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0z

PLS algoritmasi ile kurulan Yapisal Esitlik Modelleri,
kullanici dostu ve kolaylastirici goriilen yonleri ile
sosyal  bilimlerde artarak  kendilerine  yer
bulmaktadir. Sosyal bilimler arastirmacilari, PLS-YEM
ile kurduklari arastirma modellerini SmartPLS basta
olmak Uzere bir¢ok programda son kullanici olarak
test etmektedirler. Olceklerin yapisi  geregi,
modellerde yer alan degiskenlerin biyik kismi
hiyerarsik ¢ok boyutlu yapilardan olusmaktadir. Bu
¢alisma, PLS-YEM kullaniminda kullanicinin dikkat
etmesi  gereken  noktalari  belirginlestirmeyi
amaclamaktadir. Onerilen kontrol listesi ile bu
yontemin kullaniminin kolaylastiriimasi saglanmaya
calisiimistir.  Ayrica, 6lcek yapisina gore hiyerarsik
yapilarin olusturulmasi ve gegerlilik-gtivenilirliginin
saglanmasi gibi konularda Ust-diizey yapi modelleme
yaklasimi igin bir rehber sunulmustur. Bu sekilde
ozellikle Tirkge literatiirde rastlanmayan bir yol
haritasi ile hiyerarsik yapi modellemesinden
yararlanacak gelecekteki arastirmalara uygulama,
yorumlama ve raporlama konularinda katki
sunulacagina inanilmaktadir.

Abstract

PLS based Structural Equation Modelling approach
widens in usage in Social Research thanks to their
expedient and facilitator aspects. Social scientists
test their models with PLS-SEM with many programs
which are led by SmartPLS. Accordingly with
structures of scales in social research, most of the
models consists hierarchical multi-dimensional
variables. The current paper aims to indicate critical
points to be considered while using PLS-SEM. The
given checklist offers a list for requirements of
convenient usage of PLS-SEM. Additionally, this study
aims to guide researchers to build hierarchical
structures and to grant their validity & reliability. This
knowledge fills the blank which is needed in the
Turkish literature with a rare application of the
higher-order constructing process. The contribution
of this paper includes usage, interpratetion, and
reporting issues for end-users.
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1. Giris

Paper Type: Research Article

Yapisal Esitlik Modellemesi (YEM) genellikle gorsellestirme ve model dogrulama yoluyla birden fazla
istatistiksel iliskiyi ayni anda aciklamak icin kullanilan bir istatistiksel tekniktir. Geleneksel istatistiksel
tekniklerin bitlincll olarak sunulmasina olanak saglayan bir teknik olan YEM araciligiyla karmasik
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modeller, anlasilabilirligi ylksek bir yapi icinde tartisilabilir hale gelmektedir. YEM'in ortaya cikisi
arastirmacilari yeni yollarla, yeni soyutlama diizeylerinde diisiinmeye davet etmistir. YEM analizlerinde
temel amacg cesitli gizil yapilar arasindaki iliskiyi anlamayi saglamaktir. Bu baglamda kesfedici bir
yaklasimdan ziyade dogrulayici bir yaklasim benimsedigi yoniinde distinceler bulunmaktadir.

YEM analizini gerceklestirmek icin alternatif iki farkli yaklasim bulunmaktadir. Bunlardan ilki
literatlrde de sikhikla kullanilan ve geleneksel olarak adlandirabilecegimiz ve karmasik iliskileri ortaya
koymaya olanak saglayan ancak cesitli varsayimlarin saglanmasi gerekliligini bulunduran Kovaryans
Temelli (CB) yaklasimdir. Kovaryans temelli yaklasima gére saglanmasi gereken bir dizi sart olmasi
sebebiyle bir alternatif arayisi sonucunda ortaya ¢ikan Kismi En Kiigik Kareler (PLS) ise CB temelli tim
analizlerin yapilmasina olanak saglamasinin yaninda daha kiiclik 6rneklem ile ¢alsilabilir olmasi ve
normal dagilimin aranmamasi gibi kolayliklara da sahiptir (Hair, Matthews ve Sarstedt, 2017c). Yapisal
Esitlik Modellemesinin bu iki yontemine iliskin tartismalar son dénem sosyal bilim calismalarinda
kendine yer bulmus, PLS’in belirli kosullar altinda CB modellemesinin yerini alabilecegine iliskin
aciklama getirmek lzere CB ve PLS temelli modellemeler lzerinden kiyaslama yaparak verileri
degerlendiren calismalar literatiire eklenmistir (Astrachan, Patel ve Wanzenried, 2014; Sarstedt, Hair,
Ringle, Thiele ve Gudergan, 2016; Rigdon Sarstedt ve Ringle, 2017; Dash ve Paul, 2021). Rigdon (2016)
ise CB-YEM ve PLS-YEM'den elde edilen sonuglarin ampirik olarak karsilastirilmasi yoluyla hangi
yontemin daha iyi sonug vereceginin net anlasiimasinin zor oldugunu belirtmekle birlikte, modelleme,
Olciim ve istatistiksel yaklasim temelinde bir karar verme sireci olusturulmasi gerektigini
savunmaktadir.

PLS-YEM vyaklasimi son zamanlarda sosyal bilimlerde 6nemli bir karsiik bulmustur (Mateos-
Aparicio, 2011; Dash ve Paul, 2021). Yontemin istatistiksel gliciinlin yani sira, arastirmacilar PLS'yi
orneklem buylkligid ve normallik sorunlari, model uyum varsayimlari ve yazilimlarin kullanici dostu
kullanimi sebebiyle daha sik tercih etmeye baslamislardir (Sarstedt, Ringle, Smith, Reams ve Hair, 2014;
Sarstedt v.d., 2016; Hair, Hollingsworth, Randolph ve Chong, 2017a; Hair, v.d., 2017c; Dash ve Paul,
2021). S6z gelimi, CB yaklasiminda buyik 6rneklemler ve normal dagilimin saglandig veri setleri ile
calisiimasi istatistiksel varsayim olarak zorunlu iken, PLS temelli yaklasimda nispeten daha kiiclik
orneklemler ve normal dagilim sartinin saglanmadigi veri setleri ile de yapisal esitlik modelleri
kurulabilmektedir (Hair, Tomas, Hult, Ringle ve Sarstedt, 2017b). Model uyum varsayimlari bakimindan
CB-YEM'lerde NFI, SRMR gibi model uyum iyiligi degerlerinin istenen diizeylerde olmasina baghlik
gosterilmektedir. Ote yandan hem yaklasimlarin algoritma temelli farkliliklari hem de bu degerlerin
Ozlinde PLS ile kurulan modellerin uyum iyiligini yorumlamaya hentliz tam olarak uygun olmamasi
nedeniyle (Hair v.d., 2017b) PLS temelli yaklasim ileride agiklanacak olan kendine has alternatif uyum
iyiligi degerlendirme yaklasimlari gelistirmistir (Aybek ve Karakas, 2022). Bir diger karsilastirma noktasi
olarak ise, kovaryans temelli yaklasimin temel alindigi istatistik programlarina goére PLS tabanl
yaklasimla calisilan istatistik programlarinin model olusturma ve iliski kurma agisindan basit ve anlasilir
araylize sahip oldugundan ve analiz sonuglarinin rapor olarak elde edilmesi ve gorsellestirmesi
yonlerinden uygulayiciya daha fazla kullanim kolayligi sagladigindan s6z edilebilmektedir. Hatta ¢ok
sayida calisma, PLS temelli yaklasimi, aciklanan bu yonleri nedeniyle arastirma slirecinde karsilasilan
kimi zorluklarin ya da kisitlarin Ustesinden gelmek icin glimls kursun (silver bullet) olarak
nitelendirmektedir (Hair, Ringle ve Sarstedt, 2011; Sarstedt, 2019; Aybek ve Karakas, 2022). PLS-YEM'i
yuritmek icin kullanilan en popiiler yazilim olan SmartPLS ile isletme, pazarlama ve daha pek ¢cok farkli
sosyal bilim arastirma alaninda artik siklikla karsilasilmaktadir (Sarstedt v.d., 2014; Hair, v.d., 20173;
Hair v.d., 2017b).

