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OZET

Yapisal Esitlik Modeli ekonomistler, egitim arastirmacilari ve
pazarlama aragtirmacilart gibi sosyal bilim alaninda faaliyette bulunan bilim
adamlart tarafindan kullanilan ve ¢ok degiskenli istatistiksel tekniklerin
birlesiminden meydana gelen yeni ve ¢ok kuvvetli bir analiz teknigidir.
Yapisal Esitlik Modeli istatistiksel bagimliliga dayali modellerle ilgili karma
hipotezlerin igindeki degiskenlerin sebep sonug iliskisini agiklayabilen ve
teorik modellerin bir biitiin olarak test edilmesine olanak veren etkili bir
model test etme ve gelistirme yontemidir.

ABSTRACT

Structural Equation Modeling (SEM) techniques are considered
today to be a major component of applied multivariate statistical analysis
and are used by economists, educational researchers, marketing researchers
and other social and behavioral scientists. SEM represent translations of a
series of hypothesized cause-effect relationships between variables into a
composite hypothesis concerning patterns of statistical dependencies overall.
SEM offers researchers a comprehensive method for quantification and
testing of theoretical models.

Pazarlama Modelleri, Yapisal Esitlik Modeli (YEM), Test Aract.
Marketing Models, Structural Equation Model (SEM), Test Tool.

1. GIRiS

Model olusturmanin 6nemi Keynesyen modelinde goriilmektedir.
Yirminci yiizyilin baslarinda bir ingiliz ekonomisti olan John Maynard
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Keynes, hiikiimet harcamalarinin diger sektorlerdeki harcamalart nasil
tetikledigini aragtirmistir. Aslinda bu fikri daha once diger ekonomistler
glindeme getirmis ve aciklamiglardi. Fakat arastirma bugiin bile Keynes
adiyla anilir. Bunun nedeni diger arastirmacilarin konuyu parcalar halinde
incelemeleridir. Keynes ise olayi1 bir biitiin olarak gormiis ve biitiin iliskileri
iceren bir model olusturmustur. Bu model nedeniyle aragtirma Keynesyen’e
atif edilmektedir. Ciinkii model olusturarak gergek hayatin yansimasi
resmedilebilir ve daha gergekei, akilda kalici sonuglara ulasilabilir. Modeller
genellikle gergek diinya olaylarini kavramak, tahmin etmek, kontrol etmek ve
dolayisiyla problemlere ¢6ziimler getirmek amaciyla kurulur ve gelistirilirler.
Fakat o6nemli olan kurulan modellerin dogrulugunun test edilmesi ve
gegerlilik, giivenirliliginin belirlenmesidir. Bir¢cok degisken setini ve iliskileri
iceren modellerin testinde tecriibesiz arastirmacilar ayr1 ayri ANOVA ve
regresyon analizi kullanirlar. Halbuki Yapisal Esitlik Modeli (YEM)
degiskenler arasinda fark edilmesi zor olan iligkileri gormeyi saglayabilecek
bir yapiya sahiptir ve ¢oziilmesi zor olan modelleri bile kolaylikla test
edebilen bir yontemdir (YU, 2004).

YEM, son yillarda tiim diinyada popiiler hale gelen bir istatistiksel
analiz yontemidir. Arastirmacinin zihnindeki, arastirma heniiz yapilmadan
Once varolan degiskenler arasi iligkilere ait bir modelin, arastirmadan elde
edilen veriler araciligi ile sinanmasma dayanmaktadir. Varyans analizi,
MANOVA, faktor analizi, regresyon gibi daha alisilmis istatistiksel
yontemlerden en biiyiik farki ¢ok sayida degisken arasindaki iliskiyi modeller
seklinde inceleyebilmesidir.

Buna gore, aragtirmaci ilgilendigi degiskenlerin gerg¢ek diinyada
birbirleriyle olan iligkilerini ve bu iligkilerin y6nlerini tanimlayan bir fikre
sahiptir ve bu fikir temelde bir modeldir. Aragtirmaci ilgilendigi degiskenlere
ait lgekleri kullanarak verilerini toplar ve bu verilerin analizini kafasindaki
iligkiler dogrultusunda yapar. Yapisal esitlik modeli bu analizin
yapilabilmesine olanak taniyan bir istatistiksel yontemdir.

Su o6rnek yapisal esitlik modelinin anlagilabilmesi i¢in yardimci
olabilir. Bir arastirmaci, anne bakim stratejisinin bireylerin baglanma
modellerini belirledigini, bireylerin baglanma modellerinin ve biligsel
semalariin ese yonelik tutumlar belirledigini, ese yonelik tutumlarin ise
evlilik doyumunu belirledigini diistinmektedir. Dolayisi ile arastirmacinin
kafasindaki model su sekildedir:

Badlanma
Modeli
5
Anne Bakim Ese Yonelik Evlilik
Stratejisi Tutum Doyumu
Biligsel
Semalar
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Yukaridaki model oldukga genel bir modeli gostermektedir. Aslinda
YEM bundan ¢ok daha karigik ve girift modelleri de analiz edebilir.
Alisilagelmis yontemlerle yapilacak olsaydi, bu model i¢in diistiniilebilecek
analiz alternatiflerinden birisi farkli anne bakim stratejileri almis gruplarin
baglanma modellerinin birbirinden farkli olup olmadigini, baglanma modeli
degiskeni siirekli degisken cinsinden 6lgiildii ise varyans analizi ile siireksiz
degisken cinsinden ol¢tildii ise ki kare analizi ile saptamak olabilirdi. Daha
sonra farkli baglanma modellerine ve farkli biligsel semalara sahip kisilerin
ese yonelik tutumlarimin birbirinden farkli olup olmadigini belirlemek
amactyla iki faktorlii varyans analizi yapilabilirdi. Son olarak bir 6nceki
adimda eger bir farklilik bulundu ise ese yonelik tutum puanlar ile evlilik
doyumu arasindaki iliski korelasyon analizi ile belirlenebilirdi. Fakat bu
sekliyle istatistiksel olarak c¢ok ciddi hatalar yapilmis olurdu. Birincisi
istatistiksel test yapilarak elde edilmis bir kararin % 5 ya da % 1 hata payiyla
verilmis olmasi gerekirken yukarida anlatilan her bir agamada bu % 5 ya da
% 1 hata paylar1 giderek birikmekte ve en sonunda verilecek olan kararda en
fazla % 5 ya da % 1 olmast gereken 1. tip hata orant analiz adimlarinin
sayisina bagli olarak ¢ok daha yliksek olmaktadir. Cok daha onemlisi
yukaridaki adimlar takip edilirken bu modelin biitiinliigli yani degiskenlerin
birlikte iliskileri tamamen g6z ardi edilmis olacaktir.

Yine klasik yontemlerle regresyon analizi kullanilarak karar
verilmeye calisiliyor olsaydi 6nce anne bakim stratejisi puanlarinin baglanma
modellerini yordayip yordamadigi sonra baglanma modellerinin ve bilissel
semalarin ese yonelik tutum degiskenini aciklayip agiklamadigi ve en
sonunda da ese yonelik tutum degiskeninin evlilik doyumunu belirleyip
belirlemedigi saptanacakti. Fakat biitiin bu analizler yine modelin bir biitiin
olarak degerlendirilmesine imkan vermeyecekti (http://www.istatistik.gen.tr).
Dolayistyla bu kosul da arastirmaciya gereken biitiin degiskenlerin birlikte
iliskileri baglaminda ele alinmasidir. iste bunu saglayan analiz yapisal esitlik
modeli analizidir.

Bu aragtirmanin amaci, Tirkiye’deki aragtirmacilar tarafindan
neredeyse hi¢ kullanilmayan bir istatistiksel model test etme ve gelistirme
metodu olan Yapisal Esitlik Modelini tanitmak, varsayimlarini, ¢ekincelerini,
yararlarii ve kullanim seklini ve degerlendirmesini gostermek boylece bir
sosyal bilim olan pazarlama alaninda da kullanimini tesvik etmektir.

2. PAZARLAMADA MODELLER VE ONEMi

Model, gergek bir durumun soyut resmini gosteren genel bir terim
veya bir sistemin algilanmasi ve bicimsellestirilmesidir. Bu sebeple, modeller
bir gergek degil, gergegin algilanis bicimidir (SUER, 2000).

Herhangi bir isletmede, karin ve verimin artirilmasi ancak onun
bilimsel bir sekilde yonetilmesi ile olur. Bir sistem olarak modellerin temeli
bilimdir ve bilimsel yontemi temsil ederler. Kabul edilecegi gibi, bilimsel
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teori, konu ile ilgili kavramlarin model seklinde bir araya getirilmesidir.
Dolayistyla bilimsel yontemin 6zii, model kurma yaklagiminda yatmaktadir.

