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OZET

Dogrulayici faktor analizi, gozlenen ve gizli degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemeye yarayan bir
vapisal esitlik modeli tiiriidiir ve 6lgek uyarlama calismalarinda onemli bir degere sahiptir. Bu makalede
dogrulayici faktor analizi hakkinda tarihsel ve kuramsal bilgiler verilerek, ilgili terimler, uyum indeksleri ve
sonuglarin yorumlanmasi hakkinda bilgiler sunmak amaglanmistir. Makalede dogrulayici faktor analizinin yani
swra, bu analizi yapan yazilimlardan birisi olan LISREL tanmitilmis ve analizin asamalart hakkindaki temel
bilgiler verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrulayict faktér analizi; yapisal esitlik modeli; gecerlik ve giivenirlik;
hemsirelik.

ABSTRACT

Use of confirmatory factor analysis in validity and reliability studies

The confirmatory factor analysis is a kind of structural equation model which is used to determine the
relationship between observable and latent variables and has a significant value in scale adaptation studies. The
purpose of this study was to give historical and theoretical information regarding confirmatory factor analysis
and also represent information about related terms, fit indexes, and interpretation of results. As well as the
confirmatory factor analysis, the study also introduced LISREL, which is one of the softwares carrying out this
analysis, and gave information about basic stages of the analysis.

Keywords: Confirmatory factor analysis; structural equation model; validity and reliability; nursing.

GIRIS

Dogrulayic1 faktor analizi (DFA) basli  yapildiginda standartlagsmis olur. Bu aym
basina bir arastirma yontemi olarak adlandirilan ~ zamanda test veya Olcegi giivenle
yapisal esitlik modellemesinin (YEM) bir  kullanilabilecek hale getirme islemidir (Sencan
tiridiir (Simgek 2007). YEM tarihsel bir gelisme  2005). DFA bu standartlagtirma siirecinde
gostermistir; Regresyon analizi, PATH analizi, bireylerden toplanan verilerden elde edilen
Dogrulayici faktor analizi ve en sonunda Yapisal — bulgularin  teorik  yapiyla uyum  gosterip
esitlik modellemeleri sirasina gore geligsmistir.  gdstermedigini inceleyebilen bir yontem oldugu
Dogrulayici  faktér analizi Karl Joreskog  icin 6nemli bir yere sahiptir.
tarafindan gelistirilmistir ve 1969°da ilk makalesi YEM caligmalarinin en temel ozelligi
yazilmistir (Schumacker and Lomax 2004). tamamen teoriye dayali olmalaridir. Aslinda her

Son yillarda sosyal bilimler ve davranig  arastirma girisimi, arastirmacinin daha dnceden
bilimlerindeki 6nemi gittikce artan yapisal esitlik ~ kendi kafasinda olusturmus oldugu teorik temel
modellemeleri, olduk¢a fazla sayidaki bilimsel ¢ercevesinde yapilan bir sorgulama girisiminden
arastirmada kullanilmaya baglamigtir (Simsek  baska bir sey degildir. Hemen her YEM
2007; Hooper and Mullen 2008). Hemsirelik  c¢alismasinda arastirmacimnin veri toplamaya
caligmalarinda, DFA bir 6lgegin faktdr yapisimt  baglamadan once, teorik bir ¢erceve olusturmus
incelemek icin kullanmilmaktadir. Bir 0l¢egin  olmasi gerekmektedir. Yani elinde bir dizi
faktor yapisinin kuramsal bilgilere uygun olmast  degisken olan arastirmaci, bu degiskenler
gecerlik ve giivenirlik caligmalarinda istenen bir  arasindaki olasi iliski Oriintiisiinii belirlemek
unsurdur. Bir test, indeks veya Olgegin degisik  zorundadir. Zaten YEM analizi ile bu Oriintiiniin
ana kiitlelerde gegerlik ve giivenirlikleri ~ veri tarafindan dogrulanip dogrulanmadig:
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incelenmektedir. YEM tiirleri neden bu kadar
onemlidir veya popiilerdir sorusuna ise soyle
cevap verilebilir. YEM ile arastirmaci bir¢ok
degiskenin birlikte bilimsel olarak neyi ifade
ettigini  aciklayabilir. ~ Klasik  metotlarda
arastirmaci sadece birkag degiskenin birbiri ile
olan iliskisine bakar ve bu iligkiler karmasik bir
teori iiretmeye yetmeyebilir. Ol¢iim hatalar
gecerlik ve giivenirlik ¢aligmalarinda 6nemli bir
konudur ve YEM ile bu hatalar istatistige
katilarak sonuclar alimir. Yani daha sonra
aciklanacak olan gozlenen ve gizli degiskenler

arasinda iliski aranirken bu degiskenlerden
kaynaklanan o6l¢iim hatalari da hesaba dahil
edilir. YEM’in kullandig1 analizler gelismis
diizeydedir ve sadece bir degil daha fazla
diizeyde sonug iretebilir. Yani a ve b arasinda
bir iliski varsa (l.diizey) bu iligkinin birlikte
baska bir seyi acikladigina (2.diizey) dair
saptamalar yapilabilir. YEM’in popiiler olmasini
saglayan diger bir sebep ise, biitiin bu karmagik
yapilart ¢oziimleyen istatistiksel yazilimlarin
mevcut olmasidir (Schumacker and Lomax
2004).
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Sekil 1. Prostat Kanseri Taramalarinda Saglik Inang Modeli Olgegine Ait Alt Boyut ve Maddelerin

Gosterir Diyagram (Capik and Gozum 2011).

