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0z
Bu yazida sirali kategorisinde degerlendirilen Likert verileriyle Kesfedici Faktor Analizi (KFA) yapmak
icin normallik varsayuminin hangi durumlarda giindeme gelecegi, hangi tiir KFA yontemlerinin soz konusu oldugu,
SPSS, PRELIS ve FACTOR yazilimlariyla normallik degerlemesinin nasil yapilacagi, degisik KFA yontemlerinin
faktoriyel yapiulart nasil ortaya ¢ikardigi, normallik varsayiminin saglanmadigi durumlarda uygun olmayan KFA
yontemi uygulanirsa faktor yapilarinin bundan nasil etkilenecegi ve normallik analizi sonuglarinin nasil raporla-
nacagi konulart iizerinde durulmustur. Calisma bir yonden egitsel bir nitelige sahipken diger taraftan normal
dagilim dzelligi gostermeyen verilerin degisik istatistiki yazilimlarda ortaya koyabilecegi faktoriyel yapilart sor-

Qulamaktadir. Arastirma bulgularindan swrali 6l¢ek verilerinin kullanildigi ¢alismalarda en saglikli faktériyel ya-
pilarin Lisrel-Prelis ve Factor gibi yazilimlarla elde edilebilecegi anlasiimistir.

Anahtar Kelimeler: Likert Olgekleri, Kesfedici Faktor Analizi, Normallik Varsayimi
JEL Kodlari: C14, C18

NORMALITY ASSUMPTION IN THE EXPLORATORY FACTOR ANALYSIS
WITH LIKERT SCALE DATA AND TESTING ITS EFFECT
ON FACTOR EXTRACTION

ABSTRACT

In this article, in which situations the normality assumptions will be brought up to make the Exploratory
Factor Analysis (EFA) with Likert data evaluated in the ordered category, what kind of EFA methods are concer-
ned, how to make normality evaluation with SPSS, PRELIS and FACTOR software, how to make the factorial
structures of different EFA methods and how the factor structures will be affected if the non-conformity EFA
method is applied in cases where the normality condition is not met and how the results of the normality analysis
will be reported. While the study has an tutorial quality in one aspect, it questions the factorial structures that the
data which do not show normal distribution characteristics can be revealed in different statistical software. Ac-
cording to the findings of the research, it was understood that the most healthy factorial structures could be obta-
ined with software such as Lisrel-Prelis and Factor.
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1. GIRIS

Kesfedici Faktor Analizlerinin (KFA) 6nemli bir b6lumu 6lcek maddelerinin arka pla-
ninda yatan gizli faktorleri ortaya ¢ikarmak amaciyla yapilir. Diger amaglar; yeni gelistirilen
dlcegin “yapi gegerliliginin” test edilmesi®, yabanci dilden gevrilerek “uyarlanan 6lgeklerin ya-
pusal denkliklerinin” sorgulanmasi veya var olan faktoriyel yapilarin baska ana kiitlelerde si-

nanmak istenmesidir.

Siral1 6lgek verilerinde KFA tekniginin uygulanmasi son yillarda yayginlik kazanmis
olmasina karsin gergeklestirilen bilimsel yayinlarda belirli varsayimlarin hangi durumlarda ve
nasil uygulandigi, belirlenen yontemin ni¢in secildigi, toplanan verilerin normallik kosulunu

saglayip saglamadig1 gibi konularda verilen bilgiler yetersizdir.

Likert 6lcek verileriyle yapilan KFA’da secgilen analiz yontemine bagli olmak iizere,
ciddi inceleme yapilmasi gereken varsayimlardan biri normallik degerlendirmesidir. Yayimla-
nan arastirmalarin bir boliimiinde KFA’da hangi model temel alinmis olursa olsun, normallik
degerlemesi hakkinda cogu kez bilgi verilmemekte, sadece verilerin “yaklasik normal dagil-
dig1” belirtilerek dogrudan Maksimum Olabilirlik-MO (Maksimum Likelihood-ML) yonte-
miyle yapilan faktor analizi bulgularina ge¢ilmektedir. Bu ¢alismanin kuramsal arka plan bolii-
miinde normallik varsayiminin énemine ait bilgiler iizerinde durulmus, daha sonra ii¢ farkl
yazilimla normallik varsayiminin saglanamadigi hallerde ne tiir faktoriyel yapilarin ortaya ¢ik-

