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Dogrulayici Faktor Analizi ve
Uyum Indeksleri

Confirmatory Factor Analysis and
Fit Indices: Review

OZET Fen, sosyal ve saglik bilimlerinde yapilan lcek uyarlama ve gelistirme galismalarinin yapisal
gegerliliginin test edilmesi 6nemlidir. Gegerliligin test edilmesi, dogrudan ol¢iilebilen gozlenen ve
dogrudan odl¢iilemeyen gizil degiskenler olmak tizere, temelde iki degisken tizerine kurulan yapinin
veri tarafindan sinanmasi mantigina dayanmaktadir. Bu ¢aligmada, Yapisal Esitlik Modelleri (YEM)
grubundan olan Dogrulayic1 Faktor Analizi (DFA) incelenmistir. Teorik yapiya sahip olan DFA, Yap-
1sal Esitlik Modellerinin (YEM) bir tiiriidiir ve uygulamasi zor olan bir analiz yontemidir. Ayrica mo-
delin veri tarafindan stnanmasinda, modelin uyumunu ortaya koyan uyum indekslerine yer verilmistir.
Cocuklarda Yeme Davranisi Anketi (CYDA) verileri kullanmilip, LISREL programinin 6nerdigi farkl
modeller sinanarak, model iyilestirmesi yapilmistir. DFA ve uyum indeksleri uygulamas: i¢in Yilmaz
ve ark. tarafindan Mayis-Haziran 2008 tarihleri arasinda Gaziosmanpasa Universitesi Tip Fakiiltesi
Pediatri Anabilim Dali poliklinigine bagvuran gocuklarin ve Tokat ilindeki anaokulu ve anasiniflar-
1na devam eden 6grencilerin ebeveynlerine (n=468) uygulanmis olan Cocuklarda Yeme Davranisi An-
keti (CYDA) verileri kullanilmigtir. Agiklayic: Faktor Analizi (AFA) degerleri iyi diizeyde seyreden
bir caligmanin DFA sonuglarinin, AFA’da bulunandan daha koti oldugu goriilmektedir. Uygulamada
Lisrel programinin 6nerdigi diizeltmelerle iiretilen 5 modelin sonuglarina gore, modelin tirettigi uyum
indekslerinde diizelme oldugu gosterilmistir. Yapisal gegerliligin sinanmasinda, agiklayiciligi goz
6ntinde bulunduran AFA’ya ait bulgularin, DFA ile sinanip gerektiginde model diizeltmesine gidilmesi,
modeli daha kullanigh ve gegerli kilacaktir.

Anahtar Kelimeler: Faktor analizi, istatistiksel; biyometri; anketler;
sonuglarin yeniden iretilebilirligi

ABSTRACT In natural and applied, social, and health sciences, testing the structural validity of scale
adaptation and development studies is important. The testing of validity is based on the rational of test-
ing the structure by data built on two variables, basically, data measured directly (manifest) and not
measured directly (latent). This study investigated Confirmatory Factor Analysis (CFA). CFA, in-
volving a theoretical structure, is a type of Structural Equation Models (SEM) and in practice is a dif-
ficult analysis method. Additionally while testing the model with the data, fit indices that demonstrate
the compliance of the model were included. In this study using the data obtained by the Children’s
Eating Behavior Questionnaire (CEBQ), different models suggested by the LISREL program were
tested and the models were improved. Data obtained by Children’s Eating Behavior Questionnaire in
parents (n=468) of children presenting to the Department of Pediatrics, Faculty of Medicine, Gazios-
manpasa University between May-June 2008 and of kindergarten students in Tokat were used to
apply DFA and Fit Indexes. The results of CFA in a study with favorable Explanatory Factor Analy-
sis (EFA) values are worse than the results of EFA. According to the results of 5 models produced by
the corrections suggested by the Lisrel program, the fit indexes produced by the model were shown
to be corrected. When testing the structural validity, the results of EFA, which is a descriptive analy-
sis, by CFA and correcting the model if required will improve the model.

Key Words: Factor analysis, statistical; biometry; questionnaires; reproducibility of results
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avranis bilimleri, egitim bilimleri, tip bilimi
Dve sosyal bilimler, gozlenen (manifest) ve

gizil (latent) degisken olarak isimlendirilen
iki gesit degisken icerir. Gozlenen degisken, gelir,
test puanlari, sistolik kan basinci, diyastolik kan ba-
sinct, agirlik ya da nabiz gibi dogrudan olgiilebilen
degiskenleri kapsar. Zeka, kisilik, kabiliyetin nice-
ligi, kaygi, kan basinci, saglik durumu gibi tek bir
gozlenen degiskenle dogrudan 6l¢iilemeyen gizil de-
giskenler de vardir.! Bir ilkégretim 6grencisinin ka-
biliyeti, matematik, fizik ya da kimya dersindeki test
puanlari ile yansitilabilir, bir hastanin kan basinci
sistolik ve diyastolik kan basinglar ile 6lgiilebilir.
Cogu arastirmada, gizil ve gozlenen degiskenlerin
birbirlerine etkileri hakkindaki es zamanl hipotez-
leri hesaplamak ve 6l¢tim hatalarini hesaba katmak
icin uygun bir model kurmak 6nemlidir.! Bu amaci
saglamak i¢in literatiirde kovaryans yapi analizi, ko-
varyans yapl modeli, kovaryans analizi ve nedensel
model® gibi degisik adlar ile anilan yapisal esitlik
modeli (YEM), gozlenen ve gizil degiskenler arasin-
daki iligkileri, yani 6l¢iim modellerini test etmek ve
gizil degiskenler arasindaki iligkilerin yapisal mode-
lini incelemek i¢in kullanilan genel ve genis bir ana-
lizler ailesidir.*® Degiskenlerin cesitli kombinas-
yonlar1 kullanilarak nedensel iligkilerin tahmin ve
test edilmesi amaclanmaktadir.® Bu noktada YEM,
aciklayiciliktan ¢ok dogrulayici bir yontemdir ve
YEM’de degiskenler arasindaki nedenselligin yapi-
sal olarak tahmin ve test edilmesi s6z konusudur.*
Temel teorileri test eden nicel bir metot oldugu ve
¢ogu disiplindeki mevcut olan 6l¢tim hatasini agik-
ladig: i¢in, YEM’in genis bir kullanim alani vardir.”®
YEM, dogrudan 6l¢iilemeyen yapilar ve dl¢iimiin
potansiyel hatalarini igcerebilen ¢ogu modeli igine
alan genel bir ifadedir.’

