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Aciklayicr Grafik Analizi: EGAnet R paketiyle Bir Uygulama
Cigdem Akin Arikan* Sinem Demirkol**
0z

Amag: Faktor sayisimin belirlenmesinde her teknigin kendine gore sinwrliliklar: mevcuttur. Bu
durum dogru tahminler saglayabilecek yeni faktor belirleme yontemlerine ihtiya¢ duyulmasma
neden olmustur. Bu aragtirmanin amaci faktor belirleme yontemlerine alternatif bir yaklasim
olan agiklayici grafik analiz yontemi ve bu yontemin analizleri igin kullanilan R programlama
dilindeki EGAnet paketi tanitmaktir.

Yontem: Bu c¢alismada, pakette yer alan olcek gelistirme ¢alismalarinda kullanilan
fonksiyonlarin géstermesi amaglamigtir. Bu amagla, verinin analiz i¢in hazirlanmast,
geleneksel ve bootstrap agiklayici grafik analiz ile faktor belirleme, madde ve boyutlara iligkin
istatistiklerin elde edilmesi, yapisal tutarlilik, dogrulayic: faktor analizi ve dlgme degismezligi
gibi uygulamalarin nasil kullanilabilecegi gosterilmistir. EGAnet paketinin islevselligini
gostermek i¢in gercek veri seti tizerinden analizler yapilmistir. Bunun icin Cevrimi¢i Oyun
Oynama Motivasyon Olgegi’'nden elde edilen veriler ile a¢iklamali R kodlar: gsterilmistir.

Sonug: Bu arastirma sonucunda, geleneksel ve bostraping a¢iklayici grafik analiz sonuglariyla
dogrulayici faktor analizi sonuglarmin ayni oldugu elde edilmistir. Ayrica cinsiyete gore
yapilan él¢me degismezligi sonucunda kismi metrik degismezlik saglanmistir.

Ozgiinliik: Bu ¢alismanin 6lcek gelistirme siirecinde dlgegin biitiinsel olarak incelenmesi ve
faktor belirleme konularinda arastirmacilara yol gésterecegi diisiiniilmektedir.
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Exploratory Graphic Analysis: An Application with the EGAnet R
Package

Cigdem Akin-Arikan* Sinem Demirkol**

Abstract

Purpose: Each technique has its own limitations in determining the number of dimensions. This
situation has led to the need for new factor determination methods that can provide accurate
predictions. The aim of this research is to introduce the explanatory graphical analysis method,
which is an alternative approach to factor determination methods, and the EGAnet package in
the R programming language used for the analysis of this method.

Method: The article aims to show the functions used in the scale development studies in the
package. For this purpose, it has been shown how applications such as preparation of data for
analysis, dimension determination with traditional and bostraping explanatory graphic
analysis, obtaining statistics regarding items and dimensions, structural consistency,
confirmatory factor analysis and measurement invariance can be used. To demonstrate the
functionality of the EGAnet package, analyzes are performed on the real data set. For this
purpose, R codes are shown using data obtained from the Online Game Playing Motivation
Scale.

Conclusion: As aresult of this research, it is found that the results of traditional and bostraping
explanatory graphic analysis and confirmatory factor analysis are same. In addition, partial
metric invariance is achieved as a result of measurement invariance based on gender.

Originality: It is thought that this study will guide researchers in holistic examination of the
scale and dimension determination during the scale development process.
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Giris

Psikoloji ve egitimde kullanilan 6lgme araglarimin faktdr sayisini belirlemek
psikometride uzun siiredir devam eden bir sorundur (Velicer ve Jackson,
1990). Cok degiskenli verilerden yola ¢ikarak altta yatan gizli boyutlarn veya
faktorlerin dogru bir sekilde belirlenmesi 6lgme araglarinin olusturulmasi ve
dogrulanmasinda 6énemli bir husustur (Timmerman ve Lorenzo-Seva, 2011).
Ayrica gozlenen degiskenlerden elde edilen ¢ikarimlara dayanarak hipotezler
uretildiginden faktorlerin dogru bir sekilde belirlenmesi psikolojik
degiskenleri 6l¢mek i¢in elde edilen verilerin analizindeki ilk adimlardan
biridir (Lubbe, 2019). Faktor sayisinin belirlenmesi psikolojik teorilerin
olusturulmasiyla da ilgilidir. Ozellikle kisilik, zeka vb. gibi alanlarda var olan
yapiy1 ortaya ¢ikarmak biiyiik ol¢lide gizil yapilarin tanimlanmasina baghdir
(Garcia-Garzon, Abad ve Garrido, 2019).

Gizil yapilann ortaya konulmasinda siklikla faktor analizi
kullanilmaktadir. Faktor analizi insan davranislar ve yetenekleri altinda yatan
yapilant kesfetmek igin kullanilan temel yontemlerden biridir (Spearman,
1904). Bu yontemde amac¢ degiskenler arasindaki iligkileri belirlemek,
dogrudan gozlemlenemeyen temel faktorleri ortaya c¢ikarmak (agimlayici
faktor analizi) veya belirli bir teori altinda varsayilan faktor yapisim
dogrulamaktir (dogrulayic1 faktor analizi) (Cohen, Manion ve Morrison,
2005). Faktor, bir dizi degisken arasindaki iliskilerin yogunlagtirilmig halini
aciklayabilen bir boyut veya yapidir (Kline, 1994). Aym zamanda
degiskenlerin faktorle olan korelasyonuyla (faktor yiikii) islevsel olarak
tanimlanan bir yap1 seklinde de ifade edilebilir (Roche, 1963). Faktorler
gozlenen korelasyon matrisindeki korelasyon oriintiilerini 6zetleyebilir veya
gozlenen korelasyon matrisini tekrar tiretmek igin kullanilabilirler
(Tabachnick ve Fidell, 2013).

Faktor sayismin belirlenmesinde farkli yontemler bulunmaktadir. Bu
yontemlerin bazilarinda belirli bir durdurma kuralina dayali olarak faktor
sayis1 belirlenir. Bu ydntemin en bilinen 6rnekleri K1 yontemi (Guttman,
1954; Kaiser, 1960 ) ve Horn'un paralel analizidir (PA) (Horn, 1965). K1
yonteminde 6zdegerlerin birden biiyilk olmasi kurali uygulama kolaylig
acisindan siklikla tercih edilmesini saglamistir (Bandalos ve Boehm-
Kaufman, 2009). Homn (1965) tarafindan gelistirilen paralel analiz (PA)
yontemi ise K1 ydnteminin uyarlamasi olup bilesen belirsizligi sorununu
azaltmak i¢in Onerilmistir. Faktor sayisimi belirlemek i¢in model uyum
indekslerini kullanan yontemlerin en bilinen 6mekleri ise Minimum Ortalama
Kismi Korelasyon (Minimum Average Partial, MAP) (Velicer, 1976),
Bayesian Bilgi Kriteri (BIC) (Schwarz, 1978) ve Genisletilmis Bayesian Bilgi
Kriteri (EBIC) (Chen ve Chen, 2008) yontemleridir. Bu yontemlerde uyum
indeksleri farkli sayida faktor igeren modellerin yapisal uyumunu
karsilastirmak i¢in kullanilir. Faktor sayisimi belirlemede siklikla kullanilan
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bir bagka yontem ise yamag grafigi (Scree Plot; Cattell, 1966) yontemidir. Bu
yontemde faktorler 6zdeger biiylikliigiine gore bir grafik olusturur ve grafikte
egimin azaldigr kirilma noktasi faktdr sayisini belirlemek i¢in kullanilir
(Gorsuch, 1983). Yamag grafigi yonteminin baz1 eksikliklerini gidermek icin
de grafiksel olmayan ¢ézliimler sunan hizlanma faktorii (acceleration factor,
AF) ve optimal koordinatlar (optimal coordinates, OC) yontemleri (Raiche,
Riopel ve Blais, 2006; Raiche, 2010) gelistirilmistir. Tiim bu yontemlere ek
olarak basitlestirilmis bir model matrisi tarafindan korelasyon matrisinin
yeniden tretilip tretilemeyecegini degerlendiren Cok Basit Yapi (Very
Simple Structure, VSS; Revelle ve Rocklin, 1979) yontemi gibi alternatif
yontemler de faktor sayisini belirlemek igin kullanilabilir.

