilecek Alternatif Bir Korelasyon Matrisi: Goodman-Kruskal Gamma

correlation matrix is not possible under some conditions, especially in small samples (Joreskog,
1994); changing the correlation matrix can be considered as a solution here.

If the number of variable categories is six or more, the data set can be considered continuous and
analyses can be performed using the Pearson correlation matrix. However, in this case, the correlation
matrix has smaller correlations than in reality; the factor loadings are small as a consequence
(Holgado-Tello et al., 2010). For this reason, examining how different correlation matrices provide
results is important.

When examining the literature on studies comparing the correlation matrices used in factor
analysis, the Pearson correlation matrix can be said to be comparable to the tetrachoric/polychoric
correlation matrix (Holgado-Tello et al., 2010; Kilig et al., 2017; Morata-Ramirez & Holgado-Tello,
2013). Studies comparing correlation coefficients have compared the Pearson correlation with
Kendall’s tau, the Spearmans rho, permutation-based correlation coefficient, and the weighted
Kendall’s tau (Hauke & Kossowski, 2011; Maturi & Elsayigh, 2010; Tugran et al., 2015). However,
no study is found in the reviewed literature to have compared Goodman and Kruskal’s gamma and
lambda with the polychoric and Pearson correlation coefficients. For this reason, examining whether
Goodman and Kruskal’s gamma and lambda can be an alternative to the polychoric correlation
coefficient is important when conducting EFAs on categorical data. Therefore, this study looks for an
answer to the following question: What is the relative bias level of the average factor loadings obtained
from EFAs performed with the Pearson, polychoric, and tetrachoric coefficients and Goodman and
Kruskal’s lambda and gamma?

Method

This study is a Monte Carlo simulation. In Monte Carlo simulation studies, sample data are
generated in accordance with a specific distribution (Bandalos & Leite, 2013). The obtained sample
data are analyzed within the scope of the research, and inferences regarding the simulation conditions
have been provided.

The study determined the simulation conditions as the number of categories (2, 3, 4, and 5),
average factor loading (0.40 and 0.70), sample size (100, 200, 500, 1000, and 5000) and distribution
of data (left skewed, normal, and right skewed). The constant conditions in the simulation study
are the number of items and the measurement model. The number of items in the study is 20 for all
conditions. In addition, data were generated with respect to the unidimensional measurement model
in the study. The study uses a fully crossed simulation design in which I study under 4x2x5x3 = 120
simulation conditions; 100 replications have been performed for each condition.

The evaluation criteria of the study is the relative bias. Relative bias (RB) is calculated as:

RB = e_ereferance

greferance (1)
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In this equation, 6 denotes the average factor loading obtained as a result of the analysis, and
Ore ferance Tefers to the average factor loading defined in the study (real average factor loading).
A value of |RB| < 0.10 is considered acceptable (Flora & Curran, 2004; Forero, Maydeu-Olivares, &
Gallardo-Pujol, 2009; Rhemtulla, Brosseau-Liard, & Savalei, 2012). As such, I have used the cut-off
point of an RB of 0.10.

Results

As a result of the EFA performed using the polychoric correlation coefficient, non-convergence
issues emerged under some conditions. The polychoric correlation coefficient has an acceptable RB
in most of the simulated conditions under which it converged. However, the model can be said to
not converge under certain conditions where the polychoric correlation coefficient is used, especially
in small sample sizes (e.g., when the number of categories = 4, sample size = 100, and data is right-
skewed). The polychoric correlation coefficient is biased within acceptable limits (|RB| < 0.10) for all
conditions with average factor loadings = 0.70.

As a result of the analysis performed with the Pearson correlation matrix, the factor loadings
were underestimated. Increasing the number of categories decreased the RB value for the EFA
performed with the Pearson correlation matrix. As a result of the analysis performed with the
Pearson correlation matrix under categories four and five where the data follow normal distribution,
the factor loadings can be said to have acceptable RB values. However, when the number of categories
is four or five in data sets with a skewed distribution, the factor loadings for the Pearson correlation
are underestimated.

The EFA performed using Goodman and Kruskal’s gamma converged for all simulated conditions.
Goodman and Kruskal’s gamma can be said to tend to overestimate average factor loadings. For
variables with two categories in particular, the distribution of variables is right-skewed. However,
when examining other conditions, the RB value for the average factor loadings obtained from
Goodman and Kruskal’s gamma is observed to decreased as the average factor loading increased.
Increasing the number of categories decreases the RB value for Goodman and Kruskal’s gamma. RB
values are lower in data sets with normal distribution; however, when examining the EFA results
obtained from Goodman and Kruskal’s lambda coefficient, no acceptable bias can be said to exist
under any simulated condition.

Discussion

As a result of the EFA performed using the Pearson correlation matrix, factor loadings are seen
to be underestimated. This situation is consistent with the studies in the literature (Holgado-Tello et
al., 2010; Kilig et al., 2017; Morata-Ramirez & Holgado-Tello, 2013) and an expected result. Using
something other than the Pearson correlation matrix can be advised in data sets consisting of 4 or
5 categories with skewed distributions, as well as in data sets consisting of 3 categories in particular.
Although the Pearson correlation matrix solves the non-convergence problem, it underestimates
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factor loadings. For this reason, using Goodman and Kruskal’s gamma can be suggested due to RB
being acceptable under similar conditions.

Increases in the average factor loading reduce the RB value obtained using Goodman and Kruskal’s
gamma method. This situation is an expected result due to Goodman and Kruskal’s gamma using
the crosstab to calculate the relationship between two variables. When the relationships between
variables increase, the values of the two variables become more similar to each other. In this case,
when the average factor loading increases through four-category data, the distribution of the two
variables by category become more similar. Therefore, Goodman and Kruskal’s gamma is expected
to give better results when average factor loadings increase.

