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Yapisal esitlik modeli ¢alismalarinda ¢ogunlukla klasik istatistik tercih edilmektedir ve bu nedenle de verilerin
cok degiskenli normallik varsayimini saglamasi beklenir. Fakat ilgili literatiire incelendiginde, ¢alismalarin
birgogunda bu varsayimin goz ardi edilerek devam edildigi tespit edilmigtir. Klasik istatistik kullanilarak
gerceklestirilen YEM calismalarinda verilerin ¢ok degiskenli normallik varsayimini saglamamasi, abartilmig ki
kare degerleri nedeniyle aday modelin reddedilmesine ve model parametreleri testinde yanlis ¢ikarimlara
sebebiyet verecek standart hatalarin hafife alinmasi gibi énemli sorunlari ortaya ¢ikarmaktadir. Bu 6nemli
sorunlarin iistesinden gelmek i¢in klasik istatistikte Onerilen stratejilerden biri Bootstrapping yaklasimidir. Bu
yaklasima ek olarak giiniimiizde oldukc¢a popiiler olan Bayesci istatistigin kullanimi Onerilmektedir. Bu
arastirmanin amaci, ¢ok degiskenli normallik varsayimini ihlal eden bir YEM c¢aligmasinda Bootstrap ML ile
Bayesci yaklasimi karsilastirmaktir. Aragtirmanin verisi Geligmeleri Kagirma Korkusu 6lcegine ait olup ¢ok
degiskenli normallik varsayimi Mardia’nin ¢ok degiskenli basiklik Slciisii ele alinarak degerlendirilmistir.
Bootstrap ML ile tahminleme islemi gerceklestirildiginde tiim faktdr yiiklerinin anlamli oldugu ve model
uyumunda ise Bollen-Stine Bootstrap p degerinin 0,287 oldugu gozlemlenmistir. Ayn1 model ve veriler igin
Bayesci istatistikte tahminler elde edildiginde Bootstrap ML ile yakin sonuglar elde edilmis olup sonsal tahmin
kontrolii 0,40 olarak tespit edilmistir. Bu bulgulara gore her iki strateji de ayn1 sonuglar vererek, mevcut modelin
verilere uygun oldugunu bildirmistir.
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Classical statistics are primarily used in structural equation model studies; therefore, the data are expected to
provide the assumption of multivariate normality. However, when the relevant literature is examined, it has been
determined that most studies have ignored this assumption. In SEM studies performed using classical statistics,
the fact that the data do not provide the assumption of multivariate normality reveals essential problems, such as
the rejection of the candidate model due to inflated chi-square values and the underestimation of the standard
errors that will cause false inferences in the model parameters test. One of the strategies proposed in classical
statistics to overcome these critical problems is the Bootstrapping approach. In addition to this approach, using
Bayesian statistics, which is very popular today, is suggested. This study aims to compare Bootstrap ML and
Bayesian approach in an SEM study that violates the multivariate normality assumption. The study's data belong
to the Fear of Missing out on Developments scale, and the multivariate normality assumption was evaluated by
considering Mardia's multivariate kurtosis measure. When the estimation process was performed with Bootstrap
ML, it was observed that all factor loads were significant, and the Bollen-Stine Bootstrap p value was .287 in
model fit. When estimations were obtained in Bayesian statistics for the same model and data, close results were
obtained with Bootstrap ML, and the posterior estimation control was determined as .40. According to these
findings, both strategies gave the same results and reported that the current model was suitable for the data.
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GIRIS

Yapisal esitlik modeli (YEM) kullanarak herhangi bir calisma yiiriitmeden once bilinmesi ve
saglanmasi1 gereken iki temel varsayim vardir. Bunlar kavramsal ve istatistiksel varsayimlardir.
Kavramsal varsayim, teoriye dayali olarak neden sonug iligkilerinin dogru kurulmasi, 6érneklemin ana
kiitleyi temsil etmesi ve verilerin uygun 6l¢lim diizeyinden elde edilmesi ile ilgili konular1 ele alir
(Dogan, 2017: 17; Tarka, 2017: 4). Bu varsayimlar modelin kavramsal ¢er¢evede degerlendirilmesi i¢in
gerekli varsayimlardir. Yanlis neden sonug iliskisi kurulmus bir model ¢aligmasinda tahminler ve test
istatistikleri anlamli ¢iksa da ortaya ¢ikan sonuclar oldukca mantiksiz olacaktir. Bu nedenle model
caligmalarinda 6ncelikle kavramsal varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir (Liang, 2014: 16).

[statistiksel varsayim ise tahmin teknikleri ile dogrudan iligkili oldugundan dagilimsal
varsayimlar olarak da ele alimir. Bu sebeple bu varsayim, verilerin bagimsiz ve 6zdes dagilimli olmasinin
yani sira klasik istatistik kullanarak segilen tahmin teknikleri (sik¢a kullanilan Maximum Likelihood-
ML) nedeniyle de ¢ok degiskenli normallik varsayimi talep etmektedir. Bu ylizden YEM ¢alismalarinda
Klasik istatistikten bir parametre tahminleyicisi kullanilacak ise asimptotik teori gz Oniine alinmasi
gerekmektedir. Ornegin bir model calismasinda yeterli biiyiikliikte bir érneklem hacmi ve verilerin
normalligi saglanir ise 6rneklem kovaryans matrisi S’nin modele ait tahmini kovaryans matrisi £’mn
yakinsamasi 6nemli 6lgiide saglanacaktir (Liang, 2014: 12). Fakat bu yakinsama bahsedilen diger tiim
varsayimlar makul seviyede karsilanmasi ile miimkiin olacaktir. Varsayimlarin ihlali yaniltict uyum
sonuglari ile beraber anlamsiz iliski sonuglari ortaya ¢ikaracaktir (Dogan, 2017: 16).

Gergeklestirilecek bir YEM ¢aligmasi igin kavramsal ve istatistiksel varsayimlarin saglanmasinin
ardindan model i¢in uygun tahmin teknigi se¢ilir. YEM i¢in ilk donem calismalarinda ML ve GLS
(Genellestirilmis En Kiigiik Kareler Yontemi- Generalized Least Squares- GLS) tahmin yaklagimlari
kullanilmaktaydi. Her iki yaklasimda verilerin siirekli ve ¢ok degiskenli normal olmasini talep
etmekteydi. Bu nedenle ilerleyen donemde, YEM arastirmalar1 i¢in fazlaca elestiri gelen konular
iizerinde durulmaya baslanmistir. Bu konular ¢ok degiskenli normalligin ihlali ve kategorik/sirali
nitelikteki veri gruplaridir (Matsueda, 2012:17- 42). Konuyla ilgili ilk arastirmalar ADF
(Asymptotically Distribution Free- ADF, Browne, 1984) yontemi ile kendisini gostermistir. ADF
teknigi, normallige karsi olduk¢a duyarsiz olmasina ragmen fazla 6rneklem hacmi ile ¢alistigindan
dolay1 ¢ok fazla ilgi gormemistir. ilerleyen donemde hesaplama kolayliklar1 sayesinde farkli durumlar
icin uygun tahmin teknikleri gelistirilmistir (Hair vd., 2014: 575).