Calisma altindaki nedensel iglevin yapisal esit-
lik (regresyon) ile verilmesini ve ¢aligma altindaki
teorinin resimsel olarak daha agik bir kavramsallikla
anlagilmasini saglamak i¢in modellenebilmesi baki-
mindan YEM’in 6nemi bityiiktiir.'® Temel olarak
YEM’de bir veri ve teorik olarak kurulmus bir
model bulunmaktadir. Bunlarin islevlerinin daha iyi
algilanmasi i¢in bir 6rnek verilecek olursa, derste

* C")zdarrjar K. Bilgi, Tutum, Davranis, Begeni, E§itim, Yagsam Kalitesi ve Durum Belir-
leme Olgeklerinde Kovaryans Tabanli Yapisal Modelleri Irdelemede Kullanilan Yon-
temlerin Degerlendirimesi. 12. Ulusal Biyoistatistik Kongresi, 2010; Van, Tirkiye
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durumu iyi olan bir dgrencinin, bu basarisini si-
navda nota iyi yonde yansitacagi, ayni sekilde derste
durumu kotii olan bir 6grencinin de, basarisizligini
sinavda nota kotii yonde yansitacag: diistiniildi-
giinde, YEM’in burada amaci, 6grencisinin bagari
durumunu tahmin eden bir 6gretmenin, bu tahmi-
nin degerlendirme sonucunda 6grenci tarafindan ne
kadar saglanacagini belirlemektir. Yani 6grencinin
sinav sonucunun, dgretmenin kendi tecriibelerini
de 6n plana koyarak kurguladig1 tahmin ile ne kadar
oOrtiistiigii belirlenir. Her teorik yapi, gozlenen dav-
raniglar agiklamak ve organize etmek i¢in kurulur.
Bu yapilara gore tespit edilen maddelerden alinan
puanlarla, bu yapinin islevde bulundugu farz edilen
durumlardaki davraniglar kargilagtirilir.! Burada ya-
pinin gegerliligi s6z konusu oldugundan, 6ngoriilen
yapinin Ol¢iilmesi i¢in gelistirilen 6l¢gme aracinin,
gercekten 6ngoriilen yapiy1 6l¢lip 6l¢medigi deger-
lendirilecektir.'? Genel olarak, kurulan teorinin il-
gili maddeleri bir araya getirip getiremeyecegi,
dolayisiyla maddeler arasindaki iligkinin de belir-
lenmesi esas alinmaktadir.'* Yani yap1 gecerliligi,
yapisal modellerin diger bir kullanimini olustur-
maktadir. YEM, verilen bir 6l¢tim aracinin psiko-
metrik 6zellikleri aragtirildiginda kullanilir.”

Literatiirde en sik kullanilan yontemler, “Dog-
rulayic1 Faktér Analizi” (DFA), “Ortiik Degisken-
lerle Yol Analizi”, “G6zlenen Degiskenlerle Yol
Analizi”, “Coklu-Grup Uygulamalar”, “Gelisim Eg-
risi Analizi” ve “Coklu-Ozellik Coklu-Y6éntem
Analizi”dir.”® Bu ¢alisgmada, YEM uygulamalarin-
dan biri olan Dogrulayici Faktor Analizi ve uyum

indeksleri tizerinde durulacaktir.

¥ DOGRULAYICI FAKTOR ANALIZI (DFA)

DFA, verinin temelindeki yapiy: degerlendiren
agiklayic1 faktor analizinin (AFA) uzantisidir.'®
AFA bir belirleme islevini, hipotez kurmaya y6-
nelik bilgi edinilmesini saglamaya ¢alisirken, DFA,
belirlenen bu faktorler arasinda yeterli diizeyde
iligkinin olup olmadigini, hangi degiskenlerin
hangi faktorlerle iligkili oldugunu, faktorlerin bir-
birlerinden bagimsiz olup olmadigini, faktorlerin
modeli agiklamakta yeterli olup olmadigini sina-
mak icin kullanilir.® DFA metodunun tam olarak

211



Erkorkmaz ve ark.

Biyoistatistik

gelistirilmesi, 1960 yilinda Karl Joreskog tarafin-
dan saglanmigtir.'”!® DFA’nin 6ncelikli amacinin,
onceden tanimlanan bir faktér modelinin gozle-
nen veri seti ile uyusma yetenegini saptamak ol-
dugu goz oOniine alinarak, dort ana amag icin
kullanildig belirtilmektedir.'®? Bunlar, test arag-
larinin psikometrik degerlendirmesi, yap1 geger-
liligi, metot etkileri ve Ol¢iim degismezligi
hesaplamalaridir.®*

TEST ARAGLARININ PSIKOMETRIK DEGERLENDIRMESI
Olgek gelistirme siiresince él¢iim aracinin gizil ya-
pisint sinamayan DFA, faktor sayisini ve bunlarin
maddelerle olan iligkisini (faktor yiiklerini) dogru-
lamak i¢in kullanilabilir.?! Yapilarin gozlenmemis
olmasina karsin, birbirleri ile iligkili olmas: teorik
bir durumdur.?

YAPI GECERLILIG

Yap1 teorik bir kavramdir. En genis anlamda yap:
gecerliligi, yapilar arasindaki iliskileri sitnamakta-
dir ve bu amag i¢in DFA kullanmilmaktadir.3?

METOT ETKILERI

Metot etkileri, hangi sorularin sorulacagini ve mev-
cut yanit segeneklerini kapsayan, kullanilan 6l¢iim
yaklagimindan ortaya ¢ikan degiskenler ya da mad-
deler arasindaki iligkileri ifade eder. Yani metot et-
kileri, sosyal isteklilik gibi yanit yanl etkileri de
kapsayabilir. Yaygin metot etkisi, aragtirmada genis
bir problemdir ve gozlenen bir korelasyonun dog-
ru bir iliskinin sonucu mu, yoksa paylasilan metot-
larin sonucu mu oldugunu belirlemeyi zorlastir-
digindan, iki 6l¢iim arasinda bir korelasyon olustu-
rabilir. Farkli metotlar (6rnegin, gozleme kars1 6z
bildirim) ya da isimlendirme (olumsuz sekilde ya-
zilmig maddelere kars: olumlu sekilde olanlar) ya-
pilar arasinda beklenen korelasyondan daha
diisiigii ortaya cikabilir. Ornegin, élgiimlerin nega-
tif ya da pozitif biciminde segenekleri oldugunda,
bu seceneklerden sadece birisi teori tabanli bekle-
nildiginden dolay1 veri analizi, iki faktér oldugunu
onerir.?

OLCOM DEGISMEZLIGININ HESAPLAMASI
Olgiim degismezligi, modellerin gruplar ya da
zaman karsisinda ne kadar iyi bir sekilde genelles-
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tirecegini test etmeyi saglar.?! Bu, ozellikle bir 6l-
¢limiin, ge¢miste gelistirilen ya da kullanilandan
farkl olan bir toplumda kullanim i¢in uygun olup
olmadig: test edilirken 6nemlidir.

I DFA ANALITIGI

DFA modeli, AFA ile benzer olmakla birlikte,
asagidaki lineer denklemi saglayan, p X 1 boyutlu
bir x vektorii ile tanimlanir:

x=An+¢ @))

Burada A, faktor yiiklerinin p X q boyutlu bir
matrisi, 7, gizil faktorlerin q X 1 boyutlu vektorii
ve &, p X 1 boyutlu hata vektoriidiir.

X'in kovaryans matrisi esitlik 2’de gosterilmis-
tir.

T =AAT 4y, @)

Esitlik 2’de, ¥, p gozlenen degiskenin p X p bo-
yutlu kovaryans matrisi, , faktor korelasyonlar-
nin, (1 X 1) (m X m) boyutlu simetrik matrisi ve ¥,
¢, tek varyanslarinin p X p boyutlu késegen matri-
sidir.

