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0z. Yapisal esitlik modellemesinde kullanilan parametre kestirim yéntemleri verinin siirekli, sirali olup
olmamasina ve dagilimin normalligine gore farklilik gostermektedir. Sirali verilerle ¢alisildiginda en sik
kullanilan parametre kestirim yontemi WLS (weighted least squares- agirliklandirilmis en kiigiik kareler)
olup, dagilima iliskin herhangi bir varsayim gerektirmemesi avantaji iken, biiyliik 6rneklemler
gerektirmesi dezavantaji olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Son yillarda Robust WLS kestirim yontemleri
WLSM (weighted least squares mean-ortalamaya gore diizeltilmis agirliklandirilmis en kiiciik kareler) ve
WLSMV (weighted least squares mean and variance-ortalama ve varyansa gore diizeltilmis
agirliklandirilmis en kiiciik kareler) siklikla kullanilmakla beraber, kiigiik 6rneklemlerde ve farkli dagilim
kosullarinda WLS kestirim yontemine alternatif olup olamayacagi 6nemli goriilmektedir. Bu ¢alismada
PISA 2012’de yer alan matematige yonelik tutum maddelerinden olusan 5 faktorlii model temel alinarak
3 farkhi dagilim (CK=0,00; 1,00 ve 1,50) ve 4 farkhh o6rneklem biyiikligii (N=200, 500 ve 1000)
kosullarinda WLS, WLSM ve WLSMV yontemleri karsilastirilmistir. Farkli 6rneklem biiytkligi kosulu
alinda WLSMV yonteminin WLSM ve WLS yontemlerinden daha iyi uyum indeksleri irettigi
belirlenirken, o6zellikle kiiciik 6rneklem kosullarinda WLS yontemine bir alternatif olabilecegi
belirlenmistir. Dagilimin ¢arpikligina gore ise WLS, WLSM ve WLSMV kestirim yontemleri incelendiginde,
dagilimin ¢arpikligina karsi en dayanikl kestirim yonteminin WLSMV oldugu gorilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: Yapisal Esitlik modellemesi, agirliklandirilmis en kiigiik kareler (wls), ortalamaya
gore dizeltilmis agirliklandirilmis en kiigiik kareler (wlsm), ortalama ve varyansa gore diizeltilmis
agirhiklandirilmis en kigik kareler (wlsmv), parametre kestirim yontemleri, dagilim ve 6rneklem
biiyiikligi, similasyon

Abstract. In structural equation modeling parameter estimation methods vary according to whether data
is continuous or ordinal and the normality of distribution. When working with ordinal data, the most
commonly used parameter estimation method is WLS (weighted least square), the advantage of which is
not requiring any assumption, as the disadvantage of it is requiring large samples. Recently, while Robust
estimation methods, WLSM and WLSMV, are commonly used, it is important to see whether they are
alternative to WLS in different distribution and sample size conditions. In this study, it is based on the
model with five factor model about students’ attitudes towards mathematics in PISA 2012. The
performance of parameter estimation methods including WLS, WLSM, and WLSMV were compared in
four different sample sizes (N=200, 500, and 1000) and 3 different distribution types (Sk=0,00; 1,00, and
1,50). As a result, it was seen that WLSMV method has better fit indices than WLSM and WLS methods in
different sample size conditions, especially in small sample size condition it is an alternative to WLS
method. When it was examined WLS, WLSM, and WLSMV estimation methods according to skewness of
distribution, it was seen that the most robust method to skewness of distribution is WLSMV.

Keywords: WLS, wlsm, wlsmv, parameter estimation methods, distribution and sample size conditions,
simulation
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SUMMARY
Purpose and Significance

Structural equation modeling has become a popular data analysis technique in education,
psychology, business and other disciplines (Austin & Calderon, 1996). In this study, it is aimed to
compare the parameter estimation methods WLS and Robust WLS (WLSM and WLSMV) in
different distributions (Sk = 0, 1 and 1.5) and sample size (n = 200, 500 and 1000) conditions

Methodology

It is a post hoc simulation study which aimed to compare the WLS and WLS Robust
estimation methods under different sample size and distribution conditions. Therefore firstly a
model was constructed to be used in study and, 9 different (3 sample size x 3 distribution)
conditions were created to be tested. How WLS and WLS Robust parameter estimation methods
perform in different distribution and sample size conditions was determined with Mplus (ver.
6:12) program. As a result of the analyse, fit indices (RMSEA, CFI and TLI) has been obtained for
9 different conditions, and the performance of the method was examined by comparing these
values.

