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MODELLEME ANALIZLERI UZERINE BiR KARSILASTIRMA CALISMASI:
YAPISAL ESITLIK VE REGRESYON

Ozet

Bu calismanin amaci son yillarda sosyal bilimlerde siklikla kullanilan yapisal esit-
lik modellemesi (YEM) ve regresyon analizinin karsilastirilmasidir. Arastirmanimn
orneklemini 65 erkek ve 135 kadin olmak tizere 200 kisi olusturmaktadir. Katilimci-
lara sosyodemografik veri formu, Beck Depresyon Olgegi, Maslach Tiikenmislik
Olgegi ve Diinya Saglik Orgiitii Yagam Kalitesi Olgegi Kisa Formu Tiirkge Versiyo-
nu'nun bulundugu anket formu uygulanmistir. Verilerin analizi asamasinda mo-
del 1 (depresyonun tiikenmisligi acikladig1) ve model 2 (depresyon ve tiikenmisli-
gin yasam kalitesini acikladig1) olmak iizere iki farkli model kurulmus ve kurulan
modeller hem YEM hem de regresyon analizi ile ssnanmistir. Analiz sonucunda

model 1 igin regresyon analizinde 13=0,43 parametre katsayis1 ve R>=0,19 belirlilik
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katsayis1 bulunurken YEM i¢in bu degerler 3=0,49 ve R>=0,24 olarak bulunmustur.
Ayrica kurulan 2. model icin regresyon analizinde 31= -0,21 ile 32= -0,43 parametre
katsayis1 ve R?=0,30 belirlilik katsayis1 bulunmustur. Aym modelin smnandig1 YEM
sonucunda B:= -0,30 ile B2=-0,49 parametre katsayis1 ve R?>=0,33 belirlilik katsay1s1
elde edilmistir. Yapilan karsilastirma sonucunda YEM'in regresyona kiyasla daha

glivenilir ve iyi tahminler yaptig1 gortilmiistiir.
Anahtar Kelimeler: yapisal esitlik, regresyon, modelleme

A COMPARISON STUDY ON MODELING ANALYSIS: STRUCTURAL
EQUATION AND REGRESSION

Abstract

This study aims to comprison the structual equation modeling (SEM) and regres-
sion which are frequently used in social sciences in recent years. Sample group of
this study is composed of 200 person, grouped as 135 female and 65 male. Demog-
raphic Information Form, Beck Depression Inventory, Maslach Burnout Inventory,
the World Health Organization's Quality of Life Questionnaire are applied as a
survey to the participants. In the analysis phase of the data, two different models
were established as model 1 (explaining depression with burnout) and model 2
(explaining the quality of life with depression and burnout), and the established
models were tested with both SEM analysis and regression analysis. As a result of
the analysis, when regression analysis for model 1 found that 3 = 0,43 parameter
coefficient and R2 = 0,19 coefficient of determination, these values were found as 3
= 0,49 and R2 = 0,24 for SEM. Besides, in the regression analysis for the second mo-
del, 31 =-0,21 and 32 = -0,43 parameter coefficients and R2 = 0,30 coefficient of de-
termination were found. In the SEM result of the same model, 31 =-0,30 and 32 = -
0,49 parameter coefficients and R2 = 0,33 specificity coefficients were obtained. As
a result of comparison, it was seemed that SEM makes more reliable and better

predictions than regression.

Keywords: structual equality, regression, modeling

1.Giris
1.1. Yapisal Esitlik Modeli

Yapisal Esitlik Modeli (YEM) ingilizce ifadesi ile Structual Equation Modeling (SEM) gii-
niimiizde sosyal bilim, davranis bilimi ve egitim bilimi gibi alanlarin yaninda ekonomi ve pa-
zarlama alanlarinda da yaygin olarak kullanilan ileri diizey bir istatistiksel yontemdir (Raykov
ve Marcoulides, 2006). YEM gozlenebilen degiskenler (observed variables) ve gizil degiskenler
(latent variables) icin neden ve iliski bagintisinin analizini sunmaktadir. YEM birden ¢ok reg-
resyon analizinin toplami olarak goriilmekle birlikte alan dizin ¢alismalarinda nedensellik ana-

lizi, yapisal regresyon analizi, kovaryans yap1 analizi ve yol (path) analizi gibi tanimlamalar da
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yapilmistir. Bu tanimlamalarin yaninda daha farkli tanimlamalar yer almakta ancak yaygin

olarak yapisal esitlik modeli tanimi tercih edilmektedir (Tabachnick ve Fidel, 2001).