The larger the sample size, the less biased are the results obtained from the polychoric correlation
matrix. However, Goodman and Kruskal’s gamma has acceptable RB values when sample size is
smaller and there are at least three categories. When data are skewed and sample size is small, the
polychoric correlation coefficient underestimates the factor loadings. When this is the case, Goodman
and Kruskal’s gamma also has acceptable RB values. For this reason, Goodman and Kruskal’s gamma
can also be said to be used in conducting EFAs with categorical data.

As aresult of the research, EFAs should be conducted using polychoric correlation matrices when
the model converges. If the model does not converge, Goodman and Kruskal’s gamma can be used
in place of the Pearson correlation as an alternative to the polychoric correlation matrix. However,
the limitations of the simulated conditions should also be considered here. The research findings
are limited to unidimensional structures with fewer than 20 items. In addition, it may be advised
to examining the results of Goodman and Kruskal’s gamma can be advised in future studies with
small sample sizes (1 = 20 or n = 50). Conducting EFAs with Goodman and Kruskal’s gamma can be
suggested when there are at least three data categories, small sample sizes, and skewed distributions.
When the polychoric correlation matrix converges, the results obtained from Goodman and
Kruskal’s gamma are comparable under these mentioned conditions in this simulation study; as such
the appropriate method can be chosen.

Giris

Yapr gegerligine yonelik kanit toplama siirecinde kullanilan faktor analizi genellikle gelistirilen/
uyarlanan olgeklerden elde edilen verilerle gerceklestirilmektedir. Bu olgekler de siklikla Likert
tipinde hazirlanmakta ve kategori sayis1 degiskenlik gostermektedir. Likert tipindeki 6l¢cekler daha
¢ok bes kategorili olarak kullanilmakla birlikte (Lozano, Garcia-Cueto ve Muiiz, 2008) kategori
say1s1 daha az ya da daha fazla olabilmektedir.

Olgeklerin yap1 gegerligine yonelik kanit toplama siirecinde faktor analizine siklikla
basvurulmaktadir (Nunnally ve Bernstein, 1994). Degiskenler arasindaki gizil iliskilerin incelendigi
faktor analitik yontemlerde degiskenlerin olusturdugu yapi ortaya cikarilabilmektedir (Gorsuch,
1974). Faktor analizi, iki farkli yolla gerceklestirilebilmektedir. Bunlardan biri agimlayic faktor
analizi (AFA) olarak adlandirilan ve veri setindeki degiskenler arasindaki iligkileri ortaya koyan
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yontemdir (Joreskog ve Sérbom, 1993). Diger yontem ise dogrulayici faktor analizi (DFA) olarak
isimlendirilmekte ve veri setindeki degiskenler arasindaki iliskiler bilindiginde kullanilmaktadir
(Harrington, 2009). DFAda degiskenler arasindaki iliskilere yonelik bir bilgi ya da varsayim oldugunda
veri setinin kurulan yapiy1 destekleyip desteklemedigi DFA ile aragtirilmaktadir. Aqimlayici yontemde
ise degiskenler arasindaki iliskiler kesfedilmekte ve veri setinden bir yap1 ortaya ¢ikarilmaktadir.

Yap: gecerligine yonelik kanit arama siirecinde faydalanilan faktér analizinde kullanilan
korelasyon matrisi de 6lgeklerin kategori sayisina gore degisebilmektedir. Ornegin 2 kategorili
veriler i¢in tetrakorik, 3, 4 ya da 5 kategorili veriler i¢in polikorik korelasyon matrisiyle analizler
gergeklestirilirken kategori sayisi arttik¢a veri stirekli gibi kabul edilerek Pearson korelasyon matrisiyle
analizler gerceklestirilebilmektedir. Finney ve DiStefano (2013) kategori sayis1 6 ve iizerindeyse
verinin stirekli olarak kabul edilebilecegini belirtirken Tabachnik ve Fidell (2012) kategori sayisinin
7 ve iizerinde oldugu durumlarda veri setinin siirekli kabul edilecegini belirtmektedir.

Faktor analizinde kullanilan korelasyon matrisleri analiz sonuglarini dogrudan etkilemektedir.
Ozellikle faktér analizinin yapr gegerligine yonelik kanit arama siirecince kullanilacagi durumlarda
Olgek tiirtine dikkat etmenin 6nemli oldugu vurgulanmaktadir (Flora, Finkel ve Foshee, 2003;
Holgado-Tello, Chacén-Moscoso, Barbero-Garcia ve Vila-Abad, 2010). Bu nedenle AFA
gerceklestirmeden 6nce hangi korelasyon matrisinin kullanilacagina karar vermek gerekmektedir.
Veri seti siirekli ise Pearson korelasyon matrisi kullanilirken veri seti kategorik oldugunda tetrakorik
(iki kategorili veriler i¢in) ya da polikorik (gok kategorili veriler igin) korelasyon matrisinin
kullanilmasi gerekmektedir (Cooper, 2019). Ancak polikorik korelasyon matrisinin elde edilmesi
bazi kosullarda, 6zellikle kiigiik 6rneklemlerde (Joreskog, 1994), miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle
gelistirilen yumusatma algoritmalar1 (smoothing algorithm) korelasyon matrisinin olusturulmasini
saglasa da faktor analizi uygulandiginda yakisamanin (convergence) saglanamadigr durumlar
olabilmektedir (Trierweiler, 2009). Korelasyon matrisini degistirmek burada bir ¢6ziim olarak
disiiniilebilir. Kategori sayist alti ve tizerinde ise veri seti siirekli gibi kabul edilerek Pearson
korelasyon matrisiyle analizler gergeklestirilebilir. Ancak bu durumda da korelasyon matrisi
gercekte olandan daha kiigiik korelasyonlarla iiretilmekte ve faktor yikleri de buna paralel olarak
gerekenden daha diisiik ¢ikabilmektedir (Holgado-Tello vd., 2010). A¢iklanan varyans orani da
benzer sekilde digiik ¢ikmaktadir. Ciinkii agiklanan varyans orani faktor yiiklerinin karelerinin
toplamidir (Brown, 2015). Faktor yiikleri olmas: gerekenden diisiik ¢ikinca agiklanan varyans orani
da olmasi gerekenden diigiik ¢itkmaktadir. Bu nedenle farkli korelasyon matrislerinin nasil sonuglar
verdiginin incelenmesi 6nemli hale gelmektedir. Boylece polikorik korelasyon matrisiyle yakinsama
saglanamadiginda Pearson korelasyon matrisine bir alternatif de ortaya konulabilecektir. Ayrica
faktor yiiklerinin olmasi gerekenden daha diisiik kestirilmesinin 6niine gegilerek maddelerin faktor
yiikleri daha gercek¢i degerlendirilebilecektir.

