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YEM, muhtemelen nicel sosyal bilimler ile ilgilenen bilim insanlari
tarafindan kullanilan en yaygin istatistiksel tekniktir. Teorik ve uygulamal
istatistiksel arastirmanin etkin bir alamdir. Son gelismeler, farkli geleneksel
yaklasimlarin istatistiksel modelleme ile YEM’nin 6zel durumlar: haline gelmesine
olanak saglamistir . YEM’de, arastirmaci tarafindan varsayilan teorik model igin test
yapilmasint saglamak amaci ile gozlenen degiskenler arasindaki iliskileri gosteren
cesitli modeller kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinin amaci EO, AEKK ve GEKK gibi yaygin olarak
kullanilan tahmin ydntemlerinin ve model uyumunun test edilmesini saglayan uyum
iyiligi indekslerinin incelenmesidir. TIMSS 2011 matematik dersine iliskin 4. simf
duzeyi 6grenci anketi verileri kullanilarak LISREL programinda bir uygulama
yapilmustir.

Anahtar Kelimeler: Yapisal Esitlik Modellemesi, Tahmin Yoéntemleri, LISREL,
Uyum lyiligi Indeksleri, TIMSS 2011
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SEM is arguably one of the most popular statistical methodologies available
to quantitative social scientists. SEM is an active area of theoretical and applied
statistical research. Recent developments have allowed traditionally different
approaches to statistical modeling to be specified as special cases of structural
equation modeling. SEM uses various types of models to depict relationships among
observed variables, with the same basic goal of providing a quantitative test of
theoretical model hypothesized by a researcher.

The propose of this study to investigate the popular methods of estimation,
ML, WLS and GLS. The goodness-of-fit indices, that are used for testing model fit,
are studied. Finally, the data of 4™ grade students questionnaire about mathematics in
TIMSS 2011 is used for an application of LISREL.

Key Words: Structural Equation Modeling, Methods of Estimation, LISREL,
Goodness of Fit indices, Trends in International Mathematics and
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1. GIRIS Gozde KUS

1. GIRIS

Yapisal esitlik modellemesi (YEM), gozlenebilen (observed) ve
gozlenemeyen (latent) degiskenler arasindaki nedensellik iliskilerinin sinanmasinda
kullanilan kapsamli bir istatistiksel tekniktir. Ozellikle psikoloji, sosyoloji,
ekonometri ve egitim bilimleri alanlarinda degiskenler arasinda var olan iliskilerin
degerlendirilmesinde ve kuramsal vyapilarin formile edilmesinde karsilasilan
problemlerin ¢ozimunde kullanilmaktadir.

Nedensel modeller kronolojik olarak  regresyon analizi, yol analizi,
dogrulayic1 faktor analizi ve yapisal esitlik modellemesi evrelerinden gecerek
gunumuizdeki halini almastar.

Yapisal esitlik modellemesi, 1970°li yillar ve sonrasinda sosyoloji alaninda
Bielby ve Hauser (1977), psikoloji alaninda Bentler (1980; 1986) ve ekonomi
alaninda Goldberger (1972), Aigner ve arkadaslari (1984) tarafindan Uzerinde
calisilmig bir istatistiksel tekniktir.

Bollen (1989), YEM’in ug¢ temel bilesenden olustugunu belirtmistir. Bunlar:

1. Yol analizi (Path Anlysis)
2. Yapisal model ve 6lcim modellerinin kavramsal sentezi

3. Genel tahmin siregleri

Yol analizinin temelleri bir biyometrisyen olan Sewall Wright tarafindan
1918, 1921, 1934 ve 1960 yillarinda yapilan calismalar ile atilmistir. Korelasyon
katsayilar1 ve regresyon analizi yardimi ile degiskenler arasinda var olan ¢ok daha
karmasik iligkilerin modellenmesi saglanmistir. Modeldeki gozlenen degiskenler
arasindaki teorik iliskileri gosteren, es zamanli regresyon denklemlerinin ¢6zimunu
kapsamaktadir.

Yol analizi ilk olarak hayvan davranislarinin modellenmesinde kullaniimustir.
Ekonomi ve sosyoloji gibi alanlarda uzun bir siire géz ard: edilmisse de 1950’lerde
ekonomi alaninda H. Wold ve 1960’larda sosyoloji alaninda O. D. Duncan ve H. M.

Blalock tarafindan yeniden kesfedilmis ve ¢alismalara baslaniimastar.
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Yapisal model ve 6lcim modellerinin kavramsal sentezi Karl Joreskog (1969,
1973), Ward Keesling (1972) ve David Wiley (1973) tarafindan gelistirilmistir. Bu
yaklasim baslarda JKW modeli olarak bilinse de 1973 yilinda ilk paket programin
gelistirilmesi ile dogrusal yapisal iliskiler modeli (Linear Structural Relations Model-
LISREL) adim almistir. Bu tarihten itibaren Shumow ve Lomax (2002) tarafindan
yapilan, ebeveynlerin ergenlik c¢agindaki 6grenciler Uzerindeki etkisinin
modellenmesi gibi birgok calisma yapilmaya baslanmistir.

Sewall Wright tarafindan yol (path) analizi Uzerine yapilan uygulamalar,
Wright’in parametre tahminlerini elde etmek igin Uzerinde calistigi tahmin
stireclerinden etkilenmistir. Lawley (1940), Anderson ve Rubin (1956) ve Joreskog
(1969) psikometri alaninda yaptiklari: ¢alismalar faktor analizinde hipotez testleri icin
gerekli temellerin ortaya cikarilmasina yardim etmistir. Bock ve Bargmann (1966)
tarafindan gizil degiskenlerin yer aldigi modellerde ¢6zimleme asamasinda
varyansin bilesenlerinin tahmin edilmesi igin kovaryans yapi analizinin yapilmasi
gerektigi onerilmistir. Glnimizde yaygin olarak kullanilan tahmin yontemlerinden
En Cok Olabilirlik tahmin edicisi Joreskog (1973) tarafindan, Genellestirilmis En
Kiglk Kareler yontemi ise Joreskog ve Goldberger (1972) ve Browne (1974, 1982,
1984) tarafindan 6nerilmistir.
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2. YAPISAL ESIiTLIK MODELLEMESININ KULLANIM ALANLARI VE
MANTIGI

YEM, 0zellikle sosyal bilimler, egitim bilimleri, pazarlama ve tip alanlarinda
siklikla kullanilan bir istatistiksel yontemdir.

YEM, arastirmacinin verileri toplamadan ©nce kafasinda teorik yapi
olusturmasi ile baslayan bir strectir. Bundan dolay: en temel 6zelligi teoriye dayali
olmasidir. Arastirmaci, var oldugunu distndigl oruntulerin, topladig:i veriler
tarafindan dogrulanip dogrulanmadigint YEM ile belirlemektedir. Yani YEM, yapisal
bir teorinin dogrulanmasina iliskin bir yaklasimdir.

YEM, teori gelistirmek amaci ile de kullanilabilmektedir. Teori gelistirmede,
siklikla ilgilenilen degiskenler arasindaki olasi iliskileri agiklamak igin, YEM’in
tekrarlanan uygulamalari, ayni ya da benzer veri seti ile yapilmaktadir (Timm,2002;
Raykov and Marcoulides, 2006). Teori gelistirmede 6nceden belirlenmis bir teori
olmadig: varsayilmaktadir. Teori gelistirme sureci genellikle agiklama bigimi olarak
ele alinmaktadir (Raykov and Marcoulides, 2006).

YEM’in bu kadar yaygin kullanilmasinin baslica sebebi yapilar arasindaki
etkilesimleri ve ol¢ciim hatalarint hesaba katmasidir. Geleneksel regresyon analizinde
YEM’in aksine agiklayici degiskenlerdeki 6lglim hatalari goz ardi edilmektedir. Bu
durum sosyal bilimler ve davranis bilimlerindeki ampirik calismalarda gercekci
sonuclar vermemektedir. Buna ek olarak YEM’de dogrudan ve dolayl: etkilere de yer
verilmesi, cok degiskenli karmasik modellerin test edilmesi, tahmini ve
gelistirilmesine olanak saglar (Kline, 2005; Raykov and Marcoulides, 2006)

Bollen ve Long (1993), YEM uygulamalarinda izlenmesi gereken bes adimi

asagidaki.qgibi siralamiglardir:

1. Belirleme (Specification)

2. Tamimlama (Identification)

3. Tahmin (Estimation)

4. Uyum Testi (Testing fit)

5. Yeniden Belirleme (Respecification)
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3. TEMEL KAVRAMLAR

3.1. Gozlenen Degiskenler ve Gizil Degiskenler

YEM’de rastgele degisken kavrami gozlenen (observed) ve gizil (latent)
olmak Uzere iki farkli kategoride incelenmektedir. Soyut, yani 6lglilemeyen
kavramlar gizil degiskenler tarafindan, olcllebilen kavramlar ise g6zlenen
degiskenler tarafindan temsil edilmektedir.

Gozlenen degiskenler, gOsterge degiskenler olarak da
adlandirilabilmektedirler. Belirli yontemler kullanilarak olgilmeleri mumkinddr.
Gozlenen degiskenler, o6lcllebilir kavramlart temsil ettiklerinden dolay: 6l¢iim
hatalarin1 da kapsarlar. Yas, boy, kilo gibi kavramlar gosterge degiskenlere birer
ornektir.

Gizil degiskenler, faktorler, yapilar, gozlenemeyen degiskenler olarak da
adlandirilabilmektedirler. Herhangi bir yontem kullanilarak oOlcilemezler. Bu tir
degiskenlere sosyal bilimler, egitim bilimleri, psikoloji gibi alanlarda daha ¢ok
rastlanmaktadir. Yetenek, yasam doyumu, is tatmini gibi kavramlar gizil degiskenlere
ornek olarak dustnadlebilir. Gizil degiskenler 6lctulemedigi icin g6zlenebilir
degiskenler gizil degiskenlerin gostergeleri olarak belirlenmektedirler.

3.2. icsel ve Digsal Degiskenler

YEM’de teorik olarak olusturulan modelin dogru tanimlanmasi, sureg
sonunda dogrulama yapilabilmesi acgisindan oldukca 6nemlidir. Ancak YEM’de
bagimli-bagimsiz degisken tanimi bulaniklastig: icin bu kavramlarin yerine endojen
ve egzojen kavramlari kullanilmaktadir. Igsel (Endojen) degiskenler, diger
degiskenler Uzerine bagimli olarak modellenirken, dissal (Egzojen) degiskenler ise
diger degiskenler izerine bagiml: degildirler (Bayram, 2010).



3. TEMEL KAVRAMLAR GOzde KUS

Bagimsiz Bagimsiz Ela§1|_rn5|z
S > S * Dedigken b
Degisken 1 Dedisken 5
Bagimsiz
Degisken 3
Bagimsiz
Dedisken 2 Bagiml
Degisken
Bagimsiz /’ 95
Degisken 4

Sekil 3.1. icsel ve dissal degiskenler

Sekil 3.1’de Bagimsiz Degisken 3, Bagimsiz Degisken 4, Bagimsiz Degisken
5 ve Bagimsiz Degisken 6, bagimli degiskeni direkt olarak etkilemekte, Bagimsiz
Degisken 1 ve Bagimsiz Degisken 2, Bagimli Degiskeni dolayli olarak
etkilemektedir. Ayrica Bagimsiz Degisken 1 ve Bagimsiz Degisken 2 diger
degiskenler tarafindan etkilenmemektedirler. Dolayisiyla, Bagimsiz Degisken 1 ve
Bagimsiz Degisken 2 digsal degiskenler, Bagimsiz Degisken 3, Bagimsiz Degisken
4, Bagimsiz Degisken 5 ve Bagimsiz Degisken 6 ise ig¢sel degiskenler olarak

adlandirilirlar.

3.3. Yol (Path) Analizi

Yapisal esitliklerin analizinde kullanilan yontemlerden biri yol (path)
analizidir. Yol analizinde, modelde bulunan degiskenler arasindaki iliskiler yol
diyagramlar: ile gorsellestirilerek iliskilerin daha kolay anlasiimas: saglanmaktadir.
Degiskenler arasindaki kovaryans ve korelasyonlar, modelde bulunan parametrelerin
birer fonksiyonu olarak ayristirilmaktadir. Bunun yani sira modeldeki dogrudan,

dolayli ve toplam etkiler incelenmektedir.
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3.3.1. Yol Diyagram

Yol diyagrami, degiskenler arasindaki iliskileri diyagramlar yardim: ile
modelleyerek analize gorsellik kazandirmakta, dolayisiyla arastirmacilarin
degiskenler arasindaki iliskileri daha kolay gorebilmesini saglamaktadir.

Yol diyagraminda kullanilan her seklin belirli anlamlar1 vardir. Ekler Tablo

3.1.”de, kullanilan sekillerin ne anlamlara geldikleri gosterilmistir.

x, [ &£

Sekil 3.2. Yol Diyagrami

Sekil 3.2.’de elips sekli ile temsil edilen &; degiskeni gizil degisken,
dikdortgen ile temsil edilen x; ve x, degiskenleri &; gizil degiskenin gostergeleri, &,
Ve &, ise gostergelere ait hata terimleridir. Hatalar, &; gizil degiskeni ile iliskisizdir.
Hata terimlerinden gozlenen degiskenlere giden tek yonli oklar, 6lciim hatasinin
gozlenen degiskenler tizerindeki etkisini ifade etmektedir (Bayram, 2010).

3.3.2. Kovaryans ve Korelasyon Ayrisimi

Iki degisken arasindaki kovaryans ve korelasyon, yol analizi ile model
parametrelerinin birer fonksiyonu olarak yazilabilmektedir. Kovaryans ve korelasyon
ayrisimina Sekil 3.2.”de verilen 6rnek ele alinarak devam edilecektir.

X1 =Mhé +& (3.1)

Xy = 1261 + &y (32)
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Sekil (3.2.)’den yararlanilarak esitlik (3.1.) ve (3.2.) yazilmistir. Bu esitlikler
kullanilarak kovaryans kavramina gecilir ve x; gosterge degiskeni ile x, gosterge

degiskeni arasindaki kovaryans su sekilde bulunur:

Cov(xy,xy) = Cov(A & + &1, 4,8 + &)
= E(&* M2y + 1,8 + &6, + 6165) —
E(A4&; + 1) E(A381 + &5)
= LLE(8%) = A8 E (&) — Li&E (&) + 616, — 615
= LA,911 (3.3)

Bu esitlikte A, ve 1, katsayilar1 &; gizil degiskeninin sirasi ile x; ve x, degiskenleri
Uzerindeki etkisi, ¢,, parametresi ise &; gizil degiskeninin varyansidir. Daha genel
ifadeler elde etmek igin matris formuna gecildiginde §, gizil degiskenlerin vektoru, x
gozlenen degiskenlerin vektori ve A, & gizil degiskenlerinin x go6zlenen
degiskenleri Gzerindeki etkilerinin olusturdugu katsayr matrisini gostermek Uzere

(3.3.) esitligi matris formunda (3.4.) esitligine donUsecektir.

x=A¢+¢
xx' =D, E+e). (A E+e) =N, E+8).(EA +¢€)
= (AEEA + Ay &' + &Ny + €€)
X =E(xx")
= E(MEEN + Ay &' + e&'Ny + e€)
= E(Ax§S'A") + E(Ax $€') + E(e§'AY) + E(eg)
= A, QAN + 06, (3.4)

Burada X, x goOzlenen degiskenlerinin kovaryans matrisi, @, & gizil
degiskeninin kovaryans matrisi, ©, ise & hatalarina ait kovaryans matrisidir.
Goruldugu gibi  x g0Ozlenen degiskenlerinin  kovaryans matrisi X, model
parametrelerinin bir fonksiyonu seklinde ayristirilmistir. Bu durum parametrelerin,
gozlenen degiskenlerin kovaryans matrisi ile iliskili oldugunu ve parametreler

degistikce kovaryans matrisinin de buna bagli olarak degisecegini gostermektedir.
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3.3.3. Toplam, Dogrudan ve Dolayh Etkiler

Yol analizinde degiskenlerin birbirleri Gzerindeki etkileri toplam, dogrudan ve
dolayl: olarak adlandiriimaktadir. Dogrudan etki, bir degiskenin baska bir degisken
uzerindeki direkt etkisidir. Sekil 3.3.’te &; gizil degiskeninin 7, Uzerinde dogrudan
etkisi vardir ve bu etki y,, ile gosterilmistir. Benzer sekilde, n, gizil degiskeninin de
1, degiskeni tzerinde dogrudan etkisi bulunmaktadir ve bu etki 5, ile gosterilmistir.
Dolayl etkide, araci degisken s6z konusudur. Bir degiskenin baska bir degisken
Uzerindeki etkisi, bu araci degisken ile gerceklesmektedir. Sekil 3.3.’te & gizil
degiskeninin, n, aracilig1 ile, n, tzerinde dolayl etkisi bulunmaktadir ve bu etki y,;
ile gosterilmistir. Benzer sekilde &; gizil degiskeninin y, ve y, gosterge degiskenleri

Uzerinde yine n, aracihigi ile dolayl etkisi bulunmaktadir.