t1g1 irdelenmistir.
2. KESFEDICI FAKTOR ANALIZININ VARSAYIMLARI

Faktor analizi belirli varsayimlar dikkate alinarak, korelasyon matrisi ¢ergevesinde ger-
ceklestirilir. Ozet olarak belirtmek gerekirse bu varsayimlar su sekilde tanimlanmistir (Hatcher
ve O'Rourke, 2013): (a) Veriler esit aralikli veya oranli 6l¢ek verisi niteliginde olmalidir. (b)
Katilimcilar ana kiitleden tesadiifi ornekleme yontemiyle secilmis olmali ve ana kiitleyi temsil
etme giiciine sahip bulunmalidir. Yazinda, “bagimsizlik” varsayimi olarak da adlandirilmistir.
Bir isletmeden se¢ilmis degisik biiyiikliiklerdeki 6rneklem gruplarina dayanan vaka arastirma-
larinda KFA analizi tesadiifi 6rnekleme ve temsil sartin1 tam saglamayabilir. (¢) Eksik verilerin
yerine “veri atamas1” yapilmis olmalidir. (d) Tiim gézlem degiskenleri arasindaki iliskiler dog-

rusal olmalidir. Bu amagla maddeler arasindaki korelasyon katsayilarinin > 0,30 ve {lizerinde

% Aragtirmact KFA analizleri sonucunda ortaya ¢ikan faktdriyel yapi igin de gegici nitelikte “yap1 gegerliligi” tanimlamasi yapabilir. Faktor
analiziyle ortaya ¢ikan yapilarin toplam varyans: agiklama yiizdesi belli bir oranin (yazinda degisik oranlar verilmektedir) ve herhangi bir
faktoriin agirligi da en az %5 in iizerinde ise s6z konusu faktorlerin 6lgiilmek istenen 6zelligi yapisal olarak yansittig tespiti yapilir.
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olmasi 6nerilmistir (Phakiti, Costa, Plonsky ve Starfield, 2018). KFA yapmadan 6nce madde-
lere iliskin korelasyon matrisinin incelenmesi gerekir. Diger maddelerle korelasyonlar: sifira
yakin maddeler u¢ deger olarak degerlendirilir ve iki degiskenden biri 6lgekten ¢ikarilir. Ayni
sekilde korelasyon katsayilar1 0,90’1n {izerinde olan degerler de arzulanmaz. Bu maddeler tek-
lilik ve ¢oklu baglanti (singularity-multicollinearity) 6zelligine sahip oldugundan 6lgekten ¢i-
karilir. (e) Gozlem degiskenleri ikili kombinasyonlar olarak eslestirildiklerinde ikili normal da-
gilim ozelligi gostermeli, noktasal-dagilim grafigi cizildiginde noktalarin dagilimi eliptik bir
goriiniime sahip olmalidir. (f) Analizde Maksimum Olabilirlik (MO) y6ntemi uygulanacaksa
degiskenler yaklasik ¢oklu normal dagilim 6zelligi gdstermelidir. (g) Orneklem biiyiikliigii uy-
gun ve yeterli olmalidir. Lloret, Ferreres, Hernandez ve Tomas’a, (2017) gore, Kaiser-Meyer-
Olkin (KMO) degeri degiskenlerin igerdigi ortiik yapiya iligkin ortak varyansin oranini gosterir
ve drneklem yeterliligi i¢in miimkiin oldugunca biiyiik olmalidir (> 0,70). Tabachnick ve Fidell
0,50’inin tizerindeki degerleri kabul edilebilir bulmuslardir (Catalano, 2018). (h) Bartlett kire-
sellik testi ile korelasyon matrisinin birim matrise esit olup olmadig1 arastirilir. Korelasyonlarin
istatistiksel olarak anlamli bulunmasi veya p degerinin 0,05ten kii¢iik ¢gikmasi halinde veriler-
den “faktor cikarilabilecegi” sonucuna varilir. (1) Verilerin hem tekli, hem de ¢ok degiskenli
olarak u¢ degerler igermemesi gerekir. (i) Madde basina en az 5, ideal olarak 15 kiside 6lglim
yapilmasi veya en az 200’{in iizerindeki bir katilimci grubuna ulasilmasi gerekir (University of
Texas, t.y.). Orneklem biiyiikliigii acisindan 200 katilimcinin makul, 300 katilimcinin iyi ve
500 katilimcinin ¢ok iyi oldugu belirtilmistir (IDRE Stats, t.y.).