Alanyazinda faktor analizinde kullanilan korelasyon matrislerini karsilastiran ¢aligmalar
incelendiginde genellikle Pearson korelasyon matrisi ile tetrakorik/polikorik korelasyon matrisinin
karsilastirildigr soylenebilir (Holgado-Tello vd., 2010; Kilig, Uysal ve Atar, 2017; Morata-Ramirez ve
Holgado-Tello, 2013). Korelasyon katsayilarinin karsilastirildigr ¢alismalarda da Pearson korelasyonu
ile Kendalln tau katsayisi, Spearman’in rho katsayisi, permiitasyon tabanli korelasyon katsayisi ya
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da Kendall'n agirhiklandirilmig tau katsayisi karsilastirilmistir (Hauke ve Kossowski, 2011; Maturi
ve Elsayigh, 2010; Tugran, Kocak, Mirtagioglu, Yigit ve Mendes, 2015). Ancak Goodman-Kruskal
gamma ve lambda katsayisinin polikorik ve Pearson korelasyon katsayisiyla karsilastirildigi herhangi
bir ¢alismaya incelenen alanyazinda ulasilamamigtir. Bu nedenle kategorik veride faktor analizi
gergeklestirilirken kullanilan polikorik korelasyon katsayisina bir alternatif olup olamayacagimin
incelenmesi 6nem arz etmektedir. Bu noktadan hareketle bu arastirmada “Pearson, polikorik/tetrakorik
korelasyon katsayisi, Goodman-Kruskal Lambda ve Gamma katsayilariyla gerceklestirilen agimlayici
faktor analizi sonucunda elde edilen ortalama faktor yiiklerinin goreli yanlilik diizeyi nasildir?” sorusuna
yanit aranmigtir.

Yontem

Acgimlayicr faktor analizinde kullanilan korelasyon matrislerinden elde edilen sonuglarin
karsilastirilmasi amaciyla gergeklestirilen bu ¢aligma bir Monte Carlo simiilasyonudur. Monte Carlo
simiilasyon calismalarinda belli bir dagilima uygun olacak sekilde drneklem verilesi olusturulur
(Bandalos ve Leite, 2013). Elde edilen 6rneklem verileri arastirma kapsaminda analiz edilerek
simiilasyon kosullarina iliskin ¢ikarimlar saglanmaktadir.

Simiilasyon kosullart

Aragtirmada; kategori sayisi (2, 3, 4 ve 5 kategori), ortalama faktor yiikii (0,40 ve 0,70), 6rneklem
bityiikligii (100, 200, 500, 1000 ve 5000) ve verilerin dagilimi (sola ¢arpik, normal ve saga ¢arpik)
simiilasyon kosullar1 olarak belirlenmistir. Simiilasyon kosullar1 Tablo 1'de sunulmustur.

Tablo 1.
Simiilasyon Kosullari
Degisken Kosullar
Sabit Kosullar Kategori Savist Ortalama Faktor Orneklem Degiskenlerin
alegort Sayls Yiikii Biiyiikliigii Dagilim1
2 0.40 100 Sol k
Madde Sayust: 20 o arpt
3 0.70 200 Normal
i ) L 4 500 Saga Carpik
Ol¢me Modeli: Tek faktorlit
R . 5 1000
6lgme modeli
5000

Simiilasyon c¢alismasinda sabit kosullar madde sayis1 ve 6lgme modelidir. Caliymada madde
sayist 20 olacak sekilde tiim kosullarda sabittir. Ayrica ¢aligmada tek boyutlu 6lgme modeline gore
veri tiretilmistir. Bu nedenle ¢aliymanin sabit kosullarindan biri de 6l¢me modelidir (Tablo 1).

Calismada kategori sayisi 2, 3, 4 ve 5 olacak sekilde belirlenmistir. Bunun igin 6ncelikle veri
setleri cok degiskenli normal dagilim gosterecek sekilde siirekli veri yapisinda iiretilmistir. Uretilen
veri setleri esik degerleri (treshold) yardimiyla kategori sayis1 2, 3, 4 ve 5 olacak sekilde kategorize
edilmistir. Bunun i¢in kullanilan esik noktalar: ekte sunulmustur. Kullanilan esik degerlerine gore
kategorik veriler de normal ya da garpik olmaktadir. Iki kategorili veriler kontrol listeleri ya da bagar1
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testlerinde bulunurken ii¢ ve daha fazla kategorideki veriler genellikle Likert tipinde hazirlanan
olgeklerden elde edilmektedir. Arastirmalarda 5°li Likert tipinin daha sik kullanildig: belirtildiginden
(Lozano vd., 2008) caligmaya kategori sayisi olarak 5 dahil edilmistir. Diger taraftan Tiirk¢ede siklik
ifadeleriyle olusturulan 6lgme araglarinda 4 kategori bulunmasi gerektigi (hi¢bir zaman, nadiren,
sik sik ve her zaman), 5 kategorili siklik ifadelerinin Tiirk¢ede birbirinden tam ayrisamadig:
belirtilmektedir (Erkus, 2014). Bu nedenle kategori sayis1 olarak 4, simiilasyon kosullarina
eklenmistir. Bazi durumlarda 3 kategorili veri toplanabilecegi ayrica kategori sayisinin artmasinin
aragtirma sonuglarina etkisinin incelenmesi amaciyla da kategori sayisi olarak 3, simiilasyon kosullar:
arasina dahil edilmistir. Kategori sayis1 degiskeni, hem basari testleri gibi 1-0 seklinde iki kategoride
puanlanan hem de ¢ok kategorili puanlama yapilan dl¢eklerden elde edilen verilerle gerceklestirilen
AFA ¢alismalar: diistintilerek simiilasyon kosulu anilan sekilde belirlenmistir.