¥Fa1

ﬁ!l

Xy Xz pk ¥z

A R

o

o7 e £1
Sekil 3.3. Toplam, Dogrudan ve Dolayl: Etkiler

Toplam etki, bir degisken tzerindeki dogrudan ve dolayl etkilerin toplanmasi

ile elde edilir.
Toplam Etki = Dogrudan etki + Dolayli Etki

Sekil 3.3.’te &; dissal gizil degiskeninin n, icsel gizil degiskeni lizerinde hem

dogrudan hem de dolayl etkisi s6z konusudur. &; gizil degiskeninin n, gizil
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degiskeni Gzerindeki dogrudan etkisi y,, ile dolayh etkisi y;, ile gosterilmektedir. Bu
durumda toplam etki (3.5.) esitligi ile ifade edilir.

Toplam Etki =y, +v,,8,, (3.5)

Benzer sekilde &; gizil degiskeninin y, gdsterge degiskeni tizerindeki toplam
etkisi (3.6.) esitligi ile ifade edilir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta sudur: &;
gizil degiskeninin y, gosterge degiskeni Uzerinde dogrudan etkisi bulunmadig igin

toplam etki, yalnizca dolayl: etkiyi icermektedir.

Toplam Etki = 0 4+ y1,4% 11 (3.6.)

Regresyon analizinde tahmin edilen regresyon katsayilari, degiskenlerin
birbiri Gzerindeki dogrudan etkilerinin birer tahminidir (Bollen, 1989). Yol analizi ile
regresyon analizi bu agidan benzerlik gosterse de, yol analizinde dolayl etkilerin de

g6z 6nunde bulundurulmasi ile daha kapsamli bir analiz yapilmasi saglanur.

3.4. Yapisal Model ve Olguim Modeli

YEM’de gizil degiskenler ile gosterge degiskenler arasindaki iliskiyi gosteren
yol diyagram: iki ayr1i model olarak incelenmektedir. Bunlardan biri gizil
degiskenlerin kendi aralarindaki iliskileri gosteren yapisal model, digeri ise gosterge
degiskenler ile gizil degiskenler arasindaki iliskileri gosteren Olcim modelleridir.
Sekil 3.4. YEM’de yapisal model ve 6l¢lim modelinin bir arada gortlebilecegi bir yol

diyagramidir.

10
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Yapisal Model

Olgiim Modeli

Xq : ] ' ; Ye

T Z ' ¥s T

5y . 83 g T £3 &4 €g
Oz £ £g

Sekil 3.4. Yol diyagrami YEM’in grafiksel gosterimi (Yilmaz ve Celik, 2009)

3.4.1. Yapisal Model

Yapisal model, gizil degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek icin

kullanilmaktadir. Yol diyagraminin gizil degiskenlere ait kismidir.

¥z

¢ ¢z
" b /

Y11

Sekil 3.5. Yapisal Model (Yilmaz ve Celik, 2009)

Sekil 3.5., Sekil 3.4. ile verilen yol diyagraminin yapisal modele ait kismdir.
Burada &; gizil degiskeni dissal gizil degisken ve n,; ve n, degiskenleri icsel gizil
degiskenlerdir. y;;, &; gizil degiskeninin n, Uzerindeki etkisini, y,;, & gizil
degiskeninin n, Uzerindeki etkisini, S,; ise n; gizil degiskeninin n, Uzerindeki
etkisini gostermektedir. ¢; ve {, parametreleri ise sirasiyla n, ve n, icsel gizil

degiskenlerinin hatalarini ifade etmektedir. Hatalarin, digsal gizil degiskenler ile

11
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iligkisiz ve beklenen degerlerinin sifir oldugu varsayilmaktadir. Sekil 3.5.’ten yola
cikarak (3.7.) ve (3.8.) esitlikleri yazilabilir.

m=vué+4 (3.7)

N2 = Y2161+ P21 + {2 (3.8)

Esitlik (3.9.), (3.7.) ve (3.8.) esitliklerinin matris formunu ifade etmektedir.

=g, ol b+ e +[2]

n=Bnp+T&+¢ (3.9.)

Ba21, Y11 Ve Yo, Katsayilar: yapisal parametrelerdir. §,, parametresi, &; sabit
tutuldugunda, n,’deki bir birimlik degisimin, n,’nin beklenen degerinde yapacagi
degisikligi ifade etmektedir. Benzer durum y,,; ve y,; parametreleri icin de
gecerlidir. Burada f,, katsayisi n, icsel gizil degiskeni ile iliskili iken, y;; ve y,,
katsayilart &, digsal gizil degiskeni ile iliskilidir. (3.9.) esitligi yapisal model igin
genel matris gosterimidir. Bu esitlikte n, icsel gizil degiskenin (m x 1) boyutlu
vektorudur. Tlgili 6rnekte iki adet icsel gizil degisken bulundugu icin i vektori
(2 x 1) boyutlu bir vektorudir. Benzer sekilde &, digsal gizil degiskenlerin vektoridur
ve (n x 1) boyutludur. ilgili modelde bir adet dissal gizil degisken oldugu icin &
vektord (1 x 1) boyutludur. Hata terimleri (m x 1) boyutlu ¢ vektori ile ifade edilir
ve modelde iki adet hata terimi bulundugu icin ¢ vektori (2 x 1) boyutlu bir
vektordur. Her bir ¢; hata terimi, n; icsel gizil degiskeni ile iliskilidir.

B ve I matrisleri, katsayr matrisleridir. B, i¢sel gizil degiskenlere ait katsay1
matrisidir ve (m x m) boyutludur. Burada m, icsel gizil degisken sayisini
gostermektedir. Ilgilendigimiz 6rnekte iki adet icsel degisken bulundugu icin B
matrisi (2 x 2) boyutludur. B matrisinde diagonal elemanlar daima sifirdir. Bu durum
n; icsel degiskeninin i_inci esitlikten kaldirilmasint saglar. Bunun yani sira B

matrisinde herhangi bir g;; elemanimin sifir olmasi, j_inci igsel degiskenin, i_inci

12
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icsel degisken Uzerinde bir etkisinin olmadigini gosterir. Yani sz konusu 6rnekte, B
matrisinde f;, elemaninin sifir olmast n, ic¢sel degiskeninin n; ic¢sel degiskeni
Uzerinde bir etkisinin olmadigin1 gostermektedir. I' matrisi ise dissal gizil
degiskenlerin, icsel gizil degiskenler Gzerindeki etkisini ifade eden katsay: matrisidir.
" matrisi, m, i¢sel gizil degisken sayisi ve n dissal gizil degisken sayisi olmak Uzere,
(m x n) boyutludur. S6z konusu modelde bir adet digsal gizil degisken ve iki adet
icsel gizil degisken bulundugu icin T' matrisi (2 x 1) boyutludur. Bu da &
degiskeninin, n, ve n, degiskenleri Uzerinde etkisinin var oldugunu gdstermektedir
(Bollen, 1989).

Yapisal modellerde genel matris gdsteriminde var olan parametreler disinda
digsal degiskenlerin ve hata terimlerinin kovaryans matrisleri de bulunmaktadir. Bu
matrisler sirasi ile (n x n) boyutlu & matrisi ve (m x m) boyutlu ¥ matrisidir.

Yapisal model icin bazi varsayimlar s6z konusudur. Bu varsayimlar asagidaki

gibi yazilabilir:

E(m) =0,E¢)=0,E() =0

¢, & ile ilskisizdir .Bu varsayim gecerli olmadiginda tahmin ediciler tutarl
olmamaktadir.

(I — B) matrisi tekil olmayan matristir.

¢, sabit varyansli ve otokorelasyonsuzdur.

13
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Cizelge 3.2. Yapisal modele ait gosterimler (Bollen, 1989)

Model: n=Bp+T&+

Varsayimlar:
E(m) =0,E(§)=0,E{) =0
¢ ile € iliskisizdir.
(I — B) matrisi tekil olmayan matristir.

Sembol Adi Boyutu Tammlama
Degiskenler
n Eta mx1 Icsel gizil
degisken
¢ Ksi nxl Dissal gizil
degisken
{ Zeta mx1 Icsel gizil

degiskenin hatalari

Katsayr Matrisleri

B Beta mxm icsel gizil
degikenlere ait
katsay1 matrisi

r Gamma mxn Digsal gizil
degiskenlere ait
katsay1r matrisi

Kovaryans Matrisleri

P Phi nxn & gizil
degiskenlerine ait
kovaryans matrisi

yp Psi mxm ¢ hatalarina ait
kovaryans matrisi

14
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3.4.2. Ol¢im Modeli

Olctim modelleri, gizil degiskenler ile gosterge degiskenler arasindaki
iliskileri goOsteren yapisal esitlikleri kapsar. Modeldeki her bir gizil degisken,
gosterge degiskenlerce olcular. Sekil 3.6. 6lcim modeline bir drnektir.

8y &

Sekil 3.6. Olgiim Modeli

Sekil 3.6.’da verilen 6lcim modelleri 6rnegine gore asagidaki esitlikler
yazilabilir.

x1 =A118 + 6
Xy = A%218 + 6,
X3 = A*3181 + 63
1= um+e&
Y2 = um+ &
y3 =311 + &
Vo =AM + &4
Vs = 5ol + &5
Yo = A 6allz + &

Yazilan bu esitliklerin matris formu esitlik (3.10.) ve (3.11.) esitlikleri ile

ifade edilir.

15
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M1 A¥3, O £1
~ v2| |A. O &2
g '1111 &y Vg Ay * Q N £5
Fa| = | A | [E1] + |62 Yal| T l:?ll}_ar' [’:;:] + Ea
*3 A% 3, g3 ¥s 0 A%< £g
Me 0 AY o2 e
x=AE+E (3.10.)
y=Am+e (3.11.)

(3.10.) ve (3.11.) esitlikleri, 6lcim modelinin matris gosterimidir. Burada x, dissal
gizil degiskenin gosterge degiskenlerine ait (g x 1) boyutlu vektor, y ise i¢sel gizil
degiskenin gosterge degiskenlerine ait (p x 1) boyutlu vektordir. S6z konusu érnekte
digsal gizil degiskenin ¢ adet gostergesi bulundugu igin x vektorl (3 x 1) boyutlu,
icsel gizil degiskenin alti adet gdstergesi bulundugu igin y vektori (6 x 1) boyutlu
olacaktir. A, matrisi, x gostergelerinin & ile iliskili katsayr matrisidir ve (g X n)
boyutludur. Verilen 6rnekte dissal gizil degisken sayisi bir ve gosterge sayisi U¢
oldugu igin A, matrisi (3 x 1) boyutludur. A, matrisi ise y gostergelerinin n icsel
gizil degiskenleri ile iliskili katsayr matrisidir ve (p x m) boyutludur. ilgili 6rnekte
alt: adet gosterge degisken ve iki adet icsel gizil degisken bulundugu igin A, matrisi
(6 x 2) boyutludur. Son olarak & ve & vektorleri sirasiyla x ve y gostergelerine ait
olctim hatalarinin vektorleridir. & vektori (g x 1), € vektori (p x 1) boyutludur. lgili
ornekte, dissal gizil degiskenin Gg adet gostergesi bulundugundan dolay: & vektort (3
x 1) boyutlu, ic¢sel gizil degiskenin alti adet gdstergesi bulundugundan dolay: &
vektorl (6 x 1) boyutlu olacaktir. Modelde bahsi gecen parametreler disinda sirasiyla
6 ve & hatalarinin kovaryans matrisleri olan (q x q) boyutlu 85 ve (p x p) boyutlu ©,
matrisleri de bulunmaktadir.

Yapisal modellerde oldugu gibi 6l¢ciim modellerinde de bazi varsayimlar s6z

konusudur. Bu varsayimlar asagidaki gibidir:
E(m)=0,E(¢)=0veE(6)=0veE() =0

6 hata vektori &, n ve & ile iliskisizdir.

€ hata vektori &, n ve € ile iligkisizdir.

16
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Cizelge 3.3. Olgiim modeline ait gosterimler (Bollen, 1989)

Model: y=An+e
x=A¢+ 68

Varsayimlar:
Em) =0,E() =0 E(e)=0E() =0
€ hatalari, &, n ve 4 ile iliskisizdir .
6 hatalari, &, np ve g ile iliskisizdir .

Sembol Adi Boyutu Tammlama
Degiskenler
y pxl 1’ya ait
gostergeler
X gx1 &’ye ait
gostergeler
£ Epsilon px1l y’nin hatalari
6 Delta gx1 x’in hatalar

Katsayr Matrisleri

A, Lambday pxm y’nin n Uzerindeki
katsay1 matrisi
A, Lambda x gxn x’in & Uzerindeki
katsay1 matrisi
Kovaryans Matrisleri
0, Theta-Epsilon pXxp £’a ait kovaryans
matrisi
Qs Theta-Delta gxq 6’ya ait kovaryans
matrisi

17
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3.5. Tahmini Kovaryans Matrisi

Tahmini kovaryans matrisi £(8), kitledeki gézlenen degiskenlerin kovaryans
matrisi olan X matrisinde, modeldeki yapisal parametrelerin tahminlerinin
kullanilmas ile elde edilmektedir. ¥ matrisi ise @ vektdriindeki parametrelerin birer
fonksiyonu olarak yazilabilen, go6zlenen degiskenlere ait kovaryans matrisini
gostermektedir. Yapisal esitlik modellemesinde test edilen temel hipotez (3.12.) ile

gosterilmistir.
Hy: 2 = X(0) (3.12)
GOzlenen degiskenlerin  kovaryans matrisi esitlik (3.13.), go6zlenen

degiskenlerin @ vektorindeki parametrelere bagli kovaryans matrisi ise (3.14.) ile

ifade edilmektedir.

X X
) =[ e 3.13.
Svy Ty (3.13)
Zyy(0) Zyx(0)
0) = |7 ¢ 3.14.
© lzxyan Z.x(6) (3.14)
(3.12.)’teki hipotezin saglanabilmesi igin X kitle kovaryans matrisinin Z,,,, Z,,, 2,

ve X, elemanlarinin @ parametre vektorindeki parametrelerin birer fonksiyonu
olarak yazilabilmesi gerekmektedir. (3.10.) ve (3.11.) esitlikleri kullanilarak £ matrisi

asagidaki gibi bulunur:

18
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2,,(8) = E(yy")
=E|(An+&)(Ayn +2) |
= E[(Ayn + €)', + &))]
= E(A,m'A'}) + E(en'N' ) + E(Ayne’) + E(g€”)
= A E(m )N, + 0, (3.15.)

(3.15.) esitliginde (3.9.) esitligi kullanilir ve i yerine

n=>U=-B)I§+7)

yazilirsa, (3.16.) esitliginde Z(6) kovaryans matrisinin Z,,, (@) elemam elde edilir.