DFA, benzeri olan aciklayic1 faktor
analizi (AFA) gibi degildir ve DFA’y1 yapmak
icin arastirmacinin 6nceden kafasinda bir teori
var olmas1 gerekir (Brown 2006). Hemsire
akademisyenler DFA’y1 genellikle AFA’dan
sonra bulgularimn dogrulamak igin
kullanmaktadirlar. Yani once SPSS ile AFA
yaparak, saptadiklari madde ve alt boyutlar1 bir
model olarak kabul etmektedirler. Sonra, DFA
ile bu modeli test ederek dogrulugundan kesin
emin olmak istemektedirler. DFA esasen
arastirmacinin  kafasindaki kurami test etmede
kullanilir, yani arastirmaci 6lgek sorularinin neyi
oOl¢tiiglinii kuramsal olarak bilmesi gerekir. Fakat
bu islemi AFA ile yapip, DFA ile dogrulatmak
sik bagvurulan yoldur.
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Bir arastirmaci, 41 maddelik bir 6l¢ek ile
saglik inanglarin1 6lgmek isterse bu olgekte yer
alan maddelerin Dbirbiri ile olan iliskisini,
maddelerin hata paylarini, bu maddelerin saglik
inancinin ne kadarimi agikladigini ve maddelerin
faktor yiiklerini bilmek isteyecektir. Bunlardan
bagka Olcegin mevcut alt boyutlarinin ve
sorularin yerlerinin kuramsal yapiya ne kadar
uyum gosterdigi de 6grenmek isteyecektir. DFA
tim bu sorulara cevap {liretebildigi gibi, ¢esitli
oneriler ile de Olgek de iyilesmeler yapmaya
katki saglayabilmektedir. DFA’ya baslamadan
once verinin normal dagilip dagimadigi ve
orneklemin yeterli olup olmadigi
degerlendirilmelidir. Verinin dagilimi daha sonra
anlatilacak  olan  kestirim metodunun ve
olusturulacak matrisin tiiriinii segmek acisindan
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onemlidir. Veri tabaninda bos g6z ve kayip veri
olmamalidir (Simsek 2007). DFA’da yontemin
kendine 06zgii bazi kavramlari bulunmaktadir.
Model, gozlenen degisken, Ortilk degisken,
kestirim yontemi, uyum 1iyiligi indeksleri ve
modifikasyon bu kavramlar arasindadir. DFA’y1
anlatabilmek icin bu kavramlarin agiklanmasi
gerekmektedir.
__ DOGRULAYICI FAKTOR ANALIZINE
0ZGU KAVRAMLAR

Model Kavram

Olgek c¢aligmalarinda DFA  yaparken
model kurma kavram 6lgek maddelerinin hangi
alt boyutta olacagina karar vermektir. Sekil 1°de
Prostat kanseri taramalarinda saglik inan¢ modeli
Olgegine ait alt boyutlarn ve maddelerin
gosterildigi bir diyagram bulunmaktadir (Capik
and Gozum 2011). Bu seklin tiimii ilgili dlgek
icin kurulmus olan modeldir. Daha sonra
maddelerin ve alt boyutlarin sematize edildigi bu
model LISREL gibi bir program vasitasi ile test
edilmektedir. Sekil 1’deki dikdortgen ve oval
sekillerin yapist standarttir. LISREL’de PATH
diyagrami olusturulurken program goézlenen ve
ortilk degiskenleri bu formatta gorsellestirir.
DFA arastirmaciya modeli nasil kuracagin
sOyleyemez fakat uyum indeksleri yoluyla
arastirmact kuramsal bilgisini de kullanarak
uygun modeli olusturabilir (Schumacker and
Lomax 2010). Boylece ilk basta kurulan modelde
degisiklikler yapilarak en uygun yap1 elde
edilmeye c¢ahisilir. Dikdortgenler, go6zlenen
degiskenleri (6lgek maddelerini), oval olanlar
ortik degiskenleri (alt boyutlar), e harfi ise,
hatayr veya agiklanamayan varyanst belirtir
(Bruce, Pugesek and Eye 2003).