Literatiirde farkli faktor belirleme yoOntemlerinin degisen kosullar
altinda performanslarini inceleyen veya karsilastiran caligmalar mevcuttur.
Ornegin, K1 ydnteminin bilyiik drneklemlerde ve degisken sayismin fazla
oldugu durumlarda faktdr sayisim fazla tahmin ettigi (Velicer, Eaton ve Fava,
2000; Zwick ve Velicer, 1986); BIC yonteminin kii¢iik 6meklemlerde daha
iyi performans gosterdigi ve biiyiik veri setlerinde faktor sayisini oldugundan
fazla tahmin etme egiliminde oldugu (Preacher, Zhang, Kim ve Mels, 2013);
paralel analiz yonteminin faktdr analizi ve temel bilesenler analizlerinde
faktor sayisini belirlemek igin kullanilabilecek en iyi yontem oldugu (Velicer
ve digerleri, 2000) belirtilmistir. Ayrica paralel analiz ve MAP’m
karsilastirildigl calismalarda, hem PA’nin hem MAP’in 6zellikle faktorler
arasindaki korelasyon yiiksek (0,70) ve faktorler altinda yer alan degisken
sayisi diigiik oldugunda boyut sayisini eksik tahmin etme egiliminde oldugunu
(Keith, Caemmerer ve Reynolds, 2016); faktorler arasinda diisiik veya orta
diizeyde bir korelasyon oldugunda, 6rneklem biiyiikligii 500 veya {istii ve
faktor yiikleri orta ila yiiksek oldugunda hem PA hem de MAP'm iyi ¢alistigimi
gosteren aragtirmalar da mevcuttur (Velicer ve digerleri, 2000; Crawford ve
digerleri, 2010; Garrido, Abad ve Ponsoda, 2011; Timmerman ve Lorenzo-
Seva, 2011). Tiim bu ¢alismalar faktor sayisinin belirlenmesinde tek bir dogru
yaklagimin olmadigi, uygun yontemin dérneklem sayisi, bir faktor altinda yer
alan degisken/madde sayisi, faktor yiikleri, faktorler arasi korelasyon diizeyi
gibi degiskenliklerin g6z oniine almarak belirlenebilecegini gostermektedir.
Bu baglamda bu calismanin amaglanndan biri ger¢ek bir aragtirma
senaryosundan elde edilen veri setini kullanarak son yillarda alternatif faktor
belirleme yontemleri arasinda yer alan Agiklayic1 Grafik Analizi yontemini
tanitmak ve uygulamasini gostermektir.

Aciklayic1 Grafik Analizi

Faktor sayisimin belirlenmesine yonelik yapilan calismalardan anlasildig:
iizere her teknigin kendine goére smirliliklart mevcuttur. Bu durum dogru
tahminler saglayabilecek yeni faktor belirleme yontemlerine ihtiyag
duyulmasina neden olmustur. Golino ve Epskamp (2017) ag psikometrisini
kullanarak faktor belirleme yoOntemlerine alternatif bir yaklasim olarak
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Agiklayict Grafik Analiz (Exploratory Graph Analysis, EGA) yontemini
Onermiglerdir. Ag psikometrisi, psikolojik yapilar1 incelemek icin ag
modelleme teknigini uygulayan ve psikometri alanina yeni eklenen bir
kavramdir (Epskamp, Maris, Waldorp ve Borsboom, 2017). Ag§ modellerinde
diigiimler rastgele degiskenleri (6r. test maddeleri) kenarlar ise iki degisken
arasindaki kismi korelasyon katsayilarm belirtir (Epskamp ve Fried, 2018).
Genel olarak diigiimler dairelerle, daireleri birbirine baglayan kenarlar ise
cizgiylerle temsil edilir.

Bir ag modelinde diiglimler arasinda herhangi bir kenar yok ise
degiskenlere ait kismi korelasyon katsayismin sifir oldugu, baska bir ifadeyle
degiskenlerin kosullu olarak bagimsiz oldugu anlasilir. Fakat bu noktadaki
temel sorunlardan biri 6rnekleme varyansindan dolay1 iki degiskenin kosullu
olarak bagmmsiz olsa bile kismi korelasyon katsayisinin sifir olarak
kestirilmemesidir (Epskamp ve Fried, 2016). Bu durum ag modelinde
degiskenler arasinda olmayan iligkilerin goriilmesini dolayisiyla modelin daha
karmasik hale gelmesine sebep olur. Bu soruna ¢6ziim olarak degiskenler
arasindaki sahte baglar1 engelleyen En Az Mutlak Kiiciiltme ve Segim
Operatorii (Least Absolute Shrinkage and Selection Operatér, LASSO)
kullanilabilir (Epskamp ve Fried, 2016; Golino ve Epskamp, 2016;
Kossakowski ve digerleri, 2015; Tibshirani, 1996). Bu teknik ile degiskenler
arasindaki kiiciik korelasyonlar sifir olarak ayarlanir ve ag modelinde
kovaryansi agiklamak i¢in daha az baglanti ortaya ¢ikar. Boylelikle ag modeli
daha sade hale gelerek (daha az kenar oldugundan) yorumlanabilirligi
kolaylastinr (Epskamp ve Fried, 2016). EGA modellerinde LASSO'nun
grafiksel uzantis1 kullanilir ve GLASSO olarak adlandirilir. EGA analizinde
GLASSO'ya alternatif olarak Ucggenlenmis Maksimum Filtrelenmis Grafik
(TMFG) yontemi de mevcuttur. Bu yaklagim, puan fonksiyonunun maksimize
edilmesini saglayan bir liggenleme olusturur. Bu sayede veriler anlamli bir
yapida organize edilerek modellenebilir. Aynntili agiklamalar ve
formiilasyonlar i¢in Massara, Di Matteo ve Aste (2016) incelenebilir.

Ag modellerini kullanan EGA’da gozlenen degiskenler herhangi bir
faktoriin nedenleri olarak modellenmek yerine gozlemlenen degiskenler
arasindaki dogrudan iliskilere dayanarak kiimelenir. Bir¢ok diigiimiin
birbirine bagh oldugu boliime kiime denir ve faktor analizindeki boyutlara
denk gelir. EGA’da faktor sayist Walktrap algoritmasi yardimiyla belirlenir
(Pons ve Latapy, 2006). Walktrap algoritmasi, agdaki icerigi ve faktor sayisini
tanimlamak i¢in Rastgele Yiiriyiisler (Random Walks) kullanir. Rastgele
yluriyiisler, agdaki bir diigiimden digerine adimlar veya atlayiglardir. Bu
algoritma grafikteki topluluk/kiime yapisin1 ortaya cikarabilen rastgele
yliriiylislere dayali olarak diiglimler arasindaki benzerliklerin bir 6l¢iimiinii
saglar ve veri kiimesindeki degiskenleri kiimeleyerek boyutlan ¢ikarir (Pons
ve Latapy, 2006).
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EGA genel hatlariyla su sekilde calismaktadir. Oncelikle gdzlenen
degiskenler arasindaki kismi korelasyon degerleri hesaplanir. Daha sonra
GLASSO operatorii kullamlarak kiigiik kismi korelasyonlar sifira ayarlanir.
Son olarak da Walktrap algoritmasiyla kismi korelasyon matrisinden yogun
alt grafiklerin sayisi (faktorler, topluluklar veya kiimeler) belirlenir. Alt
grafikler kiimelerdeki yonlendirilmemis agirlikhi aglardan olusmaktadir. Bu
aglarin yonlendirilmemis olmalar1 degiskenler arasindaki iliski hakkinda bilgi
verirken neden sonug iligkisi hakkinda herhangi bir bilgi vermez. Bu siirecin
sonunda ilgilenilen Ortiikk 6zelligin altinda yatan faktor sayist ve her bir
maddenin diger maddelerle olan iligkisi kestirilir. Ayrica degiskenlere ait bu
kestirimler diiglimler ve kenarlardan olusan bir grafikte sunulur.

Golino ve Epskamp (2017), EGA'nin boyut sayisini tahmin etmedeki
performansini VSS, MAP, BIC, EBIC, K1 ve PA yontemleriyle karsilastirmig
ve Ozellikle faktor sayist (4 faktor) ve faktorler arasi korelasyon degerleri
(0,70) biiyiik oldugunda diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi
goriilmiistiir. Yine Golino ve Demetriou (2017)’nun yiiriittiigii bir calismada
EGA'nin diger faktor analizi yontemleriyle karsilastirilabilir veya daha dogru
boyut belirleme performansina sahip oldugu saptanmistir. Koyuncu ve Kilig
(2021), maddelerin boyutlara gore smiflandirilmasinda EGA ve makine
O0grenmesi yoOntemlerini karsilastirmiglardir. Faktor yiikleri, 6meklem
biiyiikliigii, boyut altinda yer alan madde sayisi gibi kosullar1 degistirerek
olusturduklann veri setlerinde makine 6grenmesi yontemleri ile EGA’nin
karsilagtirlabilir sonuglar verdigi ve her iki yonteminde maddeleri boyutlarina
gore dogru siniflandirmada yiiksek performans gosterdigini belirtmislerdir.
Avcu (2021) gok kategorili yanitlanan maddelerle olusturulan tek boyutlu veri
setlerinde EGA'y1 geleneksel faktor belirleme yontemleriyle karsilastirmistir.
Yapilan simiilasyon ¢alismasi sonucu EGA'min o6zellikle GLASSO
algoritmasi ile birlikte kullanildiginda diger faktdr belirleme yontemleriyle
karsilastirilabilir sonuclar verdigini belirtmistir.