Yazinin konusu normallik varsayimiyla ilgilidir. Bu ylizden diger varsayimlarin ayrintili
bir sekilde agiklanmasina gerek duyulmamistir. Yazida normallik varsayiminin hangi durum-
larda 6nem kazanacagi, nasil test edilip arastirilacagi, secilen istatistiki yazilimlarda nasil kul-
lanilacagi ve faktor ¢ikarmada karsilagilan sorunlarin nasil ¢éziimlenebilecegi konulari ele alin-

mistir.

KFA varsayimlar istatistiksel analizlere dayali olmaktan ¢ok, kav-
ramsal gerekliliklerle ilgilidir (Glynn ve Woodside, 2009). istatistiki goriis
acisindan; normallikten sapma, degiskenlerin varyanslarinin ayni olmasi
(homoscedasticity) ve dogrusallik analizlerine gereksinim duyulmasi an- :
cak maddeler arasindaki korelasyonlarin diigiik olmasi durumunda giin- okl Bostant
deme gelebilir. Istatistiksel KFA testi, eger “faktdrlerin anlamliligimi” belirlemek ve ana kiitleye
genelleme yapmak i¢in kullanilmigsa o zaman normallik degerlemesi yapilir, fakat boyle bir

durumda dahi normallik analizlerine nadiren bagvurulmustur. Maddeler arasinda belli 6l¢iide
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coklu baglant1 (multicollinearity) bulunmasi gerekir, ¢iinkii bu durum mevcut degiskenlerin te-
melinde / arka planinda yatan “ortak faktorii” birlikte paylastiklari anlamma gelir (Glynn ve
Woodside, 2009).

Arastirmacilarin KFA yontemine bagvurma nedenlerinin baginda baslangigta kullandik-
lar1 6lgeklerin faktoriyel yapist hakkinda net bir fikre sahip olmamalar1 veya o konuda kuramsal
bilgi birikiminin yetersiz olmasi1 gelmektedir. Kullanilan 6l¢ek ya ilk defa gelistiriliyordur, ilk
defa terciime edilip uyarlama ¢aligsmalar1 yapiliyordur, 6lgegin tek veya ¢ok boyutlu olma du-
rumu belirlenmeye calisiliyordur, zayif uyusum gosteren Dogrulayicit Faktor Analizi — DFA
(Confirmatory Factor Analysis - CFA) modellerini yeniden test etmek i¢in yapiliyordur, mevcut

faktoriyel yapi farkli bir ana kiitlede veya farkli bir kiiltiirde test edilmek isteniyordur.

Yabanci iilkelerdeki bilimsel arastirmalarda faktoriyel yapisi ortaya ¢ikarilmis olsa bile
tercime edilerek uyarlanmasiyla bir 6l¢iim aracinin faktoriyel yapisi bozulmus olabileceginden
veya kiiltiirel etkiler nedeniyle farkli boyutlarin ortaya ¢ikma olasilig1 bulundugundan faktori-
yel yapinin yeniden KFA ile analiz edilmesine gereksinim vardir. Analiz yonteminde madde-
lerin arka planindaki temel bilesenler/boyutlar/faktérler® ilk kez veya zorunluluk nedeniyle ye-

niden ortaya ¢ikarildig1 i¢in hesaplama teknigine Kesfedici Faktor Analizi ad1 verilmistir.®
3. SUREKLI VE SIRALI VERILERDE KFA