Gozlenen ve Ortiik Degisken

Cogu zaman arastirmacit bilgi, zeka,
inan¢ gibi dogrudan Ol¢iilemeyecek kavramlar
tizerinde calisir. Bu durumda arastirmacinin
ortiik degiskenlerle caligmasi gerekir (Schreiber,
Nora, Stage, Barlow and King 2006). DFA
yaparken analiz 0Olcek maddeleri iizerinden
yapilir ve bu maddelerin bir seyi Ol¢iip
Olemedigine iliskin kanitlar aranir. Bu durumda
olcek maddeleri gdzlenen degiskenlerdir. Ortiik
degisken ise bu maddelerin 6l¢tiigli seydir. 1-5
arasinda puanlanan bir Likert skalada maddelerin
her birisi bir adet gozlenen degiskendir
(Schreiber, Nora, Stage, Barlow and King 2006).
Ormegin bes alt boyutu olan bir saghk inang
modeli 6l¢eginde, toplam 41 madde var ise bu
maddeler gozlenen degiskenlerdir. Olcege ait
olan alt boyutlar (Algilanan hassasiyet, ciddiyet
algis1, motivasyon, engel algisi, yarar algist gibi)
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ise bu gozlenen degiskenlerin agikladigi ortiik
degiskenlerdir. Sekil 1’de dikdortgenler icinde
gosterilen 6l¢ek maddeleri gozlenen degiskenleri
temsil etmektedir. Oval sekiller ise Ortiik
degiskenleri temsil eder. Sekil 1’e gére modelde
bes oOrtiik degisken bulunmaktadir (Algilanan
hassasiyet, ciddiyet algisi, motivasyon, engel
algisi, yarar algisi). Bu bes ortiik degisken ise
toplamda 41 gozlenen degisken tarafindan

acgiklanmaktadir.
DFA’da Kullanilan Matris Tiirleri
DFA’ninda  i¢inde oldugu YEM

analizlerinde direk verinin kendisi degil bu
veriden iiretilmis kolerasyon veya kovaryans
matrisleri kullanilarak analiz yapilir, yani Once
veri setinden uygun matris {iretilir ve sonraki

analizler arttk bu matrisle yapilir. Matris
standardize = edilmis  degerler  iizerinden
hesaplanirsa korelasyon matrisi, standardize

edilmemis degerler {izerinden hesaplanirsa
kovaryans matrisi olarak ifade edilir (Harrington
2009). Klasik  giivenirlilik  analizlerinde
kovaryans matrisinin hesaplanmasinin pratik bir
faydas1 yoktur, ancak DFA’da oldugu gibi gizli

kavramsal yapilar1 ortaya c¢ikarmak isteyen
arastirmacilarin maddeler arasindaki
etkilesimleri  gorebilmeleri i¢in  kovaryans

matrisini kullanmalar1 gerekmektedir (Sencan
2005). Genel olarak DFA’da siirekli ve normal
dagilima wuyan verilerde kovaryans matrisi
iiretilerek analizler yapilir (Joreskog and Sorbom
1999). Matrisin {retilmesi islemi LISREL
tarafindan yapilir.

Kestirim Yontemleri

Olusturulmus bir matris bir kestirim veya
tahmin yontemi segilerek incelenir, dolayisi ile
DFA yaparken bir sonraki agamayi kestirim
yonteminin  secilmesi  olusturur.  Kestirim
yontemlerinden en yaygin  kullanilanlari,
Maximum likelihood, Genaralized least squares-
GLS, Weighted least squares-WLS’dur. LISREL
yazilimi en sik kullanilan kestirim yontemlerinin
yani sira tam olarak yedi g¢esit kestirim yontemi
ile analiz yapabilir. Bunlar; Instrumental
variables (IV), Two-stage least squares (TSLS),
Unweighted least squares (ULS), Generalized
least squares (GLS), Maximum likelihood (ML),
Weighted least squares (WLS) ve Diagonally
weighted least squares (DWLS)’dir (Joreskog
and Sérbom 1999). LISREL programi Maximum
likelihood kestirim yOntemini standart yontem
olarak secer, kullanici veri tiiriine gore gerekirse
bunu degistirir. Bu kestirim  ydntemlerin
hangilerinin ne tiir veride kullanilacag1 asagida
aciklanmugtir.
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Siirekli  verilerden olusan, normal
dagilima uyan bir veride en ¢ok kullanilan
kestirim yontemi Maximum likelihood veya
Genaralized least squares-GLS’dir. Her iki
yontemde verinin siirekli ve normal dagilim
gostermesini  gerektirir. Sonuglar1 birbirine ¢ok
yakindir (SAS Institute Inc. 2009). Kestirim
metotlart  genelde  siirekli  verilere  gore
coziimleme yapar. Likert tiirii olceklerde ise,
Wang ve Wang (2012) bes veya daha fazla
secenekli Likert skalalarin gercekte kategorik
oldugu halde, siirekli veriymis gibi ele alindigini
bildirmektedirler. Bu seklide veri siirekli kabul
edilebilir, fakat normal dagilim gosterip
gostermedigine ayrica bakilmalidir.

