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OZET

Yapisal Esitlik Modellemesi teoriye dayanan ve degiskenler arasindaki nedensel iliskileri
tahmin etmeye yarayan istatiksel bir yontemdir. Bu yontem, siyaset bilimi, ekonomi, yonetim,
pazarlama, psikoloji, sosyoloji, egitim ve saglik gibi bircok alanda teorileri dogrulamak igin
kullanilmaktadir. Kismi en kigik kareler ve en biiyiik olabilirlik yapisal esitlik modellemesinde en
yaygin uygulanan tahminleme yontemleridir. Son dénemlerde bu iki yonteme ek olarak Bayes
yaklasimi ile yapisal esitlik modellemesi uygulamalari da yayginlasmaktadir. Bayes Yapisal Esitlik
Modellemesi bu iki yaklasimin normal dagilim, kayip veri ve orneklem boyutu gibi kisitlari ile
basa ¢ikmak igin kullanilan bir yontemdir. Bu galismada Bayes Yapisal Esitlik Modellemesine
genel hatlari ile bakilarak bu yontemin temel kavramlari anlatilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapisal Esitlik Modellemesi, Bayes Yapisal Esitlik Modellemesi, Bayes
Yaklagimi.
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BAYESIAN STRUCTURAL EQUATION MODELING: CONCEPTS
AND A GENERAL OVERVIEW

ABSTRACT

Structural Equation Modeling is a theory driven statistical method and used to predict the
casual relationships between variables. This method is used to validate theories in
manyfieldssuch as political sciences, economy, marketing, psychology, sociology, education and
health. Partial Least Square and Maximum Likelihood are the two common estimation methods
used in Structural Equation Modeling. In addition to these two methods, Structural Equation
Modeling applications with Bayesian estimation have become popular recently. Bayesian
Structural Equation Modeling is used to overcome the assumptions of these two approaches
including normal distribution, missing data and sample size. In this study, Bayesian Structural
Equation Modeling is generally overviewed and its main concepts are represented.

Keywords: Structural Equation Modeling, Bayesian Structural Equation Modeling, Bayesian
Approach.
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1. GiRIS

Bircok alanda gerceklestirilen bilimsel arastirmalarda teoriler degiskenler
arasindaki nedensel iliskilere dayanan hipotezler ©6ne sirilerek
olusturulmaktadir. Ozellikle sosyal bilimler, egitim bilimleri ya da davranis
bilimleri gibi alanlarda hipotezler degiskenler arasindaki iliskilere
dayanmaktadir(Kelloway, 1998, s.5). Yapisal Esitlik Modellemesi (YEM)
(Structural Equation Modeling) bilimsel arastirmalardaki hipotezleri test etmek
icin, degiskenler arasindaki iliskileri analiz eden istatiksel bir yontemdir (Hoyle,
1995, s.1). YEM gizli degiskenler ile gézlenen degiskenler arasindaki nedensel
iliskileri modeller araciligi ile test etmek icin kullanilmaktadir. YEM’in amaci
teorik modelin veri ile desteklenip desteklenmedigini ya da modelin veriye
uyup uymadigini  belirlemektir. YEM c¢alismalari  genellikle teoriye
dayanmaktadir.

YEM genellikle davranis bilimlerinde kullanilmakta olup (Gefen, Straub, &
Boudreau, 2000, s.6) kullanim alani egitim bilimleri, pazarlama gibi diger
bilimsel alanlari da kapsamaktadir. YEM analizin sik¢a kullanilmasinin sebebi,
geleneksel regresyon analizinden farkli olarak, 6l¢iim hatalarini, dikkate
almasidir; bu nedenle regresyon analizinden daha dogru sonuglar verdigi
disinilmektedir (Bayram, 2010, s.1).

