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1. Giris

Faktor analizi sosyal bilimlerde dl¢iimiin kalitesini ve
gegerliligini ortaya koymak icin en onemli analizler-
dendir. Burada onemli iki nokta s6z konusudur; bun-
lardan ilki hangi faktor analizinin kullanilacagi, ikincisi
ise kullanilacak olan bu faktor analizinin hangi istatisti-
ki araglarla yapilacagidir. Uygulanacak yontem arastir-
manin sonuglarini, dolayisiyla 6lgmeye ¢alisilan “yapi-
sal gegerliligi” etkileyecektir.

Faktor analizinin ana amaci boyut indirgemedir (di-
mension reduction). Boyut indirgemenin en yaygin uy-
gulamasi olan kesfedici faktor analizinin (KFA) amaci
ise veri setini kiictilterek daha kolay agiklanabilir hale
getirmektir (Brown, J. D., 2009). Boyut indirgeme ve
beraberinde indirgenmis yapiyr dogrulama amaciyla
kullanilan bir diger faktor analizi ise onaylayici faktor
analizi (OFA) olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bazen, arastirmacinin elinde birbirleri ile iligkili birgok
degisken olabilir. S6z konusu degiskenler, bir faktor
veya genel bir degiskenin degisik bigimlerdeki dlgiim-
leri olan bir faktorler seti seklinde ele alinabilmektedir.

2. Faktor Analizi Tipleri

Faktor analizi kapsaminda temelde iki uygulamadan
s0z edilmektedir. Bunlardan birincisi, yeni olusturul-
mus veya bir dilden baska bir dile ¢evrilmis bir 6lgegin
degiskenlerini temsil eden ifadelerin altinda yatan fak-
tor yapisini ortaya koymay1 ve kesfetmeyi amaglayan
“Kesfedici Faktor Analizi” (Exploratory Factor Analy-
sis) iken; bir digeri ise daha once kullanilmis olan bir
Olcegin, giincel olan aragtirmada kullanildiginda ori-
jinal faktor yapisina uyup uymadigini, uyuyor ise ne
derece uygun oldugunu denetlemeye yarayan “Dogru-
layici Faktor Analizidir (DFA)” (Confirmatory Factor
Analysis) (Suhr, D. D., 2006).

Bir dlgek gelistirme ¢abasi var ise, ilk uygulanmasi gere-
ken kesfedici faktor analizi, daha sonra da kesfedilen bu
yeni faktor yapisinin onaylanmasini 6ngoren dogrulayici
faktor analizidir. Bu noktada dikkat edilmesi gereken en
onemli husus bu iki ardil analizin ayni 6rneklem ile ya-
pilmamasimim gerekliligidir. Ciinkii, KFA igin toplanan
veri ile kesfedilmis bir yapinin dogrulayici faktor analizi-
ni yapmak, malumu onaylamaktan 6teye gidemez (Suhr,
D. D., 2006). KFA sonucu ¢ikan yapinin tekrar test edil-
mek tizere, yeni haliyle, veri toplama siirecine alinmasi
ve bu yeni veriyle DFA yapilmasi sarttir.
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3. Kesfedici Faktor Analizi

Kesfedici faktor analizi bir¢ok istatistik paket progra-
minda yer almakta ve bir¢ok arastirmada kullanilmakta-
dir. Genel kullaniminda, orijinal veri setinden saglanan
faktorler; regresyon, korelasyon, diskriminant analizi,
fark testleri vb. bir¢ok analize yarar saglamaktadir (Al-
bayrak, 2006). Faktor analizi dlgiilebilen ve goriilebilen
cok sayidaki dzelligin arkasinda yatan gergek nedenleri,
yani gozlenemeyen ve 6l¢iilemeyen gizli boyutlari ortaya
cikarmaya yaramaktadir (Johnson ve Winchern, 2002).

3.1. Faktor analizine uygunluk

Her degisken ve veri toplulugu faktor analizine uygun
olmayabilir. Uygunluk kosulu i¢in birgok test yapilma-
lidir. (Kalayci, 2006: 321, Hair vd., 2010: 95-96). Bu
kosullardan 6rneklem ve ifade sayisi ile ilgili olanlar 6n
kosul olarak degerlendirilebilir. Bunlar;

a-Orneklem sayis1 degisken sayisindan biiyiik olmalidir.
b-Orneklem say1s1 en az 50 olmalidr.

c-ifade basina diisen gdzlem sayis1 yiiksek tutulmaya
caligilmalidir. ideal oran 1’e 5°tir.

Faktor analizine baglamadan 6nce ifadeler aras1 korelas-
yonlara da bakilmalidir. ifadeler aras1 korelasyon matri-
si gozle incelenerek 0,30°dan biiyiik deger yok ise ya da
cok az ise muhtemelen veri seti analize uygun degildir.
Ayrica degiskenler aras1 kismi korelasyona da bakilma-
st gerekmektedir. Eger veri seti igerisinde gergek diye
adlandirabilecegimiz faktorler var ise bu verinin ken-
di igerisindeki kismi korelasyonun diisiik olmast bek-
lenecektir. Ciinkii degiskenler, o degiskenlerin faktor
tizerindeki yikleriyle ifade edilecektir. Yiiksek kismi
korelasyon altta yatan faktdr olmadigi anlamina gelir
ki, bu da analizimizi gegersiz kilar. Kismi korelasyonun
0,7 ve iistli oldugu durumlar ¢ok ise faktor analizi dogru
sonuglar vermeyecektir (Ozkan ve Alkan, 2004). SPSS
ve SAS benzeri paket programlar “Ters imaj korelas-
yon matrisi” (anti-image correlation matrix) yardimiyla
kismi korelasyonu incelememize olanak verir.

Faktor analizine uygunluk konusundaki bir sonraki test
Bartlett Testi’dir. Bartlett testi daha 6nceki korelasyon
matrisini genel olarak incelemekte ve bu korelasyon
matrisinin istatistiki olarak anlamliligina bakmaktadir.
Istenen durum bu testin anlamli ¢ikmasidir. Son adim
olarak KMO degerine bakilmistir. KMO testi degis-
kenler arasindaki korelasyonlar1 ve faktor analizinin
uygunlugunu 6lgen testtir. KMO testinin degeri 0 ile
1 araliginda olmalidir. KMO degeri, herhangi bir de-
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giskenin diger degiskenler tarafindan hatasiz tahmin
edilmesi halinde 1’e esit olur. 0,8 {istii degerler miikem-
mel sayilabilir (Biyiikoztirk, 2002: 470-483). Fakat
derinlemesine bir yorum yapabilmek icin degiskenlerin
tek tek uygunluklarina da bakmak gereklidir. 0,50 nin
altinda kalan KMO degerli ifadeler arastirmadan ¢ika-
rilmali ve faktor analizine o sekilde devam edilmelidir.
Kismi korelasyonu inceleyebildigimiz ters imaj kore-
lasyon matrisinde bu degerler hesaplanmaktadir (Hair
vd., 2010: 95-104).

