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OZET

Kismi En Kiiciik Kareler Yapisal Esitlik Modellerinde Ikili

Degisken Kullamminin Incelenmesi

Mert VEZNIKLI

Istatistik Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danigsman: Dog. Dr. Atif Ahmet EVREN

Bu calismada, normallik varsayimina ihtiyac duymayan ve kiiciik 6rneklem
boyutlarina dayanikli olan Kismi En Kii¢lik Kareler Yapisal Esitlik Modellemesi
(KEKK-YEM) yonteminin, arastirmalarda sikca kullanilan ikili degiskenler modele
daha edildiginde ne kadar tutarli oldugunu arastirmak; dogrusal regresyon,
lojistik regresyon, PROCESS Macro gibi alternatif yontemlerle karsilastirarak
benzerliklerini, farkliliklarini, avantajlarini ve dezavantajlarini ortaya koymak ve
karsilasilan sorunlara veri doniisimiine dayali yeni bir Oneri gelistirmek

amaclanmistir.

Bu amacla, gercek veriler kullanilarak veri seti simiile edilmis ve farkli kosullarda
elde edilen sonuclar incelenmistir. Uygulama asamasinda, Istanbul Universitesi
Dis Hekimligi Fakiiltesi Pedodonti Anabilim Dali'nda 2016-2017 yillarinda tedavi
gormiis, yaslar1 3 ile 15 arasinda degisen toplam 404 cocuga ait veriler iizerinde
calisilmistir. Bu verilerde, cocuklarin cinsiyeti, biberon ve emzik kullanimi, koti
agiz aliskanliklar1 ve bazi ortodontik rahatsizliklarin varligi gibi kategorik

degiskenler bulunmaktadir.

Yapilan analizler sonucunda KEKK-YEM ile klasik dogrusal regresyonun ayni

ve/veya cok yakin sonuclar lirettigi, fakat ikili degisken gruplar1 arasinda frekans
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farki ¢ok yiiksek oldugunda KEKK-YEM’in dogrusal regresyona kiyasla tip 2 (beta

tipi) hataya daha direncli oldugu goriilmiisttir.

KEKK-YEM ve Kismi En Kiiciik Kareler Coklu Grup Analizi (KEKK-CGA)
yontemlerinin, dummy kodlama ile kullanildiklarinda, grup basina diisen
orneklem biiytiklerinin esit veya birbirlerine yakin oldugu durumlarda, Sobel
testleri ve PROCESS Macro gibi alternatif yontemlerle benzer sonuclar verdigi ve
aracilik ile diizenleyicilik etkilerini tespit edebildigi goriilmistiir. Diger taraftan
grup basma diisen orneklem biiyiiklerinin 30’un altinda kaldig1 ve gruplar
arasindaki farkin cok yiiksek oldugu (7-8 kat kadar) durumlarda aracilik modelleri
icin KEKK-YEM, diizenleyicilik modelleri icin ise KEKK-CGA yOntemi tutarsiz
sonuclar verebilmektedir. Bu tip durumlarda degiskenlere dummy kodlama yerine
niimerik kodlama doniistimii uygulamak daha giivenilir ve daha giiclii sonuglar

elde etmeye yardimci olabilir.

Anahtar Kelimeler: kismi en kiiciik kareler yapisal esitlik modellemesi, kismi en

kiiciik kareler coklu grup analizi, lojistik regresyon, process macro, ikili degisken
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ABSTRACT

Investigation of the Use of Binary Variables in Partial Least

Squares Structural Equation Models

Mert VEZNIKLI

Department of Statistics

Doctor of Philosophy Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Atif Ahmet EVREN

This study aims to investigate the consistency of Partial Least Squares Structural
Equation Modeling (PLS-SEM) which does not rely on the assumption of normality
and is robust to small sample sizes, when applied to binary variables commonly
used in research. Furthermore, it aims to compare PLS-SEM with alternative
methods such as linear regression, logistic regression, and PROCESS Macro to
uncover their similarities, differences, advantages, and disadvantages, and to
develop a novel proposal based on data transformation to address encountered

issues.

To achieve these objectives, real data was used, and a simulated dataset was
examined under different conditions. In the implementation phase, the data of a
total of 404 children, aged between 3 and 15, who received treatment in the
Istanbul University Faculty of Dentistry in the years 2016-2017, were analyzed.
The dataset included categorical variables such as the gender of the children,
bottle and pacifier usage, presence of poor oral habits, and certain orthodontic

disorders.
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The analysis results indicated that PLS-SEM and classical linear regression
produced similar and/or very close results, but when there was a high frequency
difference between binary variable groups, PLS-SEM demonstrated higher
statistical power than linear regression. When PLS-SEM and Partial Least Squares
Multi-Group Analysis (PLS-MGA) methods were used together with dummy
coding, it was observed that they provided similar results to Sobel tests and
alternative methods such as PROCESS Macro when the sample sizes per group
were equal or close to each other. They were also able to identify mediating and
moderating effects. However, in cases where the sample sizes per group were
below 30 and there was a significant difference between the groups (around 7-8
times difference), PLS-SEM could yield inconsistent results for mediation models,
while PLS-MGA could yield inconsistent results for moderation models. In such
cases, applying numerical coding transformation to the variables instead of

dummy coding may provide more reliable and robust results.

Keywords: partial least squares structural equation modeling, partial least square

multi group analyze, logistic regression, process macro, binary variable

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Cok degiskenli istatistiksel yontemler, modern istatistik ve veri bilimi alanlarinda
¢ok onemli bir rol oynar. Bu yontemler, bircok degisken arasindaki iliskileri
inceleyerek, bu iligkileri anlama ve analiz etme konusunda bize yardimci olurlar.
Bu nedenle, cok degiskenli istatistiksel yontemler, arastirmacilarin karsilastigi veri

analizi sorunlarini ¢c6zmek i¢in yaygin olarak kullanilir.

Gelisen teknolojiler ve biiyiik veri setlerinin ortaya c¢ikmasi, ¢ok degiskenli
istatistiksel yontemlerin kullanimin1 daha da oOnemli hale getirmistir. Bu
yontemler, biiyiik veri setlerindeki cok sayida degisken arasindaki karmasik

iligkileri daha etkili bir sekilde analiz etmek icin kullanilabilir.

Son yillarda, makine 6grenmesi ve yapay zeka tekniklerinin gelismesiyle birlikte,
cok degiskenli istatistiksel yontemlerin 6nemi daha da artmistir. Bu teknikler,
karmasik veri setlerindeki ¢ok sayida degiskeni bir arada degerlendirerek, tahmin

yapma ve siniflandirma gibi bir¢ok farkli amac i¢in kullanilabilir.

Yapisal esitlik modellemesi de ¢ok degiskenli istatistiksel bir analiz yontemidir ve
bircok alanda kullanilmaktadir. YEM, bir dizi olciilebilir degisken arasindaki
iligkileri modellemeye ve analiz etmeye izin verir. Bu yontem, bircok disiplinde,
ozellikle sosyal bilimler, psikoloji, yonetim ve pazarlama gibi alanlarda
kullanilmaktadir. Bilim, teknoloji, miihendislik ve matematik egitimi[1], sosyal
bilimler[2], saglik[3], cevrimici alisveriste tiiketici davranisi[4] ve mikro, kii¢lik
ve orta olcekli isletmelerin performanst ile ilgili calismalarda uygulanmistir. YEM,
onemli bir ampirik kanit temeli ve altta yatan teorinin gii¢lii bir kavramsal anlayisi
oldugunda karmasik, biitiinlesmis teorik modelleri test etmek icgin ozellikle

yararhdir.

YEM, 2 adet temel bilesen icerir: yapisal model ve 6l¢gme modeli. Yapisal model,

birbirleriyle iligkili degiskenler arasindaki dogrudan ve dolayl iliskileri

16



aciklamaktadir. Olcme modeli ise, degiskenlerin 6lciilmesine iliskin yapisal

modeldeki iligkileri yansitir ve 6l¢iimlerdeki hata unsurlarini hesaba katar.

YEM, dogrudan ve dolayli etkileri modelleme kabiliyeti ile diger yontemlerden
farklidir.  Orne@in, regresyon analizi, yalmizca dogrudan etkileri
modelleyebilirken, YEM, dolayli etkileri de modelleyebilir. Ayrica bircok degiskeni
bir arada degerlendirmeye olanak tanir ve bu nedenle karmasik iliskileri analiz
etmek icin de kullanilabilir. Bir arastirmaci, bir hipotezi test etmek veya bir kurami
dogrulamak icin YEM kullanilabilecegi gibi, ayn1 zamanda bir 6lcek veya testin

gecerliligi ve giivenirligi gibi 6zelliklerini degerlendirmek icin de kullanilabilir.

YEM, kesikli veya stirekli verilerle kullanilabilir. Ayrica, yapisal denklem modelleri

ve faktor analizi gibi diger istatistiksel tekniklerle birlestirilebilir.

YEM icin tercih edilebilen iki yontem vardir. Bunlar en ¢ok olabilirlik yontemi
kullanilan Kovaryans Tabanli Yapisal Esitlik Modellemesi (Covariance-Based
Structural Equation Modeling) yaklasimi (“K-YEM”-“CB-SEM”) ve Varyans
Tabanli Kismi En Kiiciik Kareler Yapisal Esitlik Modellemesi (Partial Least Squares
Structural Equation Modeling) yaklasimi (“KEKK-YEM”-“PLS-SEM”) dir. K-YEM,
veri normal dagilima uydugunda etkilidir ve parametre kesfi icin maksimum
olabilirlik yontemlerini kullanir. KEKK-YEM ise veriler normal dagilmadiginda bile
etkilidir ve degiskenler arasindaki iligkilerin agiklanmasina daha fazla odaklanir.
KEKK-YEM, model 6zelliklerini tahmin etmek icin bilesen tabanli bir yaklasim
kullanirken, K-YEM, varsayimlara uygunlugu degerlendirmek i¢in genellikle ¢oklu
uyum indeksleri kullanir. K-YEM, degiskenlerin olgek tiirii acisindan daha esnektir
ve hem nominal hem de sayisal degiskenlerle calisabilir. KEKK-YEM ise, sayisal
degiskenlerin 0Olcegi acisindan daha esnektir, ancak nominal degiskenlerle
calismak daha zordur. K-YEM, modeldeki parametrelerin karmasikligina daha iyi
uyum saglar ve ozellikle biiyiik ve karmasik yapisal modellerde daha iyi
performans gosterirken, KEKK-YEM, modeldeki degiskenler arasindaki iligkiyi

daha iyi yakalar ve kiiciik 6rneklemlerde daha iyi performans gosterir.

K-YEM daha geleneksel bir yaklasim olarak kabul edilirken, KEKK-YEM daha
yenilikci bir yaklasimdir. KEKK-YEM'in avantajlar1 arasinda, yukaridaki bahsedilen

varsayimlarin bu yontem icin siki olmamasi, gozlemlenen degiskenlerin sayisinin
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gizil degiskenlere gore daha yiiksek olabilecegi, coklu bagimsiz degiskenlerin
modelde kullanilabilecegi, coklu olciitlerin kullanilabilecegi, normal olmayan
dagilimlarin islenebilecegi ve hipotez testleri icin yeniden 6rnekleme (bootstrap)
tekniklerinin kullanilabilecegi, hata terimlerinin normal olmama, degisen varyans
ve otokorelasyona duyarsiz olmasi[5] sayilabilir. Bu sebeplerden o6tiirii, ¢cok sayida
disiplinde kullanilabilir ve giderek daha popiiler hale gelmistir. Ozellikle isletme
yonetimi, pazarlama, finans, insan kaynaklari yonetimi gibi disiplinlerde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bilgi sistemleri, e-ticaret, bilgi yonetimi, bilgi giivenligi
ve diger ilgili alanlarda kullanilabilir. Endiistri mithendisligi, yazilim miihendisligi
ve diger miithendislik alanlarinda kullanilabilir. Saglik bilimleri, saglik yonetimi,
tip ve diger ilgili alanlarda kullanilabilir. Sosyal psikoloji, egitim, sosyoloji, politika
bilimi ve diger sosyal bilimlerde kullanilabilir. Strdiiriilebilirlik, ekoloji ve diger
cevre bilimleri alanlarinda kullanilabilir. Tarim ekonomisi, tarim politikasi, gida

bilimi ve diger tarim bilimleri alanlarinda kullanilabilir.

YEM modelleri, glinlimiiziin tibbi istatistiginde de ilgili regresyon denklemleri
sistemini ¢6zmek icin giderek daha fazla kullanilmaktadir. Bununla birlikte, daha
genis kullanimi icin biiyiik bir engel, kategorik degiskenleri genellestirilmis
dogrusal modeller cercevesinde ele almanin zorlugu olmustur. Birkag arastirmaci,
KEKK-YEM’in genellikle nominal, sira, aralik ve oran olcekli degiskenlerle
calistigini vurgulamaktadir[6-8]. Ancak bu uygulama dikkatle
degerlendirilmelidir. Ornegin, arastirmacilar bir secim durumunu belirtmek icin
bir endojen yapiy1 6l¢cmek igin ikili tek bir gosterge kullanmaya karar verebilirler.
Ancak bu durumda, gizli yap1 bagh oldugu degiskenin 0lc¢iisii haline gelir ki bu da
yol katsayilar1 Siradan En Kiiclik Kareler Yontemi regresyonlar1 ile tahmin

edildiginden KEKK-YEM algoritmasindaki yaklasimlar icin sorunludur[9].

Lojistik regresyon, tibbi istatistiklerde kategorik sonuclar1 modellemenin temel
tast haline gelmis olsa da sonuclarin dogal olarak iliskili oldugu durumlarda bile
pragmatik bir yaklasim olarak pek sorgulanmamaktadir. Bu durum, aym
degiskenin, hem bir ya da birka¢ degiskenin etkisi altindaki bagimli degisken, hem
de baska bir ya da birkag degiskenin tahmincisi olabilecegi siirec
degerlendirmesinde de yaygindir. Ornegin, erken dogum, hem hamilelik siirecinin

onemli bir sonucu hem de diisiik dogum agirligi sebebi ile gelecekteki sagligi
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olumsuz etkileyebilen bir risk faktorii olabilir. Bu sonugclarin sirali dogasi, ayni
sonucu farkli zaman noktalarinda ele alan tekrarlanan 6l¢iim modelleri tarafindan
kapsanmaz. Lojistik regresyon modeliyle ele alinmasi zor olan bir arastirma
problemine baska bir Ornek, bir sonucun yalnizca 6ngoriicii degiskenlerin
dogrudan etkileriyle degil, ayni1 zamanda 2 degisken arasindaki iligkiyi diizenleyen
diizenleyici degiskenler tarafindan belirlendigi zamanlardir. Bazi mide ilaclarinin
iyilestirici etkisinin, hastalarin ilaci aldiklar1 andaki aglik tokluk durumuna gore
ortaya cikmasi buna giizel bir 6rnektir. Bir deneyde ikili bir sonucun olasiligin
aciklamaya calisan bazi arastirmacilar, kimi calismalarda bir bagimsiz
degiskeninin etkisinin ikinci bir degisken tarafindan ilimli hale getirilmesiyle
ilgilenirler. Bu tiir verileri analiz etmek icin en yaygin olarak kullanilan yontem
lojistik regresyondur, ancak bu yontem bagimli degiskeni dogrusal olmayan bir
doniisime tabi tuttugundan, ortaya cikan etkilesim katsayilari orijinal
olasiliklardaki 1ilimlhilik etkilerini diizgiin bir sekilde yansitmaz. Anlamh
diizenleyici etkileri, anlamli olmayan etkilesim katsayilari ile sonuclanabilir ve bu

tersi durum icin de gecerlidir.
1.2 Tezin Amaci

Bu calismanin amaci, bir 6nceki baslikta bahsedilmis olan, ikili degiskenlerin YEM
modellerin kullanimu ile ilgili zorlugun ana yonlerini gézden gecirmek, normallik
varsayimi gerektirmeyen ve cok kiiciik orneklemlere dahi direncli olan KEKK-
YEM'’in tibbi istatistikte sikca kullanilan ikili degiskenlerle kullanilan modellerde
ne kadar tutarli oldugunu arastirmak ve dogrusal regresyon, lojistik regresyon,
PROCESS Macro gibi alternatif yontemlere gore benzerliklerini, farkliliklarini,
avantaj ve dezavantajlarini ortaya koymak ve bu soruna veri doniisiimiine dayal
yeni bir 6neri gelistirmektir. Bunun icin gercek veriler kullanilacak olup, veri seti

simiile edilerek farkli sartlarda nasil sonuglar elde edildigi incelenmistir.
1.3 Hipotez

Bilimsel arastirmalarda siklikla kullanilan degiskenlerden biri, 6rnegin cinsiyet
gibi iki uclu nominal degiskenlerdir. Diger taraftan, calismalarda tasarlanan
arastirma modelleri gliniimiizde giderek daha fazla kompleks hale gelmekte ve

iligkiler orgiistinii analiz etmek icin parametrik olmayan ve kiiciik 6rneklemlerle
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giicli istatistik sonuclar1 verebilen yapisal esitlik modeli yaklasimi KEKK-YEM’in
kullanimi revactadir. Basta tip alaninda olmak {izere laboratuvar ortaminda
gerceklestirilen bilimsel caligmalarin ¢cogunda gerek etik gerek maddi sebeplerle
orneklem biyiikligiiniin kisitlayic1 bir faktor olmasi da bilinen bir gercektir. Bu
nedenle KEKK-YEM modellerinde iki uclu nominal degiskenlerin (ikili
degiskenlerin) dogru sekilde kullanilabilmesi, hem arastirmacilar icin bir secenek
olabilmesi hem de hem istatistiki calismalarin daha giivenilir olabilmesi adina
onemlidir. Calismada grup basina diisen 6rneklem biiyiikliigli ¢arpik olmamasi
sarttyla hem kiicik hem biiyiik 6rneklemler icin ikili degiskenlerin, bagimli,
bagimsiz, araci ve diizenleyici degisken olarak dummy kodlama ile
kullanilabilecegi savunulmaktadir. Gruplar arasinda carpik dagilim oldugunda ise
dummy kodlama yerine normal dagilimdan faydalanarak yapilacak bir doniisiim
ile niimerik kodlama uygulanmasinin daha dogru bir yaklasim olabilecegi iddia

edilmektedir.
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2

MATERYAL VE METOD

2.1 Cok Degiskenli Istatistik Analiz Yontemlerinde Temel

Kavramlar

2.1.1 Degisken

Degiskenleri anlamak, cesitli arastirma alanlarinda ¢alismalar1 tasarlama, verileri
analiz etme ve sonuclar1 yorumlama agisindan temel Oneme sahiptir.

Istatistikte, degiskenler birkac tiire ayrilabilir.
2.1.1.1 Kategorik Degisken

Kategorik degiskenler, 6zelliklerine gore kategorilere ayrilabilen degiskenlerdir.
Ayrica niteliksel ya da nominal degiskenler olarak da bilinirler. Cinsiyet, okul tiirii

ve konaklama tiirleri gibi 6rnekler verilebilir[10].

Kategorik degiskenlerin, grup sayisina bagh ikili degisken ve kukla degisken gibi

Ozel halleri de mevcuttur.

o Ikili (binary) degisken, sadece iki farkli kategori veya seviyeye sahip olan
bir degiskendir. Bu kategoriler genellikle "var" veya "yok", "evet" veya "hayir",
"basarill" veya "basarisiz" gibi zit kutuplu kavramlari ifade eder. ikili degiskenler
ozellikle arastirmalarda sik kullanilan bir tiirdiir ve genellikle kategorik
degiskenler arasinda yer alirlar. Ikili degiskenler siklikla ve bircok alanin (tibbi
arastirmalar, sosyal bilimler, pazarlama, ekonomi ve diger) analizlerinde
kullanilir. Ornegin, bir arastirmaci bir tedavi yonteminin etkililigini 6lcmek icin
bir ikili degisken olan "iyilesmeyi” kullanabilir ve sonuclar1 analiz etmek icin
uygun istatistiksel yontemleri uygulayabilir.

o Kukla (golge) degisken, bir kategorik degiskenin 2 veya daha fazla
kategorik grubu arasindaki etkisini modellemek icin kullanilan bir tiir sahte
(dummy) degiskendir. Bu, bir bagimsiz degiskenin kategorik gruplarini temsil
eden 1 veya daha fazla dummy degisken olusturarak yapilir. Kukla degiskenler,
ozellikle regresyon analizinde kullanilir ve bir kategorik bagimsiz degiskenin

etkisini kontrol etmek icin kullanilabilirler. Kukla degiskenler, caprazlamalari
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sifira esitlemek icin de kullanilabilir ve bu nedenle bircok farkli analiz tiirii i¢in
yararhidir. Bu tiir degiskenlerin analizi ve yorumlanmasi, istatistiksel analizlerde
farkli yontemler gerektirebilir. Ornegin, ikili degiskenlerin ortalamalar
hesaplanamaz ve siklikla yiizdelik oranlar1 kullanilir.

Bilinmelidir ki ikili degisken ve kukla degisken kavramlar1 benzer olsalar dahi
birbirleri ile karistirilmamalidirlar. ikili degiskenler, sadece 2 farkl kategorik
degere sahip olan degiskenlerdir. Ornegin, bir 6grencinin cinsiyeti (erkek/kadin)
veya bir yargicin karar1 (suclu/sugsuz) ikili degisken olabilir. Bu degiskenler 0/1,
1/2 gibi farkli sekillerde istege gore kodlanabilir.

Diger taraftan kukla degiskenler, 1 veya daha fazla kategorik degiskenin tek bir
veya birkac alt kiimesini temsil eden O ve 1 degerlerini alan yapay degiskenlerdir.
Kukla degiskenler 2, 3 veya cok daha fazla sayida kategoriye sahip olabilir ve
genellikle bir kategorik degiskenin n farkli kategorisi varsa, n-1 tane kukla
degisken olusturulur. Bu degiskenler, asil kategorik degiskenin tiim kategorilerini
temsil etmezler ancak diger tiim kategorilerin bir kombinasyonunu temsil ederler.
Bu nedenle, bir kukla degiskeni olusturuldugunda, diger kategoriler varsayilan
olarak O olarak kabul edilir. Kukla degiskenler, bircok cok degiskenli analiz
yonteminde kullanilan 6nemli bir aractir cilinkii kategorik degiskenleri niceliksel
analizlerde kullanilabilecek formatlara doniistiirmelerine ve kategorik

degiskenlerin etkilerini nicel olarak hesaplayabilmelerine olanak tanirlar.
2.1.1.2 Niimerik Degigsken

Nimerik degiskenler, sayisal degerlere sahip olan ve nicel bilgileri ifade eden
degiskenlerdir. Bu tiir degiskenler, olciilebilir bir 6zelligi temsil ederler ve kesirli
veya tam say1 degerleri alabilirler. Bir kisinin yasi, boyu, agirli§1 veya geliri 6rnek
olarak verilebilir. Bu tiir degiskenler sayilarla ifade edilir ve matematiksel
islemlere tabi tutulabilirler. Niimerik degiskenler genellikle siirekli veya kesikli

olabilirler.

o Stirekli degiskenler, belirtilen bir aralikta herhangi bir degeri alabilen
degiskenlerdir. Nicel ya da aralik degiskenleri olarak da bilinirler. Ornekler

arasinda bir ailenin aylik geliri, bir tedaviye harcanan tutar verilebilir[10].
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o Kesikli degiskenler, genellikle tam sayilar seklinde belirli degerler alabilen
degiskenlerdir. Nicel bir degisken tiiriidiirler. Ornek olarak bir ailedeki birey sayis1

ve bir hastaneye yapilan ziyaret sayisi verilebilir[10].

Degiskenler bir iliski model igerisinde sahip olduklari role gore siniflandirildiginda

ise su sekilde gruplandirilabilirler.
2.1.1.3 Bagimsiz Degisken

Bu degiskenler, bagimli degisken {izerindeki etkilerini belirlemek icin bir
calismada manipiile edilen ya da kontrol edilen degiskenlerdir. Ayrica tahminci ya

da aciklayic1 degiskenler olarak da bilinirler[11].
2.1.1.4 Bagimh Degisken

Bagimhi degiskenler, bir calismada oOlcililen sonuclardir. Bagimsiz degiskenler
tarafindan etkilenirler ve yanmit ya da sonu¢ degiskenleri olarak da

adlandirilirlar[11].
2.1.1.5 Kukla Degisken

Gizil (gizli) degiskenler, dogrudan gozlemlenemeyen veya olgiilemeyen, ancak

diger gozlemlenebilir degiskenlerden cikarilan degiskenlerdir[12].
2.1.1.6 Gozlemlenen Degisken

Bir calismada dogrudan olciilebilen ya da gézlemlenebilen degiskenlerdir. Ayrica

belirgin ya da 0lciilmiis degiskenler olarak da bilinirler[12].

YEM gibi ¢ok degiskenli analizlerde, ¢coklu bagimsiz ve bagimli degiskenler ayni
anda analiz edilerek gizli degiskenler ve aralarindaki etkiler oOlctilebilir.

2.1.2 Kodlama

Degisken kodlama, istatistiksel analizlerde kategorik degiskenlerin sayisal
degerlere doniistiiriilmesi islemidir. Bu islem, kategorik degiskenlerin analizlerde
kullanilabilmesini saglar. Kodlama yontemi, kullanilan analiz yontemine ve veri

setine bagli olarak degisebilir.

Kodlama yontemleri arasinda en yaygin olanlari, nominal kodlama, ordinal

kodlama, dummy kodlama ve "effect coding" olarak sayilabilir.
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Istatistikte nominal kodlama, kategorik verileri sayisal formatta temsil etmek icin
kullanilan bir yontemdir. Bu kodlama yontemi, her kategoriye bir say1 atayarak
gerceklestirilir. Bu sayilar arasinda matematiksel islemler yapilamaz, ciinki
sayilar yalnizca kategorileri temsil etmek icin kullanilir. Ornegin, bir arastirmada
cinsiyet degiskeni nominal kodlama ile temsil edilebilir, erkekler icin 1 ve kadinlar
icin 2 gibi. Ancak bu kodlamada, 1 ve 2 sayilar yalnizca cinsiyet kategorilerini
temsil etmek icin kullanilabilir ve bu sayilar arasinda matematiksel islemler

yapilamaz.

Ordinal kodlama, sirali veya dereceli degiskenlerin sayisal degerlere
doniistiiriilmesini ifade eder. Bu kodlama yontemi, sirali degiskenlerin analiz

nan

edilmesinde kullanilir ve degiskenin sirali dogasi korunur. Ornegin, "cok az", "az",
"orta", "cok" ve "cok fazla" gibi sirali degerleri olan bir degiskeni kodlamak igin,
her kategoriye bir say1 atamir. Ornegin, "cok az" 1, "az" 2, "orta" 3, "cok" 4 ve "cok
fazla" 5 gibi. Bu sayilar ardisik ve esit aralikli degildir, ancak birbirinden farkl ve

siralidir.

Ordinal kodlama, degiskenler arasindaki iliskileri daha dogru bir sekilde
yansitmaya yardimci olurken, degiskenin oran oOlgegine sahip olmadigina dikkat
etmek onemlidir. Bu nedenle, oranlar veya oranlar {izerinde yorum yapmak i¢in

kullanilmamalidir.