Yiriitilen c¢alismalar EGA yontemin diger faktor belirleme
yontemlerine gore degisen kosullardan daha az etkilendigini gostermistir
(Golino ve Epskamp, 2017; Golino ve Demetriou, 2017). Bu sonucun ortaya
cikmasindaki ana sebeplerden biri EGA’nin tiim degiskenler arasinda
paylasilan varyanstan ¢ok degiskenler arasindaki varyansa odaklanmasidir
(Golino ve Epskamp, 2017). Ayrica EGA yontemi boyut sayisini belirlerken
aynt zamanda her bir boyutta hangi maddelerin oldugunu da kestirir.
Dolayisiyla boyutlarin igerigi ve sayist maddelerin tek tek faktor yiiklerini
yorumlamaya gerek kalmadan belirlenebilir. Fakat yine de belirlenen
boyutlarin teorik yapiy1 dogrulamasi gerektigi belirtilmistir. Bunlarla beraber
EGA’nin faktor analizi bulgularini desteklemede (Bell ve O'Driscoll, 2018)
ve yapilarm yeni boyutlarmi kesfetmede (Christensen, Gross, Golino, Silvia
ve Kwapil, 2019) de etkili oldugu goérilmiistiir.



Akin Arikan ve Demirkol 547

EGA yonteminin &zellikle incelenen yapmnin altinda yatan faktor
Oriintiisiiniin ~ kesfedilmesinde ve degiskenler arasindaki iliskileri
gorsellestirilmesinde arastirmacilara fayda saglayacagi diisiiniilmektedir.
Ayrica degiskenlerin otomatik olarak hangi boyutta yer aldiginin kestirilmesi
faktorlerle iligkili olan degiskenlerin belirlenmesini kolaylastiracaktir.
Belirtilen bu gerekgelerle bu ¢alismanin amaci gelistirilecek veya var olan
teoriler altindaki boyutlan anlamada arastirmacilara yardimci olacagi
diistiniilen EGA yontemini tanitmaktir. Bu yontemin R programlama dilinde
nasil uygulanacagina dair kod 6mekleri paylasmak ve kullanimim tegvik
etmektir. Bu dogrultuda, EGA, Bootstrap EGA ve Olgme degismezligi
uygulamalari, gercek bir veri seti lizerinde gerceklestirilmis ve bu veri seti
iizerinden yontemin isleyisi gosterilmistir

Yontem
Calisma Grubu

Bu arastirmanin ¢alisma grubunun %65,3’linli (n=534) erkekler, %34,1’ini
(n=279) kadinlar, %0,6’sin1 (n=5) ise diger olmak {izere toplam 818 {iniversite
ogrencisi olusturmaktadir. Ogrencilerin  yaslart 17 ile 28 arasinda
degismektedir (Ortalama=22,919; SS= 4,352). Smf diizeyine gore
bakildiginda ise katilimcilarin %21,1°1 birinci smif, %20,31 ikinci sinif, %
16,5’1 tglinci smif, %20,1°1 dordiincii smif ve % 21,8°1 ise diger (hazirlik,
besinci smif ve iistii) diizeyindedir.

Veri Toplama Araci

Bu calismada Evren, Evren, Dalbudak, Topcu ve Kutlu (2020) tarafindan
Tiirkge’ye uyarlanan Cevrimigi Oyun Oynama Motivasyon Olcegi (COOMO)
kullamlmustir. Olgek 27 maddeden olusmaktadir. Olgegin uyarlama galismast
kapsaminda yapilan agiklayici faktdr analizi (AFA) sonucunda 6lgegin 6 faktor
ve 26 maddeden olustugu goriilmiistiir. 18 nolu madde Slcekten ¢ikarilmustir.
Ancak bu maddenin ileride yapilacak arastirmalarda kontrol edilmesi
Onerilmistir. Alt1 faktorlii bu yapi, dogrulayici faktor analizi (DFA) ile stnanmis
ve Olgegin iyi uyum indekslerine (y2/df=710,5/251=2,83; GFI=0,929,
CFI=0,971, TLI=0,962, and RMSEA=0,049) sahip oldugu elde edilmistir.
Olgegin giivenirlik ¢alismasi kapsaminda Cronbach Alpha i¢ tutarlilik katsay1st
hesaplanmis ve Olcegin boyutlarma ait katsayilarin 0.92 ile 0.87 arasinda
degistigi goriilmiistiir (Evren ve digerleri, 2020). Bu arastirmada 6lc¢egin i¢
tutarlilik giivenirlik katsayis1 basetme/kacis boyutu igin 0.905, eglenme boyutu
icin 0.867, fantezi boyutu igin 0.854, beceri gelistirme boyutu igin 0.858,
sosyallesme boyutu i¢in 0.833 ve rekabet boyutu igin 0.860 olarak bulunmustur.

Verilerin Analizi

Bu aragtirmada verilerin analizi i¢in Golino ve Christensen (2020) tarafindan
gelistirilen "EGAnet" paketi kullanilmistir. Paket R programinda mevcuttur
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(R Core Team, 2019). EGAnet paketinin bir¢ok islevi bulunmaktadir, ancak
bu ¢alismada 6lgme araglarinin boyutlulugunu belirlemek igin pakette yer alan
geleneksel EGA, bootsrapt EGA, DFA ve 6lgme degismezligi fonksiyonlari
gosterilmistir.

Psikometrik ag modelleri Gauss grafik modelini (GGM: Lauritzen,
1996) kullanir ve bu model varyans-kovaryans matrisinin tersi modellenerek
rastgele/gozlenen degiskenlerin ortak dagilimlan tarafindan olusturulur
(Epskamp ve digerleri, 2017). Fakat GGM’lerin bu tahmini kiigiikk veri
setlerinde asirt uyumdan dolayi biiyilik standart hatalara ve kararsiz parametre
tahminlerine yol agabilir. Bu soruna ¢6ziim olarak GLASSO operatoriiniin
kullanilmas1 Onerilmistir. Bu operator yardimiyla degiskenler arasindaki
kiigiik kismi korelasyonlar sifir olarak kestirilir., GLASSO tahminini
kullanirken, ortaya ¢ikan ag yapisinin seyrekligini kontrol eden bir ayarlama
parametresinin ayarlanmasi gerekir. Bu ayar parametresini ayarlamanin tipik
bir yolu 100 farkl ayar parametresi tizerinden bir model tahmin etmek ve bazi
kriterleri en aza indiren degeri se¢mektir. GGM tahmini i¢in, genisletilmis
Bayesian bilgi kriterinin (EBIC) en aza indirilmesinin gercek ag yapisinin elde
edilmesinde iyi calistig1 gosterilmistir (Foygel ve Drton, 2010). Bu calismada
da EGAnet paketiyle 6lgme araglarinin boyut sayisit EBIC'e gore ayarlanan
uyum parametresi ile GLASSO tarafindan belirlenmistir. Ayrica agdaki
icerigi ve boyut sayisini tamimlamak icin Rastgele Yiiriiyiisler (Random
Walks) algoritmasi kullanilmistir. Ayarlanan uyum parametresi igin EGAnet
paketinde varsayilan olarak belirlenmis olan 0,5 degeri kullanilmustir. Ortaya
¢ikan boyutluluk aginda agin geri kalaniyla baglantis1 kesilen bir diigiim
olusursa uyum parametresi degeri degistirilebilir.

Bu arastirmada kullanilan EGAnet paketindeki islemler sirayla
verilmistir.

> llk olarak agirlik matrisi elde edilmistir.

» Geleneksel EGA fonksiyonu ile 6lgege ait ag modeli
olusturulmustur. Ag modeli ile 6 boyutlu yap1 elde edildikten
sonra, ag yiikleri (standardize edilmis diigiim giicleri veya faktor
yiikleri) elde edilmistir.

» Bootstrap yontemine dayali olarak tahmin edilen ag yapisini elde
etmek i¢cin "bootEGA" fonksiyonu kullanmilmistir. Bootstrap modeli
elde edildikten sonra, 6l¢egin giivenilirligini gdsteren madde
kararlilik istatistikleri elde edilmistir. Ayrica boyut tutarliligi ve
bazi betimsel istatistikler hesaplanmustir.