PLS-YEM'in son yillarda poplilerlik kazanmasinin yaygin sebepleri kii¢lik rneklem ile ¢alisilabilmeye
olanak saglamasi, belirli kosullar altinda normal dagilim sarti aranmamasi ve kesfedici ve karmasik
modelleri test edebilmede daha efektif sonuglar sunmasi oalrak 6zetlenebilmektedir (Hair v.d. 2014;
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Hair v.d., 2017c). Bunun yaninda Hair, Risher, Sarstedt ve Ringle (2019) tarafindan PLS-YEM'in
uygulanabilecegi diger olasi kosullar detayli sekilde siralanmistir:

[0  Analiz, teorik bir cercevenin tahmin perspektifinden test edilmesiyle ilgili oldugunda;

[1  Yapisal model karmasik oldugunda ve model iliskileri cok sayida yapi ve/veya gisterge
icerdiginde;

[0  Arastirmanin hedefi artan karmasikligi daha iyi anlamak oldugunda (kesifsel arastirma
icin teori gelistirme);

[0 Yol analizine konu olan arastirma modeli bir veya daha fazla bicimsel olarak 6l¢ctilmus
yap! icerdiginde;

[0  Arastirma finansal oranlardan veya benzer tiirde veri yapilarindan olustugunda;

[1  Arastirma ikincil/arsivsel verilere dayandiginda;

O Orneklem buyulugiu kicik bir popilasyon ile kisith kaldiginda (PLS-YEM biyiik
orneklem boyutlarinda da kullanilabilmektedir);

[0  Normal dagihm varsayimi saglanamadiginda (PLS-YEM normal dagilim varsayimi
saglandiginda da kullanilabilmektedir);

[0 Ve son olarak gizil degisken katsayilarina ihtiyac duyulan bir model yapisi
kuruldugunda PLS, CB yerine kullanabilecek istatistiksel bir analiz yéntemidir.

Sosyal bilimlerde istatistiksel paket programlarin kullanicilari ¢ogunlukla istatistik metodolojisinin
son kullanicilari olarak nitelendirilebileceginden, yontemde yukarida bahsedilen kolayliklar PLS
kullanimini tercih etmeyi tetikleyen unsurlar halini almaktadir. Ancak hangi alanda olursa olsun,
arastirmacilarin PLS'nin yani sira tiim istatistiksel teknikleri kullanma konusunda bilingli olmasi esastir.
Marcoulides ve Saunders (2006) sagladigi kolayliklarin istatistiksel glicinden daha agir basmasi
durumuna, bu giimis kursunun sorgulanmasina neden olacak bazi yanhs anlamalarin ve/veya hatalarin
ortaya ¢ikmasinin kaginilmaz oldugunu vurgulamaktadir. Sosik, Kahai ve Piovoso (2009) da bu yéntemin
bir giimls kursundan ya da sadece kolaylastirici yonlerinden ibaret olmadigina, kendi icinde
tutarlihklari ve glicli yanlari olan bir analiz yontemi olduguna dikkat ¢cekmektedir. Bu nedenle, bu
calisma oncelikle, sosyal bilimlerde arastirmacilarin PLS-YEM ile ¢alisirken karsilasabilecekleri bazi olasi
metodolojik zorluklarin ve sorunlarin SmartPLS 0Ozelinde aydinlatiimasini amacglamaktadir. Amag
dogrultusunda arastirma yaklasimi bir istatistikciye 6zgi olacak sekilde degil, yontemi son kullanici
olarak dogru bir sekilde kullanmak isteyen bir arastirmaci goziyle bakilarak sekillendirilmistir.
Dolayisiyla, PLS terimlerinin istatistiksel olarak agiklanmasindan ziyade, arastirmacilar i¢in yontemin
dogru bir sekilde yirutilmesine iliskin bir kontrol listesi sunulmasi hedeflenmistir. Bunun yani sira bir
sonraki basamak olarak PLS’te hiyerarsik yapi modellemesi ile ilgili tim 6nemli hususlar drnekler ile
anlatilarak arastirmacilarin  kendi calismalarinda kullanim esnasinda rehberlik saglanmasi
hedeflenmistir.

PLS tabanl yapisal esitlik modellemesi ile gerceklestirilen ¢alismalarda yakinsama gecerliligi (AVE,
CR), ayrisma gecerliligi (HTMT, Forner Larcker) ve ¢oklu dogrusallik (VIF) ile ilgili temel varsayimlar
cogunlukla rapor edilse de literatlirde bazi ortak sorunlara iliskin bulgu eksikligi bulunmaktadir.
Calismada bu ortak yaygin sorunlarin detaylari ve sorunlarin asilmasina iliskin alinacak onlemler
detaylandiriimistir.

2. Yaygin Sorunlara Yonelik Oneriler
2.1. Ornekleme ve Normallik Sorunlari

Belirtildigi Gzere PLS-YEM normal dagilima iliskin varsayimlar gerektirmemekte ve daha kigik
orneklem baylklukleriyle analizlerin gerceklestirilmesine olanak sunmaktadir (Sarstedt v.d., 2014; Hair
v.d., 2017b; Hair v.d., 2017c). Ancak PLS-YEM'in tim ve/veya sadece normal olmayan veriler ve kucik
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orneklem bayukltkleri icin bir ¢6zim olarak kullanildigini distinmek hatali bir varsayim olacaktir
(Marcoulides ve Saunders, 2006; do Valle ve Assaker, 2016; Ali, Rasoolimanesh, Sarstedt, Ringle ve
Ryu, 2018). Asiri derecede normallikten sapan dagilim gosteren veriler, Bootstrapping (rastgele
secilmis daha ki¢lik birim sayilarindan olusan yeni érneklemler yaratilmasi) ile elde edilen standart
hatalari sisirdigi ve bazi iliskilerin anlaml olarak degerlendirilme olasiligini azalttigi icin parametrelerin
anlamliliginin degerlendirilmesinde sorunlara yol acabilmektedir (Hair v.d., 2017b).