Kurama gore, “slirekli” veya “siirekli oldugu varsayilan”® veriler tizerinde Maksimum
Olabilirlik - MO (Maksimum Likelihood-ML) yontemiyle KFA yapilacagi zaman maddelerin
tekli ve ¢oklu normal dagilim 6zelligine sahip olmasi gerekir. Likert 6lcek maddeleri siirekli
veri niteliginde olmadigindan, tekli diizeyde tavan-taban etkisini {izerinde tasir, bu yiizden tekli
ve c¢oklu normallik 6zelligi gostermez. Dort ila on arasinda yanit kategorisinin kullanildig:
madde-diizeyli faktor analizlerinin “ikili yanit” degiskenleriyle yapilan faktor analizlerine gore

daha kotl olmasa da ¢ok iyi sonuglar vermedigi belirtilmistir (O'Connor, 1999). Madde duzeyli

4 Bilesenler/boyutlar/faktérler: Analiz teknigi, varsayimlar ve kullanim yerine gore séz konusu {i¢ kavramdan biri kullamlabilir. “Bilesenler”
sozciigii belirli nitelikteki maddeleri temsil eden yapilardir. Kalict nitelikteki Ortiik Yapilardan gok, incelenen veri setinin ortaya koydugu
gecici yapilar, gegici nitelikteki boyutlardir. “Boyut” sdzciigii jenerik bir terimdir. Bilesen ve faktorlerin tiimiine igaret etmek tizere kullanilir.
Maddeleri temsil eden ortak vektordir. “Faktor” s6zciigii 6l¢iim konusunu veya nesnesini tanimlayan belirli sayida maddenin arka planinda
yatan kalici nitelikte, ana kiitleye genellenebilen yapilardir. Bilesenler basit betimleme 6geleri iken; “faktérler” karmagik analizler sonucu
ortaya ¢ikan bilimsel bulgu tiniteleri niteligindedir.

® Alan yazinda “agiklayic” veya “agimlayict” sdzciikleri de kullanilmasima karsin “kesfedici” sézciigiiniin olguyu daha iyi tanimladig1 diisii-
nulmektedir.

6 Siirekli oldugunu varsayma, imgesel veya itibari olarak dyle gérme anlamindadir. Gergek anlamda bu veriler siirekli degildir. Bir takim
diisiinceler ve degerlendirmelerle siirekli oldugu degerlendirilmektedir. Sirali verilerle yapilan tahmin hesaplamalari, kisith bilgiyle yapilan
tahmin yontemi (limited information methods) olarak adlandirilir. B6yle bir durumda parametre tahmini igin girdi olarak polikorik korelasyon
matrisi veya asimptotik kovaryans matrisinden yararlanilir.
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faktor analizinde, esas olarak maddelerin yanit dagilim benzerligi dikkate alinmakta, 6lgek ger-
cekte tek boyutlu olmasina kargin sanki ¢ok boyutlu imis gibi bir sonug ortaya ¢ikmaktadir.
Madde diizeyli faktor analizinde Maksimum Olabilirlik yonteminin uygulanmasi halinde elde
edilen faktorler kavramsal olarak yanlis yorumlanabilmektedir (O'Connor, 1999). Bu ylizden
normallik varsayimini saglamayan Likert 6l¢ek verilerinde KFA analizlerini Pearson korelas-
yon matrisine dayali olarak yapan SPSS’in klasik yontemlerini kullanmak dogru degildir
(Dimitrov, 2012).

Sorun, Likert verisinin siirekli mi, kesikli veri olarak m1 degerlendirilecegiyle ilgilidir.
Bu degerlendirme “varsayimsal” olarak yapilabilir veya “fiili olarak™ verilerin normal dagilim
ozelligi incelenerek bdyle bir karara varilabilir. Likert 6l¢ek verileri “sirali” olma 6zelligine
karsin normallik varsayimi, yanit kategorisi sayisi, ¢carpiklik ve basiklik gerekleri gibi belli 61-
citleri karsiladiginda bu veriler lizerinde de faktor analizi yapilabilir, faktor cikarilabilir

(Grace-Martin, t.y.).