Dummy kodlama, cok degiskenli istatistik analizlerinde kategorik degiskenlerin
analiz edilebilmesi icin kullanilan 6nemli bir yontemdir. Cok degiskenli regresyon
analizleri gibi yontemlerde, kategorik degiskenlerin analiz edilebilmesi icin bu
degiskenlerin sayisal bir forma doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu doniisiim icin
dummy kodlama siklikla kullanilir. Bu yontem, degiskenin her bir kategorisi i¢in
ayr1 bir ikili (0-1) degisken olusturarak gerceklestirilir. Ik adimda, orijinal
kategorik degiskenin her bir kategorisi icin ayr1 bir ikili degisken olusturulur.
Ornegin, bir "cinsiyet" degiskeni icin "erkek" ve "kadin" kategorileri varsa, iki ayri
ikili degisken olusturulur: "erkek" icin bir ikili degisken olusturulur ve bu
degiskenin degeri "1" olurken, "kadin" icin ayr bir ikili degisken olusturulur ve bu
degiskenin degeri "1" olur. "Erkek" icin olusturulan ikili degiskenin "kadin" icin

olusturulan ikili degiskenden farki, "erkek" ikili degiskenin degerinin "1" oldugu
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durumlarda "kadin" ikili degiskeninin degerinin "0" olmasidir ve bu tam tersi
icinde gecerlidir. Bu sekilde, her bir kategorik degisken kategorisi icin ayri bir ikili
degisken olusturularak, orijinal kategorik degisken sayisal bir formata
dontstiiriiliir ve her bir gozlem, kategorik degiskenin bir kategorisi icin 1 ve diger
kategoriler i¢in O olan bir dizi dummy degiskeni ile temsil edilir. Bu dizi, regresyon
modeline dahil edilerek kategorik degiskenin etkisi incelenebilir. Dummy
kodlama, bircok alanda kullanilan bir yéntemdir. Ornegin, pazarlama
arastirmalarinda tiiketicilerin demografik 6zelliklerinin analizinde, tip alaninda
hastaliklarin risk faktorlerinin incelenmesinde ve sosyal bilimlerde sosyo-
ekonomik faktorlerin etkilerinin arastirilmasinda yaygin olarak kullanilir. Bu
nedenle, dummy kodlama, cok degiskenli istatistik analizlerinde kategorik

degiskenlerin analiz edilmesi i¢in 6nemli bir aractir.
2.2 Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemler

Bircok arastirma disiplininde, ayni anda birden fazla degiskenin o6lciildiigi ve
analiz edildigi durumlarla karsilasmak vyaygindir. Geleneksel istatistiksel
yontemler, tek degiskenli analizleri ele almak icin tasarlanmis olup birden fazla
degisken arasindaki karmasik iliskileri ve etkilesimleri yakalamada yetersiz

kalabilir. Iste bu noktada, cok degiskenli istatistiksel ydntemler devreye girer.

Cok degiskenli istatistiksel yontemler, arastirmacilara birden fazla degisken
arasindaki iligkileri ayn1 anda kesfetme ve anlama giicii saglar. Bu yontemler,
desenleri, bagimliliklar1 ve degiskenler arasindaki etkilesimleri inceleyerek
karmasik olgularin daha kapsamli analizine imkan tanir. Degiskenlerin birlikte
davranisin1 dikkate alarak, ¢ok degiskenli yontemler, verinin temel yapisini ve

dinamiklerini anlama konusunda degerli bir icgorii sunar.

Gok degiskenli istatistiksel yontemlerin temel hedeflerinden biri, gozlenen
degiskenler arasindaki iliskilerin temel nedenlerini veya gizli yapilar1 belirlemek
ve analiz etmektir. Bu gizli yapilar, dogrudan oOlciilemeyen kavramlari veya
boyutlar1 temsil eder ve olciilen degiskenlerden cikarilabilir. Bu gizli yapilar
yakalayarak, arastirmacilar gozlenen verileri etkileyen temel mekanizma ve

siirecleri daha iyi anlayabilirler.
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Cok degiskenli istatistiksel yontemlerde modeller “bagimli” ve “i¢ bagimli” olmak
lizere 2 ayr1 gruba ayrilir. Bu ayrimi yapmak icin sorulacak temel sorulardan biri
“Degiskenler, bazi teorilere dayanarak bagimsiz ve bagimli olarak
siniflandirilabilir mi?” sorusudur. Bagimli modellerde, hangi degiskenlerin
bagimsiz hangilerinin bagimli oldugu acik bir sekilde belli oldugu ve bir
degiskenin veya degisken setinin, bagimsiz degiskenler olarak bilinen diger
degiskenler tarafindan tahmin edilmesi veya aciklanmasi amaclanir. Ornegin
coklu regresyon analizi, bir “bagimlilik teknigi” ornegidir. Buna karsilik, ic
bagimlilik teknigi, tek bir degiskenin veya degisken grubunun bagimsiz veya
bagimli olarak tanimlanmadig: bir tekniktir. Bu yontem, tiim degiskenlerin ayni
anda analiz edilmesini icerir. Kesfedici faktor analizi, i¢ bagimlilik teknigi

ornegidir[13].

Yontem seciminde sorulacak diger 2 soru ise “tek bir analizde ka¢ bagimli degisken
oldugu” ve “degiskenler nasil ol¢iildiigli” sorularidir. Cok degiskenli yontemlerin

bu ayrimlara gore nasil siniflandirildigi Sekil 2.1’de asamalandirilmistir[13].
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Ba?‘nh ic Bfmh
¢ tane de'é_i.skel'l Ne tiir bir yap1 analiz
tahmin ediliyor? edilecek?

| | | |

Bagimli ve bagimsiz Tek iligkide Tek bir iligkide Degiskenler  Vakalar/Katiimeilar Objeler
degiskenlerin birkag bagimh bir bagimh +
coklu iligkileri degisken degigken +
+ * Kesfez}jci Kiimeleme
Faktor lizi
Xn’:p‘lisalll Egith;k Bagimli degiskenin Analizi
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KEKK-YEM Faktbr
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Sekil 2.1 Cok degiskenli istatistiksel yontemlerin siniflandiriimasi
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Cok degiskenli yontemler, genis bir teknik yelpazesini kapsar ve her birinin
kendine o0zgii gilicli yonleri ve uygulama alanlari bulunur. Yaygin olarak
kullanilan bazi cok degiskenli yontemler arasinda faktor analizi, kiime analizi,
diskriminant analiz, cok degiskenli regresyon ve yapisal esitlik modellemesi yer
alir. Bu teknikler, cok degiskenli verilerde desenleri ortaya cikarma, varyansi

aciklama, sonuclari1 tahmin etme ve hipotez testi gibi farkli yaklasimlar sunar.

En cok kullanilan yontemlerden biri olan Cok Degiskenli Varyans Analizi
(MANOVA), ANOVA'dan farkli olarak tek bir tane degil, iki ya da fazla bagimli
degiskenin ayni1 anda analizine izin verir. Bagimsiz degisken diizeylerinin, kendi
baslarina ve/veya kombinasyon halinde bagimh degiskenleri etkileyip

etkilemedigini belirlemek icin kullanilir[14].

Coklu Dogrusal Regresyon, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskinin dogrusal oldugu c¢oklu regresyonun bir tiiriidiir. Birden fazla bagimsiz
degisken iceren dogrusal denklemin katsayilarini tahmin eder ve bagimh

degiskenin degerini en iyi tahmin eden denklemi saglar[14].

Lojistik Regresyon, ikili bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi analiz etmek icin kullanilan bir istatistik yontemidir. Bagimsiz

degiskenlerin degerlerine dayanarak bir olayin olasiligini tahmin eder [14].

Diskriminant analizi, degiskenlerin degerlerine dayanarak gozlemleri iki veya
daha fazla gruba siniflandirmak icin kullanilan cok degiskenli bir istatistiksel
tekniktir. Hangi degiskenlerin gruplar1 ayirt ettigini belirlemeye yardimci olur,

siniflandirma ve tahmin icin kullanilabilir[14].

Faktor analizi, bircok degiskeni daha az sayida temel faktore indirmek icin
kullanilan bir istatistik yontemidir. Gozlemlenen degiskenler arasindaki iligkileri
aciklayan gizli degiskenleri belirler ve veri yapisini basitlestirmeye yardimci

olur[14].

Kiime analizi, birden fazla degisken {izerindeki benzerliklerine gore gozlemleri
gruplandirmak icin kullanilan bir tekniktir. Veri icindeki desenleri ve iliskileri
belirlemeye yardimci olur ve boliimlendirme, siniflandirma ve veri azaltma i¢in

kullanilabilir[14].
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Calismanin odak noktasi olan yapisal esitlik modellemesi ise Cok degiskenli
verilerin analizi ve gizli degiskenlerin ve bunlarin arasindaki iliskilerin olctilmesi
icin kullanilan bir istatistiksel teknikler ailesidir. Faktor analizi ve ¢oklu regresyon
analizini birlestirerek, karmasik ve biitiinsel teorik modellerin test edilmesine
imkan saglar. Literatiirde Yol (path) Analizi olarak da ifade edilmektedir. Yol
analizi ilk olarak 1930'u yillarda genetikci Sewall Wright tarafindan gelistirilen
bir yaklasim olup, YEM modellerindeki degiskenler arasindaki istatistiksel

iligkilerin ayristirilmasinda kullanilmaktadir [12].

Cok degiskenli istatistiksel yontemlerin uygulama alanlar cesitlidir ve bircok
disiplinde yaygin olarak kullanilir. Sosyal bilimlerde c¢ok degiskenli yontemler,
anket verilerini analiz etmek, karmasik sosyal olgular1 incelemek ve tutumlar,
davranislar ve sosyo-ekonomik faktorler gibi birden fazla degisken arasindaki
iliskileri anlamak icin kullanilir. Isletme ve pazarlama arastirmalarinda cok
degiskenli teknikler, tiiketici tercihlerini ortaya cikarmak, pazarlari segmente
etmek ve o6ngorii modelleri gelistirmek icin kullanilir. Mihendislik ve cevre
bilimlerinde cok degiskenli yontemler, karmasik sistemleri analiz etmeye,
degiskenleri izlemeye ve cesitli faktorler arasinda bilincli kararlar almaya yardimci

olur.

Bu ¢calismanin odak noktasi olan yapisal esitlik modellemesi temelde bir regresyon
modellemesi oldugu icin ve calismanin uygulama kisminda farkl tiirde regresyon
modellemeleri de kullanildig1 icin, Boliim 2.3’te bu konu ayrintili bir bi¢cimde

aciklanmustir.
2.3 Regresyon Analizi

Istatistigin bir arastirma araci olarak kullanildi§1 gerek sosyal gerek fen
bilimlerinden bircok bilim dalinda, arastirmacilar birbirleri ile iliski icinde olan
olgular tespit etmek ve tespit ettikleri bagimli ile bagimsiz degiskenler arasindaki
iligskiyi incelemek isterler. Bu dogrultuda regresyon modelleri giiniimiizde en ¢ok
tercih edilen ve faydalanilan analiz cesitlerinden biridir. Regresyon analizinin

bir¢ok ¢esidi bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagida siralanmistir[15].

. Dogrusal Regresyon

. Poisson Regresyon
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o Negatif Binom Regresyon

o Lojistik Regresyon
o Probit Regresyon
o Temel Bilesenler Regresyonu

o Ridge Regresyon

o Cox Regresyon

Sebep-sonuc iliskileri tizerine odakli yapilan ¢alismalarda, eldeki veriye ve amaca
uygun olan dogru istatistiki yontemi kullanmak son derece 6nemlidir. Yukarida
listelenen regresyon modellerinden dogrusal regresyon ve lojistik regresyon en sik
karsilasilan regresyon tiirlerindendir.

2.3.1 Dogrusal Regresyon

Modelin bagimli degiskeni siirekli bir degisken ise genellikle dogrusal regresyon

kullanilir.

Klasik bir dogrusal regresyon modeli su sekilde gosterilir.
y=Bo+XB +¢ 2.1

Bu gosterim, X matrisine ait degiskenlerin ve y vektOriine ait degiskenlerin
ortalamalar1 ¢ikarilarak merkezilestirildiginde, es. 2.2'de oldugu gibi

basitlestirilebilir.
y=Xp +¢ (2.2)

Birden fazla bagimli degisken oldugundaysa modelin matris gosterimi su

sekildedir.
Y=XB +E (2.3)

Dogrusal regresyonda B’yi kestirmek amaciyla siklikla tercih edilen metot, En
Kiiciik Kareler yontemi/EKK (Ordinary Least Squares/OLS) idir. Eger X matrisi p
rankina sahip tam rankh bir matrisse, pnin EKK tahmincisi B . su sekilde

hesaplanir.
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Bexk = (X'’X)1 X'y (2.4)

B, pnin elemanlarimin yansiz kestirimlerini verir. Iki ya daha fazla bagimlh

degisken oldugunda EKK tahmin edicisi,
Bexk = (X'X)"1X'Y (2.5)

sekilde genellestirilebilir[16].

Dogrusal modellerde bir dizi varsayim bulunmaktadir. Bu varsayimlar, hata
terimlerinin normal olarak dagildigi, hata terimlerinin beklenen degerinin
ortalamasinin sifir oldugu ve varyansinin homojen oldugu (o2'ye esit), hatalarin
bagimsiz oldugu, hata terimleri ile bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon

olmadig gibi siralanabilir.[17].

Modelde birden cok bagimsiz degisken oldugunda bu varsayimlara ilave olarak,
aciklayic1 degiskenlerin birbirinden bagimsiz olmasi varsayiminin da saglanmasi
gerekmektedir[18]. Diger bir ifade ile ¢oklu baglanti durumunun olmamasi
gerekir. Bu varsayim es. 2.5’de goriilebilecegi {izere X’X matrisinin tersinin

alinmasi ile ilgilidir.

Regresyon katsayilarini EKK yOontemiyle tahmin etmek icin, pXp boyutlu XX
matrisinin tersinin alinabilmesi gerekmektedir. Bu matrisin tersi alinabilmesi icin,
X degiskenlerinin dogrusal olarak bagimsiz olmasi gibi belirli kosullarin
saglanmasi gerekmektedir. Ayni zamanda, p degisken sayisinin n gézlem sayisina

esit ya da daha az olmasi da baska bir 6nemli kosuldur (p<n).

Eger degiskenler arasinda coklu baglant1 varsa, X’X matrisinin tersi alinamaz ve
EKK tahmincisinin degiskenligi yiiksek ¢ikar. Bunun sonucunda, yiiksek bir R?
degerine ragmen, tahmin edilen EKK katsayilari istatistiksel olarak anlamsiz
olabilir. Bu katsayilar ¢ok biiyiik, cok kiiciik veya yanlis isarete sahip olabilir. Bu
ylizden, Kismi En Kiiciik Kareler/Partial Least Squares (KEKK/PLS), Ridge
Regresyon (RR) ve Temel Bilesenler Regresyonu/Principal Component Regression
(TBR/CR) gibi alternatif yontemler, artan yanlilik ve azalan varyans arasinda bir

denge saglamak amaciyla kullanilir[16, 19].
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KEKK, analiz veya tahmin amaciyla bir bagimli degisken kiimesini bagimsiz
degisken kiimesinden tahmin etmek icin kullanilan bir yontemdir. Bu tahmini elde
etmek icin, en iyi tahmin giiciine sahip olan dik bilesenler kiimesi kullanilir ki bu
bilesenler ayni zamanda gizil degiskenler olarak da adlandirilir[20]. KEKK, coklu
baglant1 sorununu coézmek icin tercih edilen yanli regresyon yontemlerinden
biridir. TBR ve RR gibi yontemler, ¢oklu baglanti sorunuyla basa cikmak icin

orijinal bagimsiz degisken sayisindan daha az faktor kullanir.

2.3.2 Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonu

EKK, bagimsiz degiskenlerin fazla sayida ve birbiri ile iliskili oldugu durumlarda
yeni bir tahmin yontemi olarak gelistirilmistir[21]. KEKK yontemi, X ve Y bloklar1
arasindaki gizli degisken baglantisindan faydalanarak veri bloklar1 arasindaki
iliskiyi bulmay1 amaclar. Baslangicta ekonomik ve sosyal olaylar1 modellemek icin
kullanilan KEKK, daha sonra Svante Wold'un ¢alismalariyla kimya bilimi alaninda

popiiler hale gelmistir[22].

EKK yontemi, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi kurmak icin yeni
bagimsiz degiskenler olan faktorler, gizli degiskenler veya bilesenler olusturur.
Her bir bilesen, bagimsiz degiskenlerin lineer bir kombinasyonudur. Daha sonra,
standart regresyon yontemleri kullanilarak bu bilesenleri bagimli degiskenlere
baglayan denklemler belirlenir. KEKK yontemi, temel bilesenler regresyonundan
farkli olarak, bilesenlerin olusturulmasinda X ve Y degiskenlerine ait veri
degerlerinin etkisi oldugu bir yontemdir. KEKK yontemi, regresyon probleminin
boyutunu azaltmak icin bagimsiz degiskenlerin sayisindan daha az sayida bilesen
kullanirken, ayni zamanda bagimli degiskenleri tahmin etmek icin X

degiskenlerindeki bilginin biiyiik bir kismini1 yakalamay1 amaclar[23].
2.3.2.1 Kismi En Kiiciik Kareler Regresyon Modeli

Regresyon analizinde, bagimsiz degisken sayisinin azaltilmasi 6nemli bir gorevdir.
Yeni degiskenler ekledikce, regresyon katsayillarinin varyanslar genellikle
diismez. Bu nedenle, degiskenleri ¢ikarmak, uygulamada bir avantajdir. KEKK,
regresyon analizi icin iyi bir yontem olarak kabul edilebilir, clinkii bagimh
degiskenleri kesin bir sekilde aciklayan bilesenleri secer. KEKK regresyon modeli

tarafindan bulunan gizli degiskenler, X skorlar1 olarak da adlandirilir ve t,
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(a=1,2,...,A) ile gosterilir. X skorlari, Y'nin tahmin edicileridir ve ayn1 zamanda X'i
modellemektedir. EKK yonteminde t, degerleri, Dogrusal Olmayan Yinelemeli En
Kiiciik Kareler (NIPALS/Non-linear Iterative Partial Least Squares) algoritmasi
kullanilarak tekrarlayan bir sekilde belirlenebilir. KEKK yonteminin en dikkate
deger ozelligi, degiskenler yiiksek bir derecede baglantili veya dogrusal olarak

bagimsiz olsalar bile az bilesenli basit bir model bulabilmesidir[24].

X skorlari, birbirleriyle dik olacak sekilde sinirli sayida bilesenden olusur. Bu
skorlar, orijinal x, degiskenleri ile wy,(a = 1,2, ..., A) katsayilarin (agirliklarin)
dogrusal birlesimi olarak kestirilir. Bu katsayillar zaman zaman r,, ile ifade

edilebilir. X skorlar1 su sekilde hesaplanir.

(Vektor biciminde)
tia = Z WiaXik (2.6)
Kk
(Matris bi¢iminde)
T=XW~,': (27)

X skorlarinin 6zellikleri sunlardir.

e X skorlari, X'in etkili bir sekilde 6zetlendigi p.. ylikleriyle carpilarak hesaplanir.

Bu durumda, X artiklart minimize edilir.

(Vektor biciminde)

Xik = Z tiaPak T €ik (2.8)
a

(Matris bi¢iminde)

X=TP +E (2.9

Cok degiskenli Y icin (M>1) u, olarak ifade edilen Y skorlari, Y'nin basarili bir
sekilde oOzetlendigi c., agirliklariyla carpilir. Boylece, g;, artiklari en aza

indirgenir.
(Vektor biciminde)
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Yim = Z UjaCam + 8im (210)

a
(Matris bi¢iminde)
Y=UC + G (2.11)

e X skorlari, Y'nin etkili bir sekilde tahmincileridir. Y artiklar1 olarak
adlandirilan f;, degerleri, gozlenen ve tahmin edilen bagimli degiskenler

arasindaki farkliliklar1 simgeler ve Y’nin hata matrisi olan F'nin elemanlarini

olusturur.
(Vektor biciminde)
Yim = z Cmatia + fim (212)
a
(Matris bi¢iminde)
Y=TC+F (2.13)

Bu denklemler, es. 2.6 ve es. 2.7 kullanilarak, coklu regresyon modeline benzer

bir sekilde su sekilde doniistiiriilebilir.

(Vektor biciminde)

Yim = Z Cma Z WiaXik + fim = z bmiXik + fim (2.14)
a k k

(Matris bi¢iminde)

Y = XW*C'+F = XB+F (2.15)

Regresyon katsayilari ise su sekilde hesaplanir.

(Vektor biciminde)
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bk = Z cma""lta (2.16)

a

(Matris bi¢iminde)
B=W*C (2.17)

Tek bir y degiskeni (M=1) ve XX kosegen bir matris oldugu durumda, X'deki
degiskenler arasinda iliski yapisi bulunmamaktadir. KEKK regresyon, tek bir
bilesende Coklu Lineer Regresyon coziimiine ulasir. Bu sekilde, iki yontemin de

katsayilari, w,c’; olarak esitlenir.

Her bilesen (a) sonrasinda, X matrisinin t,p’, y1 ¢ikarilarak indirgenir. Bu sayede
KEKK modelinin w, agirliklar1 seklinde ifade edilmesi saglanir. Bu islemde X
degiskenleri yerine 6nceki boyuttaki E,; hata terimleri kullanilir. Bu sayede su

esitlikler yazilabilir.

(Vektor biciminde)

tia = Z Wka€ika-1 (2.18)
Kk

(Matris bi¢iminde)

t, =E,_1w, (2.19)

Y matrisi de t.c’, y1 ¢cikarilarak indirgenebilir, ancak bu indirgeme zorunlu degildir.

Sonuglar, Y'nin indirgenip indirgenmedigine bagli olmaksizin benzerdir.

(Vektor biciminde)
€ika-1 = €ika-2 ~ lia-1Pa-1k (2.20)
€ik0 = Xijk (2.21)
(Matris bi¢iminde)
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E,o1 =Ea2 —ta_1Pa (2.22)
E, = X (2.23)

w agirliklari, w* olarak gosterilen agirliklara doniistiiriilebilir. *w agirliklan X ile
dogrudan iligkilidir ve Es. 2.6’y1 saglar. Bu iki agirhik arasinda W*=W(P'W)™*
seklinde bir iligki bulunur.

2.3.2.2 Dogrusal Olmayan Yinelemeli En Kiiciik Kareler Algoritmasi

1984 yilinda Wold ve arkadaslarinin gelistirdigi [25], KEKK'nin temel algoritmasi
olan Dogrusal Olmayan Yinelemeli En Kiiciik Kareler/Non-linear Iterative Partial
Least Squares (kisa gosterimi ile NIPALS) algoritmasi, istege bagli olarak
dontstiiriilmiis, o6lgeklendirilmis ve merkezlestirilmis orijinal X ve Y verileriyle

baslar. Algoritmanin adimlari su sekilde listelenebilir.

1. Siklikla, baslangic vektorii olarak Y matrisinin siitunlarindan biri kullanilir ve u
ile temsil edilir. Eger yalnizca tek bir y degiskeni varsa, u=y olarak belirlenir.

2. X agirliklart w: w=Xu/u’u olarak ifade edilir. Burada w esnek bir sekilde
degistirilebilir. w agirliklarina, w=w/||w]|| seklinde normalizasyon uygulanir.

3. X skorlar1 olan t hesap edilir. T=Xw

4.Y agirliklar, c: c=Y't/t't olarak hesaplanir ve ¢ degerlerine de c=c/||c|| seklinde
normalizasyon uygulanir.

5. Y skorlarinin giincellenmis bir kiimesi, u: u=Y’c/c’c hesaplanair.

6. t'deki degisimi kullanarak yakinsaklik testi yapilir. Ornegin, [|teski= tyeni |/]|tyenil| <
¢ seklinde kontrol edilebilir. Burada & degerinin, 10° ile 10® araliginda kiiciik
bir deger olmasi gerekir. Eger yakinsaklik saglanmazsa ikinci adima doniiliir,
saglanirsa 7. Asamaya gecilir ve daha sonra tekrar 1. Asama ile devam edilir.
Eger M=1 oldugunda sadece tek bir y degiskeni varsa ¢ degeri 1’e esit olur,
siirec tek bir yinelemede yakinsar. Daha sonra ise dogrudan 7. asamaya gegilir.

7. Mevcut bilesenler X ve Y'den cikarilir. Bu indirgenmis matrisler, bir sonraki
bilesende X ve Y olarak kullanilir. Y'nin indirgenmesi istege baglidir ve sonuclar

Y'nin indirgenip indirgenmedigine bagli olmaksizin benzerlerdir.

X yiikleri: p=Xt/(t't)
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Y yiikleri: q=Yu/(v'u)

Regresyon (t izerine u'nun): b=u’t/(t't)

Hata matrisleri: X—X-tp’ ve Y—Y-btc’

8. Capraz dogrulama ile X'de Y hakkinda daha fazla anlamli bilgi olmadigini

gosterilene kadar, bir sonraki bilesenle algoritma devam ettirilir (ilk asamaya

geri dondiliir).

GoOzlemlenen artik matrisleri olan yeni X ve Y matrisleriyle bir sonraki yineleme
baslar. Yinelemeler, bir durdurma ol¢iitii kullanilana kadar veya X sifir matrisi

haline gelene kadar devam edebilir.

Modelin veriye uyumunun ve Kestirici giiclinlin belirlenmesinde, farkli dl¢iimler
literatiirde yer almaktadir. RMSE (kok ortalama kare hatasi), modelin veriye

uyumunu gosteren bir metriktir ve su sekilde hesaplanir.

n L —~.)2
n

Esitlikteki ; degerleri, tiim gozlemler model kurumunda yer aldiginda kestirilen
degiskenden elde edilen degerlerdir. Capraz gecerlilige ait hata kareler
ortalamasinin karekokii (RMSECV/root mean square error of cross-validation),
modelin yeni gozlemleri tahmin etme kabiliyetini gosterir. RMSECV, RMSE ile
benzer sekilde tanimlanir. Ancak RMSECV'de, y; degerleri model olusumunda yer
almayan gozlemler icin tahminlerdir. RMSECV, modelde bulunan gizil degisken
sayist icin kestirim hata kareler toplamina (PRESS/prediction error sum of

squares) baghdir ve

’PRESS
RMSECV = - (2.25)

seklinde hesaplanir

PRESS, modelin tahmin hatalarinin kareler toplamini ifade eden bir istatistiksel
Olciidiir. Genellikle, PRESS degeri ne kadar diisiikse modelin tahmin yetenegi o

kadar yiiksektir. Bu degerini kestirmek icin genellikle tek bir gézlemi disarida
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birakan ¢apraz dogrulama (LOOCV/leave one out cross-validation) yontemi tercih
edilir. Capraz dogrulama, bilesenleri secmek icin modelin tahmin yetenegini
maksimize etmek amaciyla kullanilan bir yontemdir. LOOCV, her seferinde bir
gozlemi modele dahil etmeyerek ve bir kez tahmin ederek capraz dogrulama

islemini gerceklestirir.

Non-linear Iterative Partial Least Squares (NIPALS), Kismi En Kiiclik Kareler
Yapisal Esitlik Modellemesi (PLS-SEM) icinde gizil degiskenlerin tahmininde
siklikla kullanilan bir yontemdir. KEKK-YEM, kismi en kii¢iik kareler regresyonu
ve yapisal esitlik modellemesi kavramlarini birlestiren istatistiksel bir modelleme
teknigidir.

KEKK-YEM’de, NIPALS algoritmasi, modelin gizil degiskenlerini ya da bilesenlerini
yinelenen bir sekilde tahmin etmek icin kullanilir. Bu gizil degiskenler, modelde
dogrudan gozlemlenemeyen ancak gozlemlenen gostergelerden cikarilan altta

yatan yapilardir.

NIPALS algoritmasi, KEKK-YEM’de kovaryansi maksimize eden bilesenleri iteratif
olarak cikarir. Ik bilesen icin agirliklar tahmin edilir, ardindan bu bilesen icin
skorlar hesaplanir. Bu skorlar, gbzlemlenen degiskenleri azaltmak icin kullanilir

ve siirec istenen bilesen sayisina kadar tekrarlanarak ardisik bilesenler elde edilir.

Elde edilen bilesenler daha sonra yapisal esitlik modelinde yol katsayilarin1 ve
model parametrelerini tahmin etmek icin kullanilir. Bu yol katsayilari, gizil
degiskenler ile gozlemlenen gostergeler arasindaki iliskileri temsil eder. KEKK-
YEM’de tahmin stireci, gozlemlenen gostergelerin aciklanan varyansini ve modelin

verilere uyumunu maksimize etmeyi amaclar.

2.3.3 Lojistik Regresyon

Dogrusal regresyon modelinde bagimsiz degiskenlerin siirekli ya da kategorik
olmasi, kullanilacak yontemler ve elde edilecek parametre tahminleri tizerinde
etkili degildir. Ancak diger taraftan, bagimli degiskenin kategorik bir yapida
olmasi tiim model yapisim1 degistirmektedir. Ciinkii modelin bagimli degiskeni

kategorik oldugunda dogrusal regresyonun varsayimlarindan olan normallik
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ortadan kalkmakta, En Kiiciik Kareler Yontemi kullanilamamakta, bu nedenle

dogrusal regresyon kullanabilme sans1 ortadan kalkmaktadir[26].