I DFA'NIN AFA ILE KARSILASTIRILMASI

Maddeler (gozlenen degiskenler) arasindaki iligki-
leri hesaplamay1 saglayan bu analiz, bir degiskenler
kiimesi icin temel faktorleri ve gizil degiskenleri
belirlemede kullanilir.>*' AFA ve DFA ortak faktor
model tabanlidir; dolayisiyla iglemler matematik-
sel olarak iliskilidir. Bir dl¢ek gelisimi siirecinde
AFA, aciklayic1 bir ilk adim olarak kullanilabilir-
ken, DFA ise AFA’da tanimlanan yapinin yeni bir
ornekte caligip calismadigini kontrol etmede ikinci
adim olarak kullanilabilir.?

DFA'NIN TEMEL BILESENLER
ANALIZI ILE KARSILASTIRILMASI

Gozlenen degiskenler ya da maddeler kiimesinde,
daha az sayidaki temel bilegenleri tanimlamak i¢in
kullanilan bir veri indirgeme teknigidir.>! Orijinal
sayidaki degiskenlerin varyans yapisini daha az sa-
yida ve bu degiskenlerin dogrusal bilesenleri olan
yeni degiskenlerle ifade etme yontemidir.® AFA ve

Turkiye Klinikleri ] Med Sci 2013;33(1)
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DFA’nin aksine Temel Bilegsenler Analizi (TBA)
ortak faktér model tabanl degildir; bu nedenle
DFA, TBA tarafindan tanimlanan yapilar: tekrar-
lamay1 denediginde iyi ¢aligmayabilir. AFA ve DFA
ortak faktor model tabanli oldugundan, DFA i¢in
AFA’dan elde edilen sonuglar, TBA’dan elde edilen
sonuglara kiyasla daha esastir.?

I UYUM INDEKSLERI

Uyum, bir modelin veriyi yani varyans kovaryans
matrisi yeniden iiretebilme kabiliyeti olarak ad-
landirilir. YEM literatiiriinde ¢ok sayida uyum
istatistigi vardir ve siirekli olarak yenileri gelis- ti-
rilmektedir. Uyum istatistiklerindeki gesitlilikten
dolay1, ¢alismalarda hangi uyum istatistiklerinin
kullaniminin uygun olacagina karar vermek aras-
tirmaci i¢in 6nem tagimaktadir. Uyum istatistik-
leri modelin sadece ortalama ya da genel uyumunu
gosterir. Bu durum, bir uyum istatistigi iyi olarak
goziikse bile, modelin bazi pargalarinin zayif bir
uyum gosterebilecegi sonucunu dogurmaktadir.
Tek bir istatistik uyumun belirli bir yoniinii yan-
sittigindan, bu istatistigin iyi olmast, tek bagina mo-
delin iyi oldugunu gostermez. Uyum indeksleri ile
modelin dogrulugu arasinda dogrudan iligki ara-
mak, veri dogrulamanin mantigina aykir1 bir du-
rumdur.?? Bu da aragtirmacinin, modelin veriden
nerede ve ne kadar ayrildig: hakkinda daha az bil-
gisi olmas1 demektir. Kovaryans ve korelasyon ar-
tiklar gibi diger tam bilgileri, bu sorunla ilgili daha
¢ok bilgi vermektedir. Uyum istatistikleri sonug-
larin teorik olarak anlamli olup olmadigini gos-
termez. Ornegin, bazi yol katsayilarinin isareti
beklenmedik bir sekilde zit yonde olabilir. Uyum
istatistik degerleri elverigli goziikse bile, boyle
anormal sonuglar agiklama gerektirir.?

%2 TESTI

Yapisal esitlik modelinde, tiim modelin uygunlu-
gunu hesaplamak icin hipotezi test eden geleneksel
bir 6l¢timdiir.>**? Literatiirde sifir hipotezi anlam-
Iilik testi [null hypothesis significance test (NHST)]
olarak da bilinmektedir.? En temel model test ista-
tistigi esitlik 3 ile ifade edilir.

x* = (N — DFuicisuLs 3)

Turkiye Klinikleri ] Med Sci 2013;33(1)

Esitlik 3’de N 6rnek hacmi ve F kullanilan her-
hangi bir ML (Maksimum Likelihood), GLS (Gene-
ralized Least Squares) veya ULS (Unweighted Least
Squares) gibi hesap metotlar1 i¢in minimum uyum
fonksiyonudur. Bazen X%, T olarak da gosteril-
mektedir.?42728 XL ’ye ayrica ki-kare olabilirlik o-
ran1 (likelihood
genellestirilmis olabilirlik orani1 (generalized like-

ratio chi-square) ya da
lihood ratio) da denir. X, sifirdan cok yiiksek se-
viyelere kadar deger almaktadir.?? XL =0 ise
model veriye mitkemmel uyum salamaktadir.*®
Model daha iyi uyum gosterdikee, istatistik degeri
daha kii¢iik degerler alacaktir; bundan dolay: da bu
istatistik bir kotii uyum olgiimiidiir.>? Ki-kare ista-
tistigi ornek hacminden etkilenmekte ve 6rnek
hacmi arttikga artmaktadir.?' Ornek hacmi 200 ya
da daha fazla oldugunda anlamsiz ki-kare elde et-
mek zordur. Ornek hacminde oldugu gibi modelin
biiyiikligii de ki-kare degerinde artisa neden ol-
maktadir.? Ayrica degiskenlerin yiiksek derecede-
ki carpiklik ve basikligi da ki-kare degerini
artirmaktadir. Dolayisiyla ¢ok degiskenli normalli-
gi varsaymaktadir.®? Gozlenen degiskenler arasin-
daki yiiksek korelasyon ki-karenin degerinin
biiyiimesine neden olmaktadir. Serbestlik derecesi
ki-kare testinde 6nemli bir 6l¢iit olmakla birlikte,
bunun ki-kareye orani1 uyum 6l¢iitii olarak kulla-
nilabilmektedir. Bu oranin 5’ten kii¢iik olmast iyi
uyum gostergesi olarak kabul edilir.®

UYUM iYiLiGi INDEKSI [GOODNESS-OF-FIT INDEX (GFI)]

Gamma-hat (V) olarak da bilinen ki-kare testine
alternatif olarak Joreskog ve Sorbom (1984) tara-
findan ilk gelistirilen tanimlayici uyum indeksidir
ve hesaplanmis popiilasyon kovaryansi ile agikla-
nan varyans oranini, yani kabaca agiklanan ge-
nellestirilmis varyansin toplam genellestirilmis
varyansa oranini gostermektedir.” 932 Regresyon
analizindeki R”ye benzerdir.”® GFI, iki modelin go-
reli uyum eksikligini karsilastirmaktan ¢ok, toplam
varyansa gore agiklanan kovaryansla ilgilenmekte-
dir.* GFl ile, model tarafindan belirtilen kovaryans
matrisi (£(8)) ile agiklanan verinin kovaryans
matrisindeki (S), varyans ve kovaryans miktarinin
goreli bir 6l¢timiinden bahsedilmektedir.

GF1=1—£—;=1—"—E )

Xh
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Esitlik 4’de, x2, temel modelin ki-kare dege-
rini, x}z,, hedef modelin ki-kare degerini, F, karsi-
Ik gelen minimum uyum fonksiyon degerini
gostermektedir.