Modeller, sorunlarin arastirilmasi ve incelenmesinde basvurulacak
genel bir kaynak ve bir sistemin basar1 degerlemesini tahmin etmede
kullanilacak 6nemli bir aractir. Model olmadan da karar verilebilir. Ancak bu
durum, yoneticiyi karar alternatifleri arasinda secim yaparken yazi-tura atma
durumuna getirir. Sansa bagli karar verme de bilimsellikten uzaktir.
Dolayisiyla, modellerin uygulanmasi, problem ¢6ziimiindeki giivenilirligi
artiracaktir.

Modeller ele aldiklar1 konularin degiskenleri arasindaki iligkileri
ortaya koyduklarindan, karmagik durumlarin kolayca anlasilmasit ve
¢oztimlerinin bulunmasini kolaylastirirlar.  Ayrica, isletme sorunlarinin
¢coztimiinde sistemli ve mantikli bir yaklasim saglayarak problemi anlamaya
yardimct olurlar. Evrensel, ulusal, bolgesel diizeyde isletme amaclarina
ulasma konusunda, gelecekteki durumun belirlenen sartlar altinda ne
olacagini 6nceden bildirerek gerekli tedbirlerin alinmasina firsat saglarlar.

Modeller karar vericinin mevcut veri ve bilgileri kullanmasini da
etkiler. Bilgilerin bazilar1 el altinda bulunmakla beraber kullanilmazlar. O
ylizden bazen bu bilgilere tam ters yonde kararlar alindig1 goriiliir. Bunda
yonetimin beceriksizliginden ¢ok, verinin var oldugunun veya bilgiyi
kullanma y6nteminin bilinmemesi rol oynar (KAYA, 1984).

Pazarlama kararlar1 genellikle risk ortaminda verilmektedir.
Yonetici, verdigi kararin en iyi karar oldugundan tam olarak emin degildir.
Biitlin karar vericiler bir durumdaki kararsizlik elemanlarini sinirlamak igin
bilgiye ihtiya¢ duyarlar. Yoneticiler bu tiir kararlarda riski kabul etmek
zorundadir. Belli sayida olaym s6z konusu oldugu bu karar problemlerinde
olaylarin gerceklesme olasiliklarinin bilindigi varsayilir. Olaylarin olasilik
dagilimlar1 bilindiginden, uygulanacak karar kriterine goére optimum
beklenen degeri en iyi olan alternatifin belirlenmesine ¢alisilir (KURTULUS,
2004).

Pazarlama problemlerinin ¢ogu aynen tekrarlanmayan ve &nemli
kararlar1 yansitir. Bu gercegi ifade etmek iki sebeple 6nem tasimaktadir.
Birincisi, bu gergek, pazarlama problemlerinin ¢ogunun 6zgiin oldugunu ve
onlarin ¢dziimiintin giinliik veya haftalik bir is olmadigini ortaya koyar. Bu
bilinmedigi takdirde, pazarlama yoneticisinin olaylara bakisi ve ¢evrenin
yoneticiyi degerlendirmesi degisebilir. Ikincisi, karar verme siirecinin
onemini ortaya koymaktir. Isabetli kararlar, karar verme siirecini inceleyen
ve sistematize eden y&neticiler tarafindan verilebilir (SUER, 2000).

Pazarlama modeli, algilanan pazarlama iligkilerinin degiskenlere,
sembollere ve matematik terimlere doniisimiini kapsar. Bu durum, belli
yorumlarin veya varsayimlarin bir mantik icerisinde kabul edilmesiyle
iligkilidir. Genellikle, pazarlama modelleri karar siireci igerisinde gelistirilir.

Pazarlama modelleri, pazarlama fonksiyonlarinin birbirleriyle
iligkilerini  tanimlar. Pazarlama modelinin amaci, pazarlama girdi
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degiskenlerinin sonug {izerinde etkisini degerlendirmede yo6neticiye rehberlik
etmek ve onun karar almasimi kolaylastirmaktir. Pazarlama yoneticisinin
amacl, isletmenin hedefleri dogrultusunda alici davranislarini degistirmektir.

Sonu¢ olarak, biitiin pazarlama modelleri birtakim varsayimlar
temeli lizerine kurulur. Bu varsayimlar, ger¢ek pazarlama diinyasi ile tam
olarak uygunluk gostermez. Genellikle bu varsayimlar mevcut bir pazarlama
durumunu basitlestirmek i¢in kullanilir. Bu nedenle, modeller, pazarlama
faaliyetlerini tam olarak tanimlayamazlar. Ayrica, matematik modeller ne
kadar kusursuz olursa olsun, eger varsayimlar yanlis ise dogru sonuglara
ulasilamayacaktir.

Bu baglamda olusturulan pazarlama modellerinin giivenilirlik ve
tutarlilik ac¢isindan bir biitiin olarak test edilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir.
Bunun i¢in de modeli bir biitiin olarak test edebilen gii¢lii bir model test etme
yontemi olan Yapisal Esitlik Modeli s6z konusudur. Bu makalede, Yapisal
Esitlik Modeli ayrintili bir sekilde kavramsal diizeyde incelenecektir.

3. KAVRAM OLARAK YAPISAL ESiTLiK MODELI

YEM temellerini, 80 yil once Chicago Universitesinden biyolog
Sewall Wrigt tarafindan bulunan yol analizinden (path analysis) alir. Sewall
dogrusal (lineer) iligkilerin yol (path) ve yol katsayist (path coefficient) ile
temsil edilebilecegini gostermistir. Fakat bu fikrin iki temel noksani vardi.
Bunlar (HUI, 2003):

e Varsayilan nedensel iligki yapisinin yani teorik varsayimin
deneysel veriler ile uyumlulugunun istatistiksel olarak tespit
edilmemesi,

e Nedensel iddialar ile olasilik dagilimi arasindaki iligkinin
aciklanmasindaki eksikliklerdi.

YEM, birden fazla regresyon analizini bir arada yapan genel
regresyon analizinin bir uzantis1 olup geleneksel modellerin testinde
kullanilabilmektedir. Fakat farkli olarak daha karmasik iligkilerin ortaya
¢iktigr durumlarda da (dogrulayici faktor analizi, zaman serileri vb.) yararli
olan bir metottur INFORMATION TECHNOLOGY SERVICES, 2004). ilgi
alani1 gizil degiskenler tarafindan temsil edilen teorik yapilardir. Temel olarak
faktor analizi ve regresyon analizinin birlesimidir. Teorik yapiya gore
olusturulan tahmini kovaryans matrisinin gozlenen verilerin kovaryans
matrisine uygunlugunu irdeler (HOX and BECHGER, 1995). YEM,
regresyon analizine daha ¢ok benzemekle birlikte, etkilesimleri modelleyen,
dogrusal olmayan durumlarla bagedebilen, bagimsiz degiskenler arasi
korelasyona izin veren, Ol¢lim hatalarini modele dahil eden, aralarinda
korelasyon olan ol¢im hatalarim1 dikkate alan ve her biri birden fazla
gozlenen degiskenle Olgiilen ¢oklu bagimsiz ve bagimh gizil degiskenler
arasi iliskileri ortaya koyan ve test eden ¢ok giiclii bir istatistiksel tekniktir.
Birgok cok degiskenli istatistik yontemleri aciklayici (exploratory) ozellik
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tasirken YEM, dogrulayici (confirmatory) bir yapi arz eder. Bu da hipotez
testinde YEM’in {stiin tarafin1 ortaya koyar. Aymi zamanda diger ¢ok
degiskenli istatistik tiirleri hata Ol¢timlerini (measurement error) tayin
edemez ve bunu diizeltemezken YEM hemen hemen biitiin 6l¢tim
parametrelerini igleme dahil eder ve sonucu buna gore gerceklestirir
(ANDERSON, 2004). YEM {i¢ farkli yaklasimi igerir. Bunlar;

1. Tam manasiyla dogrulayict yaklagim: Gozlem sonucu elde edilen
verilerin varyans-kovaryans matrislerinin arastirmaci tarafindan olusturulan
yapisal modelin varyans-kovaryans matrisleri ile uyumunun YEM uyum
iyiligi testi kullanilarak 6l¢iilmesi anlamina gelir. Fakat test edilmeyen diger
bazi modellerde arastirmacinin uyum iyiligini 6l¢tiigti model kadar iyi uyum
gosterebilir. Bu yaklasimda arastirmaci sadece kurdugu modelin
dogrulanamaz olmadigini ispatlamis olur.

2. Alternatif model yaklagimi: Bu yaklasimda birden fazla model
hangisinin gozlenen verilere daha iyi uyum saglayacagi agisindan
degerlendirilir. Bu yaklagimin sinirliligr literatiirdeki 6zel konularda gercek
hayattaki olaylar1 yansitan birden fazla model bulmanin zorlugudur.

