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Ozet : Poplilasyona uygulanacak olan test istatistifin ve bu test istatistigi dogrultusunda kurufacak olan models ait
parametre tahminlemesinin dogru ve sadlam bir zeminde ele alinmasi dikkat edilmesi gereken bir unsurdur.
Popiilasyonu meydana getiren birey ya da degiskenlerin benzer ozellikler tagimadigl durumlarda; tek gibi gdziiken
populasyonun alt populasyonlara boliinmesi istatistik slireg agisindan daha saglikh sonuglar tretebilmektedir. Zira, alt
populasyonlar igin elde edilen tamimiayici istatistik sonuglari ve parametre tahminlemeleri daha saglam (robust)
olabilmektedir. Bu galismada, heterojen bir veri setinin, homojen olan alt-populasyonlara (latent class) béliinmesini
hedef alan karigimh modelin M-Plus yaziliminda uygulanabilirliji ele alinmistir. Ayrica, M-Plus'ta karigimli modelin nasii
kodlandig ve bu kodlamalarin ne anlam icerdigi de tartisimistir, Aragtirmacilan karigiml modelleri uygulamaya tesvik
amaciyla, modelin literatir bildirigleri zenle segilmis; modelin matematiksel ve mantiksal boyutlan da etraflica
irdelenmigtir. Ozellikle hetercjen olan popilasyonu, ideal homojen alt sinifiara {sub-population) ayirmada uyum kriterleri
{Akaike Bilgi Kriteri, Bayesian Bilgi Kriteri ve Lag-olabililik) 8rneklem tizerinde vurgulanmistir. ©rneklem, heterojen olan
strekli ve kesikli dediskenlerden olugan 643 birey tarafindan olusturulmustur, Bu ¢aligma sonucunda; analizi yapilacak
olan veri setinin baydklGdo durumunda; veri setinin heterojenligi riskini yok etmek iizere ve bu anlamda elde edilen
hormojen alt-simiflann regresyon denklemlerinin ve parametre tahminlemelerinin Latent Class {mixture models) teknigi
tarafindan M-Plus ortaminda saglikh bir gekilde yapilabilecedi kamisina varimigtir.

Anahtar sézciikler : Kangiml model, latent class, M-Plus, uyum kriteri

The Application of Latent Class By Using M-Plus Programme : A Case Study

Abstract : It is considered to be important to handle the test statistics that is going to be applied to population and
the parameter estimation statistics on an accurate and robust manner. If individuals or variables do not carry some
similar features then searcher must use some clustering method. By this way a heterogenaous population is divided into
enough homogeneous sub-population. And the result of descriptive statistics and parameter estimation will be more
robust and coherence. In these cases, using latent class statistics contribute to obtain robust parameter estimation.
Also it provides the homogeneity assumption. Especially, the mixture model was studied on this article which belongs to
the latent class. The purpose of mixture model is to divide heteregeneous population into homogeneous sub-
populations. At the same time, in this article it was explained how to construct a mixture mode! by using M-Plus
programme. To encourage the use of the mixture model in the educational sciences, the references of the mixture
model were selected fastidiously and the mathematical, and logical dimensions of this model were explained
comprehensively. In this study, a mixture model which means heteregeneous verdict is divided into homogeneous
subpopulations (latent class) is used in an experimantal study which is consisted of 643 individuals who are registered
with an educational department. [n this study, Akaike's Information criterion, Bayesian Information criterion and Log-
likelihood terms were identified well. At the end of the study, the article concludes that the mixture model seems to be
more efficient in analysing the similar data and verdict analysed in this study for experimantal studies.

Key Words: Mixture model, latent class, M-Plus, information criterion

Girig

Latent class analizler benzer &zellikleri tasiyan
bireylerin kategorize edilip, kategorize edilen bu bireyletin
ayn smiflar geklinde tanimlanmasi seklinde distndlebilir
(Nylund ve ark. 2006; Clogg 1995; Lazarfelds ve Hanry
1968). Yine benzer sekilde Latent class modellerin
{mixture models} genel temasi, dadilimin ilk etapta sayisi
biinmeyen siniflara ya da alt-sinifiara (latent class)
balonmesi seklindedir (Everitt ve Hand 1981, Titterington,
Smith ve Markov 1985).Bilindigi (zere istatistiksel
algoritmalara ait gelismeler daha ¢ok model kurmaya
yonelik olup, séz konusu bu modellerin istatistik paket
programlannda analiz edilebilirlidi vine gelismekte olan bir
sekidr konumunz gelmistin. Latent class analizlerin,
drnedin kangimit model {mixture modeling) gibi analizlerin
uygulanabildigi énemli yazilimlardan biri M-Plus paket
programidir. Genel itibariyle M-Plus yaziliminin tercih
ediime sebebi; kullanim kolay bir ara ylz destedi ile
istatistikginin - matris iglemlerine (matrix algebra) ve
istatistik formlillerine ihtiyag duymamasi ve aragtirmaciya
gok giigld bir model yapis1 sunabilmesidir (Muthen ve ark,
2006). Ayrica M-Pius, farkh analiz tekniklerini de
blinyesinde barndirabilmektedir: Yapisal esitlik modelleri

{structural equation model), latent class (finite mixture;
sonlu karigimh modeller), ¢ok seviyeli modellemeler
{multilevel modeling) ve vyasam analizleri (survival
analysis) M-Plus’in bOnyesinde barindwdid ileri dizey
istatistik analizlerdir (Muthen ve ark. 2006}. 1998 wilinda
Muthen tarafindan geligtirilen M-Plus yazilimi her il
yapisina yeni modiller eklemektedir. Esnek bir yapiya
sahip olan M-Plus geligen istatistik algoritmalarina kargi
kendisini en hizll sekliyle yenileyebilmektedir, Ozellikle
strekli ve kategorik latent degiskenleri ayni anda modele
dzhil edebildiginden araghrmaciya genel bir model yapis
sunabilmektedir (Muthen 2001; Muthen ve Muthen 1998;
Muthen ve Muthen 2002).