YEM ikinci nesil bir ileri istatistiksel analiz olarak kendinden 6nceki birinci nesil analiz-
lerle kiyaslandiginda bircok artis1 bulunmaktadir. YEM arastirmaciya birden ¢ok regresyon
analizini bir modelde sunmasi imkaru ile hataya daha az duyarli oldugunu gostermektedir (Bu-
gozzi ve Fornell, 1982). Bir 6l¢iim i¢in ayr1 ayri regresyon analizlerinin yapilmas: hata paymin
artmasina neden olacaktir. Bu hata paymin artmasi ikinci tip hataya neden olacaktir. YEM kuru-
lan modellerde aracilik (mediation) ve diizenleyicilik etkinin de incelenmesi imkanini sunmak-
tadir (Anderson ve Gerbing, 1988).

YEM icin en ayiricr 6zellik gizil degiskenler {izerinde incelenen dogrudan etki (direct af-
fect) ve dolayl etki (indirect affect) kavramlarinin tek modelde incelenebilmesidir (Byrne, 2010).
YEM bu etkileri ve iliskiyi korelasyon, varyans, kovaryans, faktor analizleri ve ¢oklu regresyon
modellerini bir araya getirerek arastirmaciya sunmaktadir (Tiifekci ve Tiifekgi, 2006). Bu nokta-
da gizil degisken kavraminin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir. YEM’den onceki istatistiksel analizler
gizil degiskeni basarili bir sekilde 6lgememistir (Harington, 2009). Birinci nesil istatistiksel ana-
lizler gozlenebilen degiskenler iizerinde ¢alismis ve psikoloji, ekonomi ve pazarlama gibi gizil
degisken kavrami tiizerinde calisan alanlar icin yeni bir istatistiksel analiz ihtiyaci giindeme
gelmistir. Degiskenler aras: iliskinin tek bir modelde kolayca ve hataya duyarl bir sekilde 6l-
ciilmesi ve gizil degiskenler i¢in dogrudan ve dolayl: etkili faktorlerin goriilmesi bu alanlar i¢in

onceliklidir. Bu noktada anlatilan etkiler gorsel olarak sekil 1’de sunulmustur.

|L1‘|L2||L3| ‘F1||F2||F3|

553

Sekil.1. Ornek Bir Yapisal Esitlik Modeli

Sekil 1'de L1, L2 ve L3 arastirma sonucu elde edilen alt boyutlar olmakla birlikte birer
gozlenen degiskendir. Bu alt boyutlarin toplamindan L gizil degiskeni ortaya ¢ikmaktadir ki
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arastirmacinin asil 6l¢mek istedigi degisken L’dir. Bu durum F ve K gizil degiskenleri icin de

gecerlidir (Meydan ve Sesen, 2011).

Kurulan modelde L gizil degiskeni hem F hem de K gizil degiskenini etkilemekte aym
zamanda F degiskeni K degiskenini etkilemektedir. L degiskeni K degiskenini aciklamada ve
etkilemekte F degiskeni {izerinden dolayli bir etki gostermektedir. Boylesi bir etkinin sinanmasi
YEM ile mevcuttur. Ayn1 zamanda gizil degiskenler ve gozlenen degiskenler i¢in hatalarin 61-
¢limii de modelde gosterilmistir (el-e1l). YEM ayni1 zamanda gozlenen ve gizil degiskenler icin
hesaplanan hata payin: da analize dahil etmekte bunun yaninda hata paylari arasi iligki kurul-

masi ile mevcut hata paymnin azalmas: imkanini da sunmaktadir (Bayram, 2013).
1.2. Uyum lyiligi

