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MODEL VERI UYUMU UZERINDEKI ETKIiSI
(Arastirma Makalesi)

Mehmet SATA @9

0z

Bu arastirmada, olgek gelistirme ve uyarlama ¢alismalarinda siklikla kullanilan dog-
rulayict faktor analizinde kodegiskenlerin model veri uyumu iizerindeki etkisinin incelen-
mesi amaglanmistir. Dogrulayict faktor analizinde kodegiskenin etkisinin arastirilmast
yoniiyle bu arastirmanin tiirii temel aragtirma niteligi tasimaktadir. Arastirma, PISA 2018
Tiirkiye uygulamasina katilan ogrencilerden olusmaktadir. Veriler, PISA 2018 uygulama-
stmin ogrenci anketindeki cesitli olcekler kullanilarak elde edilmistir. Verilerin analizin-
de McDonald w, Cronbach o, dogrulayict faktor analizi ve coklu gosterge coklu neden
modelleme kullanilmistir. Arastirma kapsaminda elde edilen bulgulara gore, dogrulayict
faktor analizi sonucunda elde edilen model-veri uyumunun ¢oklu gosterge coklu neden
modelleme sonucunda elde edilen model-veri uyumundan daha kotii oldugu bulunmustur.
Buna gore olcek gelistirme ve uyarlama calismalarinda sadece olgek maddelerine veri-
len yanitlar degil ayni zamanda bireye iliskin degiskenlerin de (kodegiskenler) dikkate
alinmast gerektigi diisiiniilmektedir. Kodegiskenlerin analizlere ddhil edilmesi sonucu
yapimn eksik temsil edilme ihtimaliyeti azalir ve boylelikle olciimlerin gecerligine katki
saglanmig olacaktir.

Anahtar Kelimeler: MIMIC model, dogrulay:ct faktor analizi, kodegisken, gegerlik,
glivenirlik.
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Effect of Covariate(S) on Model Data Fit in Confirmatory Factor Analysis
Abstract

In this study, it was aimed to examine the effect of covariates on model data fit
in confirmatory factor analysis, which is frequently used in scale development and
adaptation studies. In terms of investigating the effect of covariate in confirmatory factor
analysis, this type of research is a basic research. Research is composed of students who
participated in PISA 2018-Turkey app. The data were obtained using various scales in
the student questionnaire of the PISA 2018 application. In data analysis; McDonald w,
Cronbach a, confirmatory factor analysis and multiple indicator multiple questionnaire
of the PISA 2018 application. In data analysis; McDonald w, Cronbach a, confirmatory
factor analysis and multiple indicator multiple cause modeling were used. According to
the findings obtained within the scope of the research, it was found that the model-data
fit obtained as a result of the confirmatory factor analysis was worse than the model-data
fit obtained as a result of multiple indicator multiple cause modeling. Accordingly, it is
thought that not only responses to scale items but also individual variables (covariates)
should be taken into account in scale development and adaptation studies. As a result of
the inclusion of the covariates in the analysis, the possibility of underrepresentation of the
structure decreases and thus the validity of the measurements will be contributed.

Keywords: MIMIC Model, Confirmatory Factor Analysis, Covariate, Validity,
Reliability.

1. Giris

Uluslararas1 alanyazin incelendiginde 6lcek gelistirme ve uyarlama caligmalarinda
hem dogrulayici faktor analizi hem de ¢oklu neden ¢oklu gosterge modeli kullanilmakta
iken Tiirkiye’de Ol¢ek gelistirme ve uyarlama caligmalarinda (6zellikle uyarlama calis-
malarinda) ilgili psikolojik yapinin gegerligi icin sadece dogrulayici faktor analizi kulla-
nilmaktadir. Dogrulayici faktor analizinde gozlenen degiskenler olarak yalnizca 6lgme
aracina verilen yanitlar (tepkiler) analize alinarak, ilgili psikolojik yap1 i¢in model-veri
uyumu incelenmektedir. Buradaki temel varsayim analize dahil edilen tiim bireylerin ayn1
evrenden geldigi ve 6lgcme aracinin tiim yanitlayicilar icin ayni yapiy: temsil ettigidir.
Sayet bu varsayim karsilanmadiginda elde edilen sonuclar yanli/tutarsiz olabilmektedir.
Bu nedenle 6lgek gelistirme ve uyarlama ¢alismalarinda bu varsayimlarin test edilmesi
onem arz etmektedir. Aksi halde yapinin eksik temsil edilme durumu dolaysiyla da gecer-
ligin olumsuz yonde etkilenmesi durumu ortaya ¢ikabilmektedir. Messick (1995) yapinin
eksik temsil edilmesi ve yapiyla iliskisiz varyansin gegerligi tehdit eden en 6nemli iki
faktor oldugunu belirtmektedir. Bu baglamda 6lgek gelistirme ve uyarlama caligmalari
yapilirken bu durumun dikkate alinmasi 6nem arz etmektedir. Ulusal alanyazin incelendi-
ginde bu durumun ihmal edildigi ve bundan dolay: gecerligin olumsuz yonde etkilendigi
gortilmektedir.
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Alanyazin incelendiginde yapr gecerligi ¢caligmalarinda genellikle katilimcilarin tek
bir evrenden geldigi varsayilarak analizler yapilmasina ragmen, genellikle katilimcila-
rin aynit evrenden geldigi bagka bir degisle ayni parametrelere (evren degerlere) sahip
olma durumu diistik bir olasilik oldugu goriilmektedir (Muthen, 1989). Davranis bilim-
lerinde ve ilgili aragtirma alanlarinda aragtirilan evrenler genellikle heterojendir. Evren
heterojenligi, ilgilenilen yapinin dogasina bagli bazen gozlemlenebilirken bazen de goz-
lemlenememektedir. Bir evrenin alt evrenleri ya da gruplar1 gézlenen bir degiskene gore
tamimlanabilirse, bu durumda heterojenlik gézlemlenebilmektedir. Ornegin cinsiyetin
basari testlerinde siklikla heterojenlige neden oldugu bilinmekte ve burada cinsiyet goz-
lenen bir degisken oldugundan iki alt evreni/grubu (kadin ve erkek) tanimlanabilir. Ev-
ren heterojenligi gozlemlenebilir oldugu durumlarda genellikle ¢cok gruplu analizler (cok
gruplu DFA, MIMIC gibi) kullanilmaktadir. Evren heterojenliginin gozlemlenemedigi
durumlarda ise gizil sinif analizleri kullanilmaktadir (Lubke ve Muthén, 2005). Evren
heterojenligi nedeniyle, sosyal bilimlerde g6zlemsel verilerle nedensel sonug¢ ¢ikarimi,
gliclii varsayimlar olmadan imkansizdir (Xie, 2013). Bu baglamda sosyal bilimler alanin-
da evren heterojenliginin dikkate alinmast 6nem arz etmektedir.