Z,,(8) = AyE{[(I = B)T'(T§ + OI[U = B) ' (TE+ Q) Ay + O,

Zyy(0) = Ay(I = BYE[(T§ + O)(TE + {)'1U = B)™V'A, + 0,

Zyy(0) = A, (I = B)T'E[(TEE'T") + (T§Q) + (§&'T") + (¢")]
«(I-=B)t'A, +0,

Z,,(0) = Ay — B)ME[EE'T) + E(T§E) + E(GE'T') + E()]
«(I—B)™VA, + 0,

Zyy(0) = Ay (I = BYME(T§ET) + EQEHIU — B) ™A', + O,

%,,(0) = A,(I — B)"{IoI" + ¥](I — B)™V'A', + 0, (3.16.)

(@) kovaryans matrisinin X,,(0) elemani da benzer sekilde (3.17.)

esitliginde elde edilir.

Zxx(0) = E(xx') = E[(Ax§ + 8)(Ax§ + 8)']

Zxx(0) = E(Ax 8§ Ny) + E(AE6") + E(88'A,) + E(66")

Zyx(0) = AE (')A + E(86)

2,(0) = A,DA, + O (3.17))

19
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Son olarak X(@) kovaryans matrisinin X,,(8) ve X,,(8) elemanlar: da
(3.18.) ve (3.19.) esitliklerindeki gibi elde edilir.

Ly (8) = E(xy") = E[(A,§ + &) (Ayn + &)']

2y (0) = E[(AEn'N ) + (A E€) + (6n'N' ) + (8€)]

T,y (0) = AxE(fn’)A’y + AE(EE) + E(8n’)A’y + E(8¢)

Sy (0) = AEEN)N, = AEGE[U - BT TE+ 1N,

Sy (0) = AE[ETE+ ) (U —B) VN,

Sy (8) = AE[EET + U - B) A,

T4y (0) = AE[(EET" + §)U —B)V|N,

ny(e) = A, ®I'[(I — B)‘l]’A’y (3.18.)

Zyx(0) = E(yx") = E[(Ayn + &) (A§ + 6)']

Zyx(8) = E[(Ayn + &) (§'A,' + 8 ]

2,.(0) = E[(A,n&'Ay) + (Ayn8') + (€§'AY) + (€8]

2,(0) = E(A,n&'Ay) + E(Ayn8') + E(e§'Ay) + E(£5")

2,:(0) = A, EME)A, + A EME") + E(e§)A, + E(£8")

Zyx(8) = AyE[(I = B) ™ (T§ + §) §']A,

2,.(0) = Ay(I — B)ME(TEE) + E(§§)]A«

Zyx(0) = A, (I — B)T'TE(§§")A,

Z,(0) = A, (I — B)"'TdA, (3.19)

Bu durumda X2(6) matrisi (3.20.) esitligindeki halini alir.

2,,(8) Z,.(6)
2(0) = [zxy(m . (0)
£(6) =
[Ay(l — B)_l[F(DF' + LI—'][(l — B)_l]'A'y + 0, Ay(I — B)_qu)Ax (3 20 )
AT — B)T'A, A, PN, + O e

20
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Gosterge degiskenlere ait kovaryans matrisi, @ parametre vektorindeki
parametrelerin birer fonksiyonu olarak esitlik (3.20.)’deki gibi yazilabilmektedir.
Burada x g6zlenen degiskenlerinin & gizil degiskeni ile iliskili (q x n) boyutlu katsay1
matrisi A,, y g0zlenen degiskenlerinin i gizil degiskenleri ile iligkili (p x m) boyutlu
katsayr matrisi A,,"dir. Ayrica & dissal gizil degiskenlerinin (n x n) boyutlu kovaryans
matrisi @; ¢ hata terimlerinin (m x m) boyutlu kovaryans matrisi ¥; & 6l¢im
hatalarinin (p x p) boyutlu kovaryans matrisi ©; & 6lcim hatalarinin (q x q) boyutlu

kovaryans matrisi © s dir.
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4, YAPISAL ESITLIK MODELLEMESI

4.1. Modeli Belirleme (Model Specification)

Yapisal esitlik modellemesi surecinde ilk olarak model belirleme asamasi
gelmektedir. Model belirleme asamasi, belirli arastirmalar yapilarak, literatirden
yararlanilarak veya arastirmacinin sahip oldugu bilgiden yola cikilarak teorik bir
model olusturulmas: surecidir. Dolayisiyla arastirmacinin oncelikli olarak yapmasi
gereken, verilerin toplanmasi veya analizinden ziyade, verilerin varyans
kovaryanslar araciligi ile dogrulayacag: bir model belirlemektir.

Test edilen teorik model ile popllasyon modelinin tutarli oldugu
varsayildiginda teorik model uygun bir sekilde belirlenmis olur. Bu ise 6rneklem
kovaryans matrisinin, belirlenen teorik model tarafindan yeterli bir sekilde
tiretilecegi anlamina gelir.

Yapisal esitlik modellemesinde veriden Uretilen dogru model ile teorik model
arasindaki farkin boyutu énemlidir. Bu fark azaldik¢a uyum artacaktir. Dolayisiyla
burada amag, teorik olarak belirlenebilecek modeller arasindan en iyi uyum
saglayacak modeli belirlemektir.

4.2. Modeli Tamimlama (Model Identification)

Yapisal esitlik modellemesinde parametre tahmininden 06nce modelin
tanimlanmas: buyik 6nem tasimaktadir. Modeli tamimlama asamasindaki temel soru
eldeki veriler ile her bir parametre icin tek bir parametre tahmininin bulunup
bulunamayacagidir.

Modeli tanimlama asamasinda 3 farkli parametre tanimi ile karsilasilhir. Bu
tanimlar: Bilinmeyen parametre (Free parameter), sabit parametre (Fixed parameter)
ve kisitlanmis veya artiksiz parametredir (Constrained/Nonredundant parameter).

Bilinmeyen parametreler, tahmin edilmesi gereken parametrelerdir. Bu
parametreler, gozlenen degiskenlerin varyans-kovaryans matrisleri yardim: ile

tahmin edilirler. Sabit parametreler, belirli bir degere sabitlenmis parametrelerdir.
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Genellikle 0 veya 1 degerlerine sabitlenirler. Bu parametrelerin tahmin edilmesi
gerekmez, cunku zaten belirli bir degere sahiplerdir. Kisitlanmig veya artiksiz
parametreler ise aslinda bilinmeyen parametrelerdir. Ancak modelin tanimlanmasina
imkan saglamak amaciyla diger parametrelerden bir veya birkag tanesine esit kabul
edilirler (Schumacker ve Lomax; 2004).

Yapisal esitlik modellemesinde tanimlama, parametrelerin dogru bir sekilde
belirlenmesine baglidir. Teorik modelin ve parametrelerin belirlenmesinden sonra,
matrisinin bir ve yalmz bir elemani ile bir parametre eslenmelidir. Tanimlama
problemi bu noktada ortaya c¢ikmaktadir. Problemin ortaya ¢ikma sebebi, ayni X
matrisinin elde edilebilecegi birden fazla parametre deger kiimesinin var olmasidur.
Eger bu durumu saglayan birden fazla parametre deger kimesi varsa bu deger
kiimelerine esdeger kumeler adi verilir. Esdeger kimeler ayni modellerin elde
edildigi kimelerdir. Bir parametrenin tanimli olabilmesi igin tim esdeger kiimelerde
aym degeri almasi gerekmektedir. Eger tum parametreler tanimli ise model de
tanimhdir. Ancak tek bir parametrenin tanimli olmamasi durumunda, modelin de
tanimli olmadigi sonucuna varilir.

Yapisal esitlik modellemesinde tanimlama kavrami gozlenen degiskenlerden
elde edilen kovaryans matrisinin parametre tahmini icin sagladig: bilgiye bagl olarak

uc¢ kademede distnulebilir.

1. Modelin eksik tanimli olmas: (underidentified model) , eldeki veriler ile
bilinmeyen parametrelerden en az birinin tanimlanamamis olmasidir. Yani,
gozlenen degiskenlerin kovaryans matrisi, parametre tahminlerini elde etmek
icin yeterli degildir.

2. Modelin tam tanimli olmas: (just-identified model), eldeki verilerin bitin
parametreler icin bir ve yalniz bir ¢ézim Uretmesi, dolayisiyla tim
parametrelerin tanimli olmasidir.

3. Modelin asirt tanimli olmasi (overidentified model), bir parametrenin tahmini
icin birden fazla ¢6ziim olmas: durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum

g6zlenen degiskenlerin kovaryans matrisinin parametre tahminlerini elde
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etmek icgin fazla bilgi saglamasi, dolayisiyla parametreler icin birden fazla

tahmin elde edilmesi demektir.

Modelin asir1 tanimli veya tam tanimli olmas: durumu genel bir ifade ile
modelin tanimli olmas: anlamina gelmektedir. Modelin eksik tanimli olmasi
durumunda ise gozlenen degiskenlerin kovaryans matrisinin sagladig: bilgiler tim
parametre tahminlerini elde etmek icin yeterli degildir.

Modelin serbestlik derecesi, parametre tahminlerinin ¢éziminu saglayacak
olan gozlenen degiskenlerin varyans-kovaryans matrisindeki eleman sayisi ile tahmin
edilmesi gereken parametre sayisi arasindaki farktir. Bu farkin sifir olmasi, yani
serbestlik derecesinin sifir olmasi, modelin tam tanimli olmasi anlamina gelir.
Serbestlik derecesinin sifirdan kiciik olmasi, modelin eksik tanimli, sifirdan blylk
olmasi ise modelin asirt tamimli oldugunun gostergesidir.

Yapisal esitlik modellemesinde bir modelin gercekten tanimli oldugunu
dogrulamak icin net ve belirli kosullar yoktur. Ancak, bir modelin tanimli olup

olmadigint anlayabilmek igin iki durumun kontrol edilmesi gerekmektedir.

i.  Bir modelin tanimli olmasi: durumunda serbestlik derecesi pozitiftir. Gozlenen
degiskenlere ait varyans-kovaryans matrisinin gerekli ¢ozimi saglayacak
olan elemanlarinin sayis1 (p + q)(p + q + 1)/2°dir. Burada g, dissal gizil
degiskenlerin, p de icsel gizil degiskenlerin gosterge sayilaridir. Tahmin
edilmesi gereken parametreler ise faktor yukleri, faktor yuklerinin varyans-
kovaryanslari, yol katsayilari, rezidulerin varyans-kovaryanslar: ve hatalarin
varyanslaridir. Bir modeldeki bilinmeyen parametre sayisi t olmak uzere
modelin tanimli olmasiigint < (p + q)(p + q + 1)/2 olmakhdur.

ii.  Her bir gizil degisken icin 6lcum dlgeklendirmesi yapilmalhidir. Bu da her bir
gizil degiskene ait faktor yiklerinden birinin 1’e sabitlenmesi veya gizil

degiskenin varyansinin 1’e esitlenmesi demektir.
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Tanimlama asamas: Sekil 4.1.”deki model Gzerinden Orneklendirilecektir. Bu
modelde bir tanesi digsal digeri i¢sel olmak Uzere iki tane gizil degisken ve bu gizil

degiskenlere ait dort tane gosterge degisken bulunmaktadir.

Xy Xq Vi ¥z
8y P £1 £9

Sekil 4.1. Ug gizil degiskenli 6rnek model

Modelde var olan degiskenler arasindaki esitlikler, matris formunda asagidaki

gibi ifade edilirler.

[71] = [y1alé1] + [&1] n=TE+{
ol = i, e+ §;] x=NE+8
= [Ay121] ] + 1] y=Nn+e

Gosterge degiskenlere ait orneklem kovaryans matrisi S esitlik (4.1.)’deki
gibidir.

Var(y,)

Cov(yzy1) Var(y,)

Cov(x1,y1) Cov(xy,y,) Var(x)
Cov(xz, 1) Cov(xy,y,) Cov(xy,xz) Var(xp)

S = (4.1
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Model parametrelerinin birer fonksiyonu olarak yazilabilen tahmini kovaryans

matrisi £(0) ise esitlik (4.2.)’de verilmistir.

Z(@) =
Y112 P11 + Y11 + Var(e,) ,
L1l +¥11) A2 (i’ Pu + 1) + Var(ey) (4.2)
Y1911 A2¥11P11 $11 +Var(6,) ,
MY11011 AA2¥11P11 A111 A1+ Var(s;)

S ve 2(A) matrislerinin elemanlar: eslestirilir ve bu esitlikler yardimi ile
parametrelerin ¢ozimleri bulunur. S = £(8) esitliginde dokuz tane tahmin edilmesi
gereken parametre ve on tane esitlik vardir. Bu esitliklerden iki tanesi ¢cozilmis ve

ilgili parametre tahmini asagidaki gibi bulunmustur:

Cov(xy,y1) = L1V11911
Cov(xy,x1) = 111

— Cov(x3,y1)
Cov(xz,x1)

Y11 (4.3.)

Benzer sekilde A, parametresinin tahmini (4.4.) esitligindeki gibi bulunur.

Cov(x,,y,) = MY 1,$1,
Cov(xy,x,) = Ay,

Cov(x,, 1
12 _ (x2,¥2)

"~ Cov(xyx2) "v11

_ Cov(xz,y2) Cov(xz.x1)
"~ Cov(xy,xz) " Cov(xz,y1)

— Cov(x;,,y7)
Ccov(x3,y1)

(4.4)

Goruldigu gibi esitlikler cozilmeye devam edildiginde her bir parametre icin

tek ¢oziim bulunmas: durumunda modelin tanimli oldugu sonucuna varilacaktir.
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4.3. Tahmin

Yapisal esitlik modellemesinde tahmin asamasi, belirli metotlar ile modelde
bulunan parametrelerin tahmin degerlerinin elde edilme sirecidir. Parametrelerden
olusan tahmin matrisi ile gbzlenen degerlerden elde edilen varyans-kovaryans matrisi
arasindaki farkin olabildigince az olmas: istenmektedir. Bu iki matris arasindaki fark
ne kadar az olursa model mikemmele o kadar yakin olmaktadir. Aradaki farkin sifir
olmasi ise milkemmel modelin bulunmasi anlamina gelmektedir.

Tahmin asamasinda eldeki veriye en uygun model bulunmak istenmektedir.
Dolayisiyla parametre tahminlerinden elde edilen tahmini kovaryans matrisi Z(0) ile
ornekleme ait varyans-kovaryans matrisi S arasindaki fark minimum yapilmaya

calisiimaktadir. Bu durumda fark fonksiyonu esitlik (4.5.)’teki gibi olacaktir.
F(S,2)=5-2(6) (4.5.)

Yapisal esitlik modellemesinde kullanilan bazi tahmin yontemleri asagidaki
gibidir.

En Cok Olabilirlik Yontemi (ML)
Agirlikli En Kiguk Kareler Yontemi (WLS)
Genellestirilmis En Kicgik Kareler Yontemi (GLS)

Tahmin suirecinde kullanilan bu yontemler 5. Bélim’de detayli bir sekilde

incelenecektir.
4.4. Uyum Testi

YEM’de tahmin siireci sonunda elde edilen modelin veri ile maksimum
seviyede uyumlu olmas istenir. Elde edilen modelin érneklem ile uyumunu test
etmek icin kullanilan birtakim uyum indeksleri vardir. Bu uyum indeksleri asagidaki

gibidir:
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1. Onem Testi
x2 Uyum testi
2. Model Uyumuna iliskin Betimleyici Uyum lyiligi Testleri
Yaklasik hatalarin ortalama karekokii (RMSEA)
Hata kareleri ortalamasinin karekdki (RMR)
Standartlastiriimig hata kareleri ortalamasinin karekéki (SRMR)
3. Model Karsilastirmalarin1 Temel Alan Betimleyici Olgiitler
Normlastirilmis uyum indeksi (NFI)
Normlastiriimamis uyum indeksi (NNFI)
Karsilagtirmal: uyum indeksi (CFI)
Uyum iyiligi indeksi (GFI)
Duzeltilmis uyum iyiligi indeksi (AGFI)
4. Model Tutumuna iliskin Betimleyici Olgitler
Tutumlu uyum iyiligi indeksi (PGFI)
Tutumlu normlastirilmis uyum indeksi (PNGFI)
Akaike bilgi kriteri (AIC)
Tutarl: Akaike bilgi kriteri (CAIC)
Beklenen capraz gecerlilik indeksi (ECVI)

Uyum testinde kullanilan uyum iyiligi indeksleri 6. Bolim’de detayli olarak

incelenecektir.