Results

When WLS, WLSM, and WLSMV parameter estimation methods were compared in terms
of sample sizes, it was seen that WLS method generated very low fit indices under small sample
sizes, and WLSM method produced lower RMSEA than WLSMV method.When the estimation
methods were examined according to skewness of distribution, it was determined that WLSMV
is the most robust to skewness. When the skewness of distribution increased, WLS and WLSM
estimation methods produced lower CFI and TLI values, andit was determined that the least
decrease in CFI and TLI was provided in WLSMV method.

Discussion and Conclusions

Based on the results of this study, WLSMV method can be preferred over other methods, in
highly skewed distribution conditions. When sample size is small, WLS method didn’t produce
any result, and in this condition other methods produced similar fit indices to each other.
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GIRIS

Yapisal esitlik modeli kavrami tek bir istatistiksel teknik olmaktan ziyade birden fazla
istatistiksel yontemin genel adidir (Kline,2005). Yapisal esitlik modelleme egitimde, psikolojide,
is dlinyasinda ve diger disiplinlerde popiiler bir veri analizi teknigi haline gelmistir (Austin &
Calderon, 1996). Teknigin artan kullanimi farkl kestirim yontemleri ile ilgili varsayimlarin
bilinmesini gerektirirken, ayni zamanda da bu varsayimlar karsilanmadiginda kullanilmasi
gereken yontemlerin belirlenmesini énemli hale getirmistir. Varsayimlara dikkate etmenin ve
sonug olarak verinin 6zelliklerine uygun analiz stratejisi se¢menin 6énemi goz ardi edilemez
(Finney & DiStefano, 2006). Varsayimlarin ihlali model uyumu ve ayni zamanda parametre
kestirimleri ve buna bagl olan anlamlilik testlerinde yanli sonuglar tiretilmesine sebep olabilir.
Yanli sonuglara karsilik olarak test edilen teori ile ilgili dogru olmayan kararlar verilebilir
(Finney & DiStefano, 2006). Tiim bu durumlar g6z 6niine alindiginda, farkli dagilim ve érneklem
biiyiikliigii kosullar1 altinda model parametrelerinin yansiz kestirimleri, farkli parametre
kestirim yéntemlerinin kullanimim giindeme getirmektedir. Ornegin, sirali veri ¢ok sayida
kategoriye (en azindan 5 kategori) sahip oldugunda ve yaklasik olarak normal dagilim
gosterdiginde en cok olabilirlik (ML-maximum likelihood) kestirim tekniklerinin kullanilmasi
uyum diizeylerinde, parametre kestirimlerinde ve standart hatalarda 6nemli diizeyde yanliliga
yol agmazken, kategori sayis1 azaldiginda ya da dagilim normalden 6nemli 6l¢iide uzaklastiginda
problemler ortaya ¢ikmaktadir (Finney & DiStefano, 2006). Ozellikle arastirmalarda normal
olmayan ve kategorik verilerin kullaniminin yayginligindan dolay1 bu 6zellige sahip verilerin,
yapisal esitlik modellemede kullanilirken verinin dagilimi, 6rneklem biiyiikligi gibi 6zelliklerin
goz oniinde bulundurulmasi olduk¢a 6nemlidir. Veriler sirali oldugunda veya normal dagilimdan
yliksek dilizeyde sapma gosterdiginde parametre kestirimi icin kullanilabilecek yodntem
agirliklandirilmis en kiiciik karelerdir (WLS) (Muthen, 1993). WLS kestirim yonteminin temel
avantaji; ¢ok degiskenli normallik varsayimi gerektirmemesi, gozlenen degiskenlerin
dagilimlariyla ilgili en az sayida varsayimi icermesidir. Ayrica yontem, gozlenen bazi degiskenler
sirall, bazi degiskenlerin stirekli oldugunda hatta model iki kategorili degiskenler icerdiginde de
kullanilabilmektedir (Schermelleh-Engel, Mossbrugger & Miiller, 2003). Fakat WLS kestirim
yonteminin biiyiik 6rneklemler gerektirmesi (N>1000) ve daha kiiciik modellerde kabul
edilebilir uyum gostermesi gibi sinirliliklarindan dolay: farkli parametre kestirim yontemlerine
ihtiya¢ duyulmustur. Diger bir anlatimla daha kiiciik drneklemlerde ve daha fazla gozlenen
degiskenle calisildiginda WLS uygun bir yontem olmayabilir (Bollen, 1989). Finney ve Distefano
(2006)’ya gore boyle durumlarda uygun kestirim yontemleri olarak WLSM ve WLSMV karsimiza
cikmaktadir. Robust kestirim yontemleri, geleneksel kestirim ydntemlerinin sinirhiliklarini
giderebilecek yeniden Olgcekleme ve alternatif hesaplama islemleri icermektedir (Hox, Maas &
Brinkhuis, 2010). WLS yontemi, geleneksel ki kare ve standart hatalari kullanarak parametre
kestirimleri iliretmektedir. Robust WLS yontemleri ise, robust standart hatalar, ortalama ve
varyansa gore dlizeltilmis istatistikleri kullanarak agirhiklandirilmis en kiiciik kareler
parametresinin kestirilmesini saglar. Agirliklandirilmis en kiiciik kareler kestirimi asimptotik
kovaryans matrisine gereksinim duyarken Robust WLS yontemleri asimptotik kovaryanstan
elde edilen asimptotik varyanslara gereksinim duyar (Finney & DiStefano, 2006). Robust WLS
kestirim yontemleri genel olarak diyagonal olarak adlandirilmakla birlikte, kullanilan paket
programlarda LISREL (ver.8.80)’'de DWLS iken; Mplus (ver. 6.12)’ta WLSM ve WLSMV olarak
tanimlanmaktadir (DiStefano & Morgan, 2014). Muthen (1993), iki farkli Robust WLS kestirim
yontemi 6nermistir: WLSM ve WLSMV. Yukarida sozii edilen parametre kestirim yontemleri ile
ilgili genel bilgiler Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1. WLS ve Robust WLS Kestirim Yontemleri