fik etapta genetik calismalar igin gelistirlien latent class
analizler, daha sonradan sosyal alanlar iginde
kullaniimaya baglanmigtir. Ozellikie heterojen olan biiylik
veri setleri igin homojen olan alt popllasyonlann elde
edilmesinde latent class (mixture model) analizlerin etkili
oldudu disinlimektedir. Yine ayn gekilde elde edilen her
alt sinif igin  bir takim algeritmalar (Expectation
Maximization gibi} vasitast ile sajlam ve sapmasiz
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(unbiased) parametre tahminlemesi yapilabimektedir
{Duncan ve ark. 2002; Yesilova 2003). Bu ydnlyle latent
class analizler; kitlenin dedisim slrecinin anlagiimasi
kadar, dégisimdeki bireysel farkliliklarin da tammianmasini
igermektedir (Baltes ve Nesselroade 1979; Collins ve Horn
1981). GUnki, poplilasyon alt siniftara b&1intip, ug bireyler
de ayr bir alt sinifta dederendiriimektedir. Gelensksel
metotlarda bu  durumu  godzlemiemek  miimkiin
olamamaktadir, Kategorik (kesikli) ve slrekli verileri bir
arada modelde yuriitebilen latent class modeller {karigimii
model); ayni zamanda lojistik regresyon modelini de,
indikator {u) destegi ile yirUtebilmektedir, Bagimi
degiskenin 1 ya da 0 gibi {binary trait) Bernoulli model
igermesi durumunda da kargimli model U; seklinde bir
indikatér tanimlamasiyla saglam (robust) parametre
tahminlemeleri yapabilmektedir { Zhang ve Merikangas
2000). Bilindigi tizere, lojistik regresyon modeli, "bir veya
daha fazla kesikli veya sirekli bagimsiz dedisken ile
keslkli bir bagimli  defisken arasindaki iligkiyi
incelemektedir’ (Topuz ve Cakir 2002). Kangimh model
ise, bu analizlerin &zelliklerini kapsamaktadir ve “bu
modelin  Ostinligil hususunda: sansa bagh (random)
fenomenler 1s1IQinda  genis  varyasyonlu, Gaussian
iterasyon tabanll ve matematik merkezli yaklasimi ile
vazgegiimez bir yéntemdir” yaklagimu hakimdir (Peel ve
McLachan 2000). Lindsay (1995), &zellikle biyoloji,
psikoloji ve genetik galismalarda kangimil modelin yaygin
olarak  parametre  tahminlemelerinde  kullanildigi
vurgulanmaktadir.

Duncan ve arkadaglan {2002), genel itibariyle latent
class analizlerin agamalarini; populasyona ait alt siniflarin
sayisinin  belidenmesi {number of class), gbzlenen
degiskenlerin ilgili sinflara diigme olasiliklart, gézlenen
dedisken ya da bireylerin hangi alt sinffiara yerlestinldigi
ve.son olarak model uyumunun yapiimas: (fit of model)
seklinde belirlemiglerdir.

Literatiirde bilinen maksimum olabilirlik tahminleyicinin
blinyesinde ylrlitmas oldugu expectation maximization
{EM) algoritmasi ile modelde diglndlen parametreler
tahminlenebilmektedir. M-Plus karigimli  modeler igin
kullanilan bu tr algoritmalan basit bir komut satin ile
yirttebilmektedir Benzer sekilde, latent class
analizlerinde kutlanilan diger algoritmalar da (parametre
tahminlemesi igin) M-Plus’ta islenebiimektedir.

Bu gahsgmada, latent class analizlerin (8medin,
karigimli modeller) M-Plus'ta uygulanabilirligini gdstermek
iizere, gene! itibariyle M-Plus'in kod yaziimi (syntax) ve
bu kodlarin ne anlam ifade ettigi aciklanmaya gahsilrmigtir,
Ayrica, popllasyona ait bilinmeyen alt sinif sayisinin
tespiti igin kullamtan bir takim kriterlerin  (Akaike's
Information Criterion ve Bayesian Information Criterion)
hem matematiksel modeli, hem de analiz sonucu elde
edilen bu degerlerin nasil yorumlanabilecedi ele alinmisgttr.
Bununla birlikte EM algoritmas| da matematiksel boyutuyla
aciklanmaya gahgilmigtir,

Materyal ve Yontem

Gesitli degiskenlerden olugan ve homojen olmayan bir
veri seti (643 birey) materyal otarak kullanilmistir. Bu veri
setinin EM algoritmasi ile sonlu karigimli modelde nas)|
homojen siniflandigt da ydntem olarak belirflenmistir,
Deneme deseninde kullarulan dediskenler kesikli ve
stirekii formda olup; bireylere ait olan Oss puani bagiml
degisken, lise bagar puani, anne ve baba meslegi,

yasadiklari bélge, mezun olduklan lise kolu ise bajimsiz
degisken konumundalar. Ayrica optimal simif sayisinin
belirlenmesinde kullanilan Akaike ve Bayesci bilgi kriterleri
de M-Plus yazilimi tarafindan belirlenmigtir.

Karisimh modelin {mixture models) dzellikleri : Latent
class analiz ¢egidi olan kangimli modellerde bireylerin alt
siniflarda olma olasiliklanini belirlemeye galigmaktadir.
Veri setinin dagihg formuna bakilmaksizin multinomial logit
dagihs kullanilarak, ¢. alt sinif ile x arasindaki baglanti
kurulur {Wang ve ark. 1998; Chan ve Kou 2001; Yegilova
2003). N (6rnek buylkitgl) verildiginde multinomial logit
dagiliginda ¢i'nin olasilik dagihsi,

N
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elde edilir (Duncan ve ark. 2002). Multinomial logit igin
model,
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yazilir {Duncan ve ark..2002). Burada,
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Parametre tahminleri igin kullamilan EM algoritmasinda
log-olabilirlik tabanll maksimum olabilifdik kullaniimaktadir,
Butiin veriler i¢in log-olabilirlik fonksiyonu,

n K n K
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gibi ele almr ve bu olabililik parametre tahmininde
kullaniir  (Yesgilova 2003). 3 numarall egitlikte, Ci
géizlenemeyen (unobserved) gézlemler olup, C = {Ci, i =
1,2,....nk=12,..... K} olarak ele alinmalidir.