YEM analizinde kurulan modelin istatistiksel olarak anlamlilig1 ve bilimsel olarak giive-
nirligi i¢in bazi kosullar vardir (Hu ve Bentler, 1995; Pedhazur, 1997):

e Genel uyum iyiligi dl¢timleri: analiz asamasinda ilk bakilan deger Ki-Kare analizi
ve anlamlilik degeridir. Istatistiksel olarak anlamli bulunmayan Ki-Kare degeri
ana kiitle kovaryans matrisi ile model kovaryans matrisi arasinda farklilik olma-
digini gostermektedir.

e Parametrelerin anlamliligi: modelde degiskenler aras: ¢izilen yollarin degerlerine
bakilmaktadir. Parametreler icin elde edilen t istatistik degerinin 0,05 veya
0,001’den kiiciik olmasi beklenmektedir.

e Parametrelerin yonii ve isareti: kuramsal anlamda degiskenler aras: iliskinin po-
zitif veya negatif olmasi énemlidir. Tki degisken arasi pozitif cikmasi gereken
iliski negatif ¢ikmissa model ne kadar iyi olursa teorik olarak anlamli bir sonug

elde edilmemis olur.

Uyum iyiligi indeksleri arastirmacinin kurdugu model ile veri seti arasindaki uyumlulu-
gu analiz etmektedir (Schumaker ve Lomax, 2004). Bir modelin veri seti ile uyumlu veya uyum-
suz olmasi test sonucu ¢ikan uyum iyiliklerine bakilarak yorumlanir. Bu haliyle kurulan mode-
lin gegerliligi icin belirli uyum iyiligi indekslerini karsilamis olmasi gerekmektedir. Calismalar-
da siklikla kullanilan uyum iyiligi indekslerinden bazilar1 sunlardir: Ki-Kare degeri, Ki-Kare
degerinin serbestlik derecesine orani, CFI (Comparative Fit Index), GFI (Goodness of Fit Index),
AGFI (Adjustment Goodness of Fit Index), RMSEA (Roor Mean Square Error of Approxima-
tion). Uyum iyiligi indeksleri drneklem biiyiikliigiinden etkilenmektedir. Orneklemin evrene
yaklagmasi teorik anlamda kurulan modelin dogrulugu icin belirleyici bir kosuldur (Meydan
ve Sesen, 2011).

2. Yontem
2.1. Evren ve Orneklem

Yapilan galisma Istanbul ili Kadikdy ve Uskiidar ilgelerindeki 65'i erkek ve 1351 kadin
olmak {izere toplam 200 kisi ile yiiriitiilmiistiir. Calisma Orneklemi basit tesadiifi 6rnekleme

yontemi ile se¢ilmis ve goniilliiliik esasina dayali olarak yapilmstir.
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2.2. Kullanilan araglar

Demografik bilgi formu: katilimcilarin yas, cinsiyet, medeni durumu ve egitim durumu bil-

gileri gibi sorulari iceren formdur.

Beck Depresyon Olgegi (BDO): Beck (1961) tarafindan gelistirilen 6lcegin Tiirkiye’de geger-
liligi ve glivenilirligi Hisli (1989) tarafindan yapilmis 21 sorudan olusan bir tarama testidir. Her
soruya 0 ile 3 arasinda puanlar verilip bu puanlar toplanarak hesaplanir. Alinacak en yiiksek

puan 63, en diisiik puan ise 0’dir.

Maslach Tiikenmislik Olgegi (MTO): Maslach ve Jackson (1981) tarafindan gelistirilen ve 22
sorudan olusan olgegin Tiirkiye’de giivenirlik gecerlik ¢alismas1 Ergin (1993) tarafindan yapil-
mustir. Besli likert seklinde hazirlanan 6lgekte duygusal titkenme (9 madde), duyarsizlasma (5
madde) ve kisisel basar1 eksikligi (8 madde) olmak iizere ii¢ alt boyut bulunmaktadir. Olgek
kodlamasi 0: hi¢bir zaman, 1:¢ok nadir, 2: bazen, 3:cogu zaman ve 4:her zaman seklinde yapil-
maktadir. Olgek icin belirli kesme puanlari olmadig: icin tilkenmislik vardir veya yoktur yoru-

mu yapilmaz.