YEM calismalarinda normallik ihlalinin sonuglari ile ilgili arastirmayr West vd., (1995)
gergeklestirmis olup bu konuda dort maddeyi iceren bulgular tespit etmislerdir. Bu bulgulari su sekilde
Ozetleyebiliriz: Birincisi, hem ML hem de GLS ile yapilan ¢alismalarda normallik ihlalinin giderek
artmasi y? degerini asir1 derecede biiyiik hale getirir. Bu durum, yani sahte yiiksek y? degeri, aday
modelin yanlis bir bigimde reddedilmesine sebebiyet verir. Bu sonug ise arastirmacilart 6rneklemin
otesinde aday model iizerinden yeniden bir degerlendirme yapmalarina yol agar. ikincisi, veriler normal
dagilim gosterse bile 6rneklem boyutu kiigiik oldugu durumlarda ML ve GLS tahmin edicileri abartilmis
x? degerleri verir. Ayrica hem normallik ihlal edilir hem de 6rneklem boyutu kiigiik olursa tahmin
edicilerde yakinsamama ve yanls cikarimlar elde edilir. Ugiinciisii, normallik saglanmadiginda bazi
uyum indeksleri kismen hafife alinacak degerler verir. Sonuncu ise, normalligin ihlali durumunda sahte
diisiik standart hatalar elde edilir. Bu durum bazen orta derecede bazen de yiiksek derecede kendini
gosterir. Sahte diisiik standart hata ifadesi, standart hatalarin yanliligini ifade etmektedir. Bu konu
arastirmada model parametreleri test edilirken kendini gosterir. Ornegin yol katsayilar1 ana kiitlede
anlamsiz olsalar bile 6rneklem sonucunda test edilirken istatistiksel olarak anlamli gikar (Byrne, 2016:
366- 367). Netice itibariyle standart hatalarin yanlilig1 birinci tip hataya sebep olur. Birinci tip hata
gercekte dogru olan sifir hipotezinin reddidir. Model parametreleri test edilir iken kurulan sifir
hipotezinde parametreler sifira esit olarak kurulur. Sonug¢ olarak bir arastirmada ¢ok degiskenli
normallik ihlali ile neticelenen standart hatalarin yanliligint su sekilde yorumlayabiliriz; anlamli
olmayan bir iliski normallik ihlali sonucunda standart hatalarin yanliligin olusmasi ile anlamh
cikacaktir.
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Klasik istatistigi kullanan tiim tekniklerde normalligin olduk¢a 6nemli olmasina ragmen ilgili
literatiir incelendiginde bu durumun pervasizca goz ardi edildigini dair oldukg¢a fazla kanit vardir. Bu
durum i¢in 6rnegin Micceri (1989), psikometri ¢alismalarinin gogunlugunda hem tek degiskenli hem de
cok degiskenli normalligin ihlal edildigini tespit etmistir. Ayrica Zhu (1997), ¢ogu arastirmacinin bu
ihlalden bile habersiz olduklarini vurgulamistir (Byrne, 2016: 336).

Normallik ihlalini kargin uluslararas: literatiir bulgularindan bazi 6nemli kanitlar yukarida
bahsedildigi gibi olup ulusal literatiirde ise bu durumu da kapsayan genis bir sistematik aragtirma yakin
donemde Durak (2021) tarafindan YEM’in isletme alanindaki uygulamalari {izerinden
gergeklestirilmistir. Durak (2021), yaptigi ¢alismada 2020 ile 2021 yillar1 arasinda TR Dizinde taranan
ve igletme alaniyla ilgili 148 YEM calismasini ele almistir. Toplam 148 ¢aligmadan sadece sekizinin
¢ok degiskenli normalligi ele aldigini ve %95’inin ise bu durumu ele almadigini tespit etmistir. Ayrica
cok degiskenli normalligi ele alan sekiz ¢alismadan iigliniin, ¢ok degiskenli normalligi saglamadan
analize devam ettigini ve bu konuda herhangi bir strateji izlenmedigini aktarmistir. Buna ek olarak ¢ok
degiskenli normalligi ele alan bir ¢alismada ise herhangi bir kanita ya da delile ulagilmadan normalligin
saglandigini ifade etmistir. Sonu¢ degerlendirmesi ise 148 ¢alismadan sadece 4’niin ¢ok degiskenli
normalligi kanitlariyla ele aldigr ve %29’nun ise sadece tek degiskenli normallik incelemesi ile
analizlere devam ettigi yoniinde olmustur (Durak, 2021: 97).

Uygulamada ¢ok degiskenli normallik ihlalini ele almak igin gelistirilen stratejilerden biri
“Bootstrapping- Onyiikleme” yaklagimidir. Bu yaklasim tahmin teknigi olarak algilanmamalidir. Ciinkii
Bootstrapping dort tahminleme sureclerinden biridir (Bolat, 2009: 98- 99). Bu yaklasim siireci, kiigiik
orneklem boyutuna sahip veriler ya da ¢ok degiskenli normalligi saglamayan verilerin
degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. flk kez Efron (1979) tarafindan tanitilmis olup teknolojik
gelismeler sayesinde kullanimi bilgisayarda saglanmistir. Onyiikleme, orijinal dlgegin birden ¢ok alt
boyutlu drneklemlerini saglar. Bu sayede tahminleme islemi bu alt boyutlardan yukari ¢ekme olarak
ifade edilir. Bootstrapping parametrik olmayan bir dnyliklemedir. Parametrik onylikleme ise teorik
olarak secilen olabilirlik fonksiyonundan Monte Carlo yontemi ile rastgele drnekleme sirecidir.
Parametrik onyiikleme islemi i¢in faktor analizinde ML tahminlerinde yanliliklarin degerlendirilmesi
ornek olarak verilebilir (Byrne, 2016: 367; levers-Landis vd., 2011: 620; Efron, 1979: 1- 26; Ichikawa
ve Konishi, 1995: 77).

Bootstrapping, karmasik durumlar igin giiven araliklari, yanlhiliklarin diizeltilmesini ve
varyanslarin tahmin edilmesini saglar. Bu sonuglari elde etmede, siirecin isleyisi su sekilde
aciklanmaktadir: Bootstrapping, popiilasyonu en iyi temsil ettigi diisliniilen orijinal bir 6rnek belirler ve
bu 6rnegin alt boyutlarinda tiiretme islemine baslar. Tiiretme islemi sonucunda binden fazla 6rnek elde
edilir. Her bir 6rnekten parametre tahmin iglemi yapilarak yukari yonlii tahminlerin ortalamasi alinarak
nihai tahmin elde edilir (Kline, 2005: 197).