» Geleneksel EGA ve bootstrap EGA ag modelleri karsilastiriimistir.

» Ayrica EGA fonksiyonu ile olusturulan sonucu (EGA nesnesini)
kullanarak lavaan (Rosseel, 2012) paketi ile DFA yapilmustir.

» Son olarak cinsiyete gore degismezlik incelenmistir.
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Bulgular

Bu aragtirmada hem tek boyutlu hem de ¢ok boyutlu yapilarda kullanilan EGA
algoritmasinin (geleneksel EGA ve bootstrap EGA) nasil kullanilacag: gergek
bir veri seti iizerinden adimlartyla gdsterilmistir. Ilk olarak bilgisayarmiza R
programi (windows i¢in: https://cran.r-project.org/bin/windows/base/), daha
sonra R Studio'nun {icretsiz siirimii web adresinden indirilmelidir. EGA’nin
R uygulamasi i¢in EGAnet paketine erisim saglanmalidir. R'daki
install.packages("EGAnet") islevi ¢alistirilarak gerekli olan paket indirilebilir.
Daha sonra library (EGAnet) komutu yazilarak bu paket ¢alistinlmahdir.

Sekil 1: R Studio ekran1 ve EGA paket yiikleme

Rstudio
Fle Edit Code Wiew Plots Session Buikd Debug Profle Tools Help

S -0 o = Adding =

™ Ewirenment History Comnections Tutarial

0 kARt

Source on Save L7 - #Run | %
Environment s empty

1

2  #paketi indirme

3 install.packages("EGanet")
4

5

6

# paketi yukleme
Tibrary(EGanet

Files Plots  Packsges Help Viewsr  Presentation

3 Export -

SPSS dosyasinda olan veri setlerini okutmak i¢in haven (Wickham,
Miller ve Smith, 2023) R paketine ihtiyag bulunmaktadir. Bunun igin R
Studio’da ilk 6nce paketin indirilmesi daha sonra yiiklenmesi gerekmektedir
(Bknz Sekil 2).

Sekil 2: Haven paketinin yliklenmesi ve verinin okunmasi

#Paketi indirme
install.packages ("haven")
# Paketi yukleme

library(haven)
#Datay1 okuma

datal <- read_sgy('C:/Users/akinc/OneDrive/Masaiisti EGA/EGAGaming.sav')

Haven paketi indirildikten sonra COOMO’ne ait veriler read_sav
fonksiyonu ile okutulmustur. Veride ID, cinsiyet ve COOMO ne ait 27 madde
yer almaktadir. Veriyi incelemek ve dogru olarak aktarilip aktarilmadigimi
kontrol etmek icin bazi fonksiyonlar kullanilabilir. Verideki ilk satirlardaki
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verileri gormek i¢in head(datal) komutu, son satirlardaki verileri gormek i¢in
ise tail(datal) komutu kullanilabilir. Ayrica eger verideki sititun isimleri
kontrol etmek isteniyorsa colnames(datal) komutu ile biitiin siitiin isimleri
yazdirilabilir (Sekil 3).

Sekil 3: Veri setinin incelenmesi

#Datadaki ilk 6 satir1 gérmek igin
head(datal)
#Datadaki sﬁhm isimleri

solnames(datal)
> head(datal)

ID Cinsiyet oGl 0G2 0G3 0G4 0G5 0G6 0G7 0G8 0G9 0610 o0Gll ocl2

11 5 5 5 5 5 5 5 5 2 5 5 5
21 5 5 5 5 4 4 4 5 5 5 5 5
32 4 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
4 2 4 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
51 5 5 5 5 5 5 5 5 5 3 5 5
62 4 5 3 5 5 4 5 5 5 5 5 3

> colnames(datal)

[1] "1D" "Cinsiyet" "o0G1" "oG2" "063" "0G4" "0G5"

[8] "oGe" "oG7" "0G8" "0G9" "0G10" "0G11" "0G12"

[15] "oG1l3" "oG14" "oGl5" "0G16" "oG17" "0G18" "0G19"

[22] "oG20" "0621" "oG22" "0623" "0G24" "0G25" "0G26"

[29] "oG27"

COOMOr’ne ait datal dosyasmnda ID ve cinsiyet siitunlarmi veriden
cikarmak igin Sekil 4’deki komut yardimiyla data2 adinda yeni bir very
olusturulur.

Sekil 4: Maddelerin se¢ilmesi

#sadece dlgek maddelerin oldugu data

data2 <- datal[. 3:29]

EGA analizlerine gegmeden once Olgekte yer alan maddeler arasi
korelasyon matrisini elde etmek i¢in pakette yer alan ‘auto.correlate’ komutu
kullanilir. Bunun i¢in sadece maddelerin yer aldigi data2 verisi igin
auto.correlate(data2) komutu galistirlmalidir. Komut ve 6rmek gosterim igin
sadece ilk 10 maddeye ait matris Sekil 5’te verilmistir.
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Sekil 5: COOMO maddelere ait korelasyon matrisi

#Maddeler arasindaki korelasyonu elde etmek i¢in
korelasyon <- auto.correlate(data2)

#llk 10 maddeye ait korelasyon matrisi

0G1 0G2 0G3 0G4 0G5 0Gé 0G7 0G3 0G9 0G10

0G1 1.0000000 0.3639631 0.2679735 03779565 04076686 03562862 0.2984262 08417507 0.2913132 0.2396036
0G2 03639631 1.0000000 0.3141308 06255849 04854892 04418409 04626920 03342948 0.7636319 0.2547735
0G3 02679735 03141308 1.0000000 04415680 0.3883175 02841959 04198460 0.3056972 0.1851988 0.7208237
0G4 03779565 0.6255849 0.4415680 1.0000000 0.5889581 03959329 0.6636379 03917692 04861617 0.3452812
0G5 04076686 04854892 0.3883175 05889581 1.0000000 04583167 04731930 04275226 04340446 0.3790591
0G6 03562862 04418409 0.2641959 03959329 04583167 1.0000000 0.3687050 0.3512910 04663116 0.2462747
0G7 02984262 04626920 04198460 06636379 04731930 03687050 1.0000000 03357389 0.3830053 0.4174346
0G8 08417507 03342948 03056972 03917692 04275226 03512910 0.3357389 1.0000000 03057594 0.2744272
0G9 02913132 07636319 0.1851988 04861617 04340446 04663116 03830053 03057594 1.0000000 0.2385149

OG10 02396036 02547735 0.7208237 03452812 0.3790591 02462747 04174346 02744272 02385749 1.0000000

Literatiirde yaygin olarak uygulanan ag tahmin yontemi GLASSO
operatoril kenarlarin, agdaki diger tiim diigiimler gbz oniine alindiginda, iki
diiglim arasindaki kismi korelasyon oldugu bir Gauss Grafik Modeli’ni tahmin
eder (Christensen ve Golino, 2021). EGA siireci Oncelikle diigiimler
arasindaki kenarlarm agirlik matrislerinin hesaplanmasiyla baglar. Agirlik
matrisinin elde edilmesi igin "EGA.estimate” fonksiyonu kullanilir. Agirlik
matrisini gérmek i¢in Sekil 6’da yer alan komut kullanilmistir ve maddeler
arast ag agirlik degerleri verilmistir. Sekil 6 incelendiginde en yiiksek kenar
agirhigr degerlerinin madde 1 - madde 8 ve maddel9 - madde 26 giftleri
arasinda oldugu goriilmektedir. Bu sonu¢ bu madde ¢iftleri arasinda diger
madde ¢iftlerine oranla daha yiiksek iliski oldugu anlamina gelir. Eger madde
ciftleri arasindaki degerler sifir ise bu madde ciftleri arasinda baglanti
olmadig1 anlamina gelir. Omek olarak, 27 nolu maddenin 1, 2, 3, 4, 7, 10, 12,
14, 15,17, 18, 19, 21, 24 ve 26. maddelerle baglantis1 yoktur.
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Sekil 6: GLASSO kullanilarak tahmin edilen simetrik ag kenari agirliklary

ega.est <- EGA estimale(data = data2)
sga.gstl["network"]]

Agirlik matrisi elde edildikten sonra geleneksel EGA yontemi
uygulanmistir. Bunun icin pakette yer alan EGA fonskiyonu kullanmilmistir.
EGA fonsiyonunda 6nemli argimanlardan biri “corr”’dur. Bu argiimanda 3
secenek bulunmaktadir: auto, pearson ve spearman. Pearson, siirekli veriler
igin; Spearman ise sirali veriler igin tercih edilmelidir. Varsayilan olarak
pakette ‘auto’ belirlenmistir ve ‘auto’ veriler i¢in uygun korelasyonlar
otomatik olarak hesaplar. EGA sonuglarini grafik ile gérmek i¢in plot.EGA
=TRUE olarak yazilmalidir. Asagida yer alan fonksiyonda EGA paketindeki
varsayilan (default) argiimanlar kullanilmistir. GLASSO ag tahmin yontemi
Walktrap topluluk tespit algoritmast ile birlikte kullanilmistir (Detayl1 bilgi
i¢in EGAnet paketi incelenebilir).