Yine aym sekilde ¢ ile x arasindaki logit bagintisi ise
asagidaki gibi elde edilir:

Ple, = I‘xf)= t:xp(ark + Y% .

Z;‘;:l exp(ack + }/c‘kxf)

olarak elde edilir (Duncan ve ark. 2002). Bu denklemdeki
Ci agagidaki gibi dustndlebilir:

Ck=1 CkeK

Cik =0 diger hallerde

Kansimhh  modellerde parametreler tahimlendikten
sonra
Y, = B, + X +5,X,+ X, +...+8,X, gbi

bir regresyon modeli tamimlanabilmektedir. M-Plus
yaziliminin  tamamlamilip, programin  ¢ahgtinimasindan
sonra model igin ortalama deger (intercept; Bo} ve diger
degiskenier igin parametre katsayilan {41, Bz Bs gibi) tespit
ediimektedir. Sadece veri kimesi ortalamas! esas alinip
alt populasyonlar olugturulabildigi gibi, hem ortalama hem
de varyans birlkte esas ahnip alt populasyonlar
olusturulabilir. Sadece ortalamaya gtre olusturulan
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uygulama ¢ok degiskenli istatistikte kullanilan kiimeleme
{cluster) veya profil analizinden ¢ok farkh bir durum
gostermemektedir. Bu nedenle verilerin hem ortalamasi
hem de varyans: dikkate alinarak multinomial logit
prensipler uygulanip, smiflandirma (alt populasyonlara
ayirma) yapmak daha karigik olmasina karsin homojen alt
populasyonlar olusturmada en uygun yol olmaktadir
(Yesilova 2003).

EM (Expectation Maximization): Modele ait log-
olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonu EM algoritmasi
ile tespit edilebimektedir.  Log-olabilirlik  temeli
dofrultusunda AIC wve BIC degerleri de tespit
edilebilmektedir. Yine ayni gekilde modele ait parametre
tahminleri de EM ile yap/maktadir. EM algoritmasi E
(Expectation) ve M (Maximization) agsamalarindan olusup;
£ asamasl heterojen olan veri setinin ideal olan homojen
alt-sinif sayisini belirlernede kullariimaktadir, M asamasi
ise bu tahminlemeyi maksimize etmektedir. Yani,
gbzlemlerin gbzlenemeyen bireylerini eksik gozlem olarak
kabul ederek ve model igin tOm veri seti olugturarak iglern
yaptlmaktadir {Dhanavanthan 2000).

EM algoritmas: E ve M asamalarinda olusan bir iteratif
islemi  kullanarak parametrelerin  en ¢ok olabilirlik
tahminlerini elde etmekiedir. E asamasinda, gbzlenmis
veriler Gzerinde kosullu beklenen dederleri ile eksik
gbzlemler tlretili. M asamasinda ise tim veriler igin
bekienen log olabilirlidi maksimize eden parametreler elde
edilir (Dempster ve ark. 1977; Jansen 1993; Jarshidian
ve Jennrich 1997; Yesilova 2003).

Kansimh modellerde kullandlan EM algoritmasinin
asamalan agagidaki gibi verilebilir.

Birinci agsama igin (Expectation asamasi), B ve = @
baslangic degerleri belilenir. E asamasinda, p® ve = ©
baslangi¢ degerleri verildiginde (X,Y) gbzlenmis verileri ve
parametrelerin baslangig degerleri (zerinden, C eksik

gtizlemteri elde edilir. Cy (B, = ) kullanilarak Ci'nin
k'inci unsurunun kosullu olasihdt,

P(kategorik| v - f (yf.|kategori ¢ YP(kategori ) 5)
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bigiminde verilebilir (Yesilova 2003). Maksimizasyon (M)
asamasinda ise,

0 0 o
{C,.(ﬂ( ) 7t J)z (Ct.’l,.......,C‘.,K) =12, ,n}
kogullu olasiliklar verilmigken, parametre tahminleri log
olabilirlik fonksiyonunun p ve n'va gbre maksimize
edilmesiyle,

Q(,B,rz/ﬁ“”,fr‘m): E{(L(Y,C,ﬁ,:r,X))/Y,X,ﬂ'm,frm} (7

Q = Q] + Q2 ve buradan,
o K oA

0, =>.>Ci (ﬁ O 70 )log(ark) (8)
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0, =)> Cix (/5' © ,ﬁ(o))log(yi 12,) (©)

i=l k=l
bigiminde elde edilir (Yesilova 2003). Ayni sekilde
Yesilova (2003), £ ve zz tahmin edicileri igin denklemin
agagidaki gibi sUrdUrllmesini vurgulamaktadir: Q1 ve

Q2 esitliklerinin & ve B'ya gore trevierinin alinmasi ile,

= kK =0k =1, K-1 (10)
om, & Tk &y,
%— an K A. 2_ B
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seklinde elde edilir. 6 numaral egitiik kullanilarak 7 i,
HoA

Tk =lZcu¢,k=l, ....... X-1 (12)
n4

bigiminde elde edilmekiedir (Wang wve Putterman
1998, Yesilova 2003). EM algeritmalannin ¢dzimi igin
yukaridaki egitliklerin diginda da bazi formilller geligtiriimig
olup, diger formiller, vyukandaki formun Kkapalligini
basitlestirmek Ozere geligtiriimistir. Dider formiller de,
yukarnda oldugu gibi E ve M asamalanm ayrn ayn ele
almaktadir.