Uygulama verilerinin ¢ok degiskenli normallik ihlaline kars1 olduk¢a giiglii bir yaklagim klasik
istatistik ¢atisinin disinda Bayesci istatistikte yer almaktadir. Cogu arastirmaci klasik istatistik kullanimi
tizerinde yogunlastig1 i¢in genellikle normallik ihlali durumunda Bootstrapping yaklasimini tercih
etmektedirler. Halbuki arastirmacilar1 Bayesci yaklasima yoneltecek oldukca gucli oOzellikler
yaklasimin kendisinde vardir. Bu ozellikler, cekiciligi nedeniyle Bayesci yaklagim kullanmak igin
motivasyon kaynaklar1 olarak adlandirilmaktadir. Bayesci yaklasimin normallik ihlali ve 6rneklem
hacminin kii¢iik olmas1 durumlarindaki yetenekleri ise sunlardir:

YEM c¢alismalarinin ¢ogunlugunda ML tahmin edicisi kullamilmaktadir. ML genel olarak
parametre tahminleri ile onlarin standart hatalarini verir. Varsayimi ise asimptotik teori kapsaminda
tahminlerin dagilimimin normal oldugudur. Bu durum ihlaline 6rnek olarak aracilik analizinde dolayli
etki analizi verilebilir. ML’nin asimptotik bakis acisinin aksine Bayesci yaklagim, biiyiik 6rneklem
teorisine dayanmaz ve sonsal dagilimdan normal olduguna bakmadan tiim dagilimlardan tahminleme
islemini yapar (Muthen ve Asparouhov, 2012: 314).

Kiiciik 6rneklem hacmine sahip modellerde ML’ nin kullanimi ya da diger asimptotik teoriye
dayanan tahmin yontemlerinin kullanilmasi uygun degildir. Nedeni, standartlastirilmis parametre
tahminlerinin dagiliminin bilinememesidir. Bu sebep ile asimptotik teoriye dayali formiiller kullanarak
tahminler elde edilememektedir. Ayrica ML ile yapilan tahminlemede eger 6rneklem boyutu kiigiik ise

\[S§)SBF  sivAsAL BiLGILER FAKULTESI DERGISI 134



Yapisal Esitlik Modelinde Normallik Ihlali: Bootstrap ML ve Bayesci Istatistik

bir¢cok 6nemli sorun ortaya ¢ikmaktadir. Bunlar, tahminlemede yakinsamanin olmamasi, uygun olmayan
(negatif varyans gibi) ¢iktilar ve yanli uyum degerleri olarak verilmektedir. Bu sorunlardan kurtulmak
i¢in iyi bir yol, simiilasyon tabanli bir parametre tahminleyicisi yani Bayesci yaklagim kullanmaktir
(Oezchowski, 2014: 854; Scheines vd., 1999: 39). Lee ve Song (2004), normal dagilim sergileyen kiiciik
hacimli bir model i¢in ML’nin ¢ikarimlar iiretemez iken Bayesci yaklagimin trettigini yaptiklari
calismada elde etmislerdir (Lee ve Song, 2004: 653).

Bu arastirmanin amaci, ¢ok degiskenli normallik varsayimini ihlal eden bir YEM ¢aligmasinda
bahsi gecen bu iki yaklagimin bir karsilastirmasin1 yapmaktir. Aragtirma ii¢ boliimden olugmaktadir.
Birinci boliimde arastirmanin metodolojisi, ikinci boliimde analiz ve bulgular yer alirken {igiincii
boliimde ise sonug kismi yer almaktadir.

1.ARASTIRMANIN METODOLOJISI
11 Arastirmanin Evreni ve Orneklemi

Aragtirmanin evreni, Tokat Gaziosmanpasa Universitesi’nde okuyan 18 yas ve iizeri sosyal
medya kullanimi olan lisan 6grencileri olarak belirlenmistir. Arastirma verisi icin ilk olarak Tokat
Gaziosmanpasa Universitesi Sosyal ve Beseri Bilimler Arastirmalar1 Etik Kuruluna basvuruda
bulunulmus olup 27.04.2022 tarih 7. oturum ve 01-62 karar sayisi ile gereli etik izinler alinmustir.
Ornekleme yontemi olarak kolayda 6rnekleme yontemi kullamlmistir. Arastirmanin verisi 6grencilere
yoneltilen anketler vasitasiyla elde edilmis olup 6rneklem hacmi 275°tir. Elde edilen érneklem hacmi
tek faktorlii ve 10 maddeden olusan bir model igin olduk¢a yeterli oldugu literatiire gére oldukca
asikardir (Durak, 2021: 98).

1.1.1 Arastirmada Kullamlan Olcek ve Anketin Olusumu

Aragtirma verisi elde edebilmek icin lisan 6grencilerine yoneltilen anket, toplamda iki boliimden
olugmaktadir. Birinci boliime ge¢cmeden Once calismanin igerigini ifade eden ve verilerin hangi
amaglarla, nasil kullamlacagini 6zetleyen giris kismi yer almaktadir. ilk boliimde katilimcilarm
demografik yapilar1 hakkinda bilgi edinebilmek icin bazi ifadeler yoneltilmistir. Ikinci boliimde ise
“Gelismeleri Kagirma Korkusu- Fomo” dlgegi yer almaktadir. Olgek, ilk kez Przybylski vd. tarafindan
2013 yilinda sosyal aglardaki gelisimlerden habersiz olamama ya da geligsmeleri kagirmis hissi nedeniyle
sosyal aglarda fazlaca zaman harcanmasina neden olan yeni bir bagimlilik tiirii olarak ortaya ¢ikmustir
(Dossey, 2014: 69- 73; Przybylski vd., 2013: 1841- 1848). Tirkge glvenirlilik ve gegerlilik ¢aligmasi
Gokler vd. tarafindan 2015 yilinda yapilmistir (Gokler vd., 2015: 53- 59). Olgek 5°1i Likert tipinde,
toplam 10 ifadeden olugmakta olup tek faktorlii bir yapiya sahiptir. Katilimcilarin 6lgekten alabilecekleri
puanlar 10- 50 arasinda degismektedir. Olgegin Tiirk¢e’ye uyarlanmasi1 Gokler vd. (2015), faktdr
yuklerini 0,36- 77 araliginda, Cronbach’s Alpha katsayis1 0,81 olarak bulmuslardir. Uyarlama ¢aligmasi
sonucunda Gokler vd. dlgegin tliniversite dgrencilerinde gecerli ve giivenilir bir 6l¢ek oldugu ortaya
¢ikarmigtir.