Acgiklamalar KiKare Kestirim Para.m.etfe Standart Uygulanma
Kestirimi Hatalar Zamani
Agirliklandirilmis en kiigiik ) Agirlik Kategorik
kareler parametre . o Agirhik L .. .
e Agirlik matrisinin e matrisinin veya siirekli
kestirimi matrisinin . o
WLS . tamami kullanilir tamami icsel gizil
Geleneksel Kikare ve donlistiirilir tamam kullanilir ve degisken
Geleneksel standart hatalar ? kullanilir A, e
dontstirialir
Agirliklandirilmis en kiigiik
kareler parametre Agirhik
kestirimi Agirlik matrisinin =~ Diyagonal  matrisinin En az bir
WLSM Ortalama-diizeltilmis tamami kullanilir agirhik tamami kategorik
Kikare fakat matrisi kullanilir fakat igsel gizil
Olgeklendirilmis standart doniistiirilmez kullanilir doniistirilme  degisken
hatalar yA
Agirliklandirilmis en kiigiik Agirlik
kareler parametre o . . s .
e Agirhik matrisinin -~ Diyagonal = matrisinin En az bir
kestirimi o .
tamami kullanilir agirhk tamami kategorik
WLSMV  Ortalama ve varyans- L . .
. fakat matrisi kullanilir fakat igsel gizil
diizeltilmis Kikare doniistiirilmez kullanilir doniistiirilme  degisken
Olgeklendirilmis standart 3 , 3 gi9

hatalar

Kaynak: (Finney & Distefano,2006)

Tablo 1 incelendiginde, agirliklandirilmis en kii¢iik kareler parametre kestiriminde ki kare
ve standart hatalar, WLSM ve WLSMV yo6ntemlerinde WLS kestirim yonteminden farkli olarak,
sirasiyla ortalama, ortalama ve varyansa gore diizeltildigi goriilmektedir.