Sekil 7: Geleneksel EGA uygulamasi

## EGA

kgaﬁaggs- EGA(data2, unimethod = "LE", corr = "auto", model = "glasso", algorithm = "walktrap", plot. EGA =
TRUE, plot.type = "qgraph")

EGA ag modeli, diigiimler (daireler) ve diigiimler arasindaki kismi
korelasyonlari temsil eden kenarlardan (gizgiler) olusmaktadir. EGA ile
COOMOyii temsil eden alti kiime ortaya ¢iknustir (Sekil 8) ve bu yap1 Evren
ve digerleri (2020) tarafindan belirlenen faktor sayisiyla uyumludur. Ancak
iki madde farkli boyutlarda yer almistir. Bu maddelerden biri ilgili calismada
da basetme boyutunda olmasi beklenen ancak iki faktére yiik veren ve
Olcekten ¢ikarilan 18 numarali maddedir. Bu madde, fantezi boyutuyla iligkili
bulunmustur. Diger madde ise sosyal boyutta olan ancak beceri gelistirme
boyutu ile yiiksek iligkili ¢ikan 15 nolu maddedir. Boyut 1, sosyal boyutu ile
(0G1,0G8,0G22); boyut 2 basetme boyutu ile (OG2, 0G4, 0G9, OGl11,
0Gl16,0G23, 0OG25); boyut 3 yarisma boyutu ile (OG3, 0G10,0G17,0G24);
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boyut 4 beceri gelistirme boyutu ile (OG5, OG12, OG15, 0G19,0G26); boyut
5 fantezi boyutu ile (0G6, OG13, OG18, 0G20, OG27) ve boyut 6 eglenme
boyutu ile (OG7, OG14, OG21) uyumludur.

Sekil 8’den de goriildiigii {izere, diigiimlerin renkleri farkli faktorleri
temsil ederken, maddeler arasindaki baglantilarin (yesil renkli) kalinlig1 veya
inceligi maddeler arasindaki iligkinin giiciinii gostermektedir. Kalin ¢izgiler
daha yiiksek iligski oldugu anlamima gelmektedir. Ayrica maddeler arasinda
negatif korelasyon varsa ag grafiginde maddeler arasinda ¢izgiler kirmizi renk
ile gosterilmektedir. Ortaya ¢ikan ag incelendiginde, fantezi boyutunda yer
alan maddeler arasmdaki kismi korelasyonlarin diger boyutlara gore daha
yiiksek oldugu soylenebilir. Ayni zamanda, ag grafigi; eglence boyutundaki
4. madde ile yarisma boyutundaki 7. madde ve beceri gelistirme boyutundaki
5. madde arasinda iligkiler oldugunu gostermektedir. Ayrica 4. maddenin
kendi boyutunda yer alan 11 ve 2. maddeler ile g¢izgilerin daha ince
olmasindan dolay1 goreli olarak daha az iligkili oldugu goriilmektedir. Bu
durum, her ne kadar bu 3 madde farkli boyutlarda olsa da iliskilerinin gorece
daha yiiksek oldugu anlamina gelmektedir.

Sekil 8: EGA’ya gére COOMO’ne ait boyutluluk sonuglart

0G23
@ggezs G16
0G4 OGZ“'"**OGQ)
0627 a
0G4
i \
2
;;f oets—7 OG‘ZO
€ ¢ 3
985 066 0G13
19 4
0G2 | .
0G3
aG12 | 0617 .
= 6
0G5 ' x
@ 0G10==0G24

EGA’da madde kararlilik degerlerini incelemek i¢in ise net.load
fonsiyonundan yararlanilir. Bu fonksiyon her bir diigiimiin her bir boyuttaki
giiciinli hesaplayarak faktor yiiklerine benzer bir denklik saglar. Bununla
birlikte, maddelerin kararli olarak tanimlanabilmesi i¢in ortalama ag
yiklerinin yalnizca tek bir boyutta yer almasi ve bu degerin 0,15’ten yiiksek
olmasi gerekir (Christensen ve Golino, 2021). Eger birden fazla boyutta 0,15
ve ustiinde bir yiik degeri varsa o madde binisik maddedir ve Olcekten
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cikarilarak analizler tekrar edilmelidir. COOMO maddelerine ait ag yiiklerinin
elde edilmesine yonelik kod Sekil 9°da ve sonuglar ise Tablo 1’de verilmistir.

Sekil 9: Ag yiiklerini elde etme

Az yikil <- petlaadsiegodata)
Ag_yiikii

Tablo 1: COOMO maddelerine ait ag yiikleri

Maddeler 1 2 3 4 5 6

0G8 0.514 0.101

0G1 0.449

0G22 0.286

0G2 0.353

0G9 0.336

0G23 0.311

0G1l6 0.295 0.112

0G11 0.294

0G25 0.263

0G4 0.161 0.141
0G24 0.495

0G10 0.432

0G3 0.301

0G17 0.275 0.136

0G26 0.426

0G19 0.386

0G12 0.370

0G5 0.103 0.139

0OG15 0.157 0.107 0.123
0G20 0.488

0G13 0.341

0OG6 0.242

0G27 0.116 0.240

0G18 0.145

0G14 0.458
0G21 0.421
oG7 0.13 0.347

Not: Olcek verisinden cikarilan maddeler koyu ve italik olarak yazilmistir.

Tablodaki ortalama ag yiikleri (network loadings) incelendiginde,
6lcegin uyarlama calismasinda iki boyuta yiik verdigi i¢in (bir boyuta negatif,
diger boyuta pozitif) ¢ikarilan ve bu ¢alismada orjinal boyutundan farkl bir
boyutta ¢ikan 18. madde, madde ag yiik degerleri 0,15’in altinda olan 5.
madde ve farkli bir boyut ile daha yiiksek ag yiik degeri veren 15. madde
Olcekten c¢ikanlmig ve EGA fonksiyonu yardimiyla (Sekil 10) analizler
tekrarlanmustir.
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Sekil 10: Maddeler ¢ikarilarak EGA’nin tekrar uygulanmasi

#18, 15 ve 5 nolu maddelerin datadan ¢ikarilmas:
data3 <- data[-c(18,15.5)]
## EGA with glasso

sgadata<- EGA(data3, uni.method = "LE", corr = "auto", model = "glasso", algorithm = "walktrap", plot.EGA =
TRUE, plot.type = "qgraph")

Maddeler cikarldiktan sonra elde edilen standardize edilmis yiik
degerleri Tablo 2'de verilmistir. Buna gore, diigiim giici degerleri sosyal
boyutu i¢in 0,306 ile 0,544 arasinda, basetme boyutu icin 0,176 ile 0,256
arasinda, yarisma boyutu i¢in 0,281 ile 0,497 arasinda, fantezi boyutu igin
0,226 ile 0,487 arasinda, eglenme boyutu i¢in 0,362 ile 0,479 arasinda ve
beceri gelistirme boyutu icin 0,365 ile 0,510 arasinda degismektedir. Ote
yandan, yiik degerleri incelendiginde maddelerin diger boyutlardaki yiik
degerlerinin daha diisiik oldugu elde edilmistir.

Tablo 2: COOMO ne ait standartlastirilmig yiik degerleri

Maddeler Sosyal Basetme Yarisma  Fantezi Eglenme gBeel(i;s':ilrme
0G8 0.544

0G1 0.467

0G22 0.306

0G2 0.365

0G9 0.338

0G23 0.318

0G16 0.296 0.123

0G11 0.296

0G25 0.268

0G4 0.176 0.142

0G24 0.497

0G10 0.430

0G3 0.304

0G17 0.281 0.143*

0G20 0.487

0G13 0.363

0G27 0.117 0.271

0G6 0.226

0G14 0.479

0G21 0.433

0G7 0.135 0.362

0G26 0.510
0G19 0.419
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0G12 0.365

Not: Standartlastirimis ag yiik degerleri 0.10 'un altinda olanlar verilmemistir.