1.1.2. Verilerin Degerlendirilmesi

Arastirma verisi, SPSS 26 ve AMOS 23 paket programlar vasitasiyla degerlendirilmistir.
Arastirma igin ilk olarak demografik yap1 ve Fomo 6lgeginin giivenirlik analizi incelenmistir. Verilerin
cok degiskenli normalligi AMOS 23 paket programinda Mardia’nin ¢ok degiskenli basiklik 6l¢iisii ele
alinarak degerlendirilmistir. Verilerin normallik ihlali durumunda gelistirilen tekniklerden biri olan ve
Klasik istatistikte yer alan Bootstrap ML yaklasimi ile tahminleme isleminin tiim safhalar
gerceklestirilmistir. Model uyumu konusu ise Bollen-Stine bootstrap ile degerlendirilmistir. Normallik
ihlaline kars1 oldukca giiclii olan verilerin normal olup olmadigina bakmaksizin sonsal dagilimdan
tahminleme islemini yapan Bayesci yaklasim ise ayni program vasitasiyla degerlendirilmistir. Her iki
yaklasim ile tahminleme isleminin ardindan bu iki yaklasimin karsilastirilmasi yapilmistir.

2. ANALIiZ VE BULGULAR

Analiz ve bulgular sathas1 aragtirmanin amaci dogrultusunda iki ana bolimden olugsmaktadir.
Fakat ilk olarak 6l¢ege ait giivenirlilik ve tanimlayici istatistik incelenmistir.
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Tablo 1. Katilimcilarin Tammlayict Istatistikleri

Degiskenler Gruplar Siklik %
Kadin 181 65.8
Cinsiyet
Erkek 94 34.2
Fakdlte 272 98.9
Okul Tiri Meslek Y tiksekokul 2 v
Y tiksekokul 1 4
1. sif 128 46.5
2. smf 105 38.2
Sinif Diizeyi 3. sif 28 10.2
4. simf 4 15
Uzatmali 10 3.6
18- 22 yag 237 86.2
23- 27 yas 33 12.0
Yas Aralig
28- 32 yas 3 1.1
33 ve istii yas 2 g

Olgege ait giivenirlilik analizi Cronbach’s Alpha katsayist ile degerlendirilmis olup 0,719 olarak
elde edilmistir. Bu sonug bilimsel ¢alismada kullanilmasi i¢in yeterli oldugu sonucunu vermektedir
(Ozdamar, 2013: 554- 555). Ayrica dlgekten alinan toplam puan 24,19 olup ifade ortalamasr ise 2,41°dir.
Bu sonu¢ Kkatilimcilarin Fomo 6lgeginin 5°1i Likert yapisinda “Biraz Dogru” seceneginde
yogunlastiklarim gdstermektedir. Olgegin yapr gegerliligi i¢in dogrulayici faktér analizi- DFA AMOS
programinda gerceklestirilmistir. Programda normallik testi ve bu testin yani sira ¢ok degiskenli
normalligi ihlal eden degiskenleri veren secenek isaretlenmistir. Bulgular ise soyle elde edilmistir:

Tablo 2. Normalligin Degerlendirilmesi

Degiskenler min max skew C.r. kurtosis C.r.

F10 1,000 5,000 ,759 5,138 -,697 -2,361
F9 1,000 5,000 -,567 -3,842 -,955 -3,232
F8 1,000 5,000 ,846 5,728 -,580 -1,964
F7 1,000 5,000 ,218 1,477 -1,185 -4,010
F6 1,000 5,000 276 1,869 -1,065 -3,607
F5 1,000 5,000 -,380 -2,571 -,953 -3,225
F4 1,000 5,000 1,146 7,759 ,170 ,576

F3 1,000 5,000 1,249 8,457 ,623 2,109
F2 1,000 5,000 1,568 10,617 1,741 5,895
F1 1,000 5,000 1,573 10,646 2,081 7,045
Cok Degiskenli 15,541 8,318

Tablo 2°de her bir gosterge degiskene ait carpiklik ve basiklik degerleri ve bu degerlere ait kritik
oran (c.r.) degerleri (¢arpiklik ve basiklik degerlerinin istatistiksel anlamlilig1 test etmek igin) yer
almaktadir. Her bir degiskene ait basiklik ve carpiklik degerleri tek degiskenli normalligin
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degerlendirilmesi i¢in ele alinir. Fakat bir model ¢alismasi i¢in gerekli olan ¢ok degiskenli normalligin
saglanmasidir. Bu konuda bilinmesi gereken bir énemli husus vardir o da sudur: “Cok degiskenli
normallige ulagsmak i¢in tek degiskenli normallik gerekli bir kosuldur, ancak yeterli degildir”. Veri
setindeki degiskenler tek degiskenli normallik gosterse bile ¢ok degiskenli normallik saglanamayabilir.
Bu nedenle her iki duruma da dikkat etmek gerekir. Tek degiskenli normallik ve aykir1 degerlerin
varligini incelemek, ¢cok degiskenli normallik i¢in yararli olabilir. Tabloda yer alan kritik oran degerleri
tahminin standart hataya boliinmesiyle elde edilmektedir. Bu oran “birim normal degisken” z skoru
olarak dagilir. Belirli bir 6nem seviyesinde 6rnegin 0,05’lik i¢in kritik oran = 1.96’lik sinirlar disinda
kalan bir sonug, normalligin saglanmadigina isaret eder. Cok degiskenli normalligin degerlendirilmesi
icin literatiirde izlenen safhalar ise su sekilde ozetlenmektedir: Istatistiksel arastirmalar, carpikligin
ortalamalarin etki testleri iizerinde etkili olma egiliminde oldugunu belirtirken basikligin ise varyans
kovaryans testlerini ciddi bicimde etkiledigini tespit etmislerdir. YEM calismalari, kovaryans yap1
analizlerini kullanildigindan basiklik oOlgiisii oldukga endise vericidir. Bununla birlikte YEM
calismalarinda ¢ok degiskenli basiklik Olciisiinlin son derece zararli olacagi asikardir. Bu bilgiler
15181nda ¢ok degiskenli normallik i¢in tek degiskenli normallige bunun i¢in de gostergelerin basiklik ve
carpiklik 6lgiileri ile bir degerlendirme yaparak bir degerlendirilmeye gidilmelidir. Bu noktada basiklik
ve c¢arpiklik degerlerinin pozitif ve negatif olmasi dagilimin dagilis bigimi hakkinda bilgi vermesinin
yant sira belli degerler altinda olmasi da normallik hakkinda bilgi sahibi olmamizi saglar. Ayrica aykiri
gozlemler de bu degerlendirmenin i¢inde olacaktir. Biitiin bu aragtirmalar ¢ok degiskenli normalligin
degerlendirilmesi konusunun oldukga zor olduguna isaret eder. Bu yiizden literatiirde pratik bir yol,
Mardia’nin ¢ok degiskenli basiklik 6l¢iisiine bakarak bir degerlendirmenin dogru olacagini belirtmistir.
West vd., (1995) basiklik degerinin >7 normalligi ihlal edecegini belirtmislerdir. Byrne ise Bentler
(2005)’den alint1 yaparak uygulamada >5’den biiyiik degerlerin normal dagilmayan verilerin bir
gostergesi olarak ele almistir (Byrne, 2010: 68, 103, 104, 336).