YEM analizini birinci nesil ve ikinci nesil YEM olarak gruplayabiliriz (Kaplan
& Depaoli, 2012, s.650). Birinci nesil YEM analizinde farkh yaklasimlar vardir.
Her yaklasimin varsayimlari ve kisitlari degisiklik gosterebilmektedir. Kismi en
kiicik kareler (partial Least Squares) ve en blylk olabilirlik (Maximum
Likelihood) YEM calismalarinda sikg¢a rastlanan yaklasimlardir. Kismi en kiguk
kareler tabanli YEM ile en biyik olabilirlik tabanh YEM varsayimlari,
tahminleme yontemleri, uygulanan analiz programlari acisindan farklilik
gostermektedirler. YEM calismalarinin artmasi, veri setlerinin farkhlasmasi gibi
nedenlerden YEM’de tahminleme ydntemleri de gelismektedir. ikinci nesil YEM
analiz yaklasimlari kullanilmaya baslanmustir. ikinci nesil YEM’e gegis, birinci
nesil YEM analizlerinin normalite kayip veri gibi varsayimlari ile basa ¢ikmaktir.
ikinci nesil YEM’de Bayes teoremine dayanan analizler gerceklestirilmektedir.
Bayes teoremine dayananYapisal Esitlik Modellemesi (BYEM) YEM’in genel iki
yaklagiminin kisitlarini agsmak igin kullaniimaktadir. Bu ¢alismada geleneksel
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Yapisal Esitlik Modellemesi ile ilgili genel yaklasimlar anlatilarak, YEM’e
alternatif bir bakis olan Bayes yaklasimi ve ilgili kavramlar tanitilmaktadir.

2. YAPISAL ESITLIK MODELLEMESi

Bayes Yapisal Esitlik Modellemesine ge¢meden Once Yapisal Esitlik
Modellemesi hatirlamakta fayda olacaktir. Yapisal esitlik modellemesi (YEM)
nedensel iliskileri test etmek, tahmin etmek ve vyapisal teorilerin
dogrulanmasinda kullanilan bir istatiksel yaklasimdir (Hoyle, 1995, sl1; Lee,
2007, s.1). Standart YEM uygulamasi temel olarak iki modelden olusur: Olgiim
Modeli ve Yapisal Model. Olgiim modeliértilk degiskenlerin, gézlenen
degiskenler ile tahmin edildigi modeldir. Olgiim modeli 6rtiik degiskenler ile
gozlenen degiskenler arasindaki iliskileri gosterir. Yapisal model ise ortik
degiskenler arasindaki iliskilerin degerlendirildigi modeldir. Bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki nedensel iliskileri gosterir. Dogrulayici faktér analizi
modellerinde 6lciim modeli kullanilirken, yol analizinde yapisal modeller
kullanilmaktadir. YEM nedensel iliskilerin yapisal denklemler ile ifade
edilmesini saglamaktadir.

YEM modelleri olusturulursek 5 temel asama gergeklestirilir:

1. Model Belirleme (Model Specification): Model belirleme YEM'’in ana
kisimlarindan biridir. Tahmin edilecek olan modelin
Onerilmesidir(Hoyle, 1995, s.2). Model belirleme, sunulacak model
kokenlerini literatirden alir ve ilgili alandaki degiskenler arasindaki
iliskinin sebeplerini agiklamayi amaclamaktadir (Kelloway, 1998, s.7).
Modeller grafik/sema olarak gosterilmektedir. Bu asamada modelde
hangi degiskenlerin yer alacagl, bu degiskenler arasindaki olasi iliskiler
belirlenmektedir.

2. Model Tanimlama (Model Identification):Model tanimlama model
¢6zUminidn essizligi ile ilgilidir (Kelloway, 1998, s.14). Bu asamada
modelin  tanimlanip  tanimlanmadigi  belirlenmektedir. Modelin
tanimlanmasi bilinmeyen parametrelerin varyans ya da kovaryans
olarak ifade edilebilmesi ile gergeklestiriimektedir(Albright & Park,
2009, s.4).
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3. Model Tahminleme (Model Estimation): Model belirlendikten sonra
gozlenen degiskenlerden bagimsiz parametrelerin  tahmini
gerceklestirilmektedir. Tahminleme icin kismi en kiicik kareler, en
blylik olabilirlik ve genellenmis kigik kareler gibi farkli yontemler
mevcuttur(Hoyle, 1995, s.5).