Alanyazinda farkl dagilim ve 6rneklem biiyiikligi kosullar altinda WLS ve Robust WLS
kestirim yontemlerinin karsilastirildigi ¢alismalar mevcuttur (Brown, 2006; Forero, Maydeu-
Olivares, & Gallardo Pujol, 2009; Yang-Wallentin vd., 2010). Robust WLS kestirim yontemlerinin
kiiciik 6rneklemlerde WLS yontemine gore daha iyi performans gosterdigi goriilmustiir (Yang-
Wallentin vd., 2010). Farkli o6rneklem biyiikligli kosullar1 altinda yapilan c¢alismalar
incelendiginde farkli sonuclara ulasilmistir. Brown (2006) yaptig1 ¢calismada 200 gibi kii¢tk
orneklemlerde WLSMV kestirim yonteminin digerlerine gore daha yansiz kestirimler yaptigini
belirlerken, Forero, Maydeu-Olivares, & Gallardo Pujol (2009)'un calismasinda ise DWLS
kestirim yontemlerinin 200 ve daha kii¢iik 6rneklemelerde kabul edilebilir ¢6ziime ulasmada
problemler ortaya c¢ikardigl belirlenmistir. Benzer bazi c¢alismalarda, WLSMV Kestirim
yonteminin WLS ve WLSM’ den daha iyi sonuglar lirettigini ortaya koymustur (Bandalos, 2008;
Yu & Muthén, 2002). Arslan (2011)’in yaptig1 calismada ise farkl dagilim carpikligi kosullarinda
WLSMV’'nin WLS’den daha iyi sonuclar irettigi ortaya konmustur. Benzer sekilde, dagilim
normalden uzaklastiginda WLSMV’ye dayali parametre kestirimlerinin daha az yanh sonuglar
trettigi belirlenirken (Bandalos, 2008), bazi calismalarda ise carpiklik katsayisinin diizeyi
arttikca WLSMV’nin kabul edilebilir sonuclar liretmede problemler ortaya ¢cikardigi gorilmiistir
(Forero, Maydeu-Olivares, & Gallardo Pujol, 2009). Bu nedenle yapilan ¢alismalar, WLS ve
Robust WLS Kkestirim yontemlerinin farkli dagilim kosullar1 ve 6rneklem biiyiikliigiinde nasil
performanslar ortaya koyduklarinin desteklenmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bandalos
(2008)’e gore robust kestirim yontemleri giderek daha popiiler olmasina ragmen, bu tekniklerin
farkli kosullarda performans durumlarina iliskin sorular cevaplanmay1 beklemektedir. Bu
yoniyle yapisal esitlik modellemede, WLS ve Robust WLS parametre kestirim yontemlerinin
performanslarinin degerlendirilmesinde oOrneklem bilyiikligliniin ve dagilimin etkisinin
incelenmesi amac¢lanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda asagidaki sorulara yanit aranmistir:
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a) Farkli dagilim sart1 altinda (CK=0, 1 ve 1,5 olan dagilimlar) WLS, WLSM ve WLSMV parametre
kestirim yontemlerinden elde edilen uyum indeksleri nasil degismektedir?

b) Farkli érneklem biiyiikliiklerinde (N=200, 500 ve 1000) WLS, WLSM ve WLSMV parametre
kestirim yontemlerinden elde edilen uyum indeksleri nasil degismektedir?