Bagimli degisken, ikili veya daha cok sayida gruplu bir yapiya sahip oldugunda
kullanilabilecek c¢ok sayida regresyon cesidi vardir. Dogrusal regresyondan en
biiyiik farki, bagimli degiskenin kategorik yapida olmasi olan lojistik regresyon da
bu tiirlerden biridir ve siklikla karsimiza cikmaktadir. Dogrusal ve lojistik
regresyon tlrl arasindaki bu farklilik, hem parametrik model secimini hem de
varsayimlarn etkilemektedir[17]. Dogrusal regresyon modeli bagimli degiskenin
alacagi1 deger tahminlenirken, lojistik regresyon, bagimli degiskenin alabilecegi
herhangi bir degerin gerceklesme olasilik ylizdesi tahminlenmektedir. Bu nedenle
lojistik regresyonda temel amag, bagimli degiskenin alabilecegi degerlere dair
olasiligi tahminleyen bir tahmin modeli kurmak ve bu model vasitasiyla bir
duruma dair olasilig1 gosteren ve dolayisiyla O ila 1 arasinda degisen bir olasilik
degeri hesaplayabilmektir. Diger bir deyisle model bu degerlerinde bir risk
hesaplayamaz. Ancak bu durumunun her sartta her model icin gecerli olmadigini

da belirtmek gerekir[26].

Lojistik Regresyon Analizi, bir regresyon modeli tiiretmekle birlikte ayn1 zamanda
bir ayirici analiz teknigi olma oOzelligi de tasir. Buna bagh olarak, lojistik
regresyonu bir regresyon analizlerden farklilastiran 3 oOnemli o6zellik

bulunmaktadir[27].

o Regresyon Analizinde bagimli degisken sayisal, Lojistik Regresyon
Analizinde nitel bir degiskendir.

. Regresyon Analizinde bagimli degiskenin degeri, Lojistik Regresyon ’da ise
bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin gerceklesme olasiligi kestirilir.
o Regresyon Analizinde bagimsiz degiskenlerin coklu normal dagilim
gostermesi kosulu var iken, Lojistik Regresyon 'un uygulanabilmesi i¢in bagimsiz

degiskenlerin dagilimina iliskin hi¢bir kosul bulunmamaktadir.
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Sekil 2.2 Lojistik fonksiyon grafikleri

Lojistik regresyon fonksiyonu,

exp(Bo + B1X)

T3 = T exp(Bo + B1X) (2:20)
ya da
n(x) =[1+ exp(By + B:1X)]?! (2.27)

olarak yazilabilir[27].
7(x) = E(Y/x) degeri sartl ortalama olarak bilinir.

Sartli ortalamanin, modelde yer alan parametrelerle (fo+f1) dogrusal hale
donistiiriilmesi icin, transformasyona tabi tutulmasi gerekir. Bu transformasyona
Logit transformasyon adi verilir ve asagidaki sekilde gosterilir:

(x)

o) = Bo * BiX (2.28)

n(x) =1In [

Transformasyon degiskeni g(x), modeldeki parametrelerle dogrusaldir, stireklidir
ve -oo, +oo araliginda degisen degerler alir. 7(x) arttikca g(x)’te artar ve eger

(%) <0.5 ise g(x) negatif, 7 (x)>0.5 ise g(x) pozitif degerler alir[17].

Modelin sonu¢ degiskeninin sinirlarini genisletmek icin uygulanan Logit

transformasyonunun bazi ozellikleri séyle siralanabilir:
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e p arttikca lojit(p) de artar.
e p, Oile 1 arasinda iken lojit(p) reel sayilar dogrusu iizerinde degerler alabilir.

e p < 0.5 oldugunda lojit(p) < O ve
p > 0.5 oldugunda lojit(p) > 0 olur[28].

2.4 Yapisal Esitlik Modellemesine Giris

Yapisal esitlik modellemesinin tarihsel gelisimi, regresyon analizinin

olusturulmasina kadar uzanmaktadir.

ilk modeller, dogrusal regresyon modellerini icerir ve bir regresyon agirligini
hesaplamak icin korelasyon katsayisi ve en kii¢iik kareler kriterini kullanir. Karl
Pearson, 1896 yilinda iki degisken arasindaki iligkiyi belirtmede kullanilan
korelasyon katsayisi icin bir endeks saglayan bir formiil gelistirmistir. Regresyon
modeli, bagimli degisken puanlarinin (Y puanlari) tahmin edilebilmesi icin
bagimsiz gozlenen puanlarin (X puanlarinin) dogrusal bir sekilde

agirliklandirilmasiyla karesel artik hata miktarini en aza indirir[29].

Bundan sadece 8 yil sonra Charles Spearman, Pearson'n 1904'te kesfettigi
korelasyon Kkatsayisini, Ogelerin birbiriyle iligkilerini gruplandirmak ve
tanimlamak icin kullanmaya baslamistir. Bu yaklasimda, o6gelerin arasindaki
iliskiler ve birlikte degisimler goz oniine alinarak, dogrulayici faktor analizi
kavrami ortaya atilmis ve 1940'larda bir istatistiksel Olclim araci olarak

gelistirilmistir[30].

Faktor analizi gelistirmesinde de yer alan Sewall Wright ayn1 zamanda yol (path)
analizinin de gelistiricisidir. Yol analizi, degiskenlerin neden-sonuc iliskisini analiz
etmek icin kullanilan coklu dogrusal regresyon analizinin bir tiirtidiir. Karmasik
sistemlerdeki degiskenler arasindaki iliskileri incelemek icin ilk kez 1918 olmak
tizere 1920'lerde ve 1930'larda Amerikali bir genetik¢i olan Sewall Wright

tarafindan gelistirilmistir[31-33].

Yol analizi, degiskenler arasindaki neden-sonuc iliskilerini analiz etmek icin
kullanilan bir ¢oklu dogrusal regresyon yontemidir. Bu yontem, regresyon

modelinin bir genislemesi olarak kabul edilir ve aralarindaki iliskiler karmasik
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olan degiskenlerin analizinde siklikla kullanilir. Yol analizi, degiskenler arasindaki
neden-sonuc iliskilerini bir oklar ve yol katsayilari ile gosteren bir yol diyagrami

kullanir. Bu yontem, yapisal esitlik modellemesinin gelismesine 6nayak olmustur.

YEM yolu modelleme yaklasimlari, genetik¢i Wright'in fikirleri iizerine insa
edilerek Cowles Komisyonu'nda gelistirilmis ve Cowles'ta Nobel uzmani Trygve
Haavelmo tarafindan desteklenmistir. Cowles Komisyonu, ekonomide yapisal
modellerin gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamistir. Komisyon, 1930'larda bir
grup ekonomist tarafindan kurulmus ve ekonometri yontemlerini gelistirmek icin
bircok 6nemli calisma yapmistir[34]. Yapisal modellerin gelistirilmesinde 6nemli
bir adim, Trygve Haavelmo'nun 1943 tarihli makalesinde atifta bulunarak yapilan
calismalarla atilmistir[35]. Haavelmo, Cowles Komisyonu'nda c¢alisan bir
ekonomisttir ve yapisal modellerin gelistirilmesindeki 6nemli katkilarindan dolay1

1989 Nobel Ekonomi Odiilii'ne layik goriilmiistiir[36].

Haavelmo'nun 1943 tarihli makalesinde, ekonometrik modellerin birlestirilmesi
ve Ozellikle birlesik yapisal esitlik modellemesi iizerinde durulmustur[35]. Bu
model, YEM'in temelini olusturur. Haavelmo, yapisal esitlik modellemesi
kavramini ilk kez kullanmamis olsa da, makalesinde bu kavrami daha yaygin bir
sekilde kullanmaya baslamis ve modelin gelistirilmesinde Onemli bir rol

oynamistir.

Goldberger'in ¢alismalari ve Structural Equation Models in Social Sciences baslikli

yayin, YEM modellerine olan ilginin artmasina katkida bulunmustur[37-39].

Ancak pratikte, yapisal modellerin gercek gelisimi, istatistik yazilimlarinin
dinamik gelisimine ve 6lcme modellerinin yapisal modellerle birlestirilmesin ve
daha sonra da psikometrik ve ekonometri alaninda genislemesine

baglanabilir[40].

YEM ile ilgili metodolojik kavramlar, ilgin¢ bir sekilde es zamanli ve fakat
birbirlerinden bagimsiz bir sekilde Joreskog [41, 42], Keesling [43] ve Wiley [39]
calismalarinda olarak onerilmis olmasina ragmen Joreskog literatiirde ilk YEM
modelini ve  YEM modeli kurulmasina olanak saglayan LISREL yazilimini

gelistirmesiyle taninmistir[42].
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LISREL, analiz edilecek kovaryans yapilarinin genel bir bilgisayar programi olan
ACOVS'un Joreskog, Gruavaeus ve van Thillo ile birlikte 6nceden icat ettigi bir

programin bir 6nciisii niteligindeydi[42, 44].

Ayrica, LISREL iizerindeki calismalar, Joreskog'un Princeton Universitesi Egitim
Testi Servisinden Isvec Uppsala Universitesi'nde istatistik profesérliigiine gectigi
1972 yilinda basladi. Akademik meslektasi Sorbom, LISREL'deki tiim
programlama semalarini hazirladi ve gizli ortalamalarin tahmin edilmesi
yontemini gelistirdi. Ancak, calismalarina bagslamadan 6nce Joreskog, o donemde
Wright ve diger sosyologlarin yaptigi yol analizi ve moment tahminciler,
psikometriden faktor modelleri ve istatistik ve ekonometriden etkili tahmin ve
Neyman-Pearson hipotez testi ile ilgili olarak capraz disipliner entegrasyonun bir
ornegi olan Hauser ve Goldberger'in kitap boliimiinden [45] yararlandi. Hauser
ve Goldberger, smirli bilgi tahmini teorisine odaklandilar ve maksimum
olabilirlikle tahmin edilen yapisal denklemler model sistemi arkasindaki gercekleri
aciga cikarmaya calistilar. Joreskog[42], yaklasimlarini 6zetledi, Yapisal Esitlik
Modellerinin tahmin edilmesi icin maksimum olabilirlik cercevesini sunmus ve
yukarida bahsedilen LISREL bilgisayar yazilimini ampirik uygulamalar icin
gelistirdi.

LISREL ile birlikte, YEM’in yazilim gelistirme alanindaki gercek patlama, su
bilgisayar paketleriyle gerceklesmistir.

. EQS[46],

o LISCOMP, yeni ad1 ile MPLUS [47, 48],

. AMOS [49],

. PROC CALIS (in SAS),

. HLM [50],

. SIMPLIS [51]

. GLAMM [52, 53],

o R (acik kaynak) istatistik ortamiyla ilgili ticretsiz yazilim paketleri,
o SEM package [54],

. LAVAAN [55]
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Tim bu yazilimlarin ortak avantaji, deney tasarimlarinin simiilasyonunu yaparak
ve analiz edilen degiskenler arasindaki korelasyonlar1 daha dogru bir sekilde
dogrulayarak, sebep-sonug iliskilerinin test edilebilirligini saglayan son derece

gelismis ve hizli hesaplama ¢6ztimleri sunmasidir.

Yukaridaki yazida belirtilen yazilim gelismeleri doneminde, hesap makineleri ve
analog hesaplama yontemleri gibi 6nceden mevcut olan yontemlerin sinirlarini
asan Onemli Olciide otomatik hesaplama yontemlerinde Onemli gelismeler
kaydedilmistir. Bilgisayar teknolojisindeki bu gelismeler, hem uzmanlarin hem de
yeni baslayanlarin genellikle karmasik ve yapilandirilmamis problemlere dayanan
biiyiik veri setlerine dayanan yogun analizleri yapmalarina olanak tanimistir[56].
Bunun bir sonucu olarak, Hershberger, yapisal esitlik modellemesi ile ilgili bilimsel

makale ve yayin sayisinin 1994-2001 yillar arasinda arttigini belirtmistir[57].
2.5 Yapisal Esitlik Modellemesine Ait Yaklagimlar

Yapisal esitlik modellemesinde iki genel yaklagim vardir: LISREL, AMOS ve EQS'de
programlarinda kullanilan kovaryans temelli yapisal esitlik modellemesi (K-YEM
/ CB-SEM) ve kismi en kiiciik kareler yapisal esitlik modellemesi (KEKK-YEM /

PLS-SEM) olarak bilinen varyans temelli yapisal esitlik modellemesi.

K-YEM, bir dizi yapisal denklem sistemince ima edilen teorik kovaryans matrisinin,
model icinde gozlenen ampirik kovaryans matrisine miimkiin oldugunca yakin
olacak sekilde bir dizi model parametresinin tahmin edilmesine odaklanir.
Maksimum olabilirlik yontemi kullanilarak uygun hale getirildiginde, bu tahmin,
gozlenen gostergelerin ¢ok degiskenli normal dagilimi ve yeterli Orneklem
biiytikliigii gibi bir dizi varsayimin yerine getirilmesini gerektirir. Bu varsayimlar
ihlal edilirse, arastirmacilar icin KEKK-YEM uygun bir secenek olacaktir[58, 59].
K-YEMnin aksine, KEKK-YEM analizi herhangi bir dagilimsal varsayim yerine
getirmeyi gerektirmez [59] ve nispeten kii¢iik 6rneklem biiytikliikleri i¢in saglam

ve dogru uyumlar saglayabilir[60].

2.5.1 Kovaryans Temelli Yapisal Esitlik Modellemesi

K-YEM son birkac on yilda sosyal bilimler alaninda yaygin olarak uygulanmis ve

hala bugiin, ozellikle o6rneklem biiytkligi biiyiik, veriler normal dagilim
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gosteriyor ve en onemlisi model dogru sekilde belirlenmis durumdaysa, hipotez
testi yoluyla teorilerin dogrulanmasi veya reddedilmesi i¢in tercih edilen bir veri
analizi yontemidir. Yani, uygun degiskenler, bir teorinin yapisal denklem
modeline doniistiiriilmesi siirecinde birbirine baglanir[8, 61, 62]. Ancak, bircok
endiistri uygulayicisi ve arastirmaci, gercekte bu gereksinimleri karsilayan bir veri
seti bulmanin sik sik zor oldugunu belirtmektedir. Ayrica, arastirma amaci kesif
niteliginde olabilir, yani degiskenler arasindaki iliskiler hakkinda cok fazla bilgi

sahibi olunmadig1 durumlarda PLS yontemini diistinebilirler[5].
2.5.1.1 K-YEM Yonteminin Avantajlar ve Dezavantajlari

K-YEM, sosyal ve davranigsal arastirmalar icin birka¢ avantaj ve dezavantaja
sahiptir. E-YEM'in baslica avantajlarindan biri, birden cok gizil degisken ve
gozlenen gostergelerle karmasik teorik modelleri ayn1 anda modellenebilmesidir.
Bu, karmasik teorik modellerin test edilmesi ve dogrulanmasi icin giicli bir arac
yapar[63]. Ek olarak, E-YEM, teorik model ile gozlenen veriler arasindaki
uygunluk derecesini degerlendirmek icin kullanilabilen birka¢ uyum indeksi
saglar, arastirmacilarin modellerini degerlendirmelerini ve iyilestirmelerini

saglar[64].

E-YEM'in bir diger avantaji, arastirmacilarin Olciileri giivenilir ve gecerli hale
getirmek ve amaclanan yapilar1 dogru sekilde o6lctiiklerinden emin olmak icin
Olctim modelleri belirleyebilmeleridir[65]. Ek olarak, E-YEM eksik verilerle basa
¢ikabilir ve oOl¢lim hatasini hesaba katabilir, sonucglarin dogrulugunu ve

giivenirligini artirabilir[66].

Ancak, K-YEM'in de birka¢ dezavantaji vardir. Baslica kisitlamalardan biri, kiiciik
orneklem biiyiikliiklerinde kullaniminin zor olmasidir[63]. Ek olarak, E-YEM,
arastirmacilarin giicli bir teorik altyapiya ve istatistiksel teknikler hakkinda bilgi

sahibi olmalarini gerektirdiginden, karmasik ve teknik bir yontemdir[67].
2.5.1.2 K-YEM Yo6nteminin Uygulama Alanlar

Kline'a gore K-YEM, pazarlama, psikoloji, sosyoloji ve yonetim gibi alanlarda
karmasik teorik modellerin test edilmesi ve dogrulanmas: i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir[63]. Ornegin, K-YEM, pazarlama arastirmalarinda tiiketici

davranisi modellemesi, marka sadakati arastirmasi ve pazar boliimlendirmesi
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analizi gibi alanlarda kullanilmistir. Psikolojide, K-YEM, kisilik, zeka ve ruh sagligi
ile ilgili teorik modellerin test edilmesinde kullanilmistir[68]. Ayrica, K-YEM,
sosyolojide sosyal aglar1 modellemek, sosyal sermayeyi arastirmak ve sosyal
faktorlerin  bireysel davranislar {izerindeki etkisini incelemek icin
kullanilmistir[69]. Yonetimde K-YEM, orgiitsel davranis, liderlik ve stratejik

yonetimle ilgili teorik modellerin test edilmesinde kullanilmistir[70].
2.5.1.3 K-YEM Yontemi Nasil Uygulanir?

Genel olarak, K-YEM'nin uygulanmasi, model belirleme, tahmin etme ve model
uyumunun degerlendirilmesi gibi birka¢ adimi icerir ve 6zel yazilim ve istatistik
uzmanh@ gerektirir ve  AMOS veya Mplus gibi 6zel yazilim programlari

kullanilarak gerceklestirilebilir[63].

K-YEM'nin uygulanmasinin ilk adimi, gizil degiskenleri, gozlemlenen gostergeleri
ve aralarindaki iliskileri iceren bir teorik modelin belirlenmesidir[65].
Arastirmacilar daha sonra, gozlemlenen gostergelerin kovaryans matrisini analiz
ederek ve maksimum olabilirlik tahminini kullanarak gizil degiskenler arasindaki

iliskileri tahmin ederek modeli tahmin ederler[36].

Model tahmin edildikten sonra, arastirmacilar modelin verilere ne kadar iyi
uydugunu, ki-kare istatistigi, Karsilastirmali Uygunluk Indeksi (CFI) ve Kok
Ortalama Kare Hatast (RMSEA) gibi cesitli uyum indeksleri kullanarak
degerlendirirler[64].

Eger model verilere iyi uyum saglamazsa, arastirmacilar yol ekleyerek veya
c¢ikararak veya oOlcme modelinin Dbelirtilis seklini degistirerek modeli

yenileyebilirler.
2.5.1.4 K-YEM'in Gelecegi

Kovaryans temelli yapisal esitlik modellemesi, sosyal ve davranigsal
arastirmalarda onemli bir rol oynamaktadir ve gelecegi umut vadetmektedir. K-
YEM'deki son gelismeler arasinda, daha esnek modelleme ve eksik verilerin ele
alinmasina izin veren Bayesci tahminin kullanimi[71], 6rneklem biiyiikliigline ve
normal dagilmayan veriye daha az duyarl olan Agirlikli Kok Ortalama Kare Hatasi

(WRMR) gibi yeni uyum indekslerinin gelistirilmesi yer almaktadir[72]. Bu
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nedenle, K-YEM'mnin gelecegi umut vadetmektedir ve siirekli gelisimi ve
gelistirilmesi, sosyal ve davranigsal arastirmalardaki degerini ve

uygulanabilirligini daha da artiracaktir.

2.5.2 Varyans Temelli Yapisal Esitlik Modellemesi

KEKK, veri dagilimi1 hakkinda herhangi bir varsayimi olmayan bir YEM yumusak
modelleme yaklagimidir. Bu nedenle, KEKK-YEM bircok arastirmaci icin K-YEM'e
alternatif olarak iyi bir secenek haline gelir. Gercekte, PLS, ozellikle sinirli sayida
gozleme sahip ve veri dagilimi carpik olan, ¢cok uluslu CEO'lar1 arastirmak gibi
uygulamali arastirma projelerinde yapisal esitlik modellemesi icin faydali
bulunmustur. KEKK-YEM, davranis bilimleri, pazarlama, organizasyon, yonetim
bilgi sistemi ve is stratejisi gibi bircok alanda kullanilmistir[5]. Asagida iki

yontemin karsilastirilmas:1 maddelenmistir.

» Istatistiksel yontemleri farkli oldugu icin K-YEM ve KEKK-YEM arasinda bir

istlinliik yoktur.

* K-YEM'de model uyum o6lciitleri, KEKK-YEM'de ise yoktur. K-YEM'de ki-kare,
RMSEA, GFI, CFI gibi model uyum olciitleri kullanilir.

* K-YEM yalnizca ortak varyanslari kullanirken, KEKK-YEM toplam varyansi

kullanan kesfedici faktér analizi benzeri bir yontem kullanir.

* KEKK-YEM bir veya iki gosterge ile analiz yapabilirken, K-YEM'de en az iic

gosterge gereklidir ve daha az sayida olmasi tanimlama sorununa neden olur.

* K-YEM, cok degiskenli normal dagilim varsayimini gerektirirken, KEKK-YEM

parametrik olmayan bir analiz yontemi kullanir.

* KEKK-YEM kii¢iik 6rneklem biiyiikliikleri ile analiz yapilabilirken, K-YEM'de bu

miimkiin degildir.

* Karmasik modellerde KEKK-YEM daha basarili olabilirken, K-YEM bu durumda

sorun yaratabilir.

* K-YEM sadece reflektif degiskenlerle analiz yapabilirken, KEKK-YEM hem

reflektif hem de formatif degiskenleri analiz edebilir[46].
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2.5.2.1 KEKK-YEM’in Dogusu

1960'1arin ortalarinda, taninmis bir ekonometrist ve istatistikci olan Herman
Wold, “kismi en kiiciik kareler” olarak adlandirilan bir tahmini nedensel sistem
kavramini gelistirdi. Bu yoOntemi bir varyans tabanli yapisal esitlik modeli
yaklasimi olarak, ana bilesen ve kanonik korelasyon analizlerini LISREL veya
AMOS'dan daha fazla esneklikle kesifsel modelleme icin genisletti. PLS, model
parametrelerinin hesaplanmasinda dagilimsal varsayimlar yapmazken, basit en
kiiciik kareler coklu regresyon kullanir ve yumusak modelleme yaklasimi olarak
bilinir. Bu metot, modelin her parcasini ayri ayr1 uydurdugu (fitting) icin gereken
orneklem sayisim1 azaltabilir ancak bununla beraber daha biiyiik bir 6rneklemin
daha iyi parametre tahmini yapmaya yardimci olacagi unutulmamalidir. PLS, gizil
degiskenler ve gozlemlenebilir degiskenler arasindaki iliskilerle ilgilenen dis
Olctim modeline odaklanir. KEKK'nin temel amaci, gizil degiskenlerin tahmini icin
skor degerlerini elde etmektir ve bu, gizil degiskenlerin tam agirlikli dogrusal
kombinasyonlar1 olarak gozlemlenebilir degiskenlerin hesaplanmasi yoluyla
yapilir. Bu metodolojinin "kismi" en kiiciik kareler olarak adlandirilmasinin sebebi,
prosediiriiniin yinelemeli prosediire sahip olmasi yani parametreleri ayni1 anda
tahmin etmek yerine ayri1 ayri ele almasidir. Onemli 6rnekleme prosediirleri

bootstrap, jackknife ve blindfolding olarak sayilabilir.

Bootstrapping, orijinal veri kiimesinden yeniden ornekleme yaparak ve her
orneklem kullanilarak KEKK modelini yeniden hesaplayarak coklu orneklem
olusturmay icerir. Bu islem tekrarlandiginda, parametre tahminlerinin dagilimini

elde ederek degiskenlik ve giiven araliklarini degerlendirmek miimkiindiir[73].

Jackknifing, bir baska yeniden 6rnekleme teknigidir ve her seferinde bir gozlemi
cikararak KEKK modelini yeniden tahmin etmeyi ve cikarilan gézlemi tahmin
hatasini hesaplamak icin kullanmay: icerir. Bu islem, tiim go6zlemler icgin
tekrarlandiginda, tahmin hatalarinin bir dagilimini elde etmek ve modelin

kararliligini ve dayanikliligini degerlendirmek miimkiindiir[74].

Son olarak blindfolding ise verileri egitim ve test kiimelerine rastgele bolen
jackknifing'in bir tiirevidir. KEKK modeli egitim kiimesi kullanilarak tahmin edilir

ve test kiimesi kullanilarak tahmin hatasi hesaplanir. Bu islem tekrarlandiginda,

47



modelin yeni verilere genelleme yapabilme yetenegini degerlendirmek ve tahmin

hata dagilimini elde etmek miimkiindiir[75].

Bu yeniden ornekleme teknikleri, KEKK modellerinin kararliligi, gecerliligi ve
genellestirilebilirligini degerlendirmek icin 6nemlidir ve kullanimi, R2 ve Q2 gibi

diger uyum indeksleri ile birlikte 6nerilmektedir[60].

PLS, 50 yili askin bir siire Once gelistirilmesine ragmen, KEKK yazilimi ve
dokiimantasyonunun eksikligi nedeniyle akademik toplumun dikkatini ancak
1990'1arin sonunda c¢ekebilmistir. Ancak PLS-Graph, VisualPLS, SmartPLS,
WarpPLS ve ADANCO gibi grafiksel KEKK yazilimlarinin piyasaya siiriilmesi ile
durum o6nemli élciide iyilesmistir. Ik uluslararas1 KEKK konferansi 1999'da
yapilmis ve Springer tarafindan ilk KEKK rehberi 2010'da yayinlanmistir. KEKK
yonteminin en Ust diizey, hakemli dergi makalelerinde, pazarlama ve davranis

bilimleri gibi alanlarda kullanimi, her gecen yil daha fazla artis gostermektedir.
2.5.2.2 KEKK-YEM'’in Avantajlar1 ve Dezavatanjlar

KEKK yol modelleme yaklasiminin faydalari iizerine 6nemli miktarda arastirma

yayinlanmistir[62, 76, 77]. Bu faydalar asagidaki gibi listelenebilir.

* Kiiciik 6rneklem boyutu esnekligi

* Daha az olasiliksal hipotezler

* Degiskenlerin dagilimi1 hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmama

* Hata terimlerinin normal dagilmama, heteroskedastisite ve otokorelasyonuna

kars1 duyarsizlik
* Parametre tanimlama sorunu olmamasi
* Gozlemlerin bagimsiz olma gerekliligi olmamasi

* Gizil degisken ile belirgin degiskenleri hem formasyonel hem de reflektif yollarla

arastirma imkani

* Diizenleyici etki analizi yapma ve potansiyel diizenleyicilerin tanimlanmasi

acisindan etkililik

* Hem genel hem bireysel gozlemler icin skor tiretimi

48



* Biiyiilk model karmasikligina (100 gizil ve 1000 gozlenen degiskene kadar)
uygunluk

* Uygun olmayan veya yakinsamayan sonuclarin elde edilebilecegi arastirmalar

icin uygunluk
KEKK-YEM'nin Zayif Yonleri ise sunlardir[5]:

* Kiiciik oOrneklem boyutlar1 kullanildiginda yiiksek degerli yapisal yol

katsayilarinin gereksinimi
* Coklu dogrusallik problemiyle iyi basa cikamama
* Yonsiiz korelasyonun modellenmesi i¢in yontem saglamama

* Gizil degiskenlerdeki puanlarin tam tutarliligindaki eksiklik nedeniyle bilesen

yiikleri ve yol katsayilari i¢in 0nyargili tahminler {iretme olasiligi

* Yik tahminleri ve yol katsayisi tahminleri icin biiyiik ortalama kare hatasi

olusturma olasilig1.
2.5.2.3 KEKK-YEM’de Gerekli Minimum Orneklem Biiyiikliigii

KEKK-YEM yoOnteminin kiiciik 6rneklemlerde dahi istatistiki olarak giiclii sonuclar
verdigi bilinmektedir[8]. Bununla beraber literatiirde bir KEKK-YEM modeli icin
ne kadar orneklem gerektigine dair genel bir uzlasi bulunmamaktadir. En cok
tercih edilen yontemlerden biri 10 kat1 kuralidir[78]. Bu kurala gére, 6rneklem
biiyiikliigii kurulan modelde bulunan gizil degisken sayisinin 10 kati kadar
olmalidir. Diger taraftan Olya daha genel bir cerceve cizerek 30 ile 100 arasinda
bir orneklem biyiikligiiniin KEKK-YEM modelleri igin yeterli  oldugunu
belirtmektedir[79]. Bu calismanin uygulama kisminda da o6rneklem biyiikligi

icin esik degeri 30 olarak kabul edilmistir.
2.6 Gizil ve Gozlemlenen Degiskenler

Gizil degiskenler dogrudan gozlenemeyen, ancak dolayli olarak oOlcilebilen
kavramlar1 temsil eder. Bu degiskenler arastirmacinin ilgi duydugu soyut
kavramlar yakalar. Ornegin, motivasyon, memnuniyet, algilanan kalite gibi gizil
degiskenler, gozlemlenen degiskenlerin altinda yatan faktorleri temsil eder.