4. Model Uyumu (Model Fit): Modelin veriye ne kadar uydugu
belirlenmektedir. Modelin veriye uyumunu test etmek icin bircok test
mevcuttur. x> uyum derecesini belirleyen klasik yéntemlerden biridir
(Albright & Park, 2009, s.5). Yaklasik hatalarin ortalama karekokii(root
mean square error of approximation (RMSEA)), Uyum lyiligi (Goddness
of Fit- GFI) diger bir uyum derecesi 6lcimleridir.

5. Model Degistirme (Model Respecification): Bu asamada model yeni
iliskiler eklenerek, ya da anlamh olmayan iliskiler ¢ikarilarak
degistirilir(Kelloway, 1998, s.20).

YEM, kovaryans tabanli YEM (en biyuk olabilirlik yaklasimi) ve komponent
tabanli YEM (kismi en kigik kareler tabanli YEM) olmak Uzere iki temel
yaklasima sahiptir. YEM’ in bu iki yaklasimi amaclari, varsayimlari ve model
uyumu istatistikleri acisindan farklilik géstermektedir (Chin, 1998, s.vii; Gefen
ve digerleri, 2000, s.24).

Kismi en kiiciik kareler tabanl (komponent tabanli) YEM: YEM'in bu
yaklagimi dogrusal regresyon analizi ile aynidir. Bu yaklasimda model Varyans
(R2) ve anlamh t degerleri ile aciklanmaya calisiimaktadir. Bu yontem bos
hipotezi kabul etmez. YEM’in bu yaklasiminda iki model olusturulmaktadir.
Birinci modelde ortik degiskenler arasindaki iliskiler test edilirken, ikinci
modelde ortiik degiskenler ile ilgili gozlenen degiskenler arasindaki iliski
belirlenmektedir (Henseler, Ringle, & Sinkovics, 2009, s.298). Kismi en klguk
kareler tabanli YEM SmartPLS, PLS-PC, PLS Graph gibi programlar ile
gerceklestirilmektedir.En biylk olabilirlik yaklasimli YEM gibi bu yoéntemde de
verinin normal dagilimda olmasi gerekmektedir, ancak YEM’in bu yaklasiminin
orneklem boyutu varsayimina bakildigi zaman Kovaryans tabanli YEM’e gore ile
daha kucik orneklemler igin uygun oldugu soylenmektedir (Henseler ve
digerleri, 2009, 5.292).
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Kovaryans tabanl YEM (En Bliyiik Olabilirlik Yaklasimi): Kovaryans tabanli
YEM yaklasimi, kismi en kiclk kareler tabanh YEM yaklasimindan farkli olarak
bos hipotezin anlamsiz oldugu géstermeyi amaclamaktadir (Gefen et al., 2000,
s.9). Kovaryans tabanli YEM’de 6nerilen modelin kovaryans yapi uyumu ile en
iyi kovaryans yapi uyumu karsilastiriimaktadir.Kovaryans tabanli YEM LISREL,
EQS, AMOS, SEPATH, RAMONA, MX, CALIS gibi programlar araciligi ile
gerceklestirilir. En buyik olabilirlik yaklasimi ile YEM analizi gerceklestirebilmek
icin blylk 6rneklem boyutu, devamli degisken ve ¢ok degiskenli normalite gibi
varsayimlar vardir.

YEM arastirma, siyaset bilimi, ekonomi, yonetim, pazarlama, psikoloji,
sosyoloji, egitim ve saglik gibi bircok farkli alanda kullanilmaktadir. Tabi YEM'in
uygulama alanlart bunlarda sinirh  degildir.  YEM’in bu kadar vyaygin
kullanilmasinin sebebi olarak YEM uygulamalarinin regresyon gibi uygulamalar
ile karsilastirildigi zaman bircok avantaj sagladigi gosterilmektedir. Bu
avantajlar birden fazla 0Ongoriici degiskenler arasindaki iliskilere olanak
saglamasi, gizli degiskenlerin olusturulmasi, gozlenen degiskenler i¢in dlgiim
hatalarini modellenmesini icermektedir (Chin, 1998, s. vii).