YONTEM
Arastirma Deseni

Bu calisma WLS ve Robust WLS parametre kestirim yodntemlerinin farkli 6rneklem
buytklikleri ve dagilim kosullar1 altinda karsilastirilmasini amagladigindan bu yoéniiyle, bilgi
liretmeye doniik temel bir arastirma niteligine sahiptir. Patton’a (1990) gore temel
arastirmalarin odagi, mevcut bilgi agina eklenebilir yeni bilgiler iiretmektir.

Orneklem

Bu arastrmanin calisma grubu Uluslararas1 Ogrenci Degerlendirme Programi
(Programme for International Student Assessment-PISA) 2012’ye katilan A ve B kitap¢igini alan
3172 kisiden olusmaktadir. Parametre kestirim yontemlerinin farkli 6rneklem biyikligi ve
dagilimindaki performanslarinin karsilastirilmasinda bir 6l¢gme modeli olusturulmustur.
Analizde kullanilan 6l¢me modeli, PISA 2012 06grenci anketini alan 06grenci verisi ile
olusturulmustur. Bu bireylerden elde edilen verilere iliskin madde parametreleri MULTILOG
7.03’te analiz edilmistir. Kestirilen madde parametreleri kullanilarak WinGen 3.1 similasyon
programiyla 3 tiir dagilim icin 3 farkl biiytkliikte (200, 500 ve 1000) veri seti olusturulmustur.
Bu veri setlerindeki carpiklik katsayilar: yaklasik olarak 0,00; 1,00 ve 1,50 olan dagilimlardir.

Verilerin Analizi

Calisma WLS ve Robust WLS kestirim yontemlerinin farkli dagilim ve 6rneklem biiyikligu
kosullar1 altinda karsilastirilmasini amaglayan bir post hoc simiilasyon ¢alismasidir. Bu nedenle
oncelikle calismada kullanilmak iizere model olusturulmus ardindan 9 farkh kosul (3 dagilim x 3
orneklem biyiikliigli) olusturulmustur. Bu ¢alismada modelin olusturulmasinda, Uluslararasi
Ogrenci Degerlendirme Programi(PISA) 2012 6grenci anketinin A ve B formunda yer alan
matematige yoOnelik tutum maddelerinden; matematige yonelik ilgi, aragsal motivasyon,
matematik 6zyeterligi, algilanan kontrol ve matematik c¢alisma etigi maddeleri kullanilmistir.
Modelin olusturulmasi iki asamada gergeklestirilmis; 5 faktér ve 28 maddeden olusan model i¢in
acimlayic faktor analizi (AFA) yapilmis, ardindan modelin dogrulanmasi amaciyla dogrulayici
faktor analizi (DFA) yapilmistir. Son olarak parametre Kkestirim yontemlerinin
karsilastirilmasinda kullanilan model su sekildedir:
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Sekil 1. Arastirmada kullanilan 6lgme modeli

Bu calismada, PISA 2012 kapsaminda sekizinci sinif diizeyindeki 6grencilere uygulanan
ogrenci anketlerinden elde edilen veriler kullamlmustir. Ilgili verilere PISA 2012 uluslararasi veri
tabanindan ulasilmistir (http://pisa2012.acer.edu.au/downloads.php).