3. Model gelistirme yaklagimi: Pratikte ¢cogu YEM bu yaklagimi
kullanir. Arastirmact YEM’i kullanarak bir modeli test edip modelin yetersiz
oldugunu tespit ederse YEM degisiklik indislerini (modification indices)
(YEM programlar1 tarafindan modelde yapilmasi o6nerilen degisiklikler)
kullanarak modelde farkliliklara gider ve iyilik uyumunu saglamaya calisir.
Bu yaklasimin dezavantaji uyum saglayan modelin kararli olmamasi yani
elde edilecek yeni verilere uymama olasiligidir. Bu dezavantaji yok etmek
icin ¢apraz gegerlilik (cross validation) stratejisi kullanilir. Yani model farkl
iki grup tizerinde ayri ayri test edilir.

Kisaca YEM, faktor analizi, regresyon analizi, kovaryans analizi,
korelasyon analizi vb. diger ¢ok degiskenli istatistiklerin karmasi olan ve
bunlari birlestiren bir metottur (GARSON, 2004).

4. YAPISAL ESITLIK MODELININ GOSTERIM MATRISi
VE SEKLI

YEM birka¢ degisik istatistiksel yaklasimi birlestiren veya bu
yaklagimlart temsil eden bir istatistiksel metottur. YEM, Uppsala
Universitesi'nden Karl Joreskog tarafindan popiiler edilen ve en cok
kullanilan asagidaki matris esitligi ¢ercevesinde bilinir (RIGDON, 2004):

Ti{m k1 . B{m %11t * Tl[m K1} ¥ R ¥ g{nx 1] T f‘.J(m % 1}
.,r{p:l: 1} — ‘h‘}f{p.‘: m) * Tl{m xl) T E[p\: 1)

Xgxt) = ""‘}:{qx ) v E-[n % 1) T &{qx 1
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Fakat uygulamada bu matris esitliginden ¢ok asagidaki gibi grafiksel
olarak temsil edilir. Asagida YEM’in bilesenlerinin agiklamasi alt basliklar
halinde verilmektedir.

Sekil 1: Yapisal Esitlik Modeli
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4.1. Gizil Yap1 (Latent Construct)

YEM’de ilgi konusu olan anahtar degiskenlerden (gizil degiskenler)
olusmus yapiya “Gizil Yap1” denir. Psikolojideki zekd ve davranis gibi soyut
kavramlar gizil degiskenlere drnek olarak verilebilir. Gizil degiskenler (latent
variables) dogrudan gozlenebilen degiskenler (manifest variables, indicator)
araciligiyla olgiilebilir. YEM, iki tip gizil degisken tirt igerir; igsel
(endogenous) ve dissal (exogenous) gizil degiskenler. Bu iki tiir degisken
model icindeki gizil yapida bagimli veya bagimsiz degisken olma
durumlarina gore ayrilirlar. Digsal gizil degiskenler gizil yapida bagimsiz
degisken durumundadirlar, yani sekil itibariyle bunlara diger gizil
degiskenlerden yol oklar1 gelmez ama bu dissal gizil degiskenlerden diger
degiskenlere yol oklar1 gider. Yani bunlar igsel gizil degiskenlerin tahmin
edicisi durumundadirlar. Baz1 gizil degiskenler diger gizil degiskenlerin
tahmin edicisi durumundayken ayni zamanda diger bir gizil degiskene gore
de tahmin edilen degisken durumunda olabilirler, dolayisiyla hem bagimli
hem de bagimsiz gizil degisken 6zelligi icerebilirler. Bu tiir gizil degiskenler
kesinlikle digsal gizil degisken olamazlar, ¢linkii digsal gizil degiskenler
sadece bagimsiz degisken pozisyonunda olabilirler ve onlara dogru hicbir
zaman yol oklar1 gelmez tam tersine bu tip degiskenlerden digerlerine yol
oklar1 ¢ikar. Hem bagimli hem de bagimsiz degisken 6zelligi gosteren gizil
degiskenler de i¢sel gizil degiskenler olarak adlandirilirlar. Fakat digsal gizil
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degiskenlere iki basli yol oku gelebilir, bir baska deyisle diger bir gizil
degiskenle arasinda kovaryans olabilir. Digsal gizil degiskenler ksi (§) ile
gosterilirken i¢sel gizil degiskenler de eta () ile gosterilir. Gizil degiskenler
oval iginde gosterilirken gozlenen degiskenler kare veya dikdortgen iginde
ifade edilir. Digsal gizil degiskenlerde 6l¢tim hatast olmaz. Ciinkii hicbir
zaman bagimli degisken durumunda degillerdir. iki gizil degisken arasinda
kovaryansin olmasi bunlarin bir veya daha ¢ok goézlenen degiskenlerinin
korelasyon iginde olduklarini gosterir (HOX and BECHGER, 1995)(Sekil 1).

4.2. Yapisal Model ve Yapisal Hata

YEM’de yapisal model gizil degiskenler arasindaki iliskiyi icerir. Bu
iligki temel olarak dogrusaldir. Fakat YEM sistemi, dogrusal olmayan
iligkileri de modele katmaya elverislidir. Bu tiir iliskiler modelde iki baslt
okla gosterilir ve degiskenler arasi kovaryansi ifade eder (model tarafindan
aciklanamayan paylasilan varyans). YEM’de dissal gizil degiskenler arasinda
kovaryansa izin verilir ve phi (®) isaretiyle gosterilir. Bu dissal gizil
degiskenlerin model disindaki genel tahmin edicilerinden kaynaklanan bir
durumdur. Sekil 1°de gorildigi gibi digsal gizil degiskenin ig¢sel gizil
degisken tizerindeki yol katsayisi gama (y) isaretiyle gosterilirken igsel gizil
degiskenlerin kendi aralarindaki yol katsayilar1 beta (B) ile gosterilir (YU,
2004).

Standardize yol katsayisi: Standardize olmus veriler (korelasyon
veya kovaryans matrisi) Ulizerinden hesaplanan regresyon Kkatsayilaridir.
Bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki goreceli etkisini gosterir.
Omegin bir yol katsayismin standardize degerinin 2 ¢ikmasi bagimsiz
degiskendeki 1 standart birimlik bir artigin bagimli degisken iizerinde 2
standart birimlik bir artis meydana getirecegini gosterir. Yol katsayilarinin
anlamliligina iliskin olarak kritik deger z >1.96 ise 0.05 anlamlilik diizeyinde
regresyon katsayilart anlamlidir.

Standardize olmamug yol katsayisi: Ham veriler veya kovaryans
matrisleri tizerinden hesaplanir. Farkli varyanslara sahip farkli gruplarin
karsilastirllmasinda kullanilir. Ayni1 degere sahip standardize olmamis iki
regresyon (yol) Kkatsayisi gercek etki bakimindan aynidir. Standardize
olmamis yol katsayisi degerlerinin anlamlilig1 standardize yol katsayilarinin
anlamlilig gibi 6l¢iiliir (GARSON, 2004).

YEM’de dissal gizil degiskenlerin igsel gizil degiskenleri tahmin
etmesi kusursuz degildir ve bu i¢sel gizil degiskenler iizerinde yapisal hatanin
olusmasina neden olur. Yapisal hata gozlenen degiskenlerdeki olglim
hatalarmin aynisidir, tek farki gizil degiskenler arasinda olmasidir. Icsel
degiskenlere okla yonelen zeta ({) karakteriyle ifade edilir. Tutarli bir
parametre tahmini i¢in bu yapisal hatalarin dissal gizil degiskenlerle iliskisiz
olmas1 gerekmektedir. Diger taraftan yapisal hatalar diger yapisal hatalarla
iligkili olabilir. Bu ise yapisal degiskenlerin modeldeki tahmin edici iligkiler
tarafindan agiklanamayan ortak paylasilan bir varyansa sahip olduklarimni
gosterir (FLESHANDBONES, 2004).
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4.3. Olciim Modeli ve Olciim Hatasi

YEM’de her bir gizil degisken ¢oklu dl¢iimlerle iliskilendirilmistir.
Gizil degiskenler gozlenen degiskenlere faktor analizi metoduyla baglhidir.
Bilindigi gibi faktor analizi, degiskenler arasindaki iliskileri inceleyerek bu
degiskenlerin ortak olarak acikladiklar: faktor adli 6zet degiskenleri bulmaya
yarayan bir metottur. YEM’de go6zlenen degiskenler vasitasiyla gizil
degiskenler Olgiilebildiginden dolayr goézlenen degiskenlerin  gizil
degiskenleri ne kadar agiklayabildikleri 6nemli bir konu olarak ortaya
cikmaktadir. Agiklayici faktor analizi (explanatory factor analysis) YEM’de
kullanilmaz, bunun yerine dogrulayici faktoér analizi (confirmatory factor
analysis) tercih edilir. Her bir gizil degiskenin kendisinin 6l¢iimiine katki
saglayan gozlenen degiskenler tarafindan ne kadar ve ne dogrulukta
aciklandigi YEM tarafindan dikkate alinan bir husustur. Gizil degiskenlerle
bu gizil degiskenlerin gozlenen degiskenleri arasindaki iligkilere “6l¢iim
modeli” denir ve dogrulayict faktor analizi yardimiyla YEM’e dahil edilir.
Her bir gozlenen degisken ancak bir gizil degiskenin agiklayicist durumunda
olabilir. Olgiim modelinde dissal gizil degiskenlerin gozlenen degiskenleri X,
icsel gizil degiskenlerin gozlenen degiskenleri ise Y harfiyle gosterilir
(PUGESEK vd., 2003).