Biytikoztiirk (2013) AFA ile elde edilen faktdr yiikiiniin sosyal bilimlerde en az 0,30 olmasi
gerektigini belirtmistir. Bu nedenle ortalama faktor yiikii kosuluna 0,40 eklenmistir. En az 0,30
olmasi gereken faktor ytikleri diistiniildiigiinden ortalamanin 0,40 veya buna yakin bir deger olmasi
beklenebilir. Calismaya ortalama faktor yiikiiniin 0.70 olan kosulu Hair, Black, Babin ve Anderson,
2009 tarafindan bu faktér yikiinde yapinimn iyi tanimlanmig oldugu belirtildiginden eklenmistir.
Ayrica bu deger faktor analizi ¢aliymalarinda da siklikla kullanilmaktadir (Depaoli ve Scott, 2015;
Flora ve Curran, 2004; Kilig ve Uysal, 2019; Li, 2016a). Diger taraftan faktor yiikiiniin yiikselmesinin
arastirma sonuglarina nasil etki ettiginin incelenmesine de imkén saglamistir.

Orneklem biyiikligi kosulu 100, 200, 500, 1000 ve 5000 olacak sekilde ele alinmistir. Kiigiitk
orneklemde AFA gerceklestirilirken polikorik korelasyon matrisinin kullanildig: bazi durumlarda
kestirim yapilamamaktadir. Bu nedenle Goodman-Kruskal Lambda ve Gamma korelasyon
katsayisinin kiigiik 6rneklemlerde polikorik korelasyona bir alternatif olup olamayacagini incelemek
amaciyla 6rneklem biiyiikliigii kosuluna 100 eklenmistir. 200, 500 ve 1000 6rneklem biiyiikliikleri
faktor analizi caligmalarinda siklikla kullanilan ve kiigilik, orta ve biiytik olarak simiflandirilan
orneklem biyiikliikleridir (Beauducel ve Herzberg, 2006; Li, 2016b; Oranje, 2003; West, Finch ve
Curran, 1995). Bu nedenle bu kosullar da arastirmaya eklenmistir. 5000 6rneklem biytikliigiiniin
aragtirmaya eklenmesinin nedeni ise evren sayilabilecek Orneklemlerde Pearson ve polikorik
korelasyon matrisi ile Goodman-Kruskal Lambda ve Gamma katsayisindan elde edilen sonuglar:
karsilagtirmaktir.

Verilerin dagilimiyla ilgili olarak saga ¢arpik, normal ve sola ¢arpik kosullari arastirmaya
eklenmistir. Saga ve sola ¢arpik dagimlar icin maddelerin ortalama ¢arpiklik degerinin sirasiyla
2,5 ve - 2,5 olmasi saglanmistir. Bunun igin ekte sunulan esik degerleri kullanilmistir. Polikorik
korelasyon matrisiyle gerceklestirilen kestirimlerde normallik varsayimi orta diizeyde ihlal edilse
de kestirimlerin ¢ok yanli olmadig belirtildiginden (Flora ve Curran, 2004) bu arastirmaya
dagilim kosulu eklenmistir. Béylece ¢arpik dagilimlarda her ti¢ yontemden elde edilen sonuglarin
karsilagtirilmasina imkan verilmistir.

Calismada tamamen ¢aprazlanmig simiilasyon deseni kullanilmis olup kategori sayist (4), ortalama
faktor yiikii (2), 6rneklem biiyiikligii (5) ve verilerin dagilimi (3) olmak tizere 4x2x5x3=120 kosulda
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calisilmustir. Her bir kosul icin 100 replikasyon yapilmustir. Replikasyon sayisinin kag olmasi gerektigiyle
ilgili alanyazinda iizerinde uzlastya varilan bir deger bulunmamaktadir. Ancak replikasyon sayisinin
artmasi parametre kestirimlerini daha kararli hale getireceginden yiiksek olmasi istenmektedir. Ancak
bu durumda replikasyon sayisina karar verirken analizlerin alacagi zaman faktorii de goz oniinde
bulundurulmaktadir. Ornegin Kilig, Uysal ve Dogan (2018) tarafindan gerceklestirilen calismada
faktor ytiklerinin 50 ve tizerindeki replikasyonlarda stabil hale geldigi belirtilmistir. Harwell, Stone, Hsu
ve Kirisci (1996) ise 25 replikasyonun yeterli olabilecegini raporlamistir. Timmerman ve Lorenzo-Seva
(2011) hesaplama siiresinden dolay1 50 replikasyon kullandiklarini belirtmistir. Bu ¢alismada ise 100
replikasyon kullanilmasina analizlerin alacag: siire de géz 6niinde bulundurularak karar verilmistir.
Buna gore 120 kosul i¢in 12.000 veri seti iiretilmis ve analiz edilmistir.

Korelasyon katsayilar

Agimlayicr faktor analizi gerceklestirilirken kullanilacak korelasyon matrisleri veri tipine
gore secilmektedir. Ornegin Finney ve DiStefano (2013) kategori sayisi 6 ve daha fazlaysa verinin
stirekli gibi kabul edilerek Pearson korelasyon matrisinin kullanilabilecegini ancak 5 ve daha az
kategoriye sahipse bu durumda verinin kategorik olarak kabul edilmesi gerektigini belirtmektedir.
Bu nedenle Likert tipi 6l¢ceklerde siklikla kullanilan tig, dort ve bes kategorili veri setlerinde polikorik
korelasyon matrisinin kullanilmasi gerektigi soylenebilir. Ancak polikorik korelasyon matrisi
kullanilarak gerceklestirilen faktor analizi ¢aligmalarinda ozellikle 6rneklem kiciik oldugunda
kestirim yapilamadig1 durumlar olabilmektedir (Kilic, Uysal ve Atar, 2020). Bu gibi durumlarda
Pearson ve polikorik korelasyon matrisine bir alternatif olabilecegi diisiincesiyle Goodman-Kruskal
Lambda (Goodman ve Kruskal, 1979) ve Gamma (Goodman ve Kruskal, 1954) katsayilarinin AFA
calismalarinda nasil sonuglar verdigi incelenmistir.