GFI istatistigi O ile 1 arasinda deger alir ve 1’e
yakin degerler iyi uyumu gosterir.> %3 Iyi deger-
ler baslangic olarak 0,90 ve tizerinde olarak diisii-
niiliirken, Monte Carlo ¢aligmalar1 0,95 degerinin
modelin veriye iyi uyum gostermesinde daha iyi bir

kriter oldugunu gostermektedir.?3032

DUZELTILMIS UYUM iYiLiGi INDEKSI

(ADJUSTED GOODNESS OF FIT INDEX [(AGFI)]
Gozlenen degisken sayisina gére modelin serbestlik
derecesi i¢in GFI degerini diizeltmektedir.”

g — 1 _ Xa/dfn 5
AGFI =122 (1 - GFI) =1 -4 5)

Esitlik 5°de, X3, temel modelin ki-kare de-
gerini, xﬁ, hedef modelin ki-kare degerini,

p(p + 1), sifir modelin serbestlik dere-
dfs =t =

cesini, dfh =t —h, hedef modelin serbestlik dere-

cesini gostermektedir.

AGFT, Oile 1 araliginda deger almakla birlikte,
P’e yaklastik¢a iyi uyumu gostermektedir;® 0,90 ya

da 0,95 tizerindeki AGFI degerleri i¢in iyi uyum-
dan bahsedilmektedir.*® Ayrica bu indeks i¢in 0,90,
temel modele gore belirleyici iyi uyumu gosterir-
ken, 0,85’den biiyiik degerler de kabul edilebilir bir

9,25,30

uyum degeridir.
AKAIKE BILGI KRITERi (AIC)

AIC genellikle ayni veri seti tizerinde test edilen iki
ya da daha fazla i¢ ice olmayan modeller arasinda
kargilagtirma yapmak i¢in kullanilir. AIC kullani-
larak, farkl1 modellerin goreli uyumlarn karsilasti-
rilir.>® Modeldeki en iyi parametre sayisini tahmin
etmek icin kullanilan bir kriterdir.?>* AIC, cesitli
sekillerde verilebilmekle birlikte esitlik 6’da goste-
rildigi gibidir.
AIC = x? + 2q (6)
Esitlik 6’da q, ¢6ziilecek ya da tahminlenen bi-
linmeyen parametrelerin sayisini belirtmektedir.

AlICnin kii¢iik degerleri iyi uyumu ve biiyitk
degerleri zayif uyumu belirttiginden, kot uyum
gostergesi olarak adlandirilmasi olasidir.®*

KARARLI AKAIKE BILGI KRITERI

(CONSISTENT AKAIKE INFORMATION CRITERIA (CAIC),
BOZDOGAN'S CAIC)

AIC gibi en iyi parametre sayisini tahmin eden di-
ger bir yontemdir.®*

CAIC = x% + (1 +logN)q ¥))
Esitlik 7’de, N, 6rnek hacmini, q tahmin edilen
parametre sayisini gostermektedir.
CAIC, 6rnek hacmini géz 6niinde bulundur-

makla birlikte, kii¢iik CAIC degerleri iyi uyum ola-
rak diiginiiliir.®

BAYESYAN BILGI KRITERi (BIC)
AIC indeksinde oldugu gibi, farkl siniflarin goreli

uyumlarinm kargilagtirmak igin kullanilir.>3”

BIC = —2logL + rilnn @®
Esitlik 8'de, r modeldeki serbest parametreler
say1sin1 gostermektedir.
AICde oldugu gibi diisitk BIC degeri daha iyi
uyumlu modeli belirtmektedir.?”

BEKLENEN CAPRAZ GEGERLILIK INDEKSI

[EXPECTED CROSS VALIDATION INDEX (ECVI)]

Analiz edilmis 6rnekteki uyumlu kovaryans matris
ile es biiyiikliikteki bagka bir 6rnekte elde edilecek
beklenen kovaryans arasindaki celigkiyi olger.!%3

AICnin degisik bir formu olarak diisiiniilebilir.>

c=F (s,z(’e‘)) +- 24 ©)

Esitlik 9'da, F (S, Z(é)) uyum fonksiyonunun
minimum degerini, q, tahminlenen parametre say1-

sin1 gostermektedir.

ECVI degeri ne kadar kiiciikse o kadar iyi bir
model gostergesidir.>*

KOK ARTIK KARELER ORTALAMASI
[ROOT MEAN SQUARE RESIDUAL (RMR)]

S— 2(6) matrisinin elemanlariyla belirlenmis ar-

* Ozdamar K. Bilgi, Tutum, Davrani, Begeni, Egitim, Yasam Kalitesi ve Durum Belirleme Olceklerinde Kovaryans Tabanli Yapisal Modelleri Irdelemede Kullanilan Yéntemlerin

Degerlendirilmesi. 12. Ulusal Biyoistatistik Kongresi, 2010; Van, Tirkiye.
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tiklar1 olarak diigtintilmiistiir. Model parametrele-
ri tahminlenirken S ve Z(8) kovaryans matrisleri
arasinda kalan celigkileri ifade ettiginden, uyumlu
artiklar olarak da adlandirilir.> RMR degeri her bir
gozlenen degisken i¢in hesaplanir; bu da gesitli dii-
zeydeki maddeler oldugunda, RMR’nin yorumlan-
masini gii¢lestirmektedir.?

Z?:l 2}:1(Sii_aij)2 (10)
a(q+l)
2
Esitlik 10’da, si;,S deneysel kovaryans matris

RMR =

elemanini, 6jj, model matris kovaryans elemani-
n1, q gozlenen degiskenler sayisini gostermekte-
dir.

RMR, O ile 1 araliginda deger alir. RMR degeri
0’a yaklastikca iyi uyum belirtecektir.>? Ki-kare
gibi kot uyum indeksidir; yani yiiksek degerler
kot uyumu gosterir.?

STANDARTLASTIRILMIS KOK ARTIK KARELER
ORTALAMASI [STANDARDIZED ROOT MEAN SQUARE
RESIDUAL (SRMR)]

SRMR, RMR’nin her bir gézlenen degiskendeki dii-
zeyler esas alinarak olusan degerlerini yorumla-
mada daha anlamlidir3? Yani RMR gozlenen
degiskenlerin varyans ve kovaryanslarinin biiyiik-
liiklerine bagl oldugundan, ortaya gikacak yorumla
sorununa daha rahat ¢oziim getirmektedir.”>

Zf:lzi=1 {sij—ﬁﬂz
SRMR = | LGis)] (11)

q(q+1)
2

Esitlik 11°de, sij,S deneysel kovaryans mat-
ris elemanini, ©j, model matris kovaryans ele-
manini, q gozlenen degiskenler
Si = VSiis 55 = \/§ )
sapmalarini gostermektedir.

SRMR’de 0 ile 1 araliginda deger alir. SRMR

degeri 0’a yaklastik¢a iyi uyum belirtecektir.>* Bu

say1sini,
gozlenen degisken standart

da ki-kare gibi kotii uyum indeksidir; yani yiiksek
degerler kotii uyumu ifade eder.?”

ARTAN UYUM iNDEKSI [INCREMENTAL FiT INDEX (IFI)]

Bollen’in artan uyum indeksi (1989) BL89
ya da A, olarak da bilinen bu indeks O ile 1 ara-
sinda deger alir ve 1’e yaklastik¢a iyi uyumu gos-
terir.!?

Turkiye Klinikleri ] Med Sci 2013;33(1)

Tg—Ty (12)
TB_de

IFI=A, =

Esitlik 12°de, Ty, hedef model istatistigini, df},
hedef modelin serbestlik derecesini, Ty, temel mo-
del istatistigini gostermektedir.