Diinya Saglik Orgiitii Yasam Kalitesi Olgegi Kisa Formu Tiirkce Versiyonu (WHOQOL-BREF-
TR): Saglikla iliskili yasam kalitesi 6lgegi DSO tarafindan gelistirmis, Eser ve arkadaslari (1999)
tarafindan gegerlik ve giivenirligi yapilmistir. Olgegin uzun ve kisa formu olmak iizere iki sii-
riimii vardir. Olgek bedensel, ruhsal, sosyal ve cevresel iyilik hallerini lgmekte ve 26 sorudan
olusmaktadir. Her bir alan, birbirinden bagimsiz olarak kendi alanindaki yasam kalitesini ifade
ettigi i¢in, alan puanlar1 4-20 arasinda hesaplanmaktadir. Puan arttik¢a yasam kalitesi artmak-
tadur.

2.3. islem

Katilimcilara ilgili anket formu dagitilmis ve ortalama 10-15 dakika siireyle doldurulan
anketler tasnif edilmistir. Eksik ve hatal1 bilgi icermeyen anketler bilgisayar ortamina aktarilmis

ve analiz edilmistir.
2.4. Verilerin Analizi

Toplanan verilerin analiz edilmesinde regresyon modellemesi igin SPSS.21 (Statistical
Package For The Social Sciences) ve yapisal esitlik modellemesi icin AMOS (Analysis of Model
Structures) paket programi kullanilmigtir.

3. Bulgular
3.1. Regresyon Modelleri

Calismada iki regresyon modeli sitnanmis ve bu modellere iliskin varsayimlarin istatistik-

sel incelemesi yapilmaistir.
Model 1- tiikenmiglik = sabit (a) + (B) * (depresyon puant)
Model 2- yasam kalitesi = sabit (a) + (B) * (depresyon puani) + (B) + (tiikenmislik puani)

3.2. Model 1 i¢in Sonuglarin incelenmesi
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Tiikenmisligin agiklayicist oldugunu diisiiniilen depresyon i¢in basit dogrusal regresyon
analizi yapilmistir.

Tablo 1. Tiikenmislik i¢in Kurulan Regresyon Analizi Sonucu

Bagimsiz degiskenler B(b) B’nin standart hatas1 Beta t )
Depresyon 0,61 0,09 0,43 6,68 0,00
Sabit (a) (Constant) 24,48 1,11 - 22,03 0,00
Coklu R (multiple R) R? F s.d. p
0,431 0,19 44,66 1/196 0,00

Kurulan model istatistiksel olarak anlamli bulunmustur: F (1/196)= 44,66; p<0,05. Depres-
yon puanindaki 1 birimlik artis titkenmislik puanini 0,61 birim artirmaktadir (B=0,61).

3.3. Model 2 i¢in Sonug ve Varsayimlarin incelenmesi

Yasam Kkalitesinin aciklayicisi oldugunu diisiiniilen depresyon ve tiikenmislik i¢in ¢oklu
dogrusal regresyon analizi yapilmistir. Analiz sonucunda regresyon varsayimlari incelenmistir.

Tablo 2. Yasam Kalitesi i¢in Kurulan Regresyon Analizi Sonucu

Bagimsiz degiskenler B(b) B’nin standart hatas1 Beta t )
Depresyon -0,28 0,09 -0,21 -3,13 0,00
Tiikenmislik -0,41 0,06 -0,43 -6,51 0,00
Sabit (a) (Constant) 102,43 1,82 56,38 0,00
Coklu R (multiple R) R? F s.d. p
0,552 0,31 42,84 2/195 0,00

Kurulan model istatistiksel olarak anlamli bulunmustur: F (2/195)= 42,84; p<0,05. Depres-
yon puanindaki 1 birimlik artis yasam kalitesi puanini -0,28 birim azaltmaktadir (B= -0,28). Tii-
kenmislik puanindaki 1 birimlik artis yasam kalitesi puanini -0,41 birim azaltmaktadir (B= -
0,41).