Goodman-Kruskal Lambda katsayis1 iki nominal degiskenin birlikteligini (association)
incelemeye imkéan veren bir katsay1 oldugu soylenebilir. Goodman-Kruskal Lambda katsayis: iki
nominal degiskenin bileske 6rneklem olasilig1 (oranlari) ve marjinal olasiliklar1 ile hesaplanmaktadir.
I satir, J stitundaki degiskenleri gostermek tizere,

J 1
P = Z;p,, p.; = le Py
J= i=

ve

olarak hesaplanmakta ve buna gore de P m i. satir j. siitundaki ¢apraz tablo degerini ifade
etmektedir. X bagimsiz, Y bagimli degisken olarak ele alindiginda Goodman-Kruskal Lambda

/
. Zpim_p+m
ﬂ'yp( ==

katsayisi;

l1-p,,

max . —
esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada Pem {p” }yi ifade ederken Pim = mjax{p y}
ile hesaplanmaktadir (Goodman ve Kruskal, 1979; Kvalseth, 2018). Goodman-Kruskal Lambda
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degiskenler bagimsiz oldugunda 0 degerini almaktadir. Gergek kategorik degiskene 6rnek olarak
cinsiyet verilebilir. Ancak bireylerin psikolojik 6zelliklerinin normal dagildig: varsayildigindan
(Crocker ve Algina, 2008) faktor analizi i¢in gercek kategorik bir veri seti psikolojik 6zelliklerin
ol¢timiinden elde edilmesi zordur. Diger taraftan faktor analizi sadece psikolojik 6zellikleri incelemek
icin degil iliskili cok sayida degiskenden az sayida degisken elde etme teknigi oldugundan Lambda
katsayisinin da nasil sonuglar verecegi incelenmistir.

Goodman-Kruskal Gamma katsayisinin ise iki ordinal degiskenin birlikteligini incelemeye
yarayan bir katsayidir. Gamma Kkatsayist hesaplanirken iki degiskenin birlikte dagiliminin
olusturdugu frekans degerleri ile hesaplanmaktadir. X satirlari, Y'de siitunlar: gostermek tizere, i. satir
ve j. siitundaki hiicrede bulunan frekans degeri n; yardimiyla uyum (concordant) ve uyumsuzluk
(discordant) ciftler yardimiyla gamma katsayisi elde edilmektedir. Eger degiskenler ayni sekilde
siralaniyorsa bu durumda X ve Y degiskenlerinin uyumu yiikselecektir. Eger degiskenin siralamalar:
farklilastyorsa bu durumda da uyumsuzluk yiikselecektir. Buna gore uyum (C) ve uyumsuzluk (D)
katsayilar: su sekilde elde edilmektedir:

=YY S

i <h j <k

b= YT Y

i <h j >k

C ve D katsayilar1 elde edildikten sonra ise gamma katsayisy;
C—-D
Y=c+p

esitligi ile hesaplanmaktadir (Goodman ve Kruskal, 1954; Kvalseth, 2017). Korelasyon katsayisina

benzer sekilde Gamma katsayisi da — 1 ve +1 araliginda degerler almaktadur.

Polikorik korelasyon katsayisi ise degisken iki kategorili oldugunda tetrakorik korelasyon adini
almakta ve su sekilde hesaplanmaktadir.

Cos

r;etrakorik =

Burada A, B, C ve D iki degiskenin ¢apraz tablodaki frekanslarini ifade etmektedir (Baykul, 2010;
Cokluk, Sekercioglu ve Biiyiikoztiirk, 2012). Polikorik korelasyonun hesaplanmasinda ise integral
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¢oztimleri ile en ¢ok olabilirlik yontemi yardimiyla iki adimda kestirim yapilmaktadir (Joreskog,
1994).

Pearson korelasyon katsayist ise

L NY XY - X007
JINY X=X INY Y - Y)]

esitligi ile hesaplanmaktadir (Tabachnik ve Fidell, 2012).Burada X ve Y degiskenlerin degerlerini

ifade ederken N ise 6rneklem biiytikliglint ifade etmektedir.

Veri analizi

Aragtirmada verilerin {iretilmesi i¢in R yaziliminda (R Core Team, 2018) bulunan lavaan (Rosseel,
2012) paketi kullanilmugtir. Uretilen veri setlerinin analiz edilmesinde ise psych (Revelle, 2020)
paketinden yararlanilmistir. AFA gergeklestirilirken 6ncelikle korelasyon matrisleri olusturulmustur.
Sonrasinda olusturulan korelasyon matrisleri temel eksenler faktor ¢ikarma yontemi kullanilarak analiz
edilmistir. Bu yontemin normal dagilim varsayiminin ihlaline kars1 daha giiclii oldugu belirtilmektedir
(Costello ve Osborne, 2005). Bu nedenle bu faktor ¢ikarma yontemi tercih edilmistir. Temel eksenler
faktoér ¢ikarma yontemiyle gerceklestirilen AFA sonucunda elde edilen ortalama faktor yiikleri
aragtirmada tanimlanan referans (gercek) faktor yiikleriyle karsilagtirimigtir. Goodman-Kruskal
Lambda katsayisinin hesaplanmasinda Desctools (Signorell vd., 2020) paketi kullanilmistir.