Genel kaninin aksine, 6rneklem buylkltuga ile ilgili hususlar PLS-YEM'in uygulanmasinda yapisal bir
rol oynamaktadir. Arastirmacilar, 6rneklem buyilkliginiin hedeflenen arastirmanin dogasina uygun
olup olmadigina 6znel olarak karar vermeyi tercih edebilme firsatina sahiptirler. Ancak, literattirdeki
orneklem gereksinimi yaklasimlarindan birini rehber olarak almak daha faydali olacaktir. Gli¢ tablolari
(power tables) (Cohen, 1992; Hair v.d., 2017b, s. 21), Monte Carlo Sim{ilasyonu (Paxton, Curran, Bollen,
Kirby ve Chen, 2001) ve Ters Karekdk ve Gama-Ekspansiyonel Yontemleri (Kock ve Hadaya, 2018) gibi
ornekleme yontemleri, bu yéntemlerin karmasiklik ve is yliki gibi bazi zorluklari olmasi nedeniyle
calismalarda nadiren yer almaktadir. Gli¢ tablolari yontemi, gerekli minimum 6rneklem blyiklGglinin
blylik 6lcide yanlis tahmin edilmesine sebep olabilmektedir (Kock ve Hadaya, 2018), Monte Carlo
similasyonu ¢ok zaman alicidir ve denkleme dayali yontemlerin yiritilmesi oldukca karmasiktir. Bu
nedenle en ¢ok tercih edilen teknikler (1) 6znel degerlendirme ve (2) 10 kat yaklasimidir.

Arastirmacilar degiskenler hakkinda derinlemesine bir anlayisa sahip olduklari siirece 6znel
degerlendirme yontemi faydali goérilmektedir. Ancak daha metodolojik bir zemin bulmak adina,
Barclay, Thompson ve Higgins’in (1995), 6rneklem biyuklGgi hesabi ile, yapiyr 6lgmek icin kullanilan
degisken sayisindan veya modeldeki belirli bir gizil yapiya yonelik gizilmis iliski oku sayisindan 10 kat
daha biiytk olmasi gerekliligi yaklasimini benimsemek gerekmektedir. Temel kural olan 10 kat, gigli
etki blylklikleri ve 6lcim maddelerinin ve yapilarinin yiksek giivenilirlik ve gecerlilik varsayimlarini
karsiladigi durumlarda anlamliyken tek basina modelin niteligini belirleyememektedir (Marcoulides ve
Saunders, 2006; Peng ve Lai, 2012).

2.2. iliski Olusturma ve Modelleme Sorunlari

CB-YEM ve PLS-YEM arasindaki temel farklardan biri, iliskileri go&steren hipotezlerin
olusturulmasinin arkasindaki mantiktir. Bunun nedeni PLS'nin daha kesfedici ve dngoriict nitelikte
olmasi, nispeten kigik boyutlu 6rneklerle calismasi, nedensel dongilere izin vermemesi ve CB'den
daha yiiksek R? iretmeye egilimli olmasidir (Sarstedt v.d., 2014; Hair v.d., 2017a; Hair v.d., 2017b).
Nomolojik gecerlilik, bu riskli durumu o6nleyecek kilit varsayim olarak degerlendirilebilmektedir.
Kavramsal modelin degiskenleri arasindaki iliskilerin giincel literatiire gore olusturulmasi ve
hipotezlestiriimesi, arastirma modelinin nomolojik gecerliligi icin temel yaklasim olmakla birlikte
(Cronbach ve Meehl, 1955; Hagger, Gucciardi ve Chatzisarantis, 2017), nomolojik gecerliligi sayisal
veriler Gzerinden degerlendirmeye yarayan istatistiksel yaklasimlar da mevcuttur (Liu, Li ve Zhu, 2012).

Modelleme siirecinde ortaya ¢ikan bir diger zorluk ise formatif (bicimlendirici) bir yapi mi yoksa
reflektif (yansitici) bir yapt mi kullanilacagina karar vermektir (Coltman, Devinney, Midgley ve Venaik,
2008; Hair v.d., 2017b; Hair v.d., 2017c). Clnki yapilar yalnizca teorik bir kavrami temsil etmekle
kalmayan ayni zamanda test edilmek (izere hazirlanan istatistiksel modele yerlestirilen degiskenlerdir
(Sarstedt v.d., 2016). Sonug olarak, arastirmacilarin degiskenler hakkindaki bilgisi sadece nomolojik
gecerlilik icin degil, ayni zamanda kavramsallastirma streci icin de 6nemlidir. Becker, Klein ve Wetzels
(2012) ile Sarstedt v.d. (2016)'ne gore, nedensel ve/veya kompozit degiskenler formatif, algisal ve/veya
etki degiskenleri ise reflektif kavramsallastirma yaklasimlari ile degerlendirilmelidir. Diger bir ifadeyle;
gizil degisken, gostergelerinden kaynaklaniyor ve gostergeleri tarafindan etkileniyorsa, arastirmacilar
formatif bir model kurulmalidir. Reflektif modellemede ise gostergeler gizil degiskenin fonksiyonlari
olarak disinidlmelidir (Duarte ve Amaro, 2018). Diamantopoulos ve Siguaw (2006), bazi
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arastirmacilarin istenen sonuglari elde etmek icin formatif ve reflektif vyapiyr birbiriyle
degistirebilecegine ve yapilandirma siirecini maniptile etmeye calisabilecegine dikkat cekmektedir.

2.3. Model Uyum Sorunu

Daha once de belirtildigi tzere, PLS algoritmasinin sosyal bilimlerde metodolojik amaclarla
kullanilmasinin temel nedenlerinden biri, model uyumu degerlendirmeleri ve diger gecerlilik kaygilarini
elimine etmeyi mimkiin kilmasinin yarattigi algilanan kolayliktir (do Valle ve Assaker, 2016; Hair v.d.,
2017a; Hair v.d., 2017c). Ancak bu algilanan kolaylk, herhangi bir model uyumu go6stergesini
degerlendirmeye almaya "gerek olmadigi" algisini da dogurabilmektedir. Bu diislince bazi acilardan
kullanici dostu ve kolaylastirici olsa da 6zlinde herhangi bir uyum iyiligi ya da model uyum indeksine
atifta bulunmamak genel olarak yontemin giciini zayiflatmaktadir (Marcoulides ve Saunders, 2006).
Bu nedenle, bu bashkta, literatiirde gerceklestirilen calismalarda kullanilan model uyum
degerlendirmelerinde 6ne ¢ikan (1) yaygin yaklasim, (2) geleneksel yaklasim ve bu calismada kullanimi
dnerilen Tennenhaus, Amato ve Esposito Vinzi (2004) tarafindan ortaya konulan Uyum lyiligi (GoF)
indeksine dayanan (3) alternatif yaklasim stratejileri aciklanmaktadir.