Verilerin tretilmesinde, PISA 2012 uygulamasina katilan 3172 kisinin verisinden elde
edilen madde parametreleri kullanilmistir. Madde parametreleri GRM (Graded Response model-
Derecelendirilmis Tepki Modeli)’e dayali olarak ve marjinal en cok olabilirlik (MML) kestirim
yontemi kullanilarak elde edilmistir. Gergek veriden elde edilen parametrelere dayali olarak,
post-hoc simiilasyon calismas1 yapilmistir. Sonuc olarak bu calismada farkli dagilimlara sahip
(carpiklik; 0,0; 1,00 ve 1,50) ve farkli drneklem biiyiikliiklerinde (200, 500 ve 1000 kisilik) 28
maddeden olusan veri setleri liretilmistir. Yapisal esitlik modellemede, uyum iyiligi indeksleri
orneklemin dagilimina veya biiytkliigiine bagl olarak farkli sonuglar tiretebilmektedir. Bu
calismada tek bir uyum indeksine giivenmek yerine ¢oklu uyum indeksleri kullanilarak, 6zellikle
model belirleme hatalarina karsi daha dayanikli olan uyum indeksleri secilmeye c¢alisilmistir.
Buna ek olarak o6rneklem kiigiik oldugunda ve kategorik sirali veri stirekliymis gibi analiz
edildiginde GFI, AGFI ve RMR degerleri hatali olarak Kkestirildiginden bu uyum indeksleri
calismada kullanilmamistir. (Babakus vd., 1987). Bu nedenle, daha dogru o6l¢limler veren CFI,
TLI, RMSEA uyum indeksi degerlerinin karsilastirilmasina karar verilmistir. WLS ve Robust WLS
parametre kestirim yontemlerinin farkli 6rneklem dagilimi ve 6rneklem biiyiikliiklerinde nasil
performans gosterdiklerinin belirlenmesi amaciyla analizler Mplus (ver. 6.12) programi
kullanilarak yapilmistir. Yapilan analizler sonucunda 9 fakli kosul icin uyum indeksleri (RMSEA,
CFI ve TLI) elde edilmis ve bu degerler karsilastirilarak ydntemlerin performanslari
incelenmistir.

BULGULAR

Bu calismada, yapisal esitlik modellemede WLS ve Robust WLS (WLSM ve WLSMV)
parametre Kkestirim yontemlerinin performanslarinin degerlendirilmesinde 6rneklem
biytikligiiniin ve dagilimin etkisinin incelenmesi amaclanmaktadir. Farkli dagilim sarti1 ve
orneklem biiytikligii sartlarinda parametre kestirim yontemlerinin karsilastirilmasinda uyum
indeksleri; RMSEA, CFI ve TLI degerleri kullanilmistir. Analizler sonucunda farkli dagilim ve
orneklem biiyiikliigii kosullarinda WLS, WLSM ve WLSMV parametre kestirim yontemlerinden
elde edilen uyum indeksleri; RMSEA, CFI ve TLI degerleri Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. Farkli Orneklem Biiyiikliigii ve Dagilim Sartinda Uyum Indeksleri

Kestirim Dagilim Orneklem Uyum indeksleri
Yontemleri Biiytkligi RMSEA CFI TLI
N=200 ; - -
¢K=0 N=500 0.060 0.938 0.931
N=1000 0.019 0.980 0.977
WLS N=200 ; . ;
¢K=1,00 N=500 0.058 0.974 0.971
N=1000 0.026 0.983 0.981
N=200 ; - -
CK=1,5 N=500 ; - -
N=1000 ] ] .
N=200 0.036 0.995 0.995
¢K=0 N=500 0.020 0.999 0.998
N=1000 0.000 1.000 1.000
WLSM
N=200 0.028 0.998 0.998
¢K=1,00 N=500 0.000 1.000 1.000
N=1000 0.009 1.000 1.000
N=200 0.069 0.588 0.542
CK=1,5 N=500 0.028 0.847 0.830
N=1000 0.013 0.959 0.954
N=200 0.026 0.991 0.990
CK=0 N=500 0.017 0.997 0.996
N=1000 0.000 1.000 1.000
WLSMV N=200 0.021 0.997 0.997
CK=1,00 ~
N=500 0.000 1.000 1.001
N=1000 0.008 1.000 0.999
N=200 0.049 0.546 0.495
CK=15 N=500 0.023 0.832 0.813
N=1000 0.012 0.951 0.945
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Tablo 2 incelendiginde, WLS parametre kestirim yonteminin kiigiik 06rneklem
biytikligiinde (200) asimptotik kovaryans matrisinin pozitif tanimlanamamasi nedeniyle sonug
vermedigi belirlenmistir. Ayrica dagilimin carpiklik derecesi CK=1,5 olmasi durumunda da
benzer sekilde sonu¢ elde edilememistir. Bu durum alanyazinda belirtilen, WLS kestirim
yonteminin kiiciik érneklemlerde saghkh sonu¢ vermemesiyle uyumludur. Ozel olarak WLS
kestirim yonteminin dagilim kosuluna bakilmaksizin biiyiik 6rneklemlerde daha kiigiik RMSEA
degerleri ve ylksek CFI ve TLI degerleri verdigi belirlenmistir (Schermelleh-Engel vd., 2003;
Schumacher ve Lomax, 2004; Yang & Wallentin vd., 2010).