Arastirmada sonuglarin degerlendirilmesi igin goreli yanlilik degeri kullanilmistir. Géreli yanlilik
degeri,

0 — gre ferans

GY =

Qre ferans

esitligiyle hesaplanmistir. Bu egitlikte 0, analiz sonucunda elde edilen ortalama faktér yukind,
(. ferance ise arastirmada tamimlanan ortalama faktor yiikiinii ifade etmektedir. Goreli yanlhilik
degerinin mutlak degerinin 0.10dan kiigiik olmasinin kabul edilebilir oldugu belirtildiginden bu
aragtirmada da kesme noktas1 olarak 0.10 kullanilmistir (Flora ve Curran, 2004; Forero, Maydeu-

Olivares ve Gallardo-Pujol, 2009; Rhemtulla, Brosseau-Liard ve Savalei, 2012).

Bulgular

Aragtirmada sonucunda Pearson ve polikorik/tetrakorik korelasyon matrisi ile Goodman-
Kruskal Lambda ve Gamma katsayisinin kullanildig1 kosullardan elde edilen goreli yanlilik degerleri
Tablo 2'de sunulmugtur. Ayrica sonuglarin anlagilmasini kolaylastirmak amaciyla Tablo 1e gore
olusturulan grafik Sekil 1'de verilmistir.

Sekil 1 incelendiginde polikorik korelasyon katsayisi ile gerceklestirilen AFA sonucunda bazi
kosullarda kestirim elde edilemedigi goriilmektir. Polikorik korelasyon katsayisi kestirim yapabildigi
kosullarin bityitk kisminda kabul edilebilir yanlilik degerine sahiptir. Ancak ozellikle kii¢tik
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orneklem biiytikliigiinde polikorik korelasyon katsayisinin kullanildig: bazi kosullarda (6rnegin
kategori sayisinin 4, 6rneklem bityiikligiiniin 100 ve verinin saga ¢arpik dagildig kosul) kestirim
yapilamadig1 soylenebilir. Polikorik korelasyon katsayisi ortalama faktor yiiki 0,70 olan ve kestirim

yapabildigi tiim kosullarda kabul edilebilir sinirlar iginde yanhdir (|GY| < 0,10).

Pearson korelasyon matrisiyle gerceklestirilen analizler sonucunda faktor yiiklerinin olmasi
gereken degerden daha diistik kestirildigi (underestimate) gortilmektedir. Kategori sayisinin artmasi
Pearson korelasyon matrisiyle gerceklestirilen AFAnin yanliligini azaltmistir. Verinin normal dagilim
gosterdigi dort ve bes kategorili kogullarda Pearson korelasyon matrisiyle gerceklestirilen analiz
sonucunda faktor yliklerinin kabul edilebilir aralikta yanli oldugu séylenebilir. Ancak ¢arpik dagilim
gosteren veri setlerinde kategori sayist dort ya da bes oldugu durumda Pearson korelasyonunun

faktor yiiklerini oldugundan daha diisiik kestirdigi soylenebilir.

Goodman-Kruskal Gamma katsayisi incelendiginde polikorik korelasyon katsayisinin kestirim
yapamadif1 kosullarda da kestirim yapabildigi ve bu kestirimlerin de kabul edilebilir diizeyde yanl
oldugu gozlenmistir. Goodman-Kruskal Gamma katsayisi ortalama faktor yiikiinii genellikle oldugundan
daha fazla kestirme (overestimate) egiliminde oldugu séylenebilir. Ozellikle saga carpik dagilim gosteren
iki kategorili veri setinde ortalama faktor yiikiinii gergek degerinin oldukga tizerinde kestirmistir. Ancak
diger kosullar incelendiginde ortalama faktor yiikii arttikga Goodman-Kruskal Gamma katsayisindan
elde edilen ortalama faktor yiikiiniin de yanliliginin azaldig1 gézlenmistir. Kategori sayisinin artmast
Goodman-Kruskal Gamma katsayisindan elde edilen sonuglarm yanlhligini azaltmistir. Normal
dagilim gosteren veri setlerinde yanlhlik daha azken dagilim carpiklastikca Goodman-Kruskal Gamma

katsayisindan elde edilen ortalama faktor yiiklerinin daha yanl oldugu gozlenmistir.

Tablo 2.
Korelasyon Katsayilarmdan Elde Edilen Yanhlik Degerleri

z B Verilerin Dagilim1

ol S z 5 5 " <

% S g z & Normal Dagilim "Saga Carpllf Daglllm Sola Carpik Dagilim

E" ,;% = T‘g ;‘: Orneklem Biyiikliigii

E g‘ . 100 200 500 1000 5000 100 200 500 1000 5000 100 200 500 1000 5000

Tetrakorik -0.00 0.02 -0.00 0.01 0.01 -0.10 -0.05 -0.01 -0.00 0.00 -0.11 -0.05 -0.00 -0.00 0.00

0.40 Pearson -020 -0.18 -0.20 -0.20 -0.19 -032 -0.32 -0.32 -0.32 -0.32 -0.33 -0.32 -0.31 -0.32 -0.32

o G-Ky 012 014 012 013 013 077 017 023 025 026 -003 016 024 025 026

gb G-K\ -0.36 -0.34 -033 -0.29 -0.23 - - - - - - - -

E Tetrakorik -0.00 0.00 0.00 -0.00 0.00 -0.05 -0.01 0.0 -0.00 -0.00 -0.04 -0.02 -0.01 -0.00 0.00

N 0.70 Pearson -0.18 -0.18 -0.18 -0.18 -0.18 -0.27 -0.26 -0.26 -0.26 -0.26 -0.26 -0.26 -0.26 -0.26 -0.26