4.5. Modelin Yeniden Belirlenmesi

Yapisal esitlik modellemesinde modelin yeniden belirlenmesi, basta teorik
olarak kabul edilen modelin, orneklem ile uyumlu olmadigimin anlasiimasi
durumunda s6z konusudur. Teorik modelin, belirleme, tanimlama, tahmin
asamalarindan gecip uyum testi asamasinda 6rneklem ile uyumsuz olduguna karar

veriliyorsa, bu durumda modelin yeniden belirlenmesi gerekecektir.
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Modelin yeniden belirlenmesi, basta belirlenen teorik model (zerinde bazi
degisiklikler yapilmasiyla mumkindir. Arastirmaci belirleme asamasinda yaptigi
hatalar1, yeniden belirleme asamasinda en aza indirerek 6rneklem ile daha uyumlu
sonuclar verecek bir model elde etmeye ¢alismaktadir.

Bir parametrenin modelde bulunup bulunmayacagina karar vermek,
ornekleme en iyi uyacak modeli bulabilmek agisindan 06nem tasimaktadir.
Parametrelerin 6nem diizeyine bakmak, bu karar1 vermek icin kullanilabilecek
yollardan biridir. Ik belirlenen modeldeki parametrelerden énem diizeyi en disik
parametre, yeniden belirlenecek modelde sifira sabitlenerek ilk modelde yapilan
belirleme hatas: ortadan kaldirilabilmektedir. Ancak burada dikkat edilmesi gereken
onemli bir detay vardir. Onem diizeyi 6rneklem boyutuna bagl oldugundan dolayi,
aslinda model icin 6nemli olan bir parametre 6rneklem boyutunun kiciuk olmasi
sebebiyle dnemsiz c¢ikabilir. Dolayisiyla parametrelerin énem dizeyleri incelenirken
teorik agidan 6nemli olup olmadiklari da goz ardi edilmemelidir (Schumacker ve
Lomax, 2010).

Modelin yanhs belirlenmesi durumunda daha iyi bir model elde edebilmek
amaciyla kullanilabilecek bir baska yol ise rezidi matrisidir. Rezidl matrisi,
orneklem kovaryans matrisi ile tahmini kovaryans matrisi arasindaki fark matrisi
anlamina gelmektedir. Bu fark ile elde edilen rezidli matrisindeki her bir elemanin
onemli derecede kiicik olmasi ve birbirlerine yakin degerlere sahip olmas: belirlenen
modelin yeterince iyi oldugunun gostergesidir. Rezidi matrisinin elemanlarinin genel
olarak blylk olmasi ciddi bir belirleme hatasinin olduguna isarettir. Ancak ozellikle
bazi elemanlarin degerleri digerlerine gore dnemli derecede farklilik gosteriyorsa bu
durum, yalmzca bu elemanlarin gosterdigi parametrelerde belirleme hatasinin
yapildigr anlamina gelmektedir. Eger belirleme hatasinin kaynag: rezidli matrisi
kullanilarak bulunacak ise, bunu standartlagtirilmis degerler ile yapmak, buyuk
rezidl degerlerinin bulunmas: agisindan kolaylhik saglayacaktir.

Yapisal esitlik modellemesi uygulamalarinda sik¢a kullanilan LISREL
programi, belirlenen model icin “Modification indices” adi altinda dizeltme
indeksleri giktist vermektedir. Duzeltme indeksleri ¢iktisi, modelde tanimlanmamis

ancak model agisindan sorun olusturabilecek iliskilerin sunuldugu kisimdir (Simsek,
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2007). Ayrica bu kisimda dizeltmelerin yapilmasiyla Ki-Kare degerinde meydana
gelecek dusus miktart da gOsterilmektedir. LISREL’de, dlzeltme indeksleri
ciktisindaki 6ge sayist modeldeki sorun sayisini gostermektedir. Oge sayis1 ne kadar

cok ise, belirlenen modeldeki sorun sayisi da o kadar fazladir.

31



4. YAPISAL ESITLIK MODELLEMESI GOzde KUS

32



5. TAHMIN YONTEMLERI GOzde KUS

5. TAHMIN YONTEMLERI

YEM’de model belirleme ve tanimlama asamalarindan sonra model
parametrelerinin  tahmini gelmektedir. Yapisal esitlik modellemesinde dissal
degiskenlere ait varyans-kovaryanslar, hata terimlerine ait varyans-kovaryanslar ve
regresyon katsayilari gibi parametrelerin tamaminin, 6 adi altinda bir parametre
vektoriinde toplandigi disindlmektedir. Tahmin sirecinde ama¢ bu parametre
vektériinin, uygun bir @ =6 tahminini elde etmektir. Elde edilecek tahmini
parametre vektori 8’min uygun olmasindan Kkasit, parametre tahminlerinden elde
edilen tahmini kovaryans matrisi £ = 2(8)nin, érneklem kovaryans matrisi S‘e en
yakin olmasini saglayacak tahmin degerlerinin belirlenmesidir. Tahmini kovaryans
matrisi ile S 6rneklem matrisi arasindaki fark: ifade eden fark fonksiyonu F(S,%) ile
gosterilecek olursa, @ tahmini parametre vektéri bu fark fonksiyonunu minimum
yapacak tahmin degeri olmalidir. Bu durumda modelin 6rneklem ile uyumlu bir
model oldugu sonucuna varilir (Kaplan, 2000; Browne, 1984°ten).

Kaplan (2000), F(S,%) fonksiyonunun 6zelliklerini asagidaki gibi

siralamstur:

i. F(5£)=0,
i. F(52£)=0o 2(8) =S5,
iii.  F(S,Z) fonksiyonu S ve £(8)’ de siireklidir.

YEM’de farkli varsayimlar icin farkl: tahmin yontemleri bulunmaktadir. Bu
yontemler: En ¢ok Olabilirlik (EO), Agirliklandiriimis En Kiglk Kareler (AEKK) ve
Genellestirilmis En Kk Kareler (GEKK) yontemleridir.
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5.1. En Cok Olabilirlik Yéntemi (EO)

En ¢ok Olabilirlik yontemi (Maximum Likelihood-ML), YEM’de en yaygin
kullanilan tahmin yontemidir. Bu yontemin kullanilabilmesi i¢in bir takim

varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimlar asagidaki gibi siralanabilir:

Gozlenen degiskenler, cok degiskenli normal dagilima sahiptir ve birbirinden
bagimsizdir.

Orneklem hacmi bilytiktir.

Kitle kovaryans matrisi £(6) ve Orneklem kovaryans matrisi S pozitif
tanimhidir.

Gosterge degiskenler en az esit aralik 6lgme diizeyine sahiptir.

Gozlenen degiskenlerin cok degiskenli normal dagilimdan geliyor olmasi
varsayimi altinda S, g6zlenen kovaryans matrisi, Wishart dagilimina sahiptir. y ve x
degiskenleri gozlenen degiskenlere ait, sirasiyla (p x 1) ve (g x 1) boyutlu iki vektor,
z gibi ((p + q) x 1) boyutlu tek bir vektor gibi disuntlirse Z rastgele degiskeninin

olasilik yogunluk fonksiyonu:

o =@ = ()" " 15 exp (- 222 712) 1)

(5.1.) esitligi ile ifade edilir. Bu durumda bagimsiz Z g6zlemlerinin ortak

olasilik yogunluk fonksiyonu:

L) = f (21,23, ..., 2y) = f(21) f(22) ... f(2y) (5.2)

=N(p

L) = @n) ¢ 3O exp

Xz 2(9)_121} (5.3)

1
2
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(5.3.) esitligindeki gibi bulunur. (5.2.) ve (5.3.) esitliklerindeki L(6)
fonksiyonu olabilirlik fonksiyonudur. Bu fonksiyonun dogal logaritmasinin alinmasi
ile esitlik (5.4.)’teki halini alr.

logL(08) = —@log@n) —% log|Z(0)| —% Nz 2(0) 1z (5.4.)

Esitlik (5.4.)’te siras1 ile son terimin N ile carpilip bélinmesi ve 6’dan

bagimsiz terim yerine ¢ sabiti yazilmas: ile asagidaki esitlik elde edilir:

logL(8) = —“Z R 1og(2m) — % log|2(6)| — ST, = (2’ £(0)'2))

logL(6) = ¢ — 3| logI=(0)| + T, 5 (21 2(6) 12| (55)

Esitlik (5.5.)'te (z;'2(8)'z;,) terimi skaler oldugu icin izi kendisine esit

olacagindan asagidaki esitlik yazilir:
logL(8) = c — | log|=(®)| + = TN, tr(z/2(0) 'zy)| (5.6.

Esitlik (5.6.)’da tr(ABC) = tr(BCA) o6zelliginden yararlanilarak asagidaki
esitlik yazilir:

logL(6) = ¢ — 2| log|=(0)| + XX, tr(zi'7; 2(8)™H)]

logL(8) = c —=[log|Z(8)| + tr(S2~1(0)] (5.7.)

N
2
N
2

Burada S Orneklem kovaryans matrisidir, 2(6) ise 6 parametresi ile ifade
edilen kovaryans matrisidir.

Esitlik (5.7.)’de elde edilen logL(8) fonksiyonu X = S olmasi1 durumunda
logL(8) = 0 esitligini saglamadig: icin bir fark fonksiyonu teskil etmemektedir.
logL(6) fonksiyonunu, logL(6) = 0 esitligini saglayan bir fark fonksiyonu haline

getirebilmek amaciyla fonksiyona, model parametrelerine bagl olmayan terimler
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eklenerek En cok Olabilirlik (EO) metodunda kullanilan uyum fonksiyonu elde
edilir. Bu uyum fonksiyonu (5.8.) esitligindeki gibidir:

Fpo = log|=(8)| + tr(SZ71()) — log|IS| — (p + ) (5.8.)

Bu esitlikte ¥ =S olmasi durumunda Fy; = 0 oldugunu gostermek igin

(5.8.) esitliginde X' yerine S yazilarak (5.9.) esitligi elde edilir.
Fgo = log|S| + tr(SS™1) — log|S| — (p + q) (5.9.)

(5.9.) esitliginde tr(SS™1) =tr(I) = (p + q) olacagindan bulunan esitlik
yerine yazildiginda asagidaki sonug elde edilir:

Fgo = log|S|+ (p + q) — log|S| — (p + q)
Fgp = 0 (5.10.)

Bu sonug, 6rneklem kovaryans matrisindeki parametrelerin model tarafindan
mukemmel bir sekilde tahmin edildiginin gostergesidir (Bollen,1989).

logL(08) ile Fg, arasindaki iliski ise soyledir: logL(0) bir olabilirlik
fonksiyonudur ve maksimize edilmeye calisiimaktadir. Ancak Fgo bir uyum
fonksiyonudur ve minimize edilmeye calisilmaktadir. Dolayisiyla logL(6) olabilirlik
fonksiyonundan Fg, uyum fonksiyonuna gecerken bu iliskiden yola ¢ikarak bazi

degisiklikler yapilmalhdir. Yapilan ilk degisiklik logL(8) fonksiyonunu maksimize
etmekten ziyade minimize eden —g katsayisidir. Bu katsay: fonksiyondan cikarilip,

fonksiyona model parametrelerinden bagimsiz olan —(log|S| + (p + q)) terimi
eklendiginde Fz, uyum fonksiyonu elde edlir. Fz, uyum fonksiyonunun minimize
edilmesi demek icerdigi —%[long(B)l + tr(S 271(0)] teriminden dolay: logL(8)
fonksiyonunun maksimize edilmesi anlamina gelecektir.

En cok olabilirlik yonteminin ve tahmin edicisinin sahip oldugu bazi

Ozellikler vardir. Bu 6zellikler asagidaki gibi siralanabilir:
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Yansiz bir tahmin edicidir.

Etkin bir tahmin edicidir.

Tutarl bir tahmin edicidir.

En cok olabilirlik yontemi ile elde edilen parametre tahminleri 6rneklem
biylkligh arttikga normal dagilima yaklasmaktadir.

Fro fark fonksiyonu olcekten bagimsizdir. Yani degiskenlerin dlceklerinin
degismesi, sonucta bir degisiklige sebep olmamaktadir.

Buylk oOrneklem ve cok degiskenli normal dagilim varsayimi altinda
(n — 1)Fgo carpimu x? dagilimina sahiptir. Bu durum model uyumunun y?

testi ile test edilebilmesine olanak tanimaktadir (Wang ve Wang, 2012).

5.2. Agirhiklandirilmis En Kiguk Kareler Yontemi (AEKK)

Sureklilik varsayimint saglayan ancak normal dagilim varsayimina uymayan
degiskenler (zerinde calisiliyorsa, bu durumda 6nerilen tahmin ydntemi Browne
tarafindan  gelistirilen, “Asimptotik olarak Dagilimdan Bagimsiz-(ADB)”
(Asymptotically Distribution Free-ADF) yontemidir. Bu yontemde ¢ok degiskenli
normallik varsayim: yoktur.

ADB tahmin edicisi, drneklemin asimptotik varyans-kovaryans matrisinin
tutarl bir tahminini agirlik matrisi olarak kabul eden bir Agirliklandirilmis En Kiiguik
Kareler (Weighted Least Squares-WLS) tahmin edicisidir. Yapilan similasyon
calismalart normal dagilima sahip olmayan degiskenler s6z konusu oldugunda, EO
metodunun, ADB metodundan daha iyi bir performans gosterdigini ortaya ¢ikarsa da,
ADB metodunun kullaniimasi 6nerilmektedir (Boomsma &Hoogland, 2001; Hu,
Bentler & Kano,1992; Olsson,Foss, Troye & Howell,2000). ADB metodu LISREL
programinda Agirlikli En Kuglk Kareler (AEKK) adi altinda bulunmaktadir.

AEKK yodnteminde minimize edilen uyum fonksiyonu (5.11.) esitligindeki

F,rxx fonksiyonudur.

Fapkx = [s = o'W [s — 0(0)] (5.11)

37



5. TAHMIN YONTEMLERI GOzde KUS

Fipxx  fonksiyonunda s, O©rneklem kovaryans matrisindeki artiksiz
elemanlarin bir vektord; o(8), modelden elde edilen kovaryans matrisindeki artiksiz
elemanlarin vektorl; 6, (t x 1) boyutlu parametre vektoridir. W~ matrisi ise, p
gozlenen degiskenlerin sayisi ve k = (p(p + 1))/2 olmak lzere, (k xk) boyutlu
pozitif tammli agirliklandirma matrisidir. W~1 matrisi, 6rneklemin varyans-
kovaryans analizi sonucunda elde edilen asimptotik kovaryans matrisinin tutarl: bir

tahmini olan W matrisinin tersidir. W matrisinin bir w;;,, elemant s;; ile sgp

elemanlarinin asimptotik kovaryansi (acov(sij,sgh )) ile orantilidir. Bu durum

esitlik (5.12.)’de gosterilmistir.
N-1
Wijgh = (N — l)acov(sij,sgh) = 0jg Ojp + Oin0jg + — Kijgh (5.12)

Esitlik (5.12.)’de , Kijgn, agirhkh dordinci moment (cok degiskenli basiklik
Olgusti); a4 , x4 ile x;’nin; gy, , x5 Ve X;°NIN; 0y, X, VE X;°NIN; 0j4, X4 VE Xx;7NIN Kitle
kovaryanslaridir.

AEKK yoOnteminin en o6nemli avantajlarindan biri, minimum duzeyde
varsayim igermesidir. Normallik varsayimini saglamayan degiskenler ile yapilan
similasyon calismalari, AEKK tahmin edicisinin dagilimsal 6zelliklerden goreceli
olarak etkilenmedigini gostermistir (Yilmaz ve Celik, 2009).