3. BAYES TEOREMI

Bayes Yapisal Esitlik Modellemesinin (BYEM) detaylarina inmeden Once
Bayes Teoremini hatirlatmakta fayda vardir, ¢linkii BYEM analizinde sonsal
dagihmlarin olusturulmasi Bayes Teoremine dayanmaktadir (Muthén &
Asparouhov, 2011, s.7). Bayes Teoremi bir olayin olma olasiliginin ek bilgiler ile
nasil degistigini godsteren teoremdir. Yani kosullu olasiliklar ile marjinal
olasiliklar arasindaki iliskiyi gosterir. Bayes Teoreminde A ve B olaylarinin
olasiliklari P(A) ve P(B) olarak varsayilirsa, A ve B'nin beraber gergeklesmesinin
ihtimali kosullu ve marjinal olasiliklarla su sekilde ifade edilebilmektedir:

P(A,B)= P(A\B)P(B)= P(B\A)P(A) (1)
Her iki tarafi da P(A)'ya (A'nin gerceklesme ihtimali) bolinduginde
asagidaki Bayes Teorem elde edilmektedir.

Bayes Teorem:

P(A\B)P(B)

PB\A)= =0

(2)
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Bayes Teoreminde, P(B\A) ile A’nin gergeklestig§i durumda B’nin
gerceklesme olasiligi (A icin B’nin kosullu olasihgi), P(A\B) ile B’nin gerceklestigi
durumda A’nin gergeklesme olasiligi (B igin A’'nin kosullu olasiligi), P(B) ile B'nin
gerceklesme olasihgl ve P(A) ile A'nin gerceklesme olasilig ifade edilmektedir.
Bayes teoremi oOzetle A’'nin gozlemlendigi durumda B’nin gerceklesme
olasiligini agiklamaktadir.

Bayes Teoremi modellemeye uyarlanacak olursa A’'nin yerine veri, B'nin
yerine de parametreler konuldugunda denklem su sekilde
diizenlenebilmektedir, model parametrelerinin sonsal dagilimina (posterior
distribution) p diyelim(Muthén & Asparouhov, 2011, s.8):

P=parametreler\veri(3)

_veri\parametreler x parametreler

(4)

veri

_ olasilik x 6nselbilgi

(5)

veri

x olasilik x 6nselbilgi (6)

seklinde ifade edilir. Burada «orantili olma anlamina gelmektedir ve
verinin parametreleri icermedigini tanimlar. Bayes analizinin en 6nemli kismi
onsel dagihmdir (prior distribution) ve Onsel bilgiler (priors) veri hakkindaki
olasi parametreleri yansitir (Muthén & Asparouhov, 2011, s.8). Sonsal dagilim
(posterior distribution) model parametreleri hakkindaki ¢ikarimlari vermektedir
ki modellemede amag bilinmeyen model parametrelerini aciklayabilmektir.

4. BAYES YAPISAL ESITLIK MODELLEMESI

Bayes vyaklasimi Dogrulayici Faktor Analizi ve VYapisal Esitlik
Modellenmesine yeni bir yaklasimdir ve Bayes Yapisal Esitlik Modellemesi
(BYEM) geleneksel YEM uygulamalarina alternatif bir yontem olarak
kullanilmaktadir. ikinci nesil YEM olarak ta kabul edilmektedir (Kaplan &
Depaoli, 2012, s.650). ikinci nesil YEM analizinde kategorik veri, kayip veri,
orneklem boyutu gibi kisitlari asmak amacglanmaktadir. BYEM arastirmacilarin
teorilerini ve 6nsel inanislarini yansitan bir analiz saglamayl amaglamaktadir
(Muthén & Asparouhov, 2011, s.8). Model parametrelerinin sonsal
dagihmlarinin tahmin edilmesi BYEM ile mimkiindiir. BYEM 0&zellikle kiiglik
orneklem boyutlarinda etkili bir analiz yontemidir. Model parametrelerinin
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dagilimi veriden dnce o6nsel bilgi ile goriilmekte ve daha sonra veri ile saglanan
bilgi ile birlestirilmektedir. Bu birlestirme, Bayes Teoremi ile
gerceklestirilmektedir. Analiz sonucunda, model parametreleri icin sonsal
dagilim elde edilmektedir. Sonsal dagilim ise, model parametrelerinin 6n bilgisi
ve veriden elde edilen bilginin birlestirilmis halidir (Arbuckle, 2012, s.385).
Sonsal dagilim parametreler hakkindaki ¢cikarimlari vermektedir.