Bu egsitlikte 0,95 ve {izeri iyi bir uyum goste-
rirken, 0,90 tizerindeki degerler kabul edilebilir bir
uyum gostergesidir.**

OLCEKLENDIRILMiS UYUM iNDEKSI
[NORMED FIT INDEX, NORMED COEFFICIENT,
BENTLER-BONETT UYUM iNDEKSI (NFI)]

Bentler ve Bonnett (1980) tarafindan Onerilen ve
dezavantaj olarak 6rnek hacminden etkilenmekte
olan NFI, ilgili modelin ki-kare degerinin, en kotii
durum ki-kare istatistigi orani olarak ifade edilen,
en kotii durum senaryosundan daha diisiik olan de-
recesini gosterir.® Yani 6lciilen tiim degiskenlerin
baglantisiz oldugu sifir modelin y* degeri ile model
¥ degerini kargilagtirarak modeli degerlendirir.>”
NFI =S80 = g X q_ (13)
X g Fb

Esitlik 13°de, X7 bagimsiz modelin ki-kare de-
gerini, F, hedef modelin ki-kare degerini, Xﬁ, kar-
silik gelen minimum uyum fonksiyonu degerini
gostermektedir.

NFT indeksinin 6nemli bir yani, i¢ ice model
kargilagtirmasina katki saglamasidir.*’ NFI, 0-1 ara-
higinda deger alir ve 1’e yaklastik¢a iyi uyumu gos-
terir.”®> Normal kural olarak 0,95 iyi uyum
gostergesi iken, 0,90 tizerindeki degerler kabul edi-
lir bir uyum gostergesidir.!®4!

OLCEKLENDIRILMEMIiS UYUM iNDEKSI
[TRUCKER-LEWIS INDEX (TLI), NORMED FIT INDEX,
NORMED COEFFICIENT, BENTLER-BONETT
OLCEKLENDIRILMEMiS UYUM INDEKSI (NNFI, BBNFI), p,]

NNFI olarak da bilinen bu indeks O ile 1 araliginda
deger alir ve 1’e yaklastikca iyi uyumu gostermek-

I )
G-

Esitlik 14’de, Ty, hedef model istatistigini, dfyy,
hedef modelin serbestlik derecesini, T, temel mo-

TLI = NNFI = (14)
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del istatistigini, dfj;, temel modelin serbestlik dere-
cesini gostermektedir.

Bu esitlikte 0,95 ve {izeri iyi bir uyumu goste-
rirken, 0,90 tizerindeki degerler kabul edilebilir bir
uyum gostergesidir.?* Bu indeksin 0,97 degerinin,
iyi uyum gostergesi olarak 0,95 kesim degerinden
daha iyi oldugu goriilmektedir.>

TUTARLI UYUM INDEKSI [PARSIMONIOUS GOODNESS
OF FIT INDEX (PGFI)]

Alternatif modeller arasinda se¢im yapmak i¢in
kullanilan ve James, Mulaik ve Brett (1982) tara-
findan tanitilan PGFI indeksi, GFI indeksinin dii-
zenlenmis halidir.”® PGFI genel model uyumu
hesaplamada hipotez edilen modelin tahminlenen

parametre say1sini gz 6niine alir.'

PGFI = % GFI (15)

Esitlik 15°de, df},, hedef modelin serbestlik de-
recesini, df, sifir modelin serbestlik derecesini gos-
termektedir. GFI, iyi uyum indeksidir.

PGFI, 0-1 araliginda degerler almakla birlikte,

yliksek deger daha tutumlu uyumu gostermekte-
dir.®

TUTARLI STANDART UYUM INDEKSI
[PARSIMONY NORMED FiT INDEX (PNFI)]

Alternatif modeller arasinda se¢im yapmak i¢in
kullanilan PNFI indeksi, Ol¢eklenmis Uyum In-
deksi’'nin (NFI) diizeltilmig halidir.

PNFI = 3 GF1 (16)
dfy,

Esitlik 16°da, df},, hedef modelin serbestlik de-
recesini, df,, bagimsiz modelin serbestlik derece-
sini gostermektedir.

PNFI, 0-1 araliginda degerler almakla birlikte,
yliksek deger daha tutumlu uyumu gostermekte-
dir.”

TAHMININ KOK HATA KARELER ORTALAMASI [ROOT
MEAN SQUARE ERROR OF APPROXIMATION (RMSEA)]
Steiger ve Lind (1980) tarafindan, modelden tah-
minlenen kovaryans matrisin, 6rnekten elde edi-
len kovaryans matrisine uygunluk diizeyini bulmak
icin 6nerilmektedir.*?
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RMSEA = \/max{(m _ ;) ’ 0} (17)

df N-1

Esitlik 17°de, F(S, 2(6), minimum uyum fonk-
siyonunu, df, serbestlik derecesini gostermekte-
dir.

Kétii uyum indeksi olarak bilinen ve 0 degeri-
nin mitkemmel uyumu gosterdigi RMSEA? i¢in
0,05’in altindaki degerler iyi uyum, 0,08in altin-
daki deger makul deger olarak kabul edilir.?*3° Ay-
rica 0,08 ile 0,10 arasindaki degerler orta diizeyde
bir uyum gostergesi iken, 0,10’un iizerindeki de-
gerler kabul edilir degildir.>** Ayrica, modeldeki
degisken sayis1 arttikca uyum kotiilesmektedir;
bundan dolay:1 SRMR tercih edilmektedir.*

KARSILASTIRMALI UYUM iNDEKS]
[COMPERATIVE FiT INDEX (CFI)]

Ozellestirilen modele iliskin uyum fonksiyonunu,
temel alinan bagka bir modelden elde edilen uyum
fonksiyonuyla kargilagtirmaktadir.?

max|(xZ—dfy),0] (18)

CFl =1 — G- an) (G 0]

Esitlik 18'de, .Xﬁ, hedef modelin ki-kare dege-
rini, Xp, bagimsiz modelin ki-kare degerini gos-
termektedir.

0-1 araliginda deger alan CFI indeksi igin yiik-

sek degerler iyi uyumu gosterir.2>10212

I UYGULAMA

DFA ve uyum indeksleri uygulamasi i¢in Yilmaz ve
ark. tarafindan, Mayis-Haziran 2008 tarihleri ara-
sinda Gaziosmanpasa Universitesi Tip Fakiiltesi
Pediatri Anabilim Dali poliklinigine basvuran ¢o-
cuklarin ve Tokat ilindeki anaokulu ve anasinifla-
rima devam eden Ogrencilerin ebeveynlerine
(n=468) uygulanmis olan Cocuklarda Yeme Davra-
nisi Anketi (CYDA) verileri kullamilmigtir.*® Veri
toplama agamasinda 6grencilerin ebeveynleri tara-
findan bilgilendirilmis onam formu doldurulup
imzalanmigtir. Veri kullanimi i¢in ¢alisma sahiple-
rinden izin alinmigtir.