Tablo 2’de tek degiskenli garpiklik degerleri 0,759 ile 1,573 degerleri arasinda degisirken basiklik
degerleri ise -0,697 ile 2,081 degerleri arasinda degisim gostermektedir. Kritik oran degerleri incelendigi
basiklikta bir gostergenin, carpiklikta ise iki gosterge degiskenin normallik sinirlar1 arasinda kaldigini
belirtir. Tablonun en altinda ise Mardia’nin ¢ok degiskenli basiklik 6l¢iisii ile birlikte bu degerin kritik
oran degeri yer almaktadir. Cok degiskenli basiklik dl¢iisti 15,541 ve Kritik oran degeri ise 8,318dir.
Bu bulgular neticesinde verilerin normal dagilmadigini sdyleyebiliriz. AMOS programi tek degiskenli
aykir1 degerler hakkinda bilgi vermese de ¢ok degiskenli aykir1 degerlerin varliginin belirlenmesine
olanak tanir. Bu belirleme islemini test istatistikleri ile birlikte karesi alinmis Mahalanobis uzaklik
Olciisii ile saglar. Mahalanobis uzaklik olgiisii, verilerin agirlik merkezinden yani ¢ok degiskenli
ortalamadan her bir degiskenin uzakligidir. Mahalanobis d-squared degerlerine sahip degiskenler, cok
degiskenli aykir1 degerler olma olasiligina sahiptirler. Kline’a gére Mahalanobis d-squared “serbestlik
derecesi degisken sayisina esit merkezi bir ki-kare istatistigi olarak dagilir”. Istatistiksel anlamlilig1 igin
ise daha siki bir p degerini (p< 0,001) 6nermektedir. (Kline, 2011: 54). Mahalanobis d-squared degerleri
ve bunlara ait p degerleri Tablo 3’de yer almaktadir.

Tablo 3. Gézlemlerin Cok Degiskenli Ortalamadan Uzakliklar: (Mahalanobis Distance)

Gozlem numaralari Mahalanobis d-squared pl p2
180 37,153 ,000 ,015
56 33,925 ,000 ,001
270 32,988 ,000 ,000
181 28,540 ,001 ,001
138 25,287 ,005 ,011
44 24,259 ,007 ,013
65 23,438 ,009 ,015
98 21,944 ,015 ,065
153 21,667 ,017 ,046
229 21,637 ,017 ,021
123 20,765 ,023 ,053
205 20,487 ,025 ,045
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Tablo 3’de Mahalanobis d-squared degerlerinin bir alt kiimesi ve iliskili p degerleri program
sayesinde azalan bir siralama ile verilmistir. Bu noktada 180. gézlemin en yiiksek Mahalanobis d-
squared degerine sahip oldugu goriilmektedir. Ikinci sirada 56. gdzlem yer almaktadir. Bu iki deger
arasindaki fark ve diger gozlemler arasindaki uzaklik farklar1 fazla bir kirilganligin olmadigina isaret
etmektedir. Bu durumda aykir1 bir gdzlemin Mahalanobis d-squared degerlerine gore olugsmadigini
sOylemek miimkiindiir. Aykirt bir gbzlemin, verideki tim diger gozlemlerden Mahalanobis d-squared
degeri ile ayrilmasi durumuna sahip olmasi beklenir. Bunun yani sira ayrica bakilmasi gereken yer pl
ve p2 degerleridir. pl stitunu normalligin saglandigi varsayildiginda her bir gézlemin Mahalanobis d-
squared degerlerini agsma olasiligini verir. Ornegin normallik saglandiginda, 180. gdzlemin Mahalanobis
d-squared degerinin 37,153 degerini agsma olasiliginin <,000 oldugunu belirtir. p2 situnu ise normallik
saglandiginda herhangi bir durum igin en biiyiikk Mahalanobis d-squared degerlerinin 37,153’ agma
olasiliginin >,000 oldugunu (,015>,000) ortaya koymaktadir (Byrne, 2016: 377).

Tablodaki p1 ve p2 degerleri ile birlikte Mahalanobis d-squared degerleri incelendiginde oldukc¢a
fazla gbzlemin ¢ok degiskenli aykir1 gézlem oldugu sonucuna varilir. Fakat oldukga fazla gbzlemde bu
durum oldugu i¢in her birisi i¢in bu stratejiye gore verilerin degerlendirilmesi oldukga gii¢ olacaktir. Bu
ylizden mevcut veri yapisi ile tahminleme isleminin olast durumlarini aragtirmak i¢in Bootstrap ML
yaklagimi kullanilmigtir. Programda 500 6nyiikleme ve yanliliklarin diizeltilmesi talep edilmistir. Fakat
Oncelikle ML ile yapilan sonuglara bakilmig ardindan Bootstrap ML sonuglari degerlendirilmistir. Elde
edilen bulgular sunlar olmustur:

Tablo 4. ML Tahminleri ve Standart Hatalar (Regresyon Agwrliklar)

Estimate S.E. C.R. P

F1 <--- Fomo 1,000

F2 <--- Fomo 1,582 ,259 6,118 Fkx
F3 <--- Fomo 2,788 ,625 4,459 Fkx
Fa <--- Fomo 2,798 ,630 4,442 faieiad
F5 <--- Fomo 1,753 ,460 3,809 faieiad
F6 <--- Fomo 1,328 ,407 3,264 ,001
F7 <--- Fomo 1,952 ,504 3,871 faieiad
F8 <--- Fomo ,951 371 2,565 ,010
F9 <--- Fomo 1,304 ,404 3,226 ,001
F10 <--- Fomo 1,418 421 3,372 faieiad

Tablo 4’de dlgege ait tiim gdzlenen degiskenlerin anlamli bir yapida oldugu gézlemlenmektedir.
Standartlastirilmis faktor yiikleri ise Tablo 5°de yer almaktadir.