3.2. Faktor analizinde kullanilacak varyansin seci-
mi

Bu asamada ilk olarak “toplam varyans” ya da “ortak
varyans”dan hangisi ile ¢alisilacagina karar vermek ge-
rekmektedir. Daha sonra da kag faktor ile ¢aligilacagina
karar verilecektir. Toplam varyans ile ¢alisilacak ise
“component factor” analizi, ortak varyans ile ¢alisila-
cak ise “principal axis” analizi yapilmalidir. Hangi var-
yans ile ¢aligsilacagint se¢mek igin iki temel kriter s6z
konusudur (Velicer ve Jackson, 1990) Bunlar;

a-Faktor analizinin amaci,
b-Degiskenlere yonelik daha 6nceki bilgilerdir.

Madde faktor analizi (Component factor), bilinen diger
adiyla “principal component analysis” toplam varyans
iizerinden hesaplama yapmaktadir. Dolayisiyla faktdrler
tizerinde degiskenin kendisinde gézlenen 6zgiil varyans
(unique variance) ve veri setine iliskin agiklanamayan kisim
olarak tanimlanan hata varyansi (error variance) da hesaba
katilmis olur. Ancak “common factor” analizi yalnizca or-
tak varyans tizerinden hesaplamamiza yardimci olacaktir
(Gorsuch, 1990: 33-39). Sekille gostermek gerekirse;

Sekil 1: Faktor analizinde varyansin degerlendiril-
mesi.

VARYANS
Birlikte Almr TOPLAM VARYANS
(Hepsi “17)
Ortak paylasilan varyans ORTAK Ozgiil var. +
(communalty) VARYANS Hata var

Dolayistyla madde faktor analizi (principal components
analysis) varsayim olarak, ifadelerin paylasilan varyan-
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sin1 (communalities) “1”” olarak kabul eder ve bu deger
iizerinden ¢ikarim (extraction) yapar. Bu durumda 6z-
giil (unique) ve hata varyanslarinin toplam varyans ige-
risinde gercekten cok az olduklar1 bilgisine sahip olmak
gereklidir. Fakat daha dnceden ¢aligilmamis ifadeler ve
modelde bu sekilde bir yorum yapmak neredeyse im-
kansizdir (Jolliffe, I. T., 1986).

iki faktor analizi arasindaki en temel ve ¢ok 6nemli
fark hesaplama bi¢imlerinde yatmaktadir. Her ne kadar
¢ok benzer gibi goriinse de aslinda faktorlerin ¢ikarimi
birbirlerinden farklidir (MacCallum, R. C., & Tucker,
L. R,, 1991). Bu durumu denklemlerle agiklamak daha
kolay olacaktir.

Madde Analizi Modeli Y=XB seklindedir,

Y olgiilebilen ya da gozlemlenen degiskenlerin (observed variable)
matrisidir;

X madde (component) degerlerinin matrisidir,

B eigenvector yani agirliklarin (weights) matrisidir.

Hata varyansi ve ortak varyans beraber (%100) olarak
ele alindigindan X matrisi rotasyon dncesinde 1’lerden
olugmaktadir. Ancak;

Ortak faktor modeli Y=Xb+ E

Y olgiilebilen ya da gozlenebilen degiskenlerin matrisidir;
X ortak faktorlerin matrisidir;

b faktor yiiklerinin matrisidir,

E ozgiil ve hata varyansinin matrisidir.

Gergekte her degiskenin kendine 6zgii bir varyansi
vardir; bir firmanin ya da kisinin herhangi bir 6zelligi
lineer degildir, kendi igerisinde (dis etkiler haricinde)
de degisiklik gdsterebilir. Miihendislik benzeri hata-
nin ve degiskenligin az oldugu bilimlerde bu degisim
cok degil iken, 6zellikle sosyal bilimlerde insan fakto-
riinlin igin igerisine girmesiyle 6zgiil faktdr varyansi
(unique variance) 6nemli bir yer tutmaktadir (Suhr,
2005).

Arastirmaci 6zgiil varyansi da toplam igerisinde gor-
mek isteyebilir, fakat tasarim asamasindaki bir mode-
lin hata ve 6zgiil varyanstan arindirilmasi 6nceliklidir,
zira arastirmacinin bu varyanslarin ne derece biiyiik ya
da kiiciik olduguna dair bir 6n bilgisi yoktur. Geger-
liligi test edilmis bir modelde madde faktor analizini
kullanmakta bir sakinca goriilmez, hatta 6zgiil varyan-
sin da toplam igerisinde yer almasi istenen bir durum
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Tablo 1: Iyi Derece Uygunluk Degerleri

Orneklem Biiyiikliigii N <250 N> 250
Gozlemlenebilir Degisken m=12 12<m<30 m =30 m=12 12<m <30 m =30
(observed variable) Sayist
Uygunluk Uygunluk

CMIN (32) Anlalvn&.z iyi dahi olsa Anla£nh. iyi dahi olsa Anlavml% Anlavml}

p degeri anlaml p degeri anlaml p degeri p degeri

p degeri p degeri

CMIN/df ¥Xdf<2.5 y2/df<5
GFI >095 > 0,90 > 0,90 > 0,90 > 0,90 > 0,90
CFI >0,97 >0,95 >092 >095 >092 > 0,90
NFI - TLI >0,97 >0,95 >092 > 0,95 > 0,90 > 0,80
RMSEA <0,08 <0,08 <0,08 <0,07 <0,07 <0,07

Kaynak: Byrne, M. B. (2011). Structural equation modeling with AMOS: Basic concepts, applications, and programming. Adli

kaynaktan uyarlanmigtir.

olabilir. Ancak model gelistirme asamasinda bu s6z
konusu olmamalidir.

Ortak faktor analizinin (common factor analysis) temel
amaci gizli (latent) olarak adlandirilan degiskenleri or-
taya koymak ve orijinal ifadeler altinda yatan yapry1 ¢i-
kartmaktir (Biiyiikoztiirk, 2002). Ayrica arastirmacinin
bdyle bir durumda zaten 6zgiil varyans ve hata varyansi
konusunda ¢ok az bilgisi mevcuttur. Model gelistirme
amact giliden bir arastirma igin tiim bu kriterler géz onii-
ne alindiginda ortak varyans ile ¢aligilmasi uygundur.