Modeldeki gosterge degisken sayisi arttikca AEKK yonteminde kullanilan
agirhiklandirma matrisinin de boyutu artmaktadir. Bundan dolayr EO ile AEKK
karsilastirilacak olursa, AEKK yontemi, tutarli ve etkin tahminler elde etmek icin
buytk oOrneklemlere ihtiya¢c duymaktadir. Ancak W~1 agirhiklandirma matrisi
ornekleme hatalarindan etkilenecegi icin AEKK buyiik 6rneklemlerde daha guvenilir
sonuclar verecektir.

AEKK uyum fonksiyonu ¢ok degiskenli normallik varsayimi altinda (5.13.)

esitligindeki Fzxx fonksiyonuna donusur.

Fagk = 5tr{[S = 2(@)IW Y (5.13)
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Bu fonksiyonda S, 6rneklem varyans-kovaryans matrisi olmak (zere,
agirliklandirma matrisinin 6zel olarak W1 = S~1 secilmesi ile Genellestirilmis En
Kicuk Kareler (GEKK) yonteminin uyum fonksiyonu elde edilir. Benzer sekilde I
birim matris olmak tzere, W~ = I segilmesi ile Agirhklandiriimamis En Kigik

Kareler yontemlerinin uyum fonksiyonlar: elde edilir.
5.3. Genellestirilmis En Kicuk Kareler Yontemi (GEKK)

Genellestirilmis En Kiguk Kareler (Generalized Least Squares- GLS) uyum

fonksiyonu, AEKK yonteminin uyum fonksiyonunun 6zel bir halidir.
Fesx =5 tr({[S — 2(0)]S~) (5.14)

Esitlik (5.14.)’te S, gozlenen kovaryans matrisi, £(8), modele iligkin tahmini
kovaryans matrisi, 8 parametre vektoril, S~ ise AEKK uyum fonksiyonundaki W 1
agirhiklandirma matrisi yerine kullanilan 6rneklem varyans kovaryans matrisinin
tersidir.

GEKK ile elde edilen tahmini parametre matrisi 8, 6 icin tutarl bir tahmindir.
6 matrisi, bilinen asimptotik kovaryans matrisine sahip cok degiskenli normal
dagilimdan gelmektedir. Bu da istatistiksel olarak anlamlilik testi yapmay: mimkin
kilmaktadir.

GEKK asimptotik olarak EO yontemine esittir GEKK, EO ile aym
varsayimlara sahip oldugu i¢in EO ile ayn: kosullarda kullanilabilir. Ancak kugik
orneklemlerde GEKK ydnteminin performanst EO yOntemine gore daha kotuddr.
Dolayisiyla kigtk drneklemler s6z konusu oldugunda GEKK yerine EO kullaniimas:

onerilmektedir.
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6. MODELIN DEGERLENDIRILMESI VE UYUM OLCUTLERI

Tahmin sirecinin ardindan, uyum o6lcutlerine gére modelin degerlendirilme
streci gelmektedir. Bu asamada, uyum Olcutleri yardimi ile érneklem kovaryans
matrisi S’nin, modele iliskin tahmini kovaryans matrisi £(8) ile arasindaki fark goz
Onuine alinarak, belirlenen modelin drneklem ile uyumlulugu degerlendirilmektedir.

Bu amacla kullanilan bazi uyum olcutleri asagidaki gibi siralanabilir:

1. Onem Testi
x2 Uyum testi
2. Model Uyumuna iliskin Betimleyici Uyum lyiligi Testleri
Yaklasik hatalarin ortalama karekoki (RMSEA)
Hata kareleri ortalamasinin karekokii (RMR)
Standartlastiriimig hata kareleri ortalamasinin karekoki (SRMR)
3. Model Karsilastirmalarin1 Temel Alan Betimleyici Olgitler
Normlastiriimis uyum indeksi (NFI)
Normlastirilmamis uyum indeksi (NNFI)
Karsilastirmali uyum indeksi (CFI)
Uyum iyiligi indeksi (GFI)
Duizeltilmis uyum iyiligi indeksi (AGFI)
4. Model Tutumuna Iliskin Betimleyici Olgtler
Tutumlu uyum iyiligi indeksi (PGFI)
Akaike bilgi kriteri (AIC)
Tutarlh Akaike bilgi kriteri (CAIC)
Beklenen ¢apraz gecerlilik indeksi (ECVI)
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6.1. Onem Testi
6.1.1. 2 Uyum Testi

x? test istatistigi dagihmsal varsayimlarin saglanmas: kosulu altinda
orneklem varyans-kovaryans matrisi S ile modelden elde edilen tahmini kovaryans
matrisi (6)’nin esit olup olmadigini test eder. y? testinde sifir hipotezi asagidaki
gibidir:

Hy:S = 2(0)

Bu hipotezin kabul edilmesi demek modelin 6rneklem ile uyumlu olmasi
anlamina gelmektedir. Bu da istenen bir durumdur. Eger bu hipotez dogru ise uyum

fonksiyonu icin (6.1.) esitligi s6z konusudur.
X% _p = (N = DF[S,%(8)] (6.1.)

Burada xz(s_t), (s — t) serbestlik dereceli Ki-Kare dagilimi, s, S matrisindeki

artiksiz elemanlarin sayisi, t, tahmin edilen parametrelerin sayisi, N, 6rneklem
buyiklugu ve F[S,2(8)] fonksiyonu ise model tarafindan saglanan minimum uyum
fonksiyonudur.

Orneklem biyikligi y? Uyum Testi icin énemlidir. Bunun sebebi, (6.1.)
esitliginden de gorllecegi gibi, orneklem buyukluginin artmas: ile x? test
istatistiginin degeri artacak, bunun sonucu olarak da sifir hipotezi ret edilecektir.
Ancak bu durum istenen bir durum degildir. Cinki burada amag, genelde
karsilasilanin aksine, sifir hipotezini kabul etmektir. Dolayisiyla elde edilecek test
istatistiginin degeri arttikga, sifir hipotezinin kabul edilme olasilig: azalacak, bu da
arastirmaciyr modelin kotl bir uyuma sahip oldugu sonucuna gotirecektir. Aksine,

kuclk y? degeri ise arastirmaciyr modelin iyi uyuma sahip oldugu sonucuna
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goturecektir. y?2 test istatistiginin sifira esit olmasi ise muikemmel uyumun
gostergesidir.

Yaygin olarak kullanilan paket programlardan biri olan LISREL programi,
EO, AEKK, ve GEKK icin farkl: y? test istatistikleri saglamaktadir. Blylk y? degeri
kitle kovaryans matrisi ile modele iliskin kovaryans matrisinin birbirinden énemli
derecede farklh oldugu anlamina gelmektedir. y? test istatistigine iliskin p degeri
0,05’ten buyik ise H, hipotezi kabul edilmekte ve bu da modelin kitle ile uyumlu
oldugunu gostermektedir.

x? uyum testi bazi sinmrlamalara sahiptir. Bunlar asagidaki gibi ifade

edilebilir:

x? test istatistigi (N — 1) ile orantilh oldugundan 6rneklem buytidiikce y?
degeri de buyuyecektir.

x? uyum testi icin normallik varsayim onemlidir. Basikhik ve carpiklik
arttikca y2 degeri de artacaktir.

Kiicik orneklem ile calismak y? uyum testi icin uygun degildir. Kiguk
orneklemlerde uyum fonksiyonu y? dagilimina uymayabilir.

Modele dahil edilen degisken sayis: arttikga y? degeri de artmaktadhr.

Bu sinirlamalarin var olmas: bazi modeller i¢in uyum testini imkansiz hale

getirebilmektedir. Bu sebeple farkli uyum testlerine ihtiya¢c duyulmustur.
6.2. Model Uyumuna iliskin Betimleyici Uyum lyiligi Testleri
6.2.1. Yaklasik Hatalarin Ortalama Karekoki (RMSEA)

Yaklasik hatalarin ortalama karekoki son dénemlerde model uyumunun test
edilmesi bakimindan en ¢ok 6nerilen uyum iyiligi testlerinden biridir. Belirlenen
modelin, drnekleme gore uyum eksikligini belirlemek amaci ile kullanilir. Esitlik

(6.1.)’de ifade edilen RMSEA degeri kullanilarak  modelin  uyumu
degerlendirilmektedir.
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RMSEA = J(xz‘dfs)’N - \/(Xzfdfs)‘l (6.2.)
dafs N

Esitlik (6.2.)’de gecen x? terimi belirlenen modelin y? degeri; df; modelin
serbestlik derecesi; N ise 6rneklem biyukligudur. Elde edilen RMSEA degerinin 0’a
esit olmas: mikemmel uyumun, 0.05’ten kiguk olmasi iyi bir uyumun, 0.05 ile 0.08
arasinda olmas: kabul edilebilir uyumun 0.08 ile 0.10 arasinda olmas: vasat bir
uyumun, 0.10°dan biyuk olmasi ise kot uyumun gdstergesidir.

Yaklasik hatalarin ortalama karekdkinde diger uyum indekslerinden farkl
olarak, bulunan RMSEA degerine ait, (0,00) arahginda, bir de glven aralig
hesaplanmaktadir. Elde edilen bu gtiven araliginin alt sinir1 sifir veya sifira yakin bir
deger, Ust sinirt da 0.08°den kiguk ise, bu durum modelin iyi uyuma sahip oldugunun
gostergesidir. Ayrica, RMSEA degeri icin hipotez testi de yapilabilmektedir. Burada

sifir hipotezi ve alternatif hipotez asagidaki sekildedir:

Ho: RMSEA < 0.05
H,:RMSEA > 0.05

Hesaplanan p degeri 0.05’ten kiglk ise sifir hipotezi ret edilemez denir. Bu
durumda belirlenen modelin “yakin uyum” gosterdigi sdylenir ve yapilan bu hipotez
testine de “yakin uyum testi” (close-fit test) adi verilir (Wang ve Wang, 2012:
Steiger, 1990; Browne ve Cudeck, 1993; Sugawara ve McCallum, 1993; Marsh ve
Balla, 1994; Browne ve Arminger, 1995°ten).

6.2.2. Hata Kareleri Ortalamasimin Karekoki (RMR)
Hata kareleri ortalamasinin karekokinun temeli, model tarafindan tahmin
edilen kovaryans matrisi ile drneklem kovaryans matrisinin elemanlar: arasindaki

farka dayanmaktadir. Bu indeks, gozlenen degisken sayisi p olmak Uzere asagidaki

gibi ifade edilmistir (Joreskog ve Sérbom, 1981):
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1/2

B i Gij8))?
RMR = j D)2 (6.3)

Bu esitlikte s;;, gOzlenen degerlerin kovaryans matrisi olan S matrisinin

j
i_inci satir ve j_inci sttun elemans, 6;; ise tahmini kovaryans matrisinin i_inci satir
ve j_inci sutun elemanidir.

RMR indeksinin temeli, 6érneklem kovaryans matrisi ile tahmini kovaryans
matrisi arasindaki farka dayandigi icin bu indeks ne kadar kucik ise, model

uyumunun o kadar iyi oldugu distnulmektedir.
6.2.3. Standartlastinnlmis Hata Kareleri Ortalamasinin Karekoki (SRMR)

Sifira yakin bir RMR degeri modelin iyi bir uyuma sahip oldugunun
gostergesidir. Ancak degiskenlere ait Olgek verilmeksizin elde edilen bir RMR
degerinden modelin iyi, kabul edilebilir veya koti uyuma sahip oldugunu
anlayabilmek mimkin degildir. Bu durum da, RMR degerinin Olcekten bagimsiz
hale getirilmesini, yani standartlastirilmasini gerektirmektedir (Schermelleh-Engel ve
ark., 2003). Rezid matrisindeki her bir s;; — 6;; elemaninin, s; = \/s—” ve s; = \/E

olmak tzere, s;s; carpimina boltnmesi ile (s;; — 6;;)/s;s; elemanlarimn olusturdugu

standartlastirilmis rezidi matrisi elde edilir. Burada r;; = s‘lsf esitligi kullanilarak
i3

standartlastirilmis rezid matrisinin her bir elemani r;; — 6;;/s;s; seklinde yazilabilir,

Bu durumda SRMR degeri su sekilde hesaplanir (Schermelleh-Engel ve
Moosbrugger, 2003; Bentler, 1995’ten):

1/2

_ Zip=123'=1(7”ij_a'ij/5i5j)2
SRMR = \/ SYAETYS (6.4.)
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Test edilen model icin SRMR degerinin 0.05’ten klgik olmast model
uyumunun iyi oldugunu (Schermelleh-Engel ve ark., 2003; Hu & Bentler, 1995’ten),
0.10 degerinden kiicuk olmasi ise model uyumunun kabul edilebilir oldugunu
gostermektedir.

Wang ve Wang (2012) bildirdigine gére RMR indeksinin standartlastiriimis

bir versiyonu olan SRMR, e =p(p + 1)/2 ve 1;; = (Si) - (i) olmak Uzere

SiSj ai&j

Esitlik (6.5.)’teki gibi tanimlanmustur:

SRMR = (B, X1 m%j)/e)"? (6.5)

Elde edilen SRMR degerinin 0.08’den kiigik olmasi model uyumunun iyi
oldugunu, 0.10 degerinden kigik olmasi ise model uyumunun kabul edilebilir
oldugunu gostermektedir.

6.3. Model Karsilastirmalarin1 Temel Alan Betimleyici Olgitler
6.3.1. Normlastirilmug Uyum indeksi (NFI)

Kaplan (2000), Bentler ve Bonnet (1980) tarafindan onerilen NFI
indeksinden, model karsilastirmalarini temel alan betimleyici olcitlerin 6zl olarak
bahsetmistir. Bu indeks, )(Zb, uyumu test edilen, gozlenen degiskenler arasindaki
kovaryansin sifir varsayildigi, bagimsiz modelin (Independent Model, Baseline

Model) x2 degerini; x2,, hedef modelin (Target Model) x* degerini géstermek tizere,

asagidaki gibi ifade edilmistir:
2 _ .2
NFI = % =1-%Xt (6.6.)

Normlastirilmis uyum indeksi O ile 1 arasinda degerler alir. Bir modele ait

NFI degeri bire ne kadar yakinsa, model o kadar iyi uyuma sahiptir. NFI degerinin
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0.95 ‘ten buyuk olmasi model uyumunun iyi oldugunu, 0.90 ve (zeri olmas: da
model uyumunun kabul edilebilir oldugunu gostermektedir (Kaplan, 2000).
Normlastirilmis uyum indeksinin érneklem buyukluginden etkilenmesi bu

indeksin kullanim: agisindan dezavantajdir.
6.3.2. Normlastinlmams Uyum Indeksi (NNFI)

Normlastirilmis  uyum indeksinin 6rneklem buyukluginden etkilenmesi
sebebi ile bu uyum indeksi gelistirilmistir. Bentler ve Bonnet (1980), Tucker ve
Lewis (1973) tarafindan yapilan bir takim ¢alismalar: gelistirerek Normlastiriimamis
uyum indeksini (NNFI) énermislerdir. Bu uyum indeksi ayni1 zamanda Tucker-Lewis

indeks (TLI) ad: ile de bilinmektedir. )(Zb , bagimsiz modelin (Independent Model,
Baseline Model), th ise hedef modelin (Target Model) Ki-Kare degerleri, F,

bagimsiz modelin ve F, hedef modelin minimum uyum fonksiyonlari, df, ve df; de
bunlara karsilik gelen serbestlik dereceleri olmak (izere, Normlastirilmamis uyum

indeksi asagidaki gibidir:

(Pplafp)-(Pdfe _ (Fp/dfp)—(Fe/dfy)
NNFI = =
(x?p/dfp)-1 (Fp/dfp)-1/(N-1)

(6.7.)