2.3.1. Yaygin Yaklagim

Hair v.d.’nin (2017b) vurguladigi gibi, PLS icin, 6zellikle de SmartPLS'de, iyi olusturulmus bir model
uyum indeksleri seti bulunmamaktadir. PLS’in herhangi bir uyum iyiligi sorunuyla ilgilenmeye gerek
gormedigine iliskin yanls fikirler de genelde bu ifadeye dayanmaktadir. Ancak, bu ifade model uyumu
gostergelerinin varliginin gereksizligini vurgulamamaktadir. Aslinda yazarlar AVE ve glvenilirlik
katsayilari gibi yakinsama gecerliligi parametrelerinin, HTMT gibi ayrisma gecerliligi varsayimlarinin ve
son olarak R? ve B gibi yol analizi sonucunda elde edilen katsayilarin arastirmanin 8lgiim modelinin
model uyumunu -veya uyum iyiligini- degerlendirmek icin yorumlanmasi gerektigini vurgulamaktadir
(Hair v.d., 2017b; Hair v.d., 2017c; Sarstedt v.d., 2016). Tablo 1, s6z konusu degerlerin hangi sinirlarda
yer almasi gerektigine dair ayrintih bir bakis sunmaktadir. Ancak, model uyum indekslerinin eksikligi
PLS icin tam olarak ¢6ziilememis bir problem olarak nitelendirilmistir. Bu nedenle, PLS tabanli YEM'lere
geleneksel model uyum indeksleri de eklenmistir (Hu ve Bentler, 1998).

2.3.2. Geleneksel Yaklagim

Geleneksel yaklasim, adindan da anlasilacagi Gizere NFI, SRMR gibi en bilinen degerleri icermektedir
(bkz. SmartPLS, 2023). Ayni Kovaryans Tabanli YEM’lerde oldugu gibi, PLS-YEM icin de NFI degerinin
0,9 tizerinde olmasi ve SRMR’nin 0,1 altinda olmasina 6zen gosterilmesi gerekmektedir (Dash ve Paul,
2021). Ancak s6z konusu indeksler Kovaryans Tabanh YEM vyaklasiminin ihtiyaclarina gore
gelistirilmistir (Hair v.d., 2017c). Bu nedenle Hair v.d. (2017b), model uyum varsayimlarini bu indeksler
Gzerinden yorumlarken dikkatli olunmasi gerektigine vurgu yapmaktadir. Clink(i bu degerler kovaryans
bazli algoritmanin istatistiksel kabulleri ve imkanlari Gizerine kurulu degerlerdir. S6z konusu cekinceler,
model uyum kararlarini PLS algoritmasinin yapisini gz oniine alarak degerlendirebilmek ve sonraki
asamaya gecisi mimkiin kilmak icin PLS-YEM'e 6zel olarak gelistirilmis alternatif bir yaklasim ihtiyaci
dogurmustur (Tennenhaus v.d., 2004).

2.3.3. Alternatif Yaklagim

Tennenhaus v.d. (2004), Uyum lyiligi (GoF) indeksi olarak adlandirilan bir formiil yoluyla model
uyumunu degerlendirmeyi mimkin kilan bir yaklasim gelistirmistir. Bu indeks 6zel olarak PLS-YEM igin
gelistirildiginden, bu c¢alismada yazarlar, PLS tabanh dogrulayici faktor analizi ve yapisal esitlik
modellemelerinde model uyumunu degerlendirmede ana yaklasim olarak bu formiliin kullanilmasini
onermektedir. S6z konusu formliin denklemi asagidaki gibi kurulmaktadir:

GoF = vV AVE x R?
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Denklemde gorildiigi tizere indeksin temeli AVE ve R? gibi yaygin yaklasim basliginda da dikkate
alinmasi gereken unsurlar olarak nitelendirilen katsayilara dayanmaktadir. GoF degeri, model uyumu
konusunda daha gecerli ve istatistiksel olarak aciklanabilir bir gésterge ortaya koymak icin bu iki
katsayiy1 kullanmaktadir. Béylece PLS algoritmasinin nedensellik ve regresyona dayali iliskisel dogasina
uygun bir degerlendirme ol¢liti karsimiza ¢ikmaktadir (Aybek ve Karakas, 2022). GoF indeksinin
istatistiksel olarak sinirlari; < 0,10 icin kabul edilemez, > 0,10 i¢in diislik uyum, > 0,25 icin orta dizeyde
uyum ve son olarak 2 0,36 icin ylksek uyum olarak ifade edilmektedir.

2.4. Raporlama ve Sonuglarin Yorumlanmasi Sorunlari

PLS-YEM calismalarinin sistematik degerlendirmesi, 6lcim modellerinin ve yapisal modelin ayri ayri
degerlendirilmesini iceren iki asamali siirecten olusmaktadir (Hair v.d., 2017b). Olcim modeli
asamasinda, PLS-YEM tahminlerinin glvenilirligi ve gecerliligi incelenir ve degerlendirilir. Yapisal
modelin kurulma tirinin reflektif veya formatif olmasina bagli olarak 6l¢iim modelini raporlamak icin
iki akis vardir. Guvenilirlik ve gecerlilik degerlendirmesi, reflektif 6lcim modelleri icin 6nemli bir
konudur. Reflektif olciim modeli degerlendirmesi icin gosterge glvenilirligi, bilesik glvenilirlik,
yakinsama ve ayrisma gecerliligin tartisiimasi gerekmektedir.  Formatif 6lcim modellerinin
degerlendirilmesi icin ise dlclimlerin yakinsama gecerliligi, formatif gostergelerin 6nemi ve uygunlugu
ile dogrusalligin test edilmesi ve raporlanmasi beklenmektedir.

Yapisal ol¢limlerin glivenilirlik ve gecerlilik aciklamalarindan sonra raporlamanin ikinci bolimina
yapisal model sonuglarinin degerlendirilmesi olusturmaktadir. Bu bdlim modelin tahmin glicliniin ve
yapilar arasindaki iliskilerin incelenmesini icermektedir. Bu asamada arastirmacilardan beklenen ilk
unsur, PLS-YEM baglaminda model uyumunun anlasilmasi ve yorumlanmasidir. Ardindan arastirmacilar
yapisal modeldeki yol katsayilarini (path coefficents) degerlendirme ve agiklama diizeyi katsayilarini (R?
ve B), etki blyikliginia (f) (Cohen, 1988; Hair v.d., 2017b) ve yordama giliciinii (Q?) (Henseler, Ringle
ve Sinkovics, 2009; Hair v.d., 2017b) yorumlama adimina gecebilmektedir (referans noktalari Tablo
1'de belirtilmistir). Hair v.d. (2017b), PLS tabanli bir ¢alismanin sonugclarinin degerlendirilmesinde,
belirtilen adimlarda sunulacak verilerin program araciligiyla nasil elde edildigine dair detayli bir harita
sunmaktadir.
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Konu

Gosterge

Nomolojik Gegerlilik

Kavramsal modelin degiskenleri arasindaki iliskilerin glincel literatiire gore

olusturulmasi ve dnerilmesi

Modelleme Gegerliligi

Formatif (bicimlendirici) modelleme (kavramsal degisken nedensel veya
kompozit bir gbsterge 6zelligi gosteriyorsa)

Reflektif (yansitici) modelleme (kavramsal degisken algisal veya etki gostergesi

oOzelligi gosteriyorsa)

Ornekleme Varsayimi

Oznel Degerlendirme

10 kat yaklagimi

Normallik Varsayimi

Yandaki hususlarin karsilanmasi halinde

parametrik varsayimlar gerektirmez

Eksik verilerin tespiti

Hatali yanitlarin tespiti

Tarafli yanitlarin tespiti

Asiri anormal verilerin diizeltilmesi

Yakinsama Gegerliligi

Faktor Yik Degeri

> 0,6 (diger gostergelerin izin
vermesi kosulunda)