Hangi varyans ile ¢alisilmasina karar verildikten sonra
sira kag faktor ile calisilacagina karar verilmesine gel-
misgtir. Bu karar1 verebilmek i¢in bir dizi degerlendirme
yapmak gerekecektir (Dicle ve Kiling, 2007; Costello,
A. B., & Osborne, J. W., 2005). Bunlar;

a-Varyansa katilma kriteri: Oz deger (eigenvalue) hem
faktorlerce agiklanan varyansi hesaplamada hem de
onemli faktor sayisina karar vermede dikkate alinan
bir katsayidir. Oz degeri 1’den biiyiik olan faktérler
anlamli kabul edilir. Faktorlerin 6z degeri vardir ve
bu deger tiim degiskenlerin her bir faktdre yiiklerinin
kareleri toplami ile bulunur. (SPSS’de faktor yiikleri
tablosundaki her bir degerin yukaridan asag: kareleri
toplamidir)

b-Scree test kriteri: Yontem faktorlerin 6z degerlerine
dayali olarak ¢izilen y1gin grafiginin incelenmesine da-
yanir. Grafikte yiiksek ivmeli hizli diisiislerin yasandig1
faktor onemli faktor sayisini verecektir.
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Faktor sayisinin belirlenmesinde kullanilabilecek diger
kriterlerden “toplam varyansin yiizdesi” kriterinde her
ilave faktoriin toplam varyansin agiklanmasina katkisi
%S5’1n altina diistigiinde maksimum faktor sayisina ula-
silmis olur.

Aciklanan varyans tablosu da faktor analiz yontemi ne
olursa olsun 6nemli bir tablodur. Agiklanan varyansin
toplam varyans iizerinden %50’yi gegiyor olmasi faktor
analizinin 6nemli bir kriteridir. Ciinkii olusturulan fak-
tor yapist toplam degisken varyansinin yarisindan azini
aciklryor ise temsil yeteneginden s6z etmek yanlig olur.
Aciklanan varyans 1’in iizeri, yani anlamli 6z degerle-
rin toplaminin, toplam ifade sayisina boliiniip yiizdesi-
nin alinmast ile elde edilir. (Ornegin 10 ifadeden olusan
bir 6lgekte rotasyon sonrasi 6zdegeri 1’den biiylik olan
4 faktoriin toplam 6zdegeri 6 ise bu durumda bu faktor
yapisinin agiklayiciligi 6/10%100=%60"d1r)

Ayrica, her bir faktoriin 6z degeri toplam ifade sayisina
boliintip 100 ile ¢arpildiginda ilgili faktoriin agikladig:
varyans bulunmus olur. (Ornegin 10 ifadeden olusan bir
6lcekte rotasyon sonrasi veya dncesi 2 eigenvalue almig
bir faktor tek basma 2/10%100=%20 varyansi agikla-
maktadir)

Aciklanan varyansin yaninda, her bir degiskenin faktor-
lere yiiklerinin kareleri toplami olan “Communalities”
tablosu da dnemli tablolardan bir tanesidir. Bu tablonun
“extracted (¢ikarim)” kisminda yer alan degerler ilgi-
li degiskenin faktdr yapisi ile paylastiklar1 varyansla-
11 gosterir. Buradaki tiim degerlerin de 0.5’den biiylik
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olmasi ifadelerin varyanslariin %50’sinden fazlasiin
faktor yapisi ile paylasildigi anlamima gelir ki bu da
onemli ve bakilmasi gereken bir degerdir. 0.5’in altinda
ortak varyansi olan degiskenler kural olarak arastirma-
dan ¢ikarilmali ve faktor analizi bastan tekrarlanmali-
dir.

3.3. Rotasyon yonteminin secilmesi

Rotasyon yontemlerinin temel amaci faktor matris-
lerindeki satir ve siitunlar1 birlestirerek anlasilir hale
getirmektir (Coan, 1959: 151-166). Ister orthogonal
ister oblique ydntem olsun, amag her zaman aynidir.
Orthogonal olarak adlandirilan yontemler faktorler
arast korelasyona izin vermez, ancak oblique yon-
temler faktorler arasi korelasyona izin verecektir.
Dolayisiyla orthogonal yontem kullanimi birbiriyle
iliskili (correlated) faktdrler yerine bagimsiz faktor-
ler ¢ikarmaya c¢alisacaktir. Gergek hayatta birbiriy-
le iliskisiz faktorler bulmak neredeyse imkansizdir,
ancak arastirmanin amaci dogrultusunda maksat bir
model olusturmak ve miimkiin olan en uygun sayida
“bagimsiz” faktorler elde etmek oldugundan ortho-
gonal yontem olan varimax rotasyonu ile faktor ¢i-
karimi1 yapmak genel olarak kabul olan yondemdir
(Keiffer, 1998).

3.4. Faktorler altinda yer alan degiskenlerin
anlamhihig

Rotasyon sonrasi elde edilen tabloda her bir degiske-
nin faktorlere yiikleri (etkileri) yer alacaktir. Burada
kag tizeri degerin ilgili faktor igin anlamli oldugunun
en onemli gostergesi drneklem sayisidir. Orneklem sa-
yist arttikca anlamli kabul edilebilecek yiik degeri dii-
secektir. Ornegin 350 kisilik bir rneklemde 0.3 iize-
ri yiikler anlamli kabul edilebilirken, 6rneklem sayisi
200’e diistiigiinde bu rakam 0.4’e, 120 civarinda 0.5’e
ve 85’¢ diistiigiinde ise 0.6’ya ¢ikar. 50 6rneklem igin
kabul edilebilecek deger 0.75’dir. 50’nin alt1 6rneklem-
lerde ise faktor analizi zaten Onerilmemektedir. (Hair
vd., 2010) Faktor yiikiiniin eksi ya da art1 olmasi etkinin
yoni ile ilgilidir dolayisiyla bahsettigimiz bu degerler
mutlak deger olarak ele alinmalidir.

3.5. i¢ tutarhhigin test edilmesi (Giivenilirlik)

Giivenilirlik analizinin iki temel yontemi s6z konusu-
dur. Bunlardan ilki test-tekrar test yontemi ile iki so-
nucun karsilagtirtlmasi ve iki farkli zamanda ayni bi-
reylerin verdikleri cevaplarin tutarliliginin test edilmesi
seklindedir. Bir diger ve daha ¢ok tercih edilen yontem
ise i¢ tutarliligin test edilmesi yontemidir. Burada ba-
kilan, bir araya getirilmis ifadelerin ayn1 yapiy1 6l¢iip
O0lemedigi, bir baska deyisle kendi igerisinde tutarli
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iliskide olup olmadigidir (Churchill, 1979, Nunnally,
1979: 159).