Likert verileri i¢in klasik KFA uygulamasina karsi ¢ikanlar oldugu gibi bu hesaplamay1
savunan bilim insanlar1 da olmustur. Kimi arastirmacilar Likert maddeleri normal dagilim 6zel-
ligi gostermese bile drneklem biiyiikliigii 25°1 astiginda KFA analizlerinin uygulanabilecegi
goriisiindedirler (Alemayehu, Cappelleri, Emir ve Zou, 2017). Buna gerekce olarak KFA ve
Temel Bilesenler Analizi — TBA, (Principal Component Analysis — PCA) yontemlerinin ¢oklu
normallik varsayimina direng¢ gosteren oldukea giiclii hesaplama teknikleri oldugunu ileri siir-
meleridir. Ornegin, Blyiikoztiirk, (2002) “Normalligin ihmal edildigi boyutlarda ¢dziimiin de-
geri azalir, fakat yine de degerlidir. Degiskenlerin tiim dogrusal kombinasyonlarinin normalligi
test edilemese de tekli degiskenlere iliskin normallik, ¢arpiklik ve basiklik katsayilart degerlen-

dirilebilir (s. 480)” seklinde esnek bir goriis belirtmistir.

Costello ve Osborno’ya (2005) gore, Olgege ait gdozlem verileri “siirekli veri” niteliginde
sayiimigsa ve “¢oklu normallik” 6zelligine sahipse faktor analizi yaparken MO yontemiyle ¢a-
listlir. Likert 6l¢eklerinde eger coklu normallik varsayimi ciddi bir sekilde ihlal edilmigse MO
yontemi yerine Temel Eksen Faktorleri — TEF (Principal Axis Factors - PAF)’ hesaplama yon-
temi tercih edilir (Costello ve Osborne, 2005; Phakiti, Costa, Plonsky ve Starfield, 2018). TEF
(PAF) yonteminin faktor ¢ikarmak icin yeterince giiglii bir yontem oldugu, pek ¢cok durumda
yaygin bir bicimde kullanildig1 ve MO gibi ¢oklu normallik varsayimina dayanmadigi belirtil-
mistir (Finch, 2019; ayrica bkz. Tran, Nguyen ve Chan, 2017). Arastirmacilarin bir boliimii

" Yazinda bu tekniklerin daha gok yabanci dildeki adlandirmalan kullamldigindan énce Tiirkgesi verilmis, daha sonra yabanci dildeki
adlandirmalar ve kisaltmalar1 kullanilmigtir.
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TEF yontemini “siirekli verilerin” normallik varsayimini karsilayamamasi olgusuyla iligkilen-
dirirlerken, digerleri yontemin Likert’in sirali 6lgek verilerine de uygulanabilecegini ifade et-
misglerdir. Yontemin sik tercih edilmesinin bir diger nedeni arastirmacinin esas olarak “6rnek-
lem verileri” lizerine odaklanmasi, bu verilerden ¢ikaracagi faktorleri daha genis bir anakiitleye
genelleme amaci giitmemesidir (Fabrigar, Wegener, MacCallum ve Strahan, 1999). TEF(PAF)
yontemiyle elde edilen faktdriyel yapilarin ileriki yillarda yakinsayarak (converging) ayniles-
mesi veya birleserek biitlinlesmesi uzak bir ihtimal olarak goriilmektedir. Degisik arastirmalar-

dan elde edilen faktorlerin meta analizleriyle yakinsama gosterme olasiligi diisiiktiir.

Bagka aragtirmacilar, “siirekli oldugu varsayilan” maddeler iizerinde tekli-goklu normal-
lik varsayiminin saglanamadig1 durumlarda veri manipiilasyonu yontemleriyle ne tiir iyilestir-
meler yapilabilecegi konusu iizerinde durmuslardir. Diisiik ve ¢ok yiiksek korelasyon katsayi-
larina sahip degiskenlerin Olgekten ¢ikarilmasi, u¢ degerli degiskenlerin ¢ikarilmasi, normal
dagilim 6zelligi géstermeyen verilerin Box-Cox veya diger yontemlerle doniistiiriilmesi ve daha
sonra KFA analizinin uygulanmasi konularini dile getirmislerdir (Phakiti, Costa, Plonsky ve
Starfield, 2018). Bununla birlikte doniistiirme islemi nihai bir ¢dziim olarak goriilmemektedir.
Doniistiirme isleminden sonra dahi verilerden gercek anlamda normal dagilim elde edilemeye-
bilir.