Bu calismada yapisal esitlik modellerinden biri olan “coklu gosterge, coklu neden
modelleme” (Multiple-Indicators Multiple-Causes Modeling-MIMIC) kullanilarak evren
heterojenliginin model veri uyumu iizerindeki etkisi incelenmistir. MIMIC model, ge-
cerlik arastirmalar1 i¢in evren heterojenligi ile bas etmede etkili bir yontem olarak bilin-
mektedir (Muthen, 1989). Bu baglamda ulusal alanyazinda 6lcek gelistirme ve uyarlama
caligmalarinda MIMIC modelin kullanilmadigi ve yapilan gecerlik calismalarinda evren
heterojenliginin ihmal edildigi ve bundan dolay1 gecerligin olumsuz etkilendigi sonucuna
ulagilabilir. MIMIC modeldeki, grup degiskenleri (kodegisken) ayni zamanda kestiriciler
olarak kullanilmakta ve hem siirekli hem de stireksiz veri tiirtinde olabilmektedir (Kim,
2011). Burada her bir kodegisken gizil faktor tizerinde bir kestirici olarak kullanilmakta
ve bdylece 6lgmenin standart hatas: azalmaktadir. Boylelikle belirlenen model i¢in ya-
pilan kestirimler daha kararli sonuglar tiretmektedir. Ayrica bu tiir 6lgme modellerinin
daha gercekg¢i bir yaklagima sahip oldugu sdylenebilir. MIMIC model, ayni zamanda ko-
degiskenli (ortak/es degiskenli) DFA olarak da adlandirilmaktadir. Bu yontemde ortak
degiskenin gizil yap1 tizerindeki en onemli etkisi evren heterojenligini (6rtiik yapidaki
grup farkliliklari) ortaya ¢ikarmasi gosterge tizerindeki en 6nemli etkisi ise 6l¢gme de-
gismezliginin saglanmamasi durumunda bu durumun kanitlarini géstermesidir (gosterge
sabitleri tizerindeki grup farkliliklari, 6rnegin DIF gibi) (Brown, 2015).

MIMIC modelin 6l¢gme araglarindan elde edilen Gl¢timlerin gecerligine kanit sag-
lamak amaciyla kullanildig1 ¢aligmalara rastlamak miimkiindiir. Ornegin, Guan (2017)
tarafindan, Cin’deki gé¢cmenlerin ruh saglig1 tizerinde sosyoekonomik faktorlerin etkile-
rinin incelendigi arastirmada MIMIC model kullanilmig ve standart DFA modelden daha
iyl model veri uyumu degerleri elde edildigi bulunmustur. Baska bir calismada ise Woods
(2009) degisen madde fonksiyonun (DMF) belirlenmesinde MIMIC ve iki gruplu MTK
modelini kargilagtirmig ve MIMIC modelin daha yararli oldugu ve daha dogru kestirimler
yaptig1 sonucuna ulagmistir. Bagka bir calismada ise Brailean ve digerleri (2015) tarafin-
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dan, Latin Amerika tilkelerindeki insanlarin ge¢ yasam depresyona iligkin kurulan mode-
lin yap1 gegerligi icin MIMIC model kullanilmis ve ge¢ yasam depresyona iligkin yapinin
dogrulamasi yapilmistir. Cantero ve digerleri (2016) tarafindan yapilan arastirmada ise
anne duyarliliginin cocugun yaraticiligi ve cocugun anne algisi tizerindeki etkisi incelen-
mistir. Bu aragtirmada benlik saygisi ve utangaclik diizeyi kodegisken olarak ele alinmig
ve MIMIC model ile test edilmigtir. Diger bir arastirmada Jiao ve digerleri (2016) tara-
findan, obez ergenlerin sosyal kaygilari ile obezite algisi ve benlik saygis1 arasindaki ya-
piya iligkin gecerlik kaniti icin MIMIC model kullanilmistir. Cinsiyet ve kilo kodegisken
olarak modele dahil edilmis ve cinsiyetin 6nemli bir kodegisken oldugu belirlenmistir.
Baska bir degisle cinsiyet degiskeni modele dahil edilerek kurulan modelin daha tutarli
Olctimler sagladig1 bulunmustur.