CK=0 oldugu durumda, ayni dagilim kosulunda, WLSM ve WLSMV kestirim y6ntemlerinde
iyilesme oldugu, RMSEA degerlerinin diistiigii ve CFI ve TLI degerlerinin ise yilikseldigi
belirlenmistir. WLSM ve WLSMV kestirim yontemleri incelendiginde, dagilimin yaklasik olarak
normal olmasi durumunda, tiim 6rneklem kosullarinda (N=200, 500 ve 1000) WLSMV kestirim
yonteminin, WLSM’den daha iyi uyum indeksleri verdigi belirlenmistir. Baska bir ifadeyle
RMSEA degerleri azalirken CFI ve TLI degerlerinin arttig1 belirlenmistir. Bandalos (2008) ve Yu
ve Muthen (2002) yaptiklan calismada benzer sekilde WLSMV kestirim yonteminin kiiglik
orneklemlerde daha iyi sonuglar ortaya koydugunu belirlemislerdir.

CK=1 oldugu durumda, farkli 6rneklem biiyiikliikleri icin RMSEA degerleri incelendiginde,
tlim 6rneklem biiyiikliigii kosullarinda (N=200, 500 ve 1000) en iyi kestirim yonteminin WLSMV
oldugu gorilmektedir. WLS yonteminin ise kiigiik o6rneklem sartlarinda (N= 200) ¢kt
tretmedigi, 6rneklem biiyiikliigliiniin N=500 ve N=1000 olas1 durumunda ise WLSM ve WLSMV
yontemlerine gore oldukca yiiksek RMSEA degerleri iirettigi belirlenmistir.

CK=1,5 oldugu durumda, farkli 6rneklem biyiikliikleri icin RMSEA, CFI ve TLI degerleri
incelendiginde tamaminda WLSMV yoénteminin WLSM’den daha diisiik RMSEA degerleri; daha
ylksek CFI ve TLI degerleri lirettigi goriilmustiir. Ayrica tiim parametre kestirim yontemlerinde
orneklem biiytikliigii arttik¢ca daha yiiksek CFI ve TLI degerleri tiretilmistir.

Sonug olarak ¢arpiklik katsayisi arttikea, farkli 6rneklem kosullarinda WLSMV yénteminin
diger yontemlere gore daha iyi sonuc¢ verdigi goriilmiistiir. Benzer sekilde Arslan (2011) ve
Bandalos (2008) yaptiklar1 c¢alismalarda dagilimin carpikligi arttikca WLSMV parametre
kestirim yonteminin daha iyi sonuclar tlirettigini ortaya koymustur.

TARTISMA ve SONUC

Bu calismada farkli dagilim (CK= 0, 1 ve 1,5) ve 6érneklem biiytikliigi (n=200, 500 ve 1000)
kosullarinda WLS ve Robust WLS (WLSM ve WLSMV) parametre kestirim yontemlerinin
karsilastirilmasi amacglanmaktadir.