KFA’nin normal dagilim 6zelligi géstermeyen veriler karsisinda gii¢lii olup olmadigiyla
ilgili ¢cok sayida aragtirma yapilmis, farkli sonuglar elde edilmistir. Baz1 arastirmalarda Likert
dlgeginin az sayida yanit kategorisine sahip olmas1, maddelerin farkli esik degerlere® sahip bu-
lunmast; carpik, fakat giivenilirligi yiiksek maddelerle ¢alisilmasi halinde bile sonuglarin hatali
olabilecegi bulunmustur. Bu bozulma kendisini “ek faktorler ¢ikarma geregi”, “hatali faktor
yikleri”, “siskin Ki-kare istatistik test degerleriyle” ortaya koymustur. Diger taraftan yanit ka-
tegorisinin 7 gibi genis bir dagilima sahip oldugu arastirmalarda carpikligin goriilmemesi ve
maddelerin esik degerlerinin esit oldugu hallerde daha makul sonuglarin alinabilecegi belirtil-
mistir (Lubke ve Muth”en, 2019). Oyle anlasilmaktadir ki, KFA analizlerinde maddelerin nor-
mallik sorununu irdelerken yanit kategorilerinin sayisini, maddelerin esik degerlerini, 6l¢ekteki
madde sayisini, 0rneklem biiyiikliigiinii, faktor ¢ikarma yontemini ve verilerin siirekli veya ke-

sikli olarak degerlendirilme durumunu hep birlikte g6z oniinde bulundurmak gerekmektedir.

8 Esik degerler (thresholds): Ortiik siirekli degisken ile sirali gdzlem degiskenleri arasinda var oldugu diisiiniilen iliskilerin her bir kategori
dizeyinde “gdzlemlenen kiimilatif marjinal oranlar” hesaplamasiyla elde edilir (Debelak ve Tran, 2016). Polikorik korelasyon matrisinin
hesaplanabilmesi i¢in dlgek dereceleri/yanitlart arasindaki mesafenin belli bir hesaplama yontemiyle normallestirilmis oldugu degerlerdir.
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O'Connor, Bernstein’den (1988) yaptig1 alintiyla su oneride bulunur: SPSS’te madde
duzeyli faktor analizi yapildiginda 0,40° ve iizerindeki agirliga sahip, bir faktér altinda yer alan
secilmis maddelerin aritmetik ortalamalar1 ve standart sapmalar1 hesaplanir. Eger bir faktor,
yiiksek puan isaretlemelerinin yapildigi 6lgek maddelerinden; ikinci faktor, orta derecedeki
puan isaretlemelerinin yapildig1 ve {igiincii faktor diigiik puan isaretlemelerinin yapildigi mad-
delerden veya degiskenlerden meydana gelmisse faktorler 6l¢cek dogasinin tabii {iriinleri degil,
istatistiksel hesaplama mekanizmasinin yapay sonuglar1 olarak degerlendirilir (O'Connor,
1999). Likert verilerinden ¢ikarilan faktorlerin istatistiksel yapayliklar (statistical artifacts) mu,
yoksa sahici olgular m1 oldugu arastirmacinin iizerinde 6nemle durmasi gereken bir konu olarak

ortaya ¢ikmaktadir.
4. TEKLi NORMALLIGIN INCELENMESI

Arastirmacilar, arka plandaki ortiik degiskenin normal dagildig1 varsayimiyla besli veya
yedili Likert 6l¢egine ait gdzlem degiskenlerinin de normal dagildigin1 varsayiyorlarsa tekli
normallik degerlendirmesi yapmak durumundadirlar. Bu durum, bir anlamda besli veya yedili
Likert 6lgek derecelerinin “siirekli” veri olarak kabul edilmesi anlamina gelir. Besli veya yedili
maddelerin normal dagildig: varsayimu fiili olarak her bir degiskenin ¢arpiklik-basiklik deger-
leri ve normallik testleriyle kesinlik kazanir. Yapilan analizlerde tersi bir durum ¢ikmissa apri-

ori olarak belirlenen “verilerin normal dagildig1 varsayimi” temelsiz hale gelir.