G-Ky 0.10 0.09 010 0.09 010 012 014 016 016 016 013 014 015 0.16 0.16
G-KA -025 -023 -022 -021 -0.19 -0.80 -0.87 - - - -0.79  -0.87
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z B Verilerin Dagilim1
5 :: 2 % E?* Normal Dagilim Saga Carpik Dagilim Sola Carpik Dagilim
E‘“ E 2 g é Orneklem Biiyiikliigii
E g . 100 200 500 1000 5000 100 200 500 1000 5000 100 200 500 1000 5000
Polikorik  0.01 0.01 0.01 001 001 -0.18 -0.04 -0.01 0.0 000 -0.18 -0.05 -0.00 -0.00 0.01
0.40 Pearson -0.14 -0.14 -0.14 -0.13 -0.14 -032 -0.31 -0.31 -0.31 -0.31 -0.32 -0.32 -0.30 -0.31 -0.31
o G-Ky 018 019 019 019 019 0.02 017 022 024 025 002 015 023 024 025
& GKA 090 - - - - e - - -
E Polikorik -0.00 0.01 0.00 0.0 -0.00 -0.04 -0.01 -0.00 -0.00 -0.00 -0.04 -0.01 -0.00 -0.00 0.00
“ 0.70 Pearson -0.14 -0.14 -0.14 -0.14 -0.14 -026 -025 -025 -0.25 -025 -025 -025 -0.25 -0.25 -0.25
G-Ky 0.14 014 014 014 014 012 014 015 015 016 012 014 015 015 0.16
G-KA -0.75 -0.83 -0.91 - - -0.78 -0.85 - - - -0.78 -086 - - -
Polikorik  0.01 0.01 0.00 0.00 0.01 - 0.01 -0.00 0.00 0.00 -0.10 -0.02 0.00 0.00 0.01
0.40 Pearson -0.06 -0.06 -0.06 -0.07 -0.06 -0.27 -0.24 -025 -0.25 -0.25 -0.27 -0.25 -0.25 -0.25 -0.25
= G-Ky 0.06 0.06 006 006 006 005 015 016 017 017 002 013 017 017 0.18
gb G-KA  -037 -045 -051 -0.53 -051 -0.72 -0.85 - - - 072 -08 - - -
E Polikorik -0.01 -0.00 0.00 -0.00 0.00 - -0.00 0.00 0.0 -0.00 -0.02 -0.00 -0.00 -0.00 -0.00
h 0.70 Pearson  -0.08 -0.07 -0.07 -0.07 -0.07 -0.19 -0.18 -0.17 -0.17 -0.18 -0.19 -0.18 -0.18 -0.18 -0.18
G-Ky 0.04 0.05 005 005 005 008 009 010 010 010 008 010 0.10 0.10 0.10
G-K\ -0.48 -0.48 -047 -047 -045 -0.67 -0.76 -0.84 -088 -0.94 -0.67 -0.76 -0.84 -0.88 -0.94
Polikorik  -0.00 0.01 0.01 0.0 0.00 - - -0.00 0.01 0.00 -0.06 -0.02 -0.01 -0.00 0.00
0.40 Pearson  -0.05 -0.04 -0.04 -0.04 -0.04 -026 -0.25 -0.23 -023 -024 -025 -0.24 -0.25 -0.25 -0.24
= G-Ky 0.00 0.2 0.02 002 002 005 009 012 013 014 006 011 013 014 0.15
gb G-KA  -042 -059 -0.76 -0.84 -  -0.66 -0.82 - - - -066 -080 - - -
;‘2‘ Polikorik -0.00 0.00 0.00 0.00 000 - - 000 0.0 000 -0.00 -0.00 -0.00 0.0 0.00
* 0.70 Pearson  -0.05 -0.04 -0.04 -0.04 -0.04 -0.17 -0.16 -0.16 -0.16 -0.16 -0.16 -0.17 -0.17 -0.16 -0.16
G-Ky 0.01 0.02 002 0.02 002 006 0.07 0.07 008 008 008 008 0.08 0.08 0.08
G-K\ -0.54 -059 -0.65 -0.68 -0.71 -0.65 -0.74 -0.84 -0.89 -0.94 -0.64 -0.74 -0.84 -0.88 -0.94

-: Kestirim yapilamamugtir. G-K \: Goodman-Kruskal Lambda, G-K y: Goodman-Kruskal Gamma

2xat 2Kat 2Kat Kat 3 kat 3Kat Kat 4Kat 4xat at 5 Kat 5 Kat
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Sekil 1. Korelasyon katsayilarindan elde edilen yanlilik degerleri
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Goodman-Kruskal Lambda katsayisindan elde edilen AFA sonuglar1 incelendiginde hi¢bir
simiilasyon kosulunda kabul edilebilir diizeyde yanli olmadigi soylenebilir. Goodman-Kruskal
Lambda katsayisiyla gerceklestirilen analizlerde faktor yiiklerinin oldugundan daha disiik
kestirildigi soylenebilir. Diger taraftan bu katsay: kullanilarak olugturulan korelasyon matrisleriyle
gergeklestirilen AFA sonucunda ¢ogu simiilasyon kosulunda yakinsama saglanamamustir. Kategori
sayisinin artmasi yakinsama problemini ¢6zmesine ragmen goreli yanhilik degerlerinin - 1 civarinda
oldugu séylenebilir. ki kategorili carpik dagilan veri setlerinde 6rneklem biiyiikliigiiniin artmasiyla
Goodman-Kruskal Lamba katsayisiyla gerceklestirilen AFAda yakinsama saglanamamustir.

Sonug ve Oneriler

Goodman-Kruskal Lambda ve Gamma katsayisinin, kategorik veriyle gergeklestirilen agimlayici
faktor analizinde (AFA) kullanilan Pearson ve tetrakorik/polikorik korelasyon katsayisina bir
alternatif olup olamayacaginin incelendigi bu ¢alisma sonucunda Goodman-Kruskal Gamma
katsayisinin ozellikle kiigiik 6rneklemde Pearson ve polikorik korelasyon katsayisina bir alternatif
olabilecegi gozlenmistir. Ancak Lambda katsayisinin ¢ogu kosulda yakinsama problemine neden
olmasi, yakinsama saglandig1 kosullarda ise goreli yanlilik degerinin kabul edilebilir araliklarda
yer almamasi nedeniyle AFA ¢aligmalarinda kullanilamayacag séylenebilir. Diger taraftan kategori
sayisinin artmasiyla Goodman-Kruskal Gamma katsayisinin 6zellikle ¢arpik dagilimlarda polikorik
korelasyon matrisinin yakinsama saglamadig kosullarda yakinsama sagladig1 séylenebilir.