Normal dagilmayan siirekli verilerde
eger ML metodu kullanilirsa standart hata ve y2
degerleri yanlis hesaplanabilir. Genellikle bu gibi
durumlarda veriyi normal dagilima
yakinlagtiracak bir yontem kullanilir (Joreskog
and Sorbom  1999). Normal dagilimi
degerlendirmede histogram, Shapiro-Wilks ve
Kolmogorov-Smirnow test yontemleri
kullanilabilir. ~ Kategorik  degiskenlerin  bir
baslangi¢ noktast olmadigi i¢in bu degiskenlerde
ortalama, standart sapma ve kovaryans bir anlam
ifade etmez. Bu nedenle kategorik verilerde,
siirekli verilerde kullanilan tekniklerden baska
kestirim  tekniklerinin  kullanilmas1  gerekir
(Joreskog 1999). Eger veri siirekli degilse yada
kategorik veya sirali degiskenlerden olusuyorsa
uygun korelasyon matrisinden hesaplanmig
asimptomatik kovaryans matrisi ile birlikte WLS
kestirim yontemi kullanilabilir (Simsek 2007).
WLS metodu kullanilirsa kategorik verilerde
dogru sonuglar elde edilir fakat bu durumda da
cok biiylik 6rnekleme ihtiyag vardir. WLS veriyi
coziimlemek icin asimptomatik kovaryans
matrisine, baska bir kategorik veride kullanilan
kestirim metodu olan DWLS ise, asimptomatik
varyansa ihtiya¢ duyar (Joreskog and Sorbom
1999).

DFA’nin sonuglart yazilirken,
arastirmacilarin  hangi  kestirim  metodunun
kullanildigini belirtmesi gerekir (Cramer 2003).

Uyum Indeksleri

Ikinci asama olan uygun kestirim
yontemi secildikten sonra modele ait sonuglarin
uyum indeksleri vasitasi ile incelenmesi gerekir
(Albright and Park 2009). Arasgtirmaci t testi
yaparken ya da y* analizi yaparken p degerine
bakarak karar verir. Onceden belirlenen
onemlilik diizeyi eger 0.05 ise, p degeri 0.05’in
altinda oldugunda aradaki fark anlamlidir kararn
verilir. DFA’da ise bu sekilde tek bir testin
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sonucuna gore degil, ¢esitli uyum indeksi
sonuglarina gére modelin teori ile uyumlu olup
olmadigr karar1 verilir. Modelde maddelerin
faktor yiikleri ¢ok iyi ¢iksa bile uyum indeksleri
normal degerleri yakalayamayabilir. Bu uyum
indeksleri y%, y*/sd, GFI, AGFI, RMSEA, RMR,
SRMR gibi isimler alir. Uyum indeksleri ¢ok
cesitlidir fakat bu uyum indekslerinden
hangilerinin standart kabul edilecegi hakkinda
tam bir uzlasi olmadig: bildirilmektedir (Munro
2005; Simsek 2007).

Uyum indeksleri ve normal degerleri
Tablo 1°de goriilmektedir. LISREL tiim uyum
indeksi degerlerini sonu¢ sayfasinda okuyucuya
sunar, her bir uyum iyiligi indeksi icin tek tek
analiz yapmaya gerek yoktur.

Tablo 1. DFA’da Kullanilan Uyum lyiligi
Indeksleri ve Normal Degerleri

. Normal K.abl}l.
Indeks . Edilebilir
Deger <
Deger
v “p” Degeri p>0.05 -
y/sd <2 <5
GFI >0.95 >(0.90
AGFI >(0.95 >(0.90
CFI >(0.95 >(0.90
RMSEA <0.05 <0.08
RMR <0.05 <0.08
SRMR <0.05 <0.08
Kaynaklar: (Munro, 2005; Schreiber, Nora, Stage,

Barlow and King, 2006; Simsek, 2007; Hooper and
Mullen 2008; Schumacker and Lomax, 2010; Waltz,
Strcikland and Lenz 2010; Wang and Wang, 2012).

Tablo 2°de hemsirelik literatiiriinden bazi
ornek calismalara yer verilmistir. Bu tablodan
ilgili uyum indeksleri ile ilgili gercek caligma
bulgularina bakilabilir. DFA yaparken veya DFA
yapilmig bir 0Olcegi incelerken bu indeksler
arastirictya Olgegi degerlendirme firsati verir.
Literatiirde sik¢a yer alan uyum indeksleri ve bu
indekslerin normal degerleri hakkindaki yaygin
goriislere asagida yer verilmistir. Ilgili uyum
indeksi sonuglari agagida anlatilan kriterlere gore
LISREL sonu¢ sayfasmdan ya da ilgili
makaleden irdelenerek modelin uyumuna karar
verilir.

1> Degeri: Geleneksel olarak aragtirma
raporlarinda sonucu en ¢ok verilen uyum
indeksidir (Munro 2005). Ki-kare istatistigi evren
kovaryans matrisi ile Omeklem kovaryans
matrisinin uyumuna bakar ve matrisler arasinda
fark oldugu anlamina geldigi i¢in test sonucunun
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anlamli ¢ikmasi istenmeyen bir sonugtur, yani >
testinin anlamsiz ¢ikmasi gerekir (Munro 2005;
Simsek 2007; Schumacker and Lomax 2010).
Fakat x2 istatistigine ait p degeri Orneklem
biiyiikliiglinden ¢ok fazla etkilenir ve ¢ok biiyiik
omeklemler olmadik¢ca modelin reddedildigi
sonucunu verir (Waltz, Strcikland and Lenz

2010). Yani uygulamada > degeri genelde
anlamli ¢ikar (Simsek 2007). Diger uyum
indeksleri Orneklem biiyiikliiglinden daha az
etkilenir (Waltz, Strcikland and Lenz 2010). Bu
nedenle bunun yerine ¥* degerinin serbestlik
derecesine bdliinmesiyle elde edilen deger
dikkate alinabilir (Simsek 2007).