Normlastirilmamis uyum indeksi, NFI gibi sifir ile bir arahginda yer
almaktadir. Ancak normlastirilmamis olmasindan dolay:, model iyi olsa dahi, bu
araligin disinda, daha yiiksek degerler alabilir. Tyi bir modelin géstergesi olarak 0.97
degeri NNFI icin kabul gérmis bir degerdir. NNFI degerinin 0.95 ve (zerinde
cikmasi ise model uyumunun kabul edilebilir seviyede oldugunun bir gostergesidir
(Schermeller-Engel ve ark., 2003).
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6.3.3. Karsilastirmah Uyum Indeksi (CFI)

Karsilastirmali uyum indeksi (CFI; Bentler, 1990), McDonald ve Marsh
(1990) tarafindan gelistirilen ve asagidaki gibi ifade edilen RNI (Relative

Noncentrality Index) indeksinin duzeltilmis bir versiyonudur.

[(x?,-dfp)-(x?—dfp)]

RNI = i
X°p—dfp

(6.8.)

RNI indeksi, Bentler ve Bonnet (1980) tarafindan NFI indeksinin kuglk
orneklemlerde model uyumunun vyetersiz tahmin edilmesini 6nlemek amaciyla
gelistirilmigtir.

Karsilastirmali uyum indeksinde belirlenen bir model ile bagimsiz model
karsilastiriimaktadir. Bu indeks asagidaki gibi ifade edilmektedir (Schermellerh-
Engel ve ark., 2010):

max|(x?,—dft),0]
max|(x?,~dfe).(x?,~dfp).0 ]

CFI=1- (6.9.)

Ayrica bu uyum indeksi Wang ve Wang (2012) tarafindan d = (x? — df)
parametresi kullanilarak (6.10.) esitligindeki gibi ifade edilmistir:

CFI — dnull_dspecified (610)
dnull

Esitlik (6.10.)’da ifade edilen dp,; Ve dgpecifiea Parametreleri sirast ile
bagimsiz model ve belirlenmis modelin merkezsel olmama parametreleri
(Noncentrality Parameters) olarak adlandirilirlar. Bagimsiz model, en kot uyuma
sahip olan model oldugu igin d,,,;; parametresi dgpeciricqa Parametresinden daha
buydktir. Dolayisiyla CFI, 0 ile 1 arasinda degerler alir ve ylksek CFI degeri iyi
uyumun gostergesidir. Bir modele ait CFl degerinin 0.95°ten buyik olmasi bu
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modelin kabul edilebilir bir model oldugunu, 0.97°den buyik olmasi ise modelin iyi
uyuma sahip bir model oldugunu gostermektedir.

Karsilastirmali  uyum indeksi kicuk &rneklemlerde bile iyi sonuclar
vermektedir. Ancak modeldeki degiskenler arasindaki korelasyonlarin ortalama
blytkluginin disuk olmast bu indeksin de duslik sonuclar vermesine sebep
olmaktadir (Wang ve Wang, 2012).

6.3.4. Uyum lyiligi indeksi (GFI)

Uyum iyiligi indeksi (GFI; Joreskog &So6rbom, 1989; Tanaka & Huba, 1984),
gozlenen degiskenlere ait varyans-kovaryans matrisi olan S ile tahmini varyans-
kovaryans matrisi olan £(@) matrisi arasindaki uyumun 6lcustidir. GFI, test edilen
modelin bagimsiz modele gore ne kadar iyi uyum gosterdigini ifade etmektedir. Bu
indeks F; ve E, sirasiyla test edilen modelin ve bagimsiz modelin minimum uyum
fonksiyonunun degerleri, y*, ve x? , sirasiyla test edilen modelin ve bagimsiz

modelin ki-kareleri olmak lizere, asagidaki gibi verilmistir:
GFI=1-£=1-%¢t (6.11.)

Uyum iyiligi indeksi genellikle O ile 1 arasinda degerler almaktadir. Ancak
negatif degerler aldig: durumlar da gortlmastar. Yuksek GFI degeri yiksek uyumun
gostergesidir. Ayrica, GFI degerinin 0.90’dan yiksek olmas: test edilen modelin
bagimsiz modele gore kabul edilebilir bir model oldugunu, 0.95’ten yiksek olmasi
modelin bagimsiz modele gore iyi uyuma sahip oldugunu gosterir (Schermelleh-
Engel ve ark., 2003).

Uyum iyiligi indeksi ayrica Tanaka ve Huba (1989) tarafindan Esitlik
(6.11.)’deki gibi ifade edilmistir:

__ tr(6'wa)

GFI = s (6.12.)
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Bu esitligin payinda , W agirlik matrisi ile agirhiklandirilan ¢ tahmini varyanslarinin
toplami, paydasinda ise W agirhk matrisi ile agirhiklandirilan 6rneklem
varyanslarinin toplami bulunmaktadir.

Tanaka ve Huba (1989), uyum indeksinin yorumunun cok degiskenli
regresyondaki R? ile benzerlik gosterdigini ifade etmistir (Tabachnick ve Fidell,
2007).

6.3.5. Diizeltilmis Uyum lyiligi indeksi (AGFI)

Duzeltilmis uyum iyiligi indeksi, Joreskog ve Sorbom (1989) tarafindan,
model karmasikliginin  uyum iyiligi indeksinde meydana getirdigi yanlilig:
diizeltmek amaciyla gelistirilmistir( Schermelleh-Engel ve ark., 2003).

Duzeltilmis uyum iyiligi indeksi asagidaki gibi ifade edilmektedir:

Xzb/dfb

—1_Ybq _ —1_
AGFI =1-22(1 = GFD) = 1- 272

(6.13)

Dizeltilmis uyum iyiligi indeksi genellikle O ile 1 araliginda degerler alir.
Ancak buyuk kitlelerden alinmis kiiclk serbestlik derecesine sahip modeller s6z
konusu oldugunda AGFI degerinin negatif degerler aldigi da gortlebilmektedir.
Ayrica test edilen modelin serbestlik derecesi bagimsiz modelin serbestlik derecesine
yaklastikca duizeltilmis uyum iyiligi indeksi uyum iyiligi indeksine yaklasmaktadir.

Duizeltilmis uyum iyiligi indeksi i¢in 0.85°ten blyiik degerler kabul edilebilir
uyumun, 0.90 ve Ustu degerler ise iyi uyumun gostergesidir. Model karmasikliginin
artmasi, AGFI ve GFI performansinin dismesine sebep olmaktadir (Schermelleh-
Engel ve ark., 2003; Anderson ve Gerbing, 1984’ten).
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6.4. Model Tutumuna iliskin Betimleyici Olguitler
6.4.1. Tutumlu Uyum lyiligi indeksi (PGFI)

Tutumlu uyum iyligi indeksi (PGFI; Mulaik ve ark., 1989), uyum iyiligi
indeksinin degistirilmis halidir. Asagidaki gibi ifade edilmektedir:

PGFI = 2L GF] (6.14.)
afp

Esitlik (6.14.) ile verilen df, =s =p(p+ 1)/2 bagimsiz modelin serbestlik
derecesi; t, & parametre vektdriindeki parametre sayisi; df, = s —t, test edilen
modelin serbestlik derecesi; GFI ise uyum iyiligi indeksidir.

Tutumlu uyum iyiligi indeksi 0 ile 1 araliginda degerler almakta ve bu
indeksin ylksek degerleri modelin iyi uyuma sahip oldugunu gostermektedir. Model
karmasikliginin uyum iyiligi indeksi Uzerinde sebep oldugu performans distklugund
duzelttigi de distnalebilir.  Alternatif modeller arasinda secim yapmak igin
kullanilabilmektedir (Schermelleh-Engel ve ark., 2003).

6.4.2. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Bilgi kriteri indeksleri, goreli olarak birden fazla modelin karsilastiriimasi
amaciyla kullanilan istatistiklerdir. Akaike Bilgi Kriteri (AIC), Bayes Bilgi Kriteri
(BIC) veya Schwarz Kriteri (SIC) ve drneklem buytkltgine goére duzeltilmis BIC
olarak siralanabilecek olan bu kriterlerin genel formu asagidaki gibidir Sclove
(1987):

—2In(L) + a(n)m (6.15.)

Esitlik (6.15.) ile verilen ifadede L, modele ait maksimum olabilirlik

fonksiyonu; n érneklem biykItgu; m, tahmin edilecek parametre sayisi ve a, (n)m
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teriminin katsayisidir. Bu ifadede gecen —2In(L) terimi O ile o araliginda degerler
almakta ve kicuk degerleri iyi uyumun gostergesi olarak kabul edilmektedir. Bu
ifadede yer alan bir diger terim olan a(n)m ise model karmasikliginin sebep olacag:
glic azalmasini gostermek amaciyla —2 In(L) terimine eklenmistir. Dolayisiyla bilgi
kriteri indeksleri agisindan karsilastirilan modeller arasinda en kigik degere sahip
model en iyi uyumu gdsteren model olarak kabul edilmektedir (Wang ve Wang,
2012).

Akaike bilgi kriteri (AIC; Akaike, 1974, 1987), birden fazla alternatif model
arasindan gercege en uygun olanini segmek icin kullanilmaktadir. AIC, kotl uyumun
gostergesidir. Yani, AIC degeri arttikca model uyumu azalmaktadir. Bu kriter, logL
terimi olabilirlik fonksiyonunun dogal logaritmasini maksimize eden deger, t ise

tahmin edilen parametre sayis1 olmak Uzere, asagidaki gibi ifade edilmistir:

AIC = —2logL + 2t (6.16.)

AIC, LISREL paket programi tarafindan (6.17.) esitligi ile EQS paket
programi tarafindan ise (6.18.) esitligi ile hesaplanmaktadir.

AIC = y* + 2t (6.17.)

AIC = y* — 2sd (6.18.)

(6.16.) ve (6.17.) esitliklerinde ifade edilen t, tahmin edilen parametre sayisi;

(6.18.) esitliginde ifade edilen sd ise serbestlik derecesidir.
6.4.3. Tutarh Akaike Bilgi Kriteri (CAIC)

Tutarli Akaike bilgi kriteri (CAIC; Bozdogan,1987), Akaike bilgi kriteri ile
benzer sekilde alternatif modeller arasindan gergege en uygun modeli segmek igin

kullanilmaktadir. Disuk CAIC degeri, iyi uyumun gostergesidir. LISREL paket

programi bu kriteri asagidaki sekilde hesaplamaktadir:
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CAIC = x*> + (1 + logN)t (6.19.)

(6.19.) esitliginde logN oOrneklem biyuklugunun dogal logaritmasi, t ise
tahmin edilen parametre sayisidur.

AIC ile CAIC arasindaki en 6nemli fark, (6.14.) esitliginde t, tahmin edilen
parametre sayisinin katsayis: 2 iken (6.17.) esitliginde bu katsay1 (1 + logN) halini
almigtir. N 6rneklem buyuklugu sonsuza gitme egilimindedir ve (6.17.) esitliginde t
tahmin edilen parametre sayisi, N orneklem bulyuklugiine baglh duruma gelmistir.
Tutarli Akaike bilgi kriterinin adindaki “Tutarli” kelimesi de buradan gelmektedir.
Bu kriterde, N — oo iken dogru modelin karsilastirilan modeller arasinda var oldugu
varsayimi altinda, dogru modelin secilmesi vaat edilmektedir (Schermelleh-Engel ve
ark., 2003).

6.4.4. Beklenen Capraz Gegerlilik indeksi (ECVI)

Akaike bilgi kriterine benzer diger bir indeks beklenen capraz gegerlilik
indeksidir (ECVI; Browne ve Cudeck, 1989,1993). Bu indeks aslinda bir kitle

parametresidir ve (6.20.) esitligindeki c istatistigi ile tahmin edilir.
c=F(53(0))+= (6.20.)

Bu esitlikte ifade edilen F (S,Z(é)), minimum uyum fonksiyonunun degeri;

t, tahmin edilen parametre sayisi; N ise drneklem biyukltguddr.

AIC istatistiksel bilgi teorisinden elde edilmis bir indeks iken ECVI, Uzerinde
calisilan ornekleme ait modelden tahmin edilen kovaryans matrisi ile aym
biylklikte baska bir 0orneklemin beklenen kovaryans matrisi arasindaki
uyumsuzlugun bir 6lgustddr. Farkli modeller arasindan se¢cim yapmak gerektiginde
kicik ECVI degerine sahip model secilmelidir. LISREL paket programinda ECVI

icin ayrica %90 ‘lik guven arahig: bulunmaktadir. Bu gliven araligi, tahminin
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dogrulugunun belirlenmesine olanak saglamaktadir (Schermeller-Engel ve ark.,
2003).

ECVI, AIC’den bagimsiz bir yolla elde edilse de, minimum uyum fonksiyonu
olarak EO minimum fonksiyonu kullanildiginda model karsilastirma agisindan AIC
ile ayn siniftadir (Schermelleh-Engel ve ark., 2003; Browne ve Cudeck, 1993’ten).
Ayrica ECVI degerinin N —1 ile carpimi sonucunda LISREL programinin
hesapladigi AIC degerine ulasiimaktadir. Bu nedenle en iyi uyumu saglayan modeli
elde etmek icin ECVI ve AIC kriterlerinden birini géz dninde bulundurmak yeterli

olacaktur.
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7. LISREL PAKET PROGRAMI

LISREL paket programinin gelisimi, 1970 yilinda Karl Joreskog’un bir
konferansta ilk LISREL modelini sunmasi ile baslamis ve ilk olarak 1975 yilinda
yayimlanmistir. LISREL ismi, ingilizce karsilig1 olan “Linear Structural Relations”
kelimelerinin bas harflerinden olusmaktadir. Turkce karsihig: ise “Dogrusal Yapisal
Iliskiler” olarak yorumlanabilir. Ismindeki “Linear” yani dogrusal kavraminin
sinirliligindan dolayr zaman igerisinde Structural Equation Modelling (SEM), yani
Yapisal Esitlik Modellemesi olarak degistirilmistir.

LISREL’de programlama dili tirleri LISREL, PRELIS ve SIMPLIS olmak
Uzere (g cesittir.

PRELIS (Preprocessor for LISREL) araytzi, LISREL programinda
aragtirmacilarin bir LISREL modeli olusturmadan once zerinde calistiklar1 veriyi
daha iyi anlamalarini saglamaktadir. ilk versiyonu 1986 yilinda yayimlanmistir. Asil
islevi LISREL’de analiz icin gereken bazi istatistiksel hesaplamalarin ézetlenmis
halini hazirlamak olan PRELIS icin zaman i¢inde ¢ok daha cesitli analizler yapabilen
versiyonlar yayimlanmastir.

SIMPLIS s6zdizimi, 1993 yilinda LISREL ile model belirleme igin bir
alternatif olarak c¢ikarilmistir. Bu sozdizimi, bazi Yunanca karakterlerin
ezberlenmesini ve ©6nemli duzeyde matris bilgisini gerektiren orijinal LISREL
sOzdiziminin basitlestirilmis halidir. SIMPLIS ile kullanicilara sunulan bir diger
imkan yol diyagramu gizdirilebilmesidir. Bu yolla ilk defa kullanicilarin program ile
etkilesim halinde olmasi saglanmistir. Kullanicinin program ile etkilesimi bir metin
duzenleyicisi tarafindan belirli komutlarin girilmesi ile gerceklesmektedir. Verinin
hangi klasorden c¢agirilacagi, kag degisken igerdigi, degiskenlerin tirt ve ismi gibi
birgok bilgi bu komutlar ile saglanmaktadir.

LISREL programinin gergek anlamda etkilesimli versiyonu ilk olarak 1998
yihinda MS Windows kullanicilari icin cikarilmistir. Bu versiyon ile komut
dosyalarinin  yazzimini1  kolaylastiran iletisim kutulart ara ylzu, kullanima
sunulmustur. Komut dosyas: hazirlama asamasinda kullanicilarin yazmak yerine

iletisim kutularindan olabildigince yararlanmasi saglanmastir.
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LISREL programinda yol diyagrami ile kullanicilara maksimum duizenleme
imkant sunularak program daha esnek hale getirilmistir. Bu sayede kullanicilar
model belirlemenin yaninda, belirledikleri modelin grafik gosterimini de elde
etmektedirler. Programin kullanicilar tarafindan etkilesimli olarak kullaniimasi,
yukarida bahsedilen Ozellikler disinda birgok yenilik gelistirilmesini saglamistir.
Temel bilesenler analizi, agimlayici faktor analizi ve bootstrap bunlardan birkag
tanesidir.