Uluslararasi alanyazinda yapilan ¢alismalar dikkate alindiginda psikolojik yapilarin
Olctilmesi ve gecerlik caligmalarinda MIMIC modele siklikla bagvuruldugu goriilmek-
tedir. Fakat ulusal alanyazinda yapr gegerligi caligsmalarinda sadece 6lcek maddeleri
(gostergeler) kullanilarak gegerlige iligkin kanitlarin toplanildigi ve yapinin eksik temsil
edilme durumunun dikkate alinmadig1 goriilmektedir. Bundan dolay: elde edilen dl¢iim-
lerin gecerliginin olumsuz etkilenme durumu ortaya ¢ikmaktadir. Bu baglamda mevcut
caligma ile ulusal alanyazindaki bu eksikligin kapatilmasi acisindan 6nemli gortilmekte-
dir. Ayrica yapinin eksik temsil edilme durumunun azaltilmasi ve buna bagli olarak 6l1-
ctimlerin gecerligine katki saglamasindan dolay: yapilan arastirmanin ulagtig1 sonu¢larin
onemli oldugu diistintilmektedir.

Bu arastirmada, dogrulayici faktor analizinde kodegiskenlerin model veri uyumu tize-
rindeki etkisinin nasil oldugunun belirlenmesi amaclanmigtir. Aragtirmanin amacina yo-
nelik aragtirmanin sorulari su sekilde tasarlanmigtir;

1. Dogrulayici faktor analizi sonucunda elde dilen model veri uyumu degerleri ne-
dir?

2. MIMIC analizinde kodegisken(lerin) model veri uyumu tizerindeki etkisi nedir?

3. DFA ile MIMIC analiz sonuglar: farklilik gostermekte midir?

2. Yontem
2.1. Aragtirmanin Tiirii

Bu aragtirma, dogrulayici faktor analizinde (yapisal esitlik modelleme) kodegisken-
lerin etkisinin belirlenmesine yonelik oldugundan temel arastirma niteligini tagimaktadir
(Kaptan, 1998). Temel aragtirmalar kuram gelistirme ve bir kuramin test edilmesine yo-
nelik yapilan ¢aligmalart kapsamaktadir.

2.2. Evren ve Orneklem

Aragtirmanin evreni Tiirkiye’deki 15 yas grubu 6grencilerinden 6rneklemi ise, Ulus-
lararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi (PISA) 2018 Tiirkiye uygulamasina katilan 15
yas grubu 6 890 6grenciden olugmaktadir. Arastirmada PISA’ya katilan 6grencilerin se-
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cilme nedeni evren temsiliyetinin yiiksek olmasi ve seckisiz bir sekilde secilmelerinden
dolay1 evren heterojenligini belirlemede 6nemli bir Slciit olarak kabul edilmistir. Aras-
tirmanin Orneklem yontemi, PISA tarafindan belirlenen tabakali 6rnekleme yontemidir.
Aragtirma kapsaminda dikkate alinan 6l¢eklere gore veri temizleme ve ug deger analizleri
yapildigindan, her bir 6lgek i¢in 6grenci sayisi farklilik gostermektedir. Buna gore oku-
maya ilgi 6l¢egi icin 6 674 6grenci analize dahil edilirken okuma yeterliligi i¢cin 6 451
6grenci analize dahil edilmistir.

2.3. Veri Toplama Araclari

Veri toplama araci olarak, PISA 2018 uygulamasinda kullanilan okumaya ilgi ve oku-
ma yeterliligi 6l¢ekleri kullanilmigtir. Bu iki 6l¢egin kullanilma nedeni PISA 2018 uygu-
lamasinda agirlikli alanin okuma becerilerinden olugsmasi ve 6grenci cinsiyetinin okuma
becerileri tlizerinde 6nemli bir degisken olmasindan dolayidir. Okumaya ilgi 6l¢egi, bes
maddeden olugmakta ve dortlii likert dereceleme ile 6lgeklendirilmistir. Olgekten alinabi-
lecek puanlar 5 ile 20 puan arasinda degigsmektedir. Kendini degerlendirme tiiriinden olup
yliksek puanlar okumaya ilginin yiiksek olduguna isaret etmektedir. Okuma yeterliligi
olcegi ise altt maddeden olugmakta ve dortlii likert dereceleme ile dlgeklendirilmistir. Ol-
cekten aliabilecek puanlar 6 ile 24 puan arasinda degismektedir. Kendini degerlendirme
tiirtinden olup yiiksek puanlar okuma yeterliliginin yiiksek olduguna isaret etmektedir.
Okumaya ilgi ve okuma yeterliligi 6lceginden elde edilen ol¢timlerin giivenirligi igin
Cronbach a ve McDonald w katsayilar1 hesaplanmugtir. Olgeklerden elde edilen 6lgiimle-
rin yap1 gecerligi ise DFA ve MIMIC modelleri ile incelenmig ve sonuclart bulgular kis-
minda sunulmustur. Olgme araglarina iliskin giivenirlik degerleri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Olgme Araglarina {ligkin Giivenirlik Degerleri

Olgekler McDonald o (%95GA) Cronbach o (%95GA)
Okumaya Ilgi 0,807 (0,799 - 0,816) 0,812 (0,805 - 0,819)
Okuma Yeterliligi 0,764 (0,753 - 0,775) 0,769 (0,760 — 0,777)

Tablo 1 incelendiginde, hem McDonald w hem de Cronbach a katsayilarinin her iki
6lgme araci icin de kabul edilebilir giivenirlik degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.
Ayrica her iki glivenirlik katsayinin da birbirine ¢ok yakin degerler aldig1 goriilmektedir.