Karigsimlt modellerde kutlandan diger algoritmalardan
biri de Quasi olabilirliktir {Quasi likelihood). Quasi olabilirlik
de, EM'de oldudu gibi tahminieme yapan algoritmalardir.
Karigimli modellerde, mevcut veri setinin kag alt sinifa
ayrilacagdl bilinmez; efer K bilinmiyorsa, o zaman EM ya
da Quasi olabiliflik (Quasi Likelihood) analizi yapihir. Model
farkll alt populasyon sayilan igin caligtinlir ve bir takim
uyurn iyiligi 8lgitlerine gdre populasyonun, ka¢ alt-
populasyona bédliinebilecedine karar verilir. Bu uyum
kriterlerine daha sonra deginilecektir.

M-Plus’ta yazihmin (syntax) hazirlanmasi: M-Plus'ta
yUrGtlilecek olan veri seti programct tarafindan *.ixt
formatinda hazirlanmalidir,. Bu vyaziimda bagimi,
badimsiz dedigkenler ve kovaryans iligkilerinin (Xi) bagimh
dedisken (dependent variable) Ozerindeki etkiler M-Plus
diliyle kodlanir. Kangiml analiz teknigdi ile yorGtilecek
gahsma iki sekilde ydritiilebilmektedir. Alt sinif sayisini
beliremede her bhadmsiz degiskenin homojen ait
siniflardaki  sadece ortalama (0) Ozerindeki etkileri
{kosulsuz; unconditional); modeldeki bagimsiz
kovaryetlerin hem alt sinif, hem de ortalama Ozerindeki
etkileri (kosully; conditional) seklinde Karigimli modeller .
dizayn edilebilir. Bu iki farkll model tlri (kosulsuz ve
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kogullu) Nylund ve arkadaglarinin da (2006) benzer tarzda
belirttigi gibi ele alinmaktadir (Sekil 1, sekil 2):

X X3 X, Xy

Sekil 1. Bagimsiz dedigkenlerin Kangimlt Model Gzerindeki etkisi
(kogulsuz).

Sekil 1, karigimli modellerde bagimsiz degigkenierin
ortalama (intercept) Ozerindeki etkisi gdsteriimektedir. Bu
model kosulsuz sonlu karnigimli olup; X, Xz,..Xn bagimsiz
degiskenleri, 6 alt siniflara ait ortalama degerini, ¢
dediskeni de alt siniflan ve Yi dedigkeni de modele ait
badgimh degiskeni belitmektedir. M-Flus'ta modeller hem
kosulsuz, hem de kosullu olarak dizayn edilebilmektedir.
Deneme desenine ait kurulacak olan modelin kosullu
olma durumunda Ise bagimsiz kovaryetlerin hem sinif,
hem de ortalama Uzerine olan etkileri yansitilir. Bu model
gekil 2'deki gibi de gdsterilebilir:

X

X'i ) X5 X3 X:‘I

Sekil 2. Kovaryet dedigkeninin sinif ve ortalama
Uzerindeki etkisi {(kosullu).

Sekil 2, kosullu kanigimli modellemeyi gostermektedir.
M-Plus . programinda yazim hazirlanirken, modelin
koguliu ya da kosulsuz oldugunu  belirlemek
gerekmektedir, Godzlenen bireylerin uzun bir zaman
ditiminde {longitunidal data) gézlenmesi séz konusu ise,
bu durumda modele edim parametresi (slope) de
eklenebilmektedir. Bu tr modellere de “blylyen kangimi
modeller (growth mixture model)” adi veriimektedir.
Muthen (2001}, blyliyen karnisimh medeli, yapisal esitlik
modelinin {SEM) ikinci bir Gretimi clarak ele alip, bu modeli
‘SEM’e benzetmektedir. Zaman parametresinin (slope)
modele dahil edilmesi durumunda, boylyen kangiml
modelin  kullarwmi  sadhikh  parametreler  Oretecektir
{Duncan ve Duncan 1996).

M-Plus’ta kangimli model i¢in kullanilacak kodlarn
islevineg dedinmek (zere ek bir veri sef
olusturulmusgtur. Bu veri setinde kullanilan bir takim sosyo-
demografik degiskenler (nitel) ve yine bu veri setine ait bir
takim nicel degdiskenler segilmigtir. Modele dahil edilen

dediskenler hem slrekli hem de kesikli verileri
icermektedir. Bu yoniyle latent class analiz hem siirekli
hem de kesikli dediskenleri bir anda igleyebilmektedir. M-
Plus'ta modelin kosulsuz ya da kosullu olma durumuna
gore kodlama yapis! degigmektedir. Bu homojen olmayan
veri setine ait alt-popllasyon olusturma kodlamalan ‘ele
alinacak ve aymi zamanda M-Plus'in giktisindan {output)
parametre tahminleme yorumlarina deginilecektir.

M-Plus editérinde d&rneklem (zerine uygulanan
modele ait kodlar (syntax) asagidaki gibidir:

Data: File is tum.txt; [Poptlasyonun homojen olmasi
durumu]
Variable: Names are birey kimlik 0SS
OOBP alan milli derece
cins mekiksay tmek kan
boy kilo babames anames bolge liscik;
Missing = All (-8); ‘
Usevariables 0S8 OOBP cins babames anames
bolge liscik; . .
Classes =c{1});
Analysis: Type = mixture,
Estimator=MLR;
miteration = 55000;
Model: %overall%
I [OSS];
0Ss;
0SS on OOBP cins babames anames bolge liscik;
c1# on OOBP cins babames anames bolge liscik;
%c#1%
[OSS8*195];
I[pint*7.231 pslp*-.989];
0SS on OOBP cins babames anames bolge
liscik;
| savedata: file="tum-mur2.dat’,
| save=cprob;

OQutput: tech1 tech? ;

Yukaridaki program bir sinif (c1#) i¢in olusturulan
kodlardan olugmaktadir. Popilasyonun tek bir homojen alt
popillasyondan geldigi intimali de séz konusu oldudu igin,
itk etapta program bir sinif icin ele alinir. Daha sonra
birkag sinif igin ayri yazihmlar hazirlamir ve bir takim uyum
kriterlerine gdére popllasyon ideal sinif sayisina bélondr.
Veri setinde gdzlenemeyen dederler (missing values), -9
olarak kodlanmistir. Yani veri setinde bireye ait bir takim
gozlienemeyen degiskenler, -9 olarak kodlanmistir. Bu
herhangi bir karakter olabilirdi, hangi karakter olacad
programciya baghdir.