LISREL program: bu caligmada dogrulayici faktor analizi yapmak amaci ile
kullaniimistir. Onceden belirlenmis bir modelin TIMSS 2011 verilerinden saglanan
veriye uygunlugu, yol diyagrami ve kovaryans matrisi yardimi ile belirlenmistir.
Belirlenen bu modelin 6rneklem ile uyumu LISREL program ciktilarindan uyum
indeksleri esas alinarak gozlenmis ve modifikasyon indeksleri yardimi ile daha iyi

uyuma sahip bir modele ulasmak amaclanmistir.
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8. 2011 TIMSS SONUCLARI iLE BIR YAPISAL ESIiTLIK MODELLEMESI
UYGULAMASI

8.1. TIMSS Nedir?

TIMSS (Trends in International Mathematics and Science Study- Uluslararasi
Matematik ve Fen Egilimleri Arastirmasi), 6grencilerin matematik ve fen basarisini
olcen uluslararas: bir degerlendirmedir. Ulke okul ve sinif ile ilgili kapsamli bilgiler
dogrultusunda, diinya ¢apinda, 4. ve 8. sinif 6grencileri Uzerinde uygulanmaktadir.
Ogrencilerin basarilarim 6lgmenin yam sira 6grenim ve égretimin okullarda nasil
gerceklestigini belirlemek, ulusal egitim sistemleri arasindaki farkliliklari saptamak
ve degerlendirmek igin tasarlanmistir.

TIMSS, merkezi Hollanda’da bulunan IEA (International Association for the
Evaluation of Educational Achievement) kurulusunun dort yilda bir dizenledigi
kapsaml1 bir tarama arastirmasidir.

TIMSS, 1995, 1999, 2003, 2007 ve son olarak 2011 yilinda 4. ve 8. sinif
duzeyinde uygulanmistir. TIMSS degerlendirmesinin bu duzeylerde ve dort yil
aralikl olarak uygulanma sebebi; bir uygulama surecinde 4. sinif olan 6grencinin
diger uygulama strecinde 8. sinif olmasi ile 6grenci basarilarinin yillara goére
izlenmesini saglamaktir.

TIMSS ilk olarak 1995 yilinda uygulanmaya baslanmistir. Son TIMSS
degerlendirmesi olan TIMSS 2011’e 63 Ulke katilmistir. Tirkiye ise TIMSS 1999 ve
TIMSS 2007 degerlendirmelerine sadece 8. simf duzeyinde, TIMSS 2011

degerlendirmesine ise hem 4. sinif hem de 8. sinif diizeyinde katilmistir.
8.2. TIMSS 2011 Degerlendirmesinin Uygulanma Sireci

TIMSS degerlendirmesinde bulunan élgme araclar1 uygulanmadan 3 yil 6nce
uzmanlar tarafindan hazirlanmaktadir. Hazirlanan 6lgme araclar: 6ncelikle katilimci

ulkelerin onayina sunulmaktadir. Onay ahindiktan sonra hazirlanan 6lgme araglar:

ceviri ve uyarlama islemleri icin ulusal merkezlere gonderilmektedir. Ceviri ve
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uyarlamalar hazirlandiktan sonra, uygulamaya katilacak tlkelerde uygulamadan bir
yil once bir pilot uygulama yapilmakta, tespit edilen eksiklik veya hatalar
giderilmektedir. Esas uygulamanin yapilmas: ile elde edilen verilerin ulusal
merkezde elektronik ortamda veri girisi yapildiktan sonra Ulke, verileri projeyi IEA
adina yarten kuruluslara gondermektedir. Bu kuruluslar tarafindan yapilan analiz ve
raporlama islemleri sonrasinda TIMSS degerlendirmesi ile ilgili sonuglar, uygulama
yapildiktan bir yil sonra rapor halinde aciklanir.

TIMSS degerlendirmesi Turkiye’de Milli Egitim Bakanligi Egitimi Arastirma
ve Gelistirme Dairesi tarafindan yuruttlmektedir. Bu uygulama 2011 yilinda, 4. Simif
diizeyinde, 257 okul ve 7.479 6grencinin katilimr ile 8. Simf diizeyinde ise 239 okul

ve 6928 dgrencinin katilimz ile gerceklestirilmistir.

8.3. TIMSS 2011 Degerlendirmesinin Turkiye’de Uygulanma Sireci

TIMSS degerlendirme projesi Milli Egitim Bakanhg: Egitimi Arastirma ve
Gelistirme Dairesi tarafindan ydratulmektedir. 2011 yilinda yapilan TIMSS
degerlendirmesine Turkiye’den 4. sinif dizeyinde katilan okul sayis1 257, 8. simf
dizeyinde katilan okul sayisi ise 239’dur. Bu okullardan projeye katilan 6grenci
sayilari ise 4. sinif dizeyi icin 7479, 8. simf dizeyi igin 6928 6grencidir. Bu
calismada TIMSS 2011 degerlendirmesinin Turkiye verilerinden 4. sinif diizeyindeki

Ogrenci anketleri kullanilmastr.

8.4. TIMSS Degerlendirmesinde Uygulanan Anketler

TIMSS degerlendirmesi matematik ve fen alanlarinda basari testleri ile
Ogrenci basarisini etkileyen ortamlara iligkin bilgi edinilmesini saglayan anketlerden
olusmaktadir.

Ogrenci basar1 testleri hem coktan se¢cmeli hem de agik uclu sorulardan
olusmaktadir. Bu testler, her iki sinif diizeyi igin, ders alanlarina ve zihinsel alanlara
gore dizenlenmis 14 kitapciktan olusmaktadir. Ogrenci anketleri ise 6grencinin
bulundugu egitsel ve sosyal ortamlar ile ilgili bilgi toplamak amaci ile
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uygulanmaktadir.  Bu anketler ile 0grenme slrecinde Ogrenmeyi ve basariy
etkileyen faktorlerin de g6z oOninde bulundurulmas: saglanmaktadir. Hazirlanan
anketler ile 6grenci basarisinin egitsel ve sosyal ortamlar ile nasil bir iliski icerisinde
oldugu arastiriimaktadir. Anketler 6grencinin evdeki ortami, okul atmosferi ve
Ogretme-6grenme oOlcutleri ile ilgili birtakim sorular1 icermekte ve sadece 6grenciye
degil egitim alanindaki Ogretmen, okul mudirt gibi diger aktorlere de
uygulanmaktadir.

Ogrenci Anketi: Bu anket, 6grencinin ev ortami, okul ortami, bilgisayar
kullanimi, okul dis1 etkinlikler, matematik ve fen 6grenmeye iliskin tutumu ve 6z
yeterliligi gibi konularla ilgili sorular icermektedir.

Ogretmen Anketi: Ogretmen anketi, fen ve matematik 6gretmenleri tarafindan
ayr ayri cevaplanmaktadir. Bu ankette ders icerikleri, fen ve matematik 6gretimi ile
ilgili kaynaklar, ders yuki, mesleki deneyim, pedagojik bilgiler, 6gretmenlerin derse
iligkin tutumlar: gibi konularda sorular bulunmaktadir.

Okul Anketi: Okul anketi, degerlendirmeye katilan okullarin yéneticileri
tarafindan cevaplanmaktadir. Bu anket egitim kadrosu, Ogretimi destekleyen
kaynaklar, 0gretime ayrilan sure, okulun amaclari, okul ve aile is birligi, okulun
iklimi ve kaltrd gibi konularla ilgili sorular icermektedir.

Ogretim Programi Anketi: Ogretim programi anketi, her Glke icin belirlenen
TIMSS Ulusal Arastirma Koordinatorii tarafindan cevaplanmaktadir. Bu anketin
amaci ise TIMSS degerlendirmesine katilan uUlkelerde matematik ve fen dersi

programlarinin nasil hazirlandig: ve konu igerikleri ile ilgili bilgi toplamaktr.
8.5. TIMSS 2011 Turkiye Verileri ile Bir Yapisal Esitlik Modellemesi Calismasi
Bu caligmada TIMSS 2011 Turkiye verilerinin matematik dersine iliskin 4.

simf dizeyi 6grenci anketi kullanilmistir. Bu anket verilerine TIMSS ve PIRLS

degerlendirmelerine ait internet sitesinden (http://timssandpirls.bc.edu/) ulasilmstir.

Bu calismada kullanilan anket sorular1 asagidaki gibidir:
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A w0np e

Enjoy learning mathematics (M;): Matematik 6grenmekten zevk duyarim.
Wish have not to study math (M;): Matematik ¢alismak istemezdim.

Math 1s boring (M3): Matematik sikicidir.

Learn interesting things (M,): Ilging seyler 6grenirim.

Like mathematics (Ms): Matematigi severim.

Important to do well in math (Mg): Matematikte basarili olmak 6nemlidir.
Things not related to lesson (M7): Dersle alakas: olmayan seylerle ilgilenirim.
Usually do well in math (Mg): Matematikte genellikle basariliyimdir.

Harder for me than for others (Mg): Diger 0grencilere kiyasla matematik
benim icin daha zor.

Just not good in math (Myo): Matematikte iyi degilim.

Learn quickly in mathematics (M11): Matematigi kolay 6grenirim.

Good at working out problems (Mi2): Problem ¢6zmekte iyiyim.

| am good at mathematics (Mj3): Matematikte iyiyim.

Mathematics harder for me (My4): Matematik benim icin zordur.
Anket sorularinin cevaplarina ait segenekler asagidaki sekildedir:
Agree a lot: Kesinlikle katiliyorum

Agree a little: Kismen katiliyorum

Disagree a little: Kismen katilmiyorum

Disagree a lot: Kesinlikle katilmiyorum

Veriler ile 6ncelikle agimlayici faktor analizi yapilarak faktor sayisi

belirlenmistir. Faktor sayisimin  belirlenmesinin  ardindan, teorik bir model

belirlenerek LISREL programinda bu modele iliskin yol diyagramlari ¢gizdirilmis ve

dogrulayici faktor analizi yapilmistir. Analiz sonucunda modifikasyon onerileri ve

uyum indeksleri incelenmistir. Program ciktilarinda yer alan modifikasyon onerileri

g6z oninde bulundurularak model yeniden belirlenmis ve daha uygun bir model

olusturulmustur. Son olarak belirlenen bu modelin kiz ve erkek alt gruplar: igin de
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gecerli olup olmadigini belirlemek amaciyla ayni analizler bu alt gruplar tzerinde de

uygulanmustir.

8.5.1. Acimlayici Faktér Analizi Uygulamasi

TIMSS 2011 Turkiye verilerinin matematik dersine iligskin 4. sinif diizeyi
Ogrenci anketi 18 maddeden olusmaktadir. Bu 18 madde arasindan ilgilenilen
faktorlere uygun olacak sekilde 14 madde secilmis ve SPSS programinda, Varimax
dondirme yontemi kullanilarak, agimlayici faktor analizi uygulanmigtir. Faktorlerin
belirlenmesinde 6z degerler, faktor yukleri ve ayn faktor altindaki maddelerin
kuramsal temele uygunluklari1 g6z 6nlinde bulundurulmustur. SPSS programinda elde

edilen sonuclar Tablo 8.1.”deki gibidir.

Cizelge 8.1. KMO Bartlett Test sonucu tablosu

Kaiser-Meyer-Olkin Orneklem Olgiim Deger Yeterliligi. 860
Ki-Kare 24200,050
Bartlett Testi sd 91
Sig. 000

Yapilan analiz sonucunda SPSS programinda elde edilen Bartlett’s Test
degeri anlamli gikmustir.

Faktorlere iligskin cizgi grafigi Sekil 8.1. ile verilmistir.
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Scree Plot

5

Eigenvalue

o

Component Number

Sekil 8.1. Faktorlerin 6z degerlerine iliskin ¢izgi grafigi

Cizgi grafiginde yatay eksen faktorleri dikey eksen ise 6z degerleri
gostermektedir. Grafige gore 6z degeri 1’in Ustuinde olan faktor sayisi 3’tur. Buradan
da anket sorularinin 3 faktor altinda toplanabilecegi sonucuna varilmistir. Analizde

kullanilan 14 madde ve bu maddelere ait faktor yikleri Tablo 8.2. ile verilmistir.
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Cizelge 8.2. Faktorler ve Faktor Yiklerine iliskin SPSS Ciktist

Bilesenler

1 2 3
Diger 6grencilere kiyasla matematik benim igin daha zor |,669 |-,328
(Mo)
Matematik calismak istemezdim (M,) ,659
Matematik benim icin zordur (M) ,640 |-,335
Matematik sikicidir (Ms) ,636 -,439
Dersle alakas1 olmayan seylerle ilgilenirim (M) ,630
Sadece matematikte iyi degilim (M) ,604 | -,467
Problem ¢6zmekte iyiyim (My,) ,753
Matematikte iyiyim (Mis) 752
Matematikte genellikle basariliyimdir (Ms) ,685
Matematigi kolay 6grenirim (My;) ,652
Matematigi severim (Ms) , 781
Matematik 6grenmekten zevk duyarim (M) 712
Matematikte basarili olmak dnemlidir (Mg) ,595
Ilging seyler 6grenirim (M,) 519

SPSS programinda yapilan agimlayici faktor analizi sonucunda 14 anket
sorusunun 3 faktor altinda toplanabilecegi sonucuna varilmistir. Faktorler
belirlenirken, her bir faktor altindaki maddelerin kuramsal temele uygunluklar: g6z
Ooninde bulundurulmustur. Bu durumda Faktoér 1, olumsuz tutum; Faktér 2 6z

yeterlilik algisi; Faktor 3 ise olumlu tutum olarak belirlenmistir.
8.5.2. LISREL ile Yapisal Esitlik Modellemesi

Acimlayici faktor analizi ile 3 faktor altinda incelenen anket sorulari bu
bolimde LISREL program: kullanilarak analiz edilmistir. Ogrencilerin matematige

yonelik olumlu tutumlarint (OLUMLU), olumsuz tutumlarini (OLUMSUZ) ve 06z
yeterlilik algilarint (OZYET) iceren uygun bir model elde edilmeye calisilmis,
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sonrasinda bu modelin kiz ve erkek 6grenci alt gruplar igin ayr1 ayri uyum indeksleri

incelenmistir. Anket verilerinin tamami kullanilarak olusturulan model Sekil 8.2. ile

verilmistir.
Ml |-
Md |-
-+~ M8
M5 |

(oumas) - W

M7 =
- M3 M |
L L
M14 |-

Sekil 8.2. Anket Verileri ile Uyumu Arastirilacak Model

Bu modelde 3 adet gizil degisken ve 14 adet g0sterge degisken
bulunmaktadir. Gizil degiskenler arasindaki iliski su sekildedir: OZYET ile
tanimlanan 6z yeterlilik algist digsal gizil degiskeni, OLUMLU ile tanimlanan
olumlu tutum ve OLUMSUZ ile tanimlanan olumsuz tutum igsel gizil degiskenlerini
yordamaktadir. Buna ek olarak, OZYET dissal gizil degiskeni OLUMLU icsel gizil
degiskeni tGzerinde, OLUMSUZ icsel gizil degiskeni aracilig: ile, dolayh etkiye de
sahiptir. OZYET digsal gizil degiskeni 4, OLUMLU igsel gizil degiskeni 4 ve
OLUMSUZ icsel gizil degiskeni 6 adet gosterge degiskeni yordamaktadir.