Tablo 2. Hemsirelik Arastirmalarinda DFA nin Kullanildig: Olgek Calismalari

Olcek Ad1
Prostat Kanseri o Kronik Hastalik Yogun
DFA Dogum Sonu Bakimini
Sonuclar Tar%malg rinda Yasam Degerlendirme Baklm Karar D? nee
Saglik Inang N S w Deneyim Olgegi
S L. Kalitesi Olgegi Olgegi-Hasta PR
Modeli Olgegi Formu Olgegi
n 240 200 300 190 642
Sd 769 730 157 148 -
1 324.25 1907.44 422.33 306.03 -
X/sd 0.42 2.61 2.69 2.07 -
GFI 0.93 0.64 0.88 0.92 0.92
AGFI 0.93 0.68 - - -
RMSEA 0.00 0.090 0.075 0.07 0.075
CFI 1.00 0.93 0.97 0.91 0.92
Demir, Bektas,
Capik and Gozum  Altundag ve Incirkus ve Korhan, Eser  Oztiirk ve
2011 Ege 2012 Nahgivan 2011 ve Khorshid ~ Armstrong
2009 2010
y’/sd  Degeri: Ki-kare istatistigi AGFI (Adjusted Goodness of Fit

orneklem biiyiikliigiinden ¢ok c¢abuk etkilendigi
icin 6rneklemden daha az etkilenen x%*/sd orani
bunun yerine kullanilabilecek bir dlgiittiir
(Simsek 2007; Waltz, Strcikland and Lenz 2010).
¥* degerinin serbestlik derecesine bodliinmesiyle
elde edilen bu deger iki veya altinda olmalidir.
Bes ve daha az ise kabul edilebilir bir degerdir
(Munro 2005; Simsek 2007; Hooper and Mullen
2008).

RMSEA (Root Mean Square Error of
Approximation): Ana kiitledeki yaklasik
uyumun bir Olgisiidiir. Yaklagik ortalamalarin
karekokii anlamina gelir. Sifir ve bir arasinda
deger alir (Munro 2005; Yilmaz ve Celik 2009;
Cokluk, Sekercioglu ve Biyiikoztirk 2010;
Schumacker and Lomax 2010). Normal ve kabul
edilebilir degerleri Tablo 1’de goriilmektedir.

GFI (Goodness of Fit Index): Uyum
iyiligi indeksi anlamina gelir (Yilmaz ve Celik
2009). Modelin omeklemdeki  kovaryans
matrisini ne oranda Ol¢tiigiinii gosterir (Cokluk,
Sekercioglu ve Biiyilikoztirk 2010; Waltz,
Strcikland and Lenz 2010). GFI degeri 0 ile 1
arasinda degisir. GFI min 0.90 1 agmas1 iyi bir
model gostergesi olarak degerlendirilir (Munro
2005; Waltz, Strcikland and Lenz 2010).
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Index): GFI testinin yiiksek 6rnek hacmindeki
eksikligini gidermek amaciyla kullanilan bir
indekstir. Degeri 0-1 arasinda degisir ve 0.90'm
iizerinde olmas1 gerekir (Munro 2005; Cokluk,
Sekercioglu ve Biiyiikoztiirk 2010).

RMR (Root Mean Square Residual) ve
SRMR (Standardized Root Mean Square
Residual): Bu deger sifira yaklastik¢a test edilen
modelin daha 1iyi uyum iyiligi gosterdigi
anlagilir. Standardize edilmis sekline SRMR
uyum iyilik indeksi denir (Cokluk, Sekercioglu
ve Biiylikoztirk 2010; Wang and Wang 2012).
Normal ve kabul edilebilir degerleri Tablo 1’de
goriilmektedir

CFI  (Comparative Fit Index):
Degiskenler arasinda higbir iligkinin olmadigini
varsayarak kurulan modelin yokluk modelinden
(null) farkini verir. Degiskenler arasinda iligkinin
olmadigmi 6ngéren modeldir. Degeri 0 - 1

arasinda degisir (Munro 2005; Cokluk,
Sekercioglu ve Biiyiikoztiirk 2010).
En ¢ok kullanilanlarin uyum

indekslerinin normal ve kabul edilebilir degerleri
Tablo 1°de goriildigii gibidir.
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PATH Diyagrami

Yapisal esitlik modelinde analizler
soncunda yol semalar1 (path diagrams) elde
edilebilmektedir. Uygun matris olusturulduktan
sonra uyum indeksleri ve analizi yapan yazilimin
cikti sayfasi haricinde bir PATH diyagrami
cizdirilerek modele ait degiskenler, t degerleri,
faktor yiikleri, aciklanamayan varyans ve bazi
uyum iyiligi degerleri bu diyagramda 6zet olarak
goriilebilir. Bu semalar kisaca modele ait ¢iktilari
grafiksel olarak sunar (Gatignon 2011). Ornek
bir PATH Diyagrami ¢iktist  Sekil 2’de
gosterilmistir. PATH diyagraminda goriilmeyen
detayli analiz sonuglar1 Lisrel programina ait
cikt1 sayfasinda goriilebilmektedir.