GoOzlemlenen degiskenler ise arastirmada dogrudan gozlenebilen ve 6lgiilebilen
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degiskenlerdir. Bu degiskenler araciligiyla elde edilen veriler somut ve aciktir.
Ornegin, yas, cinsiyet, gelir gibi gézlemlenen degiskenler dogrudan dlciilebilir ve

kolayca anlagilabilir.

GoOzlemlenen degiskenler, arastirmalarda dogrudan kullanilabilirken, gizil
degiskenlerin Olctimii ve analizi daha karmasik olabilir. Gizil degiskenler
genellikle cok sayida gozlemlenen degiskenin ortak bir faktor altinda birlestigi

yapisal esitlik modellemesi gibi analiz teknikleriyle incelenir.

Gozlemlenen ve gizil degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak, arastirmacilara
derinlemesine bir anlayis saglar ve teorik modellerin test edilmesine ve
aciklanmasina yardimeci olur. Bu sekilde, arastirmacilar arastirmalarinin konusuna
daha kapsamli bir sekilde yaklasabilir ve sonuclar1 daha derinlemesine

degerlendirebilir.

2.6.1 Gizil Degigsken

Gizil (gizli, latent) degiskenler, bir arastirma modelinde yer alan, dogrudan
gozlemlenemeyen ve Olclilemeyen kavramlari temsil eden degiskenlerdir. Gizil
degiskenler, arastirmacinin ilgi duydugu teorik yapilar1 ve altinda yatan iligkileri
aciklamaya calisir. Bu kavramlar genellikle arastirma alanina 6zgii olup, 6rnegin
kisilik ozellikleri, 6grenme motivasyonu veya marka sadakati gibi kavramlar gizil

degiskenlere 6rnek olarak gosterilebilir[80].
Gizil degiskenlerin 6zellikleri asagida su sekilde maddelenmistir.

o GoOzlemlenememe: Gizil degiskenler dogrudan gozlenemeyen kavramlari
temsil ettigi icin, arastirmacilar tarafindan dolayli olarak oOlciilmeleri
gerekmektedir.

o Coklu gozlemlenenlerin bilesimi: Gizil degiskenler, birden ¢ok gozlemlenen
degiskenin bir araya gelmesiyle olusur ve bu gozlemlenen degiskenlerin altinda
yatan ortak varyansi yakalar.

o Teorik yapiy1 temsil etme: Gizil degiskenler, arastirmacinin ilgi duydugu

teorik yapilari ifade eder ve aralarindaki iliskileri aciklamaya yardimei olur.
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o Olgeklerin giivenilirligi: Gizil degiskenler, birden cok gdzlemlenen
degiskenin bir araya gelmesiyle olustugu icin, bu oOlcekler arasindaki rastgele
hatalar birlestirilerek 6l¢iim hatasini azaltir.

o Olciimlerin  eksikligi: Gizil degiskenler, olciimlerin eksik oldugu
durumlarda da kullanilabilir ve eksik veri problemini yonetme esnekligi

saglar[81].

2.6.2 Gozlemlenen Degisken

Gozlemlenen (gosterge) degiskenler, dogrudan gozlenebilen ve Olgiilebilen
degiskenlerdir. Bunlar, arastirmacinin elde ettigi somut verilere dayanir ve
genellikle anketler, 6lcekler veya gézlem kayitlar1 yoluyla elde edilir. Ornegin, yas,
cinsiyet, gelir diizeyi gibi demografik degiskenler veya 6lcek puanlari, 6grencilerin

notlarn gibi veriler, gozlemlenen degiskenlere 6rnek olarak verilebilir[78, 82].
Gozlemlenen degiskenlerin 6zellikleri asagida siralanmustir.

Gozlemlenen degiskenler, arastirmacilar tarafindan dogrudan gozlemlenerek veya
Olciilerek elde edilen veriler tizerinden analiz edilir[83]. Bu degiskenler,
arastirmacinin ilgi alanina bagh olarak farkli 6l¢iim 6lceklerine sahip olabilir.

Ornegin, nominal, ordinal, aralik veya oran dlceklerinde dlciilebilirler.

GoOzlemlenen degiskenler, arastirmada kullanilan veri toplama araglar1 ve
yontemlerine bagh olarak degisebilir. Ornegin, anketler, miilakatlar, gdzlemleme

gibi yontemlerle toplanan verilerden gozlemlenen degiskenlere ulasilabilir[83].

Gozlemlenen degiskenler, arastirmacilar tarafindan kolaylikla anlasilabilir ve
yorumlanabilir. Arastirmada kullanilan istatistiksel analizler genellikle
gozlemlenen degiskenlere uygulanir ve bu degiskenlerin dagilimi, iligkileri ve

etkileri incelenir[84].

2.6.3 KEKK-YEM’de Gizil Degigkenlerin Gozlemlenen Degiskenlerle iliskisi

Kismi En Kiiciik Kareler Yapisal Esitlik Modellemesinde, gizil degiskenlerin
gozlemlenen degiskenlerle iliskisi modelin temelini olusturur. Gizil degiskenler,
gozlemlenen degiskenlerin altinda yatan kavramsal yapilari temsil eder ve onlarin

varyansini aciklamak icin kullanilir[85].

51



Gizil degiskenler, gozlemlenen degiskenler arasindaki iliskileri aciklamak ve
modelin uyumunu degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu iligkiler, gizil faktorlerin

etkilesimini ve neden-sonuc iliskilerini ifade edebilir[86].

KEKK-YEM'de, gizil degiskenler ve gozlemlenen degiskenler arasindaki iligkiler
genellikle faktor yiikleri veya yol katsayilari olarak ifade edilir. Faktor yiikleri, gizil
degiskenin gozlemlenen degiskeni ne kadar iyi acikladigini gosteren bir ol¢iidiir.
Yol katsayilar1 ise bir degiskenin diger bir degiskeni ne kadar etkiledigini

gosterir[85].

KEKK-YEM'de, gizil degiskenlerin gozlemlenen degiskenlerle iliskisi genellikle
korelasyon analizi veya yapisal modelleme yontemleriyle degerlendirilir[86]. Bu
analizler, gizli degiskenlerin gozlemlenen degiskenlerle olan iliskilerini nicel

olarak oOlger ve istatistiksel olarak degerlendirir.
2.7 KEKK-YEM'de Olciim Modeli

KEKK-YEM’de oOlciim modeli (dis model), gizil degiskenlerin goézlemlenen
degiskenler araciligiyla oOlciilmesini saglar. Bu asamada, ol¢iim modellemesi,
gozlemlenen degiskenlerin gizil degiskenlerle iligkisini ve gozlemlenen

degiskenlerin birbirleriyle iliskisini belirlemek icin kullanilir.

Olciim modeli genellikle faktér analizi veya bilesen analizi gibi yontemlerle
gerceklestirilir. Bu analizler, gézlemlenen degiskenlerin birbirleriyle olan iliskisini
aciklamak icin faktorler veya bilesenler araciligiyla yapisal bir model olusturur. Bu
sekilde, gozlemlenen degiskenlerin gizil degiskenlerin altinda yatan kavramsal

yapiy1 yansittig1 kabul edilir.

KEKK-YEM’de 6lctim modellemesi icin farkl yaklasimlar mevcuttur. Faktor analizi
temelli yaklasimlar, gozlemlenen degiskenler arasindaki kovaryans veya
korelasyon yapilarini analiz ederken, bilesen analizi temelli yaklasimlar,

gozlemlenen degiskenlerin varyansini aciklamak tizerine odaklanir.

Olciim modellemesi asamasinda, 6lcek uyumunu degerlendirmek icin cesitli
istatistiksel oOlciitler kullanilir. Bu olciitler arasinda faktor yiikleri, kapsamalar,

korelasyonlar ve ic tutarlilik gibi ol¢timler yer alir.
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2.7.1 Yapisal Esitlik Modelinde Olciim Modelinin Onemi

Yapisal esitlik modelinde o6l¢ciim modeli, arastirmada kullanilan go6zlemlenen
degiskenlerin, altinda yatan gizil veya kavramsal yapilar1 dogru bir sekilde
yansitmasi icin biiyiik bir éneme sahiptir[78]. Olciim modeli, gdzlemlenen
degiskenlerin gizil degiskenlerle iliskisini ortaya koyarak, bu iliskilerin 6l¢iilmesini
saglar ve yapisal modelin giivenilir ve gecerli bir sekilde degerlendirilmesini

saglar.

Olciim modeli, yapisal esitlik modelinin temelini olusturur ve modelin dogru bir
sekilde olciildiigiinden emin olmay1 saglar[78]. Yanlis Olcim modeli, model
sonuclarinda ciddi sapmalar ve hatalara yol acabilir. Bu nedenle, 6l¢iim modelinin
dogru ve giivenilir bir sekilde olusturulmasi, yapisal esitlik modelinin gecerliligi

ve giivenilirligi i¢in kritik bir adimdr.

Olciim modeli, faktér analizi veya bilesen analizi gibi istatistiksel yontemlerle
gerceklestirilebilir[ 78, 87]. Bu yontemler, gozlemlenen degiskenlerin birbirleriyle
olan iligkisini ve altinda yatan faktor veya bilesen yapilarini acgiklamak icin
kullanilir. Olciim modelinin dogru bir sekilde olusturulmasi, arastirmacilara gizil

degiskenlerin Ol¢timlerini yapma ve analiz etme imkani saglar.

Olciim modeli asamasinda, cesitli uyum 6lciitleri kullanilarak modelin uyumunun
degerlendirilmesi  6nemlidir[86]. Ornegin, faktér yiikleri, kapsamalar,
korelasyonlar ve ic tutarhilik gibi istatistiksel Ol¢iimler, 6l¢ciim modelinin

dogrulugunu ve giivenilirligini degerlendirmek i¢in kullanilir.

2.7.2 Formatif Ve Reflektif Olceklerin Kullanimi

Formatif (bi¢cimlendirici/nedensel) ve reflektif (yansitici) 6lcekler, kismi en kiiciik
kareler yapisal esitlik modellerinde kullanilan iki farkli ol¢iim yaklasimidir[87].
Bu olgekler, gozlemlenen degiskenlerin gizil veya kavramsal yapilariyla iliskisini

aciklamak icin kullanilir.

Formatif oOlcekler, gozlemlenen degiskenlerin altinda yatan gizil degiskeni
belirlemek veya olusturmak icin kullanilir[88]. Bu olcekler, degiskenlerin
ozelliklerini bir araya getirerek veya belirli bir 6zelligi temsil ederek gizil degiskeni

aciklar. Formatif olgekler, tek bir yonde kavramsal bir iliskiyi yansitabilir ve
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degiskenler arasinda bir etkilesim olabilir. Olcek yapisinin dogrulugu ve
giivenilirligi formatif 6lceklerde daha az onemlidir, cilinkii formatif 6lceklerin

giivenilirligi 6nceden belirlenemez.

Gosterge 1

Hata

Gosterge 2

Gosterge 3 /

Sekil 2.3 Formatif yapisal esitlik modeli

Sekil 2.3te gosterge adiyla isimlendirilen degiskenler gozlemlenebilen
degiskenler iken yap1 adiyla ifade edilen degisken ise arastirilan gizil degiskendir.
Bu modelde, gozlemlenebilen degiskenlerdeki bir veya birka¢ degisiklik gizil
degisken de degisikliklere sebep olur. Formatif modellerde gostergeler nedensel
gostergelerdir ve kendi aralarinda pozitif, negatif ya da sifir korelasyon

gosterebilir[89].

Xpm her bir aciklayic1 degiskeni, w,,, iliski katsayilarin, &,,,, gizil degigkeni, &,,,

gizil degiskenlere ait hatay1 gostermek iizere, formatif modeller su sekilde kurulur.

fpm = Zp WDpm - Xpm T apm (2.29)

Reflektif oOlcekler ise gozlemlenen degiskenlerin gizil degiskenleri yansittigi
diisiinceye dayanir[36]. Bu olcekler, gizil degiskenin altinda yatan o6zellikleri
yansitir ve bu oOzellikleri 6lcer. Reflektif oOlgekler, degiskenler arasinda bir
korelasyonu yansitabilir ve ¢cogu zaman cok yonlii bir iliskiyi ifade eder. Reflektif

Olceklerin giivenilirlik ve gecerlilik testlerine tabi tutulmasi 6nemlidir, ¢iinkii bu
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Olceklerin dogru ve giivenilir bir sekilde Olctiiglinden emin olunmasi

gerekmektedir.

Hatal =% Gosterge 1

Hata2 [=P| Gosterge 2 |€—

Hata 3 |[=p| GoOsterge 3

Sekil 2.4 Reflektif yapisal esitlik modeli

Xpm her bir aciklayic1 degigkeni (gosterge), A, kesen, A,,, yiik katsayilarini, &,
gizil degiskeni, ¢,,, hata terimlerini gostermek iizere, reflektif modeller su sekilde

kurulur.

Xhm = Ao+ Apm - $m + Enm (2.30)

Reflektif modellerde, gizil degiskendeki degisiklikler direkt olarak
gozlemlenebilen degiskenlerde de degisimlere sebep olur. GoOstergeler

yansiticidirlar ve kendi aralarinda yiiksek korelasyon gostermelidir[89].

KEKK-YEM modellerinde formatif ve reflektif 6lceklerin kullanimi, arastirmanin
amacina ve arastirilan konuya baglidir[78]. Formatif Olcekler, yeni bir konuyu
kesfetmek veya bir teoriyi gelistirmek icin kullanilabilirken, reflektif oOlcekler
genellikle onceden belirlenmis bir teoriyi test etmek veya mevcut bir yapiyi

dogrulamak i¢in tercih edilir.

Coklu gosterge ve coklu neden modeli (MIMIC - multiple indicators and multiple

causes model) olarak da bilinen model, yansitict ve yapilandirici 6l¢im
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modellerinin bir kombinasyonu olarak diisiiniilebilir (Vinzi vd., 2010; Banet,

2015).

Gosterge 1

Gosterge 4

Gosterge 2

Gosterge S5

Gosterge 3

Sekil 2.5 MIMIC modeli

2.7.3 Gozlemlenen Degiskenlerin Gizil Degiskenlerle iliskilendirilmesi

Yapisal esitlik modellemesinde, gozlemlenen degiskenlerin gizil degiskenlerle
iliskilendirilmesi, aralarindaki iliskileri yakalamak ve ilgi duyulan kavramlar
O0lcmek icin kullanilir[78]. Gozlemlenen degiskenler ile gizil degiskenler
arasindaki iliskiler, yol katsayilari ile temsil edilir ve iliskinin giiciinii ve yoniinii

gosterir.

Gozlemlenen degiskenleri gizil degiskenlerle iliskilendirmek siireci, faktor
yiiklerini veya yol katsayilarini tahmin etmeyi icerir ve gozlemlenen degiskenlerin
gizil degiskenlerin Olciilmesine katki diizeyini gosterir[90]. Bu yiiklemeler,
gozlemlenen degiskenler ile 6lcmeyi amacgladiklar: temel kavramlar arasindaki

iliskiyi temsil eder.

Gozlemlenen degiskenler ile gizil degiskenler arasindaki iligkiler, YEM'de oldukca
onemlidir ciinkii dogrudan gozlemlenemeyen degiskenler arasindaki iliskileri

arastirmacilara inceleme olanag: saglar[63]. Gozlemlenen degiskenleri gizil
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degiskenlerle iliskilendirmek, arastirmacilarin temel teorik yapilari incelemelerine

ve iligkilerine dair hipotezleri test etmelerine olanak tanir.

GoOzlemlenen degiskenler ile gizil degiskenler arasindaki iligkilerin belirlenmesi,
arastirmanin teorik temelleri ve kavramsal cercevesi temelinde yapilmasi gerektigi
unutulmamalidir[78]. YEM modelinde iliskilerin belirlenmesi ve tahmin edilmesi
asamasinda, arastirmacilar teorik temellere ve deneysel kanitlara dikkatlice g6z

atmalar1 gerekmektedir.
2.8 KEKK-YEM'de Yapisal Model

KEKK-YEM'de yapisal model (i¢sel model), arastirma cercevesindeki gizil
degiskenler (kurgusal yapilar) arasindaki iliskileri temsil eden genel modelin bir
bilesenidir[78]. Gozlenen belirtecleri dogrudan modellemek yerine, gizil

degiskenler arasindaki yapisal iliskileri ve etkilesimleri yakalamaya odaklanir.

Icsel model, calismanin teorik cercevesine ve arastirma hipotezlerine dayanarak
olusturulur. Bu model, gizil degiskenler arasindaki yonlii iliskileri temsil eden
oklar veya yolaklar icerir ve bunlarin arasindaki hipotez edilen nedensel veya
korelasyonel baglantilar1 gésterir. Icsel model genellikle yol diyagrami olarak
belirtilir, burada her ok, karsilik gelen gizil degiskenler arasindaki iliskinin giiciinii

ve yoniinii 6l¢en yol katsayisini temsil eder.

Icsel model, arastirmacilara gizil degiskenler arasindaki dogrudan ve dolayl
etkileri inceleme ve teorik hipotezlerini test etme imkani1 saglar[78].
Arastirmacilara altta yatan yapisal iligkileri anlama konusunda yardimci olur ve
gizil degiskenlerin arastirma baglaminda nasil birbirleriyle iliskili oldugunu

anlamalarina yardimci olur.

Ayrica, icsel model, KEKK-YEM'de yol katsayilarini tahmin etmek ve iliskilerin
anlamliligin1 degerlendirmek icin temel olarak kullamlir. Icsel model, gizil
degiskenlerle gozlenen belirtecleri arasindaki iliskileri temsil eden dis modelle

birlikte kullanilarak kapsamli sonuglar ve yorumlar elde etmek i¢in kullanilir.
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Sekil 2.6 Ornek yapisal model

2.8.1 Egzojen ve Endojen Degiskenler

Yapisal modellerde, egzojen (dissal) ve endojen (icsel) degiskenler temel
kavramlardir. Egzojen degiskenler disaridan, baska bir sistemden veya dis
etkilerden kaynaklanan ve modelde bagimli degiskenler {izerinde etkisi olan
degiskenlerdir. Endojen degiskenler ise modelde incelenen ve diger degiskenlerle

birlikte iliskili olan degiskenlerdir[63].

Egzojen degiskenler, modeldeki diger degiskenlerden etkilenmez ve disaridan
gelen etkileri yansitir. Bu degiskenler modelin girdi noktalarini temsil eder ve

genellikle arastirmacinin kontrolii disindadir.

Endojen degiskenler ise modelde incelenen ve diger degiskenlerle iliskili olan
degiskenlerdir. Bu degiskenler, modelde diger degiskenler tarafindan

etkilenebilir.
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Egzojen ve endojen degiskenler arasindaki fark, etkileme iliskileridir. Egzogen
degiskenler, diger degiskenler tizerinde etki yapar ancak kendisi diger degiskenler
tarafindan etkilenmez. Endojen degiskenler ise diger degiskenlerden etkilenebilir
ve etkileyebilir. Bu nedenle, endojen degiskenler arasinda karsilikli iliskiler

bulunabilir.

Sekil 2.6’da Gizil Yap1 1 ve Gizil Yap: 2, Gizil Yap1 3’i etkiledikleri icin digsal
degisken durumundadir. Gizil Yap: 3 ise diger degiskenler tarafindan etkilenen

icsel degisken pozisyonundadir.

Egzojen degiskenler bagimsiz degiskenlere, endojen degiskenler ise bagiml
degiskenlere benze de bu kavramlar tam olarak birbirlerine karsilamaz. Ciinkii bir
degisken yapisal modelde baska degiskenler tarafindan tahmin edilirken ayni

anda baska degiskenleri tahminliyor (etki ediyor) olabilir.

Yapisal modellerde egzojen ve endojen degiskenlerin belirlenmesi, arastirmacinin
teorik cercevesine ve arastirma hipotezlerine dayanir. Egzogen ve endojen
degiskenlerin dogru sekilde tanimlanmasi, modelin yapisal iliskilerini anlamak ve

test etmek icin onemlidir.

¢ gizli degisken, B yol katsayilari matrisi ve ¢ icsel hata terimi gostermek {izere

yapisal esitlik modeli soyle gosterilir.
$m=B¢m + {m (2.31)

2.9 KEKK-YEM Algoritmasi

Jan-Bernd Lohmoller, 1989 yilinda KEKK-YEM'e iliskin bir algoritma
gelistirmistir[91]. KEKK-YEM, dissal agirliklarin w, ve gizli degisken skorunun
&q(skor) tahmin edilmesini saglayan bir yinelemeli yontemdir. Algoritma, bloklarin
tekli ve coklu regresyon modelleri ile tek tek ¢oziilmesiyle gerceklesir, bu nedenle
tahmin siireci kismen gerceklesir. B; degerleri, yapisal iliskilere dayali olarak
tahmin edilen gizli degisken skorlarina gore yapilan regresyon analizine

dayanarak hesaplanir[92].

P degisken sayisini, Q blok sayisini, N birim sayisini1 gostermek tizere KEKK-YEM

algoritmasinin asamalar1 asagidaki gibidir[92-95].
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1. Asama: Digssal yaklagim veya digsal tahmin, v, olarak ifade edilir ve her bir gizli
degisken, kendi gostergelerinin lineer bir kombinasyonu olarak kestirilir.

Gostergeler x,, ile agirliklarin w,, dogrusal kombinasyonu olarak;

Pq
Vg X T Z WpaXpq = £XqWq (2.32)

p=1

esitligi ile hesaplanir.

2. Asama: Icsel yaklasimda veya icsel tahminde, gizil degiskenler komsu (yan

yana) giziz degiskenlerin (Q') dogrusal bir kombinasyonu olarak tanimlanair.

QI
(2.33)
19q o« z €qq'Vyq’
q'=1

9,4, {,nin standartlagtirilmis icsel tahmin degeridir. Ayrica her bir igsel agirlik egq,
q'. gizil degiskenin digsal tahmini v, ile q'. gizil degiskenin digsal tahmini

v, arasindaki korelasyonun isaretine esittir.

q

icsel agirhik 3 sekilde hesaplanir:

Merkezi agirlik semasi: q . gizil degiskenin digsal tahmini v,ile q. gizil degiskenin

dissal tahmini v, arasindaki korelasyonun isareti alinir[96].

q

eqq = Sign {corr(vq,vqr)} (2.34)

Faktoriyel agirhk semasi: q'. gizil degiskenin dissal tahmini v, ile q'. gizil

degiskenin digsal tahmini vy arasindaki korelasyon alinir[91].
eqq = {corr(vy, v, )} (2.35)

Yapisal sema veya yol agirlik semasi: Eger yapisal esitlikte vq endojen degisken
olarak gorev yapiyorsa q . gizil degiskenin dissal tahmini vq ile q'. gizil degiskenin

dissal tahmini vq ' arasindaki regresyon katsayisi alinir.
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Yol agirlik semasi, gizli degiskenler arasindaki yapisal iliskilerin yoniiyle uyumlu
goriinse de, gostergeler arasinda giiclii bir iliski oldugunda daha sik kullanilan
merkezi agirlik semasi tercih edilir. Faktoriyel agirlik semasi ise iligkilerin zayif
oldugu durumlarda tercih edilir. Farkli semalarin mevcut olmasina ragmen,
yapisal modele iliskin iliski yoniinii dikkate alan tek sema olan yol agirlik

semasinin kullanilmasi 6nerilir[93].

3. Asama: Yeni digsal agirliklar icsel ve digsal tahminlere gore giincellenir. Yeni

dissal agirliklar elde etmek i¢in 3 farkli mod bulunmaktadir.

Mod A: Yansitici olarak, her bir digsal agirlik wy, , igsel tahmin 9, ile gosterge x,,
kullanilarak yapilan regresyon analizi sonucunda 9, ’nin regresyon katsayisi olarak

hesaplanir. 9, standartlagtirildig1 igin digsal agirlik wy, ,
Wy = coV (x,0,9,) (2.36)

esitligi ile hesaplanir.
Bu durumda, regresyon katsayisi, her bir gostergenin kendi gizil degiskeninin i¢sel

tahminiyle olan iliskisini gosteren kovaryans: ifade eder. Gostergeler

standartlastirildiginda, bu kovaryans bir korelasyona doniisiir.

Mod B: Bicimlendirici olarak, i¢sel tahmin 9, izil yap: ile iligkili gostergelerin X,
regresyon  analizinin  yapilmasiyla  hesaplanir.  Agirhiklar w, ise,

Vg = Zp WpqXpq Olmak iizere;

' ' 2.37
Wqg = (Xqu)Xqﬁq ( )

esitligi ile giincellenir.

Mod C: Lohmoller'in bir versiyonu olarak uygulanir ve Mod B’'nin 06zel bir
durumudur. MIMIC yansitic1 ve bicimlendirici yollarin her ikisini de kapsar, bu
nedenle h sayida gosterge icin yol katsayisi yansitici olarak basit dogrusal
regresyon ile tahmin edilir. h=1 ile p, i¢in y;, = ppeé, olur ve h=p;+1 ile P icin
yol katsayilar1 hesaplanir. Bicimlendirici yolla baglanan gostergeler coklu dogrusal

regresyon ile tahmin edilir[92].
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P
fq = Zh1p1+1 WhqXhq (2.38)

4. Asama: Yakinsaklik, digsal tahmin ve icsel tahmin karsilastirilir ve yakinsamak
zorundadirlar. Eger yakinsamazlarsa, algortima 1.adimdan itibaren tekrarlanir.
Her bir yineleme adiminin yakinsakligi, Z adimin dissal agirliklari ile Z-1 adimin
dissal agirliklar1 karsilastirilarak kontrol edilir[92]. Yakinsaklik olciitii, Wold

tarafindan [97] soyle énerilmistir: |w?~1 — w?| < 107°

5. Asama: Katsayilarin tahmini, yol katsayilar1 B,y ve yiik katsayilar iqq, icsel ve

dissal modellere gore tahmin edilir.

Yapisal model icin yol katsayilar1 EKK ile tahmin edilir:

Eq = Z qu’fq(skor) (2.39)
ql
Baq' = (fZIEQ)_IE:IEq(skor) (2.40)

Yansitici 6l¢iim modeli i¢in yiik katsayilari basit dogrusal regresyonun regresyon

katsayilaridir.

Xpq = ApgSq (2.41)
1 -1,

Apq = (§48q) §a%pq (2.42)
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2.10 KEKK-YEM Modellerinin Degerlendirilmesi
KEKK-YEM modellerinin degerlendirilmesi asagidaki adimlarla gerceklestirilir:

Givenirlik Ve Gegerlik

Dogrusallik Varsayimi
Model-Veri Uyumu

Igsel IliskilerinAnlamllllélnm
Degerlendirilmesi

el
el

Model Agiklayicilig

Sekil 2.7 KEKK-YEM modellemesinin degerlendirme asamalari

2.10.1 KEKK-YEM Modellerinde Giivenirlik Ve Gegerlik Kontrolii

KEKK-YEM modellerinin gecerligi ve giivenirligi 3 baslik altinda degerlendirilir.