Olgiim modelinde gizil degiskenler ile gozlenen degiskenler
arasindaki iligki irdelenir. Model bir biitiin olarak test edilmeden once
mutlaka 6l¢tim modellerinin dogrulayici faktor analizi ile kontrol edilmesi
gerekir. Dogrulayici fakt6r analizi vasitasiyla:

e Gizil degiskenler ile bunlarin gézlenen degiskenleri arasindaki
iliski belirtilir,

o Gozlenen degiskenlerin gizil degiskenleri gercekte ne kadar dogru
bir sekilde 6lctiigii gozlemlenir,

e Hangi gozlenen degiskenin ilgili gizil degiskeni daha iyi 6lctiigu
tespit edilir.

Gizil degiskenler ile gozlenen degiskenler arasindaki iligki faktor
ytkleriyle tarif edilir. Bu faktoér yiikleri gozlenen degiskenlerin gizil
degiskenleri Olg¢ebilme yetenegi hakkinda bilgi verir ve bir gegerlilik
katsayis1 gorevini goriir (faktor yliklerinin karesi ile 6lgim hatasinin karesi
toplami faktor analizinde oldugu gibi 1’e esittir).

Olgiim hatas1, gozlenen degiskenin ne kadarlik bir kisminin gizil
degisken tarafindan agiklanamadigi hakkinda bilgi verir ve giivenirlilik
Olgiistit  olarak kullanilir (6lgim hatasinin  diisik  ¢ikmasi  istenir)
(ANDERSON, 2004).

Olgiim hatas1, bir gizil degiskenin gozlenen degiskeni iizerindeki
aciklayamadig1 varyansi belirtir. YEM, 6l¢tim hatalarini dikkate alarak ve
bunlart modelde gostererek sonuca varir. Gizil degiskenleri 6lgmek igin
kullanilan gozlenen degiskenler gerek gecerlilik, gilivenirlilik ve gerekse
ornek biyiikliigiinden kaynaklanan sorunlar nedeniyle hata icerebilirler.
Regresyon analizinde bu hata terimleri 6lciime dahil edilemez fakat YEM

71



AYYILDIZ - CENGIZ 2006

dogrulayici faktor analizi vasitasiyla bu hata terimlerini belirler ve modele
dahil eder. Digsal gizil degiskenlere ait gézlenen degiskenlerin 6l¢tim hatalart
delta (8) isaretiyle gosterilirken igsel gizil degiskenlere ait goézlenen
degiskenlerin 6lciim hatalari epsilon (g) ile ifade edilir. Ol¢iim hatalarinin
btuytik olmasi regresyon katsayilarinin giivenirliligini azaltir. Bir gizil
degiskenin sadece bir gozlenen degiskeni varsa bu durumda 6l¢im hatasi
modellenemez, 0 kabul edilir. Bir gozlenen degiskenin artik degerini bilmek
diger bir gozlenen degiskenin artik degerini bilmeye yardim ediyorsa bu artik
degerleri temsil eden 6l¢tim hatalari aras1 korelasyon vardir. Mesela, toplum
tarafindan genel kabul gormis bir soruya alinan cevap yine toplum tarafindan
genel kabul gérmiis benzer bir soruya alinacak cevabin tahmin edilmesini
kolaylastirir. Bu durumda 6l¢iim hatalar1 arasinda korelasyon vardir denilir
(GARSON, 2004).

5. YAPISAL ESIiTLiK MODELININ OZELLIiKLERIi

Genel itibariyle bakildiginda YEM, bazi genel karakteristiklere
sahiptir. Kisaca bunlar (SFSU, 2004):

e Hipotezlerdeki iligkilerden kaynaklanan oOl¢lim hatalarimin
etkilerini kontrol altina alarak teorik modeldeki regresyon
katsayilarinin 6l¢timiine olanak saglar,

e Deney sonucu elde edilen verilerle teorik modelin uygunlugunun
bir biitiin olarak test edilmesi miimkiindiir,

e Olgiim hatalariyla ilgili farkli tahminleri test etme imkan1 saglar,

e Farkli faktér yapilann test edilebilir ve farkli gruplarla
karsilastirma yapilabilir. Bu sekilde degisik teorik modelleri
deneme ve bunlardan hangisinin elde edilen verilere daha uygun
oldugunu belirleme firsati verir,

e Diger metotlarin yapamadigi ayni anda ¢ok fazla regresyon
analizini bir ¢at1 altinda birlestirebilir,

e YEM standart olmayan modellerin testine imkan tanir. Zaman
serileri analizinde oldugu gibi 6l¢iim hatalarinin otokorelayonuna
izin vererek test edebilir,

o Gizil degiskenlerin arasindaki iliskileri belirlemeye imkan verir,

e Degiskenler arasi dolayli ve dolaysiz etkileri ve toplam etkiyi
gosterir,

e Her bir gizil degiskene birden fazla gozlenen degisken atayarak ve
giivenirliligi test ederek ayni zamanda dogrulayici faktor analizini
kullanarak 6l¢tim hatasini minimize eder,

e Modelin daha iyi anlagilmasini saglayan grafiksel ara yiizii vardir,

e Modeli yalnzca katsayilar araciligiyla test etmekle kalmayip,
modeli bir biitiin olarak test edecek donanima sahiptir,
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e Sebep-sonug iligkileri arasina giren arabulucu degiskenleri
aciklayabilme 6zelligi vardir.

6. YAPISAL ESIiTLiK MODELINIiN VARSAYIMLARI

YEM, diger birgok istatistik testinde oldugu gibi bazi varsayimlara
dayanir. Fakat uygulamada bu varsayimlarin hepsinin karsilandigin1 gormek
zordur. Bunlar;

e Veriler stirekli ve normal dagilim gostermelidir. Her bir gozlenen
degisken diger gozlenen degiskenlerin her bir degerinde normal
dagilim gostermelidir. Cok degiskenli normal dagilimdan
(multivariate normality) ufak sapmalar olsa bile bu durum ki-kare
degerinin biiylik ¢ikmasina ve anlamli olmasina neden olacaktir,
dolayisiyla model dogru olsa bile reddedilecektir. Ayrica diger
uyumluluk indekslerinin de yanlis sonuglar vermesine neden
olacaktir. Bunun yani sira ¢ok degiskenli normal dagilim
olmadiginda modeldeki 6l¢iim hatalari normalde olmalari gereken
degerlerden daha diisiik degerler alacak ve sonug¢ olarak yol
katsayilar1 olmalari gerekenden daha fazla anlamlilik degerine ve
giictine sahip olacaklardir. Ordinal ve nominal o6lgekli
degiskenlerle model kurmanin sonucu bu kural ihlal edilebilir.
Cok degiskenli normal dagilim kurali YEM’in temel tahmin etme
yontemlerinden birisi olan maksimum benzerlik tahmini
yonteminin  (maximum likelihood estimation) en Onemli
varsaymmidir (6zellikle i¢sel gizil degiskenlerin ¢ok degiskenli
normal dagilimint gerektirir). Ayrica YEM’in bu varsayimi
gerektirmeyen tahmin etme yoOntemleri de bulunmaktadir.
Uygulamada sik¢a ihlal edilen bir varsayimdir.

e Teorik yapilar i¢in ¢oklu Ol¢tiimler yapilmalidir. Yani her gizil
degisken birden c¢ok (ideal olarak da 3) goézlenen degiskenle
Olgiilmelidir. Eger bir faktor yalnizca bir gozlenen degisken
tarafindan O6lgiiliirse bu durumda 6l¢iim hatasi modellenemez
¢linkii 6lgiim hatasi tespit edilemez. Iki gézlenen degiskenle
Olciilen faktorlerde ise diisiik belirlenme sorunu olusur ve model
coziillemez. Yaygin kullanis sekli her bir faktér basina en az ii¢
gozlenen degisken kullanmaktir.