WLS kestirim yontemine iliskin bulgular incelendiginde, yontemin dagilimin carpikligina
bakilmaksizin kiiciik 6rneklem biiyiikliigiinde sonug¢ vermedigi belirlenmistir. Biiyiik 6rneklem
N=500 ve 1000 kosullar1 altinda ise diisiik RMSEA, yiiksek CFI ve TLI degerleri liretmistir. WLS
kestirim yontemi dagilimin ¢arpikliginin farklhilastigi durumlar icin incelendiginde genel olarak
CK=0 ve 1 oldugunda RMSEA, CFI ve TLI degerleri dagilimin ¢arpikligindan ¢ok etkilenmezken,
dagilmin c¢arpikhigi yiiksek oldugunda sonu¢ vermedigi belirlenmistir. WLSM Kestirim
yonteminde, ayni dagilim sart1 altinda, 6rneklem buytikligi arttik¢a (N=200,500 ve 1000) uyum
indekslerinde iyilesme meydana geldigi; daha diisiik RMSEA ve daha yiiksek CFI ve TLI degerleri
urettigi belirlenmistir. Ayrica o6rneklem kiiciik oldugunda bile (N=200) uyum indeks
degerlerinin iyi oldugu belirlenmistir. WLSMV kestirim yonteminde ise, ayn1 dagilim sartinda
orneklem biiyiikliigii arttik¢a uyum indekslerinin de iyilestigi; diisiik RMSEA, yiiksek CFI ve TLI
degerleri tUrettigi belirlenmistir. Dagilimin degismesi durumunda ise carpiklik katsayisi
ylikseldik¢ce uyum indeksleri de diismiistiir.

WLS, WLSM ve WLSMV Kkestirim yontemleri orneklem biyiiklikleri acisindan
karsilastirildiginda, WLS y6ntemi kiiciik 6rneklem biiyiikliikleri altinda olduk¢a diisiik uyum
indeksi degerleri trettigi, WLSMV yonteminin WLSM yontemine gore diisiik RMSEA degerleri
trettigi belirlenmistir. Dagilim carpikligina gore kestirim yontemleri incelendiginde ise,
dagilimin carpikligina karst en dayanikli kestirim ydnteminin WLSMV oldugu, dagilimin
carpikligi arttikca WLS ve WLSM kestirim yontemlerinin lirettigi CFI ve TLI degerlerinin diistigii
fakat en az diistisiin WLSMV yonteminde saglandigi belirlenmistir.
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WLS kestirim yonteminin dagilima iliskin herhangi bir varsayim gerektirmedigi fakat
kiiciik orneklem biyiikliikklerinde dogru sonuglar iliretmedigi calismalarca desteklenmistir
(Bandalos, 2008; Flora & Curran, 2004;Lei, 2009; Schermelleh-Engel vd. 2003; Schumacher
&Lomax,2004; Yang-Wallentin, Jéreskog & Lou, 2010). Benzer sonuglarin gorildiigi s6z konusu
calismalarda genis 6rneklem biiyiikliigi kosullar1 altinda WLS ydntemi iyi sonuglar uretirken;
orneklem biiytkliigii azaldik¢a model belirleme hatalari ile karsilasilmistir. WLS yontemi genis
orneklem biiyiikliigii sarti altinda giiclii kestirimler iiretirken, WLSMV kestirim yo6nteminin
kiiciik 6rneklem sarti altinda bile iyi uyum degerleri iirettigi belirlenmistir (Arslan, 2011;
Brown, 2006; Bandalos, 2008). DiStefano ve Morgan (2014) farkli 6rneklem biyiikligi ve
dagilim kosullarinda robust agirliklandirilmis en kiiglik kareler yontemlerinin performanslarini
incelemisler ve bu ¢alismaya benzer olarak normallikten ciddi sapmalar olmamasi durumunda
robust yontemlerin daha yansiz kestirimler sagladig1 sonucuna varmislardir. WLSM ve WLSMV
yontemlerinden dagilimin ¢arpikliginin artmasi durumunda, WLSMV y6nteminin daha iyi uyum
indeksi degerleri iirettigi benzer calismalarla tutarlik gostermektedir (Arslan, 2011; Finney ve
Distefano,2006).

Bu calismanin sonuglari dogrultusunda, dagilimin yiiksek diizeyde ¢arpik oldugu durumda
WLSMV yonteminin kullanilmasinin diger yontemlere gore tercih edilebilir oldugu sdylenebilir.
Kii¢lik 6rneklem biiytikliiklerinde WLS yontemi sonu¢ vermezken, diger yontemlerin birbirine
yakin sonug verdigi goriilmiistlir. Bundan sonra yapilacak ¢alismalarda bu yontemlerin robust
ML yontemle karsilastirilmasi yapilabilir.
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