Tablo 3. Model 2 i¢in Regresyon Varsayimlarinin Incelenmesi

klu Dogrusal Bagin-  Otokorel gerleri gerle-
Coklu Dogrusal Bagin-  Otokorelasyon  Artik Degerlerin ~ Artik Degerle Sabit varyans

t1 Varsayimu Varsayimi Normalligi Var-  rin Ortalamast varsavimi
VIF Tolerans Durbin Watson sayimi Varsayimi Y
1,23 0,81 2,11 p>0,05 0,00 p>0,05

Elde edilen bulgulara gore ¢oklu dogrusal bagintinin ve otokorelasyonun olmadigy, artik-
larin normal dagildig1 ve ortalamalariin 0 oldugu son olarak degisen varyansin bulunmadig:

goriilmiistiir. Regresyon varsayimlarinin saglandigini ve kurulan modelin istatistiksel olarak
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glivenilir oldugunu gostermektedir. Regresyon analizi i¢in kurulan modeller yapisal esitlik

modeli analizi ile de sitnanmuistir.
3.4. Yapisal Esitlik Modelleri
Kurulan modelin denklem seklinde gosterimi asagida verilmistir. Bunlar:
Model 1: depresyon— tiikenmislik
Model 2: depresyon + titkenmislik — yagsam kalitesi

Yapisal esitlik icin bulunan standardize edilmis puanlara gore; depresyonun yasam kali-
tesini -0,20 puan, tiitkenmislik ise yasam kalitesini -0,49 puan etkilemektedir. Depresyon ise
tiikenmisligi 0,49 puan etkilemektedir. Kurulan yapisal esitlik modeli sonucunda depresyon
tiikenmislik puaninin %24’liikk kismini agiklamaktadir. Diger yandan tiikenmislik ve depresyon
birlikte yasam kalitesinin %33’lik kismini agiklamaktadir.

Tablo 4. Kurulan Modeller i¢cin Uyum fyiligi indeksleri

Kriter Kabu-l .edlle?lhr Model-1 Model Model-2 Model
uyum icin degerler basaris1 basarisi

. . Anlaml Anlam
Ki kare testi Anlamli olmamasi .. Basarili .. Basarili

degil degil
K1—kare/serb.estl1k <3 0,92 Basarili 2,67 Basarili
derecesi

GFI 0,89-0,85 0,99 Basarili 0,94 Basarili
AGFI 0,89-0,85 0,97 Basarili 0,88 Basarili
NFI 0,94-0,90 0,98 Basarili 0,90 Basarili
IFI 0,94-0,90 0,97 Basarili 0,94 Basarili
TLI 0,94-0,90 0,97 Basarili 0,90 Basarili
CFI 0,94-0,90 0,97 Basarili 0,94 Basarili
RMSEA <0,10 0,00 Basarili 0,09 Basarili

Regresyon analizinde oldugu gibi yapisal esitlik modellemesinde de bazi varsayimlara
bakmak gerekir. Bu varsayimlar temelde uyum iyiligi indekslerinde incelenmektedir. Kurulan
modellerin kuramsal anlamda anlaml1 ve gegerli olabilmesi igin baz1 uyum iyiligi gecerlilikleri-
ni saglamasi gerekmektedir. Modeller icin bulunan uyum iyiligi indeksleri ile yeterlilik i¢in
gerekli indeksler karsilastirilmis ve modelin genel anlami ile kabul edilebilir ve basarili bir mo-
del oldugu sonucu bulunmustur.