¢ Bentler, Chou ve Stevens’a gore YEM’de her parametre basina en
azindan 15 6rnek buyikliigt gereklidir. Loehlin’e gore ise 3—4
gizil degiskenin oldugu durumlarda en azindan 100 ve daha iyi
sonug icin ise 200 Ornek biiyiikliigii kullanilmalidir. Ornek
biiytiklugiiniin kiigtik olmast YEM programlarinin uygun sonuglar
vermesini engelleyecektir (gozlenen degiskenlere ait eksi degerli
Olgim hatalari, parametre tahminlerinde ozellikle standart
hatalarda diisiik dogruluk oranlar1 vb). Ozellikle YEM, verilerin
normal dagildigin varsaydigindan verilerin carpik,
tanimlanmamis veya heterojen oldugu durumlarda daha biiytik bir
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ornek  buyikluginii = gerektirmektedir ~ (INFORMATION
TECHNOLOGY SERVICES, 2004).

YEM, gozlenen degiskenler ile gizil degiskenler arasi ve gizil
degiskenlerin kendi arasinda dogrusal iliskiler oldugunu varsayar.
Regresyon analizinde oldugu gibi orijinal verilerin iissel ve
logaritmik dontistimlerini modele eklemek miimkiindiir. Bunlar
digsal gizil degiskenler arasindaki analiz edilemeyen korelasyon
manasina gelen ¢ift bash egik ok (kovaryans) ile gosterilebilir.
Lojistik regresyonda oldugu gibi maksimum benzerlik tahmin
yontemi dogrusallik varsayimini gerektirmemektedir.

YEM, igsel gizil degiskenlerin normal dagilmis bir artikla
(residual) strekli bir dagilim gosterdigini varsayar. YEM,
artiklarin tek degiskende normal dagilmasi varsayimi yerine
degiskenlerin bilesiminde artiklarin normal dagildigin1 varsayar.
YEM, arastirmacilart normal olarak dagilmayan degiskenler i¢in
bu varsayimin pratikte karsilanamayacagini diisinerek buna
alternatif kabullenmeler ileri stirmiiglerdir. Meseld Likert
Olceginin kendi iginde stirekli degiskenler {ireten bir 6l¢tim araci
olmasinin kabullenilmesi gibi.

YEM’de her bir esitlik uygun bir sekilde belirlenmis olmalidir.
Belirlemenin manast YEM’de her bir parametre tahmininde en
azindan bir tek ¢oziimiin olmasidir.

Eksik verilerin olmast modelin sonucunu etkileyecektir. Genelde
veriler SPSS veya Excel gibi programlarda girilir ve daha sonra
YEM programlarina aktarilir. SPSS ve diger programlar eksik
verili 6rnegin tamamini silmek veya bunun yerine eksik veriyi
ortalamaya yakin bir degerde yerine tahmini deger koymak gibi
eksik verilerle bas edebilme yontemlerine sahiptirler. Eksik verili
ornek sayis1 tiim ornek buyiikliigiiniin %5’inden daha az ise her ne
kadar model 6l¢limiiniin giiciinii azaltacak olsa da orneklerin
silinmesi uygun olabilir. Fakat bu sayr %5’in lizerinde ise
maksimum benzerlik tahmin yo6nteminin kullanilmasi sorunu
giderecektir.

YEM analizi sonucu olumlu ¢ikarsa bu durum toplanan verilerin
teorik modeli gegici olarak dogruladigi anlamina gelir. Ayni
verilerle ayni dogruluk oranini veya daha iyisini veren modellerin
bulunmasi muhtemeldir. Veya ikinci bir 6rnek kiitleden alinan
veriler modeli reddedebilir. Dolayisiyla YEM sonucu, ayni diger
istatistik metotlarinda oldugu gibi (regresyon, ANOVA, faktor
vb.) toplanan (go6zlenen) veriler i¢cin dogrudur. Dolayisiyla
YEM’de “model kabul edildi” ifadesi yanlistir, bunun yerine
“model reddedilmedi” ifadesi kullanilmalidir. Modele dahil edilen
ornek buytkligt arttikca veya ¢ok farkli zaman ve farkli
deneklerden alinan 6rnekler arttikga modelin gegici kabulii gercek
anlamda kabul edilme sonucuna dogru gidebilir. Dolayisiyla
YEM’de, modelin verilere uygun olarak gelismesi modelin gegici
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olarak kabul edilmesine neden olurken, verilere uymayan model
kesinlikle reddedilir (SFSU, 2004).

7. YAPISAL ESIiTLIiK MODELINDE POTANSIYEL
PROBLEMLER

Bazi durumlarda YEM vyanlis sonuglar verir. Dikkat edilmesi
gereken bu hususlar asagida belirtildigi gibidir:

e Yetersiz teorik bilgiyle YEM’in kurulmasi,
e Varsayimlara aykiri verilerin elde edilmesi,

o Etkilesimlerin muhtemel durumlarinin modellenmesinde hata
yapilmasi,

e Modelin degiskenler arasi dogrulanmis teorik bilgi {izerine insa
edilmemesi,

e Modelde tiimevarim ve tiimdengelim arasindaki ayirimin
yapilamamig olmasi,

e YEM’de regresyon analizinde oldugu gibi bir sebep-sonug iliskisi
vardir ve bu iliski arastirmac tarafindan ileri siiriiliir. Istatistigin
kendisi yalnizca bunlar arasindaki korelasyon veya kovaryansi
verir. Dolayisiyla analizden yanlig sebep sonug iliskisi ¢ikarilmasi
yani yanlis yorumlama olasilig1 vardir (STATSOFT, 2003).

8. YAPISAL ESIiTLiK MODELI SURECI

Yapisal esitlik modeli belirli bazi siireglerden gegilerek
gercgeklestirilir. Stireglerin atlanmasi yanlis ¢6ziimlere veya ¢oziimsiizliige
neden olur. Bu siireg, agagida alt bagliklar halinde incelenecektir.

8.1. Model Kurma Asamasi

Bu asamada 6l¢iim modeli ve yapisal model olusturulur. ilk once
gizil degiskenlerle ilgili olan Ol¢lim modeli olusturulur ve bu o&l¢lim
modelinin ne kadar dogru oldugu dogrulayici faktor analizi yardimiyla
belirlenir. Daha sonra gizil degiskenler arasindaki iliskiler olusturulur. Heniiz
bu asamay1 gerceklestirebilecek bir bilgisayar programi yoktur. Ciinkii bu
asamada arastirmaci daha onceki bilgilerine ve literatlire dayanarak modeli
kendisi olusturur. Bilgisayar programlar1 bu asamadan sonra devreye girer ve
olusturulan modeli test eder. Bu asama YEM'in en 6nemli asamasidir. Bu
asamada meydana gelecek en ufak bir hata YEM'in yanlis sonug vermesine
neden olacaktir (FLESHANDBONES, 2004).

8.2. Modelin Belirlenmesi

YEM’de her bir esitlik uygun bir sekilde belirlenmis olmalidir.
Belirlemenin manasi, YEM’de her bir parametre tahmininde en azindan bir
tek ¢6ztimiin olmasidir. Eger her bir parametre i¢in yalnizca bir tek ¢6ziim
mevcutsa buna “tam belirlenebilir” (just identified), her bir parametre igin
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sonsuz sayida parametre tahmini olanakliysa “az belirlenebilir” (under
identified), her bir parametre i¢in birden fazla parametre tahmini miimkiinse
buna da “asir1 belirlenebilir” (over identified) model denilir. Mesela x+2y=7
esitliginde sonsuz sayida x ve y ¢6ziimii mevcuttur. Bu esitlikte bilinenden
cok bilinmeyen mevcuttur (az belirlenebilir bir model). x+2y=7 ve 3x-y=7
esitlikleri g6z ontine alindiginda bilinen kadar bilinmeyen mevcuttur. Ciinkii
bu esitliklerden x=3 ve y=2 sonucu ortaya c¢ikar, dolayisiyla bu esitlik tam
belirlenmistir. Eger bu iki denklemdeki x belirli bir sayiyla sinirlandirilirsa
(mesela x=1 denilirse) bu durumda y degeri 3 ve -4 ¢ikar. Yani birden fazla
ama sonsuz sayida olmayan sonuglar olusur. Bu durumdaki esitlige de asirt
belirlenmis denilir (INFORMATION TECHNOLOGY SERVICES, 2004).
Arastirmacilar kullandiklart modellerin asir1 belirlenmis olmasini isterler. Az
belirlenmis veya tam belirlenmis modellerle ¢alismak olanaksizdir.