>0,7

t degeri

>1,96 (p < 0,05)
> 2,58 (p < 0,01)

Birlesik Giivenilirlik (CR) >0,7
Ortalama Agiklanan Varyans (AVE) >0,5
Ayrisma Gegerliligi HTMT <0,9
Coklu Dogrusallik VIF <3
Yaygin Yontem Yanhhg
Model Uyumu Uyum lyiligi [Goodness of Fit (GoF)] >0,25
Raporlama R2 degerlerinin verilmesi

B degerlerinin verilmesi

Q?degerlerinin verilmesi

> 0,35 yiksek
0,35- 0,16 orta
0,15 -0,02 dustk

f2 degerlerinin verilmesi

> 0,35 yiksek
0,35- 0,16 orta
0,15 -0,02 dustk

Kaynak: Yazarlar tarafindan mevcut literatiire iliskin degerlendirme sonucunda olusturulmustur.
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3. PLS’te Hiyerarsik Yapi Modellemesi

Sosyal bilimlerde Yapisal Esitlik Modelleri, cogunlukla algiya dayali olarak 6l¢iimi saglanan gizil
degiskenlerin degerlerinin atandigi yapilar araciligi ile iliskilerin test edilmesi amaciyla kurulmaktadir
(Barrett, 2007). Arastirmacilar bu degiskenlere dair 6lglimlerini ise hali hazirda gelistirilmis ya da
kendileri gelistirdikleri dlcekler araciligi ile yapmaktadirlar (Bayat, 2014). insan deneyiminin birden
fazla bilesenden olusan yapisi disinildigiinde, insan deneyimine dair bir konsepti 6lcmek icin
kullanilan Olgegin de birden fazla boyut araciligiyla bunu gerceklestirebiliyor olmasi sasirtici degildir.
Bu nedenle sosyal bilimler alaninda kullanilan olgeklerin 6nemli bir ¢ogunlugu, ana konseptin
Olcimina saglayan alt boyutlardan olusan ¢ok-boyutlu yapilara sahiptir (Becker v.d., 2012).

PLS algoritmasi icerisinde kavramlar arasi iliskiler alt boyutlar Gizerinden kurulabilse ve karmasik
yapilar saglikh sekilde dlciimlenebilse de (Hair v.d., 2017c) ana yapilar arasindaki iliskileri battncul ve
anlasilmasi zor karisikhktan uzak sekilde degerlendirebilmek, genislik-kesinlik ikilemini (bandwith-
fidelity dilemma) hafifletmek ve esdogrusallik (collinearity) sorunlarindan kaginmak icin alt boyutlara
ait degerlerin bir araya getiriimesi onerilmektedir (Becker v.d., 2023). Genislik-kesinlik ikilemi,
arastirilan konuyu tiim degiskenleri ve karmasikligi ile ele alacak bicimde sorgulamak ile dogrulugu test
edilebilecek kesinlikte sinirlar ¢cizmek arasindaki dengeyi ifade etmektedir (Salgado, 2017). Yapilari
bitlncul gizil degiskenlerle 6lcllebilir hale getirmek, hem teorinin ¢ok boyutlu yapisini isin icine
katabilmek hem de 6l¢ilebilir bir yapi yaratmak adina firsatlar sunmaktadir (Becker v.d., 2023). Fakat
bu islemi herhangi bir teknige dayanmadan, ortalamalari almak gibi basit yontemlerle yapmak, elde
edilecek sonuglarin dogrulugu ile ilgili stipheleri ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle PLS algoritmasi ile
ilgili literatiirde séz konusu ihtiyaca cevap vermek adina Hiyerarsik Yapi Modellemesi ya da Ust Diizey
Yapi Modellemesi olarak bilinen yaklasima basvurulmaktadir (Wetzels, Odekerken-Schréder ve Van
Oppen 2009; van Riel, Henseler, Kemény ve Sasovova, 2017; Sarstedt v.d., 2019).

Hiyerarsik Yapi Modellemesi, birden fazla alt boyuttan olusan 6l¢lim yapilarinin alt boyutlarin bir
araya geldigi tek bir ana gizil degisken lizerinden 6l¢imuini mimkin kilmak icin alt boyutlari uygun
tekniklerle birlestirme islemidir (Hair v.d., 2017c; Becker, Cheah, Ghlomzade, Ringle ve Sarstedt, 2023).
Hiyerarsik yapi modellemesinde Ust dizey yapilari kurmak icin kullanilan teknikler ise cesitlilik
gostermektedir. Bunlar (1) tekrarh indikator yaklasimi (repeated indicator approach), (2) iki asamali
yaklasim (two-stage approach) ve (3) hibrit yaklasim (hybrid approach) olarak siralanmaktadir
(Schuberth, Rademaker ve Henseler, 2020). Bu lg¢ temel yaklasimin dezavantajlarini gidermek adina
genisletilmis tekrarli indikator yaklasimi (extended repeated indicator approach) (Becker v.d., 2012), li¢
asamali yaklasim (three-stage approach) (van Riel v.d., 2017) ve gomdili iki asamali yaklasim
(embedded two-stage approach) (Sarstedt v.d., 2019) gibi alternatif yontemler de énerilmektedir. Her
yontemin kendine 06zgl avantajlari ve dezavantajlari olmakla beraber arastirmacilar agisindan
arastirmanin yapisina en uygun yontemin secilmesi, elde edilen modelin ortaya koydugu sonuclarin
dogrulugunu belirleyecek 6nemli bir etkendir (Schuberth v.d., 2020).

Literatlrde hiyerarsik yapi modellemesi yaklasimlarinin PLS algoritmasina dayali programlarda
ikinci diizey yapilari kurma amaciyla dogru sekilde kullanimina yoénelik ¢ok sayida teorik ve ampirik
¢alisma bulunmaktadir (Wetzels v.d., 2009; Becker v.d., 2012; van Riel v.d., 2017; Sarstedt v.d., 2019;
Schuberth v.d., 2020; Crocetta v.d., 2021). ikinci diizey yapilarda iki-asamali ve lic-asamali yaklasimlarin
gliclii ydnlerinin ortaya ciktigi gériilmektedir (van Riel v.d., 2017). Uglincii diizey ve daha st diizey
yapilar olusturmada ise ¢ogunlukla tekrarl indikator yaklasimi onerilmektedir (Gaskin, Godfrey ve
Vance, 2018; Schuberth v.d., 2020). Bu yaklasim, ikinci diizey yapilar kurmakta gtivenilirlik sorunlari ve
yontem yanhliklarina agik olarak gosterilse de (van Riel v.d., 2017) hem Ugclincl dizey yapilar kurma
olanagi sunmasi hem de yerine getirilecek birtakim sartlar ile ikinci dlizey yapilar icin de kullanilabilir
kabul edilmesi nedenleriyle literatiirde gerceklestirilen ampirik calismalarda kendine yer bulmaktadir
(Akter, D’Ambra ve Ray, 2010; Aybek ve Ozdemir, 2022).
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Tekrarl indikator yaklasiminin dogru kullanilabilmesi icin arastirmacilar;

(1) Alt boyutlarin birbirine yakin sayida maddeye sahip olmasi,

(2) Nomolojik, yakinsama ve ayrisma gecerliliklerinin saglaniyor olmasi,

(3) Modelin 6lgmeyi amacgladig yapinin arastirmaci tarafindan dogru anlasiimis ve aktarilabiliyor
olmasi (Matthews, Hair ve Matthews, 2018; Sarstedt v.d., 2019),

(4) Orneklem sayisinin uygun olmasi (Crocetta v.d., 2021), gibi gereklilikleri yerine getirebiliyor
olmaldir.