Olusturulan bu modele iliskin uyum indeksleri Tablo 8.3. ile verilmistir.
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Cizelge 8.3. Tiim Modele iliskin Uyum indeksi Degerleri
Uyum indeksi Elde Edilen Iyi Uyum Kabul Edilebilir
Deger Uyum
RMSEA 0.066 0 < RMSEA < 0.05 0.05 < RMSEA < 0.08
RMR 0.036 Kugtk degferlerl |y_| Kucuk deggrlerl |y_|
uyumun gostergesi uyumun gostergesi
SRMR 0.052 0 < SRMR < 0.05 0.05 < SRMR < 0.10
NFI 0.95 0.95 < NFI 090 < NFI
NNFI 0.94 0.97 < NFI 0.95 < NFI
CFI 0.95 0.97 < CFI 0.95 < CFI
GFI 0.96 0.95 < GFI 0.90 < GFI
AGFI 0.94 0.90 < AGFI 0.85 < AGFI
PGE 0.66 Y uksek deg_g.erlerl |¥| Yiksek deg_erlerl |¥|
uyumun goéstergesi uyumun gostergesi
Alternatif model Alternatif model
ECVI 0.34 karsilastirmalarinda karsilastirmalarinda

kiguk degerleri iyi
uyumu gosterir

kiglk degerleri iyi
uyumu gosterir

Elde edilen uyum indeksleri incelendiginde, bu degerlerin uyum iyiligi
kriterleri icin belirlenen degerler ile uyumlu olduklari gorilmektedir. Degerlerin
belirtilen araliklarda olmasi modelin tim anket verileri icin gecerli oldugu anlamina

gelmektedir.

CLUMSUZ J=-e0._.51

Sekil 8.3. Gizil Degiskenler Arasindaki Iliskiyi Gosteren Yapisal Model

Anket verilerinin tamami ile olusturulan modelde elde edilen regresyon

denklemleri asagidaki gibidir:
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OLUMLU = —0.29 OLUMSUZ + 0.37 OZYET (8.1)
OLUMSUZ = —0.510ZYET (8.2)

OLUMLU = [(—0.29)(—0.51) + 0.37] OZYET = 0.52 OZYET (8.3)

Verilen esitliklerde Sekil 8.3. ile verilen modeldeki dogrudan ve dolayh
etkiler ifade edilmistir. Esitlik (8.1.), OLUMSUZ ve OZYET degiskenlerinin
OLUMLU degiskeni uzerindeki dogrudan etkilerini; Esitlik (8.2.), OZYET
degiskeninin OLUMSUZ (zerindeki dogrudan etkisini; Esitlik (8.3.) ise OZYET
degiskeninin OLUMLU degiskeni (zerindeki toplam etkisini yani dogrudan ve
dolayli etkisinin toplamini gostermektedir. LISREL ile yapilan yapisal esitlik
modellemesi, bu regresyon esitliklerinden yararlanilarak OZYET, OLUMLU ve
OLUMSUZ degiskenleri arasindaki iliskilerin miktarlari hakkinda yorum yapmay1
mimkiin kilmaktadir. Buna gore 6z yeterlilik algisimin olumlu tutum dzerinde
olumsuz tutumdan daha fazla etkisi oldugu yorumu yapilabilir.

Yapisal esitlik modellemesinde gosterge degiskenler ile gizil degiskenler
arasindaki iliskilerin incelendigi model 6l¢im modeli, gizil degiskenlerin kendi
aralarindaki iliskilerin incelendigi model ise yapisal model olarak adlandirilmaktadir.
Anket verilerinin tamamu igin incelenen yapisal model ve standartlastirilmis katsay1

degerleri Sekil 8.4. ile verilmistir.

@ G-ES
a7

-0_.58

a.
1_00— (OEYET <

. e

L]
(=11

Sekil 8.4. Anket Verileri ile Olusturulan Modele iliskin Standartlastiriimis Katsay:
Degerleri
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Sekil 8.4. ile verilen standartlastirilmis katsay: degerlerine gore 6z yeterlilik
algist ile olumlu tutum arasinda pozitif yonde anlaml: bir iliski, 6z yeterlilik algist ile
olumsuz tutum arasinda negatif yénde anlamli bir iligki, olumlu tutum ile olumsuz
tutum arasinda negatif yonde anlamli bir iligki oldugu séylenebilir.

Anket verilerinin tamami igin 6z yeterlilik, olumlu tutum ve olumsuz tutum
degiskenlerini iceren Sekil 8.4.”deki modelin incelenmesinin ardindan, ayn: model
kiz ve erkek 6grenci alt gruplart icin incelenmistir. Cinsiyet gruplart ayr1 ayrn ele
alinarak, veri gruplar: ile modelin uyum gdsterip gostermedigine bakilmistir. Kiz
Ogrencilere ait anket verileri ile yapilan analizde modele iliskin uyum indeksleri
Tablo 8.4. ile, erkek Ogrencilere ait anket verileri ile yapilan analizde modele iligkin

uyum indeksleri Tablo 8.5. ile verilmistir.

Cizelge 8.4. Kiz Ogrencilere Ait Anket Sonuclarina iliskin Uyum indeksi Degerleri

Uyum Indeksi Elde Edilen Tyi Uyum Kabul Edilebilir
Deger Uyum
RMSEA 0.066 0 < RMSEA < 0.05 0.05 < RMSEA < 0.08
RMR 0.033 Kiguk degerleri iy'i Kigik degerleri iy.i
uyumun gostergesi uyumun gostergesi
SRMR 0.053 0 < SRMR < 0.05 0.05 < SRMR < 0.10
NFI 0.95 0.95 < NFI 0.90 < NFI
NNFI 0.94 0.97 < NNFI 0.95 < NNFI
CFlI 0.96 0.97 < CFI 0.95 < CFI
GFlI 0.95 0.95 < GFI 0.90 < GFI
AGFI 0.93 0.90 < AGFI 0.85 < AGFI
SGEI O Yiksek degerleri i){i Yiksek degerleri i}fi
uyumun gostergesi uyumun gostergesi
Alternatif model Alternatif model
ECVI 035 karsilastirmalarinda karsilastirmalarinda
kiguk degerleri iyi kiglk degerleri iyi
uyumu gosterir uyumu gosterir
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Tablo 8.4. incelendiginde RMSEA, SRMR, CFl degerlerine gore kiz
ogrencilere ait anket verilerinin model ile kabul edilebilir uyum gésterdigi; NFI, GFl,
AGFI degerlerine gore ise kiz 6grenci grubuna ait anket verileri ile modelin iyi uyum
gosterdigi gozlenmistir. Bu durumda, modelin kiz 6grenci alt grubu igin de gegerli

oldugu yoénunde bir yorum yapilabilir.

Cizelge 8.5. Erkek Ogrencilere Ait Anket Sonuclarina iliskin Uyum Indeksi

' Degerleri .
Uyum Indeksi Elde Edilen Iyi Uyum Kabul Edilebilir
Deger Uyum
RMSEA 0.066 0 < RMSEA < 0.05 0.05 < RMSEA < 0.08
RMR 0.037 Kiguk degerleri iy'i Kigik degerleri iy.i
uyumun gostergesi uyumun gostergesi
SRMR 0.052 0 < SRMR < 0.05 0.05 < SRMR < 0.10
NFI 0.95 0.95 < NFI 0.90 < NFI
NNFI 0.94 0.97 < NNFI 0.95 < NNFI
CFlI 0.95 0.97 < CFI 0.95 < CFI
GFlI 0.95 0.95 < GFI 0.90 < GFI
AGFI 0.93 0.90 < AGFI 0.85 < AGFI
SGEI O Yiksek degerleri i){i Yiksek degerleri i}fi
uyumun gostergesi uyumun gostergesi
Alternatif model Alternatif model
ECVI 035 karsilastirmalarinda karsilastirmalarinda

kiguk degerleri iyi

uyumu gosterir

kiglk degerleri iyi

uyumu gosterir

Tablo 8.5. incelendiginde, RMSEA, SRMR, GFI degerlerine gore erkek

Ogrencilere ait anket verilerinin model ile kabul edilebilir uyum gosterdigi; AGFl,
NFI, CFI degerine gore ise erkek dgrencilere ait anket verilerinin model ile iyi uyum
gosterdigi gozlenmektedir. Bu durumda test edilen modelin erkek 6grenci alt grubu

icin de gecerli oldugu yoniinde yorum yapilabilir.

68



8. 2011 TIMSS SONUCLARI ILE BIR YAPISAL ESITLIK MODELLEMESI
UYGULAMASI G0Ozde KUS

Tablo 8.4. ile Tablo 8.5. birlikte incelendiginde RMSEA, NFI, NNFI, GFlI,
PGFI ve ECVI degerlerinin iki alt grup icin de ayni elde edildigi, diger indekslerin
ise birbirine yakin degerler aldig: gorilmastir. Bu durumda modelin iki alt grup icin
de benzer iyilikte uyum gosterdigi sonucuna varilir.

Kiz 6grencilere ait anket verileri ile elde edilen modele iliskin yol diyagrami
ve katsayilar Sekil 8.5. ile verilmistir.

=044

Sekil 8.5. Kiz Ogrencilere Ait Anket Verileri ile Olusturulan Model ve Katsayilar

Sekil 8.5. ile verilen yapisal modele ait regresyon denklemleri asagidaki

gibidir:
OLUMLU = —0.40xOLUMSUZ + 0.26 x OZYET (8.4)
OLUMSUZ = —0.56 % OZYET (8.5)
OLUMLU = [(—0.56) * (—0.40) + 0.26)] = 0.49 x OZYET (8.6.)

Bu esitliklerde Sekil 8.5. ile verilen modeldeki dogrudan ve dolayh etkiler
ifade edilmistir. Esitlik (8.4.), OLUMSUZ ve OZYET degiskenlerinin OLUMLU
degiskeni (zerindeki dogrudan etkilerini; Esitlik (8.5.), OZYET degiskeninin
OLUMSUZ uzerindeki dogrudan etkisini; Esitlik (8.6.) ise OZYET degiskeninin
OLUMLU degiskeni tzerindeki toplam etkisini yani dogrudan ve dolayl etkisinin
toplamint gostermektedir. LISREL ile yapilan yapisal esitlik modellemesi, bu
regresyon esitliklerinden yararlanilarak OZYET, OLUMLU ve OLUMSUZ

degiskenleri arasindaki iliskilerin miktarlari hakkinda yorum yapmay: mimkin
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kilmaktadir. Buna gore kiz 6grencilerin anket verileri ile yapilan modellemede
olumsuz tutumun, olumlu tutum lzerinde 6z yeterlilik algisindan daha fazla etkisi

oldugu yorumu yapalabilir.

@ G-TG
0.2g

1.00 0ZYET
\\ -0.34

@ 0-58

Sekil 8.6. Kiz Ogrencilere ait Anket Verileri ile Olusturulan Model ve
Standartlastirilmis Katsay1 Degerleri

Kiz 6grencilere ait anket verileri ile olusturulan modelin standartlastiriimis
katsay1 degerleri Sekil 8.6. ile verilmistir. Buna gore 6z yeterlilik algis1 ile olumlu
tutum arasinda pozitif yonde anlaml bir iliski, 6z yeterlilik algis1 ile olumsuz tutum
arasinda negatif yonde anlaml: bir iligki, olumlu tutum ile olumsuz tutum arasinda ise
negatif yonde anlamli bir iliski oldugu gériilmektedir.

Erkek &grencilere ait anket verileri ile elde edilen modele iliskin yol

diyagrami ve katsayilar Sekil 8.7. ile verilmistir.

-‘|:I -E?

-

__~0.45
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0.z1
-0.459 |
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Sekil 8.7. Erkek Ogrencilere Ait Anket Verileri ile Olusturulan Model ve Katsayilar

1.00 OZYET

Sekil 8.7. ile verilen yapisal modele iliskin regresyon denklemleri asagidaki
gibidir:
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OLUMLU = —0.21xO0LUMSUZ + 0.45 x OZYET (8.7)
OLUMSUZ = —0.49 x OZYET (8.8)
OLUMLU = [(—0.49) * (—0.21) + 0.45)] = 0.55 * OZYET (8.9)

Bu esitliklerde, Sekil 8.7. ile verilen modeldeki dogrudan ve dolayl etkiler
ifade edilmistir. Esitlik (8.7.), OLUMSUZ ve OZYET degiskenlerinin OLUMLU
degiskeni (zerindeki dogrudan etkilerini; Esitlik (8.8.), OZYET degiskeninin
OLUMSUZ lizerindeki dogrudan etkisini; Esitlik (8.9.) ise OZYET degiskeninin
OLUMLU degiskeni tzerindeki toplam etkisini yani dogrudan ve dolayl etkisinin
toplamin1 gostermektedir. LISREL program: ile yapisal esitlik modellemesi, bu
regresyon esitliklerinden yararlanilarak OZYET, OLUMLU ve OLUMSUZ
degiskenleri arasindaki iligkilerin miktarlari hakkinda yorum yapmay: da mimkin
kilmaktadir. Buna gore erkek dgrencilerin anket verileri ile yapilan modellemede 6z
yeterlilik algisinin, olumlu tutum (zerinde olumsuz tutumdan daha fazla etkisi

oldugu yorumu yapilabilir.
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Sekil 8.8. Erkek Ogrencilere ait Anket Verileri ile Olusturulan Model ve
Standartlastirilmis Katsay1 Degerleri

Erkek 6grencilere ait anket verileri ile olusturulan modelin standartlagtiriimis
katsay: degerleri Sekil 8.8. ile verilmistir. Buna gore 6z yeterlilik algis: ile olumlu
tutum arasinda pozitif yonde anlaml bir iliski, 6z yeterlilik algisi ile olumsuz tutum
arasinda negatif yonde anlaml: bir iliski, olumlu tutum ile olumsuz tutum arasinda ise

negatif yonde anlamli bir iliski oldugu gortlmektedir.
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9. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada TIMSS 2011 Turkiye degerlendirmesinin matematik dersine
iliskin 4. simif dlzeyi Ogrenci anketi verilerinin, uyum iyiligi indekslerinden
yararlanilarak, belirlenen teorik bir model ile uyumu incelenmistir. LISREL
programi ile yapilan analiz sonucunda, belirlenen modelin uyum iyiligi kriterlerine
gore anket verileri ile uyumlu oldugu sonucuna ulasilmistir.

Modelin, anket verileri ile uyumlu oldugu sonucuna ulagilmasinin ardindan
ayn1 modelin, anket verilerinin birer alt grubu olan kiz ve erkek 6grenci gruplar: igin
uyum iyiligine bakilmigtir. Her bir alt grup igin belirlenen model uygulanmis ve
uyum indeksleri elde edilmistir. Elde edilen uyum indeksleri incelendiginde modelin
her iki alt grup icin de gecerli oldugu ve uyum indekslerinin her iki alt grup i¢in de
yakin sonuclar verdigi gorilmuistir. Bunun yaninda kiz Ogrencilere ait verilerle
yapilan ¢alismada olumsuz tutumun, olumlu tutum degiskeni zerinde daha yuksek
etkisi oldugu sonucu c¢ikarilirken, erkek égrencilere ait verilerle yapilan ¢alismada 6z
yeterlilik algisinin olumlu tutum Uzerinde daha yuksek etkisi oldugu sonucuna
varilmistir.

LISREL programinda, bu calismada inceleyemedigimiz farkli tahmin
yontemleri incelenerek bu yontemler ile de benzer uygulamalar yapmak mimkandur.
Farkli teorik modeller belirlenerek, ayni 6rneklem ile elde edilecek uyum iyiligi
indeksleri incelenebilir. Ayrica YEM uygulamalarinda kullanilan EQS, AMQOS gibi

farkl programlar ile de gesitli analizler yapmak mimkunddir.
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EK 1. Yol analizinde kullanilan temel semboller

Sembol Aciklama
X Giosterge dedisken
@ Gizil degisken
/ Gozlenen dediskene
X ait hata
@/ Gizil degiskene ait hata

@ X Gizil degiskenin gosterge

dedqigken (zerindeki

etkisi
Ay

lki gésterge dedisken
X, arasindaki korelasyon

iki gizil degisken
arasindaki tek yonld

nedensel iligki

iki gizil degisken
arasindaki kargilikl

nedensel iligki
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