Bunun i¢in ti¢ farkli ydntem uygulanir;

a- Ifadenin toplam ile iliskisine (item-to-total correla-
tion) bakilir. Yani ifadenin bir 6l¢iim i¢in degeri ile
degiskeni yarattigi tasarlanmis tiim ifadelerin topla-
mi (yine her 6l¢iim i¢in) ile ne derece iligkili oldugu
hesaplanir. ifadenin toplam ile korelasyonu kural
olarak 0,5’in istii olmalidir (Field, 2006). Ayrica
ifadeler arasi (inter-item) korelasyonlarin 0,3’ten
yiiksek olmasi beklenen bir durumdur, 6nerilen ise
0,4’ten biiyiik olmasidir (McHorney vd., 1994, Ei-
sen vd., 1979).

b- Ikinci 6lgiim ise giivenilirlik katsayisinin incelen-
mesidir. En ¢ok kullanilan yontem Cronbach Alp-
ha katsayisidir (Cortina, 1993: 98-104, Haladyna,
1999). Genellikle Cronbach Alpha degerinin 0,7 nin
iizeri olmast beklenir (Eymen, 2007: 74-80).

c- Bir diger yontem ise dogrulayici faktor analizi sii-
recinde elde edilen birlesik giivenilirlik (composite
reliability) degeridir. Bu degere DFA sonrasinda de-
ginilecektir.

Giivenilirlik analizi ilk olarak her faktor icin ayri ayri
uygulanmali, daha sonra da biitiine bakilmaldir. Ozel-
likle Cronbach’s Alpha degeri 6rneklem ve ifade sayi-
styla birlikte yiikselme egilimi gosterdiginden biitiinden
cok faktor diizeyinde sonuglar daha hassas olacaktir.

4. Dogrulayici faktor analizi

Dogrulayici faktor analizi (DFA) (Confirmatory Factor
Analysis: CFA), 6lgme modellerinin gelistirilmesinde
sik kullanilan ve 6nemli kolayliklar saglayan bir analiz
yontemidir. Bu yontem, 6nceden olusturulan bir model
araciligiyla gozlenen degiskenlerden yola ¢ikarak gizil
degisken (faktor) olusturmaya yonelik bir islemdir. Ge-
nellikle dlgek gelistirme ve gecerlilik analizlerinde kul-
lanilmakta veya dnceden belirlenmis bir yapinin dogru-
lanmasini amaglamaktadir.

En yaygin uygulama olan AMOS paket programi faktor
yiiklerinin tahmininde gesitli yontemler kullanmaktadir
(SPSS paket programindaki faktor analizi yontemleri
benzeri bir ¢esitlilik s6z konusudur). AMOS varsayilan
olarak “Maximum Likelihood (ML)” istatistigini kul-
lanmaktadir. Bunun yaninda ayrica “Generalized Least
Squares (GLS)”, “Categorical Variable Methodology
(CVM)”, “Asymptotically Distribution Free (ADF)”
yontemleri de yer almaktadir. Yapilan uygulamalar
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gostermistir ki kullanilan yontemin sonuglar {izerinde
etkisi yoktur; ancak kullanimlarinin, kullaniciya farkli
faydalar1 olabilir ML yontemi kullanim kolaylig1, yo-
rumlanabilirlik ve verdigi uygunluk testleri sonuclari-
nin zenginligi agisindan en ¢ok kullanilan yontem duru-
mundadir (Schumacker ve Beyerlein, 2000: 629-636).

AMOS programi modeldeki hatalari gormemize yara-
yacak ti¢ temel bilgiyi sunmaktadir. Bunlardan birinci-
si “Ol¢tinlii kalntilar (standardized residuals)”, digeri
“diizeltme indisleri (modification indices)”dir. Bu iki
diizeltme ve diizenleme yapmaya yarayan model hata-
larina yonelik istatistiklerin yaninda, bir de uygunluk
testleri yer almaktadir. Uygunluk testleri modele genel
bir bakis acis1 ve modeli degerleme olanagi sunar.

Bu degerler model stirekli revize edilmek suretiyle test
edilecek ve kararli yap1 olusturulana kadar ve hipotez
kabul edilene kadar siirdiiriilecektir. Modellerin deger-
lendirme asamasina gegmeden dnce genel tanimlara yer
vermek model degerleme siirecindeki yorumlari ve ra-
kamsal degerlemeleri daha anlasilir kilacaktr.

4.1. Model hatalarina yonelik istatistikler

AMOS modeldeki hatalar1 gérmeye yarayacak iki te-
mel bilgi sunmaktadir. Bunlar “standardize kalintilar
(standardized residulas)” ve “diizeltme indisleri (modi-
fication indices)” tablolaridir.

4.1.1. Diizeltme Indisleri

Diizeltme Indisleri (Modification Indices) tablosu so-
nuglart tasarlanan modelin ne derece iyi tanimlandigini
gostermektedir. MI (Modification Indices) degerleri bir
serbestlik derecesi (df) karsiligr Ki-kare degerindeki
degisim hakkinda fikir vermektedir. MI degerleri yiik-
sek ¢ikan degiskenler arasinda bag oldugu, bir basgka
deyisle serbest olmadigi anlamima gelmektedir (not
freely estimated); serbest olarak tahmin edilecek her
degiskenin MI degerleri “0” olmalidir. Ancak bu ideal
durumdur, &zellikle sosyal bilimlerde MI degerlerinin
sifir olmasi ¢ok olasi degildir. MI degerleri yiiksek olan
iki degisken arasinda kurulacak olan bag (modelde ¢ift
yonlii okla gosterilir) Ki-Kare degerinin diismesine, do-
layisiyla modelin daha uygun (fit) hale gelmesine yar-
dimci olacaktir (Joreskog ve Sorbom, 1993).

MI tablosu altinda iki boliim yer almaktadir. Bunlardan
birisi kovaryanslara yonelik MI degerleri, digeri ise
regresyon yliklerine yonelik MI degerleridir. Kovar-
yanslara ait MI degerleri, hata terimleri arasinda olan
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baglantiy1 gosterir. Hata terimleri arasindaki bu kovar-
yans Ol¢iim hatasini ifade etmektedir. Bu hata gerek
cevaplayanlarin karakteristik 6zellikleri gerekse de ifa-
delerin kendisinden kaynaklanabilir (Aish ve Joreskog,
1990). ifadelerin evet ya da hayir cevaplarma yonlen-
dirici 6zellik tasimasi ya da ifade edilis bigiminin yon-
lendirici olmasi bu sonucu ortaya ¢ikarabilir. Ancak en
¢ok karsilagilan durum bu iki ifadenin genellikle farkli
bicimde yazilmis olsa dahi ayni bigimde anlasilmasi
durumudur. Degerleme asamasinda ayni faktor altinda-
ki hata terimleri arasindaki MI kovaryans degerlerine
bakilmalidir. Farkli faktorler altindaki hata terimleri
arasindaki yiiksek MI kovaryans degeri ancak capraz
yiiklerin s6z konusu oldugu durumlarda yorumlanabilir.