Siralanan sartlar saglandiginda, tiim bu teknikler arasinda 6zellikle son kullanicilar icin uygulamasi
kolay ve teorik anlamda en anlasilabilir teknik olarak tekrarli indikatoér yaklasiminin avantajli yonleri
one c¢ikmaktadir. Tekrarl indikator yaklasimi, program icerisinde ifade ya da maddelerden olusan 1.
dizey alt boyutlarin aciklamayl amacladiklari ana yapiya ya da 2. diizeyden bir yapiya baglanmasi ile

olusturulmaktadir. Bu asamada “ifade-1. diizey", “1. dlizey-2. dlizey" arasindaki baglantinin yéniine
dogru karar vermek gereklidir.

Hiyerarsik yapilar; ifadeler, alt diizey boyutlar ve st diizey boyut arasindaki baglanti yoniine gore
dort tipte kurulabilmektedir. Crocetta v.d. (2021) bunlari Tip I: Reflektif-Reflektif, Tip Il: Reflektif-
Formatif, Tip lll: Formatif-Reflektif ve Tip IV: Formatif-Formatif olarak siralamaktadir. Sosyal bilimler
altinda yer alan disiplinlerin algiya dayali 6lctiimler ile arastirmalarini gerceklestiriyor olusu, reflektif
kavramsallastirmanin daha yaygin olmasini saglasa da (do Valle ve Assaker, 2016 ; Crocetta v.d., 2021)
farkli alanlardan arastirmacilar farkli kombinasyonlar ile calismalarini gerceklestirebilmektedir.
(Rasoolimanesh, 2022). Yine de son yillarda ampirik sosyal bilim arastirmalarinda Ust diizey yaplilari
modellemek icin Reflektif-Reflektif yani Tip 1 modelin siklikla tercih edildigi goriilmektedir (Aybek ve
Ozdemir, 2022; Gontur, Gadi ve Bagobiri, 2022; Magno, Cassia ve Ringle, 2022; Ngoc Ton,
Shumshunnahar, Nhat Tu ve Nguyen, 2023).

3.1. Tekrarh indikator yaklagimi ile bir uygulama

Bu calisma, amaclari dogrultusunda, 2. diizey A degiskeni, 3. diizey B degiskeni ve 1. dizey C
degiskeni arasindaki iliskinin yer aldigi yapisal esitlik modelinin kurulmasinda izlenecek adimlari ve
gerekli gecerlilik-glvenilirlik hesaplarini simiile etmek adina, arastirmacilarin kendilerine ait ge¢mis
calismalarindan gercek kisilerden toplanmis veri setinden rastgele secilen 300 6rneklem biriminin
verilerini analiz etmektedir. Bu Orneklem sayisi literatiirde Onerilen sinirlar agisindan uygun
gorilmektedir (Aybek ve Karakas, 2022). Bu sebeple s6z konusu veri seti, tekrarli indikator yaklasiminin
kullanimi agisindan da kabul edilebilir olarak nitelendirilebilmektedir (Crocetta v.d., 2021).

Kurmaca olan bu modelde A degiskeni; A1, A, ve A; olarak kodlandirilan 1. diizey alt boyutlardan
olusmaktadir. B degiskeni ise 1. dizey B; ve 2. diizey B, alt boyutunun bir araya getirilmesi ile
yaptlandiriimistir. 2. diizey B, yapisi; Bz2a, B2, ve By kodlu 1. diizey yapilarin birlesimi ile olusturulmustur.
C degiskeni ise kendi ifadeleri olan tek diizeyli bir yapidan ibarettir (Tablo 2). Her iki Gist dlizey yapi igin
de alt dizey boyutlarin madde sayilarinin yakin oldugu gorilmektedir. Bu tekrarli indikator
yaklasiminin kullanilabilirligi acisindan énemlidir (Matthews v.d., 2018; Sarstedt v.d., 2019).

Tablo 2. Modelde yer alan degiskenlerin diizey ve madde &zellikleri

3. Diizey Yapi 2. Diizey Yapi 1. Diizey Yapi Madde Madde Sayisi
A Ax m01, m02, m03, m04, m05, m06, m07 7
A, m08, m09, m10, m11, m12, m13
As m14, m15, m16, m17, m18, m19 6
B B, B»a m24, m25, m26, m27, m28 5
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Bap m29, m30, m31, m32, m33
B¢ m34, m35, m36, m37

B m20, m21, m22, m23

C m38, m39, m40

w b~ b~ O

Calismanin test etmeyi amacladigi hipotezlerini asagidaki gibi siralamak mimkiindir;

H1: A degiskeni, B degiskeni Gizerinde olumlu bir etkiye sahiptir,
H2: A degiskeni, C degiskeni lizerinde olumlu bir etkiye sahiptir,
H3: B degiskeni, C degiskeni tizerinde olumlu bir etkiye sahiptir.

Analizler, PLS algoritmasi ile yapisal esitlik modelleri olusturmak ve test etmek icin sosyal bilimler
alanindan arastirmacilarca en vyaygin tercih edilen paket programlardan SmartPLS 4 ile
gerceklestirilmistir. Arastirmaci, bu t¢ degisken arasindaki iliskiyi literatlirden hareketle ortaya koymus
ve SmartPLS (izerinde modeldeki yerlerine yerlestirmistir (Sekil 1). Modelin literatlirden hareketle
olusturulmasi sayesinde analizler gerceklestirmeden Once arastirmanin nomolojik gecerliligi
saglanmistir (Aybek ve Karakas, 2022). Yakinsama ve ayrisma gecerliligine iliskin degerler SmartPLS’te
gerceklestirilen 2 asamali dogrulayici faktér analizi araciligi ile edinilmistir. ilk dogrulayici faktér
analizinde elde edilen ciktilar 1. diizey yapilar icin gerekli degerleri sunarken ayni zamanda ikinci
dogrulayici faktor analizinde Ust diizey yapilarin gegerlilik degerlendirmeleri mimkiin kilacak gizil

degisken katsayilarini yaratmaktadir.

A

B2a

m24
m25

=
e
7

m30

Sekil 1. Hiyerarsik yapilarin formasyonu ve arastirma modeli

L ==
§ N\ " \m
/ 0 m33
/ 4 s
B2c Q‘ "
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Tekrarh indikator yaklasimi ile boyutlari olusturmak icin 6ncelikle maddeler ve 1. diizey boyutlar
modele eklenmistir. Ardindan bir st diizey boyutun icerisine alt boyutlarin icerdigi tim ifadeler
atanarak, karmasiklik yaratmamasi adina gizlenmistir. S6z gelimi 1. dlizey yapilar olan A; yapisiigerisine
atanan m01, m02, m03, m04, m05, m06, m07 maddeleri; A, yapisi icerisine atanan m08, m09, m10,
m11, m12, m13 maddeleri; son olarak A; yapisinin m14, m15, m16, m17, m18, m19 olarak kodlanan
maddelerinin tamami 2. diizey yapi olarak yapilandirilan A degiskeninin icerisine de atanmistir. B
degiskeninin alt boyutu olan 2. diizey B, yapisina B, B2, ve By 1. diizey degiskenlerinin maddeleri
atanmis, ardindan 1. diizey B ve 2. diizey B, yapilarinin tiim maddeleri 3. diizey B yapisina eklenerek
alt boyutlarla baglanmistir. C degiskeni icin de maddeler atandiktan sonra 3 degisken arasindaki
iliskilerin yonu belirlenerek i¢c model olusturulmustur.