Bootstrap EGA:

Aragtirmalar incelendiginde, 6l¢eklerdeki maddelerin faktor yiiklerinin bazen
farkli 6rneklemlerde/uygulamalarda kritik degerden diisiik ¢iktigi bir bagka
ifadeyle bazi maddelerin bazi Omeklem gruplarinda calismadig:
goriilmektedir. Her ne kadar amacimiz boyutlulugu yorumlamak olsa da bu
boyutlarin farkli 6rneklemlerde yeniden dogrulanip dogrulanmayacagmi
bilmek de 6nemlidir. Bunun i¢in ise EGAnet paketinde yer alan bootEGA
fonsiyonu kullanilmaktadir. Bootstrap yontemi olarak "parametric” ve
"resampling” olarak iki tiir bulunmaktadir. Parametrik yontemde orijinal veri
kiimesine dayali olarak (¢cok degiskenli normal rastgele dagilimlardan)
yinelenen yeni veri kiimeleri olustururken, resampling de orijinal verilerin
rastgele alt 6rneklerinden yeni veri kiimeleri olusturur. Parametrik yaklagim
verilerden bir GLASSO ag1 tahmin ederek ve bir kovaryans matrisi tiiretmek
i¢in agin tersini alarak baglar. Bu kovaryans matrisi daha sonra ¢ok degiskenli
bir normal dagilimdan gelen orijinal verilerle ayni sayida bireye sahip verileri
simiile etmek i¢in kullanilir (Christensen ve digerleri, 2019). Bununla birlikte
O6nemli noktalardan biri de iterasyon sayisidir. Golino ve Christensen (2020)
iterasyon sayisin1 500 olarak onerdiklerinden bu calismada da 500 olarak
almmugtir. {lgili kodlar Sekil 11°de verilmistir. 1k olarak 18,15 ve 5. maddeler
¢ikarilmadan Bootstrap EGA yapilmistir.

Sekil 11: Bootstrap EGA uygulamasi

bootstrap EGA

gaming_bootega <- bootEGA(

data2 # verilerin oldugu data

type = "paramctric"‘ # hom:trap turu
iter = 500, # iterasyon sayisi
seed=1234)

Not: Eger seed degeri yazilmaz ise sonuglar tekrarlanabilir olmayacaktir.

Eger korelasyon matrisi kullanilmak isteniyorsa fonksiyona veri seti
yerine korelasyon matrisi eklenmeli ve 6rneklem biiyiikliigii belirtilmelidir
(Sekil 12).

Sekil 12: Korelasyon matrisi kullanilarak Bootstrap EGA uygulamasi

bootstrap EGA
gaming_bootega <- bootEGA(
datacor, # korelasyon matrisi
n=818, #omeklem sayisi

type = "parametric”, # bootstrap turu

iter = 500 # iterasyon sayisi)
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Parametrik bootstrap ile elde edilen ag yapisit Sekil 13’te verilmistir.
Elde edilen ag yapisinin Sekil 8'de elde edilen geleneksel EGA ile ayni oldugu
ve bes boyutun ortaya ¢iktig1 goriillmektedir.

Sekil 13: Parametrik bootstrap EGA’ya gore COOMO’ne ait boyutluluk sonuglari
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Olgege iliskin ag yapisi elde edildikten sonra boyutlarm kararlihig
incelenmistir. Ilk olarak betimsel istatistikler incelenmistir. EGAnet paketinde
yer alan summary.table komutu kullanilarak (Sekil 14) betimsel istatistikler
elde edilir. Sonuglar Tablo 3’te verilmistir.

Sekil 14: Betimsel istatistiklerin elde edilmesi

# Betimsel istatistikler

gaming_bootegaSsummary.table

Tablo 3: COOMO’nin Bootstrap EGA betimsel istatistik sonuglart

Bootstra ~ Medyan S.H % 95 GA- %95 GA- Alt. Ust.
sayisi Diisik  Yiksek Kuantil  Kuantil
500 6 0.0894 6 6
5.824 6.175

Tablo 3 incelendiginde medyan degerinin alti boyutlu oldugu elde
edilmigtir. Medyan degerine ait giiven aralig1 degerlerinin de dar bir aralikta
oldugu elde edilmistir. Betimsel istatistiklere ek olarak her bir boyut
¢ozlimiiniin frekans degerleri de incelelenebilir. Bunun igin frequency
komutundan yararlamhir (Sekil 15). Fonksiyon degerlerine iliskin bilgiler
Tablo 4°de verilmistir.
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Sekil 15: Frekanslarin elde edilmesi

#boyutluluk frekans degerleri

gaming_bootega$frequency

Frekanslara iligkin Tablo 4 incelendiginde 6l¢egin boyut sayisinin 500
bootsrap 6meginin 496’°sinda, yani %99’unda alt1 boyut olarak ortaya ¢iktigi
goriilmektedir. Elde edilen sonuglar alti boyutlu yapinin istikrarli oldugunu
gostermektedir.

Tablo 4: COOMO’nin Bootstrap EGA boyutluluk frekans degerleri

Faktor sayisi Frekans
5 0.006
6 0.992
7 0.002

Hangi boyutlarin veya maddelerin kararsiz oldugunu belirlemek i¢in
yapisal tutarlilik incelenmelidir. Yapisal tutarlilik, maddelerin iterasyonlar
boyunca dogru boyutlarda yer alma oranmi gostermektedir. Bunun igin
dimensionStability fonksiyonundan yararlanilir (Sekil 16). Bu fonksiyon
yardimiyla boyut tutarliligi ile ilgili sonuglar Tablo 5’te madde bazindaki
sonuglar ise Sekil 17°de verilmistir.

Sekil 16: Yapisal tutarlilik degerlerinin elde edilmesi

# vapusal tutarlilik
Yapusal <- dimensionStability(gaming_bootega)

Tablo 5: Bootstrap EGA boyutlarin yapisal tutarlilik sonuglari

Boyutlar Boyutluluk Tutarlilig
0.996

0.994

1

0.712

0.926

0.998

OOk~ wWwN R

Yapisal tutarlilik sonucu, 4. boyutun en diisiik tutarliliga sahip oldugu
ve diger boyutlarin yeterli tutarliliga sahip oldugu elde edilmistir. 4. boyutta
hangi maddelerin tutarliligi diisiirdiiglinii bulmak i¢in madde bazinda
inceleme yapilmistir. Sekil 17 incelendiginde 5 ve 15 nolu maddelerin diger
maddelere gore daha kararsiz oldugu goriilmektedir. 15 nolu madde 6lgegin
orjinalinde sosyal boyutta iken EGA ve bootEGA sonucunda beceri gelistirme
boyutunda c¢ikmistir. Maddelerin kararli olarak tanimlanabilmesi ig¢in
0,70’den yiiksek olmasi istenir.
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Sekil 17: COOMO nin madde kararlilig1 sonuglari
Communities ® ;
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18., 15. ve 5. maddeler cikarildiktan sonra EGA ve bootEGA
fonksiyonlar ile elde edilen boyutluluk grafikleri Sekil 18’de verilmistir.
Ayrica maddeler c¢ikarildiktan sonra boOtEGA ile elde edilen betimsel
istatistikler incelendiginde (summary.table and frequency komutlar
kullanilarak) 500 Omeklemin tamaminda ol¢cek 6 boyutlu ¢ikmistir.
Maddelerin tutarliligina iligkin elde edilen sonuglar Sekil 19°da verilmistir.

Sekil 18: COOMO nin EGA ve BootEGA ile Boyutluluk Sonuglari
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Sekil 19 madde kararhilik degerlerinin tamaminin 1 oldugunu
gostermekte ve EGA ile tahmin edilen boyutsallik ¢6ziimiiniin saglamligimi
ortaya koymaktadir.

Sekil 19: COOMO nin tutarsiz maddeler atildiktan sonra madde tutarlihg: sonuglart
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DFA

EGA yontemine gore elde edilen boyutlulugun literatiirde en sik kullanilan
yontem olan DFA sonuglartyla uyumlu olup olmadigi da incelenmistir. Bunun
igin EGAnet paketinde yer alan CFA fonksiyonundan yararlanilmistir. CFA
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fonksiyonunda ordinal veriler igin WLSMYV ve esit aralikli/siirekli veriler igin
ise ML veya WLS kestirim yontemleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada ML
kestirim yontemi kullanilmistir. Ayrica uyum indeksleri de elde edilmektedir
(Sekil 20). Sekil 18 deki EGA grafik ag1 ile Sekil 21°deki DFA sonuglari
karsilastirildiginda boyutluluk sonuglarinin ayni oldugu elde edilmistir. DFA
ile elde edilen uyum indekslerinin (CFI1=0.986, TL1=0.984, RMSEA=0.080,
SRMR=0.070) kabul edilebilir oldugu goriilmiistiir (Hu ve Bentler, 1999).