Bunlar
. I¢ Tutarhik Giivenirligi
o Birlesme Gecerligi

o Ayrisma Gegerligi
2.10.1.1 I¢ Tutarhik Giivenirligi

ic tutarlik giivenilirligi, genellikle Cronbach's Alpha (CA) degeri ile degerlendirilir.
Bu 06lcii, 6lcegin tiim 6geleri arasindaki korelasyonlar1 ve 6gelerin toplam puani
arasindaki korelasyonu dikkate alir[98]. Cronbach'in Alfa degeri, O ile 1 arasinda
bir deger alir ve yiiksek Cronbach'in Alfa degerleri, 6lcegin ic tutarlhilik
glivenilirliginin yiiksek oldugunu gosterir. CA'nin Genellikle 0.7 veya daha yiiksek
olmasi beklenir[99-101].

K, modeldeki 6gelerin sayisini, r ise anlamli ortalama gosterge korelasyon

katsayis1 (yani alt veya st iicgen korelasyon matrisinin ortalamasi) olmak tizere;
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K.T
Cronbach a = A+ K-1.7 (2.43)

Diger tarafta KEKK-YEM modeli icin, Henseler vd. [102] Cronbach's Alpha yerine
rho A degerini, Hair vd. [100] ise Bilesik Giivenirlik (Composite Reliability - CR)
degerini 6nermektedir. Bu Onerinin temel nedeni, Cronbach's Alpha degerinin
gercek giivenilirligi altinda hesaplandig1 iddiasidir[103]. KEKK-YEM modellerinde
hesaplanan rho A degerleri icin kabul edilir en disiik deger 0.70’ir[102]. CR
degerleri icin ise kabul edilebilir en kii¢iik seviye bazi kaynaklarda 0.60 [104],
bazilarinda ise 0.70 [100] olarak belirtilmistir. Bilesik giivenirlik p. ile gosterilir

ve su sekilde hesaplanir.

2
pe = (Zlk(=1 lk) (2.44)
k=1 b)? + Cl=yvar(ey)

Bu formiilde 1, K gostergeleri ile Ol¢iilen belirli bir yapinin gosterge degiskeni k'nin
standartlastirilmis dis yiikiinii, e, gosterge degiskeni k'nin 6l¢iim hatasini, var(ey)

ise (1-1,%) olarak tanimlanan 6l¢iim hatasinin varyansini gosterir.

Giivenirlik acisindan dikkate alinmasi gereken bir diger Olciit ise gosterge
giivenilirligidir. Gosterge giivenilirligi, her bir gosterge yiikiiniin karesi olarak
hesaplanir. Gosterge giivenilirligi, bir degiskendeki varyansin gostergeler
tarafindan aciklanan oranini ifade eder. Bu deger icin deger araligi Hulland’a gore
0.40 ve {izeri [89], Hair ve arkadaslarina goére 0.50 {izeri [100], Kock ve Lynn’e

gore ise 0.70 ve lizeridir.
2.10.1.2 Birlesme Gegerligi

KEKK-YEM modellerinde birlesme gecerligi, yapisal modelin 6l¢ciim modeli ile
uyumlu oldugunu ve kullanilan o6lceklerin teorik olarak beklenen faktorleri
Olctiiglinii gosteren bir degerlendirme kriteridir. Bu gecerlilik, goOstergelerin
faktorlerle yiikleri arasindaki iliskilerin istatistiksel olarak anlamli ve beklenen

yonde oldugunu dogrulamay1 amaglar.

Birlesme gecerligi, genellikle gostergelerin yapisal modeldeki faktorlere olan
yliklerinin degerlendirilmesiyle degerlendirilir. Bu degerlendirme, gostergelerin

faktorlerle giiclii bir iligkiye sahip olup olmadigini belirlemek icin faktor yiiklerinin
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degerlendirilmesini icerir. Yiiksek ve istatistiksel olarak anlamli faktor yiikleri,
gostergelerin faktorleri iyi ol¢tiiglinti gosterirken, diisiik veya istatistiksel olarak

anlamsiz yiikler birlesme gecerligini olumsuz etkileyebilir.

Arastirmacilar, birlesme gecerligini degerlendirmek icin genellikle faktor yiiklerini
kontrol etmektedirler. Faktor yiiklerinin degerlendirilmesinde, genellikle kabul

edilebilir esik degeri belirlenir 0.60’tir[105].

Birlesme gecerliligi icin kabul goren bir parametre acgiklanan ortalama varyans
(AVE) degeridir. AVE degeri, bir faktoriin gostergelerle giiclii bir sekilde iliskili

oldugunu ve gostergelerin faktorii iyi 6l¢tiiglinii gosterir.

AVE degeri genellikle faktor yiiklerinin karesinin toplamina boliinerek hesaplanir.

AVE = M (2.45)
K
AVE degerinin 0.5 veya daha yiiksek olmasi istenen bir kriter olarak kabul
edilir[106]. Bu, faktor tarafindan aciklanan varyansin, toplam varyansa oranla en
az yarisinin gostergeler tarafindan aciklandigi anlamina gelir. Diger taraftan Hair
ve arkadaslar1 [107], bilesik giivenirlik degerinin 0.60’1n iizeri oldugu durumlarda
AVE'nin 0.50'den kiiciik olmasinin yapi gecerligi icin sorun olmadiginmi ifade

etmistir. Hair ve ark. icin ise AVE icin alt sinir 0.40’tir.[78]

Fornell ve Larcker [106] AVE degerini, yapisal esitlik modelinde bir faktoriin
Olctim modelinin gecerliligini degerlendirmek i¢in kullanmislardir. Chin ve ark.
[108] ise KEKK-YEM modellerinde AVE degerinin kontrol edilmesi icin faktor

yiiklerini ve kovaryans yapisini analiz etmislerdir.
2.10.1.3 Ayrisma Gegerligi

Kismi en kii¢lik kareler yapisi esitlik modellerinde ayrisma gecerligi, bir faktor ile
diger faktorler arasindaki ayirt edilebilirligin Olciistidiir. Bu, bir faktoriin diger
faktorlerle iliskilerinden bagimsiz olarak varyansinin ne kadarini agikladigini

gosterir.
Ayrigsma gecerliligi 3 farkli kritere gore kontrol edilebilir. Bunlar;

J Capraz Yiikler
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. Fornell-Larcker Olgiitii

. HTMT Katsayisi

KEKK-YEM modellerinde capraz yiikler, farkl gizil degiskenler arasindaki iliskileri
Olcmek icin kullanilan bir kavramdir. Capraz yiikler, bir gizil degiskenin
gostergeler tarafindan aciklanan varyansinin baska bir gizil degiskenle olan
iliskisini ifade eder. Bu kurala gore, bir gostergenin, ilgili degiskendeki gosterge

yiikii, diger degiskenlerdeki gosterge yiiklerinden daha fazla olmalidir[58, 109].

Diger bir kriter Fornell-Larcker olciitli, bir gosterge degiskenin kendi gizil
degiskeniyle olan iligkisini diger gizil degiskenlerle olan iligkileriyle karsilastirir.
Bu 0lctit, gosterge degiskenlerin agirlikli faktor yiiklerini ve degiskenler arasindaki
kovaryanslar1 kullanarak hesaplanir. Eger bir gosterge degiskenin kendi gizil
degiskeniyle olan iliskisi, diger gizil degiskenlerle olan iliskilerden daha biiyiik ise,
Fornell-Larcker Olciitii saglanmis olur. Bu durum, gosterge degiskenin daha fazla
0zgiin varyansi acikladigini ve olctiigii gizil degiskenle daha yiiksek bir 6lciim
iliskisine sahip oldugunu gosterir. Fornell-Larcker ol¢iitii, olcek gecerliligini
degerlendirmek ve gosterge degiskenlerin ayirt edici 6zelliklerini belirlemek icin

yaygin olarak kullanilan bir yontemdir[106].

HTMT (Heterotrait-Monotrait) katsayis1 ise, KEKK-YEM modellerinde capraz
yiiklerin daha objektif bir sekilde degerlendirilmesi icin kullanilan bir 6lciidiir.
HTMT katsayisi, iki gizil degisken arasindaki capraz yiiklerin, ayni gizil degisken
arasindaki yiiklerle karsilastirildiginda ne kadar farkli oldugunu gosterir. Bu
katsayi, O ile 1 arasinda bir deger alir ve 0.90'dan kii¢iik olmas: arzu edilen bir
degerdir[86]. Daha diisiik HTMT katsayisi, capraz yiiklerin daha iyi ayrilabilir
oldugunu gosterir.

Capraz yiklerin ve bu olciitlerin kontrol edilmesi, KEKK-YEM modellerinin
gecerliligini ve ayrisma gecerliligini degerlendirmek icin 6nemlidir. Literatiirde
capraz yiiklerin ve bu Olciitlerin kontrol edilmesi icin farkli yaklasgimlar ve

formiiller mevcuttur.

Ornegin, Fornell ve Larcker [106] capraz yiiklerin degerlendirilmesi icin Fornell-

Larcker olciitiinii onermislerdir. Henseler vd. [86] ise HTMT katsayisinin ¢apraz
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yiliklerin  degerlendirilmesinde daha giivenilir bir alternatif oldugunu

belirtmislerdir.

2.10.2 Dogrusallik Varsayimi

KEKK-YEM modellerinde ¢oklu dogrusallik varsayimi, tahmin edici degiskenler
arasinda yiliksek diizeyde coklu dogrusalligin olmamasini ifade eder. Coklu
dogrusallik, tahmin edici degiskenlerin birbirleriyle yiiksek derecede iliskili olmasi
durumunda ortaya cikar ve tahmin edici degiskenler ile gizil degiskenler

arasindaki iligkilerin istikrarin1 bozabilir ve yorumlanmasini zorlastirabilir[78].

Goklu dogrusallig1 kontrol etmek icin genellikle varyans sisirme faktorii (VIF)
degerleri incelenir. VIF, tahmin edilen regresyon katsayisinin varyansinin ¢oklu
dogrusallik nedeniyle sisirilme derecesini 6lcer. Genel olarak, 5 veya 10'dan biiyiik
VIF degerleri c¢oklu dogrusalligin varligini isaret eder ve sonuclarin

yorumlanmasinda dikkatli olunmasi gerektigini gosterir[78].

KEKK-YEM'nin geleneksel regresyon analizi gibi diger yontemlere gore coklu
dogrusalliga daha az duyarli oldugu g6z Oniinde bulundurulmalidir. Bununla
birlikte, sonuclarin saglamligini saglamak icin c¢oklu dogrusalligin

degerlendirilmesi onerilen bir uygulamadir[78].

2.10.3 Uyum lyiligi

YEM modellerinde, Ki-Kare (Chi-square - x2), NFI (Normed Fit Index), d ULS
(Degree of Unweighted Least Squares), ve d_G (Degree of Geodesic) gibi olciitler,

modelin uyum iyiligini degerlendirmek icin kullanilan 6nemli 6l¢iitler arasindadir.

SRMR, modelin gézlemlenen veriler ile tahmin edilen degerler arasindaki uyumu
Olcer. Diisiik SRMR degerleri, daha iyi bir uyum iyiligi gosterir. SRMR degerinin
0.08 veya daha diisiik olmas1 kabul edilebilir bir uyum iyiligini gosterir (Hu ve
Bentler, 1999).

Ki-kare (x2), modelin uyum iyiligini 6lcmek icin kullanilan yaygin bir olciittiir.
Ancak, Ki-kare degeri tek basina bir modelin uyum iyiligini degerlendirmek icin

yeterli degildir. Ciinkii Ki-kare degeri, ornekleme biiyiikliigline ve modelin
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karmasikligina bagh olarak etkilenebilir. Bu nedenle, Ki-kare degerinin yaninda

diger uyum iyiligi olciitlerinin de dikkate alinmasi1 6nerilmektedir[63].

NFI (Normed Fit Index), modelin gozlemlenen verilere uyumunu 6lger. Yiiksek
NFI degerleri, daha iyi bir uyum iyiligi gosterir. NFI degeri genellikle 0.90 veya
daha yiiksek olmalidir[110].

d ULS (Degree of Unweighted Least Squares), modelin uyum iyiligini 6lcen bir
Olciittiir. Daha diisitk d_ULS degerleri, daha iyi bir uyum iyiligi gosterir. d_ULS
degeri genellikle 0.08 veya daha diisiik olmalidir[86]

d_G (Degree of Geodesic), modelin uyum iyiligini degerlendiren bir 6lciittiir. Daha
diisitk d_G degerleri, daha iyi bir uyum iyiligi gosterir. d G degeri genellikle 1.20
veya daha diisiik olmalidir[86]

Uyum iyiligini degerlendirmek icin tek bir Olciit yerine birden fazla olciitiin birlikte

degerlendirilmesi 6nerilmektedir[78].

Ayrica Olya ve Henseler’e gore KEKK-YEM modellerinde uyum iyiligi degerlerinin
saglanmasi gibi bir zorunluluk bulunmamaktadir[79, 111]. Bu durum, uyum
iyiligi sart1 olan K-YEM yaklasimina karsilik olarak KEKK-YEM yaklasimini tercih

etme sebebi olabilmektedir.

2.10.4 icsel liskilerin Anlamliiginin Degerlendirilmesi

KEKK-YEM modellerinde icsel iliskilerin anlamliligin1 degerlendirmek icin cesitli
istatistiksel yontemler kullanilir. Bu yontemler arasinda Bootstrapping (Yeniden
Ornekleme), Blindfolding (Tahmin Giicii Analizi), hipotez testleri, R* ve f

katsayilarinin degerlendirilmesi sayilabilir.
2.10.4.1 Yeniden Ornekleme

KEKK-YEM modellerinde yeniden 6rnekleme, parametrik olmayan bir yontemdir
ve istatistiksel cikarimlarin giivenilirligini degerlendirmek icin yaygin olarak
kullanilmaktadir[78]. Bu yontem, 6rneklem verilerinden tekrar tekrar 6rnekleme
yaparak yeni oOrneklem dagilimlari olusturur ve bu dagilimlar {izerinden
parametre tahminlerinin dagilimii hesaplar. Ozellikle kiiciik 6rneklemlerle

calisirken parametre tahminlerinin yam sira standart hatalar, giiven araliklar1 ve

68



hipotez testlerinin giivenilirligini saglamak icin yaygin olarak kullanilan bir

yontemdir.

Yeniden 6rnekleme, KEKK-YEM modellerinde modelin giicliigiinti degerlendirmek
icin de kullanilir. Orijinal veri setinin yapisini koruyarak birden cok 6rnekleme
olusturulur ve her bir 6rnekleme iizerinde modelin performansi Olciiliir. Bu
sayede, modelin kararliligi, katsayilarin istatistiksel anlamliligt ve hedef

degiskenin tahmin giicii gibi 6nemli degerlendirme kriterleri elde edilir[78].

Yeniden oOrnekleme ayrica, KEKK-YEM modellerinde degiskenler arasindaki
iliskilerin anlamliligin1 degerlendirmek icin kullanilan capraz gecerlilik
analizlerinde de énemli bir rol oynar. Ornegin, capraz gecerlilik analizlerinde,
yeniden Ornekleme kullanilarak yapisal yol katsayilarinin istatistiksel anlamlilig
ve giiven araliklar1 hesaplanir, boylece degiskenler arasindaki iligkilerin giicligii

ve istatistiksel onemi degerlendirilebilir[86].
2.10.4.2 Tahmin Giicii Analizi

Bu analiz, her bir gozlemi tahmin etmek icin modelin geri kalan gozlemleri

kullanarak gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki farklar1 hesaplar [112].

Tahmin giicii analizi, modelin tahmin yetenegini degerlendirmek icin 6nemli bir
aractir. Tahmin edilen degerlerin gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu
gosteren bir dizi istatistiksel ol¢iit elde edilir. Bu Olgiitler arasinda kok ortalama
kare hatasi (root mean square error, RMSE), tahmin dogrulugu (prediction

accuracy), R* degeri ve korelasyon katsayisi gibi degerler yer alir[112].

Bu analiz, KEKK-YEM modellerinde modelin 6ngori yetenegini degerlendirmek ve
modelin gecerliligini ve giivenilirligini test etmek icin yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. Tahmin edilen degerlerin gercek degerlere ne kadar yakin oldugunu
Olcerek modelin tahmin performansini degerlendirmek miimkiin olur.
Yeniden oOrnekleme ve tahmin giicii analizi (Q2) hesaplamalari, KEKK-YEM
yazilimlar1 araciligiyla otomatik olarak yapilabilir. Bu hesaplamalar, modelin
giivenilirligi, istatistiksel anlamlilig1 ve tahmin yetenegi hakkinda 6nemli bilgiler

saglar.
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2.10.4.3 Hipotez Testleri

Bu yontemde genellikle parametre tahminlerinin sifir hipotezi karsisinda
anlamliliginin test edilmesi kullanilir. Sifir hipotez, iligskinin var olmadigini veya
parametrenin sifira esit oldugunu ifade eder. ilgili parametre tahmininin
anlamliligi, hipotez testi sonucunda elde edilen p degeri ile degerlendirilir. Eger
p degeri belirlenen anlamlilik diizeyinden kiiciikse (genellikle p<0.05), iliski

anlamli olarak kabul edilir.
2.10.4.4 R? ve f* Katsayilar

Bu degerlendirmelerin yani sira, icsel iligkilerin etki biytkligi de
degerlendirilebilir. Ozellikle KEKK-YEM modellerinde, standartlastirilmis etki
biiyiikliigii (standardized effect size) Olciiti kullanilarak, iliskilerin giicii ve 6nemi

hakkinda bilgi elde edilebilir.

R2, bagimhi degiskenin varyansinin bagimsiz degiskenler tarafindan ne kadar
aciklandigini gosterir. Bu katsayi, modelin aciklama giiclinii 6l¢mek i¢in kullanilir.
R2 degeri O ile 1 arasinda degisir ve ne kadar yiiksekse, bagimli degiskenin
bagimsiz degiskenler tarafindan o kadar iyi aciklandig1 anlamina gelir. Genellikle
R2 degeri yiiksek olan modeller, daha iyi uyum saglayan ve daha iyi tahminler
yapan modeller olarak kabul edilir[87]. B endojen ve tahminci degisken
arasindaki yol katsayisi, cor ise endojen ve tahminci degisken arasindaki

korelasyon degeri olmak tizere, R* degeri su formiille hesaplanir.
n
R? = 2 B, cor(y,x;) (2.46)
J

Diger yandan, R2 degeri modelin karmasikligina bagli olarak yaniltici olabilir.
Ozellikle ¢ok sayida bagimsiz degiskenin oldugu karmasik modellerde, R? degeri
yliksek c¢ikabilir ve bu durum modelin gercek aciklama giiclinii asir1 tahmin

edebilir[87].

Diizeltilmis R2, R? degerini serbestlik derecesi ve Orneklem biiyiikligi gibi
faktorlerle diizeltir. Bu diizeltme, modelin karmasikligina bagli olarak diizeltilmis

R2? degerinin daha gercekci bir tahmin saglamasimi saglar. Diizeltilmis R? degeri,
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her bir bagimsiz degiskenin ek aciklama giiciinii dikkate alarak daha dengeli bir

degerlendirme yapmay1 saglar[87].

n Orneklem biyiikligi, k modeldeki tahminci yapilarin sayisi olmak {izere
diizeltilmis R2 su formdiille hesaplanir.
n—1

2 —1-(1-R?®).———— 2.47
Ri=1-(1 R)n_k_1 (2.47)

f2 ise degiskenler arasindaki iliskinin etki biiylikligiinii gosterir. Bu katsayi,
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskendeki degisikligi ne olciide acgikladigini
ifade eder. f2 degeri O ile « arasinda degisir. Genellikle f2 degeri 0.02, 0.15 ve
0.35 olmak iizere ii¢ farkli etki biiyiikliigii sinifina ayrilir. Degerlerin artmasiyla

etki biiytikliigii de artar[113].

f2 degeri, ilgili degiskenin modele dahil edildigi ve haric¢ tutuldugu durumlardaki

R?degerlerine gore su formiille hesaplanir.

£ _ (R? ganit — R?hari¢)
(1 — R%4anit)

(2.48)

2.11 Aracilik Analizi

Aracilik analizi, iki degisken arasindaki iliskiyi aciklayan temel mekanizmalari
incelemek icin sosyal ve davranigsal bilimlerde siklikla kullanilan bir istatistiksel
yontemdir[114]. Bagimsiz bir degisken ile bagimli bir degisken arasindaki
iliskinin kismen veya tamamen bir veya daha fazla ara degisken tarafindan
aciklanip aciklanmadigini test etmek, yani araci (mediator) olarak adlandirilan
bir veya daha fazla ara degisken tarafindan aciklanip aciklanmadigini test etmek,

aracilik analizinin temel amacidir[115].

71



Araci Degigken

Bagimsiz Degisken J Baglmh Deg1§ken

Sekil 2.8 Aracilik modelinin kavramsal diyagrami

Aracilik analizi, miidahalenin, tedavinin veya manipiilasyonun sonu¢ degiskeni
tizerindeki etkisinin temel mekanizmasini belirlemek i¢in siklikla kullanilir[116].
Bu teknik, psikoloji[117], tip[115], egitim[114], ekonomi[118] wve halk
saghgi[119] gibi cesitli alanlarda uygulanmistir.

Aracilik analizi i¢in farkli yontemler mevcuttur. Bunlar arasinda nedensel adimlar
yaklasimi, katsayilarin carpimi yaklasimi ve yapisal esitlik modeli yaklasimi yer
almaktadir[120]. Nedensel adimlar yaklasimi, bagimsiz degiskenin medyator
araciligryla bagiml degiskendeki dogrudan ve dolayl etkilerini incelemek icin bir
dizi regresyon modeli test etmeyi icerir. Katsayilarin carpimi yaklasimi ise,
bagimsiz degisken ile medyator arasindaki yol ve medyator ile bagimli degisken
arasindaki yolun katsayilarini carpmayi icerir. Yapisal esitlik modeli yaklasima ise,
bagimsiz degiskeni, arac1 degiskeni ve bagimli degiskeni iceren bir yol modeli test

etmeyi icerir.

Aracilik analizi ayn1 zamanda kismi aracilik ve tam aracilik gibi farkli aracilik
tiirlerini de icermektedir[116]. Kismi aracilik, bagimsiz degisken ve bagiml
degisken arasindaki iligkinin bir kismini, ancak tamamini degil, aciklayan aracinin
varligina isaret eder. Tam aracilik ise bagimsiz degisken ve bagimli degisken

arasindaki iliskinin tamamini aciklayan aracinin varligi anlamina gelmektedir.

Zamansal oncelik problemi, 6l¢iim problemi ve potansiyel karistirici degiskenler
gibi farkli sorunlar aracilik analizi yaparken dikkate alinmasi gereken diger
konulardandir[115]. Bu konular sonuclarin gecerliligi ve bulgularin

yorumlanmasini etkileyebilir.
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Tim bu nedenlerden dolayi, aracilik analizi, bilimsel arastirmalarda degiskenler

arasindaki altta yatan mekanizmalari incelemek icin degerli bir aractir.

2.11.1 Sobel Testi

Sobel testi, aract degiskenlerin etkilerinin anlamliligini test etmek icin kullanilan
bir istatistiksel yontemdir. Bu test, bir bagimsiz degiskenin etkisinin, bir araci
degisken tiizerinden bagimli degiskene olan dolayli etkisini degerlendirmek

amaciyla kullanilir[121].

Sobel testinin gelistirilen 2 farkli versiyonu daha mevcuttur. Bunlar Aroian ve
Goodman testleridir. Sobel testi, bagimli degiskene olan dolayli etkinin anlamlilig
icin en sik test edilen yontemdir, ancak bazi sinirlamalar vardir. Ik olarak, cok
glicli degildir, yani bir etkinin gercek oldugu durumlarda bile aracilik etkisini
tespit etme sansi diisiiktiir[122]. Ikinci olarak, Sobel testi 6rneklemin
biiytikliigiine duyarhidir, yani biiyiik 6rneklerde kiiciik 6rneklerden daha cok

aracilik etkisi tespit etme egilimindedir[122].

Aroian ve Goodman testleri, Sobel testinden daha giicliidiir, ancak ayn1 zamanda
daha karmagiktir. Aroian testi, IV, araci degisken ve DV arasindaki yol
katsayilarinin carpimina dayanirken, Goodman testi, toplam etki ile dogrudan etki
arasindaki farka dayanir Aroian testi parametrik olmayan bir testken, Goodman

testi parametrik bir testtir. [120, 122]

Aracilik icin hangi testin kullanilacagi mevcut 6rneklem biiytikligiine baghdir.
Eger giic 6nemli degilse, Sobel testi iyi bir secenektir. Glic 6nemliyse, Aroian veya

Goodman testleri daha iyi secenekler olabilir.

Sobel testi, aracilik etkisinin anlamliligin1 degerlendirmek icin iki adimdan olusur.
Ilk adimda, araci degiskenin bagimsiz degisken iizerindeki etkisi dogrudan bir
regresyon modeli kullanilarak hesaplanir. Ikinci adimda ise, araci degiskenin
bagimsiz degisken iizerindeki etkisi dolayli etki yoluyla hesaplanir. Dolayl etki
yolu, araci degiskenin bagimli degisken tizerindeki etkisini araci bir degisken
tizerinden aktarir. Sobel testi, dogrudan ve dolayli etki yollarinin standart

hatalarini ve katsayilarini kullanarak araci etkisinin anlamliligini test eder[121].
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Araci Degigken J

a(s.) b(sv)

< o (of
Bagimsiz Degisken ¥ Bagiml Degisken J
J,

Sekil 2.9 Sobel test (araci degisken illiistrasyonu)

Sekil 2.9’da gosterilen sembollerin anlamlari sirasiyla soyledir.

a = Bagimsiz degisken ve araci degisken arasindaki iliski icin ham

(standartlastirilmamis) regresyon katsayisi
s, = a'nin standart hatasi.

b = Araci ile bagimli degisken arasindaki iliski icin ham katsayr (bagimsiz

degisken ayni zamanda bagimli degiskenin bir gostergesi oldugunda).
s, = b'nin standart hatasi.
¢’ =Bagimsiz degiskenin, bagimli degisken tizerindeki direkt etkiyi ifade eder.

Aracilik modeli dogru bir sekilde belirtilirse, ¢, a, b ve ¢' yollari, bazen siradan en
kiiclik kareler veya coklu regresyon ile tahmin edilebilir. Baz1 durumlarda, coklu
regresyon yerine diger tahmin yontemleri (0rnegin, lojistik regresyon, ¢ok diizeyli
modelleme ve yapisal esit modelleme) kullanilmalidir. Hangi veri analizi yontemi

kullanilirsa kullanilsin, arabuluculugu test etmek icin gerekli adimlar aynidir.

Oncelikle bagimsiz degiskenin arac1 degiskeni tahminledigi bir regresyon analizi
calistirilir. Boylece a ve s, degerleri hesaplanir. Bagimsiz ve aracit degiskenin
birlikte bagimli degiskeni tahminledigi ikinci bir regresyon analizi daha calistirilir.
Bu adim ise b ve s, degerlerini verecektir. Bu boliimde hesaplanan standart hata

degerlerinin hicbir zaman negatif olamayacagina dikkat edilmelidir.
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Hesaplanan bu 4 deger kullanilarak, aracilik testi icin kritik deger olan z degeri

hesaplanir. Sirasiyla Sobel, Aroian ve Goodman test esitlikleri su sekildedir.

_ a.b
°T Vb2.5.2 + a?.s)? (2.49)
_ a.b 550
JbZ.552 + a?.sp% + 542, 5,2 (2.50)
a.b
(2.51)

VD252 + a?.sp% — 542,52

Bu degerin anlamliligi, normal dagilim varsayimi altinda Z-testi kullanilarak test
edilir. Eger hesaplanan Z degeri, kritik Z degerinden biiyiikse araci etkisi anlamli

kabul edilir[121].
Bu testin varsayimlari su sekilde listelenebilir.

o Bagimsiz degisken, araci degisken ve bagimli degisken arasinda dogrusal
bir iliski bulunmalidir: Sobel testi, dogrusal iligkilerin oldugu durumlarda
uygulanir. Bu varsayim, degiskenlerin dogrusal bir iligskiye sahip oldugunu ve
normal dagildigini ifade eder.

o Bagimsiz degiskenin etkisi, aract degisken tarafindan tam olarak aracilik
edilmelidir: Sobel testi, bagimsiz degiskenin etkisinin tamamen araci degisken
tizerinden gectigi durumlari degerlendirir. Bu varsayim, araci degiskenin bagimsiz
degisken ile bagimli degisken arasindaki iliskide gercekten bir aracilik rolii
oynadigini gosterir. Eger arac1 degiskenin etkisi zayif veya yoksa, Sobel testi uygun
sonuglar vermeyebilir.

o Bagimsiz degisken, araci degisken ve bagimli degisken arasinda normal
dagilim saglanmalidir: Sobel testi, Z-testi kullanarak aracilik etkisinin
anlamliliginm1 test eder. Bu nedenle, testin dogru sonuclar vermesi icin
degiskenlerin normal dagilima sahip olmasi 6nemlidir. Normal dagilim varsayimi

ihlal edildiginde, alternatif yontemlerin kullanilmas: gerekebilir[121].
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Sobel testinin bu varsayimlari dikkate alinmali ve testin sonuclar1 yorumlanirken
goz onlinde bulundurulmalidir. Varsayimlarin saglanmadigi durumlarda,
alternatif yontemlerin kullanilmas1 veya daha genis bir analiz yapilmasi

gerekebilir.