Analysis: Type = mixture;

Estimator=MLR;

miteration = 55000; komutlaryla da M-Plus'ta
yUrGtilecek analiz * tlriinin  “mixture  model” oldugu,
tahminleyicinin  maksimum olabilidik (MLR), iterasyon

saylsinin da (converge) 55000 olarak belirlendigi ifade
edilmektedir. Muthen ve  Muthen (1998), EM
algoritmasinin  kullarumy  igin, Maksimum  Olabilirlik
{(Maximum Likelihood) tahmin prensiplerinin uygunlugunu
vurgularmaktadir.

¢1# on OOBP cins babames anames bolge liscik;
komut satin da kovaryet {(covariate} dahilindeki
{conditfonal) bir siireci anlatmaktadir. Yani badimsiz
degiskenler birikte degisimin etkisiyle, bagiml degiskeni
(Oss puani} etkilemektedir. Kovaryetin sdz konusu
olmadigl bir durumda komut satir, 1 c1# on QOBP c¢ins
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babames anames bolge liscik;” seklinde degisecekti. Yani
“I" isareti baga gelecekdti.

Data: File is tum.txt; komut satinnda da, tum.bd isimii
veri setimiz gagnimaktadir.

Yukandaki program calistinldiktan sonra elde edilen
clktidaki  bir takim uyum kriterlerine  bakilir. Kangimh
modellemede kullanilan uyum kriterleri : a) Akaike'nin bilgi
kriteri {AIC ; Akaike's Information Criterion), b) Bayesian
bilgi kriteri (BIC ; Bayesian Information Criterion) ve c¢)
Log-olabiliflik {Log-likelihood) degerleridir. Daha sonra iki
ve daha fazla simif icin program kodlanir ve eldeki tlim
ciktilardaki Dbilgi  kriterleri  karsilagtinlir,  Entropi'si  en
yiksek, AIC ya da BIC degeri en dugtk programdaki sinif
sayis, alt grup (latent class) sayisi olarak kabul edilir ki,
kabul edilen sinif sayisindaki parametre tahmin degerleri
(ortalama, varyans gibi) ve etki unsurtaninin kovaryans
dederleri gibi istatistik dederler kabul edilip, yorumlanir.
Yang'a (1998) gore, ideal sinif sayisini belirleyen uygun
Blglitdn BIC oldugu seklindedir. Buna karsin, AlC, BIC
dlgutlerinin bir arada kullanilmasi da savunulmaktadir
(Muthen ve Muthen 2002; Roeder ve ark. 1999). Bundan
dolayl bu galismada, iki kriterin birlikte ele alinmast uygun
gorilmigtir.  Latent class modellerde  iterasyon
tamamlandiktan sonra elde edilen log-olabilirik degerine
bagh olarak; AIC = -LogL + 2p , BIC = -LogL + p In{n)
esitlikleri ile uyum kriterleri (AIC, BIC) elde edilir. AIC ve
BIC egitliklerindeki p, tahmin edilecek parametre sayistni
gostermektedir. AIC ve BIC igin belirtilen egitlikte log-
olabilirilk {Logl) dederi negatif (-Logl) ele alindid igin,
optimal sinif sayisi en kiictik AlC ya da BIC dederine gtire
degerlendiriimektedir. Esitlikte —LogL, pozitif ele alinmis
olsaydi bu durumda en biylk AIC ya da BIC degeri
optimal siif sayisini belifeyecekti. Ancak M-Plus
yazilmimn arka planinda log-olabilirik degeri negatif
formillze edildi§i igin en kiglk AIC, BIC degeri dikkate
alinmaktadir. '

Bulgular

Galigmada olugturulan yazihm toplam 6 ayr sif igin
degerlendiritmistir.  Diger sintflar  igin  olugturulan
kodlamalar ise yukanda belirtildi§i gibi “ekler” kisminda
gosterilmigtir. M-Plus'ta belli bir simf sayisindan sonra
AIC, BIC ve entropy dedereri bozulmaya dogru bir edilim
gostermektedir; bu durumda programiamaya son verilip,
meveut sinif sayilanndan ideal 6lglt dederlerine sahip
programdaki siruf sayisi, popllasyon igin ideal alt sinif
sayist olarak kabul edilmektedir. Calismada sinif sayisinin
2, 3, 4, b, 6 olduju durumlar igin ayrn ayn yaziim
programlan hazirflanmigs ve bu yazilim programlastin
uyum dlgltleri Gizelge 1'de verilmistir.