Sekil 20: DFA kodlart

#DFA somuclan
oyun_dfa <- CFA(ega.obj=egadatal, estimator="ML", data=data3)

#uyum indeksleri
lavaan::fitheasues(ovun_ dfaSit, fit measures = o("cfi","tl", "rmsea”, "semr"))

Sekil 21: COOMO’nin DFA sonuglari
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Olcme Degismezligi

Gegerli bir karsilastirma yapabilmek i¢in, 6lgme aracinin farkli gruplar
arasmnda ayni yapiyla aym1 kavramlan 6lgmesi gerekmektedir. Bu durum
Oleme degismezliginin saglandigi anlamina gelir. DFA’da yapilan 6lgme
degismezligi dort asamali olarak, daha esnek yapilardan daha kat1 yapilara
dogru sirali testlerle gergeklestirilir. Bigcimsel degismezlik en temel diizeydir.
Olgme aracimin bu diizeyde faktor yapismin, metrik degismezlikte faktor
yiiklerinin, 6l¢ek degismezliginde regresyon denklemlerindeki sabit sayinin
ve kati1 degismezlikte hata terimlerinin gruplar arasindaki degismezligi test
edilir. Degismezlik asamalarmdan biri saglanmazsa sonraki asamaya
gecilmez. Modelin  uyum diizeyinin 6nceki asamadaki modelle
karsilastiriimasiyla 6lgme degismezligi asamalar1 degerlendirilir. Olgme
degismezligi ag analizinde de aynidir. Ancak, EGAnet paketinde su anda
yalmzca bigimsel ve metrik degismezlik test edilebilir. Ayrica ag analizinde
degismezlik testleri su anda sadece iki grubun karsilagtirilmasina izin
vermektedir.

EGA c¢ergevesindeki bigimsel degismezlik, aym topluluk yapisinin
gruplar arasinda geri kazanilip kazanilmadigimi degerlendirmek i¢in Walktrap
algoritmasi kullanilarak ag modellerinin ayr gruplarda tahmin edilmesiyle
degerlendirilir (Jamison ve digerleri, 2021). Bi¢imsel degismezligi saglamak
igin gruplara ait veriler birlestirilir ve bootEGA ve itemStability komutlar
kullanilarak ortak bir meklem yapisi olusturulur. Eger maddeler ait olduklari
boyutta 0,70’den daha diisiik bir degere sahip ise madde kararsiz yapiya sahip
oldugundan veriden ¢ikarilir ve bu islem tiim maddeler kararl1 olana kadar bir
baska ifadeyle 0,70’den daha biiylik bir degere sahip oluncaya kadar
tekrarlanir (Christensen ve Golino, 2021; Golino ve Christensen, 2020). Eger
herhangi bir madde veriden ¢ikarilmigsa kismi bicimsel degismezligin
saglandig1 sOylenebilir.

Bi¢imsel degismezlik saglandiktan sonra metrik degismezlik asamasina
gecilir. Metrik degismezlik asamal olarak gerceklesir. Ilk olarak her grup
atanan topluluk {iyeliklerini kullanarak ag yiiklerini hesaplayan bir ag
olusturur. Gruplar arasindaki yiiklemeler arasindaki fark ampirik degerleri
verir. Daha sonra, grup tyelikleri permiitasyona tabi tutulur ve aglar
yinelemeli olarak tahmin edilir. Yiiklemelerdeki farkliliklar bos bir dagilim
olugturur. Ampirik farkliliklar daha biiyiik ve daha kiigiik bos dagilim
farklhiliklarini hesaba katan iki kuyruklu bir p-degeri kullanilarak bu dagilimla
karsilastirilir.  Analiz sonug, hem diizeltilmemis p-degerlerini hem de
Benjamini-Hochberg (B-H procedure; Benjamini ve Hochberg, 1995) ¢oklu
karsilastirma prosediiriinii kullanarak diizeltilmis p-degerlerini verir (Jamison,
Christensen ve Golino, 2021).

Degismezligin test edilebilmesi i¢in invariance fonksiyonundan
yararlanilir. Bunun igin ilk olarak sadece maddelerden olusan verinin ve iki
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kategorili olan grup degiskeninin tanimlanmasi gerekmektedir. Sekil 10°da
goriildiigl lizere kararsiz olan 3 madde ¢ikarlmis ve data3 olusturulmustur.
Degismezlige gegmeden 6nce her bir grup iizerinde ayr1 ayri EGA yeniden
calistirlmali ve ortaya ¢ikan ag yapismin gruplarda gecerli olup olmadigi
kontrol edilmelidir. Cinsiyet degiskenini olusturulurken erkekler 1, kadinlar 2
olarak kodlanmustir. Ilgili kodlar Sekil 22°de verilmistir.

Sekil 22: Cinsiyete gore EGA kodlar1

# datayy cagirma
data3

# Cinsiyet degiskeni datal datasinda, yer aldidi igin datal "den cinsiyet degiskenini segmemiz gerekiyor. Ayrica eger
grup degiskeni /ist formatinda ise ggdaia frame fonksiyonu yardimiyla doniigtirme yapilmasi gerekmektedir. Grup
degiskeninin hangi formatta oldugu typeof (grup) ile incelenebilir.

grup <- gsdata, frame(datal[,2])

#ilk olarak sadece maddelerin oldugu data3 ile grup degiskeni birlestirilerek yeni bir data, olusturulur.
datagrup <- cbind(data3, grup)
#Erkekler icin

sgagrkek <- EGA( datagrup[datagrup$Cinsiyet == 1, 1:24],model = "glasso", algorithm = "walktrap", plot.ega =
FALSE)

plot(ggasrkek, title = "Erkek™)
#Kadinlar icin

sgakadin <- EGA(datagrup[datagrup$Cinsiyet == 2, 1:24], model = "glasso", algorithm = "walktrap", plot.ega =
FALSE)

plot(gga.kadin. title = "Kadin")

# Gruplarda ortaya ¢ikan ag vapisim EGA analizindeki we nesnesini karsilastirmalidir, wg, agdaki her diigiimin
topluluk (boyut) iiyeligini temsil eden vektordiir.

sgakadinswe
sguetkelSwe

Sekil 23: COOMO’nden kararsiz dgeler ¢ikarildiktan sonra erkek ve kadinlar igin
EGA grafikleri
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Ag grafikleri incelendiginde kadnlar ve erkekler ig¢in yapmin 6
faktorden olustugu ve her faktdrde ayn1 maddelerin oldugu goriilmektedir.
Ayrica bu sonuglarin Sekil 18 ile ayni oldugu goriilmektedir.

Ag grafiklerini kontrol edildikten sonra degismezlik asamasina
gecilmistir. Tlk olarak bigimsel degismezlik test edilir. Bunun icin wc nesneleri
arasimdaki normallestirilmis ortak bilgi hesaplanir ve eger sonug 1 ise daha
sonraki asamaya gecilir. ilgili kodlar Sekil 24’te verilmistir. Invariance
fonksiyonundaki pakette varsayilan olarak belirtilenler kullanilmistir,

Sekil 24: Degismezlik kodlar

# Degismezlik

#Bi¢imsel degismezlik

igraphy;compare(ega.kadin$we, ega.erkek$we, method = "nmi")
#Metrik degismezlik

selaged(1234)

degismezlik <- invariance(data3, grup, ncores = 2)
plot(degismezlik)

#sonuglar

resultsl["results"]]

Tiim wc'ler ayni oldugundan (sonu¢ 1 oldugundan), bigimsel
degismezligi sagladigmi sOyleyebiliriz. Ayrica invariance fonksiyonunu
calistinldiginda “Configural invariance was found with 24 variables” (6lgekte
24 madde oldugu i¢in) uyarist bize bigcimsel degigsmezligin tiim maddelerde
sagladigini gostermektedir.

Metrik degismezlik i¢in hem gruplardaki fark hem de diizeltilmis ve
diizeltilmemis p degerlerini gérmek igin results[["results™]] komutu
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kullanilir. Jamison ve digerleri (2021), bir madde hem diizeltilmemis hem de
diizeltilmis p degerleri ile degismez olarak tanimlandiginda degismez olarak
kabul edilmesi gerektigini belirtmislerdir. Elde edilen sonuglar Tablo 6°da
verilmistir.