Bu asamanin ardindan yakinsama gecerliliginin incelenmesi asamasina gecilmistir. PLS ile yapilan
faktor analizi sonucunda elde edilen AVE ve birlesik glvenilirlik katsayilarinin 1. diizey yapilarin
gecerliligi icin yorumlanmasi gereklidir (Ek 1). Ana modele dahil edilmeyecek olan alt diizey yapilarin
degerleri yorumlanmayacak olsa da Ust diizey yapilarin degerlerine yonelik hesaplamalarda sorunlarla
karsilasilmasi durumunda 1. diizey yapilarin degerlerine dénis yapma ihtiyaci dogabilmektedir (Hair
v.d., 2017). 2. ve 3. dlizey yaplilar i¢in PLS raporunda yer alan alt dlizey yapilar ile lst diizey yapilar
arasindaki faktor yikleri, yapilarin gecerliligi icin dikkate alinan AVE ve birlesik glvenilirlik degerlerini
hesaplamak icin kullanilmaktadir (Sarstedt v.d., 2019). Hiyerarsik yapi modellemesi ile kurulan yapisal
esitlik modellerinde modele dahil edilecek Ust diizey yapilar ve alt boyutlarinin gizil degiskenlerinin
faktor yukleri dikkate alinmaktadir (Gaskin v.d., 2018). Bu nedenle birinci dizey yapilar igin
gerceklestirilen faktor analizi sonucunda elde edilen gizil degisken katsayilari, st diizey boyutlar
icerisine tekrar ylklenmistir. A ve B yapilarinin gecerliligine dair alt dlizey yapilarin gizil degiskenleri ile
kurulan model Sekil 2'dedir.

A1 Gizil Degisken

A2 Gizil Degisken €—

B1 Gizil Degdisken

B2 Gizil Degdisken
A3 Gizil Degisken

|

m38 m39 m40

Sekil 2. Gizil degiskenler ile gerceklestirilen dogrulayici faktor analizi modeli

Gizil degisken katsayilari ile tekrarlanan faktor analizi sonuglari Tablo 3’te sunulmustur. Gorildigu
lizere Ust dlzey yapilar olan A ve B ile 1. diizey yapi C degiskenlerinin tim bilesenleri ile faktor yikleri
0,746 ile 0,958 arasindadir ve istenen deger olan 0,7’den blyulktiir. Tim AVE degerleri 0,5’ten, birlesik
glvenilirlik katsayilari da 0,7’den yiliksek oldugu icin kabul edilebilirdir. 2,58 ve (izeri olmasi istenen t
degerleri de bu degerin oldukca lizerindedir (Hair v.d., 2017b). Bu haliyle yapilarin yakinsama gecerliligi
acisindan bir sorun teskil etmedigi soylenebilmektedir. PLS icin ayrisma gecerliligini degerlendirirken
HTMT (Heterotrait-Monotrait) matrisinin dikkate alinmasi 6nerilmektedir (Ab Hamid, Sami ve Sidek,
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2017). Bu degerler de istenen sinir olan 0,9’un altindadir (Aybek ve Karakas, 2022). Son olarak VIF
degerlerinin 3’Gn altinda olmasi ¢oklu baginti sorunu olmadiginin bir géstergesidir (Hair v.d., 2017b).

Tablo 3. Ust diizey yapilarin gegerlilik ve giivenilirlik analizleri

Yapi Diizey BG AVE Bilesen Faktor Yiikii VIF t HTMT
A B C
A 2. dluzey ,811 ,588 Ay ,780 1,351 29,855
A, ,775 1,363 20,872
As ,746 1,180 19,499
B 3. dlizey ,897  ,814 B1 ,829 1,671 50,716 | ,787
B, ,958 1,671 125,540
C 1. duzey ,804 713 m38 ,829 1,585 33,264 | ,668 ,604
m39 ,892 2,266 54,982
m40 ,810 1,787 31,147

Gecerlilik ve gulvenilirlik agisindan gerekli varsayimlarin saglanmasinin ardindan modelin test
edilmesi 6ncesinde uyum iyiligi indeksinin hesaplanmasi gereklidir. Literatirde farkli yaklasimlar
bulunmakla beraber GoF indeksinin kullanimindan saglkli sonuclar elde edilebildigi anlasiimaktadir
(Aybek ve Karakas, 2022). Bu indeks, PLS’nin nedensellik dogasina uygun sekilde AVE’ye ek olarak R?
degerlerinden yararlanarak ortaya bir model uyumu degeri koymaktadir (Tenenhaus v.d., 2004). Ayrica
hiyerarsik yapi modellemesi ile kurulan modellerde ortaya c¢ikabilecek asiri uyum (over-fitting)
sorunundan kaginmak icin model uyumuna karar vermek adina bu degerin yorumlanmasi kullanishdir
(Aybek ve Ozdemir, 2022).

ilk asamadaki faktér analizinden elde edilen A, B ve C degiskenlerine ait gizil degisken katsayilari,
ilgili yapilarin icerisine atanarak oncelikle yol analizi yapilmistir. Yol analizi sonucu elde edilen R2
degerleri ve faktor analizinden elde edilen AVE degerleri, formulde ilgili yerlere konularak GoF indeksi
hesaplanmistir (Tablo 4). Bu degerin 0,36 lizeri olmasi iyi uyumun gostergesi olarak kabul edilmektedir
(Tenenhaus v.d., 2004; Aybek ve Karakas, 2022). S6z konusu modelde degerin 0,475 ¢cikmasi modelin
uyum iyiligi sartlarini sagladigini gostermektedir.