Aragtirma kapsaminda dikkate alinan kodegigkenler ise PISA 2018 6grenci anketin-
de bulunan degiskenlerden olugsmaktadir. Bu degiskenler; 6grencinin cinsiyeti, okuma
testinden aldig1 puan, evdeki kitap sayis: ve giinliik okumaya ayrilan siire olmak iizere
dort tanedir. Bu degiskenler secilirken, alanyazin ve degiskenlerin ilgili 6lceklerin toplam
puanlari ile olan korelasyonlar: dikkate alinmigtir.

2.4. Veri Analizi

Aragtirmada kullanilan 6l¢gme araclarindan elde edilen olglimlerin gilivenirligi icin
McDonald ® ve Cronbach o katsayilart kullanilmistir. Yapisal esitlik modellemede
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kodegisken(lerin) etkisini belirlemek i¢in ise MIMIC model kullanilmis ve sonuglari stan-
dart 6lcme modeli olan dogrulayici faktor analizi ile karsilastirilmistir. Bu analiz yontem-
lerinden MIMIC model daha az bilindiginden asagida detayli bir sekilde aciklanmustir.

MIMIC modelin bir¢cok uygulamasinda, kodegisken (ortak/es degisken) bilinen grup-
larin seviyelerini temsil eden nominal bir degiskendir (6r. Cinsiyet: 0 = kadin, 1 = erkek)
(Brown, 2015). MIMIC modelde grup degiskeni (yani kodegisken) aragtirmanin amacina
gore farkli kodlama yontemlerine gore (dummy kodlama, zitlik (contrast) kodlama gibi)
secilebilir. MIMIC model, gegerlik arastirmalar i¢in evren heterojenligi ile bag etmede
etkili bir yontemdir (Muthen, 1989).

MIMIC modelinde, iki tiir gosterge degiskeni (bi¢imlendirici (formative) ve yan-
sitic1 (reflective), gosterge degiskenin tiirline bagh olarak farkli isimlendirilen gizil
degisken(ler) ve ortak degisken(ler) bulunmaktadir. Cizilen yollar/oklar gizil degisken-
den gostergelere dogru gidiyor ise bu gostergelere yansitici (reflective) gostergeler denir.
Sayet cizilen yollar gostergelerden gizil degisken(ler)e dogru gidiyor ise bu gostergelere
de bicimlendirici gostergeler adi verilmektedir (Fan, 2014). Bu gostergelerin diger bir
adlandirmalar ise etki (effect) gostergeleri ve neden (casual) gostergeleri olarak veril-
mektedir (Bollen & Lennox, 1991).

MIMIC modelin diger yapisal esitlik modellemesindeki modellere gore birka¢ avan-
taji bulunmaktadir. flk olarak, ¢ok gruplu DFA gibi diger DFA yontemlerine kiyasla daha
kiigtik orneklemler icin daha iyi sonu¢ verdigi ve orneklem farkli gruplara bolinmedi-
ginden her bir grup i¢in tutarli ve dogru parametre kestirimleri saglamaktadir (Muthen,
1989). Olgme degismezligi birden fazla korelasyonlu boyutta bir sorundur, érneklemin
bir biitlin olarak tutulmasi orijinal evrende gergek heterojenligi tespit etme glictini arti-
rabilir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, MIMIC modelleme yaklagimi, tim gruplarin ayni
6lcme modelini paylastig1 varsayimina dayanan tek bir modeli kullanir (Hancock vd.,
2000).

Ikincisi, cok gruplu DFA'nin yapamadig1 herhangi bir grup degiskeni iki veya daha
fazla diizeye/kategoriye sahip oldugunda modele déhil etmek i¢in esnek bir cerceve sun-
maktadir. Ikiden fazla grup bulundugunda ¢ok gruplu DFA metodu ve diger degisen
madde fonksiyonu (DMF) belirleme yontemleri (6rn., MTK yontemi) kullanilarak alt ev-
ren farkliliklarini aragtirmak MIMIC modele gore daha zordur, ¢iinkii her analizde sadece
iki grup kargilagtirilabilir; MIMIC modelinde kodegisken(ler) kullanarak tiim gruplar
modele alinip ayn1 anda incelenebilmektedir.

Uctincii olarak, MIMIC modelinde faktér yiikleri matrisinin, evrenler arasinda 6zdes
oldugu varsayildig: i¢in, daha karmasik diger DMF belirleme yontemlerine gére (or.,
MTK'ya ve ¢ok gruplu DFA'ya dayanan yontemlere kiyasla) daha az parametre kestirimi-
ni gerektirir. Fakat bu varsayim, MIMIC modeli kullanildiginda en biiyiik endise kaynagi
olarak da diisiintilebilir.