Tablo 6: Metrik degismezlik sonuglari

Boyut Maddeler  Fark p p_BH sig Yon
0G1 -0.02 0.620 0.783
Sosyal 0G8 -0.058 0.174 0.534
0G22 0.007 0.856 0.936
0G2 -0.021 0.498 0.780
0G4 0.072 0.036 0.432 * 1>2
Basetme 0G9 -0.019 0.570 0.783
0G11 0.091 0.036 0.432 * 1>2
0G16 0.016 0.604 0.783
0G23 0.029 0.372 0.720
0G25 -0.061 0.122 0.534
0G3 -0.068 0.122 0.534
Yarisma 0G10 0.051 0.280 0.672
0G17 0.053 0.178 0.534
0G24 -0.03 0.520 0.780
. 0G6 -0.056 0.230 0.613
Becerl 0G13 -0.001 0.982 0.992
Gelistirme
0G20 -0.043 0.420 0.720
0G27 0.014 0.772 0.926
Fantezi 0oG7 0.095 0.086 0.534
0G14 0.047 0.396 0.720
0G21 0 0.992 0.992
Eglenme 0G12 -0.009 0.858 0.936
0G19 0.066 0.146 0.534
0G26 0.043 0.380 0.720

Tablodaki sonuglar alt 6meklemler arasinda daha yiiksek farklara sahip
degigsmez olmayan yiiklerin basetme boyutunda olan 4. ve 11. maddelere
karsilik geldigini gostermektedir. Bir baska ifadeyle, bu maddelerin
degismezligi saglamadigi gorilmiis, bu da kismi metrik degismezligin
saglandigi anlamina gelmektedir. Ancak bu sonuglar sadece diizeltiimemis p
degerleri igin elde edilmis, diizeltilmis p degerlerinde tiim maddelerin
degismezligi saglamistir. Tablodaki sonuglar gorsel olarak incelendiginde,
metrik degismezlige sahip maddeler daha agik diigiimlerle gosterilmisken
metrik degismezlige sahip olmayan maddeler daha koyu golgeli olarak
gosterilmistir.
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Sekil 25: Metrik Degismezlik Grafigi
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Bu c¢aligmada gelencksel faktor belirleme yontemlerine alternatif olarak
gelistirilmis EGA yoOnteminin gercek bir uygulama verisiyle tanitilmasi
amag¢lanmistir. Calisma dort asamadan olusmaktadir. Birinci asamada
geleneksel EGA yontemi ile faktdr sayismin belirlenmesi, ikinci asamada
aragtirmacilarin ~ Olgeklerin  yapisal  biitinliiglinii  psikometrik  ag
perspektifinden degerlendirilmeleri i¢cin bootsrapEGA uygulamasi, ii¢lincii
asamada EGA yontemi ile belirlenen faktor sayisimin DFA ile uyumunu
karsilagtirilmasi ve dordiincii asamada cinsiyet degiskenine gore 6lgme
degismezligi uygulamasi EGAnet paketi araciligiyla tamitilmistir.
Uygulamalar aragtirmacilarin faktdr sayismi belirflemede karsilastiklar
sorunlara daha gergekgi ¢6ziim yollart sunmak admna bir 6lgek uygulama
caligmasinda elde edilen veriler lizerinden yiiriitilmiistiir.

COOMO’niin  boyutlar1 ortaya ¢ikarmak igin yaptigimiz bu
arastirmada, EGA, bootstrap EGA ve DFA sonuglarinin benzer oldugu
bulunmustur. Bu bulgu, Golino ve Demetriou (2017)’in EGA’nin DFA'ya
yakin sonuglar verdigi ¢aligmast ile uyumludur. Bununla birlikte, her ne kadar
bu ¢aligmanin konusu olmasa bile DFA'nin basarisiz oldugu kosullarda da
(yiiksek faktor korelasyonu, diigiik faktor yiikii gibi) EGA’nin daha iyi
sonuglar ortaya koydugunu belirtmislerdir.



Akin Arikan ve Demirkol 567

Bu caligmada  gosterilen  bir  diger uygulama  Slgme
degismezligidir.  Olgme degismezliginin  saglanmasi, gruplar aras
karsilagtirmalart  igin  6n  kosul niteligindedir. EGAnet paketinin
gelistirilmesine devam edilmektedir, su anda sadece yapisal ve metrik
degismezligi test edilmesine imkan tanimaktadir. Bu nedenle bu ¢aligmada
EGA ¢ercevesindeki ag yiikleri iizerinde sadece yapisal ve metrik degismezlik
uygulamas1 gosterilmisti. COOMO maddelerinin yapisal ve metrik
degismezligi sagladig goriilmiistiir. Metrik degismezligin saglanmasi dlgekte
yer alan her bir maddenin gizil yapiya gruplar arasinda benzer derecede
katkida bulundugu anlamma gelmektedir. Jamison ve digerleri (2021)’nin
yaptig1 c¢aligmada faktdr analizine dayali Olgme degismezligi ile ag
psikometrisi yonteminin benzer sonuglar verdigi bulunmustur. Bu nedenle
faktor analizine dayali Olgme degismezligine altematif olarak ag
psikometrisine dayali yontem tercih edilebilir.

EGA dogas1 geregi kesfedicidir ve yapilarin herhangi bir varsayima
dayanmadan incelenmesi veya yeniden degerlendirmesi igin ideal bir
yontemdir (Christensen ve digerleri, 2019). AFA veya diger faktor belirleme
yontemleriyle birlikte EGA’nin kullanilmasi boyut sayisi igin verilen
kararlara dayanak saglayacaktir. Elde edilen sonuglar EGA'nin geleneksel
faktor analizi yontemleriyle karsilastinilabilir veya daha iyi boyut belirleme
dogruluguna sahip oldugunu diisiincesini desteklemektedir (Golino ve
Demetriou, 2017; Golino ve Epskamp, 2017). Ag psikometrisini kullanan
EGA’da aragtirmacilarin herhangi bir yonlendirmesi olmaksizin boyutlarin ve
boyutlant olusturan maddelerin belirlenmesi aragtirmacilara kolaylik
saglayacaktir. Ancak yine de ortaya cikan yapinin teorik tutarliligmmin
incelenmesi gerektigi unutulmamahdir. Ayrica EGA yontemiyle degiskenler
arasindaki iliskinin gorsellestirilmesi geleneksel boyut sayisi belirleme
yontemlerine gore daha avantajh olabilir.

Psikolojik yapilarin ortaya ¢ikisi, ortak nedenlere sahip olmalarindan
ziyade bir arada var olmalan ve birbirleriyle etkilesime girmeleri sebebiyle
meydana gelir. Omegin uyku sorunlari yasayan bir insan odaklanma sorunlari
veya yeni bir ise baslamada isteksizlik yasayabilir. Bu belirtilerin ortaya
¢itkmasi gizil bir sebepten degil diger belirtilerin varligindan kaynaklanabilir.
Ozellikle psikopatoloji (Borsboom ve Cramer, 2013; Isvoranu, Borsboom,
van Os ve Guloksuz, 2016), gelisim psikolojisi (van der Maas ve digerleri,
2006) ve biligsel norobilim (Smith Bassett ve Bullmore, 2006) gibi ¢esitli
arastirma alanlarinda bu tarz yapilarla daha sik karsilagilmaktadir. Bu yapilar
olusturan boyutlarin belirlenmesinde psikolojik aglardan faydalanan ve ag
modellerini davranislarin altinda yatan yapilar1 tanimlamak i¢in kullanan
EGA ile daha dogru sonuglar saglanacaktir (Epskamp ve digerleri, 2017).

Aragtirmanin  bazi sinirhiliklart vardir. Calismada sadece genis
ornekleme sahip bir Olgek uygulamasi gosterilmistir. Daha kiigiik
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ormeklemlerde sonuglarin DFA ile benzerligini karsilagtiran c¢alismalar
yapilabilir. Arastirmada ters puanlanan maddenin olmadigi bir dlgek
uygulamasi yapilmustir. ileride yapilacak olan calismalarda ters puanlanan
maddelerin oldugu benzer aragtirmalar yapilabilir. EGAnet paketinde farkli
birgok fonksiyon bulunmaktadir. Bundan sonra yapilacak olan ¢alismalarda
diger fonksiyonlar tanitilabilir. Bu baglamda 6lgme araglan i¢in ag analizi
caligmalarinin arttirllmasmin 6lgek gelistirme ve boyut belirleme alanyazina
katki saglayacag diistiniilmektedir.
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Uyarni:

Yazar Cigdem Akin Arikan bu ¢alismay1 bagimsiz olarak, yalnizca kendi
arastirma, analiz ve yorumlarina dayanarak gerceklestirmistir. Bu ¢alismada
ifade edilen goriis ve fikirler yazarn sahsina aittir ve adi gecen kurulusun
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