Regresyon yiiklerin MI degerleri ise bir gozlenebilen
degiskenin (ifadenin) hangi gézlemlenemeyen degis-
kenler ile (faktor) iliskide oldugunu gosterir. Bir ifade
icin MI degeri birden ¢ok faktor altinda yiiksek ¢ikti
ise, o ifadenin gapraz yiik sergiledigi, yani birden fazla
degiskenin altinda yer aldigir anlamina gelecektir (Ar-
buckle, J., 2008). (Tanimlayic1 faktor analizinde bir
ifadenin birden fazla faktor altinda yiiklerinin olmasi
benzeri)

AMOS, WINBugs ve LISREL yukarida bahsi gegen iki
MI degerinin yaninda bir istatistik daha verecektir. Bu
deger beklenen parametre degisimi degeridir (Expected
Parameter Change-par change degeri). Bu degerin yo-
rumlanmasi zordur, ancak bir MI istatistigine ait “par
ch.” Mutlak degerinin digerlerine gore ¢ok farkli olmasi
ilgili MI degerinin daha hassas incelenmesi anlamina
gelmektedir. Diigiik M1 degeri ile birlikte bu deger an-
lam ifade etmezken, yiiksek MI degerlerinin yanindaki
“par change” degerleri anlamli olacaktir. Bu degerin
negatif ya da pozitif olmasi; ilgili gézlemlenebilen de-
giskenler arasindaki iligkinin yOniinii géstermektedir
(Saris vd., 1987).

MI degerinin yiiksek ya da diisiitk olmasi goreceli bir
durumdur. Ki-Kare degeri orneklem biiyikligi ve
degisken sayis1 (serbestlik derecesi) ile iistel bicimde
dogru orantili oldugundan; bir arastirmada bulunan MI
degerinin (kovaryans ya da regresyon yiikii) bir diger
aragtirma ile kiyaslanmasi ancak érneklem sayilarinin
ve serbestlik derecelerinin benzer oldugu durumlarda
anlam ifade edecektir (MI degerleri Ki-Kare istatistigi-
ni sisiren hatalar1 ortaya koyar ve diizeltme sonucu MI
degeri kadar bir miktar bu istatistik degerinden diise-
cektir). Oregin 20-30 drneklem ve az sayida degisken
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ile ¢alisilan bir arastirma igin 7-8 tizerindeki degerler
yliksek sayilabilecekken; 300-400 6l¢iimliik bir aragtir-
ma ve ¢ok sayida degiskenin oldugu modellerde yiiksek
olarak degerlendirilecek MI degeri defalarca kat yiik-
sek olabilir. Iste bu noktada “par change” istatistigine
de bakmak gereklidir (Saris ve Aalberts, 2003). Ciinkii
bu deger ilgili degiskenler arasindaki beklenen korelas-
yon hakkinda bilgi verecektir. 0-0,2 arasindaki degerler
genellikle yiiksek olarak degerlendirilmemekte ancak
0,2 tzerindeki degerlere dikkat etmek gerekmektedir
(Byrne, M. B., 2011).

4.1.2. Standardize kalintilar

Yapisal Esitlik modellerinin temelinde, hipotez olarak
ortaya konulan model ile 6rneklemin kovaryans mat-
rislerinin birbirlerine uygun olup olmadiginin test edil-
mesi yatmaktadir. Bu iki matris arasindaki herhangi
bir uyumsuzluk ise “Artik kovaryans matris (Residual
Covariance Matrix)” sayesinde ortaya konulmaktadir
(Joreskog, 1993) Artik kovaryans matrisinde yer alan
degerlerin anlamli veya anlamsiz olarak ¢ikmasi ya da
kat1 istatistik kurallar dahilinde degerlendirilerek sifira
esitlenmeye ¢alisilmasi1 anlamsiz bir ¢aba olacaktir, zira
arttk bu degerlerin birbirlerinden tamamen bagimsiz
olmalar1 imkansizdir. Fakat burada arastirmaciya her-
hangi bir uyumsuzluk hakkinda bilgi verecek olan bu
degerlerin buyiikligiidiir (Joreskog ve Sorbom, 1993:
30-190). AMOS iki adet artik matrisi vermektedir, bun-
lardan ilki standardize olmayan degerleri igerir ancak
standart hata degerlerinden arindirtlmamis olan bu tab-
lonun yorumlanmasi ¢ok zordur. Dolayisiyla ilk tablo-
daki degerlerin standart hatalara boliinmesi sonucu elde
edilen ikinci tablo olan “standardize artik matrisi” yo-
rumlama agisindan daha kolaydir. Tiim degerlerin sifir
olmasi, uygunlugun birebir oldugu anlamina gelecektir,
ancak gerceklikte boyle bir sonuca ulasilamamaktadir.
“2,58” den biiyiik degerler problemli degerler olarak
ele almir (Byrne, 2011: 98-119, Brown, 2009: 118,
Washburn ve Plank, 2002: 46-61, Harvey, 1994: 319).
Bu matrisi bu limit deger baglaminda incelemek gerek-
mektedir.

4.2. Modelin uygunlugunun testi asamasinda baki-
lan gostergeler ve degerler:
Uygunluk istatistikleri tasarlanan modelin gergek ile ne
derece uyustugunu test eder, dolayisiyla modelin yapi-
sal gegerliligini (construct validity) ortaya koymaktadir.
Bircok uygunluk istatistigi vardir, bunlarin birbirlerin-
den iistiin ve zayif yanlart s6z konusudur (Bagozzi vd.,
1991: 421-458). Dolayistyla tek bir istatistige dayana-
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rak modelin iyi ya da koétii bigcimde gercege uydugunu
sOylemek yanlis olacaktir, bu konuda yorum yapabil-
mek i¢in birden ¢ok istatistigi beraber, kendi kosullar
ve model kosullar icerisinde incelemek gerekmektedir
(Byrne, 2011: 664). Zira bu istatistiklerden kimi drnek
biiyiikliigiine, kimi serbestlik derecesine asir1 duyarli
iken, bazilar1 ise modelin karmasikligina ya da basitli-
gine duyarlilik gostermektedir.

Uygunluk istatistikleri iki temel kategoride incelen-
mektedir. Bunlardan ilki “mutlak uygunluk o6lgiitleri
(absolute fit indices)” olarak adlandirilir. MUO 6n mo-
delin 6rneklem verisi ile uygunlugunu kontrol eder, bir
bakima bu istatistikler veri sonucu olusan modelin ta-
sarlanan model kalibina sokuldugunda ne derece uyum
sagladigin1 gosterir (McDonald ve Ho, 2002: 64-82).
Bu kategoride incelenen istatistikler: Ki-Kare (CMIN),
Ki-Kare/df, RMSEA, GFI degerleridir.

Asamali uygunluk dlgiitleri (incremental fit indices) ya
da diger adi ile karsilastirmali (comperative) uygunluk
olciitleri ki-kare degerini ham bigiminde kullanmak ye-
rine bu degeri bir referans model ile kiyaslar ve sifir
hipotezini (tiim degiskenlerin iliskisiz oldugu hipotezi)
reddetmek seklinde igler (McDonald ve Ho, 2002: 68-
76). Bu kategoride ele alinan istatistikler: CFI, TLI ve
NFI degerleridir.