BYEM analizi gergeklestiriimeden 6nce onsel bilgilerin tanimlanmasini
gerektirmektedir. BYEM'in diger YEM uygulamalarindan farki olarak model
parametreleri icin Onsel bilgilerin tanimlanmasi gosterilebilir.  Model
parametrelerinin onsel dagilimlari analizden 6nce her bir model parametresi
icin tanimlanmaktadir. Onsel bilgi énemlidir, ¢iinkii model c¢ikarimi model
parametrelerinin sonsal dagilimina ve sonsal dagilim ise 6nsel dagilimlara
dayanmaktadir. Onsel bilgi belirsiz (non-informative) yada bilgi verici
(informative) olabilir. Belirsiz 6nsel bilgiler model parametreleri hakkinda
yeterli bilgi olmadigi durumlarda kullanilir Belirsiz 6nsel bilgiler genellikle belli
degerler araliginda uniform dagilim olarak tanimlanmaktadir(Kaplan & Depaoli,
2012, s. 652). Eger dagihmin sekli ve 6lgegi hakkinda yeterli bilgi var ise, bu bilgi
verici oOnsel bilgi olarak tanimlanmaktadir (Hoyle, 2012, s.652;Kaplan &
Depaoli, 2012, s. 652). BYEM analizinde daha 6nce yapilan ¢alismalar ve model
bilgileri degerli 6n bilgiler olarak kullanilabilmektedir.

BYEM analizinin geleneksel YEM uygulamalarinin varsayimlarini elemek
icin var oldugu dusinilebilir (Kaplan & Depaoli, 2012, s.650 ; Lee, 2007,
s.421).BYEM, Geleneksel YEM uygulamalarindan farkh olarak Markov Zinciri
Monte Carlo (MCMC) yontemlerine dayanmaktadir (Muthén & Asparouhov,
2011, s.4). MCMC Yénteminde, Markov zincirleri ile 6nceki érneklem gruplari
kullanilarak yeni o6rneklem grubu olusturulmaktadir (Dunson, Palomo, &
Bollen, 2005, s.4). MCMC bir gesit yikleme mekanizmasi gibidir ve sonsal
dagihmin seklini tahmin etmek icin kullaniimaktadir. MCMC’nin avantaji veride
normaliteye ihtiyac duymamasidir, bu nedenle kigcilik orneklem gruplari ile
uygulamaya olanak saglamaktadir. BYEM analizinde olusturulan modellerin
degerlendirilmesi ve karsilastiriimasi model yakinsamasi ve model uyumu ile
gerceklestirilmektedir.

Model yakinsamasi (Model Convergence): BYEM analizinde model
yakinsamasl Gelman-Rubin yakinsamasi istatistikleri ile kontrol edilmektedir
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(Arbuckle, 2012, s.397; Gelman, Carlin, Stern, & Rubin, 2004, s.281). Yakinsama
istatistikleri (Convergence Statistics (C.S)) olarak ta ifade edilmektedir. Model
yakinsamasi igin C.S. degeri 1.002’den kii¢lik olmalidir. 1.000 degeri en iyi
model vyakinsamasini ifade ederken, 1.10’dan kiclik degerler model
yakinsamasi icin yeterli degerler olarak kabul edilmektedir(Gelman ve digerleri,
2004).

Model Uyumu (Model Fit): BYEM analizinde, model uyumu basit¢e sonsal
kestirimci p degeri ile degerlendirilir (David Kaplan & Depaoli, 2013, s.654). 0.5
civarindaki p degerleri en iyi model veri uyumunu gostermektedir (Muthén &
Asparouhov, 2011, s.10). 0.3 ile 0.7 arasindaki p degerlerindeki modeller kabul
edilebilir (Song & Lee, 2006, s.11). P degeri 0 ise bu modelin veriyi
yansitmadigini géstermektedir.