Model yapisinin belirlenmesinde dncelikle matrisin ¢6ziilebilir olup
olmadigina bakilir. Yani deneysel verilerden bilinmeyen parametreler
hakkinda sonuca ulagmak i¢in yeterli bilgi olup olmadigma bakilir. Eger n
gozlenen degisken sayisi olarak kabul edilirse s=n.(n+1)/2 tane modelde
korelasyon veya esitlik sayis1 vardir. Eger t bilinmeyen parametre sayisi ise
t<s olmalidir. Bu durumda serbestlik derecesi sd>0 olur (asir1 belirlenmis
model)(DEMEROUTI, 2004).

Modelde bilinen 6rnek momenti serbest parametre sayisindan az ise
bazi parametrelerin belirli bir sayiya (genelde 1’e) esitlenmesi (fix) veya
varyanslart  esit olan bazi parametrelerin  birbirlerine esitlenerek
siirlandirilmasi (constrain) gereklidir. Bu sayede serbest parametre sayisi
azaltilarak modelin az belirlenmis olmasi engellenebilir
(FLESHANDBONES, 2004).

Kurulan teorik model az belirlenmis veya tam belirlenmis ¢ikarsa
bunu gidermenin bazi yollari vardir. Bunlar (MELS, 2004):

e Geri bildirim dongiilerinin ve karsilikli etkilerin elimine edilmesi,

Bazi katsayilarin sabitlenerek tahmin edilecek parametre sayisinin
azaltilmasi,

Bir katsayimin sifira esitlenmesi anlamina gelen baz1 yon oklarin
modelden c¢ikartilarak modelin basitlestirilmesi,

Bazi degiskenlerin modelden ¢ikarilarak modelin sadelestirilmesi,

e Diger degiskenlerle yiiksek derecede coklu baglanti iginde olan
degiskenlerin modelden ¢ikarilmast,

Fazladan digsal gizil degisken eklenmesi,

Gizil degigken basina en az 3 gozlenen degisken kullanilmasi,

Verilerin tam olmasina dikkat edilmesi (en fazla % 5 eksik veri),

Maksimum benzerlik tahmini yontemi kullanilacaksa YEM
programinin yineleme (iterative) sayisinin artirilmasi.

76



C.11,S8.2 Pazarlama Modellerinin Testinde Kullanilabilecek Yapisal

8.3. Model Uygunlugunun Ol¢iimii

Onceden belirlenen modelin (teorik) elde edilen veriyi ne kadar iyi
agikladig1 uyum iyiligi indeksleri ile belirlenir. Uyum iyiligi testleri modelin
kabul ve red edilmesi kararmin verildigi asamadir. Eger modelin tamami
uyum iyiligi testleri sonucunda reddedilirse model i¢indeki katsayilarin veya
parametrelerin bir 6nemi kalmaz ve bunlar degerlendirilmez. Oncelikle bir
modelin tamaminin (overall) kabul edilmesi gerekir, bunun ardindan
katsayilarin anlamlilig1 irdelenebilir. LISREL programi 15 adet ve AMOS
programi ise 25 adet uyum iyiligi testine yer vermektedir. Genelde bu uyum
iyiligi indekslerinden en az 4 en fazla 8 tanesi model aciklanirken kullanilir.
En ¢ok kullanilan indeksler Chi square, GFI, NFI, CFI, NNFI, SRMR, AGFI,
TLI, RMSEA’dir. Buna ragmen arastirmacilar arasinda heniiz hangi testlerin
kullanilmas1 ve rapor edilmesi gerektigi konusunda tam bir fikir birligi
yoktur. Fakat genel kabul gormiis bir yaklagim vardir ki, o da testlerin hepsini
veya ¢ogunu kullanmanin dogru bir yaklagim olmadigidir. Uyum iyiligi
testlerinin yiiksek ¢ikmasi ve modelin kabul edilmesi modeldeki degiskenler
arasindaki iligkilerin kuvvetli oldugu anlamina gelmez. Tam tersine
degiskenler arasindaki korelasyonlarin diigiik olmast modelin daha iyi uyum
saglamasina neden olacaktir (diger taraftan korelasyonlarin diisiik olmast
degiskenler arasi yol katsayisinin diisiik degerde olmasina neden olacaktir).
Bundan dolay1 uyum iyiligi testlerinden sonra parametrelerin incelenmesine
dikkat edilmelidir.

Uyum 1iyiligi testinin yiiksek ¢ikmasi modelin biitiin pargalarnin iyi
uyum sagladigi anlamima gelmez. Modelin 6l¢tiigii olgunun aynisini Slgen
bagka esitlikler veya modeller de ayni uyum diizeyine sahip sonuglar
verebilir. Dolayisiyla uyum iyiligi modelin iyi bir model oldugunu ispatlamaz
ama kot bir model oldugunu kesinlikle ispatlar. Ayrica uyum iyiliginin
diisik ¢ikmasi modelin yapisal olarak kesin bir sekilde koti kuruldugu
anlamina gelmez. Olgiim modelinin iyi belirlenmemesi de bu olumsuz
sonucu meydana getirebilir. Uyum indeksleri konusu heniiz gelisme
asamasinda olan bir alandir. Her bir uyum indeksinde belirli bazi kritik limit
noktalar1 vardir. Ama bunlar kesin olmayip birer kabullenmedir. Yeni
gelismekte olan alanlarda olusturulan bir modelin uyum iyiligi indekslerinin
kritik limitlerin altinda kalmasi normaldir. Meseld CFI en az .90 olmalidir.
Buna ragmen gelismekte olan bir alandaki 0.85’lik bir CFI degeri de kabul
edilebilir.

8.3.1. Gozlenen ve Tahmin Edilen (Teorik) Kovaryans
Yapilarina Dayah Uyum lyiligi Testleri

Gozlenen ve tahmin edilen kovaryans yapilarina dayali uyum iyiligi
testleri istatistik programlarindaki Ingilizce adlari baz alinarak asagida
belirtilmistir:

Chi Square Index: Orijinal degisken matrisinin varsayilan
matristen farkli olup olmadigim test eder. Bu test regresyon katsayilarinin
isaretine ve anlamlilik dizeyine bakar ve modelin ayr1 ayri parcalart
hakkinda bilgi verir. Ayn1 zamanda bu testle modelin tamaminin dogrulugu
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da olgiilebilir. Bu testte normal ki-kare testinin tersi olarak ki-kare degerinin
mimkiin oldugunca diisiik olmast arzulanir. Ki-kare testi normal
kullanilisinda gozlenen verilerle tahmin edilen veriler arasindaki farki test
eder. Diger istatistik testlerinde sifir hipotezi gdzlenen verilerle tahmin edilen
veriler arasinda bir iligki yoktur seklindedir ve bu testlerde H; hipotezinde
ilisgki vardir sonucu aranmaktadir. Dolayisiyla ki-kare degerinin anlamli
cikmasi ve degerin biiyiik olmasi arzulanir ki H; hipotezi kabul edilebilsin.
Diger taraftan YEM'de go6zlenen verilerle teorik veriler arasindaki fark
arastirilirken arada bir farkin olmamasi arzulanir ki model verilere uygun ve
dogrulanabilir olsun. Dolayisiyla YEM'de sifir hipotezinin kabul edilmesi
istenir. Bu nedenle ki-kare degerinin anlamsiz ve deger olarak kiigiik bir
rakam ¢ikmasi arzulanir. Ki-kare degerinin anlamsiz ¢ikmasi modelin kabul
edildigi anlamina gelmez, diger bazi uyum iyiligi testlerinin (6zellikle 6rnek
buytikliigiinden etkilenmeyen testlerin) de uygulanmasi gerekir.

Ki-kare testindeki serbestlik derecesi ornek momenti ile serbest
parametre sayisi arasindaki farktir. Yani 6rnek momenti = n.(n+1)/2 (n:
gozlenen degisken sayisi) ve serbest parametreler ise sinirlanmamis veya
sabitlenmemis bilinmeyen parametrelerin hepsidir (gozlenen degiskenlerin
varyansi, yol Kkatsayilari, latent degiskenlerin  varyansi  vb)
(FLESHANDBONES, 2004).

Asagida belirtilen nedenlerden dolayr ki-kare testi tek basina bir
modelin kabulii veya reddinde kullanilmaz (DEMEROUTI, 2004):

e Model ne kadar karmasik olursa ki-kare degeri de o kadar uygun
cikar. Modelin karmasikligi ise YEM’de istenmeyen bir
durumdur,

e Ornek biiyiikliigiiniin fazla oldugu durumlarda biiyiik ihtimalle ki-
kare modelin reddine karar verecektir. Biiylik 6rnek hacminde
gozlenen model ile milkkemmel uyum saglayan tahmini model
arasindaki en ufak bir farklilik bile anlamli ¢ikacaktir. Bu da
dogru olma ihtimali olan bir modelin reddine neden olacaktir (II.
tip hata),

e Ki-kare uyum indeksi ¢oklu dogrusal normallik varsayiminin
ihldline karst asir1 duyarhidir. Bu varsayimm ihlal edildigi
durumlarda arastirmacilar Storra Bentler Chi Square endeksini
kullanmalidirlar.