4.2.1. Ki-Kare testi (CMIN ve CMIN/DF)

Ki-Kare degeri modelin genel uygunlugunu test etmek
amactyla kullanilan en temel 6l¢iimdiir. Bu deger or-
nek kovaryans matrisi ve model tarafindan uyarlanmis
olan (modellenen) kovaryans matrisi arasinda fark olup
olmadigint degerlemeye yaramaktadir (Hu ve Bent-
ler, 1999:2) Uygun bir modelin p<0.005’de anlamsiz
sonuglar vermesi beklenmektedir (Barrett, 2007: 815-
824). Her ne kadar uygunluk istatistikleri arasinda
popiiler bir yeri olsa dahi bu istatistigin kullaniminda
bir¢ok simirlilik s6z konusudur. Ancak en biiyiik prob-
lem Ki-Kare degerinin bire bir 6rneklem biiytlikliigiiyle
iligkili olmas1 ve biiyiikk 6rneklerde (N>50) neredeyse
her zaman model uygunlugunu reddetmesidir (Bentler
ve Bonnet, 1980: 588-606, Joreskog ve Sérbom, 1993,
Kenny ve McCoach, 2003: 333-351). Dolayisiyla 6zel-
likle biiyiik orneklemler kullanilirken, Ki-Kare istatis-
tigini kullanarak model uygunlugu konusunda yorum
yapmak eksik olacaktir.

Ki-Kare istatistiginin siirhiliklari yiiziinden istatistik-
ciler bu istatistigin en azindan serbestlik derecesinden
arindirilarak degerlendirilmesi gerektigini savunmus-
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lar ve x2/df (CMIN/df) degerini hesaplamay1 6nermis-
lerdir. Ancak hangi esik degerin alinacagi konusunda
belirli bir fikir birligine varilamamistir. Baz1 kaynaklar
¥2/df=5 gibi yiiksek bir degeri kabul ederken (Wheaton
vd., 1977) bazi kaynaklar ise ¥2/df=2 gibi ¢ok diisiik bir
degeri kabul etmektedirler (Tabachnick ve Fidell, 2007:
285).

4.2.2. Root Mean Square Error of Approximation
(RMSEA):

RMSEA arastirmaciya bilinmeyen fakat optimum se-
kilde planlamis oldugu parametrelerin, ana kiitlenin
kovaryans matrisi ile ne derece uyumlu olup olmadigi
hakkinda bilgi veren bir istatistiktir (Byrne, 2011: 664).
Son yillarda bu istatistik model hakkinda en giivenilir
bilgiyi veren istatistiklerden biri olarak degerlendiril-
mistir (Diamantopoulos, 2000: 85). RMSEA modeldeki
degisken ve ifade sayis1 arttik¢a yiikselme egiliminde-
dir, dolayisiyla az sayida ifadeyi destekleyen bir ista-
tistik oldugu sdylenebilir. RMSEA’nin esik degerleri
zamanla ¢ok fazla yorumlanmistir; 90’larin baslarinda
0.05-0.10 arasinda degerler ortalama bir uygunlugu ifa-
de ederken 0.10 iizeri degerler modelin kotii bigcimde
uyarlandig1 seklinde yorumlanmistir (MacCallum vd.,
1996). Daha sonralar1 0.08 ile 0.10 aras1 orta ve 0.08 alt1
degerler iyi olarak adlandirilmaya baglanmistir. Fakat
daha giincel yaklasimlar bu deger i¢in kabul edilebilir
limiti biraz daha asagtya ¢ekmistir. 2000’lerin baslarin-
daki bazi arastirmalarda 0.06 nin asagisindaki degerler
iyi olarak nitelendirilirken, bir kisminda ise 0.07 esik
deger olarak kabul edilmektedir (McQuitty, 2004). Do-
layisiyla RMSEA degeri i¢in uygunsuzluk testi demek
daha dogru olacaktir. Zira 0.1’e yaklasan ve asan deger-
ler kotii, daha asagi inerek sifira yaklastikga modelin iyi
oldugu sdylenebilir. RMSEA’nin %95 giiven araligin-
da alabilecegi degerler 0.03 ile 0.08 araliginda olabilir,
0.08’in iizerindeki degerler kotii bir model uygunlugu-
na igaret edecektir (Rigdon, 1996: 369-379).

4.2.3. Goodness-of-Fit Index (GFI):

GFl istatistigi Ki-Kare istatistiginin 6rneklem biiyiidiik-
¢e yiikselmesi sorununu ortadan kaldirmak iizere ortaya
cikarilmistir ve drnek biiytikligiine daha az duyarlidir.
Temel olarak model kovaryans ve varyanslarinin, 6l¢ii-
len varyans ve kovaryans ile oranlamasinin bir sonucu-
dur. Ozetle gergek ile modellenenin oransal kiyaslama-
sidir (Maiti ve Mukherjee, 1991). GFI istatistigi 0 ile
1 aras1 deger almaktadir ve serbestlik derecesiyle ters
orantili olarak hareket eder; dolayisiyla drnek biiytik-
liigiinlin serbestlik derecesine orani biiylidilkge artma
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egilimindedir denilebilir (Bollen, 1990: 256-259, Hoel-
ter, 1983: 324-344). Geleneksel olarak 0.90 esik degeri
onerilmektedir fakat kiiciik 6rneklem biiyiiklikleri ve
faktor yiikleri diisiik bulundugunda 0,95 esik degeri-
ne kadar degerlendirme yapilabilir (Shevlin ve Miles,
1998: 85-90).

AGFI (Adjusted GFI) GFI istatistiginin serbestlik de-
recesinden arindirilmis halidir, ancak karmasik ve ¢cok
ifadeli modellerde kullanilmasi dnerilmemektedir.

4.2.4. Normed Fit Index (NFI) ve Non-Normed Fit

Index veya Tucker-Lewis Index (TLI):
NFI istatistigi modelin 2 degeri ile sifir modelinin 2
degerini karsilagtirmaktadir. Sifir modeli (null model
veya independence model) 6l¢iilen degiskenlerin iligki-
li olmadig1 (uncorrelated) model olarak tanimlanmak-
tadir. NFI degeri O ile 1 arasinda deger almaktadir ve
esik deger olarak 0.90 degeri iyi uygunlugu ifade ediyor
olarak kabul edilmektedir (Hu ve Bentler, 1999). NFI
istatistiginin en eksik yan1 200’{in altindaki 6rneklemle
calisilmis modellerin uygunlugunu diisiik gostermesidir
(Mulaik vd., 1989: 430-445).