Tablo 5. Standartlagtirilmig Regresyon Agirliklarimin Tahminleri
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Estimate
F1 <--- Fomo ,324
F2 <--- Fomo 511
F3 <--- Fomo ,719
F4 <--- Fomo ,692
F5 <--- Fomo ,407
F6 <--- Fomo ,299
F7 <--- Fomo 424
F8 <--- Fomo ,209
F9 <--- Fomo ,295
F10 <--- Fomo 317

Standardize edilmis tahmin degerleri sonuglarina bakildiginda 0,209 ile 0,719 arasinda degisen
bir faktor yiiklenimlerinin oldugu gézlemlenmektedir. DFA modelinin path diyagrami ve model uyumu
hakkindaki bulgular ise su sekildedir:

Sekil 1. Fomo Olgegine ait DFA

Model uyumunda CMIN/DF 1,247, GF1 0,971, AGFI 0,949, CFI 0,985, RMSEA 0,030 ve SRMR
ise 0,047 olarak elde edilmistir. Bu haliyle DFA sonuglarinin oldukg¢a iyi oldugu goriilmektedir
(Tabachnick ve Fidell, 2007: 720). Yalniz bu sonuglara bakarak raporlama islemini yapmak normalligi
ihlal etmek anlamina gelir ki bu sonuglarin giivenirliligi tartisma konusudur. Bu ylizden Bootstrap ML
ile standart hatalarmin yanliliklarin diizeltilerek tahminler igin giiven araliklarinin incelenmesi
gereklidir.

Tablo 6. Onyiikleme Standars Hatalar: (Standartlastirilmis Regresyon Agirliklart)
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SE SE-SE Mean Bias SE-Bias
F1 <--- Fomo ,075 ,002 ,322 -,002 ,003
F2 <--- Fomo ,068 ,002 ,510 ,000 ,003
F3 <--- Fomo ,059 ,002 721 ,002 ,003
F4 < Fomo ,056 ,002 ,685 -,007 ,003
F5 <--- Fomo ,057 ,002 ,409 ,002 ,003
F6 <--- Fomo ,070 ,002 ,300 ,001 ,003
F7 <--- Fomo ,058 ,002 426 ,002 ,003
F8 <--- Fomo ,077 ,002 ,209 ,000 ,003
F9 <--- Fomo ,068 ,002 ,298 ,002 ,003
F10  <--- Fomo ,074 ,002 ,318 ,001 ,003

Tablo
6’daki ilk SE siitunu boostrapped standard hatalarini veren siitundur. Bu siitun degerleri 500 6nyiikleme
orneginden hesaplanan parametre tahmin degerlerinden elde edilenlerdir. Tablodaki ikinci siitun
degerleri, boostrapped standard hatalari ile ML ile yapilan tahminlemeden elde edilen standart hatalarin
farkin1 vermektedir. Bu siitunda goriilecegi lizere fark degerleri oldukca kiigiiktiir. Eger boostrapped
standard hatalart ML standart hatalarindan biiylik olsa idiler fark ciddi anlamda agilacaktir ki bu
durumda, veride aykir1 degerlerin varligini ve 6nemli basikligin oldugu sdylenebilirdi. Ugiincii siitun
500 onyiiklemeden elde edilen tahmin degerlerini vermektedir. Bu degerler ML ile yapilan tahmin
degerlerinden farkli olmas1 olduk¢a dogaldir. Tablodaki dordiincii siitun ise “yanlilik” siitunu olup
onyiikleme ile yapilan tahmin degerlerinin ML ile yapilan tahmin degerlerinden farklarini vermektedir.
Bu tahmin degerleri arasindaki fark eger pozitif ise 6nyiikleme ile yapilan tahmin degerlerinin ML ile
yapilan tahmin degerlerinden biiyiik olduguna isaret edecektir. Son siitun degerleri ise yanliligin standart
hatasin1 vermektedir (Byrne, 2016: 383- 388).

Bootstrap ML ile verilen son bilgilendirici ¢ikti, yanliliklarin diizeltilmesi ile elde edilen giiven
araliklaridir. Hem standartlastirilmis hem de standartlastirilmamis faktor yiik tahminleri ig¢in gliven
araliklar1 program sayesinde Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. Yanhiliklar: Diizeltilmis Giiven Araliklar: (Standartlastirilmis Regresyon Agirliklar)

Estimate Lower Upper P
F1 <--- Fomo ,324 ,169 454 ,004
F2 <--- Fomo 511 ,354 ,623 ,006
F3 <--- Fomo 719 ,588 821 ,006
F4 <--- Fomo ,692 ,568 ,798 ,002
F5 <--- Fomo ,407 277 ,508 ,006
F6 <--- Fomo ,299 ,155 443 ,005
F7 <--- Fomo 424 ,306 ,535 ,005
F8 <--- Fomo ,209 ,045 ,342 ,014
F9 <--- Fomo ,295 ,154 432 ,005
F10 <--- Fomo 317 ,160 451 ,005

Tablo 7°de yanliliklar1 diizeltilmis (standartlagtirilmus) faktor yik degerlerine ait %95 giiven
araliklart yer almaktadir. Bu giiven araliklari, siradan bir okunusa sahiptir. Giiven araliklarinin sifin
icermemesi istenilen bir durumdur. Tablo 7’de higbir giiven aralig1 sifir1 igermemektedir. Bu sonug
gosterge degiskenlerinin faktor yiiklerinin sifira esit oldugu hipotezini reddeder. Aksi bir durumda faktor
yuklerinin anlamli olmadig1 sonucu ortaya ¢ikar. Tablo 7°de goriilen son siitun p degerleri sunu ifade
etmektedir: Sifin1 igerecek bir gliven aralig: elde etmek i¢in gliven seviyesinin ne kadar kiiciik olmas1
gerektigini gosterir. Ornegin F1 gosterge degiskeninin giiven araliginin [,169 - ,454] sifir1 igermesi i¢in
giiven seviyesinin %99.6 olmasi (p=,004) gerektigini bildirir (Byrne, 2016: 388).

Buraya kadar olan analiz ve bulgular verilerin normallik varsayimimi saglamadigini ve Bootstrap
ML sonuglarinda ise tahminlemede herhangi bir olumsuz durum olmadigini belirtmektedir. Yalniz halen
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model uyumu konusunda kesin bir sey sdylenemez. Ciinkii Bootstrap, bagimsiz model parametreleri
icin standart hatalarin yanliliklarin diizeltilme islemini saglar. Ancak daha 6nce bahsedildigi gibi ¢ok
degiskenli normallik ihlali ki- kare degerinde abartilmis bir sonug elde edilmesini saglayarak iyi bir
modelin gereksiz yere reddedilmesini yol acar. Bu yiizden 6nyiikleme birgok durumda iyi ¢aligabilse
de bazi kosullar altinda iyi bir performans gosterememektedir. Bollen- Stine (1993) bu durumu ele
alarak model uyumu icin 6nyiiklemeli bir p degeri gelistirmislerdir. Bollen- Stine 6nyiikleme p degeri,
gozlemlenen veriler ile elde edilen ki-kare degerinin dnyiikleme yoluyla elde edilen ki-kare degerinden
kag kez geride kaldigini, yani kotii uyumu, degerlendiren bir dl¢iittiir. Bu 6lgiit sayesinde modelin kotii
uyumu degerlendirilir. p degeri <,05 ise modelin veriye uygun olmadig1 sonucuna varilir. Aksi durumda
yani p>,05 ise mevcut model uyumu saglanir (Byrne, 2016: 389). Program vasitasiyla elde edilen
Bollen- Stine Bootstrap sonuglar1 Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. Bollen-Stine Bootstrap

The model fit better in 357 bootstrap samples.