Tablo 5. Yapisal Esitlik Modeli ve Regresyon Analizi Sonuclarinin Karsilastirilmasi

Regresyon Yapisal esitlik modeli
[§) p R2 3 p R2
Depresyon—tiikenmislik 0,43 0,00 0,19 049 0,00 0,24
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Depresyon -0,21 0,00 -0,30 0,00
0,30 0,33
Tiikenmiglik -0,43 0,00 -0,49 0,00

Depresyon+titkenmiglik—
yasam kalitesi

YEM ve regresyon sonuglarinin yer aldig1 tablo 5'te iki model i¢in elde edilen parametre
ve belirlilik katsayilar1 karsilagtirmali olarak verilmistir. YEM hem parametre hem de belirlilik

katsayilarinda regresyondan yiiksek degerler vermistir.
4. Tartisma

Bu ¢alismada sosyal bilimlerde siklikla kullanilan iki modelleme analizi olan yapisal esit-
lik modeli (YEM) ve regresyon analizinin karsilastirilmas: ve istatistiksel olarak sonuglarin giic-
lii yanlarinin gosterilmesi amaglanmistir. Calisma kapsaminda tiikenmislik, depresyon ve ya-
sam kalitesi icin 2 ayr1 regresyon modeli kurulmus ve kurulan modeller istatistiksel olarak an-
laml olup varsayimlar: da karsiladigr goriilmiistiir. Regresyon icin kurulan modeller YEM ile
de sinanmig ve YEM igin gerekli uyum iyiligi indekslerinin de karsilandig1 goriilmiistiir. Iki
modelleme yonetimin karsilastirilmas: sonucunda model 1 i¢in YEM’in regresyon analizine
gore hem parametre katsayisinda hem de belirlilik katsayisinda daha yiiksek degerler verdigi
goriilmistiir. Ayni sekilde model 2 i¢in de YEM parametre katsayisi ve belirlilik katsayilarinda

regresyondan iyi tahminler yapmustir.

Alan dizin ¢alismalar: incelendiginde yapisal esitlik modelinin bir¢ok yonden regresyon
analizinden bagarili oldugunu gosteren calismalar vardir. Giirbiiz, Kumkale ve Oguzhan (2015)
personel gliclendirme ve orgiitsel baghlik iliskisinde yapisal esitlik modeli ve regresyon anali-
zini karsilagtirmistir. Aragtirma bulgular1 hem parametre tahminlerinde hem de belirlilik katsa-
yist tahminlerinde yapisal esitlik modelinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Asher (1983)
degiskenler arasi iliskinin incelenmesinde regresyon analizinin sinirlilig1 {izerinde durmaktadir.
Regresyon analizinde bagimsiz degisken sayisinin ¢ok olmasi oraninda denklemdeki hata pay1
artmaktadir. Ancak yapisal esitlik modeli degiskenlerin direkt ve dolayli etkilerini ayr1 ayr1 ve
birlikte inceleyerek analize dahil etmektedir. Bu sebeple yapisal esitlik modeli istatistiksel ola-
rak regresyon analizine gore hataya daha duyarlidir.

Iacobucci, Saldanha ve Deng (2007) yaptiklar: ¢alismada yapisal esitlik modelinin hata
payl, parametre, anlamlilik ve drneklem biiyiikliigiinden etkilenme gibi degiskenler agisindan
regresyon analizinden daha kullanisli ve giivenilir sonuglar verdigini gdstermistir. Yine Dursun
ve Kocagoz (2010) belirlilik katsayist ve parametre diizeylerinin yapisal esitlik modelinde reg-
resyona gore daha yiiksek sonuglar verdigini gostermistir. Tiim bulgular ve alan dizin ¢alisma-
lar1 g6z Oniine alindiginda yapisal esitlik modelinin regresyon analizden tistiin yanlar: goriil-
mektedir. Biitiin bu ustiinliikler yapisal esitlik modelinin daha ¢ok tercih edilmesini agiklar

yondedir.