Dordiinctisti, standart faktor analizi, sadece ge¢mis/arkaplandaki gruplar1 arasindaki
farklilig1 ortaya ¢ikaramayan tepki degiskenlerinin kovaryans matrisini analiz eder (Mut-
hen, 1989). MIMIC modeline, grup degiskenlerinin dahil edilmesi, aragtirmacilarin yapi
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gecerligi ve alt evrenler arasindaki degismezlik hipotezini arastirmasina olanak saglayan
onemli ek bilgiler saglar (Muthen, 1988).

Son olarak, MIMIC modeli, gézlenen her bir madde i¢in potansiyel DMF'yi arastir-
mak tizere kestirim yapip DMF’yi belirleyebilmektedir. Her kodegiskenin degisen et-
kileri, kodegiskenden maddeye dogru belirlenen yolun istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigini kontrol ederek aragtirilabilir (Grayson vd., 2000).

MIMIC modelin avantajlarinin yaninda simirliliklar1 da mevcuttur. lk olarak ¢ok grup-
Iu DFA’nin aksine, MIMIC modellemesi yalnizca gosterge sabitlerinin (tau degerleri) ve
faktor ortalamalarinin (lambda degerleri) degismezligini test edebilmektedir. Bu yiizden,
diger tiim 6l¢me ve yapisal parametrelerini (yani, faktor ytikleri, hata varyanslari-kovar-
yanslari, faktor varyanslari-kovaryanslari) kodegiskenlerin (gruplarin) tiim seviyelerinde
ayni oldugunu varsaymaktadir (Brown, 2015). Diger bir sinirlilik olarak MIMIC model
sadece tek bi¢cimli (uniform) yanlilig1 belirlemektedir. Eger yanlilik/degisim tek bicimli
olmayan (nonuniform) ise MIMIC model bu yanlilig: belirleyememektedir.

Olgme araglari ile 6lgiilmesi amaglanan psikolojik yapilarin gecerligine kanit sag-
lamak amaciyla kullanilan dogrulayici faktor analizinin gegerligi icin alanyazinda 6ne-
rilmis olan indeksler bulunmaktadir. Bu indekslere genel anlamda uyum indeksleri ad1
verilmektedir. Yapisal esitlik modelleme ile ilgili alanyazin incelendiginde bircok uyum
indeksinin oldugu goriilmektedir. Bu nedenle bu indekslerden hangisinin raporlanacagi
aragtirmacilarin almasi gereken 6nemli bir karar haline gelmistir. Alanyazin incelendi-
ginde birgok farkli yazar tarafindan farkli goriisler 6nerilmigtir. Brown (2015) %2, SRMR,
RMR, RMSEA, CFI, TLI (NNFI) indekslerinin raporlanmasini1 gerektigini Onerirken,
Kline (2011); RMSEA, 2, CFI ve SRMR indekslerinin raporlanmasi gerektigini oner-
migtir. Crowley ve Fan (1997) ise her bir uyum indeksinin model veri uyumunun farkli
yoniiyle ilgili bilgi vermesinden dolay1 miimkiin oldugunca cok indeksin raporlanmasini
onermistir. Bununla birlikte bazi aragtirmacilar (Anderson ve Gerbing, 1984; Wheaton,
1987) érneklem biiyiik oldugunda %?indeksinin her zaman manidar ¢ikmasindan dolay1
model veri uyumunda raporlanmamasi gerektigini belirtmigtir. Bunun yerine 6rneklem
biiyiikliigiinden etkilenmeyen AIC ve BIC degerlerinin kullanilmas1 6nerilmektedir (Sc-
humacher ve Lomax, 2004). Bu ¢alismada kodegiskenlerin model veri uyumunda kulla-
nilan indeksler tizerindeki etkisi belirlenmeye ¢alisildigindan alanyazinda 6nerilmis olan
bir¢ok uyum indeksi dikkate alinmugtir.

Veri analizine baslamadan once her iki analiz yontemi i¢in varsayimlar test edilmistir.
Veri setinde ug degerleri tespit etmek i¢in Cook’s ve Leverage degerlerine bakilmis ve
u¢ degerler verilerden temizlenmistir. Cok degiskenli normal dagilima bakilmis verilerin
¢ok degiskenli normal dagilim sergilemedigi ve bundan dolay1r hem DFA hem de MIMIC
model i¢in parametre kestirim yontemi olarak Robust Maximum Likelihood (MLR) y6n-
temi tercih edilmistir. Degigskenler arasinda dogrusal iligki olup olmadigini belirlemek
icin ZPRED-ZRESID sa¢ilma diyagramina bakilmis ve dogrusal iligkilerin bulundugu
gozlenmistir. Madde puanlart arasi iligkilere yonelik hesaplanan korelasyon katsayilari
incelenmis ve 0,80°den biiylik deger olmadigi, dolayisiyla ¢coklu baglantt sorunu bulun-
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madig tespit edilmistir. Tim bu sayiltilarin incelenmesinden sonra analizlere baglanmis-
tir.