Ayrica sobel testi, sadece tek bir diizenleyici degiskenin etkisini degerlendirmek
icin kullanilir. Birden fazla diizenleyici degisken varsa, alternatif yaklasimlar

kullanilmas: gerekir.
2.12 Diizenleyici Degisken Analizi

Diizenleyici degisken analizi, sosyal ve davranigsal bilimlerde, iki degisken
arasindaki iliskinin tictincii bir degisken olan diizenleyicinin seviyelerine bagh
olarak nasil degistigini arastirmak icin kullanilan bir istatistiksel tekniktir[114].
Hayes'e gore, diizenleyici degisken analizi arastirmacilara ongordiikleri ve sonuc
degiskeni arasindaki iliskinin farkli diizenleyici (moderatér, ilimlastirici)
degiskeni seviyelerinde nasil degistigini inceleyerek yardimci olur[116]. Teknik,
bir iliskinin hangi sinirlar altinda gecerli oldugunu kesfetmek icin yaygin olarak

kullanilir ve degiskenler arasindaki iliskiyi degistiren kosullara iligskin bilgiler

saglayabilir[123].
Diizenleyici Degisken J

Bagimsiz Degisken J’ 4 Y Bagimli Degisken J

Sekil 2.10 Diizenleyici degisken modelinin kavramsal diyagrami

Gorsel yaklasim, regresyon temelli yaklasim ve varyans analizi (ANOVA) temelli
yaklasim olmak {izere diizenleyici degisken analizi yapmak icin farkli yontemler
bulunmaktadir[124]. Gorsel yaklasim, diizenleyici degiskenini X-ekseninde
yerlestirerek Ongoriicii ve sonug¢ degiskenlerinin bir dagilim grafigi

olusturulmasini igerir. Regresyon temelli yaklasim, bir etkilesim teriminin
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regresyon modeline eklenmesini gerektirir ve diizenleyici degiskeninin, 6ngoriicii
ve sonu¢ degiskenleri arasindaki egimi degistirmesine izin verir. ANOVA temelli

yaklasim, etkilesim teriminin ANOVA modelindeki anlamliligini test etmeyi icerir.

Diizenleyici degisken analizi ayrica basit moderasyon, modere moderasyon ve
aracili moderasyon gibi farkli moderasyon tiirlerine sahiptir[116]. Basit
moderasyon, ongoriicii ve sonu¢ degiskeni arasindaki iligkinin giiciiniin veya
yoniiniin diizenleyici degiskeni seviyelerine bagl olarak degistigi durumlarda
gerceklesir. Modere moderasyon, diizenleyicilik etkisinin giiciiniin veya yoniiniin
dordiincii bir degiskenin seviyelerine bagli olarak degistigi durumlarda ortaya
cikar. Aracili moderasyon, ongoriici ve sonu¢ degiskeni arasindaki iliskinin

aracinin diizenleyici tarafindan etkilendigi durumlarda meydana gelir.

Diizenleyici degisken analizi yapilirken diizenleyicinin Ol¢ctimii, diizenleyici
etkilerinin analizi i¢in uygun yontemlerin secimi ve karistirici degiskenlerin varligi
gibi bircok konu dikkate alinmalidir[123]. Bu konular sonuclarin gecerliligini ve

bulgularin yorumlanmasini etkileyebilir.

Genel olarak, diizenleyici degisken analizi, bir iliskinin hangi kosullar altinda var
oldugunu arastirmak ve degiskenler arasindaki iliskiyi ilimlayan kosullar hakkinda
bilgi saglamak i¢in 6zellikle sosyal ve davranissal arastirmalarda kullanilan degerli

bir istatistiksel tekniktir.

Diizenleyici degisken modellerinin siirecleri, diizenleyici degiskenin niimerik ve

kategorik olmasina bagl olarak iki farkl sekilde gerceklesir.

2.12.1 Kategorik Degiskenlerin Diizenleyici Etkilerini Modelleme

Kategorik degiskenlerin diizenleyici etkilerini KEKK-YEM'de modelleme, bagimsiz
ve bagimli degiskenler arasindaki iliskiyi kategorik bir diizenleyici degiskenin
etkisiyle incelemeyi icerir. Bu yaklasim, degiskenler arasindaki iliskinin farkl
gruplar veya kategoriler arasinda nasil degisebilecegini daha derinlemesine

anlasilmasini saglar.

KEKK-YEM'de kategorik diizenleyici etkilerini modellemek icin yaygin olarak
kullanilan bir yontem, grup yaklasimidir. Bu yaklasim, diizenleyici degiskeninin

her bir kategorisi i¢in ayr1 modeller olusturmay1 ve bu modeller arasinda tahmin
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edilen yol katsayilarini veya etki biiyiikliiklerini karsilastirmayi igerir ve boylece
degiskenler arasindaki iliskinin gruplar arasinda nasil farklilastigini anlasilmasina

yardimci olur.

Diger bir yaklasim ise Kismi En Kiiclik Kareler Coklu Grup Analizi / Partial Least
Squares Multi-Group Analysis (KEKK-CGA/PLS-MGA) dir. Burada diizenleyici
degiskeninin farkli kategorileri ayn1 anda analiz edilerek model parametreleri
arasindaki anlaml farklar test edilir. Bu yontem, farkli gruplar arasindaki yol
katsayilarini veya etki biiyiikliiklerini dogrudan karsilastirma imkani saglar ve

diizenleyici etkinin istatistiksel kanitlarini sunar.

KEKK-CGA, yapisal denklem modellemesi cercevesinde gruplar arasindaki
farkliliklarin incelenmesine olanak taniyan kismi en kii¢iik kareler yaklagiminin
bir uzantisidir[86]. KEKK-CGA, 6zellikle farkli karakteristiklere sahip olan veya bir
niifusun farkli segmentlerini karsilastirmak istendigi durumlarda kullanishdir. Bu
yontem, gruplar arasindaki farkliliklarin Oneminin degerlendirilmesine ve

iligkilerin gruplar arasindaki degismezligi incelemeye olanak saglar.

KEKK-CGA'da, her bir grup icin grup 6zelinde modeller ayr1 ayri tahmin edilir ve
her bir alt grubun 6zgiin 6zelliklerini yakalar[125]. Analiz, her bir grup ic¢in
yapisal modelin ayr1 ayr1 tahmin edilmesini iceren bir dizi iteratif adimdan olusur,
ardindan tahmin edilen parametrelerin gruplar arasindaki farklarinin anlamlilig
karsilastirlhir.  Grup karsilastirmalari, permiitasyon testleri veya yeniden
ornekleme yontemleri kullanilarak parametre farkliliklarinin anlamliligina

bakilarak yapilir[102]

KEKK-CGA'nin temel amaci, gizil degiskenler arasindaki iligkilerin gruplar
arasinda nasil farklilastigini anlamak ve heterojenligin potansiyel kaynaklarini
belirlemektir. Grup o6zelinde modelleri dikkate alarak, arastirmacilar grup
ozelindeki varyasyonlar1 hesaba katabilir ve bulgularinin daha dogru ve giivenilir

yorumlarini yapabilirler[78].

KEKK-YEM'de kategorik diizenleyici etkilerini modellemekle ilgili kisitlamalardan
biri, grup degismezligi varsayimidir, bu da degiskenler arasindaki iligkilerin tiim
gruplar icin tutarli olmasi anlamina gelir. Bu varsayimin ihlali, yanh veya yanlis

sonuglara yol acabilir. Diizenleyici degisken analizinin gecerliligini saglamak icin
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gruplar arasinda 6l¢iim degismezliginin ve yapisal degismezligi degerlendirilmesi

onemlidir.

Ayrica, diizenleyici degiskenindeki kategorilerin sayis1 dikkate alinmalidir. Az
sayida kategoriye sahip olmak, anlamli diizenleyici etkilerini tespit etme giiciinii
sinirlayabilir, cok sayida kategori ise kiiciik grup boyutlarina ve giivenilir olmayan
tahminlere neden olabilir. Arastirmacilar, yeterli sayida grup ve her bir grup icinde

yeterli 6rneklem biiytiikliigiinii koruma arasinda bir denge saglamaya caligmalidir.

2.12.2 Niimerik Degiskenlerin Diizenleyici Etkilerini Modelleme

KEKK-YEM'de siirekli degiskenlerin diizenleyici etkilerini modellemek, iki yap1
arasindaki iliskiyi etkileyen siirekli degiskenlerin farkli diizeylerindeki etkisini
incelemek icin kullanilan degerli bir tekniktir. Niimerik diizenleyici etkileri,
bagimsiz degisken ile bagiml degisken arasindaki iliskinin diizenleyici degiskenin

farkli diizeylerinde degistigi durumu ifade eder[78].

KEKK-YEM'de niimerik diizenleyici etkileri modellemek icin yapisal modelde
bagimsiz degisken, diizenleyici degisken ve bu degiskenlerin carpimi olan
etkilesim terimleri kullanilir. Etkilesim terimi, bagimsiz degisken ve diizenleyici
degiskenin carpiminin bagimli degisken {izerindeki carpan etkisini yakalar ve
iliskinin giiciiniin veya yoniiniin diizenleyici degiskenin farkli diizeylerinde nasil

degistigini gosterir[78, 126].

Diizenleyici etkinin anlamliligini degerlendirmek icin arastirmacilar, etkilesim
terimi icin giiven araliklarini ve p-degerlerini elde etmek icin yeniden 6rnekleme
yontemlerini kullanabilir. Yeniden 6rnekleme, verilerin birden fazla kez yeniden
ornekleme yaparak etkilesim etkisi tahminlerinin dagilimini olusturmayi saglar ve

saglam istatistiksel ¢cikarimlar yapmay1 miimkiin kilar[78].
Ayrica, dizenleyici etkinin gorsellestirilmesi iliskiyi daha iyi anlamak icin
onemlidir. Etkilesim etkisinin cizelgelenmesi, diizenleyici degiskenin farkl

diizeylerinde etkinin yonii ve biiyiikliigii hakkinda bilgi saglayabilir[87].

Basit Egim Analizi (Simple Slope Plot), Kismi En Kiiciik Kareler Yapisal Esitlik
Modellemesinde bir ntimerik degiskenin iki ntimerik degisken arasindaki etkilesim

etkisini incelemek ve yorumlamak icin kullanilan bir gorsel aractir. Bu grafik,
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bagimhi degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iliskinin farkli diizenleyici

seviyelerindeki giiciinii ve yoniinii gorsel olarak temsil eder.

Basit Egim Analizi, diizenleyici degiskeninin her bir seviyesi icin ayr1 ayri
regresyon cizgilerinin tahmin edilmesiyle olusturulur[127]. Bu, bagimlh
degiskenin diizenleyicinin farkli seviyelerindeki kosullu etkilerini incelemek i¢in
arastirmacilara olanak saglar. Regresyon cizgilerinin egimleri iliskinin giictinii

temsil ederken, yonleri diizenleyici etkinin dogasini gosterir.

KEKK-YEM’de Basit Egim Analizi olusturmak icin arastirmacilar genellikle
Hayes'in acikladigi yontemi takip eder[116]. Ik olarak, veriler diizenleyici
degiskeninin 3 farkli seviyesine gore boliiniir. Bu bolme isleminde aritmetik
ortalama veya ortanca degerler tercih edilebilir. Ortalama kullanilirsa diizenleyici
degiskenin aritmetik ortalamasi hesaplanir ve bu degerden bir standart sapma
cikarilarak ve bir standart sapma eklenerek 3 farkli seviye elde edilir. Eger ortanca
kullanilirsa, diizenleyici degiskenin 1. kartil, 2. kartil (ortanca, medyan) ve 3.
kartil degerleri hesaplanir. Ardindan, her bir seviye icin ayr1 ayri regresyon
modelleri tahmin edilir ve regresyon katsayilari ile standart hatalari elde edilir. Bu
katsayilar, diizenleyici degiskenini x-ekseninde ve bagimli degiskeni y-ekseninde

gorsellestirmek icin kullanilir.

Simple Slope plotu yorumlamak, regresyon cizgilerinin egimlerini ve giiven
araliklarini incelemeyi icgerir. Egimlerin sifirdan anlamli olarak farkli olmasi,
bagimsiz ve bagimli degisken arasindaki iliskinin diizenleyici seviyelerine gore
degistigini gosterir. Arastirmacilar ayrica diizenleyicilerin farkli kategorileri
arasindaki egimleri karsilastirarak diizenleyici etkisinin dogasini ve biiyiikliigiinii

belirleyebilir.

SmartPLS ve WarpPLS gibi bircok yazilim paketi, KEKK-YEM analizlerinde Simple
Slope Plot olusturmak icin araclar ve islevler saglar. Bu araclar, regresyon
katsayilarinin tahmin edilmesi ve cizgilerin ¢izilmesi siirecini otomatiklestirerek
arastirmacilarin  diizenleyici etkilerini kesfetmelerini ve yorumlamalarini

kolaylastirir.

80



SC x LIKE

0.392
0.332
0.273
0.213
0.153
0.092
0.032
-0.027

CUsL

-0.087
-0.147
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-0.387
-0.447
-0.507
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-1 -1 09 08 07 06 05 -04 02 -02 0.1 -0 0.1 0.2 0.3 04 05 06 OF 08 09 1 11

LIKE

== SC at -1 SD ==SC at Mean ==5SCat +15D
Sekil 2.11 Smartpls programinda elde edilmis bir simple slope plotun goriiniimii

2.13 PROCESS Macro

Process Macro (diger adiyla Hayes Process), Andrew F. Hayes tarafindan
gelistirilen, sosyal bilimler alaninda araci degisken, diizenleyici degisken ve
kosullu siire¢ analizlerini yapmak icin kapsamli bir metodolojik yaklasimdir [127].
Arastirmacilara degiskenler arasindaki karmasik iliskileri incelemelerine ve bu
iliskilerin altinda yatan mekanizmalar1 kesfetmelerine olanak saglayan yaygin
olarak kullanilan bir istatistiksel aractir. SPSS veya SAS gibi istatistiksel analiz

yazilimlarinda kullanilabilir.

Process Macro, bagimsiz degiskenlerin bir bagimli degiskene etkilerini araci
degiskenler araciligiyla analiz etmek icin regresyon temelli bir yaklasimi
benimser[127]. Arastirmacilara bagimsiz degiskenlerin sonu¢ degiskeni
tizerindeki dogrudan ve dolayli etkilerini degerlendirmelerine, ayni zamanda
nedensel yol iizerindeki ara degiskenlerin aracilik roliinii incelemelerine olanak
tanir. Bu noktada belirtilmelidir ki, Process Macro sadece niimerik olan araci

degiskenleri test edebilir. Kategorik araci degiskenler icin uygun degildir.

Ayrica, Process Macro diizenleyici analizi i¢in analitik yeteneklerini genisletir ve

bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iliskinin {icilincii bir degisken
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tarafindan nasil etkilendigini arastirir[127]. Arastirmacilara iliskinin giiciiniin
veya yoniiniin diizenleyici degiskeninin farkli seviyeleri arasinda farkli olup

olmadigini degerlendirmelerine olanak saglar.

Process Macro, yeniden Ornekleme teknigini kullanarak dolayli ve diizenleyici

etkilerin istatistiksel anlamliligini tahmin eder[127].
2.14 KEKK-YEM Analizlerinde incelenen Etkiler

KEKK-YEM modelleri, farkli etkileri analiz edebilir. Ornegin, arastirmacilar,
degiskenler arasindaki nedensel etkileri 6l¢gmek icin yapisal esitlik modelleri
kullanabilirler. Bu, bir degiskenin diger degiskenleri ne sekilde etkiledigini

anlamak icin kullanishdir.

2.14.1 Dogrudan Etki

Dogrudan etki, araci degiskenler dikkate alinmadan bir degiskenin digerine
dogrudan etkisini temsil eder. Baska bir deyisle, araya giren degiskenlerin etkisini
hari¢ tutarak iki degisken arasindaki iliskinin giiclinii ve yoniini gosterir[12].
Dogrudan etkiler, modeldeki degiskenleri birbirine baglayan yollar boyunca
parametreleri inceleyerek hesaplanir[128]. Bu etkiler, degiskenler arasindaki
dogrudan iliskileri anlamaya yardimec1 olur ve dogrudan ve dolayl etkileri iceren

bir degiskenin genel etkisini hesaplamak i¢in 6nemlidir[12].

) .. Dogrudan Etki (c") ) .
Bagimsiz Degisken Y Bagiml Degisken

Sekil 2.12 Dogrudan etkinin kavramsal diyagrami

Bu noktada iki degisken arasindaki etkiyi ifade eden deger, yol katsayis1 seklinde
ifade edilir ve B ile sembolize edilir. Kismi En Kiiciik Kareler Yapisal esitlik
modellemesinde B degeri, bagimli ve ve bagimsiz degisken arasindaki kovaryans

ve bagimsiz degiskenin standart sapmasi kullanilarak su sekilde hesaplanair.
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g = cov(X,Y)

X (2.52)

Yol katsayilarinin t-istatistigi ve p-degeri hesaplamalari icin Yeniden 6rnekleme
veya Jackknife yontemleri kullanilabilir. Her iki yontem de KEKK-YEM'de icsel

modelin istatistiksel anlamliligini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilir.

Yeniden 6rnekleme yontemi kullanilarak yol katsayilarinin t-istatistigi ve p-

degeri hesaplamalar1 su adimlarla gerceklestirilir:

o Yeniden 6rnekleme yapilir: Veri setinden, orijinal 6rnekleme biiyiikliigiine
esit biiyiikliikte birden cok alt 6rneklem cekilir. Bu 6rneklemler, orijinal veri
setinin rastgele tekrarlarini igerir.

o Her bir yeniden 6rnekleme icin model yeniden tahmin edilir: Her yeniden
ornekleme iizerinde KEKK-YEM modeli yeniden tahmin edilir ve yol katsayilar
elde edilir.

o Yol katsayilarinin dagilimi hesaplanir: Birden cok yeniden 6rnekleminde
elde edilen yol katsayilarina dayanarak, bu katsayilarin dagilimi hesaplanir.
Buna gore, her bir yol katsayisi icin ortalama ve standart sapma hesaplanair.

o Standart hata ve t-istatistigi hesaplanir: Yol katsayilarinin standart

hatalar, ilgili yol katsayisinin standart sapmasinin karekokii olarak hesaplanir.
ob = JoB (2.53)

Ardindan, t-istatistigi yol katsayisinin tahmini ile standart hatanin boliimi olarak

hesaplanir.
Om
o p-degeri hesaplanir: Elde edilen t-istatisti§i ve serbestlik derecesine

(yeniden 6rnekleme sayisi eksi bir) dayanarak, p-degeri belirlenir. Bu, t-istatistigin

gozlenen veya daha biiylik bir degeri elde etme olasiligini ifade eder.
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Jackknife Yontemi de yol katsayilarinin t-istatistigi ve p-degeri hesaplamalari icin
kullanilabilen bir yontemdir. Jackknife YoOntemi, veri setinden tekrarli alt
orneklem cekerek ve bu 6rneklemler {izerinde modeli yeniden tahmin ederek

isleyisini gerceklestirir.

2.14.2 Dolayh Etki

Dolayli etki, bir araci degisken veya bir dizi araci degisken araciligiyla bir
degiskenin digeri iizerindeki etkisini ifade eder[129]. Bagka bir deyisle, bir veya
daha fazla araya giren degisken araciligiyla bir degiskenin sonu¢ degiskeni
tizerindeki etkisini temsil eder[128]. Dolayl etkiler, bagimsiz degiskenden araci
veya aracilar1 iceren bagimli degiskene yonlendirilen yollarin her biri boyunca
parametrelerin carpilmasi ve toplanmasiyla hesaplanir[128]. Dolayl etkileri
incelemek, degiskenler arasindaki iliskilerde aract degiskenlerin roliinii
belirlemeye yardimci oldugundan, degiskenlerin birbirini etkiledigi temel

mekanizmalar1 ve siirecleri anlamak icin ¢cok 6nemlidir[130].

/
4 1

/ \
P! L)

1 1 !
i i

1
Iy a b:--"-;'
1! N
1] AN
L. N

Dogrudan Etki (¢)

Bagimsiz Degisken J[ ]: Bagiml Degisken J

Sekil 2.13 Aracilik etkisinin istatistiksel diyagrami

Dolayh iliski, bagimsiz bir degiskenden bir araciya yonelen iliski katsayis1 a ve
aracidan bagimli degiskene yonelen iligki katsayisi b olmak iizere a ve b

degerlerinin carpilmasiyla hesaplanir.
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2.14.3 Toplam Etki

Toplam etki bir degiskenin digerine hem dogrudan hem de dolayli etkilerinin
birlesik etkisini temsil eder. Bu, araya giren degiskenler araciligiyla olanlar1 da
iceren bagimsiz bir degiskenin bagimli degisken tizerindeki genel etkisini yakalar.
Toplam etkiyi hesaplamak icin, dogrudan etki ve degiskenler arasindaki tiim
dolayl etkiler toplanmalidir[128]. Toplam etkiyi anlamak, modeldeki degiskenler
arasindaki tam iligkiyi anlamak icin oOnemlidir ve dogrudan ve dolayh
etkilesimlerin karmasik bir sekilde nasil etkilesime girdigini ¢6zmeye yardimci

olur[129]. Toplam etki c ile gosterilir ve
c=c+a.b (2.55)
formdiilii ile hesaplanir.

2.14.4 Diizenleyici Etki

Diizenleyici (moderator) etki, bir bagimsiz degisken ile bagimhi degisken
arasindaki iligkiye etki eden diizenleyici ad1 verilen {i¢lincii bir degiskenin etkisini
ifade eder[12]. Bu etki, bagimsiz ve bagimli degisken arasindaki iliskinin giiciinii
veya yoniini, diizenleyici degiskenin diizeyine veya degerine bagli olarak
degistirdiginde ortaya cikar[12]. YEM'de, diizenleyici etkileri, modelde bagimsiz
degisken ile diizenleyici degiskeni arasindaki etkilesim terimlerinin dahil edilmesi
yoluyla incelenebilir[12]. Diizenleyici etkilerin incelenmesi, farkli kosullarin veya
alt gruplarin degiskenler arasindaki iliskileri nasil etkileyebilecegini anlamak icin
onemlidir ve bu iliskilerin hangi sinir kosullarinda gecerli olduguna dair bilgi

saglar[12].
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W (Diizenleyici Degisken) J

N

AN
.

o Y (Bagimlh Degisken) J

[ Diizenleyici Etki ]

X * W (Etkilesim) J

Sekil 2.14 Diizenleyicilik etkisinin istatistiksel diyagrami

X (Bagimsiz Degisken)
/

[ Dogrudan Etki
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UYGULAMA

3.1 Uygulama Verisi

Uygulamada, 2016-2017 yilinda Istanbul Universitesi Dis Hekimligi Fakiiltesi
Pedodonti Anabilim dalinda tedavi gormdiis, yaslar1 3 ve 15 arasinda degisen, 118
tek yumurta ikizi, 286 ¢ift yumurta ikizi olmak {izere toplam 404 cocuga ait veriler
tizerinde calisilmistir[131]. Veri, Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma
Kurumu (TUBITAK) tarafindan 2145284 numarali hibe ile finanse edilen bir proje
icin toplanmistir[131]. Toplanan verilerde, ¢ocuklara ait cinsiyet, biberon ve
emzik kullanimi, kotii agiz aliskanliklar1 ve bazi ortodontik rahatsizliklarin
goriilliip goriilmemesine dair kategorik degiskenler bulunmaktadir. Tez

uygulamasinda kullanilan degiskenler asagidaki ayrintili bir sekilde belirtilmistir.

1. Cinsiyet: Nominal degiskendir. 0= Kiz, 1= Erkek seklinde kodlanmistir.

2. Zigosite: Nominal degiskendir. 0= Tek Yumurta Ikizi, 1= Cift yumurta ikizi
seklinde kodlanmuistir.

3. Biberon Kullanim Siiresi: Ordinal Degiskendir 1= 0-24 ay kullanim, 2 = 24
ay ve tizerinde kullanim olarak kodlanmuistir.

4. Hamilelik siiresi: Haftalik cinsten niimerik degiskendir.

5. Dogum Kilosu: Ordinal degiskendir. 1= 1500 gram alti, 2 = 1500-2500
gram arasi, 3=2501-4000 gram arasi seklinde kodlanmustir.

6. Siit Disi Siirme Yag1: Aylik cinsten niimerik degiskendir.

7. Dogum Sekli: Nominal degiskendir. 0= Normal Dogum, 1= Sezaryen
seklinde kodlanmastir.

8. 6 ay Anne Siitii Emme: Nominal degiskendir. 0=Mevcut Degil, 1=Mevcut
olarak kodlanmistir.

9. Emzik Kullanma: Nominal degiskendir. 0=Mevcut Degil, 1=Mevcut olarak
kodlanmustir.

10. Parmak Emme: Nominal degiskendir. 0=Mevcut Degil, 1=Mevcut olarak

kodlanmustir.
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11. Tirmak Yeme: Nominal degiskendir. 0=Mevcut Degil, 1=Mevcut olarak
kodlanmustir.

12. Agizdan Solunum: Nominal degiskendir. O=Mevcut Degil, 1=Mevcut
olarak kodlanmustir.

13.  Atipik Yutkunma: Nominal degiskendir. 0=Mevcut Degil, 1=Mevcut olarak
kodlanmuistir.

14. Open bite: Nominal degiskendir. 0=Mevcut Degil, 1=Mevcut olarak

kodlanmustir.

Dogrusal ve lojistik regresyonlar1 icin SPSS 25 programi [132], KEKK-YEM
modellemeri icin ise SmartPLS 3 programi [133], Sobel testi igin
“Calculation for the Sobel Test: An Interactive Calculation Tool for Mediation
Tests" isimli cevrimici ara¢ [134], diizenleyici analizi icin ise PROCESS 3.5
makrosu [116] kullanilmistir. Yapisal esitlik modelleri 6rneklem biiyiikliigiine
bagli olarak hesaplamanin miimkiin oldugu durumlarda en az 5000, miimkiin

olmadig1 durumlarda 1000 yeniden 6rnekleme ile calisiimustir.
Uygulamada 3 farkli model sekli ¢calisilmistir. Bunlar;

A. ikili Bagimsiz Degisken Ile Niimerik Bagimli Degiskenin Bulundugu Model
B. ikili Bagimsiz Degisken, Ikili Bagimli Degisken ve Ikili Araci Degiskenin
Bulundugu Araci1 Degisken Modeli

C.  Ikili Bagimsiz Degisken, ikili Bagimli Degisken ve Ikili Diizenleyici
Degiskenin Bulundugu Diizenleyici Degisken Model

3.2 Ikili Bagimsiz Degisken Ile Niimerik Bagimli Degiskenin

Bulundugu Model incelemesi

Calismanin uygulama kisminda, ilk olarak ikili degiskenlerin niimerik
degiskenlerin tizerindeki etkisinin arastirildigi KEKK-YEM modellemesinin
incelemesi yapilmistir. Bunun i¢in; dogum sekli, hamilelik stiresi, cinsiyet, zigosite,
6 ay boyunca anne siitii emme, dogum kilosu degiskenlerinin bagimsiz degisken
olarak, siit disi stirme yasinin ise bagimli degisken olarak kullanildig1 bir model

tasarlanmstir.
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Hamilelik Siiresi...