Cizelge 1 incelendiginde, populasyon sayisi artikga
BIC degerinin digmekte ve buna karsin Entropy dederinin
artmakta oldugu gorilmektedir. Burada Entropi, alt
siniflara Uiye edilen bireylerin stz konusu alt siniflarda
olma olasiiklan  seklinde tanmmlanabilir,.  Gizelge
incelendiginde, en ideal modelin, alt populasyon sayisinin
bes olarak belirlendidi simf oldugu gorilmektedir (BIC =
5237.147). incelenmesi gereken parametreler ve
kovaryans iligkileri, bu programin elde ettigi ¢tktilara
bakilarak yorumlanmalidir. Alt populasyon 6'daki uyum
olglit kriterlerinin (AIC, Entropy) bozulmaya dogru bir
efilim gosterdii gdzlemlenmektedir. Bunun igin alt
populasyon 5'le moedel sonfandinimalidir,

Cizelge 1. Farkh alt sineflar igin uyum dlgiitleri

- Uyum OClgitleri

Alt AlC BIC
Sinftar {Akaike's {Schwarz's Entropy
tnformation Bayesian
Criterion) Criterion)
1 5196.246 5552.876 0.542
2 5190.140 5287.200 0.615
3 5176.126 5334.951 0.658
4 5177.051 5397.642 0.560
5 5158.790 5237.147 0.700
5} 5173.871 §517.992 0.682

Bu bilgilere gbre popiilasyonun kendi iginde 5 homojen
poplilasyon gibi diglniitp, her alt popilasyon icin farkh
parametre tahmini yapilmahdir.

Gizelge 2. Her alt popilasyona diigen birey

sayisi
Alt Siniflar Birey sayisi
Alt Sinif 1 139
Alt Sinif 2 51
Alt Simif 3 174
Alt Sinif 4 160
Alt Sinif 5 85

Her siniftaki birey sayistinin diger siniflarda olma
olasthgl ise program ftarafindan agafidaki gibi tespit
edilmigtir:

1 2 3 4 5
Smif1  0.872 0.041 0.055 0.020 0.011
Simif2 0.068 0.794 0.065 0.012 0.0861
Sinif3 0.066 0.032 0.770 0.065 0.067
Sinif4 0.016 0.010 0.081 0.814 0.080
Simf5 0.010 0.037 0.077 0.085 0.791

Yukaridaki veriler incelendiginde, birinci sinifta olan
bireylerin alt populasyon 1'de olma olasihig 0.872; birinci
simif bireylerinin alt populasyon 2'de olma olasiligl 0.068,
alt populasyon ¥de clma olasihd 0.066, alt populasyon
4'de olma olasihig! ise 0.015, alt populasyon 5'de olma
olasiigr ise 0.010 dizeyindedir. Benzer yorumlamalar
diger alt popilasyonlar igin de yapilir.

M-Pltus’in ideal tespit ettigi alt-siniflara ait parametre
tahmin giktilan ekler kisminda gésterilmis olup, kangimh
modelin ¢ok kapsamli olmasindan dolayl ¢ikbilardaki
aynntilar ve parametre tahminlerinin yorumu ayr bir
cahsmada ele alinacaktir.

Sonuglar ve Tartigma

Bu aragtirmada latent class gibi ileri dlizey istatistik
tekniklerinin analiz edilebildigi M-Plus yazilimi tanitimaya
galistimistir. M-Plus't tanitimi asamasinda [atent class
ailesinden  kangimh  model o6rnedi  uygulanmaya
cahsilmigtir. 643 bireyden olugan heterojen bir veri seti
ornedi Uzerinde, M-Plus’in kangimli model teknigi ile
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homojen alt poplilasyon olustururken kullanmig oldudu
kodlann nasil hazidandi§ina da dedinilmistir. Optimal
homojen alt sinif sayisinin tespitinde kullanmlan uyum
kriterlerinin  (AIC, BIC) M-Plus g¢iktilarindan  nasil
yorumlanacagi ve ayni zamanda bu kriterlerin literattrdeki
konumuna gdz atiimistir. Gok dediskenli analiz ailesinden
kiimeleme (clustering) analiz tekniginin de homojen alt
popllasyon olusturabildigi bilinmekle birlikte (AIC ve BIC
ile), alt popliasyonlara ait parametre tahminlemesini
yeterli diizeyde yapamadii bildiriimektedir (Otlu ve Alpar
2006). Bu anlamda Latent class analizlerin (mixture gibi)
¢ok glgltd bir alternatif ve kullanmis oldugu glglo
algoritmalarla saglam ve sapmasiz parametre tahminleme
yapabildigi kabul ediimektedir (Nylund ve ark. 2006;
Lazarfelds ve Hanry 1968). TUm bu glglii ydnleri ife Latent
class analizlerin kolay bir ara yliz destedi ile M-Plus'ta
modellenebildigi bildiriimektedir {Muthen ve ark. 2006).

Bu calismada kismen M-Plus tanitilrken, aym
zamanda kangiml modellerde kullamlan bir takim
algoritmalarin  (EM gibi) matematik alt yapisina da
degdinildi. Ayrica uyum kriterlerinin log-olabilirlik tabaminda
nasil bir matematik alt yapiya sahip oldudu tartisild:.

Sonug olarak, bu galigmada gézlem sayisi gok olan
heterojen veri setlerine ait modellemeler sz konusu
oldugunda ve gozlenen degdiskenlerin hem sirekli hem de
kategorik (semi-parametric} olmalar durumunda M-Plus
ortaminda latent class analizlerin uygulama kolaylidt
gOsteriimis olup, O6rnek bir veri seti M-Plus ortaminda
kodlanmstir,
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Ekler
Ek 1: M-Plus'in karigimh modele ait giktisi,
THE MODEL ESTIMATION TERMINATED NORMALLY
TESTS OF MODEL FIT
Loglikelihood

HO Value -2515.395

Information Criteria

Number of Free Parameters 64

Akaike (AIC) 5158.790

Bayesian (BIC) 5441.147
. Sample-Size Adjusted BIC 5237.961

(" =n+2)/24)

Entropy 0.700

FINAL CLASS COUNTS AND PROPORTIONS OF TOTAL
SAMPLE SIZE
BASED ON ESTIMATED POSTERIOR PROBABILITIES

Class 1 139.38696 0.22888
Class 2 56.49506 0.00277
Class 3 164.31510 0.26981
Class 4 152,24504 0.24999
Class & 96.55785 0.15855