Relative Chi Square Index: Bu test ki-kare’yi daha az Ornek
buytikligiine bagimli hale getiren bir yéntem olup ki-kare’nin serbestlik
derecesine boliimiinden elde edilir. Bu degerin 2:1, 3:1 araliginda olmasit
gerekir. Bazi arastirmacilara gore ise 5 ve daha asagi bir deger de modelin
kabul edilebilmesi icin yeterli sayilabilir. AMOS’ta bu deger CMIN/DF
olarak verilir.

Satorra-Bentler Scaled Chi-Square: Satorra-Bentler Scaled Ki-
Kare testi ki-kare’de verilerdeki basiklik nedeniyle ortaya g¢ikabilecek
sapmalar1 engeller. Yani verilerin normal dagilim gostermedigi zaman
normal ki-kare yerine tercih edilmesi gereken testtir.
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Goodness-Of-Fit Index (GFI): GFI, varsayilan modelce hesaplanan
gozlenen degiskenler arasindaki genel kovaryans miktarini gosterir.
Regresyon analizindeki R” gibi aciklanabilir. Aralarindaki fark R?
(determinasyon katsayis1) hata varyansiyla ilgili iken GFI, gozlenen
kovaryans yiizdesiyle ilgilidir. Ornek hacminin ¢ok olmasi GFI degerini
yiikselterek dogru sonug¢ alinmasini 6nleyebilir. GFI degeri 0 ile 1 arasinda
degisir. GFI’'nin .90’1 agmasi iyi bir model gostergesi olarak almmmaktadir.
Bu, go6zlenen degiskenler arasinda yeterince kovaryansin hesaplandigt
anlamina gelmektedir.

Adjusted Goodness-Of-Fit Index (AGFI): GFI testinin yiiksek
ornek hacmindeki eksikligini gidermek amaciyla kullanilan bir indekstir.
Degeri 0—1 arasinda degisir ve 0.90’1n tizerinde olmasi gerekir. Negatif deger
alirsa bu durum 6rnek hacminin ¢ok kiigiik oldugunu veya modelin son
derece kotii bir uyum iyiligi gosterdigini belirtir. 1’den biiylik bir deger
cikarsa bunun anlami da tam tanimlanmis bir modelin varligina isarettir.
Disiik 6rnek hacminde kullanmak dogru degildir.

Root Mean Square Residual (RMS, RMSR veya RMR): Bu
deger 0’a yaklastikca test edilen modelin daha iyi uyum iyiligi gosterdigi
anlagilir. Standardize edilmis sekline SRMR uyum iyilik indeksi denir ve
SRMR degeri de 0’a yaklastik¢a modelin uyum iyiligi artar.

Relative Non-Centrality Index (RNI): Ki-kare’de hem ornek
buytikligii hem de model karmasikligindan kaynaklanan yanilmalarin oniine
gecen bir indekstir ve 0.90’dan yiiksek bir deger almas1 gerekir.

Centrality Index (CI): Modelin ki-kare’si, serbestlik derecesi ve
Ornek hacminin bir fonksiyonudur. Genelde 0.90 ve {izeri bir degere sahip
olmasi gerekir.

8.3.2. incelenen Model ile Alternatif Modelin
Karsilastirilmasina Dayalh Uyum lyiligi Testleri

Bu testler iki model karsilastirildiginda yararli olan gostergeleri
verir. Onerilen modele alternatif model yoksa YEM programlari karsilagtirma
icin sifir hipotezi olan ve bagimsiz (independence) model olarak adlandirilan
ve modeldeki bagimli degiskenlerle bagimsiz degiskenler arasindaki
korelasyonu yok sayan bir alternatif modelle karsilagtirma yapar (bagimsiz
modelin uyumu ¢ok yiiksektir).

Comparative Fit Index (CFI): Ayni1 zamanda Bentler Comparative
Fit Index olarak da bilinir. Mevcut modelin uyumu ile gizil degiskenler arasi
korelasyonu ve kovaryansi yok sayan sifir hipotez modelinin uyumunu
karsilastirir. Yani model tarafindan tahmin edilen kovaryans matrisi ile sifir
hipotezli modelin kovaryans matrisini karsilagtirir. CFI, 0—1 arast degisen
degerler alir. 1’e yaklastikca uyum iyiliginin arttigini gosterir veya daha
yiiksek CFI’ya sahip modelin daha gii¢lii uyum i¢inde oldugunu vurgular.
CFI, NFI’ya benzer ama aralarindaki fark CFI'nin 6rnek biiytikliigtinden
etkilenmesidir. CFI’nin kabul edilebilmesi i¢in 0.90’1n {izerinde bir deger
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almasi gerekir (modeldeki kovaryans ve korelasyon matrisinin % 90’1nin
gozlenen veriler tarafindan tekrar olusturulabilme oranini ifade eder).

Incremental Fit Index (IFI): DELTA2 olarak da bilinir. Bazi
kosullarda 1’in tizerinde deger alabilir bu durumda 1’e esitlenir. 0.90’1n
iistiinde olmalidir.

Bentler Bonett Index veya Normed Fit Index (NFI): DELTAI1
olarak da bilinir. Bentler ve Bonett, karsilagtirmaci uygunluk indeksi adinm
verdikleri bir dizi test gelistirmiglerdir. Bu indeks varsayilan modelin temel
ya da sifir hipoteziyle olan uygunlugunu arastirir. Amag varsayilan modelin
kullanilmasiyla iyilesen uygunluk miktarini belirlemektir. Diger bir deyisle
sifir hipotezinin uygunlugu ile Kkarsilastirildiginda varsayilan modeli
kullanarak elde edilen uygunluktaki artis miktarini gosterir ve 0—1 arasi deger
alir. Bulunan degerin 0.90 iizerinde olmasi gerekir ve 1’e ne kadar yaklasirsa
o kadar fazla uyum iyiligine sahiptir. NFI’'nin dezavantaji modeldeki
parametre sayisinin artmasiyla dogru orantili olarak artmasidir bu da dogru
olmayan bir modelin kabuliiyle sonuglanabilir.

Tucker Lewis Index veya Non-Normed Fit Indeks (NNFI):
RHO?2 olarak da isimlendirilir. NFI’nin dezavantajin1 gideren bir indeks olup
parametre sayisinin artirilmasindan etkilenmemektedir. NNFI 0-1 arasi
degerlerle smirlanmadigindan non-normed olarak isimlendirilir. NNFI
varsayllan model kullanilarak elde edilen serbestlik derecesi basina
uygunluktaki artig miktar1 olarak yorumlanir. Formiilden de anlasilabilecegi
gibi ki-kare degeri ne kadar diisiik ¢ikarsa NNFI indeksi o oranda yiiksek
¢ikar. Bu indeksin yorumlanmasi NFI indeksindeki gibidir. Indeks degeri 1
degerinden yiiksek ¢ikarsa 1’e esitlenir. Eger NNFI negatif ¢ikarsa bu
modelin ya serbestlik derecesinin az olduguna veya korelasyon iligkilerinin
zayif olduguna isarettir. Ornek biiyiikliigiinden en az etkilenen indekslerden
biridir. 0.95’in tizerinde olmas1 gerekir.

Bolen86 Fit Index: 0.90’dan biiyiik bir deger almalidir.

Relative Fit Index (RFI): RHOI1 olarak da bilinir. 0—1 aras1 degisen
degerler alir (bazen bu degerlerin disina ¢ikabilir). 0.90’dan yiiksek bir deger
almasi tercih edilir.

8.3.3. Gozlenen ve Tahmin Edilen Kovaryans Yapilarina Dayalh
Fakat Parametre Smrlandirmamayr Dengeleyici Uyum
Tyiligi Testleri
Her sey esitken daha karmasik yani daha fazla parametre ve yol
katsayisi igeren modellerin uyum iyiligi daha yiiksektir. Bu durum dogru olan
bir modelin reddedilmesine ve yanlis olan bir modelin de kabul edilmesine
neden olabilir. Dolayistyla bu testlere ihtiyac¢ duyulur.

Parsimony Ratio (PRATIO): Varsayilan model ile sifir hipotez
modelinin serbestlik derecesinin oranlanmasindan elde edilir. Tek bagina bir
uyum iyiligi testi olmaktan ¢ok digerlerinin yorumlanmasinda kullanilir.
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Parsimony Index: Bentler-Bonnett indeksinin parsimony ratio
oraniyla ¢arpimina esittir. 0.90’dan biiyiik olmas1 beklenir.

Parsimony Goodness Of Fit Index (PGFI): GFI’'nin bir
varyasyonudur.