Yapisal esitlik modeli kuramsal yapilarin formiilasyonuna dayali ileri bir istatistiksel tek-

niktir (Joreskog ve Sorborn, 2001; Reisinger ve Turner, 1999). Bir baska tanimla gizil degiskenler
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arasi iliskinin gozlenen degiskenlerce incelenmesi ve dolayl etkilerin de gosterilmesidir (Hoe,
2008). Gizil degiskenlerle ¢alismasi ve dolayl: etkileri de arastirmaciya vermesi bu analizi gekici
kilan yandir. Tutum, algy, ilgi gibi gizil degiskenlerle calisan psikoloji bilimi i¢in yapisal esitlik
glizel sonuglar sunmaktadir (Sahin ve Tagkaya, 2010; Sesen, 2001). Ekonomi i¢in enflasyon, bii-
ylime oranlar1 gibi degiskenlerin zaman iginde degisimini incelemede yapisal esitlik siklikla
kullanilmaktadir (Girginer, Erken Celik ve Uckun, 2011). Pazarlama alaninda memnuniyet,
niyet gibi degiskenlerle ¢alismak ve tiiketicilerin davranislarini tahmin edebilmek igin yapisal
esitlik analizi kullanilmaktadir (Kaynak, 2012). Yapisal esitliligin bu kadar popiiler olmasinda
kovaryans matrisleri ile ¢calismasi da etkilidir. Bunun yaninda hata paylarinin gosterimi ve ana-
lize dahil edilmesi elde edilen modelin giiciinii artirmaktadir (Everitt ve Dunn, 1991). Yapisal
esitlik modellemesi birden ¢ok regresyon analizinin ayn1 modelde incelenmesi olanag ile aras-

tirmaciya biitiin bir model sunmakta ve daha giivenilir sonuglar vermektedir (Yener, 2007).

KAYNAKLAR
Anderson, J.C. & Gerbing, D.V. (1988). Structural Equation Modeling in practice: A review and
recommended two-step approach. Psychological Bulletin, 103(3), 411-423.

Asher, H. B. (1983). Causal modeling. New York: Sage.

Bagozzi, R.P. & Fornell, C. (1982). Theoretical concepts, measurements, and meaning. A Second
Generation Of Multivariate Analysis, 2(2), 5-23.

Bayram, N. (2010). Yapisal esitlik modellemesine giris AMOS uygulamalari. Istanbul: Ezgi Kita-

bevi.

Beck, A.T., Ward, C.H., Mendelson, M., Mock, J. & Erbaugh, J. (1961). An inventory for measu-
ring depression. Arch Gen Psychiatry, 4(6), 561-71.

Benderli, C.Y. (2011). Onkoloji boliimiinde ¢alisan saglik personelinde tiikenmislik ve depres-
yon diizeylerinin sosyodemografik 6zelliklerle iliskisi. Yeni T1ip Dergisi, 28(1), 17-22.

Byrne, B.M. (2010). Structual Equation Modeling with Amos. New York: Routledge.

Dursun, Y. & Kocagoz, E. (2010). Yapisal Esitlik Modellemesi ve Regresyon: Karsilagtirmali bir

analiz. Erciyes Universitesi Tktisadi Ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 35, 1-17.

Ergin, C. (1993). Doktor ve hemsirelerde tiikkenmislik ve Maslach Tiikenmislik Olgegi'nin uyar-
lanmas:. VII. Ulusal Psikoloji Kongresi Bilimsel Caligmalari, Ankara.

Eser, E., Fidaner, H., Fidaner, C., Eser, S.Y., Elbi, H. & Goker, E., (1999). WHOQOL-100 Ve
WHOQOL-BREEF'in psikometrik 6zellikleri. 3P Dergisi, 7(2), 23-40.

Everitt, S.B. & Dunn, G. (1991). Applied multivariate data analysis, John Wiley And Sons, New
York.

Girginer, N., Celik, A. E. & Uckun, N. (2011). Kredi kart1 tutum 6lgegi iizerine bir Yapisal Esitlik
Modeli uygulamasi. Eskisehir Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 12(1), 52-
66.