[lk defa Wardle ve ark. tarafindan 2001 y1-
linda gelistirilen ve Tiirkce uyarlamas1 Yilmaz ve
ark. tarafindan gercgeklestirilen CYDA, ebeveyn-
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lerin cevapladigi, 35 maddelik, 5 puan iizerinden
degerlendirilen (1=Asla-5=Her zaman) Likert tipi
bir 6l¢ektir.*® Orijinal ¢aligmasinda 8 alt boyutta
degerlendirilen 6lgek, Tiirk¢e uyarlamasinda da 8
alt boyutta degerlendirilmis olup, bu 8 alt 6l¢egin
toplam varyans: agiklama yiizdelerinin %50 ile
%80 arasinda oldugu gosterilmistir. Sekiz alt 61-
¢egin Cronbach alfa katsayilar1 0,74 ile 0,91 ara-
sinda degismistir. Sekiz alt boyut ve bu boyutlarda

yer alan maddelerin dagilimi Tablo 1’de gosteril-
migtir.

DOGRULAYICI FAKTOR ANALIZi MODELI

Yilmaz ve ark. tarafindan agiklayici faktor analizi
ile degerlendirilen, 243 erkek ve 225 kiz ¢ocugu
ebeveyni olmak iizere toplam 468 ebeveyne uygu-
lanmig olan CYDA,*® Dogrulayic1 Faktor Analizine
tabi tutulup modelin sinanmas: saglanmistir.

TABLO 1: CYDA alt boyutlarinda yer alan maddelerin dagilimi

Boyutlar
Gida Hevesliligi (GH)

Duygusal Asir Yeme (DAY)

Gidadan Keyif Aima (GKA)

icme Tutkusu (IT)

Tokluk Hevesliligi (TH)

Yavas Yeme (YY)

Duygusal Az Yeme (DAZ)

Yemek Segiciligi (YS)

Maddeler

S12 Cocugum surekli yemek ister

S14 izin verilirse gocugum cok fazla yiyecektir

S19 Sans verilirse, cocugum tiim zamanini yemek yiyerek gegirir

S20 Gocugum 6gtin zamanlarini iple ceker

S28 Cocugum doymus (tok) bile olsa sevdidi yiyecege midesinde yer bulur
S2 Cocugum endiseliyken, (izgiin oldugunda ¢ok yer

$13 Cocugum sikintili, rahatsiz oldugunda cok yer

S15 Gocugum huzursuzken, endigeliyken ok yer

S27 Gocugum yapacak bir seyi oimadiginda daha ¢ok yer

S1 Cocugum yiyecekleri, yemegi sever

S3 Cocugum cok istahlidir

S4 Gocugum yemegini hizlica bitirir

S5 Cocugum yemege 6nem verir, yiyeceklerle ilgilidir

S22 Cocugum yemek yemekten hoslanir

S6 Cocugum surekli icecek bir sey ister

S29 Cocugum sans verilirse, giin boyu icecek (mesrubat, su vs.) icecektir
S31 Cocugum, sans verilirse, daima icecek bir sey bulabilir

S7 Gocugum yeni yemekleri baslangicta reddeder

$17 Cocugum yemegin sonunda tabaginda yemek birakir

S21 Gocugum yemegi bitmeden doyar

S24 Cocugumu yemekle mutlu etmek zordur

S26 Cocugum cabuk doyar

S30 Cocugum yemekten hemen 6nce abur cubur yerse, atistirirsa yemek yiyemez
S33 Cocugum tadina bile bakmadan bir yiyecekten hoslanmadigina karar verir
S8 Cocugum yavas yer

518 Cocugumun yemegini bitirmesi 30 dakikadan uzun siirtyor

S34 Sans verilirse cocugum agzinda yemek, lokma tutar

S35 Yemek siiresi boyunca gocugum yavas, daha yavas yer

S9 Cocugum kizginken, sinirliyken daha az yer

S11 Cocugum yorgunken daha az yer

$23 Cocugum mutlu oldugunda daha gok yer

$25 Cocugum mutsuz oldugunda daha az yer

S10 Gocugum yeni yiyecekleri, yemekleri tatmaktan hoslanir

S16 Cocugum cok cesitli yiyeceklerden hoglanir

S32 Cocugum daha 6nceden bilmedidi, tatmadigi tatlar tatmakla ilgilenir

Turkiye Klinikleri ] Med Sci 2013;33(1)
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£19 \ 519 = Ay911m1 + €19
£12 \iﬂal S12 =445 4m1 + 12
€20 —p\“n 520 = A301M1 + £20
€28 Az01 528 = Apgam1 + 28
E14 514 =241 + 14
£13 513 = A3z + €13
& S2 =231+ &
£37 527 = a7z + £27
£15 515 = d452m2 + €15
£ S1 =21 303+ &1

£4 54 =243M3+ 4

£3 353 =1233M3+ 23

£g §5 =253na+ 55
£22 522 = A23M3+ £22
£3q 531 =2314m4+ £31
£29 529 = A94n4 + 29
£g 56 =Aganst g6
£26 526 = Azesns+ €26
£7 §7 =A75m5+ &7
£3p 530 = 230515 + €30
£24 521 =41 5ns+ €21
£17 517 = X750 + £17
£33 533 = A335m5 + £33
£24 524 = Apa5ns+ €24
35 535 =1356m6+ £35
£g 58 = Agene+ e
e 518 = Aygene+ 218
cas 534 = A34Met+ 34
£25 525 =dp5m7+ £27
£ 59 =297+ €9
£23 §523 = Apazn7+ €23
£11 S11 =Adn g7+ &
£10 510 = A198me + £10
- '/ 532 = 2338M8 + €32
-~ 516 = 158N+ €15

SEKIL 1: Modelin birinci diizey grafiksel ve analitik gosterimi.
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TABLO 2: Lisrel programi 6lcim modeli sonuglari.

GH S19
S12
S20
528
S14
DAY S13
S2
S27
S15
GKA S1
S4
S3
55
S22
IT S31
S29
S6
TH 526
S7
S30
S21
S17
S33
524
YY S35
S8
S18
S34
DAZ 525
S9
S23
S11
YS S10
S32
S16

Faktéor ~ Madde Standartlagtiriimig Yiikler

0,47
0,67
0,61
0,54
0,60
0,57
0,51
0,55
0,62
0,69
0,58
0,77
0,76
0,77
0,81
0,82
0,61
0,52
0,47
0,50
0,67
0,65
0,53
0,58
0,78
0,65
0,65
0,54
0,75
0,72
0,26
0,59
0,78
0,65
0,65

t- degeri

9,81

15,01
13,46
11,54
13,10
11,65
10,25
11,15
12,64
16,19
13,15
18,87
18,46
18,95
18,13
18,40
13,17
11,13
9,88

10,80
15,28
14,65
11,51
12,65
17,86
14,33
14,17
11,47
16,30
15,39
5,02

12,39
17,27
14,03
13,87

R2
0,22
0,44*
0,37
0,29
0,36
0,33
0,26
0,31
0,38*
047
0,34
0,59
0,57
0,59*
0,66
0,67*
037
0,27
0,22
0,25
0,45*
0,42
0,28
0,33
0,61*
043
0,42
0,30
0,57"
0,51
0,067
0,35
0,62"
043
0,42

*lgili faktdr degiskenliginin, ilgili g6zlenen degiskence en fazla agiklanma degerleri.

Modelin analitik esitlikleri ve kavramsal mo-
del (gozlenen degiskenler-gizil degiskenler) diyag-
rami, Lisrel programi kullanilarak Sekil 1’de

gosterilmigtir. Sekil 1’de:

@ : Dissal gizil degiskenler arasindaki varyans-
kovaryans matrisini,

Turkiye Klinikleri ] Med Sci 2013;33(1)

A : Digsal gizil degiskenleri gozlenen degis-
kenlere baglayan regresyon matrisini,

€ : Digsal gizil degiskene ait hatalar arasindaki
varyans-kovaryans matrisini géstermektedir.