Orneklem biiyiikliigiiniin etkisini ortadan kaldirmak
icin NNFI (non-normed fit index) veya baska adiyla
TLI istatistigi ortaya atilmistir. TLI istatistigi model
karmagiklastik¢ca diisme egilimi gostermektedir, ayrica
her ne kadar NFI kadar olmasa da drnek biiytikliigline
duyarhidir ve diisiik 6rnek biiyiikliiklerinde diger ista-
tistikler iyi uygunluk gosterse de diisiik uygunluk de-
gerleri verebilmektedir. TLI esik degeri olarak literatiir-
de cok farkli goriigler yer almigtir. TLI>0.80 gibi esik
degerler yan1 sira TLI>0.95 gibi yiiksek esik degerlere
de rastlanmaktadir (Hu ve Bentler, 1999, Byrne, 2011:
684).

4.2.5. Comparative Fit Index (CFI)

CFI, NFI istatistiginin gelistirilmis versiyonudur, ornek
biiyiikligiinii de hesaba katar ve kiiglik 6rneklemlerde
dahi iyi sonuglar verir, en ¢ok kabul géren ve kullanilan
istatistiklerden biridir. NFI benzeri bi¢imde sifir mode-
lini 6rneklem kovaryans matrisi ile kiyaslayarak sonug
elde eder ve ayn sekilde O ile 1 arasinda deger alir. 1°e
yaklastikca modelin uygunlugu artmaktadir. Baslarda
0,90 esik degeri kabul edilmistir, daha sonralar1 ise 0,95
degerleri iyi uygunluk gostergesi olarak belirlenmistir
(Bentler ve Bonnet, 1980). Orneklem biiyiikliigiinden en
az etkilenen istatistik oldugundan neredeyse tiim paket
programlarda kullanilmaktadir (Fan vd., 1999: 56-83).
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Yukarida verilen degerlerin kontrolii i¢in Tablo 2.8’de iyi
derecede uygun modellerin (good fit) gerektirdigi deger
araliklar1 verilmistir. Zira modeldeki ifade sayisina ve or-
neklemin bilyiikliigiine gore uygun degerler farklilik gos-
termektedir. Tablo arastirmacilar tarafindan genel kabul
goren degerleri yansitmaktadir, ancak unutulmamalidir
ki modelin uygunluk testi asamasinda tek bir dogru s6z
konusu degildir. Birgok degere birden bakmak gerekmek-
tedir (Hair vd., 2010: 670-672, Byrne, 2011: 664).

Ozetle yapisal esitlik modellemesi arastirmaciya iki so-
nucu gostermeye yaramaktadir. Bunlardan ilki, temel
bilesenler ve ortak (component veya common) faktor
analizlerindeki gibi faktor yiiklerini gostermektedir.
Ayrica bunlara ek olarak hata varyanslar1 hakkinda da
bilgi verecektir. Ancak asil 6nemli degerlendirme uy-
gunluk degerlendirmesidir. Bir model yiiksek faktor
yiikleri verebilir fakat 6rneklemin kovaryans matrisi ile
tasarlanan kovaryans matrisi arasindaki benzerlik; bir
baska deyisle model uygunlugunun test edilmesi en az
faktor yiiklerinin ve faktorlerin varligt kadar dnemlidir.

Olgekle saglanan bilgilerin kararh 6zellik tagidigina, yani
hatadan arindirilmis olduguna ve ayni amagla yapilacak
ikinci bir 6l¢limde ayn1 sonuglarin elde edilecegine giiven
duyulmasi gerekir. Giivenilir olmayan bir 6lgek kullanig-
sizdir. Birlesik giivenilirlik; sayica birden fazla, hetero-
jen, ancak benzer ifadelerin genel giivenilirligini 6lgmek
amactyla kullanilmaktadir (Raykov, 1998). Cronbach’s
Alpha ¢ok sayida degisken oldugunda yiiksek degerler
verme egiliminde olan bir istatistik oldugundan CR de-
geri Cronbach’s Alpha degerine bir alternatif olarak ya
da bir kontrol araci olarak kullanilmaktadir. CR degeri-
nin de CA gibi 0.7’den biiyilik olmas1 beklenir.

CR hesaplamalar1 Fornell ve Larcker’in formiilii kullani-
larak el ile yapilabilir (Fornell ve Larcker, 1981: 40-42):

QA4
(iz,)l +(io‘,)
i=1 i=1

A=Standardize faktor yiikii

CR

n=ifade sayis1

d=hata varyansi

4.3. Diger Gecerlilik Testleri

Gegerlilikten bahsedebilmek i¢in yalnizca yapisal bir
uygunluk yeterli degildir. Yapisal gegerlilik testinden
sonra mantiksal (nomological), yakinsak (convergent)
ve 1raksak (discriminant) gecerliliklerin de test edilmesi
biiyiik 6nem arz eder.
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4.3.1. Mantiksal Gegerlilik

Mantiksal gegerlilik iki ya da daha fazla teorik ve/veya
ampirik olarak birbirleriyle iliskili olmasi gereken kav-
ramlar 6lgiildiigiinde de iliskili ¢ikmasi gerekliligi anla-
mina gelmektedir (Cronbach ve Meehl, 1955). Yapisal
gegerliligi kanitlanmis modellerin; 6lgmek istedikleri
kavramlar1 6lgerlerken, iligkili olmas1 beklenen diger
kavramlar ile aralarindaki mantiksal bagin da ortaya
konulmasi1 gerekmektedir. Mantiksal gegerlilik bir dog-
rulama testi olarak gortilmelidir, zira mantiksal aglar
(nomological networks) arasinda iliski olmas1 modelin
uygunlugu hakkinda bir fikir vermekten ziyade gercek-
ligin bir dogrulanmasidir (Campbell, 1960: 546-553).
Beklenen iligkinin bulunamamasi metodolojik bir hata
yapildigim gésterir. Ornegin yas yiikseldikce hafizanm
zayiflamasi beklenen ve teorik olarak kanitlanmis bir
iligskidir. Dolayisiyla hafiza giiciinii dlgen bir testin yas
ile ters yonde iliski gostermesi gerekmektedir. Hafiza
giiciinii 6l¢gmek tizere hazirlanmig bir model alt yapisi
olusturulduktan sonra yas gruplart ile iliskisi test edil-
mek suretiyle onaylanabilir. Eger bir iliski ¢ikmaz ise
ya da pozitif bir iliski bulunur ise model hatalidir.

(http://en.wikipedia.org/wiki/Nomological network).

Mantiksal gecerlilik testi sosyal bilimlerde o6zellikle
cok degiskenli modellerin dogrulugunu onaylamakta
kullanilmaktadir. Beklenen iliskinin giicii ve yonii te-
oriyi destekler nitelikte olmalidir (Cronbach ve Meehl,
1955:302).