Hamilelik

Siiresi Erkek
Sezeryan

-

Dogum Cinsiyet

Sekli

Siit Disi Siirme Zamani (Ay)

Dogum Kilosu

(Ordinal) Sit Disi
Dogum Siirme
Kilosu Zamani
(Ay)
Anne Siitii Zigosite
6 Aylik Anne Siitii Emme Cift Yumurta

Sekil 3.1 Birinci yapisal esitlik modelininin smartpls gosterimi

Model, 2 farkli 6rneklem biiyiikliigii durumuna gore tekrar tekrar calistirilmistir
ve elde edilen bulgular 2 duruma gore ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Degerlendirme

icin kullanilan modeller Model A1, Model A2 seklinde isimlendirilmistir.

3.2.1 Orneklem Biiyiikliigiiniin Grup Basina 30’un Altinda Kaldi$1 Kiiciik

Orneklemler Icin Yontem Karsilastiriimasi

Ilk olarak ikili nominal degiskenlerde deney ya da kontrol gruplarindan bir
tanesinin Orneklem biiyiikliigiiniin 30’un altinda kaldig, toplam 6rneklem
biiyiikliigiiniin ise 60 oldugu kiiciik 6rneklemli bir ¢calisma modeli simiile
edilmistir. Orneklem secimleri Excel programi yardimiyla rassal sekilde
gerceklestirilmistir. Caligsmaya ait 6rneklemin tanimlayici istatistikleri Tablo

3.1’de gosterilmistir.
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Tablo 3.1 Model Al i¢in tanimlayici istatistikler

N=60

Degisken Grup n %
Cinsi Kiz 35 58,3
mslyet Erkek 25 41,7
Zigosite Tek Yumurta 30 50,0
Cift Yumurta 30 50,0
. ) Normal 8 13,3
Dogum Sekli Sezaryen 52 86,7
Anne Siti Hayir 20 33,3
(6Ay) Evet 40 66,7

Model 6ncelikle dogrusal regresyon yontemi ile test edilmis daha sonra ise
KEKK-YEM modellemesi calisilmistir. Elde edilen sonuclar Tablo 3.2’de

gosterilmistir.

Tablo 3.2 Model Al’dan elde edilen katsayilara ait istatistikler

Yontem Ea:e};;ll(r:;: B Std. B t p
Model Sabiti 9,607 3,478 | 0,001
Cinsiyet 0,622 0,152 1,069 | 0,290
Dogrusal Zigosite -0,088 -0,022 -0,165 | 0,870
Regresyon Anne Siitii (6 Ay) -0,104 -0,024 -0,175 | 0,862
Modeli Hamilelik Siiresi 0,001 0,003 0,017 | 0,987
Dogum Sekli -1,565 -0,263 -2,000 | 0,051
Dogum Kilosu -0,567 -0,178 -1,150 | 0,255

o Orijinal | Orneklem
Tahminci =
Degisken Orneklem Ort. t p
(B) (B)

Dogum Kilosu -0,178 -0,162 1,095 | 0,274
Zigosite -0,022 -0,019 0,155 0,877
KEKK-YEM Cinsiyet 0,152 0,149 1,055 0,292
Modeli Dogum Sekli -0,263 -0,255 1,673 | 0,095
Anne Siitii (6 Ay) -0,024 -0,021 0,185 | 0,854
Hamilelik Siiresi 0,003 -0,002 0,015 | 0,988

Tablo 3.2 incelendiginde hem dogrusal regresyon yontemi ile hem de KEKK-YEM
modeli ile elde edilen katsayilarinin (dogrusal regresyon icin standartlastirilmis B

degerleri, KEKK-YEM igcin ise orijinal 6rneklem B degerleri) birbirine esit oldugu,
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bu parametrelere ait p anlamlilik degerlerinin ise birbirlerine ¢ok yakin oldugu
goriilmektedir. Ayni sekilde orijinal 6rneklem B degerleri ile yeniden 6rnekleme
ile elde edilen Orneklem ortalamasi B degerleri arasindaki farklarda goéz ardi

edilebilecek seviyededir. Diger bir deyisle yan (bias) miktar1 diisiiktiir.

Bu durumda KEKK-YEM modellemesi yol analizi ile dogrusal regresyon analizinin

kiiciik 6rneklemlerde benzer sonuclar verebildigini soylemek miimkiindiir.

Bununla birlikte dogum sekli degiskeni icin elde edilen p degerleri kontrol
edildiginde, KEKK-YEM’in hesapladig1 olasilik degerinin dogrusal regresyon
modelinden elde edilen p degerinin yaklasik 2 kati oldugu goriilmektedir. Bu
durum, model daha genis bir 6rneklem ile ¢alistirilarak sonuclar tekrar kontrol

edilmistir.

3.2.2 Orneklem Biiyiikliigiiniin Grup Basina 30’un Ustiinde Oldugu Durumlar

Icin Yontem Karsilagtiriimasi

Sekil 3.1’de gosterilen KEKK-YEM modeli daha genis ve kategorik degiskenler
icin grup basina diisen 6rneklem biiyiikliigiiniin 30’un tizerinde oldugu bir

orneklem ile tekrar calistirilmistir. Ornekleme ait frekans bilgileri Tablo 3.3’te

gosterilmistir.
Tablo 3.3 Model A2 icin tanimlayici istatistikler
N=404

Degisken Grup n %
Cinsivet Kiz 200 49,5
y Erkek 204 50,5
Zicosite Tek Yumurta 118 29,2
: Gift Yumurta 286 70,8
Normal 47 11,6

Dog kli :
ogum Sekdi Sezaryen 357 88,4
- Hayir 133 32,9

An A

ne Suti (6 Ay) Evet 251 62,1

Model daha 6nce oldugu gibi 6ncelikle dogrusal regresyon yontemi ile test edilmis
daha sonra ise KEKK-YEM modellemesi ¢alisilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo

3.4’te gosterilmistir.
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Tablo 3.4 Model A2’den elde edilen katsayilara ait istatistikler

. Tahminci Standart
Yontem Degisken B B t p
Model Sabiti 8,056 5,451 | 0,000*
Cinsiyet 0,346 0,072 1,431 0,153
Dogrusal Zigosite -0,582 -0,112 -2,230 | 0,026%
Regresyo Anne Siitii (6 Ay) 0,298 0,059 1,174 | 0,241
n Hamilelik Siiresi
Modeli (Hafta) 0,040 0,053 0,901 0,368
Dogum Sekli -0,682 -0,091 -1,803 | 0,072
Dogum Kilosu -0,809 -0,215 -3,620 | 0,000*
. Omneklem | Orijinal
Tahminci =
Degisken Ort. Orneklem t P
(Std. B) (std. B)
Dogum Kilosu -0,210 -0,214 2,964 | 0,003*
Zigosite -0,115 -0,118 2,23 0,026*
KEKK- Cinsiyet 0,068 0,071 1,506 | 0,132
YEM Dogum Sekli -0,086 -0,086 1,411 | 0,158
Modeli Anne Siitii (6 Ay) 0,057 0,059 1,229 | 0,219
e lik Silesi 0,0610 0,063 | 0,967 | 0,333
(Hafta)

Tablo 3.4 incelendiginde, dogrusal regresyon ve KEKK-YEM modellemesi ile elde
edilen katsayilarinin ve p anlamlilik degerlerinin, daha 6nceki gibi birbirlerine cok
yakin oldugu goriilmektedir. Dogum sekli degiskeni icin elde edilen sonuglar
kontrol edildiginde ise her iki yontem icin de B katsayilarinin sifira yaklastigi, p
degerlerinin ise yiikseldigi goriilmektedir. Dogrusal regresyon ile elde edilen p
degeri 0,051’den 0,072’ye, KEKK-YEM modellemesi ile elde edilen p degeri ise
0,095’ten 0,158’e yiikselmistir. Bu durumda, degerler arasindaki farkin 6rneklem
biiyiikliigiiniin 30’un altinda ya da tistiinde olmasi ile iligkili olmadig1 soylenebilir.
Diger taraftan Tablo 3.1 ve Tablo 3.3 incelendiginde sezaryen grubunun 6rneklem
biiyiikliigiiniin normal dogum yapanlara gore yaklasik 8 kat daha fazladir ve
gruplar arasindaki bu fark diger degiskenlere gore ¢cok daha yiiksektir. Gruplarin
orneklem biiyiikleri arasinda bu derece asimetrik bir durum oldugunda, KEKK-
YEM'in klasik dogrusal regresyona gore a tipi hataya (1. Tip hataya) daha direncli
olmasi beklenebilir. Diger bir ifade ile boyle bir durumda KEKK-YEM'in istatistiki
giliven diizeyi daha yiiksek olabilir.
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3.3 Ikili Bagimsiz Degisken, Ikili Bagiml Degisken ve ikili Araci
Degiskenin Bulundugu Aracilik Modeli incelemesi

Uygulamanin ikinci boliimiinde, bir ikili degiskenin ayni anda hem bagimli hem
bagimsiz degisken olarak kullanildig1 aracilik modellemeleri icin mevcut olan
yontemler karsilagtirilmistir. Bunun icin bagimsiz degisken olarak atipik
yutkunma, araci1 degisken olarak open bite rahatsizligi, bagimli degisken olarak

ise overjet rahatsizlig1 kullanilmistir. Tasarlanan model Sekil 3.2’de gosterilmistir.

Anterior Open Bite

Anterior
Open Bite

Atipik Yutkunma Overjet

Atipik Overjet
Yutkunma

Sekil 3.2 Kurulan aracilik modelinin smartpls gésterimi

Model, bir 6nceki uygulamadaki gibi 3 farkli 6rneklem biiyiikliigli durumuna gore
tekrar tekrar calistirllmistir ve elde edilen bulgular 3 duruma gore ayri ayri
degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirmeler; sirasiyla Model B1, Model B2 ve

Model 3 seklinde isimlendirilmistir.

3.3.1 Orneklem Biiyiikliigiiniin Grup Bagina 30’un Altinda Kaldig1 Kiiciik

Orneklemler Icin Yontem Karsilastiriimasi

Ik olarak ikili nominal degiskenlerde deney ya da kontrol gruplarindan bir
tanesinin oOrneklem biytkligiiniin 30'un altinda kaldigi, toplam Orneklem
biiyiikligiiniin ise 60 oldugu kiiciik orneklemli bir calisma modeli simiile
edilmistir. Calismaya ait Orneklemin tanimlayici istatistikleri Tablo 3.5te

gosterilmistir.
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Tablo 3.5 Model B1 icin tanimlayici istatistikler

N=60
Degigken Grup n %
Atipik Yutkunma I_EI;?: ‘1‘2 ;8:8
Openbite I;ii’:‘tr 2; g;;
Overjet I_EI;?: ::3),(()) 28:8

Oncelikle lojistik regresyon yontemi ile 2 ayr1 model kurulmustur. Ilk modelde
bagimsiz degisken olarak kullanilan atipik yutkunmanin araci degisken olarak
kullanilan openbite rahatsizhig1 iizerindeki etkisi kontrol edilmistir. Ikinci
regresyon modelinde ise bu iki degiskenin ayni anda her ikisi de tahminci

degisken, overjet rahatsizlig1 ise bagimli degisken olarak kullanilmistir. Elde

edilen B katsayilar1 ve o katsayilara ait standart hatalar (parantezlerin icerisinde)

Sekil 3.3’te gosterilmistir.

-~

0,365 (0,573)

Sekil 3.3 Model B1 icin lojistik regresyon ile elde edilen b katsayilar ve standart
hatalari

0,405(0,537)

Model ayni zamanda KEKK-YEM modellemesi ile test edilmistir. KEKK-YEM
modellemesinde bagimli degiskenin kategorik bir degisken olmasi, yontem
metodu olarak uygun olmadigi icin ve kurulan modeldeki bagimli degisken
(openbite ve overjet) bir ikili degisken oldugu icin modeldeki 3 kategorik degisken

de hem dummy kodlama ile hem de niimerik kodlama ile degerlendirilmistir.

Niimerik kodlama icin veriye su sekilde bir doniisim uygulanmistir. Dummy

kodlamaya gore O ile kodlanan kontrol grup i¢in ortalamasi O, standart sapmasi
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olan 1 olan bir standart normal dagilim verisi tiiretilmistir. Dummy kodlamaya
gore 1 ile kodlanan vakalarin bulundugu deney grubu i¢in ise standart sapmasi 1,
ortalamasi ise sirasiyla 2,3,4,....,.30 olan cok sayida normal dagilim verisi
tiiretilerek farkli denemeler yapilmis ve elde edilen sonu¢larin m=10 noktasindan
sonra stabil hale geldigi goriilmiistiir ve doniisiimiin bu sekilde yapilmasinda karar

kilinmastir.

N(O,lﬂ ﬁvuo.n

0 5 10

Sekil 3.4 ikili degiskenlere uygulanan doniistiirme

KEKK-YEM modeli, kullanilan 3 degiskenin tamami hem kategorik degiskene hem
de niimerik veriye gore ayri1 ayri kodlanarak tekrar calistinlmistir. 3 farklh

yontemden elde edilen sonuglar Tablo 3.6’da gosterilmistir.
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Tablo 3.6 Model B1’den elde edilen katsayilara ait istatistikler

Tahmin Tahminci
Yontem Edilen . B OR Wald )
o Degisken
Degisken

Ikili Sabit -0,588 0,556 | 3,332 | 0,068
Lojistik
Regresyon | Openbite ini

i Atipk | 565 | 1440 | 0,405 | 0,525

. Yutkunma

Model)

Ikili Sabit -0,240 ,786 10,433 | 0,511
Lojistik Openbite 0,405 1,499 0,567 | 0,451
Regresyon | Overjet ..

@. Y‘Lt‘lt(lplk 0,286 | 1,331 |0,252]0,616
Model) utkunma

Tahmin Tahminci Orneklem | Orijinal
Yéntem EC}}ICH Degisken Ort. Orneklem | t p
Degisken | ~¢8% (Std. B) | (Std. B)

KEKK- . Atipik

YEM Openbite Yutkunma 0,075 0,082 |0,648 | 0,517
Modeli Overjet | Openbite 0,100 0,098 0,746 | 0,456
(Dummy Atipik
Kodlama | Overjet P 0,066 0,065 | 0,511 | 0,610

ile) Yutkunma

KEKK- . Atipik

YEM Openbite Yutkunma 0,105 0,101 0,768 | 0,443
Modeli Overjet | Openbite 0,088 0,086 | 0,649 0,517
(Niimerik Atinik
Kodlama | Overjet P 0,081 0,082 | 0,606 | 0,545

ile) Yutkunma

Tablo 3.6 kontrol edildiginde lojistik regresyon sonuclarina gore, kurulan her iki
modelde de bagimsiz, araci ve bagimli degiskenler (atipik yutkunma, openbite ve
overjet) arasinda istatistiki olarak anlaml bir iliski goriilmemektedir(p>0,05).
Buna gore modelde bir aracilik roliinden bahsedilmez. KEKK-YEM modellemesi
denemelerinde de ikili lojistik regresyon modeline paralel sekilde degiskenler

arasindaki higbir iliski icin istatistiksel anlamlilik yakalanmamaistir (p>0,05).

Sonugclar incelendiginde, degiskenler dummy kodlama ile kodlandiginda KEKK-
YEM ikili lojistik regresyon ile ayni anlamlilik degerlerini verdigi goriilmektedir.
Diger yandan niimerik kodlama yapildiginda ise atipik yutkunma — openbite ve

atipik yutkunma — overjet icin yaklasik 0,06 kadar daha diisiik, openbite—overjet
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yolu icin ise 0,06 kadar daha yiiksek degerler hesaplandig1 goriilmektedir. Aracilik
analizi icin ise yapilan Sobel, Aroian, Goodman ve KEKK-YEM testlerinin sonuglari

ise Tablo 3.7’de gosterilmistir.

Tablo 3.7 Model B1 icin aracilik analizi sonuclari

Atipik Yutkunma — Openbite — Overjet
Yontem Z p
Sobel 0,487 | 0,627
Aroian 0,341 0,732
Goodman - -
Yontem t p
KEKK-YEM
(Dummy Kodlama ile) 0,345 1 0,730
KEKK-YEM
(Niimerik Kodlama ile) 0,344 0,730

Yapilan aracilik analizleri sonucunda Aroin testi ile ve KEKK-YEM ile hem dummy
hem niimerik kodlama yapildiginda ayni anlamlilik degerinin (0,73) elde edildigi
goriilmiistiir. Sobel testi sonucundaysa diger yontemlere gore yaklasik 0,10 kadar
daha diisiik bir p degeri (0,63) hesaplamistir. Goodman testinden ise sonug elde

edilememistir.

Model, 6rneklem biiyiikliigiiniin grup basina 30’un altinda kaldig, diger bir ifade
ile gruplar arasinda frekans farkinin yiiksek seviyede oldugu biiyiik 6rneklemli

degiskenler ile tekrar calistirilmastir.
3.3.2 Orneklem Biiyiikliigiiniin Grup Bagina 30’un Altinda Kaldigi Biiyiik
Orneklem I¢cin Yontem Kargilastirilmasi

Uygulamanin bu kisminda, 2. aracilik modellemesi i¢in mevcut olan 404 gézlemin
tamami kullanilmistir. Modelde kullanilan 3 degiskene ait frekans istatistikleri

Tablo 3.8’de verilmistir.
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Tablo 3.8 Model B2 icin tanimlayici istatistikler

N=404
Degisken Grup n %
Atipik Yutkunma I_EI;?: 31886 945’ ’55
Openbite i?;ltr 32831 9542’73
e

Bir 6nceki uygulamada da yapildig: iizere, ilk olarak lojistik regresyon yontemi ile
2 ayr1 model kurulmustur. Elde edilen B katsayilar1 ve o katsayilara ait standart

hatalar Sekil 3.5’te gosterilmistir.

Openbite J

2,985 (0,543)

Atipik Yutkunma ’ ;
J 1,293 (0,548)

Sekil 3.5 Model B2 icin lojistik regresyon ile elde edilen b katsayilar ve standart
hatalar1

1,575 (0,479)

Model KEKK-YEM modellemesi ile, hem dummy kodlama ile hem de niimerik
kodlama uygulanarak (Sekil 3.4) degerlendirilmistir. 3 farkli yontemden elde

edilen sonuclar Tablo 3.9’da gosterilmistir.
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Tablo 3.9 Model B2’den elde edilen katsayilara ait istatistikler

Tahmin Tahminci
Yontem Edilen .. B OR Wald )
o Degisken
Degisken
Sabit -3,208 0,040 148,384 | 0,000*
Openbite | Atipik .
Lojistik Yutkunma 2,985 19,787 30,270 | 0,000
Regresyon Sabit | -1,726 | 0,178 | 143,934 | 0,000*
Modeli .| Openbite | 1,575 4,830 | 10,830 |0,001*
Overjet Atinik
P 1,293 3,645 | 5,562 |0,018*
Yutkunma
Tahmin Tahminci Orneklem | Orijinal
Yontem EC}}IGH Degisken Ort. Orneklem t p
Degisken | €813 (Std. B) | (Std. B)
KEKK- | Atipik
YEM Openbite Yutkunma 0,356 0,361 3,528 | 0,000

Modeli Overjet | Openbite 0,194 0,195 2,648 | 0,008*
(Dummy

Kodlama | Overjet | . A8PK | o140 | 0140 | 1,910 | 0,056
ile) Yutkunma
KEKK- . Atipik N
vEM | Opembite | L1 P | 0,201 0,202 | 3,411 |0,001
Modeli Overjet | Openbite 0,196 0,195 3,117 | 0,002*
(Niimerik Atiik
Kodlama | Overjet p 0,14 0,14 2,14 | 0,032*
Yutkunma

ile)

Tablo 3.9 kontrol edildiginde lojistik regresyon sonuclarina gore, kurulan her iki
modelde de bagimsiz, araci ve bagimli degiskenler (atipik yutkunma, openbite ve
overjet) arasinda istatistiki olarak anlaml bir iliski goriilmektedir(p<0,05). Buna
gore modelde araci degisken olarak kullanilan openbite degiskeni kismi aracilik
roliine sahip olabilir ve atipik yutkunma ile overjet arasindaki dolayl etki kontrol

edilmelidir.

KEKK-YEM modellemesi, lojistik regresyon ile karsilastirildiginda atipik yutkunma
—openbite ve openbite—overjet yollar1 icin aym1 sonuclar edilirken, atipik

yutkunma—overjet yolu i¢in farkli sonuclar elde edilmistir.

ikili degiskenler 0,1 seklinde dummy kodlama ile kodlandiginda, KEKK-YEM
modelinde atipik yutkunma—overjet yolu icin elde edilen olasilik degeri, ikili

lojistik regresyon modelinde elde edilen degere (p=0,018) oranla yaklasik 3
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katina ¢cikmistir ve 0,05 anlamlilik diizeyinin de tizerine ytikselmistir (p=0,056).
Bu durumda modelde istatistiki olarak anlamli bir dolayl etki var ise araci

degisken olarak kullanilan openbite degiskeni tam aracilik roliine sahip olabilir.

Modeldeki ikili degiskenler niimerik olarak kodlandiginda ise KEKK-YEM
modelinde atipik yutkunma—overjet yolu icin elde edilen olasilik degeri, ikili
lojistik regresyon modelinde elde edilen degere oranla yaklasik 2 katina ¢ikmistir
ve fakat 0,05 anlamlilik diizeyinin altinda kalmistir (p=0,036). Bu durumda
modelde istatistiki olarak anlamli bir dolayl etki var ise araci degisken olarak

kullanilan openbite degiskeni tam aracilik roliine sahip olabilir.

Elde edilen bu sonuclara dayanarak grup basina orneklem biiyiikliigliniin 30’un
altinda kaldig1 ve gruplar arasinda frekans farkinin yiiksek oldugu durumlarda,
ikili degiskenleri dummy yerine niimerik kodlama ile kodlamanin, tip 2 hatadan
(B hatasindan) kacinmaya diger bir ifadeyle testin giiciinii yiikseltmeye yardimci

olabilir.

Aracilik analizi icin ise yapilan Sobel, Aroian, Goodman ve KEKK-YEM testlerinin

sonuclari ise Tablo 3.10’da gosterilmistir.

Tablo 3.10 Model B2 icin aracilik analizi sonuclari

Atipik Yutkunma — Openbite — Overjet
Test Vi D
SObel 2’822 0’004*
Aroian 2,788 0,005*
Goodman 2,856 0,004+
Test t p
KEKK-YEM -
(Dummy Kodlama ile) 2,123 0,034
KEKK-YEM -
(Niimerik Kodlama Ile) 2,235 0,025

Sobel aracilik analizleri sonucunda, ii¢ testin tamamina gore atipik yutkunma ve
overjet arasindaki dolayli etki %1 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak
anlamlidir(p<0,01). Buna gore, atipik yutkunma ve overjet arasindaki iligki
istatistiki olarak anlamli oldugu i¢in, modelde openbite degiskeni “kismi aracilik

roliine” sahiptir.
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KEKK-YEM sonuclarina gore ise, degiskenler hem dummy hem niimerik kodlama
ile kodlandiginda atipik yutkunma ve overjet arasindaki dolayl etki %5 anlamlilik
diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir(p<0,05). Ancak openbite degiskeninin
aracit degisken olarak oynadigi rol, dummy kodlama yapildiginda “tam aracilik”,
niimerik kodlama yapildiginda “kismi aracilik” olarak yorumlanmak
durumundadir. Diger taraftan dolayl etki icin Sobel ve KEKK-YEM sonuclari
arasindaki farklilasmanin, modeldeki bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskinin ikili lojistik regresyon ve KEKK-YEM arasinda farkli sonucglar vermis

olmasi ile ilgilidir.

Model ii¢iincii ve son kez, grup basina 6rneklem biiyiikliigiiniin grup basina 30’un
istiinde oldugu fakat frekans farkinin yine yiiksek seviyede oldugu daha biiyiik

bir 6rneklem ile tekrar calistirilmistir.
3.3.3 Orneklem Biiyiikliigiiniin Grup Basina 30’un Ustiinde Oldugu Biiyiik
Orneklemler Icin Yontem Karsilastiriimasi

Bu simiilasyon icin, mevcut 404 gozlem kopyalanarak orneklem biyiikliigii
genisletilmistir ve grup basina diisen en kii¢iik 6rneklem biiyiikliigii 30’un iistiine

cikarilmistir. Frekans istatistikleri Tablo 3.11’de verilmistir.

Tablo 3.11 Model B3 icin tanimlayici istatistikler

N=808
Degisken Grup n %

Atipik Hayir 772 95,5
Yutkunma Evet 36 4,5
) Hayir 762 94,3

bit
Openbite Evet 46 5,7
. Hayir 662 81,9
Overjet Evet 146 18,1

Bir 6nceki uygulamada da yapildig iizere, ilk olarak lojistik regresyon yontemi
ile 2 ayr1 model kurulmustur. Elde edilen B katsayilar1 ve o katsayilara ait

standart hatalar Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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Openbite J

2,985 (0,384)

1,575 (0,338)

Atipik Yutkunma >
1,293 (0,388)

Sekil 3.6 Model B3 icin lojistik regresyon ile elde edilen b katsayilar ve standart
hatalar1

Model KEKK-YEM modellemesi ile, hem dummy kodlama ile hem de niimerik
kodlama uygulanarak (Sekil 3.4) degerlendirilmistir. 3 farkli yontemden elde

edilen sonuclar Tablo 3.12’de gosterilmistir.

Tablo 3.12 Model B3’ten elde edilen katsayilara ait istatistikler

Tahmf Tahminci
Yontem Edilen Iy B OR Wald P
- Degisken
Degisken
Sabit -3,208 0,040 296,768 | 0,000*
Openbite Py
Lojistik ondple |9 085 19,787 | 60,540 | 0,000
Regres%‘?n Sabit -1,726 ,178 287,868 | 0,000*
Modeli . Openbite 1,203 3,645 11,124 | 0,001*
Overjet Atipik
P 1,575 4,830 21,661 | 0,000*
Yutkunma
Tahmin Tahminci Orneklem |  Orijinal
Yontem Edilen Degisken Ort. Orneklem t P
Degisken 813 (Std. B) (Std. B)
KEKK-YEM | (penbite Atipik 0,359 0,361 5116 | 0,000
Modeli Yutkunma
(Dummy Overjet Openbite 0,194 0,195 3,933 0,000
Kodlama . Atipik
ile) Overjet Yutkunma 0,140 0,140 2,710 0,007
KEKK-YEM | openbire | AtiPK 0,291 0,292 4,848 | 0,000
Modeli Yutkunma
(Niimerik Overjet Openbite 0,197 0,195 4,347 0,000
Kodlama . Atipik
fle) Overjet Yutkunma 0,139 0,140 2,984 0,003
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ikili lojistik regresyon sonuclarina gére, kurulan her iki modelde de bagimsiz, araci
ve bagimli degiskenler (atipik yutkunma, openbite ve overjet) arasinda istatistiki
olarak yiiksek derece anlamli bir iliski goriilmektedir(p<0,01). Buna gore
modelde araci degisken olarak kullanilan openbite degiskeni kismi aracilik roliine
sahip olabilir ve atipik yutkunma ile overjet arasindaki dolayli etki kontrol

edilmelidir.

Diger taraftan hem dummy hem niimerik kodlama sekli ile yapilan KEKK-YEM
analizinde, ikili lojistik regresyon ile paralel sonuglar elde edilmistir. Modelde test
edilen tiim yollar icin istatistiki olarak yiiksek derece anlamli iliski tespit edilmistir

(p<0,01).

Tablo 3.13 Model B3 icin aracilik analizi sonuglari

Atipik Yutkunma — Openbite — Overjet
Test 7 p
Sobel 3,996 0,000
Aroian 3,972 0,000
Goodman 4,021 0,000
Test t D
KEKK-YEM
(Dummy Kodlama ile) 3,135 0,002
KEKK-YEM
(Niimerik Kodlama ile) 3,223 0,001

Sobel aracilik analizleri sonucunda, 404 gozlem ile yapilan simiilasyon ile hemen
hemen ayni sonuclar elde edilmistir. Uc testin tamamina gére atipik yutkunma ve
overjet arasindaki dolayli etkiye ait anlamlilik degeri 0,000’dir ve yine atipik
yutkunma ve overjet arasindaki iligki istatistiki olarak anlamli oldugu icin,

openbite degiskeni “kismi aracilik roliine” sahiptir.