Tablo 4. Modelin uyum iyiligi analizleri

AVE R?
A ,588 -
B ,814 ,346
C ,713 ,294
Ortalama ,705 ,320
GoF = VAVE x R? A75

Gerekli tim varsayimlarin ve gerekliliklerin saglanmasinin ardindan hipotezlerin testi i¢in yol
analizinde kullanilan model ile 5000 alt 6rneklem blyukliglinde bootstrapping komutu calistiriimistir.
Analizden elde edilen sonuglar Tablo 5'te sunulmustur. Arastirmanin tiim hipotezleri kabul edilmis olup
literatir 1siginda bulgulari yorumlamak icin gerekli degerler elde edilmistir.
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Tablo 5. Hipotez testi sonuglari

Giiven Araligi

H iliski Std. B Std. Hata tdegeri Karar 2 %2,5 %97,5
Hi1 A->B ,590 ,042 14,178* Kabul ,502 ,665
H» A->C ,308 ,080 3,839* Kabul ,084 ,150 ,460
Hs B->C ,305 ,069 4,453* Kabul ,084 ,171 ,443

*p<.01(t>2.58)

R%: B=0,346; C=0,294

2: 0,35 = high; 0,15 = medium; 0,02 = low
% (B = 0,343; C = 0,228)

g2: 0,35 = high; 0,15 = medium; 0,02 = low

4. Sonug

Bu makalenin amaci, arastirmalarinda PLS-YEM vyaklasimini  kullanacak sosyal bilimler
arastirmacilarina o6rneklem seciminden sonuglarin raporlanmasina kadar arastirmanin  tim
adimlarinda rehberlik edecek bir kontrol listesi sunarken ihtiya¢c duyulmasi halinde kullanilacak
hiyerarsik yapi modellemesi tekniginin tim asamalarinda da yol gosterici bir harita yaratmaktir. PLS-
YEM, CB-YEM ile kiyaslandiginda daha kii¢lik 6rneklemlerle calisabilme olanag sunmasi, normal
dagilim sarti aranmamasi, karmasik modellerin ¢alisilabilmesi agisindan daha fazla firsat sunmasi,
kesfedici arastirma modellerini test etmeye uygun olmasi ve model uyum sorununa iliskin kendine 6zgi
¢O6zim oOnerileri barindirmasi sebebiyle son donemde sosyal bilimler arastirmacilarinin dikkatini
cekmeye baslamistir. PLS-YEM'e son yillarda artan bu ilgiyle literatlirdeki calismalarin sayisi hizla artis
gostermis buna karsin yontemin uygulanma siireclerine dair ortak bir anlayis ve ilerleyis heniiz
olusturulamamistir. Arastirmacilar, analiz asamasinda érneklemin nasil belirlenecegi, normal olmayan
dagilimin sinirlari ve model uyumunun saglanmasi gibi konularda belirsizlik ve c¢ikmazlar ile
karsilasabilmektedir. Bu durumu ortadan kaldirmak adina, bu ¢alismanin amaci ile uygun olarak, PLS-
YEM kullanirken siirecin anlasiimasi, yuratilmesi ve raporlanmasi gereken tim temel unsurlari
makalenin ilk boélimiinde bahsedilen kontrol listesinde siralanmistir (bkz. Tablo 1). Boylece
arastirmacilar bu adimlari takip ederek sonuglarini akici bir formatta sunabilecektir.

Ek olarak sosyal bilimler arastirmalarinda kullanilan 6lgeklerin 6nemli bir kisminin ¢ok boyutlu
yapilardan olusmasi, kurulan modellerin dogru ve butincll yorumlanmasi igin hiyerarsik yapi
modelleme gibi tekniklere ihtiya¢ duyulmasina neden olmustur. PLS-YEM'in CB-YEM'e gore hiyerarsik
yap! modellemesinin kurulmasi ve calistirilmasi noktasinda daha kullanici dostu bir deneyim sunmasi,
arastirmacilarin bu yaklasimi tercih etmesinin bir diger nedeni olarak gorulebilmektedir. Bu ¢alismanin
ikinci kisminda PLS-YEM ile kurulacak hiyerarsik yapilarin olusturulma ve isletilme sirecleri tekrarli
indikator yaklasimina dayanarak ayrintili sekilde anlatilmistir. Ozellikle 2. diizeyden daha yiiksek yapilar
ile calisacak arastirmacilar icin bu adimlarin izlenmesi ve oOnerilerin dikkate alinmasi, metodolojik
anlamda gecerli ve glivenilir Gst dlizey yapilar olusturmalari icin yol gosterici olacaktir.

PLS-YEM tekniginin, istatistiksel metodolojinin genellikle son kullanicilari olan sosyal bilimler
arastirmacilari tarafindan hem temel hem de hiyerarsik dizeyde bilingli bir sekilde kullanilmasi, bu
teknikle yapilacak gelecek arastirmalar icin nitelikli kaynaklarin olusturulmasina katki saglayacaktir.
Arastirmacilarin  PLS-YEM kullanimina karar verirken makalede siklikla bahsi gecen hususlara
(modelleme, 6rnekleme, gecerlilik-gtivenilirlik, raporlama) dikkat ederek calismalarini kurgulamalari,
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zamanla literatlirde ortak bir metodolojik yazim anlayisi gelismesine olanak sunacaktir. Ayni zamanda
PLS-YEM'in tekrarh indikator yaklasimi disindaki hiyerarsik yapi modelleme teknikleri ile ilgili detayh bir
referans olusturacak makalelere iliskin alanyazinda bir bosluk bulunmaktadir. Sosyal bilimlerde PLS-
YEM kullanimina iliskin fikirler ve ¢dzimler sunacak gelecek arastirmalarda farkli hiyerarsik yapi
modellemesi tekniklerine yer verilerek bu boslugun giderilmesi arastirmacilar tarafindan
Onerilmektedir.

Aragtirma ve Yayin Etigi Beyani
Bu calisma bilimsel arastirma ve yayin etigi kurallarina uygun olarak hazirlanmistir.
Yazarlarin Makaleye Olan Katkilari

Calismanin tamami iki yazar ile birlikte olusturulmustur. Bununla birlikte 6rnek analizi iceren
Uglincl bolim Gurkan Aybek tarafindan hazirlanmistir.

Cikar Beyani

Yazarlarin g¢ikar catismasi bulunmamaktadir.
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Ekler
Ek 1 1. Diizey Yapilarin Faktor Analizi Sonuglari
Yapi BG AVE Bilesen Yiik VIF t
Aq ,814 ,467 mO01 ,608 1,292 12,196
mO02 ,741 1,587 25,337
mO03 ,644 1,434 13,297
mO04 ,699 1,462 17,718
mO05 ,718 1,601 20,393
mO06 ,692 1,477 16,673
mO07 ,673 1,402 18,582
A; ,832 ,536 mO08 ,789 1,981 28,936
mO09 ,820 2,087 32,941
m10 ,760 1,807 21,583
m1ll ,692 1,569 16,879
m12 ,633 1,296 14,160
m13 ,679 1,386 16,798
As ,845 ,549 m14 ,795 1,867 32,325
m15 ,750 1,880 22,338
m16 ,671 1,831 14,776
m17 ,762 1,910 25,717
m18 ,718 1,630 20,838
m19 ,744 1,565 28,200
B1 ,871 ,716 m20 ,835 2,002 39,849
m21 ,840 2,030 29,532
m22 ,902 2,923 60,530
m23 ,804 1,958 28,603
B2a ,815 ,573 m24 ,753 1,689 20,637
m25 ,822 2,000 42,098
m26 ,830 1,979 44,545
m27 ,692 1,417 19,900
m28 ,675 1,319 21,162
Bap ,804 ,553 m29 777 1,674 31,374
m30 ,765 1,730 27,315
m31 ,740 1,684 23,988
m32 ,794 1,928 31,587
m33 ,629 1,297 12,590
Bac ,788 ,598 m34 ,803 1,525 37,860
m35 ,747 1,540 20,871
m36 ,763 1,508 21,935
m37 ,780 1,483 29,942
C ,804 ,713 m38 ,829 1,585 33,264
m39 ,892 2,266 54,982
m40 ,810 1,787 31,147
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