CLASSIFICATION CF INDIVIDUALS BASED ON THEIR MOST
LIKELY CLASS MEMBERSHIP

Class Counts and Proportions

Class 1 139 0.22824
Class 2 51 0.08374
Class 3 174 0.28571
Class 4 160 0.26273
Class & 85 0.13957

Average Class Probabilities by Class

1 2 3 4 5

Class t  0.872 0.041 0.055 0.020 0.011
Class 2 0.068 0.794 0.065 0.012 0.061
Class3 0.066 0.032 0.770 0.065 0.067
Class4 0.015 0.010 0.081 0.814 0.080
Class5 0.010 0.037 0.077 0.085 0.791
MODEL RESULTS
Estimates S.E. Est./S.E.
CLASS 1
0SS ON
00BP -0.084 0.246 -0.380
CINS 0201 2539 0.079
BABAMES 0.202 0.663 0.305
ANAMES -1.273 0.866 -1.471
BOLGE -0.153 1311 -0.118
LISCIK -0.560 1.816 --0.308
Intercepts
0Sss 204,753 24.711 8.286

Residual Variances

088 54,685
CLASS 2
088 ON
COBP 0.281
CINS 7.269
BABAMES  -3.933
ANAMES -0.324
BOLGE -8.107
LISCIK 5873
Intercepts
0SS 182.506
Residual Variances
Qss 54.685
CLASS 3
085S ON
ooBP -0.393
CINS -21.788
BABAMES  -0.576
ANAMES 12.276
BOLGE 0.593
LISCIK -0.771
Intercepts
0ss 279.845
Residual Variances
08s 54.685
CLASS 4
0SS ON
OOBP -0.124
CINS 15.970
BABAMES 1.422
ANAMES -11.725
BOLGE 2.803
LISCIK 0.130
Intercepts
0S8 215,990
Residual Variances
0ss 54.685
CLASS 5
0SS ON
coBP 1.871
CINS -2.156
BABAMES -0.476
ANAMES 3.309
BOLGE -2.516
LISCIK 6,536
Intercepts
0SS

6.499

0.438
3.373
2.370
1.698
4,300
4.334

45.223

6.499

0.246
5.646
1.110
3.096
1.732
1.784

22731

6.499

0.206
4.277
0.554
2.982
1.244
1.489

20.797

6.489

0.318
2.664
0.582
0.823
1.631
1.269

61.370 31.137

Residual Variances

0S5

54,685 6.499

8.415

0.640

2.155
-1.660
-0.191
-1.881

1.356

4.036

8.415

-1.600
-3.859
-0.519
3.865
0.342
-0.432

12.311

8.415

-0.599
3.734
2.569

-3.931

2.263

0.087

10.386
8.415
5.880
-0.809
-0.817

4.020

-1.543
5.150

1.971

8.415

LATENT CLASS REGRESSION MODEL PART

C#1  ON
00BP
CINS
BABAMES
ANAMES
BOLGE
LISCIK

C#2 ON

-0.337
-3.035°

0.131
1.021

-0.470 0.321
-0.699 0.369

0.524 0.636

1434 0521

-2.576
-2.971
-1.465
-1.897
0.825
2755
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OOBP 0.051 0.080 0.641
CINS 1421 0893 1591
BABAMES -0.040 0.253 -0.158

ANAMES 0.044 0.218 0.203

BOLGE -0.410 0386 -1.082

LISCIK -0.718 0.443 -1.620
C#3 ON

OOBP -0.338 0.121 -2.800

CINS -0.557 1487 -0.374

BABAMES  -0.551 0.299 -1.842
ANAMES -1.568 0.798 -1.964

BOLGE 0712 0529 1.347

LISCIK 1.281 0.806 2115
Cid ON

QOBP -0.263 0.123 -2.059

CINS -1.883 0911 -2.066

BABAMES -0484 0.300 -1.616
ANAMES -1.673 1486 -1.125

BOLGE 0463 0528 0.877
LISCIK 1.163 0.571 2.038
Intercepts

Ci# 31.442 11,760 2.674
C#z2 -5.349 7.825 -0.684
C#3 28572 10898 2.598
C#4 24.927 10.260 2.430

Ek 2 : M-Plus editdriinde hazirlanan yazihmlar (syntax)

Class 1 igin hazirlanan yazilim kodlari
Data: File is tum.txt;
Variable: Names are birey kimlik 0SS
OOBP alan milli derece
cins mekiksay tmek kan
boy kilo babames anames balge liscik;
Missing = All (-9);

Usevariables O3S QCBP cins babames anames bolge

liscik;
Classes = ¢(1);
Analysis: Type = mixture;
Estimator=MLR;
miteration = 55000;
Model: %overall%
1 [08s];
08s;
0SS on OOBP cins babames anames bolge liscik;
c1# on OOBP cins babames anames bolge liscik;
%cH1%
[0S8*195];
l[pint*7.231 pslp*-.989);
OSS on OOBP cins babames anames bolge liscik;
| savedata: file='tum-mur2.dat’;
| save=cprob;
Output: tech1 tech? ;

Class 2 igin hazirlanan yazilim kodlart:

Data: File is tum.txt;
Variable: Names are birey kimlik 088
OOBP alan milli derece
cins mekiksay tmek kan
boy kile babames anames boelge liscik;
Missing = All (-9);

Usevariables 0SS OOBP cins babames anames bolge

liscik;
Classes = ¢(2);
Analysis: Type = mixiure;
Estimator=MLR,;
miteration = 55000;
Model: %overali%
! [088];
0Ss;
085S on QOBF ¢ins babames anames belge liscik;
c#1 on OOBP cins babames anames bolge liscik;
%C#1%

[0S5*195);
I[pint*7.231 pslp*-.989];
085S on QOBP cins babames anames bolge liscik;
%CcH#2%
[085*212);
I[pint*7.231 psip™-.989];
0SS on QOBP cins babames anames bolge liscik;
savedata: file="tum-mur2._dat’,
save=cprob;
Qutput: tech1 tech7 ;