KEKK-YEM sonuglarina gore ise, degiskenler hem dummy hem niimerik kodlama
ile kodlandiginda atipik yutkunma ve overjet arasindaki dolayl etki %1 anlamlilik
diizeyinde istatistiksel olarak anlamhdir(p<0,01). Her iki kodlama sekli

sonucunda da openbite degiskeninin kismi araci rolii oynadig: sOylenebilir.

Bu bilgilere dayanarak; grup basina diisen 6érneklem biiyiikliiklerini 30’dan yiiksek

oldugu durumlarda, gruplar arasi frekans farki cok yiiksek (carpiklik durumu)
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olmasina ragmen, KEKK-YEM’in hem dummy hem de niimerik kodlama tercih
edildiginde sobel testler ile aymi sonuclar vererek modeldeki dolayli etkiyi

yakalayabildigi beklenen bir durumdur denilebilir.

3.4 Ikili Bagimsiz Degisken, Ikili Bagimli Degisken ve ikili
Diizenleyici Degiskenin Bulundugu KEKK-YEM Modelinin Incelemesi

Uygulamanin {ciincii boliimiinde, 1 adet ikili degiskenin, 2 adet ikili degisken
arasindaki iligkiyi diizenledigi YEM modellemeleri icin mevcut olan yontemler
karsilagtirilmistir. Bunun icin bagimsiz degisken olarak agizdan soluma,
diizenleyici degisken olarak zigosite, bagimli degisken olarak ise overjet

rahatsizlig1 kullanilmistir. Tasarlanan YEM modeli Sekil 3.7’de gosterilmistir.

Zigosite

(Diizenleyici Degisken)

Agizdan Solunum
(Bagimsiz Degisken)

Overjet
(Bagiml Degisken)

Sekil 3.7 Model C icin kavramsal diyagram

Model, bir 6nceki uygulamadaki gibi 3 farkli 6rneklem biiyiikliigii durumuna gore
tekrar tekrar calistirllmistir ve elde edilen bulgular 3 duruma gore ayri ayri
degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirmeler; sirasiyla Model C1, Model C2 ve

Model C3 seklinde isimlendirilmistir.
3.4.1 Omneklem Biiyiikliigiiniin Grup Basmna 30’un Altinda Kaldigi Kiiciik
Orneklemler Icin Yontem Karsilastirnimasi

Ik olarak ikili nominal degiskenlerde deney ya da kontrol gruplarindan bir
tanesinin oOrneklem biiyiikligiiniin 30’'un altinda kaldigi, toplam o6rneklem

biiyiikligiiniin ise 50 oldugu kiiciik 6rneklemli bir calisma modeli simiile
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edilmistir. Calismaya ait Orneklemin tanmimlayici istatistikleri Tablo 3.14’te

gosterilmistir.
Tablo 3.14 Model C1 icin tanimlayici istatistikler
N=50

Zigosite Degisken Grup n %
Tek . Hayir 12 48,0
Yumurta Agtzdan Soluma Evet 13 52,0
ikizi Hayir 16 64,0

Overjet :
(n=25) Ve Evet | 9 | 360
Gift . Hayir 10 40,0
Yumurta Agizdan Soluma Evet 15 60,0
ikizi : Hayir | 10 | 40,0

t

(n=25) Overje Evet | 15 | 60,0

Model Hayes’in yazdigi bir makro olan PROCESS ile, dummy kodlamasi
kullanilarak KEKK-CGA ile ve niimerik kodlama kullanilarak KEKK-YEM
yontemleri ile ayri ayr1 analiz edilmistir. Nimerik kodlama ile kodlanan
degiskenlerle kurulan YEM modelinin SmartPLS goriinimi Sekil 3.8de

goriilebilir.

Zigosite

Zigosite

overjet

Agizdan Solunum * Zigosite O

Diizenleyici
Ethei

Agizdan Solunum

Aguzdan
Solunum

Sekil 3.8 Model C i¢in tasarlanan KEKK-YEM’in smartpls gosterimi
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3 ayr1 yontemden elde edilen sonuclar Tablo 3.15’te gosterilmistir.

Tablo 3.15 Model C1’den elde edilen katsayilara ait istatistikler

Yéntem Diizenleyici T;Egiln Tahminci Kosullu Std. 2

Grubu al Degisken Etki Hata P

Degisken

Tek o

Yumurta | Overjet éA‘gllZdan 0,474 | 0839 | -0,565 | 0,572
Process Tkizi olunum
Macro Cift o

Yumurta | Overjet Agizdan 1,520 | 0945 | -1,608 | 0,108

ikizi Solunum

Z1
.. Diizenleyici Tah.mln Tahminci Orijinal Std.
Yontem Grubu Edilen Degisken Omeklem Sapma t P

Degisken 813 (Std. B) P

KEKK- Tek Agizdan

Yumurta Overjet -0,113 0,198 0,572 0,568
CGA ikizi Solunum
(Dummy Gift
Kodlama |y murta | Oveger | 282438 1 335 | 180 | 1828 | 0,068
Ile) iz Solunum
KEKK- Overjet Agizdan 0,26 0,135 | 1,93 | 0,054
YEM Solunum
(Niimerik Overjet Zigosite 0,29 0,132 2,200 0,028
Kodlama ii i1
ile) Overjet Duz;glieym 0,059 | 0,132 | 0,449 | 0,654

Process Macro ve KEKK-CGA yontemleri ile yapilan analizler sonucunda, tek
yumurta ikizlerinde agizdan solunum ve overjet arasindaki negatif bir iligki icin
ayni anlamlilik degeri elde edilmistir(p=0,56). Diger taraftan cift yumurta ikizleri
icin Process Macro 0,11 oraninda bir p degeri hesaplarken KEKK-CGA 0,07’lik bir
p degeri hesaplamistir. Zigosite gruplarindan elde B katsayilarinin arasindaki
farkin anlamliligin test edildigi diizenleyici degisken analizlerinin sonuclari ise

Tablo 3.16’da gosterilmistir.

Tablo 3.16 Model C1 icin diizenleyici degisken analizi sonuclari

Test 7Z D
Process Macro 0,700 0,403
Katsay1 Farki p
KEKK-CGA
(Dummy Kodlama Ile) 0,220 0,420
t P
KEKK-YEM
(Niimerik Kodlama ile) 0,449 0,654
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Buna gore Process Macro ve KEKK-CGA yontemlerinin, gruplar arasi frekans

farkinin az oldugu kii¢lik 6rneklemlerde birbirlerine ¢ok yakin sonuclar vermesi
beklenebilir.

Diger taraftan degiskenleri birer nominal degisken olarak géormeden niimerik
kodlama yapildiginda ve diizenleyicilik etkisi modele eklenen bir diizenleyici
degisken ile test edildiginde (Sekil 3.7) KEKK-YEM’in hesapladig1 anlamlilik degeri
0,654 seklinde diger yontemlere kiyasla ¢ok daha yiiksek hesaplanmistir.

Ayni model tasarimi 6rneklem biiytikligiiniin grup basina 30’un altinda kaldig: ve
gruplar arasinda frekans farkinin yiiksek oldugu daha biiyiik bir 6rneklem ile

tekrar calistirilmistir.

3.4.2 Orneklem Biiyiikliigiiniin Grup Basina 30’un Altinda Kaldig Biiyiik

Orneklem I¢in Yontem Kargilagtirilmasi

ikili nominal degiskenlerde deney ya da kontrol gruplarindan bir tanesinin
orneklem biiyiikliigiiniin 30’un altinda kaldigi, toplam 6rneklem biiyiikliigiiniin
ise 245 oldugu biiyiik 6rneklemli bir calisma modeli simiile edilmistir. Bu ¢alisma
icin tek yumurta ikizlerinden 102 adet, cift yumurta ikizlerinden ise 143 adet
gozlem rassal bir sekilde secilmistir. Calismaya ait 6rneklemin tanimlayici

istatistikleri Tablo 3.17’de gosterilmistir.

Tablo 3.17 Model C2 i¢in tanimlayci istatistikler

N=245

Zigosite Degisken Grup n %
amuna | Adan Sotuma |0
(nI=k112(;2) Overjet P;Z:ltr ?2 ?slszg
Yugrﬁlfltrta Agizdan Soluma I_]::/};r 12221 ?::46}

3 ayr1 yontemden elde edilen sonuclar Tablo 3.18de gosterilmistir.
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Tablo 3.18 Model C2’den elde edilen katsayilara ait istatistikler

Yéntem Diizenleyici 'I];..a;lﬁ:;ln Tahminci Kosullu Std. z
Grubu al Degisken Etki Hata P
Degisken
Tek Agizdan
Yumurta Overjet & 0,374 | 0,556 | 0,673 | 0,501
SR Solunum
Process Ikizi
Macro Cift Asizdan
Yumurta | Overjet & 1,053 | 0,557 | 1,891 | 0,059
SR Solunum
Ikizi
. Diizenleyici Tah.mln Tahminci Orijinal Std.
Yontem Grubu Edilen Degisken Orneklem Sapma t P
Degisken 813 (Std. B) P
Tek Agizdan
KEKK-CGA Yumurta Overjet & 0,067 0,102 0,653 0,514
S Solunum
(Dummy Tkizi
Kodlama Cift Asizdan
Ile) Yumurta Overjet & 0,163 0,107 1,526 0,127
S Solunum
Tkizi
. Agizdan
KEKK-YEM OVerJet Solunum 0,122 0,076 1,598 0,110
(Niimerik Overjet Zigosite 0,018 | -0,019 | 0,267 | 0,789
Kodlama
fle) Overjet D“zggifym 0,049 | 0,075 | 0,647 | 0,518

Process Macro ve KEKK-CGA yontemleri ile yapilan analizler sonucunda, bu defa

tek yumurta ikizlerinde agizdan solunum ve overjet arasindaki pozitif bir iliski icin

birbirlerine ¢ok yakin anlamlilik degeri elde edilmistir (sirasiyla p=0,50 ve

p=0,51). Diger taraftan cift yumurta ikizleri i¢in Process Macro'nun hesapladigi

olasilik degeri 0,11’den 0,06’ya diiserken, KEKK-CGA’den elde edilen deger

0,07’den 0,12’ye yiikselmistir. Bu farklilasma diizenleyici degisken analiz

sonuclarina da etki etmistir.

Tablo 3.19 Model C2 icin diizenleyici degisken analizi sonuclari

Yontem 7 D
Hayes 0.742 0,389
Process
Katsay1
Farki p
KEKK-CGA
(Dummy Kodlama ile) -0,096 0,513
t P
KEKK-YEM
(Niimerik Kodlama fle) | %% 0,518
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Tablo 3.19’da goriilebilecegi iizere, Process ve KEKK-CGA yontemleri arasinda bir
onceki simiilasyona gore bir farklilasma mevcuttur. Process icin elde edilen
diizenleyicilik analizinin sonucu 0,403’den 0,389’a diiserken, KEKK-CGA’dan elde
edilen deger 0,42’den 0,513’e yiikselmistir. KEKK-YEM’den elde edilen deger ise
bu degere cok yakin bir sekilde 0,518’dir.

Ayni model son kez, tasarimi 6rneklem biiyiikliiglintin grup basina 30’un iistiinde
oldugu ve gruplar arasinda frekans farkinin yiiksek oldugu daha biiyiik bir

orneklem ile tekrar ¢alistirilmistir.

3.4.3 Orneklem Biiyiikliigiiniin Grup Basina 30’un Ustiinde Oldugu Biiyiik

Orneklem I¢cin Yontem Kargilagtirilmasi

Bu kisimda nominal degiskenlerde deney ve kontrol gruplarinin her ikisinin de
orneklem biiytikligiiniin 30 un {istiinde oldugu, toplam 6rneklem biyiikligiiniin
ise 404 oldugu daha biiyiik 6rneklemli bir calisma modeli simiile edilmistir. Bu
calisma icin tek yumurta ikizlerinden 118 adet, ¢ift yumurta ikizlerinden ise 286
adet gozlem analize sokulmustur. Calismaya ait Orneklemin tanimlayici

istatistikleri Tablo 3.20’de gosterilmistir.

Tablo 3.20 Model C3 icin tanimlayici istatistikler

N=404

Zigosite Degisken Grup n %
Vomura | ABsdan Soluma |
@ene | O me g
Vomura | Apdan Soluma | B
(nikizzés) Overjet B 16 fﬁﬁ

3 ayr1 yontemden elde edilen sonuclar Tablo 3.21°de gosterilmistir.
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Tablo 3.21 Model C3’ten elde edilen katsayilara ait istatistikler

Yéntem Diizenleyici 'I;E:ln Tahminci Kosullu Std. 2
Grubu al Degisken Etki Hata P
Degisken
Tek Agizdan
process Yumurta | Overet | 57" | 0885 | 0447 | 1,979 | 0,048
Macro ™ ;klm ~ozd
G ﬂfirzri‘“m Overjet Soglilzn:; 1,280 | 0,365 | 3,511 | 0,000
Véntem Diizenleyici T;c{lii:;n Tahminci O(l?r?ejzi:ll::n Std. " p
Grubu Degisken Degigsken (Std. B) Sapma
Tek Agizdan
KEKK-GGA | yymurta Overjet & 0,185 | 0,184 | 0,096 | 0,054
(Dummy : Solunum
Kogilama T ;klm - Aszd
ile) Gift Yumurta |- oo glzéan | 5517 | 0,217 | 0,072 | 0,003
Tkizi Solunum
. Agizdan
o Overjet | oS> °" | 0218 0,06 | 3,642 | 0,000
Niimerik
N Overjet | Zigosite | -0,035 | 0,051 | 0,677 | 0,498
lle) Overjet Dﬁzgﬁlfyid 0,033 | 0,053 | 0,616 | 0,538

Tablo 3.21 incelendiginde Process Macro ve KEKK-CGA yontemlerinin hem tek
yumurta ikizleri hem cift yumurta ikizleri i¢in birbirlerine ¢ok yakin anlamlilik
degerleri tirettigi goriilmektedir. Fakat bu benzerlige ragmen her iki yontemin
diizenleyici degisken analizi sonuglar1 tamamen birbirinden farklilasmistir (Tablo

3.22).

Tablo 3.22 Model C3 icin diizenleyici degisken analizi sonuclari

Test Z D
Process Macro -0,466 0,495
Katsay Farki p
KEKK-CGA
(Dummy Kodlama ile) 0,032 0,791
t P
KEKK-YEM
(Niimerik Kodlama ile) 0,616 0,538

Process Macro yonteminde daha kiiciik orneklemler ile calistirilan C1 ve C2
modelleri icin diizenleyici etkiye ait anlamlilik degerleri sirasiyla 0,40 ve 0,39 idi.

Bu deger C3 modelinde 0,50 degerine yiikseldi.
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KEKK-CGA yonteminde C1 ve C2 modelleri icin diizenleyici etkiye ait anlamlilik
degerleri sirasiyla 0,42 ve 0,51 idi. Bu deger C3 modelinde 0,79’a yiikseldi.

KEKK-YEM yonteminde C1 ve C2 modelleri i¢in diizenleyici etkiye ait anlamlilik
degerleri sirasiyla 0,65 ve 0,51 idi. Bu deger C3 modelinde 0,54 olarak hesaplandi.

0,90

0,80 Model&3; 0,791
0,70 | Model C1; 0,654 |

0,60 | Model C2; 0,518 | Model C3; 0,538
0,50 Model C1; 0,42

odel G130, Model C2; 0,513 Model C3; 0,495
0,40

0,30 |ModelCl; 0,403 | Model C2; 0,389
0,20
0,10
0,00
Model C1 Model C2 Model C3
———PROCESS KEKK-GGA === KEKK-YEM

Sekil 3.9 3 farkli modelden elde edilen p degerlerinin yonteme gore degisim
grafigi
3 ayrnn model icin 3 farkli yontemden elde edilen sonuglar1 birlikte
degerlendirildiginde, oncelikle gruplar arasi frekans farkinin az oldugu
durumlarda, o6rneklem biiyiklikleri 30un kalsa dahi dummy kodlama
kullanilarak KEKK-CGA yontemi tercih edildigin PROCESS Macro analizi ile
benzer sonuclari verdigi sdylenebilir. Ancak diizenleyici degisken i¢in gruplar arasi
frekans fark: arttikca, KEKK-CGA sonuclar1 PROCESS Macro’ya gore farklilastigi
ve stabil sonucglar vermedigi gozlemlenmistir. Bu durum KEKK-CGA’in gruplar

arasindaki asimetrik 6rneklem biiyiikliiklerinden kaynaklanabilir.

Diger taraftan niimerik kodlama kullanilarak diizenleyici degisken modeline
KEKK-YEM analizi uygulandiginda kii¢iik 6rneklemlerde PROCESS Macro’ya gore
¢ok daha yiiksek olasilik degeri hesaplandig1 gozlemlenmis fakat orneklem
biiytikliigii arttirildik¢a iki yontemin benzer sonuclar iliretmeye basladigi tespit
edilmistir. Nitekim C3 modeli icin PROCESS analizinde p=0,538 hesaplanmis
iken, KEKK-YEM analizinde p=0,538'dir. Buna gore YEM modellerinde ikili
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degiskenlere nlimerik kodlama uygulanarak KEKK-YEM tercih edildiginde farkl
orneklem biiyiikliiklerinde ve farkli frekans dagilimlarinda KEKK-CGA’ya kiyasla
daha kararl sonuclar vermesi, gruplar arasi 6rneklem biiytiikliigii farkindan daha

az etkilenmesi beklenebilir.
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4

SONUGC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, KEKK-YEM modellerinde ikili degiskenlerin bagimli,

bagimsiz, araci ve diizenleyici degisken olarak kullanimi farkli model tipleri ve

farkli 6rneklem biiyiiklerine gore incelenmistir.

Birinci boliimde, ikili bagimsiz degisken ile niimerik bagimli degiskenin
bulundugu bir model, kiiciik ve biiyiik 6rneklemler ile ayr1 ayri analiz edilmis,
KEKK-YEM ve klasik dogrusal regresyondan elde edilen sonuclar karsilastirilmistir.
Yapilan analizler sonucunda 6érneklem biiyiikliigii 30’un altinda ve iistiinde oldugu
durumlar icin de ikili degiskenin gruplar arasinda frekans carpikligi olmadigi
siirece her iki yOntemin birbirine esit ve/veya c¢ok yakin sonuclar verdigi
gozlemlenmistir. Ancak kontrol veya deney gruplarindan biri, digerinin 7-8 kati
kadar daha fazla 6rnekleme sahip oldugunda yontemlerden elde edilen sonuglarin
farklilasabildigi goriilmiistiir. Bu durumda, 6rneklem biiyiikl{igiiniin kiiciik ya da
biiyiik olmasindan bagimsiz olarak KEKK-YEM’in daha yiiksek p olasilik degerleri
tirettigi ve orneklem biiyiikligi arttirildiginda her iki yontemin sonuclarinin
ylikseldigi goriilmiistiir. Bu ifadeyi agmak gerekirse, KEKK-YEM’in klasik dogrusal
regresyona gore a tipi hataya (1. Tip hataya) ve diisiik 6rneklem biyiikliigiine
daha direncli olmasi beklenebilir. Bu nedenle arastirmacilarin, 6rneklem
biiytiikliikleri 30’un altinda kaldig1 ve ikili nominal degiskenleri arasindaki farklar
cok yiiksek oranda oldugu durumlarda EKK yontemi ile calisan klasik dogrusal
regresyon yerine KEKK-YEM yoOntemini tercih etmeleri, daha giivenilir bir

istatistiki analize yardimci olabilir.

Calismanin ikinci kisminda, ikili bagimsiz degisken, ikili bagimli degisken ve ikili
araci degiskenin bulundugu aracilik modeli arastirilmistir. Ayrica bu béliimde, bir
ikili degiskenin modelde bagimli degisken olarak yer almasi KEKK-YEM metoduna
gore uygun olmadigi icin degiskenler hem dummy kodlama ile kullanilmis hem de
bir ntimerik degisken doniisimii 6nerilmistir. Bu 6neriye gore, dummy kodlamada
gore O ile kodlanan kontrol grup icin ortalamasi O, standart sapmasi olan 1 olan
bir standart normal dagilim verisi, 1 ile kodlanan vakalarin bulundugu deney

grubu icin ise standart sapmasi 1, ortalamasi 10 olan normal dagilim verisi
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tiiretildiginde KEKK-YEM ile alternatif yontemlere en yakin sonucglar elde
edilebildigi goriilmiistiir. Tasarlanan araci degisken modeline uygulanan analizler
sonucunda, orneklem biiyiikliigiiniin grup basina 30’un altinda kaldig1 kiiciik
orneklemler icin dummy kodlamasinin yapilmasi durumunda KEKK-YEM
yonteminin lojistik regresyon analizi ile model katsayilari i¢in ayni ve/veya ¢ok
yakin p degerlerini {rettigi tespit edilmistir. Aracilik analizleri incelendiginde ise
KEKK-YEM yonteminin hem dummy hem niimerik kodlama ile uygulandiginda,
Aroian aracilik testi ile ayn1 sonucu verdigi gozlemlenmistir. Sobel testi ise bu 3

yontemden yaklasik 0,10 kadar daha diisiik bir p degeri hesaplamistir.

Orneklem biiyiikliigiiniin grup basina 30’un altinda kaldigi, diger bir ifade ile
gruplar arasi frekans farkinin oldugu biiylik 6rneklemler ile calisildiginda ikili
lojistik regresyon ve KEKK-YEM yonteminden elde edilen p degerlerinin
farklilasmaya basladigi, EKK-YEM’in lojistik regresyona kiyasla bazi yol katsayilari
icin, dummy kodlama kullanildiginda 3 kat, niimerik kodlama ile 2 kat daha
yliksek p degerleri tahminledigi goriilmiistiir. Buna gore grup basina o6rneklem
biiyiikliigiiniin 30’un altinda kaldig1 ve gruplar arasinda frekans farkinin yiiksek
oldugu durumlarda, ikili degiskenleri dummy yerine niimerik kodlama ile
kodlamak, arastirmacilara tip 2 hatadan kacinmak adina yardimei olabilir. Aracilik
analizleri incelendiginde ise Sobel, Aroian, Goodman testleri ile, KEKK-YEM
yonteminin hem dummy hem niimerik kodlama ile uygulandiginda dolayl etkiyi
istatistiki olarak yakalayabildigi goriilmiistiir. Ancak Sobel testlerinin sonuclari
%99 giivenle yorumlanabilirken KEKK-YEM analizleri sonuclar1 %95 giivenle
raporlanabilmistir. Yol katsayilarina ait sonuclarin Sobel testleri ile KEKK-YEM
arasinda farklilasmasi, tespit edilen aracilik roliiniin yorumlanmasina da etki
etmistir. Sobel testlerine gore kismi aracilik etkisi, KEKK-YEM icin dummy
kodlama yapildiginda “tam aracilik”, niimerik kodlama yapildiginda “kismi

aracilik” olarak yorumlanabilmistir.

Grup basina 6rneklem biiyiikliigiiniin grup basina 30un iistiinde oldugu fakat
frekans farkinin yine yiiksek seviyede oldugu daha biiyiik bir 6rneklem ile
calisildigindaysa kullanilan 5 farkli yontemin tamami ayni sonuclar1 vermistir.
Buna gore grup basina diisen 6rneklem biiyiikliiklerinin 30’dan yiiksek oldugu

durumlarda, gruplar arasi frekans farki cok yiiksek olmasina ragmen, KEKK-
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YEM’in hem dummy hem de niimerik kodlama tercih edildiginde Sobel testleri ile

ayni sonuclar vererek modeldeki dolayl etkiyi tespit edebildigi soylenebilir.

Bu noktada deginilmesi gereken oOnemli bir husus, araciik testi icin
kullanilabilecek yontemlerin kisitlamalaridir. Nitekim Sobel, Aroian ve Goodman
testleri sadece bir bagimsiz, bir araci ve bir niimerik degisken olmak iizere 3
degiskenli modeller icin kullanilabilirken, PROCESS Macro, modelde araci
degisken olarak kullanilan degisken sadece nitimerik oldugunda hesaplama
yapmaktadir. Dolayisiyla, 2 veya daha fazla sayida kategorik araci kullanarak bir
aracilik modellemesi calismak isteyen arastirmacilarin tercih edebilecekleri tek
tercih olarak KEKK-YEM yontemi bulunmaktadir. Fakat bu yontemi kullanirken
arastirmacilarin degisken kodlamalarini dikkatle yapmalarinda fayda vardir.
Nitekim gruplarin 6rneklem biiyiikliikleri esit ya da yakin oldugunda dummy
kodlama tutarli sonuglar verebilmektedir. Fakat deney ya da kontrol gruplarina
ait orneklem biiyiikliigli 30’un altinda kaldiginda ve gruplar arasinda frekans farki
cok yiiksek oldugunda KEKK-YEM yontemi icin niimerik kodlama dummy

kodlamaya kiyasla daha giiclii sonuclar verebilmektedir.

Ayrica kiiciik 6rneklemlerle calisildiginda, eger dummy kodlama tercih edilirse
KEKK-YEM algoritmast 5000 ya da 10000 yeniden o6rnekleme ile sonuclar
verememektedir. Yeniden 6rnekleme sayis1 1000 kez yapildiginda ise kimi zaman
baz1 yol katsayilarinin, kimi zamansa hicbir yol katsayisinin hesaplanamadigi
goriilmiistiir. Bu durumlar SmartPLS programi kullaniciya ¢6ziim yolu olarak
orneklem biiyiikliigiiniin genisletilmesini 6nermektedir. Nitekim biitiin gruplarin
orneklem biyiikliikleri 30un istiinde oldugu biiyiik 6rneklemli denemelerde

yeniden 6rnekleme sayis1 5000’e cikarilabilmistir.

Ancak ozellikle laboratuvar ortaminda yiriitiilen bilimsel calismalarda, etik ve
maddi sebeplerle oOrneklem biiytikliiginii arttirmak her zaman miimkiin
olmayabilmektedir. Bu ¢0zlime bir alternatif olarak, dummy yerine niimerik
kodlama yapilmasi, hem daha ¢ok sayida yeniden 6rnekleme yapilmasini hem de

yapilan testlerin istatistiksel giicliniin daha yiiksek seviyede olmasini saglayabilir.

Calismanin iiciincii kisminda, ikili bagimsiz degisken, ikili bagimli degisken ve ikili

diizenleyici degiskenin bulundugu diizenleyici degisken modeli arastirilmistir.
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Sonuglarin PROCESS Macro, KEKK-CGA ve KEKK-YEM olmak {iizere 3 farkh
yontem kullanilarak elde edildigi dikkate alindiginda, ilk olarak gruplar arasindaki
frekans farkinin diisiik oldugu durumlarda 6rneklem biiyiikliikleri 30 ve altinda
olmasina ragmen KEKK-CGA yontemi PROCESS Macro analiziyle benzer sonuglar
verdigi gozlenmistir. Ancak diizenleyici degisken icin gruplar arasindaki frekans
farki arttikca, KEKK-CGA sonuclarinin PROCESS Macro’ya gore farklilastigi ve
istikrarli sonucglar saglamadig: tespit edilmistir. Bunun sebebi, KEKK-CGA'nin

gruplar arasindaki asimetrik 6rneklem biiytikliiklerine direncsiz olmasi olabilir.

Ote yandan, diizenleyici degisken modeline niimerik kodlama kullanilarak KEKK-
YEM analizi uygulandiginda, kiiciik orneklemlerde diizenleyicilik etkisi icin
PROCESS Macro’ya kiyasla ¢ok daha yiiksek olasilik degerleri hesaplandig:
goriilmiis ancak oOrneklem biiyiikligi arttikca iki yontemin benzer sonuglar
liretmeye basladig1 tespit edilmistir. Bu nedenle, YEM modellerinde niimerik
kodlama ve KEKK-YEM yoOnteminin tercih edilmesi, farkli o6rneklem
biiyiikliiklerinde ve farkhi frekans dagilimlarinda, KEKK-CGA'ya kiyasla daha

kararl sonuclar elde edilmesine katkida bulunabilir.
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