3. Bulgular

ilk olarak okumaya ilgi ve okuma yeterliligi 6lceklerinin yap1 gecerligine kanit sagla-
mak amaciyla dogrulayict faktor analizi yapilmistir. Her iki 6l¢me araci i¢in DFA analizi
sonucunda elde edilen kestirimler Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Olgme Araclarina liskin DFA Analiz Sonuclari

Model-Veri Uyum Olgiitleri Okumaya llgi Yezl;ﬁgg
AIC Degeri 75 879,649 80 321,929
BIC Degeri 75 981,427 80 443,836
Diizeltilmis BIC Degeri 75 933,761 80 386,636
¥?/sd degeri 67,780 92,345
RMSEA 0,101 0,119
RMSEA icin Anlamhhik degeri (p) 0,000 0,000
CFI 0,946 0,870
TLI (NNFI) 0,892 0,783
SRMR 0,034 0,060
Giivenirlik katsayisi (o) 0,807 0,764

Tablo 2 incelendiginde, okuma yeterliligi 6l¢egi icin yapilan dogrulayict faktor ana-
lizi sonucunda model veri uyum 6lg¢iitlerinin bir¢ogunun kabul edilebilir degerlere sahip
olmadigr gortilmektedir. Okumaya ilgi 6lcegine iliskin dogrulayici faktor analizi incelen-
diginde ise sadece CFI ve SRMR degerinin kabul edilebilir degerler aldig1 diger uyum
indekslerinin kotii uyuma igaret ettigi tespit edilmistir.

Her iki 6lgme araci i¢in standart yapisal esitlik modelleme olan dogrulayict faktor
analizi yapildiktan sonra hem 6l¢ek maddelerini hem de grup degiskenlerini (kodegisken-
ler) iceren ¢oklu gosterge coklu neden modelleme (MIMIC) analizi gerceklestirilmistir.
MIMIC model analizlerinde kodegiskenlerin etkisini belirlemek amaciyla ilk olarak dort
kodegisken dahil edilmis daha sonra faktor yiiki en diistikten en yiiksege dogru olacak se-
kilde kodegiskenler sirasiyla modelden ¢ikartilmigtir. Boylelikle kodegiskenlerin model
veri uyumu tizerindeki etkisi acikca ortaya konulmas1 amaglanmustir. Ik olarak okumaya
ilgi olcegine iligkin MIMIC analizleri daha sonra ise okuma yeterliligi 6lgegine iliskin
analizler sunulmugtur. Okumaya ilgi 6l¢egine iliskin MIMIC analiz sonuglar1 Tablo 3’de
verilmisgtir.
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Tablo 3. Okumaya Ilgi Olgegine iliskin MIMIC Analiz Sonuglar

Model-Veri Uyum Olgiitleri

4- " . 2- o .
degiskenli 3'd§/ig;§ll:nh degiskenli l-dlf/[g;%lgnll
Model Model

AIC Degeri

BIC Degeri

Diizeltilmis BIC Degeri

¥*/sd degeri

RMSEA

RMSEA icin Anlamhlik degeri (p)
CFI

TLI (NNFT)

SRMR

Giivenirlik katsayisi (o)

72 931,322 73 200,937 73 421,432 73 624,684
73 060,020 73 322,955 73 536,692 73 733,164
72 999,643 73 265,756 73 482,670 73 682,321

28,068 32,688 38,105 45,563
0,065 0,070 0,076 0,083
0,000 0,000 0,000 0,000
0,938 0,940 0,943 0,950
0,912 0,912 0,912 0,916
0,028 0,030 0,032 0,032
0,931 0,931 0,931 0,931

Tablo 3 incelendiginde, MIMIC modelinde kodegisken sayis1 azaldik¢ca model veri
uyumunun koétiilestigi goriilmektedir. Kodegiskenlerin CFI, TLI (NNFI) ve SRMR iize-
rinde etkisinin sinirli oldugu fakat RMSEA, y*/sd, AIC, BIC ve Diizeltilmis BIC degerleri
lizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugu tespit edilmistir. Ayrica kodegisken sayisinin
giivenirlik tizerinde de etkisinin olmadig1 her dért modelde de ayni gilivenirlik degerine
ulasildig1 bulunmustur. Okumaya ilgi 6l¢egine iligkin kurulan MIMIC modellerden dort
kodegiskenli olanina iligkin sekilsel gosterimi Sekil 1°de verilmistir.

ml e— 599 (.015)
x1
633 (.013) 633.(.012) m e A07(014)
7 187(.017) y, /'
e 770(,009)
070(,012)
718(.010) m3 e 484(014)
162(,013)
4 616(.010)
A81(013) 627(011) mi e 620(012)
o s Ne— 607 (014)
Sekil 1. Okumaya Tlgi Olgegine iliskin MIMIC modelin sekilsel gosterimi

(standartlastirilmis degerler).
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Sekil 1 incelendiginde, okumaya ilgi gizil faktori lizerinde en biiyiik etkiye sahip
degiskenin giinliik okumaya ayrilan siire (X4) oldugu daha sonra ise sirasiyla 6grenci-
nin cinsiyeti (X1), PISA okuma okuryazarlig1 puani (X3) ve evdeki kitap sayisinin (X2)
oldugu bulunmustur. Daha sonraki modellerde faktor yiikii en diisiik olandan baglanarak
kodegiskenler birer birer ¢ikartilmig ve en son bir degiskenli MIMIC model test edilerek
analiz sonuclandirilmigtir.