Parsimony Normed Fit Index (PNFI): NFI degeri ile parsimony
oraninin ¢arpimina esittir.

Parsimony Comparative Fit Index (PCFI): CFI degeri ile
parsimony oraninin ¢arpimina esittir.

Root Mean Square Error Of Approximation (RMSEA): Modelin
uygun olabilmesi icin RMSEA’nm 0.05 veya daha dusiik bir deger almasi
gereklidir. RMSEA degeri 0.05 ile 0.08 arasi bir deger alan modelin uyumu
yeterlidir, 0.10 ve daha {istiinde ise modelin uygunlugu zayiftir.

P Of Close Fit (PCLOSE): Bu indeks RMSEA’ya alternatif olarak
gelistirilmistir. PCLOSE degeri 0.05’den biiyiikse modelin uygun oldugu
sOylenebilir.

8.3.4. Bilgi Teorisi Uzerine Kurulu Uyum lyiligi Endeksleri

Bu tip indeksler daha ¢ok maksimum benzerlik tahmin yontemi
kullanilarak gerceklestirilen modeller i¢in uygundur. Literatiirde fazla
rastlanmamakla birlikte kullanim1 giin gegtik¢e artmaktadir. Bu indeksler i¢in
belirli bir alt limit yoktur. Genelde iki veya daha fazla model
karsilagtirmalarinda kullanilir ve en diisiik degere sahip model kabul edilir.

Akaike Information Criterion (AIC): Bu indeksin belirli bir
standart degeri yoktur ne kadar diisiik olursa model o kadar uygundur denilir.
Genelde iki model karsilastirilirken en kiiciik AIC degerine sahip model
kabul edilir. Yani daha g¢ok model karsilastirmalarinda kullanilan bir
indekstir. AIC, model karmasikliginin olumsuz etkilerini engelleyen bir
testtir. Varsayilan modelin kovaryans matrisi ile gozlenen kovaryans matrisi
arasindaki farkliligr yansitir. AIC degeri 0’a yakin olursa yiiksek uyum
iyiligini gosterir. Ama asil olarak farklilastirilan iki model arasindaki uyum
fakini gosterir (DEMEROUTI, 2004).

Expected Cross-Validation Index (ECVI): AIC testi gibi
varsayllan model kovaryansi ile gozlenen kovaryans arasindaki farki 6lger.
Hiyerarsik olmayan model karsilastirmalarinda kullanilir. Daha diisiik ECVI
degeri daha iyi uyum anlamindadir.

MECVI: BCC’nin farkli bir versiyonudur. Degerlendirilmesi
aynidir.

Browne-Cudeck Criterion (BCC): 0.90’dan biiyiik olmasi iyi
uyum iyiligine isarettir.

Mcdonald Noncentrality Parameter Index (DK): Karmasik
modellerin ki-kare degerinde meydana getirdigi yanlis olumlu etkiyi gideren
bir indekstir. 0.90’dan yiiksek bir deger almasi gerekir.
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Consistent Akaike Information Criterion (CAIC): AIC
indeksinin benzeri olup farkli olarak 6rnek biiyiikligiiniin meydana
getirebilecegi yanlis etkiyi de bertaraf eder.

Bayesian Information Criterion ((BIC), Akaike's Bayesian
Information Criterion (ABIC), Schwarz Bayesian Criterion (SBC)):
Model karmasikligmin ve oOrnek buyiikligiiniin ortaya c¢ikarabilecegi
sapmalar1 dengeleyebilen bir testtir. Kullanim1 AIC indeksindeki gibidir.
Farki, modeldeki parametre sayisi az veya drnek biiyiikliigii ¢ok fazlaysa AIC
yerine bu testin kullanilmasidir.

Interaction Effect Size (IES): Modele bir etkilesim terimi
(degisken) eklendiginde etkilesim buyiikliigiinii 6lgen indekstir. Ki-kare
testinin 6rnek kriteridir. Yani ki-kare’de meydana getirilen ytizdelik diisiis
miktarin1 verir.

Hoelter's Critical N: Modelin ki-kare degerinin 0.05 ve 0.01
anlamlilik diizeylerinde kabul edilebilmesi i¢in gerekli olan 6rnek biytklugi
degerini verir. Bu deger 200°den biiyiik olmalidir.

8.4. Modelin Yeniden Kurulmasi

Eger model uyumluluk analizi sonucunda diisiik uyum iyiligi
degerine sahip ¢ikmigsa veya daha iyi uyum iyiligi diizeyine sahip model
gelistirilmek isteniyorsa modelin bazi parametrelerinin eklenmesi veya
cikarilmasi gerekebilir. Uyumsuzluk eger model kurarken unutulan bir
degiskenden kaynaklaniyorsa modelin yeniden kurulmasi s6z konusu olmaz.
Ciinkii tekrar 6rnek kiitleye sonradan eklenen bu degiskenle ilgili soru
sorulmasi gerekir ki bu ¢ogu zaman miimkiin olmaz. Bundan dolay1 model
kurmanin baglangigta ¢ok iyi yapilmasi gerekir. Ama uyumsuzluk eksik bir
yol katsayisindan veya eksik bir korelasyon veya kovaryanstan ileri geliyorsa
bu YEM ile ilgili programlarin gosterdigi sekilde diizeltilebilir. Yalniz
modelin yeniden olusturulmasinda teorik modelin anlamsizlasmamasina
dikkat edilmesi gerekir. YEM programlari teorik model mantiginin
anlamliligini 6lgmez, teorik modelin gozlenen verilere uygunlugunu test eder.
Dolayisiyla modelin ne kadar degistirilecegi arastirmacinin karar verecegi bir
istir. Lagrange Multiplier Test, modeldeki hangi sinirlanmis veya sabitlenmis
parametrelerin degistirilip serbest hale getirilerek veya parametre eklenerek
modelin uygunlugunun artirilabilecegini gosteren bir yontemdir. Bunun tersi
olarak Wald Test ise hangi serbest parametrelerin sinirlanmasi veya
sabitlenmesi veya hangi parametrenin ¢ikarilmasi gerektigini gosterir
(FLESHANDBONES, 2004).

Modelden bazi yon oklari (sebep-sonug iligkileri) ¢ikarilarak (model
trimming) veya bazi yon oklar1 eklenerek (model building) hangisinin daha
uygun olacagi incelenebilir. Bu sekildeki model karsilagtirmalarina hiyerarsik
model karsilastirmalar1 denir. Ki-kare hiyerarsik model karsilastirmalarinda
kullanilir. Hiyerarsik olmayan model karsilastirmalarinda ise AIC testi
kullanilir. Degistirme indekslerini kullanarak modeli tekrar test etmede kural,
her denemede yalnizca bir parametre degistirmektir.
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9. SONUC

Olaylarin derinlemesine incelenebilmesi i¢in ¢ogunlukla s6z konusu
olayin modeli kurulur. Model kurma, konunun belli &lgekler icinde
kiigiiltilmesi ve incelenebilir hale getirilmesi olayidir. Model kurma
arastirilacak konuyu veya olayir daha dogru ve kolay sekilde anlamaya
yardimer olur. Modelin nasil dogdugunu muhtemelen kimse tam olarak
bilemez. Fakat model yardimiyla sorunlarin ¢oziimiine daha iyi
yaklasilacagimi herkes kabul edebilir. Ciinkii model konuya iliskin
degiskenleri ve iligkileri gosterdigi gibi sonuglarini da verir. Ayrica model
kurma sistem yaklasimini zorladig1 gibi, bilimsel diisinmede de 6nemli bir
rol oynamaktadir.

Model olusturulduktan sonra bu modelin test edilmesi ayr1 bir ihtisas
konusudur. YEM, model test etme ve gelistirmede aragtirmacilara etkin bir
ara¢ olmustur. YEM, 1930’larda ortaya atilmasina ragmen popiilerligini son
on yilda elde etmistir. Bunun nedeni bilgisayar teknolojisi olmadan YEM’in
kullanilmasiin imkansiz denecek kadar zor olmasidir. YEM analizi igin
olusturulmus bilgisayar programlart da YEM’in bilimsel aragtirmalarda
kullanilmasinda 6nemli bir rol oynamistir.

Diinya literatiirine  bakildiginda  sosyal bilimlerle ilgili
arastirmalarda YEM’in % 10-20 oraninda kullanildig1 goriilmektedir.
Fakat Tirkiye’”de YEM analizi pek bilinmemekte ve dolayisiyla
uygulanmamaktadir. Regresyon, faktor, varyans, yol analizi ve diger bazi
istatistiksel analiz tekniklerini biinyesinde barindiran YEM’le ilgili Tiirkce
kaynak da yok gibidir. Bu ¢alismayla, YEM ve pazarlama bilimine
uygulanabilirligi incelenmis ve boylece literatiire de katki saglanmustir.
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