Modifikasyonlar
Model kurulup test edildikten sonra
LISREL  aragtirmaciya baz1  diizeltmeler
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df=146, P-value=0.00000,

onerebilir (Schreiber, Nora, Stage, Barlow and
King 2006). Bu diizeltmeler arastirmacinin
kurdugu modeli iyilestirme amaciyla yapilir.
Diizeltmeler uyum degerlerini yakalamaya
yeterli degilse, model teorik yapiya uygun olarak
baska bir sekilde yeniden kurulmalidir
(Schreiber, Nora, Stage, Barlow and King 2006).
Modifikasyonlar =~ uygulanacaksa  yapilacak
degisikliklerin teorik olarak da mantikli olmasi
gerekmektedir (Diamantopoulos and Siguaw
2000). Ornegin program bir gozlenen degiskenin
modelde onerilen ortiikk degiskenden baska olan
bir ortiik degiskenin altinda olmasini 6nerirse, bu
degisikligi yaptigimizda degiskenin yeni yerinin
teorik olarak da mantikli olmasi gerekir. Bagka
bir anlatimla, program bir maddeyi oldugu alt
boyuttan baska bir alt boyuta tasimanin faydah
olacagimm Onerirse, taginacak bu maddenin yeni
alt boyuta uygun olmasi gerekir.

>

RMSEA=0.075

Sekil 2. Ornek Bir PATH Diyagramu Ciktis1 (Demir, Korhan, Eser ve Khorshid 2009)

ORNEKLEM BUYUKLUGU

Orneklem miktar1 dogrulayici  faktdr
analizinde kestirim ydnteminin dogru sonuglar
vermesi i¢in 6nemli bir etkendir, fakat drneklem
sayisinin kag olmasi gerektigi hakkinda kesin bir
goriis birligi yoktur (Waltz, Strcikland and Lenz
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2010). Kline (2005) gore, orneklemin madde
sayisinin 10 kat1 olmasi, bu sayinin 200’den az
olmamas1 gerekir. Andrew, Pedersen ve McEvoy
(2011) orneklem sayisinin her madde igin 20
olmasiin tercih edildigini, fakat her madde icin
10 denek alinmasinin yeterli oldugunu
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belirtmektedir. Literatiirde verilen 6nerilerin yani
sira, orneklem sayisi i¢in verinin dagilimi, madde
sayist, modelin karmasikligi gibi kriterlerin gz
oniinde bulundurulmasi gerekir. Normal dagilim
gostermeyen c¢ok carpik bir veride az 6rneklem
analizi sikintili hale sokabilir. Ornegin WLS
kestirim yontemi normal dagilima uymayan
verilerde kullanilir ve binli sayilarda Grneklem
gerektirir (SAS Institute Inc. 2009).

DFA VE AFA ARASINDAKI
TEMEL FARKLAR

AFA ile hizli bir sekilde maddelerin
girecegi alt boyutu ve birden fazla boyuta giren
maddeleri gorebilir ilgili degisiklikleri yaparak
modeli veriye gore olusturabiliriz. Bu durum
AFA’nin en Onemli Ozelligidir. DFA’nin en
onemli Ozelligi ise bizim kafamizdaki modele
verinin  uyup uymamasinin incelenmesidir
(Schumacker and Lomax 2004). Yani AFA ’da
uygun modeli kisa siirede olusturabiliriz fakat bu
modelin bilimsel bir ac¢iklamasi olmalidir.
Ornegin bir maddenin girdigi alt boyutun teorik
olarak da o alt boyuta uygun olmasi gerekir.
AFA ve DFA arasindaki temel farklar asagida
aciklanmaya caligilmustir.

1. DFA ’da arastirmaci olgekte kag
alt boyut (faktdér) olacagimi kesin olarak
bilmelidir.  Hangi  maddelerin  (gdzlenen

degisken) hangi alt boyutta olduguna yine
arastirmact kurdugu modelle karar verir. AFA
’da ise arastirmact maddelerin hangi alt boyuta
girdigini ve alt boyut sayisin1 sadece gozlemler
(Schumacker ve Lomax 2010). Arastirmaci eger
isterse alt boyut sayisini siirlayabilir.

2. DFA’da, kesin olarak olgiilmek
istenen sey i¢in teorik alt yap1 gerekir. AFA ’da
Olcegin yapist i¢in her ne kadar teorik alt yapi
gerekse de maddeleri ve alt boyutlart AFA
belirler.

3. DFA’da birden ¢ok uyum
indeksi ve faktdr yiiklerinin bilesimi modelin
uygunlugunu belirler. AFA ’da genelde sadece
faktor yiiklerine bakarak karar verilir.