It fit about equally well in 0 bootstrap samples.

It fit worse or failed to fit in 143 bootstrap samples.

Testing the null hypothesis that the model is correct, Bollen-Stine bootstrap p =,287

Tablo 8’den elde edilen nemli bilgiler sunlardir: 357 6nyilikleme 6rnegi modele daha iyi uyum
saglamaktadir. Modelin dogru oldugunu test eden sifir hipotezi kabul edilmistir. Yani model veri uyumu
saglanmigtir. Bu durumda mevcut model ve veriler, farkli model c¢alismalarinda ya da alternatif
analizlerde kullanilabilirdir.

Tiim analiz ve bulgular neticesinde ¢ok degiskenli normal olmayan Fomo 6l¢egi verisi ve model
yapisinin artik kullamilabilir oldugu Bootstrap ML ve Bollen- Stine Bootstrap ile saglanmistir. Bu
noktada elde edilen bulgulari, Bayesci yaklasim ile tahminleme islemi yaparak destekleyici bir sonug
arastirilmasina gidilmistir. Bayesci yaklagim i¢in yine ayni program kullanilmig olup elde edilen
bulgular sunlar olmustur:

Tablo 9. Standartlastirilmis Regresyon Agwliklarinmin Bayesci Tahminleri

Estimate
F1 <--- Fomo ,322
F2 <--- Fomo ,536
F3 < Fomo 704
F4 <--- Fomo ,693
F5 <--- Fomo ,408
F6 <--- Fomo ,287
F7 <--- Fomo ,416
F8 <--- Fomo ,198
F9 <--- Fomo 273
F10 <--- Fomo ,318

Tablo 9°daki tahmin degerleri incelendiginde Bootstrap ML ile yapilan tahmin degerlerine
oldukea yakin oldugu goriilmektedir. Bayesci yaklagimda model uyumu degerlendirmesi sonsal tahmin
kontroll- ppp (Posterior Predictive p value- ppp) olgiitii ile gerceklestirilmistir. AMOS programi bu
¢iktiy1 saglamaktadir. Sonsal tahmin kontrolii, teorik model i¢in veri tliretme islemini saglayarak mevcut
gozlem veriler ile tiiretme verileri arasindaki farki inceler. Bu fark ya da sapma model uyumu i¢in
oldukga diisiik olmasi1 beklenir. Eger bu fark fazla ise bu durum, olast model hatalarina isaret eder. Bu
ol¢iit temelde modelin kalitesini degerlendirir (Kaplan ve Depaoli, 2012: 654). Sonsal tahmine dayali
kontrol sadece tek bir modelin uyum 1iyiligini degerlendirmek i¢in kullamilir. Farkli modelleri
karsilastirmak i¢in kullanilmaz (Lee, 2007: 129). Degerlendirme 0l¢iitii olarak 0 ve 1’e yakinlik model
uyumunun kotii olduguna isaret etmektedir. 0,05’e yakin bir deger (Gelman vd., 2014; Fong ve Ho,
2013) ise miitkemmel model uyumu oldugunu goésterir. Muthen ve Asparouhov (2012), 0,1, 0,05 ve 0,01

\[V/SBF  sivAsAL BILGILER FAKULTESI DERGISI




Yapisal Esitlik Modelinde Normallik Thlali: Bootstrap ML ve Bayesci Istatistik

gibi sonsal tahmine dayali p degerlerinin makul model uyumuna isaret ettigini belirtmislerdir. Bu
sonuc¢lar model uyumunu degerlendirmede sonsal tahmine dayali p degerleri icin daha fazla arastirma
yapilmasina ayrica isaret etmektedir (Harindranath ve Jacob, 2018: 1259). Uygulama modelinden elde
edilen ppp degeri 0,40’tir. Bu sonug iyi bir model uyumunu vermektedir.

SONUGC

Bu arastirmanin birincil amaci, YEM c¢alismalarinda c¢ok degiskenli normallik ihlalinin
degerlendirilmesi ve yonetimini AMOS programi vasitasiyla yapmaktir. Arastirmanin ikincil amact, gok
degiskenli normallik ihlaline karsi tavsiye edilen Bootstrap ML ve Bayesci yaklagimlarin
karsilagtirmasin1  yaparak bir degerlendirme bulunmaktir. Arastirmada gunimizin  6nemli
sorunlarindan birini olusturan ve sosyal medya bagimliligina y6nelten “Gelismeleri Kagirma Korkusu”
dlgegi iizerinden ¢alismanin amaci gerceklestirilmek istenmistir. Universite dgrencilerine yoneltilen
anketler vasitasiyla ¢alisma verisi elde edilmis olup dlgege ait verilerin normallik degerlendirme islemi
ilgili literatliriin gostermis oldugu adimlarla saglanmistir. Model verisinin ¢ok degiskenli normallik
ihlali gosterdigi (Mardia’nin ¢ok degiskenli basiklik 6lgiisti 15,541 kritik oran degeri ise 8,318) tespit
edilmistir (Byrne, 2016: 373). Bu noktada arastirmacilarin belirli bir strateji izlemeleri gerekmektedir.
Ciinkii YEM c¢alismast i¢in olduk¢a 6nemli bir kriter olan normalligin goz ardi edilemeyecek sonuglari
vardir. Bu sonuglar hakkinda West vd., (1995) agiklayici galigmalari ile bu konuda literatiire 6ncii
olmuslardir. Normallik ihlalinin en tehlikeli sonuglarindan biri, Ki-kare degerinde asir1 bir artisa
sebebiyet vererek gercekte dogru olan bir modelin gereksiz yere reddedilmesidir. Ikincisi, standart
hatalarin yanliliginin hafife alinmasidir. Bu durumda model parametrelerinin testinde yanlig ¢cikarimlara
sebebiyet vermektedir (Byrne, 2016: 366- 367). Bu sonuglar bir model ¢alismasinin her yoniinii ele
aldigindan arastirmacinin bu konuyu goz ardi etmesi neredeyse imkansizdir. Bu yilizden arastirmaci ya
mevcut veriler yerine bagka veriler elde etme islemi yapacak ya da var olan bu kosul i¢in ¢6ziim
stratejileri izlemesi gerekecektir.