Tablo 2’de Lisrel programinin vermis oldugu 6l-
¢iim modelinin sonuglar1 ve Tablo 3’de bu sonucla-
ra gore hesaplanmig olan uyum o6lc¢tiileri verilmistir.

Tablo 4’de uyum ol¢iilerinin degerlendirme
kriterleri ile 6rnek verinin uyum olgiileri verilmis-
tir. Tablo 4‘te goriildigi gibi modelin dizeltilmesi

TABLO 3: Olgiim modeli uyum élgileri lisrel ciktisl.

Goodness of Fit Statistics

Degrees of Freedom=532

Minimum Fit Function Chi-Square=1316,41 (P=0,0)
Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square=1328,37 {P=0,0)
Estimated Non-centrality Parameter (NCP)=796,37

90 Percent Confidence Interval for NCP=(692,95; 907,47)
Minimum Fit Function Value=2,82

Population Discrepancy Function Value (F0)=1,71

90 Percent Confidence Interval for FO=(1,48; 1,94)

Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA)=0,057
90 Percent Confidence Interval for RMSEA=(0,053; 0,060)
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA <0,05)=0,0023
Expected Cross-Validation Index (ECVI)=3,26

90 Percent Confidence Interval for ECVI=(3,04 ; 3,50)
ECVI for Saturated Model=2,70

ECVI for Independence Model=12,98

Chi-Square for Independence Model with 595 Degrees of Freedom=5990,23
Independence AIC=6060,23

Model AIC=1524,37

Saturated AlC=1260,00

Independence CAIC=6240,43

Model CAIC=2028,92

Saturated CAIC=4503 54

Normed Fit Index (NF1)=0,78

Non-Normed Fit Index (NNF1)=0,84

Parsimony Normed Fit Index (PNFI)=0,70

Comparative Fit Index (CF1)=0,85

Incremental Fit Index (IF1)=0,86

Relative Fit Index (RFI)=0,75

Critical N {CN)=217,69

Root Mean Square Residual (RMR)=0,098

Standardized RMR=0,067

Goodness of Fit Index (GFI)=0,86

Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI)=0,83

Parsimony Goodness of Fit Index (PGFI)=0,73
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TABLO 4: Olgiim modeli uyum élgiileri

Uyum Olgiimleri iyi Uyum Kabul Edilebilir Uyum Olgiim Degeri Uyum
b 0=y2<2df 2df <x2<3df 1316,41 Ret
p degeri 0,05=<p=1,00 0,01 <p=0,05 p<0,001
x2/df 0<y?df<2 2<y?df<3 2,474 Kabul edilebilir
RMSEA U<RMSEA<{,05 0,05<RMSEA<0 0,057 Kabul edilebilir
Yakin Uyum Testi igin p degeri 0,10=<p=<1,00 0,05<p=<0,10 0,002 Kéti uyum
SRMR 0=<SRMR=0,05 0,05<RMSEA=<0 0,067 Kabul edilebilir
NFI 0,95 <NFl<1,00 0,90 <NFI<0,95 0,78 Kotii uyum
NNFI 0,97 =NNFI <1,00 0,95 <NNFl < 0,97 0,84 Katdi uyum
CFl 0,97 <CFl<1,00 0,95 <NNFI<0,97 0,85 Kotii uyum
GFl 0,95 <GFl <1,00 0,90 <GFl <0,95 0,86 Katl uyum
AGFI 0,90 <AGFI<1,00 0,85 <AGFI<0,90 0,83 Kotii uyum
AIC-Modeli Karsilastirma modelin AIC degerinden daha kiiglik 1524,37<6060,23° Kabul
CAIC-Modeli Kargilagtirma modelin CAIC degerinden daha kiigik 2028,92<6240,43° Kabul
ECVI Karsilagtirma modslin ECVI degetinden daha kiigilik 3,26<12,98° Kabul

3: Bagimsiz model degerleriyle karsilagtinimigtir.

TABLO 5a: Orjinal model diizeltme &nerileri
(Lisrel Ciktisi).
The Modification Indices Suggest to Add the
Path to from  Decrease in Chi-Square ~ New Estimate
S19 DAY 9,9 0,26
S19 GKA 18,0 -0,23
S19 TH 9,3 0,11
S19 YY 8,6 0,11
S19 YS 12,7 -0,15
S20 DAY 13,6 -0,49
528 T 8,9 0,20
S14 DAY 10,6 0,33
S27 GH 23,8 0,70
S27 GKA 8,4 0,19
S15 GH 17,8 -0,40
S15 GKA 12,8 -0,15
S1 GH 8,4 -0,25
S4 YY 63,1 -0,58
S3 YY 10,1 0,21
S7 YS 48,0 -0,48
§30 GKA 14,7 0,36
S30 IT 18,0 0,26
530 YS 22,3 0,35
S17 DAZ 12,6 -0,30
23 GH 72,2 0,54
523 DAY 47,8 0,46
§23 GKA 77,5 0,56
S23 IT 8,2 0,17
523 TH 43,5 -0,58
523 YY 27,6 -0,38
§23 YS 40,3 0,41
S10 IT 15,0 -0,24
S10 TH 11,0 -0,25
S32 GKA 14,8 -0,35
832 IT 12,2 0,20
220

TABLO 5b: Orjinal model diizeltme 6nerileri
(Lisrel ciktisi).

The modification indices suggest to add an error covariance
Between and  Decrease in Chi-Square ~ New Estimate
S20 S19 12,8 0,09
S14 S19 98 0,06
S13 820 8,0 -0,07
S15 S14 12,3 0,07
S15 S13 479 0,14
S15 S27 13,3 -0,11
S3 S1 15,5 0,15
S5 S20 838 0,12
S22 $20 232 0,18
S22 S14 9,5 -0,09
$6 S14 13,7 -0,12
S30 S19 14,0 -0,12
S30 S4 11,5 0,18
S30 S26 12,8 0,20
S21 S19 8,3 0,07
S21 S26 10,4 0,15
S21 S7 20,7 -0,22
S17 S21 11,3 0,16
%) S7 15,3 0,24
S35 S4 19,2 -0,21
S8 S4 37.8 -0,30
S34 S22 99 -0,15
534 S8 8,7 -0,18
S25 S24 15,4 0,21
523 S22 17.8 0,21
S23 S17 8,1 -0,16
523 825 19,6 0,28
S S1 8,3 0,12
S10 S7 27,0 -0,27
S32 St 11,3 -0,14
$32 $31 10,6 0,16
S16 S31 10,2 -0,16
S16 S21 15,0 0,18
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gerekmektedir. Lisrel programi bu diizeltme i¢gin
gizil degiskenler ve gozlenen degiskenler arasinda
yol ekleme, ayrica gozlenen degiskenler arasinda
hata kovaryansi ekleme olmak tiizere iki kategoride
diizeltme Gnerisi sunmaktadir. Bu iki kategoride de
oncelikle ki-kare degerini diisiiren alternatifler gz
oniine alinarak yeniden model tanimlanacaktir. Bu
asamada ki-kare diisiisiine etki eden maddelerin
modelden ¢ikarilmasi da bir yol olarak denenebilir.