Pearson korelasyon matrisiyle gerceklestirilen AFA sonucunda faktér yiikleri oldugundan daha
diisiik kestirilmistir. Bu durum, alanyazindaki caligmalarla da tutarli olup (Holgado-Tello vd.,
2010; Kilig vd., 2017; Morata-Ramirez ve Holgado-Tello, 2013) beklenen bir sonugtur. Ozellikle 3
kategorili veri setlerinin dagilimina bakilmaksizin, 4 ya da 5 kategorili veri setlerinde ¢arpik dagilim
gosterenlerde Pearson korelasyon matrisinin kullanilmamas: Onerilebilir. Pearson korelasyon
matrisi, polikorik korelasyon matrisiyle kii¢lik 6rneklem ve carpik dagilimlarda yakinsama
problemini ¢6zmesine ragmen faktor yiiklerini oldugundan daha diisiik kestirmistir. Bu nedenle
benzer kogullarda Goodman-Kruskal Gamma katsayisinin kabul edilebilir diizeyde yanli oldugu
gozlendiginden bu katsayinin kullanilmasi onerilebilir.

Ortalama faktor yiikiiniin artmasi Goodman-Kruskal Gamma yontemiyle yapilan analizlerde
faktor yiiklerinin yanliligini azaltmistir. Bu durum aslinda beklenen bir sonugtur. Ciinkii Goodman-
Kruskal Gamma katsayst iki degisken arasindaki iligkiyi hesaplarken ¢apraz tabloyu kullanmaktadir.
Degiskenler arasindaki iligkiler arttiginda iki degiskenin aldig1 degerler de birbirine benzemektedir.
Budurumda 6rnegin dort kategorili veride ortalama faktor yiiki arttiginda iki degiskenin kategorilere
dagilimi da benzer olacaktir. Bu nedenle de Goodman-Kruskal Gamma katsayisinin ortalama faktér
yiikiiniin arttig1 durumda daha iyi sonug vermesinin beklendigi séylenebilir.

Orneklem biyiikliigii arttikca polikorik korelasyon matrisinden elde edilen sonuglar daha
az yanlhidir. Ancak 6rneklemin kii¢iik ve kategori sayisinin en az ii¢ oldugu durumda Goodman-
Kruskal Gamma katsayisiyla gergeklestirilen AFA sonucunda elde edilen faktor ytikleri de kabul
edilebilir diizeyde yanlidir. Verinin carpik dagildig: ve 6rneklemin kiigitk oldugu kosullarda polikorik
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korelasyon katsayisi faktor yiiklerini oldugundan daha kii¢iik kestirirken Goodman-Kruskal Gamma
katsayisinin kabul edilebilir aralikta yanlidir. Bu nedenle de kategorik veriyle AFA gerceklestirilen
Goodman-Kruskal Gamma katsayisinin da kullanilabilecegi ifade edilebilir.

Aragtirma sonucunda, Oncelikle polikorik korelasyon matrisinin kullanilmasi, eger kestirim
yapilamadiysa bu durumda polikorik korelasyon matrisine bir alternatif olarak Pearson
korelasyonunun yerine Goodman-Kruskal Gamma katsayisinin da kullanilabilecegi soylenebilir.
Ancak burada simiilasyon kosullarinin sinirliklar: da géz dniine alinmalidir. Arastirma bulgular: tek
boyutlu yapilar ve madde say1sinin 20 oldugu kosullarla sinirhidir. Ayrica diger degisken simiilasyon
kosullar1 da goz ontine alindiginda bundan sonraki ¢alismalarda arastirmacilara 6rneklemin daha
kiigiik (n=20 ya da n=50) oldugu kosullarda Goodman-Kruskal Gamma katsayisinin sonuglarini
incelemeleri Onerilebilir. AFA'y1 ¢alismalarinda kullanilacak arastirmacilar i¢in de Goodman-
Kruskal Gamma katsayisinin kiigiik 6rneklem biiytikliigiine sahip, kategori sayisinin en az iig
oldugu carpik dagilim gosteren veri setlerinde kullanmalar: 6nerilebilir. Eger polikorik korelasyon
matrisiyle kestirim yapilabiliyorsa Goodman-Kruskal Gamma katsayisindan elde edilen sonuglar bu
aragtirmada yer alan kogullar kapsaminda karsilastirilarak uygun olan yontem tercih edilebilir.
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Ek.

Arastirmada kullanilan kesme noktalar1

z2 Kullanilan Fonksiyon ve Esik Noktalar1
3
EOP Normal Dagilim Saga Carpik Dagilim Sola Carpik Dagilim
2

Y= {0, y{ <0.00 = {O, yi <1.05 Y= {0, yi <-1.05
2 1, yr>000 1, y;>105 1, yr>-105

0, yi <1.00
1, 1.00<y/ <180 Y=
2, y; > 1.80

0, yi < -1.80
1, —1.80<y;<-1.00

0, y; < —1.00
3 Y={1, -1.00<y;<1.00 Y=
2 2, y; > —1.00

, yi > 1.00

0, yi <125 {o, yi <085 [

( 0, y; < —2.00
1, —125<y; <0.00 1, 0.85<y; <150 _J1, —200<y; <-150
4r= iZ. 000<y <125 =)z 150< yi < 2.00 =12 _1s50< yi <—-0.85
3, yi > 1.25 3, yi > 2.00 3, y; > —0.85
0, yi £-1.50 0, y; <0.75 (0, yr < =225
1, —-150 <y’ <-0.50 1, J75<y;<128 [1, —225<y;<-180
5 Y=4{2, —50<y;<050 Y={2, 128<y;<165 Y=42, -180<y <-130
l3, .50 <y <1.50 l3. 1.65 < y; < 2.05 3, —130<y; <-0.80
4, yi >1.50 4, yi > 2.05 4, yi > —0.80
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