LISREL

LISREL yazilim Joreskog ve Soérbom
tarafindan gelistirilmis bir programdir. LISREL
yaziliminin ismi Linear Structural Models ’in
kisaltimudir. LISREL’in icinde iki
program/modiil vardir. Bunlardan birisi PRELIS,
digeri LISREL’dir. PRELIS verinin etkili bir
sekilde gozden gegirilmesine ve tanimlayict
bilgilerin incelenmesine olanak verir. Veriyi
LISREL’de analize uygun hale getirmek igin
gerekli olan tiim islevleri yapar. LISREL ise,
PRELIS tarafindan olusturulan veriyi test
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etmekte kullanilir (Joreskog and Sérbom 1999).
LISREL’de veri c¢oziimlerken, higbir asamada
Tiirk¢ce karakter kullanilmamalidir. Analiz edilen
veri tabanimi bir klasoére kopyalanip orada
baslanmas1 gerekir. ileride analiz tekrar yapilip
sonuclarin  kontrol edilmesi istenirse, bagka
klasore aktarilan LISREL ’e ait dosyalar program
tarafindan okunmamaktadir. Bu nedenle analiz
islemi tamamen Dbitinceye kadar dosyalar
kopyalanan klasorde kalmalidir.

LISREL ’de analize baslarken ilk adim
SPSS veya EXEL ’de olusturulmus veri tabanini
LISREL ‘e aktarmaktir. “Import” komutu ile
dosya LISREL ’e aktarilir. Dosya import ederken
SPSS ile onceden olusturulmus veri setinden
O0lcek  maddeleri hari¢ tim  degiskenler
silinmelidir. LISREL siitun hesabina gore
calistigindan yas, ekonomik durum gibi Glgek
maddeleri haricindeki (demografik degiskenler
gibi) tiim siitunlarin ¢ikarilmas1 gerekmektedir
(Cokluk, Sekercioglu ve Biiyiikoztiirk 2010). Bu
asamadan sonra verinin siireklimi, kategorikmi
oldugunun tanimlanmasi gerekir. Bunun i¢in veri
(data) penceresinden “Define Variable” secilir ve
veri tiirii secilerek tiim degiskenlere uygula
“Apply All Variable” tiklanarak onaylanir. Daha
sonra  kaydet butonu ile kaydedilerek
degisiklikler aktif hale getirilir. Sonraki asama
matrisin olusturulmadir. “Statistics” meniisiinden
“normal scores” tiklanir ve agilan pencereye

Olcek maddeleri atilir, daha sonra ‘“output
options”tan  matrisin  tanimlanmasi  islemi
gergeklesir. Eger covaryans matrisi

kullanilacaksa dosya adina .COV uzantis1 verilir.
Korelasyon matrisinde ise .COR uzantis1 verilir.
Pencereler onaylanarak matrisin olusturulmasi
saglanir (Cokluk, Sekercioglu ve Biiylikoztiirk
2010). Hangi matrisin se¢ilmesine karar verirken
bu makalede “DFA ’da Kullanilan Matris
Tiirleri” baghiginda yer alan bilgiler dikkate
alinir.

Daha sonraki asama s6z dizim (syntax)
dosyasinin olusturulmasidir. SPSS den farkli
olarak LISREL’de s6z dizim (syntax) dosyasi
olugturulur (Cokluk, Sekercioglu ve
Biiyiikoztiirk 2010). New meniisiinden “syntax
only” sekmesi tiklanir. Agilan sayfaya syntax
yazilir. PATH diyagrami ¢izildikten sonra
syntax’in otomatik yazdirilmasi yapilabilir. Bu
dosyada soz dizimi yapmanin belli kurallar
vardir, fakat burada agiklanmayacaktir. LISREL
bu séz dizimini otomatik olusturur ve analizini
oradaki  komutlara  gére yapar, bazen
arastirmacimin bu s6z dizimi incelemesi ve
dogrulugunu teyit etmesi gerekir. S6z dizimi
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bittikten sonra dosya calistirilir ve sonuglar
incelenerek model hakkindaki yargiya varilr.
PATH diyagraminda gorsel olarak maddelerin t
degerleri, faktor yiikleri, ¥2, sd, RMSEA gibi
gerekli bilgiler okunabilir. Ayrica output
dosyasindan daha detayli bilgiler olan tiim uyum
indeksi sonuclarina ulasilabilir.

PATH diyagram ¢izdirildikten sonra ilk
is olarak maddelerin t degerleri kontrol edilir.
Tablo t degeri 1.96’y1 asarsa 0.05, 2.56’y1 asarsa
0.001 diizeyinde anlamlidir. Anlamsiz olanlarin
Olcekten c¢ikarilmast gerekir (Simsek 2007;
Schumacker and Lomax 2010). Elimizdeki
modelde tiim maddelere ait t degerlerinin anlamli
olmasi modelin kabul edilebilir olmasi igin
gerekli bir kosuldur. Maddelerin hata varyanslari
da t degerinin yani sira incelenmelidir. Hata
varyanst ¢ok  yikksek olan  maddelerin
aciklayiciliklart da disiik ¢gikacaktir. Eger birden
fazla maddenin t deger ya da hata varyansi
olumsuzsa maddeler teker teker atilip sonuclara