BYEM’in Avantajlari: BYEM geleneksel YEM uygulamalarina kiyasla bircok
avantaj saglamakta ve geleneksel YEM uygulamalarindan
farkhlasmaktadir(Dunson ve digerleri, 2005, s.3-4):

* BYEM dogrusalsizliga, etkilesimlere, kayip veriye ve karisik kategorik
degisken kullanimina izin vermektedir.

* BYEM analizi MCM’ine dayanmaktadir. Bu nedenle biyik 6rneklem
gruplarina ihtiyac duymamaktadir.

* BYEM'in normal dagilim varsayimi  olmadigindan  esneklik
saglamaktadir.

* BYEM'in daha ¢ok onselbilgileri kullanmasi bu Bayes c¢ikariminin ayirt
edici 6zelligidir. Onceki bilgiler model parametrelerinin énsel dagilim
tanimlamalaridir (Kaplan & Depaoli, 2013, s. 652).

* Model parametrelerinin onsel bilgilerin tanimlanmasi model hatalarini
azaltmaktadir ve bu sayede daha iyi model uyumu elde edilmektedir.

WinBUGS BYEM analizinin gergeklestirilebilecegi (icretsiz yazilimlardan
biridir. Ayrica BYEM analizi AMOS yazilimi ile de
gerceklestirilebilmektedir(Arbuckle, 2012, s.385).
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5. BYEM UYGULAMA ALANLARI

BYEM analizinin, literatlire bakildigi zaman birgok farkli alanda uygulandigi
gorilmektedir. Ornegin kisilik 6zellikleri envanterini  dogrulamak igin
kullanilmistir (Milojev, Osborne, Greaves, Barlow, & Sibley, 2013, s. 939).
Gozlenen degiskenler arasindaki yol analizinde (Alkis & Temizel, 2015, s.149;
Gaumé & Waunsch, 2010, s.445), dogrulayici faktor analizinde (Muthén &
Asparouhov, 2011, s.18)kullanildigi 6rnek galismalara rastlamak mimkindir.
Ayrici saghk alaninda kullanildigi pek cok 6rnek ¢alisma mevcuttur (Nikolov,
Coull, Catalano, & Godleski, 2007, s.614; Oztaner, Taskaya Temizel, Erdem, &
Ozer, 2014, s.1727). Spor psikolojisi (Stenling, Ivarsson, Johnson, & Lindwall,
2015, s.411), finans (Lu, Song, & Li, 2012, s.478), yonetim (Stromeyer, Miller,
Sriramachandramurthy, & DeMartino, 2015, s.502) gibi alanlarda da uygulama
orneklerine de rastlanmaktadir. GorildiGgi gibi BYEM analizi ilk nesil YEM
analizleri gibi bircok farkli alandaki arastirmacilara hitap etmektedir.

6. SONUC

Bu calisma geleneksel YEM uygulamalarina altenatif bir yaklasim olan
BYEM’e genel bir bakis saglamaylr amacglamistir. BYEM icin genel terimler,
avantajlari ile model yakinsamasi ve model uyumu ile ilgili bilgiler verilmistir.

Bayes analizinde en o6nemli kisim olarak  6nsel bilgilerin
tanimlanmasivurgulanmaktadir. Onsel bilgiler model parametreleri igin 6n bilgi
saglamaktadir. Model ¢ikarimlari model parametrelerinin sonsal dagilimi ile
gerceklestirilmektedir. BYEM uygulamalarinda model yakinsamasi Gelman-
Rubin yakinsamasi istatistikleri ile kontrol edilmektedir. Model uyumu sonsal
kestirimci p degeri ile kontrol edilmektedir. BYEM analizinin onsel bilgileri de
analize katarak teorileri daha iyi yansitan bir analiz sagladigi diistiniilmektedir.

BYEM analizi Dogrulayici Faktor Analizi gergeklestirmek, yapisal modelleri
dogrulamak, yol diyagramlari olusturmak icin kullanilan bir yéntemdir. BYEM’in
detayli nasil uygulanabilecegi ile ilgili daha detayl bilgiye AMOS’un kullanma
Kilavuzu (Arbuckle, 2012, s. 385) ile Dunson ve arkadaslarinin (2005,
s.1)hazirladigi teknik rapordan erisilebilir.
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