Uygulamada c¢ok degiskenli normalligin saglanamamas1 sonucunda Bootstrap ML stratejisi
izlenerek mevcut model ve veri ile analize devam edilip edilmeyecegi belirlenmeye caligilmistir.
Bootstrap, bagimsiz model parametreleri i¢in standart hatalarin yanliliklarin diizeltilme islemini saglar.
Bu sayede model parametrelerini test etmede giivenilir sonuglar kazanilmistir. Fakat ¢ok degiskenli
normallik ihlali Ki- kare degerinde abartilmis bir sonug elde edilmesini saglayarak dogru bir modelin
gereksiz yere reddedilmesini yol agar. Bu yiizden 6nyiikleme bir¢ok durumda iyi ¢alisabilse de bazi
kosullar altinda iyi bir performans gosterememektedir. Bollen- Stine (1993) bu durumu ele alarak model
uyumu i¢in 6nytiklemeli bir p degeri gelistirmiglerdir. Bollen- Stine onyiikleme p degeri uygulamada
0,287>0,05 olarak bulunmustur. Bu sonu¢ mevcut modelin veri ile uyumunun olduguna isaret
etmektedir (levers-Landis vd., 2011: 624). Tiim bulgular normal dagilmayan bir model ¢alismasi igin
gerekli arastirmalar ile kullanilabilir oldugu gostermistir. Fakat normalligin ihlali ile bir diger gekici
strateji Bayesci yaklagimdir. Bayesci yaklasim, biiyiik 6rneklem teorisine dayanmaz ve sonsal
dagilimdan normal olduguna bakmadan tiim dagilimlardan tahminleme iglemini yapar (Muthen ve
Asparouhov, 2012: 314). Bu nedenle mevcut model Bayesci yaklagim ile degerlendirilmistir. Elde edilen
bulgular her iki yontemde de oldukga yakin sonuglara sahiptir. Son olarak Bayesci yaklasim i¢in model
uyumu, sonsal tahmin kontroli- ppp degeri incelenmis olup 0,40 olarak elde edilmistir. Bu sonug model
uyumunun iyi olduguna isaret etmektedir (Harindranath ve Jacob, 2018: 1259). Normallik ihlali
sonucunda hem Bootstrap ML hem de Bayesci yaklasim aym sonuglar1 vermesi ile mevcut model ve
verilerin diger ¢aligsmalarda kullanilabilir oldugu saptanmustir.

Gelecek arastirmalarda, simiilasyon caligsmalar1 kullanarak farkli 6rneklem hacimlerinde bu iki
stratejinin karsilagtirmasi literature 6nemli katkilar saglatacaktir. Ayrica meveut model formu yerine i¢
ice gecmis model yapilart ve normalligin saglandigi kii¢iik &rneklem hacimleri {izerinden bir
degerlendirme ile bu iki stratejinden hangisinin daha dogru sonuglara ulastirdigi konusu da oldukga
o6nemli kazanimlarin yolunu agacaktir.
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EXTENDED ABSTRACT

Two basic assumptions must be known and satisfied before conducting any structural equation modeling
(SEM) study. These are conceptual and statistical assumptions. Conceptual assumption deals with issues related
to correctly establishing cause and effect relationships based on theory, ensuring that the sample represents the
population, and obtaining data from the appropriate measurement level (Dogan, 2017: 17; Tarka, 2017: 4).
Statistical assumption, on the other hand, is also considered as distributional assumptions since it is directly related
to forecasting techniques. For this reason, this assumption requires the assumption of multivariate normality due
to the data being independent and identically distributed, as well as the estimation techniques chosen using classical
statistics (the frequently used Maximum Likelihood - ML) (Liang, 2014: 12).

After providing the conceptual and statistical assumptions for an SEM study to be carried out, the appropriate
estimation technique for the model is selected. In structural equation modeling studies, classical statistics are often
preferred; therefore, the data are expected to meet the assumption of multivariate normality.

The primary purpose of this research is to evaluate and manage multivariate normality violations in SEM
studies through the AMOS program. The secondary aim of the research is to evaluate by comparing the
recommended Bootstrap ML and Bayesian approaches against multivariate normality violation. The study aimed
to achieve the aim of the study through the "Fear of Missing Out" scale, which constitutes one of today's critical
problems and leads to social media addiction. Study data was obtained through surveys directed to university
students, and the normality evaluation process of the scale data was provided with the steps shown in the relevant
literature. It was determined that the model data violated multivariate normality (Mardia's multivariate kurtosis
measure was 15.541, and the critical ratio value was 8.318) (Byrne, 2016: 373). At this point, researchers need to
follow a particular strategy. Because normality, an essential criterion for SEM study, has consequences that cannot
be ignored. West et al. (1995) pioneered the literature on this subject with their explanatory studies on these results.
One of the most dangerous consequences of normality violation is the unnecessary rejection of a correct model,
causing an excessive increase in the chi-square value. Second, the bias of standard errors is underestimated. In this
case, it causes wrong inferences when testing the model parameters (Byrne, 2016: 366- 367). Since these results
address every aspect of a model study, it is almost impossible for the researcher to ignore this issue. Therefore, the
researcher will either need to obtain other data instead of the existing data or follow solution strategies for this
condition.

As multivariate normality could not be achieved in practice, an attempt was made to determine whether to
continue the analysis with the existing model and data by following the Bootstrap ML strategy. Bootstrap provides
standard error correction for individual model parameters. In this way, reliable results were obtained in testing the
model parameters. However, violation of multivariate normality results in an exaggerated chi-square value, leading
to unnecessary rejection of an accurate model. So, although bootstrapping may work well in many situations, it
may perform poorly under some conditions. Bollen-Stine (1993) addressed this situation and developed a
bootstrapped p-value for model fit. Bollen-Stine bootstrap p-value was found to be 0.287>0.05 in practice. This
result indicates that the current model is compatible with the data (levers-Landis et al., 2011: 624). All findings
showed that a non-normally distributed model can be used with the necessary research to study. However, another
attractive strategy with a violation of normality is the Bayesian approach. The Bayesian approach is not based on
large sample theory and makes predictions from all distributions regardless of whether the posterior distribution
is normal (Muthen and Asparouhov, 2012: 314). For this reason, the current model was evaluated with a Bayesian
approach. The findings obtained from both methods have very similar results. Finally, the model fit and posterior
prediction check-ppp value for the Bayesian approach was examined and obtained as 0.40. This result indicates
that the model fit is good (Harindranath and Jacob, 2018: 1259). As a result of normality violation, both Bootstrap
ML and Bayesian approaches gave the same results, and it was determined that the existing model and data could
be used in other studies.

In future research, comparing these two strategies in different sample sizes using simulation studies will
significantly contribute to the literature. In addition, evaluating nested model structures instead of the current
model form and small sample volumes where normality is ensured will pave the way for significant gains regarding
which of these two strategies produces more accurate results.

\[V/SBF  sivAsAL BILGILER FAKULTESI DERGISI