Tablo 5a ve Tablo 5b’deki orijinal model dii-
zeltme Onerileri temel alinarak iiretilen yeni mo-

dellerin uyum o6l¢iilerinin kargilastirmalar: veril-
mis olup, yapilan diizeltme Onerileri ile birlikte
uyum Olciileri Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 7a ve Tablo 7b’de Model 4 sonucunda
onerilen diizeltmelerin ilkine gore farki goriilmekte-
dir. Model 5 sonucunda programin sundugu di-
zeltme Onerileri Tablo 8a ve Tablo 8b’'de verilmistir.

SONUC

Faktor analizi, gozlenen degiskenler kiimesi altinda
yatan gizil degiskenleri belirlemek i¢in kullanilan bir

TABLO 6: Diizeltme sonrasinda 6l¢tim modeli uyum élcileri.
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5
Uyum Olgimleri Orjinal Olglim Degeri S23-EF S23-EF S23-Model Disgi S23-Model Disi S23-Model Digi
S23-FR S23-FR S19-Model Disi S19-Model Disi $19-Model Disi
S4-SE S4-SE S4-Model Disl S4-Model Disl S4-Model Disi
S7-FF S7-Model Digl S7-Model Digl S7-Model Disi
S23-EQE S15-513 S30-model disi
$23-SR §20-S22 S1-FF
S23-FF S32-EF
$15-S13
§20-S22
515-s14
55-520
§25-S24
$16-S21
S6-S14
516-S31
55-51
$33-522
12 1328,37 1184,65 1128,39 795,56 724,85 504,50
p degeri p<0,001 p<0,001 p<0,001 p<0,001 p<0,001 p<0,001
y/df 2,474 2,239 2,149 1,959 1,794 1,382*
RMSEA 0,057** 0,052* 0,050** 0,045* 0,041* 0,029
Yakin Uyum Testi icin p dederi 0,002 0,26* 0,56" 0,95* 1,00° 1,00%
SRMR 0,067** 0,054* 0,053* 0,048* 0,045* 0,038
NF 0,78 0,81 0,82 0,84 0,86 0,90*
NNFI 0,84 0,87 0,88 0,90 0,92 0,96*
CFI 0,85 0,88 0,89 0,92 0,93 0,97
GFI 0,86 0,87 0,88 0,90 0,91 0,93
AGFI 0,83 0,85™ 0,85* 0,88 0,89+ 0,91*
AIC-Model 1524,37<6060,23*  1386,65<6060,23*  1338,39<6060,23* 975,56<5159,82*  901,33<5159,82*  704,50<4974,80*
CAIC-Model 2028,92<6240,43*  1906,65<6240,43* 1878,98<6240,43* 1438,92<5319,42* 1374,99<5319,42* 1219,34<5129,25*
ECVI 3,26<12,98* 2,97<12,98* 2,87<12,98* 2,09<11,05* 1,93<11,05" 1,51<10,65*
* Iyi uyum, **: Kabul edilebilir uyum.
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TABLO 7a: Model 4'(in diizeltme Gnerileri (Lisrel ¢iktis).
The modification indices suggest to add the

Path to from  Decrease in Chi-Square ~ New Estimate
S28 IT 8,7 0,20

S14 DAY 9,3 0,45

S1 GH 8,5 -0,26

S30 GKA 13,3 0,35

530 T 18,5 0,26

S30 YY 8,8 -0,30

S30 YS 15,5 0,28

S17 DAZ 8,7 -0,25

S34 GKA 8,1 -0,22

S10 IT 141 -0,23

$10 TH 10,2 -0,23

S32 GKA 14,8 -0,35

$32 IT 11,8 0,19

TABLO 7b: Model 4'iin diizeltme &nerileri (Lisrel giktisi).
The modification indices suggest to add an error covariance

Between and  Decrease in Chi-Square ~ New Estimate

S13 S12 9,2 0,08

S2 S12 8,0 -0,10

S15 S14 17,3 0,08

S3 S1 9,4 0,12

S5 520 14,5 0,15

S29 528 8,3 0,17

S6 S14 14,2 -0,13

S30 S26 10,9 0,18

S33 S22 8,6 0,14

S34 S22 8,4 -0,13

825 524 16,9 0,22

S S14 84 -0,10

S32 S 12,7 -0,15

S32 S31 10,7 0,16

S16 S31 10,5 0,17

S16 S21 13,5 0,17

metottur. AFA, verideki yapiy1 belirlemeye ve her-
hangi bir kisitlama getirmeksizin hipotezleri belirle-
meye yarar. DFA, daha teorik olarak yiiriitiiliir ve
genellikle agikar hipotezleri test etmede kullanilir.
Bundan dolay1 AFA ile elde edilen iyi bulgularn,
AFA’ya oranla daha kat1 bir siireci barindiran DFA’da
sorun tegkil etmesi olasidir. DFA bu noktada aragtir-
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maciya, goz 6niinde bulundurmadig; iliski aglarim
birer ¢6ziim olarak sundugundan dolayz, aragtirma-
nin daha saglam bir temel {izerine oturmasina katki
saglamaktadir. Dolayistyla literatiirde yapilan calis-
malarda, AFA ile elde edilen bulgulara DFA uygu-
lanmasi, DFA’nin dogasi geregi alternatif ¢oziim one-
rilerini ortaya koyacaktir. Lisrel programi, uygun
model alternatiflerini olusturmadaki gesitliligi mak-
simum seviyede tutmaktadir. Burada en 6nemli nok-
ta, arastirmacinin, uyumlu modeli olusturmak i¢in,
Lisrel programinin ortaya koyacagi ¢oziim Onerile-
rinden biri olan, baz1 degigkenlerin model diginda bi-
rakilmasi siirecini iyi degerlendirmesi gerekecektir.

Uygulamada Lisrel programinin énerdigi dii-
zeltmeler sonucunda iiretilen 5 modelin sonuglar
Tablo 6'da verilmektedir. Ilave diizeltmelerle mo-
delin iirettigi uyum indekslerindeki diizelmeler
gosterilmistir. Bu noktada, model diginda kalacak
maddenin veya maddelerin, 6l¢me aracinin ilgili
faktoriiniin agiklayiciligindaki ya da 6lgme araci-
nin biitiiniindeki 6neminin goz 6niinde bulundu-
rulmas1 gerekmektedir.

Olgek gelistirme galismalarinda kullamlan agik-
layic: faktor analizi ile ortaya konulan modellerin
dogrulayic: faktor analizi ile teyit edilmesi istenir;
ancak kusursuz bir modelin olusturulmasindaki zor-

luklardan dolay1 bu her zaman s6z konusu olmaya-
bilir.

TABLO 8a: Model 5'in diizeltme 6nerileri (Lisrel giktisi).

The modification indices suggest to add the

Path to from  Decrease in Chi-Square  New Estimate
528 T 8,5 0,20
S34 GKA 79 -0,21
S10 IT 9,2 -0,18

TABLO 8b: Model 4'lin diizeltme &nerileri (Lisrel ¢iktis).

The modification indices suggest to add an error covariance

Between and  Decrease in Chi-Square  New Estimate
S13 S12 8.3 0,08
S26 S5 8,4 0,13
S34 §22 10,4 0,14
S11 S14 8,0 -0,09
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