bakilarak ¢ikarilmalidir (Simsek 2007). Hata
varyanst Sekil 1’de “e” harfi ile gorsel olarak
sunulmustur. Uyum indekslerinin de t degeri ve
hata varyanst gibi uygun olmas1 gerekir.
Ciktilarda  olumsuz  sonuglar  var ise,
modifikasyonlar degerlendirilir. Birden ¢ok
modifikasyon uygulanacak ise teker teker
yapilmalidir (Cokluk, Sekercioglu ve
Biiyiikoztirk  2010).  Harrington’un  (2009)
aktardigina gore, faktdr yiiklerinin 0.30’un
altinda olmamas1 istenir. 0.71 ve iizeri
mitkemmel, 0.63 c¢ok iyi, 0.55 iyi, 0.45
giizel/kabul edilebilir ve 0.32 zayiftir. Bu
islemlerden sonra en son sonug sayfasi ve PATH
diyagrami incelenerek modelin uyumuna karar
verilir. Bu karar verme isleminde makalede
anlatilan uyum 1iyiligi sonuglari, faktor yiikleri, t
degeri gibi faktorler dikkate alinir. Genel olarak
makalede anlatilan asamalar Sekil 3’de Ozet
olarak gosterilmistir.

On kosullarin Matrisin Fadtifing vis o

saglanmasi olusturulmasi eslmsm i}{;'::i"""m
(Dagilmin tiininiin . (Korelasyon- ML <I;)WLS )
belirlenmesi, bos veri- Kovaryans) ML, S...

26z olmamast)

\ 4

PATH Diyagram ve
Sonug ¢iktisim
incelenmesi

Modifikasyonlarin
incelenmesi

-

(t testi, hata varyansi,
faktor yukaii...)

Uyum iyiligi
indekslerinin
incelenmesi

(X*, GFI, RMSEA...)

Sekil 3. Genel Olarak Dogrulayici Faktor Analizinin Asamalar

i HEMSIRELIK  CALISMALARINDAN
ORNEKLER

Whatson ve Thompson (2006) bir
aragtirmalarinda 1982-1994 yillar1 arasinda J. of
Advanced Nursing dergisinde ¢ikan ve faktor
analizi  kullanllan  makaleleri  incelemistir.
Whatson ve Thompson (2006), hemsirelik
literatiirinde en c¢ok aciklayici faktor analizi
kullanildigini, temel bilesenler analizinin en fazla
kullanilan analiz tirii oldugunu belirtmislerdir.
Ayn1 makaleye gore hemsirelik ¢aligmalarinda
dogrulayic1 faktor analizinin agiklayict faktor
analizine gore daha az kullanildig1 saptanmustir.
DFA’nin  kullanildigi 6lgek calismalari  az
olmasina ragmen, hemsire akademisyenlerin
bagka dillerden Tiirkce’ye adapte ettigi
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metodolojik c¢alismalarda, dogrulayict faktor
analizi giderek daha fazla sayida
kullanmaktadirlar. Makalenin bu boliimiinde
DFA kullanilarak yapilmig o6l¢ek caligsmalar
tartisilacaktir. Tablo 2’de hemsire
akademisyenler  tarafindan  gegerlik  ve
giivenirlikleri ~ yapilan  6rnek  c¢aligmalar
goriilmektedir.

Tablo 2’de bes adet hemsirelikte 6lgek
calismasi literatiirii goriilmektedir. Calismalarin
orneklem  biyiikliikleri  190-642  arasinda
degismektedir. DFA ’da kullanilan ilk uyum
gostergeleri ¥*> ve y¥sd’dir. Tablo 2’deki
makalelerde X*sd degerleri 0.42 ve 2.69
arasinda  degigmektedir. Ki-kare degerinin
serbestlik derecesine boliinmesiyle elde edilen bu
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deger iki veya altinda olmalidir (Munro 2005;
Simsek 2007). Tim c¢aligmalar igin bu degerin
kabul edilir sinirlar icinde oldugu goriilmektedir.
Daha sonradan gelistirilmis olan  uyum
indekslerinden GFI ise, 0.64-0.93 arasinda
degismektedir. GFI i¢in normal deger >0.95,
kabul edilebilir deger ise >0.90’dir. Makalelerin
bir kisminda bu degerler yakalanmamis olsa da,
GFI tek uyum iyiligi indeksi degildir ve digerleri
ile birlikte degerlendirilmesi daha dogru olur.
AGFI degeri iki makalede verilmistir. Normal
degeri >0.95, kabul edilebilir degeri >0.90 olan
bu indeks icin her iki makalenin de uygun sonug
verdigi soylenebilir. RMSEA degeri kabul
edilebilir  olmast igin <0.08  olmalidir.
Makalelerin ¢ogunlugunda bu deger kabul
edilebilir diizeydedir. CFI i¢in >0.90 kabul
edilebilir degerdir. Makalelerin tiimiinde bu
degere  ulagilmistir. Uyum  indekslerinden
hangilerinin ~ sonucunun  standart  kabul
edilecegine dair bir goriig birligi yoktur (Munro
2005).
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