Okumaya ilgi 6l¢egi icin kurulan MIMIC modelin analiz sonuglari incelendikten son-
ra okuma yeterliligi 6l¢egi icin kurulan MIMIC modelin analiz sonuglar1 incelenmistir.
Okuma yeterliligine iliskin MIMIC analiz sonuglar1 Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Okuma Yeterliligi Olcegine Iliskin MIMIC Analiz Sonuglari

4-degiskenli3-degiskenli2-degiskenli 1-degiskenli

Model-Veri Uyum Olgiitleri Model Model Model Model

AIC Degeri 78 639,564 79 374,653 79 148,029 79 417,712
BIC Degeri 78 788,211 79 516,757 79 283,366 79 546,306
Diizeltilmis BIC Degeri 78 718,300 79 450,024 79 216,811 79 485,929
¥*/sd degeri 38,889 47,179 61,705 76,434
RMSEA 0,077 0,085 0,097 0,108
RMSEA icin Anlamhlik degeri (p) 0,000 0,000 0,000 0,000
CFI 0,866 0,863 0,857 0,860
TLI (NNFI) 0,820 0,812 0,797 0,790
SRMR 0,042 0,046 0,053 0,057
Giivenirlik katsayisi (o) 0,931 0,931 0,931 0,931

Tablo 4 incelendiginde, MIMIC modelinde kodegisken sayisi azaldikca model veri
uyumunun koétiilestigi gortilmektedir. Kodegiskenlerin CFI, TLI (NNFI) ve SRMR tize-
rinde etkisinin sinirli oldugu fakat RMSEA, %*/sd, AIC, BIC ve Diizeltilmis BIC degerleri
tizerinde onemli bir etkiye sahip oldugu tespit edilmistir. Ayrica kodegisken sayisinin
glivenirlik tizerinde de etkisinin olmadig1 her dort modelde de ayni giivenirlik degerine
ulagildigi bulunmusgtur. Okuma yeterliligi i¢in kurulan MIMIC modellerinden dort kode-
giskenli olanin sekilsel gosterimi Sekil 2°de verilmigtir.
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040 (.019)'896 (.008)
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046 (.012)
.190 (.020)
3
429 (.019)
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Sekil 2. Okuma Yeterliligi Olgegine iliskin MIMIC modelin sekilsel gosterimi

ml [
m2 [
666 .01/
/( )
77(.011)
m3 [
581(.013)
377(016)—_ e
ht
525 (.014)
679(.012)
ms [
m6 [

(standartlastirilmis degerler).

556 (.015)

A72(.016)

662 (.015)

858 (.012)

T24(.015)

539.(.016)
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Sekil 2 incelendiginde, okuma yeterliligi gizil faktorii tizerinde en biiyiik etkiye sahip
degiskenin gilinliik okumaya ayrilan siire (x4) oldugu daha sonra ise sirastyla PISA okuma
okuryazarlig1 puan (X3), evdeki kitap sayisinin (X2) ve 6grencinin cinsiyeti (X1) oldugu
bulunmustur. Her iki 6l¢me araci i¢in kurulan MIMIC modelleri dikkate alindiginda giin-
lik okumaya ayrilan siirenin 6nemli bir kodegisken oldugu goriilmektedir.

Hem standart DFA hem de kodegiskenli DFA (MIMIC) modellerine iligkin analiz so-
nuglart incelendikten sonra her iki analiz yontemin karsilastiriimasi yapilmustir. Ik olarak
okumaya ilgi 6l¢cegi icin her iki analiz yonteminin model veri uyum degerleri karsilastiril-

masina iligkin sonuglar Tablo 5’te verilmistir.
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Tablo 5. Okumaya flgi Olgegine Tliskin MIMIC Ve DFA Analiz Sonuglarinin

Karsilagtirilmasi

. 4- 3- 2- 1-
?/Ii?l(lig;l::,li:;egyumu degiskenli degiskenli degiskenli degiskenli mlzgtli
€ Model Model Model Model
AIC Degeri 72931322 73200937 73421432 73 624,684 75 879,649
BIC Degeri 73 060,020 73 322,955 73 536,692 73 733,164 75981427
g;‘g:fi‘lmw BIC  55099,643 73265756 73482.670 73682321 75933.761
w¥/sd degeri 28,068 32,688 38,105 45,563 67.780
RMSEA 0,065 0,070 0,076 0,083 0,101
RMSEA icin
Anlamlihk 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
degeri (p)
CFI 0,938 0,940 0,943 0,950 0,946
TLI (NNFI) 0,912 0,912 0,912 0,916 0,892
SRMR 0,028 0,030 0,032 0,032 0,034
gﬂ‘;ve““hk katsays 0,931 0,931 0,931 0,931 0,807

Tablo 5 incelendiginde, model veri uyumu en iyi modelin dort kodegiskenli MIMIC
modelin oldugu, veri uyumu en kétii modelin ise DFA oldugu gériilmektedir. MIMIC mo-
dellerin giivenirlik degerlerinin de DFA modelinden daha yiiksek oldugu bulunmustur.