Kesit Akademi Dergisi (The Journal of Kesit Academy) Yil: 4, Say1:16, Eyliil 2018, s. 410-420

418



Modelleme Analizleri Uzerine Bir Karsilagtirma Calismasu: Yapisal Esitlik ve Regresyon
|

[
»

Giirbiiz, G., Kumkale, 1. & Oguzhan, A. (2015). Personel giiclendirme-orgiitsel baglilik iliskisi-
nin analizinde Yapisal Esitlik Modeli Ile Regresyon analizinin karsilastirilmasi: Bir uy-

gulama. Namik Kemal Universitesi Sosyal Bilimler Metinleri, 2, 3-18.
Harrington, D. (2009). Confirmatory Factor Analysis, Oxford Universty Pres, New York.

Hisli, N. (1989). Beck Depresyon Envanteri'nin {iniversite 6grencileri i¢in gegerliligi, giivenilirli-
gi. Ttrk Psikoloji Dergisi, 7(23), 3-13.

Hoe, L.S. (2008). Issues and procedures in adopting Structural Equation Modeling technique.
Journal Of Applied Quantitative Methods, 3(1), 76-83.

Hu, L., Bentler, P.M. & Hoyle, R.H. (1995). Structual equation modelling: Concepts, issues and
applications. Evaluating Model Fit, 10(3), 52-65.

Tacobucci, D., Saldanha, N. ve Deng, X. (2007). A meditation on mediation: Evidence that struc-
tural equations models perform better than regressions. Journal of Consumer Psycho-
logy, 17(2), 139-153.

Joreskog, K. & Sorbom, D. (2001). Lisrel 8: User’s Reference guide, Scientific Software Internati-

onal Inc.

Kaynak, N.Z. (2012). Yapisal Esitlik Modelleri. Doktora Tezi, Istanbul Ticaret Universitesi, Fen

Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.

Maslach, C., Schaufeli, W. B. & Leiter, M.P. (2001). Job burnout. Annual Review Of Psychology,
52(1), 397-422.

Meydan, C.H. & Sesen, H. (2011). Yapisal Esitlik Modellemesi AMOS uygulamalari. Ankara:
Detay Yaymcilik.

Pedhazur, E.J. (1997). Multiple regression in behavioral research. Orlando, FL: Harcourt Brace.

Raykov, T. & Marcoulides, G. A. (2006). A first course in Stractual Eqution Modeling. Mahwah,

New Jersey: Lawrence Erlbaum Associates.

Reisinger, Y. & Turner, L. (1999). Structural Equation Modeling with LISREL: Aplication in tou-
rism. Tourism Management, 20(1), 71-88.

Schumacker, R.E. & Lomax, R.G. (2004). A Beginner's guide to Structural Equation Modeling.
Psychology Press.

Sahin, B. ve Serap T. (2010). Saglik ¢alisanlarinin orgiitsel adalet algilarini etkileyen faktorlerin
Yapisal Esitlik Modeli ile incelenmesi. Hacettepe Saglik Idaresi Dergisi 13(2), 32-45.

Sesen, H. (2010). Adalet Algisinin Tiikenmislige Etkisi: Is Tatmininin Arac Degisken Roliiniin
Yapisal Esitlik Modeli ile Testi. Savunma Bilimleri Dergisi, 9(2), 67-90.

Tabachnick, B.G. & Fidel, L.S. (2001). Using multivariate statistics. Boston: Allyn And Bacon.

Kesit Akademi Dergisi (The Journal of Kesit Academy) Yil: 4, Say1:16, Eyliil 2018, s. 410-420

419



Modelleme Analizleri Uzerine Bir Karsilagtirma Calismasu: Yapisal Esitlik ve Regresyon
|

[
»

Tiifekgi, N. & Tiifekci, O.M. (2006. Bankacilik sektdriinde farkli olma iistiinl{igiiniin ve miisteri

sadakatinin yarattigi deger: Isparta ilinde bir uygulama. Siileyman Demirel Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 2(4), 70-183.

Yener, H. (2007). Personel performansina etki eden faktorlerin Yapisal Esitlik Modeli (YEM) ile

incelenmesi ve bir uygulama, Doktora Tezi, Gazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Ankara.

Kesit Akademi Dergisi (The Journal of Kesit Academy) Yil: 4, Say1:16, Eyliil 2018, s. 410-420

420