4.3.2. Yakinsak ve Iraksak Gegerlilik

Yakinsak gecerlilik degiskenlere iliskin ifadelerin birbir-
leriyle ve olusturduklar faktor ile iliskili olduklarini ifa-
de etmektedir. Iraksak gegerlilik ise degiskenlere iliskin
ifadelerin ait olduklar faktor digindaki faktorlerle kendi
bulunduklar faktdrden daha az iliskili olmas1 gerektigidir.

Yakinsak gecerlilik i¢in, 6l¢ege iligkin tiim CR degerle-
rinin AVE degerlerinden biiyiik olmas1 ve AVE degeri-
nin de 0,5’ten biiyiik olmas1 beklenmektedir. AVE de-
geri “Ortalama Agiklanan Varyans (Average Variance
Extracted)”1n kisaltmas1 olup, faktore iliskin ifadelerin
kovaryanslarinin (yiiklerinin) karelerinin toplaminin
ifade sayisina boliinmesi ile elde edilmektedir. Her bir
faktor yapisi igin ayr1 ayr1 degerlendirme yapilir.

Iraksak gecerlilik i¢in ise iki yeni degerin hesaplanmasi
gerekir. MSV degeri “Maksimum Paylasilan Varyansin
Karesi (Maximum Squared Variance)” dir ve bir fak-
toriin diger faktorlerden herhangi biriyle paylastigi en
yliksek varyansin karesidir. ASV degeri ise “Paylasilan
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Varyansin Karesinin Ortalamasi (Average Shared Squ-
are Variance)” olup bir faktoriin diger faktorlerle pay-
lastig1 varyansin karelerinin toplaminin paylasilan var-
yans sayisina bolinmesi ile elde edilmektedir. Iraksak
gegerlilikten s6z edebilmek i¢in MSV<AVE; ASV<M-
SV ve AVE’nin karekokiiniin faktorler arasi korelas-
yondan biiyiik olmasi kosullarinin saglanmasi gerekir.

5. Faktorlerin diger analizlerde kullanim

Ister KFA isterse DFA sonucunda elde edilen faktor ya-
pist son haline getirildiginde artik cok degiskenli ana-
lizlerde kullanilabilir. Fakat faktorlerin nasil kullanila-
cagi ayri bir konudur. Bu agamada ii¢ ayr1 yontem s6z
konusudur (Hair vd., 2010; Pett, M. A., Lackey, N. R.,
& Sullivan, J. J., 2003; Cattell, R., 2012);

- Tek bir suret degisken kullanilmasi: Genellikle
faktor igerisinde en yiiksek faktor yiikii veren de-
gisken alinir ve suret olarak kullanilir. En biiyiik
avantaj1 uygulama ve yorumlama kolaylig1 ve hiz-
liligidir. Fakat faktoriin tim yonlerini yansitmaz
ve 6l¢lim hatasina neden olmasi nedeniyle ¢ok ter-
cih edilmez. Fikir edinmek {izere hizl1 bir 6n test
yaparken ise yarayabilir.

- Faktor skorlarmm kullanimi: Faktor icerisinde yer
alan degiskenlerin tiimii yiikleri oraninda temsil edi-
lir. Elle hesaplamak zor ve zahmetlidir. SPSS gibi
paket programlar faktor skorlarmi hesaplarlar, bu
secenek faktor analizi altinda yer almaktadir. Genel
kullanimda ti¢ ayn tiirli goriiliir bunlar: Regresyon
Skorlar1, Bartlett Skorlar1 ve Anderson-Rubin Skor-
laridir ve her birinin digerine karsi iistiin ve zayif
yanlar1 bulunmaktadir. Ayrintih bilgi i¢in kaynak yol
gosterici olacaktir (DiStefano, C., Zhu, M., & Mind-
rila, D., 2009). Bu yondem tiim degiskenleri yiikleri
oraninda temsil ettiginden Sl¢lim hatasi en az olan
yontemdir. Analize sokulan ve anlamli faktor yiikle-
ri haricinde kalan (diger faktorler icerisinde anlamlt
olan) degiskenlerin o faktére verdigi marjinal yiikleri
de hesaba katar. Ayrica varsayilan olarak orthogonal
yontemle hesaplandigindan ¢oklu bagmti gibi komp-
likasyonlart da ortadan kaldirmaya yarar. Dezavan-
taji yorumlamaktaki zorlugudur, degerler regresyon
yiikii veya standardize degerler olacagindan rakam-
sal bir ortalamay1 veya yiikii ifade etmezler. Ayrica
faktor yiikleri ile bir agirhklandirma s6z konusu ol-
dugundan 6zellikle sosyal bilimlerde iizerine yorum
yapilmasi daha da zorlasir. Bu nedenlerle de farkli
calismalarda ayn1 sekilde tekrarlanmasi zorlasir.
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- Toplam veya ortalama kullanimi: Likert kullani-
larak yapilan bir 6l¢iimiin sonucunda ilgili faktor
altindaki degiskenlerin skor toplamlarinin veya
aritmetik ortalamalarinin alinmasi ile gergeklesti-
rilir. Olgiim hassasiyeti itibariyle suret ile faktor
skorlar1 arasinda bir yerde yer alir ve dolayisiyla
Olclim hatas1 diisiiktiir. Ancak, faktor analizi sonu-
cunda istenilen degiskenlerin ilgili faktor altinda
yer aldig1 durumlarda kullanilmalidir. Yapilan en
biiyilik hata ister aciklayici isterse dogrulayict bir
faktor analizi sonrasi bir ya da birka¢ degisken o
faktore ait olmamasina ragmen yine de ortalamada
o faktor altinda hesaplanmaya calisilmasi sonucu
dogar. Yapisal gecerlilik agisindan problemsiz ve
giivenilirligi yiiksek dlgeklerde kullanilmalidir ve
gerek ilgili aragtirma kapsaminda gerekse galisma-
lar arasinda kolaylikla yorumlanabilir. Degisken-
lerden yalnizca anlaml yiik ile o faktor altinda yer
alanlarm hesaplanmasi ile elde edildiginden o fak-
torde hesaplanmaya degiskenlerin marjinal yiikle-
rini ihmal edecektir; bu nedenle 6l¢iim hatasi biraz
yiikselir. Rotasyon sonucu ¢ikan degiskenlerin ta-
mamini ele almadigindan orthogonal olmayabilir
ve ¢oklu baginti sorununu ortadan kaldirmaz, bu
sebeple ¢oklu bagti i¢in ayrica test gereklidir.

6. Sonug

Faktor analizleri sosyal bilimlerde sik¢a kullanilan
yontemlerdendir. Analizin en dogru bicimde yapilmasi
daha sonraki analizlerin de gegerliligi ile ilgili oldugun-
dan biiyiik 6nem arz etmektedir. Faktor analizlerinin
timii siibjektif yorumlamalara agik oldugundan sinirlar
icerisinde alinacak degerler de yorumlamaya aciktir.
Bu nedenle kurallara miimkiin oldugunca bagl kalmak
analizi gecerli kilan bir unsurdur.
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