Okuma yeterliligi 6l¢egi icin MIMIC ve DFA modelleri i¢in model veri uyumlarinin
karsilagtirtlmasina iligkin sonuglar Tablo 6’da verilmistir.
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Tablo 6. Okuma Yeterliligi Olgegine Iliskin MIMIC ve DFA Analiz Sonuglarinin
Karsilagtirilmast

Model-Veri Uyumu icin  4-degiskenli 3-degiskenli 2-degiskenli 1-degiskenli =~ DFA

indeksler Model Model Model Model modeli

AIC Degeri 78 639,564 79 374,653 79 148,029 79 417,712 80 321,929
BIC Degeri 78 788,211 79 516,757 79 283,366 79 546,306 80 443,836
Diizeltilmis BIC Degeri 78 718,300 79 450,024 79 216,811 79 485,929 80 386,636
¥*/sd degeri 38,389 47,179 61,705 76,434 92,345
RMSEA 0,077 0,085 0,097 0,108 0,119
gggz?aigi“ Anlamhik 0,000 0000 0,000 0,000 0,000
CFI 0,866 0,863 0,857 0,860 0,870
TLI (NNFI) 0,820 0,812 0,797 0,790 0,783
SRMR 0,042 0,046 0,053 0,057 0,060
Giivenirlik katsayisi (w) 0,931 0,931 0,931 0,931 0,764

Tablo 6 incelendiginde, model veri uyumunun en iyi oldugu yapisal esitlik modelinin
dort kodegiskenli MIMIC model iken en kétii ise DFA modelinin oldugu gériilmektedir.
Ayrica MIMIC modeller sonucu elde edilen giivenirlik degerlerinin DFA analizi sonucun-
da elde edilen DFA modellerine gore daha yiiksek oldugu bulunmustur. Tablo 5 ve Tablo
6’daki MIMIC ve DFA analiz sonuclarimin karsilastirilmalart dikkate alindiginda MIMIC
model ile DFA analizleri sonucu elde edilen model veri uyumu indekslerine ait degerlerin
farklilik gosterdigi goriilmektedir.

4. Tartisma Sonuc ve Oneriler

Olgek gelistirme ve uyarlama calismalarinda 6lgme araglarindan elde edilen 6lciim-
lerin gecerligine kanit saglamak amaciyla ¢ogunlukla yapisal esitlik modeller ailesinin
bir tiyesi olan dogrulayici faktor analizi kullamlmaktadir. Olcek gelistirme ve uyarlama
calismalarinda yapisal esitlik modellerinin ¢ogunlukla kullanilmasinin nedeni, Slctilen
degiskenler arasindaki nedenselligin yapisal olarak test edilmesi ve tahmin edilmesinden
kaynaklanmaktadir (Erkorkmaz vd., 2013). Dogrulayici faktor analizinde tiim grubun
ayn evrenden geldigi ve 6l¢gme aracinin tiim yanitlayicilar icin ayni yapiy1 temsil ettigi
varsayilmaktadir. Bu varsayim saglanmadiginda sonuglar yanlilik icermekte ve bu durum
yapinin eksik temsil edilme durumunu ortaya ¢ikarmaktadir (Messick, 1995). Yapinin ek-
sil temsil edilmesi durumunda 6l¢timlerin gecerligi olumsuz etkileneceginden bu varsayi-
min test edilmesi 6onem arz etmektedir. Bu baglamda mevcut ¢calismada kodegiskenlerden
gizil yaprya yollar tanimlanarak evren heterojenligi test edilmistir.

Bu aragtirmada PISA 2018 Tiirkiye uygulamasina katilan tiim 6grenciler dahil edilmig
ve biiyiik bir 6rneklem grubu olusturulmustur. i1k olarak sadece 6lcek maddeleri ve gizil
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yapidan olusan standart dogrulayici faktor analizi test edilmistir. Yapilan DFA analizleri
incelendiginde bircok uyum indeksinin kabul edilebilir degerler almadigi bulunmugtur.
Model veri uyumsuzlugu; yanlis model tanimlama, degiskenler arasi yiiksek veya dii-
siik korelasyon, varsayimlarin karsilanmamasi gibi durumlardan kaynaklanabilmektedir.
Mevcut ¢aligmada hem standart dogrulayici faktor analizi hem de kodegiskenli dogrula-
yic1 faktor analizi (MIMIC model) ayn1 degisken ve ayni model tanimlanmasi tizerinden
yiirtitildiigi i¢in model veri uyumsuzlugunun temel nedeni olarak varsayimlarin kargi-
lanma durumu dikkate alinmigtir. Standart dogrulayici faktor analizi test edildikten sonra
Ol¢me araclari ile ilgili olan dort kodegisken modele dahil edilmis ve test edilmistir. Elde
edilen bulgular incelendiginde kodegisken eklendiginde model veri uyumunun diizeldigi
ve uyum indekslerine iligkin degerlerin ytlikseldigi bulunmustur. Guan (2017) ve Jiao ve
digerleri (2016) tarafindan yapilan ¢aligmalarda da MIMIC modelin DFA modelinden
daha ytiksek uyum degerleri tirettigi bulunmustur. Bu sonuca gore iizerinde ¢alisilan gru-
bun ayn1 evrenden gelmedigi ve bundan dolay1 standart DFA modelinin yanl kestirimler
yaptig1 soylenebilir. Ayrica sadece Slcek maddeleri ile yap1 gecerliginin test edilmesinin
olciimlerin gecerligi iizerinde negatif bir etki olusturdugu sonucuna ulagilabilir. Olgme
modeline kodegiskenler dahil edilerek, yapinin eksil temsil edilme tehlikesi bertaraf edil-
mis ve 6lgme aracindan elde edilen 6l¢limlerin giivenirligi ile 6lcme sonuclarina dayali
yapilan ¢ikarimlarin gecerligine katki saglanmistir (Messick, 1995).

Aragtirma kapsaminda ulagilan sonuclara gore 6lgek uyarlama ve gelistirme ¢alisma-
larinda yalnizca standart DFA modelinin kullanilmasi yerine hem standart DFA modeli
hem de MIMIC modelinin birlikte kullanilmas1 6nerilmektedir.
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