Ciass 3 igin hazirlanan yazihm kodlarr:

" Data: File is tum.txt;
Variable: Names are birey kimlik OSS
OOEBP alan milli derece
cins mekiksay tmek kan
boy kilo babames anames bolge liscik;
Missing = All {-9);

Usevariables 0SS QOBP cins babames anames bolge

liscik;
Classes = ¢(3);
Analysis: Type = mixture;
Estimator=MLR;
miteration = 55000;
Model: %overall%
! [OSS];
0885,
0SS on OOBP ¢ins babames anames bolge liscik;
c#1 on OOBP cins babames anames bolge liscik;
c#2 on OOBP cins babames anames bolge liscik;
Y%oc#1 %
[058*175];
I[pint*4.231 pslp*-.788];
088 on QOBP cins babames anames bolge liscik;
%CHZY%
[088*222];
[pint*6.231 psip*-1.989];
(SS on OOBP cins babames anames bolge liscik;
%CH3%
[058*248);
![pint*7.231 psip*-.988);
0SS on OOBP cins babames anames bolge liscik;
savedata: file="tum-mur3.dat’;
save=cprob;
Qutput: tech1 tech? ;

Class 4 igin hazirlanan yazim kodlan:

Data: File is tum.txt;
Variable: Names are birey kimlik OSS
OOBP alan milli derece
cins mekiksay tmek kan
boy kilo babames anames bolge liscik;
Missing = All {-9);

Usevariables 0SS OQOBP cins babames anames bolge

liscik;
Classes = c{4);
Analysis: Type = mixiure;
Estimator=MLR;
miteration = 55000;
Model: %soverall%
I [Os8];
0ss;
OSS on QOBP cins babames anames holge liscik;
c#1 on QOBP cing babames anames bolge liscik;
c#2 on OOBP cins babames anames bolge liscik;
c#3 on OOBP cins babames anames bolge liscik;
Y%cH#1%
f0S5*195);
I[pint*7.231 pslp*-.989};
0SS on QOBF cins babames anames bolge liscik;
%CH2%
[0585*212);
[pint*7.231 psip*-.989);
0S5 on QOBP cins babames anames bolge liscik;
%cH#3%
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[0S5*218);
[[pint*7.231 pslp*-.989];
0SS on OOBP cins babames anames bolge liscik;
%c#d%
[085*222];
lpint*7.231 pslp*-.989];
OSS on OOBP cins babames anames bolge liscik;
savedata: file="tum-mur4.dat’;
save=cprob;
Qutput: tech1 tech? ;

Class 5 igin hazirlanan yazilim kedlar:

Data: File is tum.txt;
Variable: Names are birey kimlik 0SS
QOBP alan milli derece
cins mekiksay tmek kan
boy kilo babames anames bolge liscik;
Missing = Al {-9); ]
Usevariables 0S8 OOBF cins babames anames bolge
liscik;
Classes = ¢(5}),
Analysis: Type = mixture;
Estimator=MLR;
miteration = 55000;
Model: %overall%
! [0ss)];
Q8S;
0SS on QOBP cins babames anames bolge liscik;
¢#1 on QOBP cins babames anames bolge liscik;
c#2 on OOBP cins babames anames bolge liscik;
c#3 on QOBP cins babames anames bolge liscik;
c#4 on OOBP cins babames anames bolge liscik;
%CcH#1%
[OSS*195);
[pint*7.231 psip*-.989];
0SS on QOBP cins babames anames bolge liscik;
%CcH2%
[085*212];
I[pint*7.231 pslp*-.989); -
OSS on OOBP cins babames anames bolge liscik:
%cHI%
[08S8*2138];
I[pint*7.231 psip*-.989);
088 on GOBP cins babames anames bolge liscik:
YoC#H4%
[0s5*222);
\[pint*7.231 pslp*-.£88];
0S8 on OOBP cins babames anames bolge liscik;
% cH#D%
[085*222];
[pint*7.231 psip*-.989);
088 on OOBP cins babames anames bolge liscik;

savedata: fite="tum-mur5.dat';
save=cprob;
Output: tech1 tech7 ;

Class 6 igin hazirlanan yazilim kodlari:

Data: File is tum.txt;
Variable: Names are birey kimlik 0SS
OQBP alan milli derece
cins mekiksay tmek kan
boy kilo babames anames bolge liscik;
Missing = All {-9};
Usevariables OSS OOBP cins babames anames bolge
liscik;
Classes = ¢(6);
Analysis: Type = mixture;
Estimator=MLR;
miteration = 55000;
Model: %overali%
I [OSS]:
0SS;
0SS on OOBP cins babames anames bolge fiscik;

c#1 on OOBP cins babames anames bolge liscik;
c#2 on OOBP cins babames anames bolge liscik;
c#3 on QOBP cins babames anames bolge liscik;
¢#4 on OOBP cins babames anames bolge liscik;
¢#5 on OOBP ¢ins babames anames bolge liscik;
%cH#1 %
[OS8*165];
{pint*7.231 psip*-.989]; .
OS5 on OOBP cins babames anames bolge liscik;
%Cc#2%
[0SS*172];
![pint*7.231 pslp*-.989);
0SS on OOBP cins babames anames bolge liscik;
%c#3% '
[O88*218];
Hpint*7.231 pslp*-.989];
OSS en OOBP cins babames anames bolge liscik;
YocH4%
[08S*212];
[pint*7.231 psip*-,989];
0SS on QOBP cins babames anames bolge liscik;
%cH5%
[088*242]; .
[pint*7.231 psip*-.989);
0SS on OOBP cins babames anames bolge liscik;
%CHE%
[0S5*262);
![pint*7.231 psip*-.989];
0SS on OOBP cins babames anames bolge liscik:
savedata: file="tum-mur6.dat';
save=cprob; Output: tech1 tech7? ;