Kesfedici Faktor Analizinde tekli maddelerin normallikten sapma degerlemesine iliskin
kesin normlar saptanmamaistir. Bununla birlikte arastirmacilarin maddeler arasi korelasyon kat-
sayilar1 yaninda degiskenlerin tekli normallik degerlemesinde ¢arpiklik i¢in +1,0 veya +2,0 ve
basiklik-sivrilik icin 7,0 degerlerini kullandiklar1 goriillmektedir.?* KFA’da Likert 6lgekleriyle
calisilirken maddelerin tekli normallik degerlendirmesinde c¢arpiklik-basiklik degerlerinin +1,0

ve 7,0 degerleri arasinda ¢ikmasi nadir rastlanilan bir durumdur. Likert 61¢eklerinde maddelerin

® Maddelerin faktér agirhigi icin esik degerler 6rneklem biiyiikliigiine gére belirlenir. Elli katilimctya sahip bir rneklemde bir maddenin ideal
faktor agirligmin 0,70; 100 kisilik 6rneklemde 0,55; 200 kisilik 6rneklemde 0,40 olmasi beklenirken 350 kisilik bir 6rneklemde esik faktor
agirhig 0,30 seviyesine kadar diisebilir. Orneklem biiyiikliigiinden bagimsiz olarak degerlendirilirse, her bir maddenin faktér yiikii 0,50’ nin
tizerinde ve dlgege alinacak maddelerin ortalama faktor yiikii de 0,70’in tizerinde olmahdir (StatWiki, 2019). Bu kosulla birlikte bir faktor
icindeki maddelerin yakinsama gegerliligi (convergent validity) saglanmis olur. Ayrisma gegerliligi, ¢ikarilan faktorlerin birbirinden farkli ve
iligkisiz olmasidir. Bu amagla Pattern Matrix veya “Desen Tablosu” incelenir. Capraz faktor yiikleri arasindaki fark 0,20’den fazla ve degisken-
ler sadece tek bir faktore yiiklenmis olmalidir. Ayrisma gegerliligini belirlemek igin ikinci yaklagim Faktorler Arast Korelasyon Tablosu’nu
incelemektir. Bu tabloda faktorler arast korelasyon katsayilari 0,70°1 agsmamalidir. Astig1 durumda paylasilan varyans %49’u bulur ki faktorler
arasinda ayrismaktan ¢ok birbirine yakin olma durumu s6z konusu olur.

10 SPSS’te garpiklik ve basiklik ilgili mutlak degerlerin standart hata degerlerine boliinmesi suretiyle hesaplanmaktadir. Karar kriteri drneklem
biiyiikliigiine gore degisir. n < 50 6meklemlerde ki, 0,05 alfa anlamlilik seviyesine karsilik gelir, ¢arpiklik ve basiklik degerleri 1,96’dan
biylikse; 50 < n < 300 érneklemlerde Z degeri 3,29 un iizerinde ise; n > 300 6rneklemlerde Z degeri dikkate alinmaksizin mutlak garpiklik
degeri * 2,0’nin iizerinde ve basiklik-sivrilik degeri 7,0’nin tizerinde ise verilerin normal dagilmadigi karan verilir (Kim, 2013).
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dagilim 6zelligi genelde asimetriktir. Bu yiizden ¢arpiklik-basiklik incelemesi degerlerin “sii-
rekli” kabul edilmesine ve faktor ¢ikarmak igin MO (ML) yonteminin uygulanip uygulanama-

yacagina gore belirlenir.

Tekli normallik degerlemesinde, degiskenlerin 6nemli boéliimiiniin ¢arpiklik-basiklik
degerleri belirlenen aralik i¢cinde kalmali veya Mardia ¢oklu normallik testinden 3’{in altinda
bir deger elde edilmelidir. Ciinkii, coklu normalligin saglanmas1 tekli normalligi de garanti al-
tina alir. Pearson korelasyon matrisine dayanan MO (ML) faktor ¢ikarma yonteminin kullanil-

dig1 klasik KFA analizi ancak bu durumda kabul edilebilir.

KFA amach tekli degiskenlerin normallik degerlemesinde arastirmacinin odaklandig:
konu, veri setinde yeterli 6l¢iide degiskenligin bulunup bulunmadigidir. Maddelerde ¢oklu nor-
mallik varsayimi saglanmis olsa bile, okuyucularin inceleme ve degerlendirmesine sunmak
veya talep edildiginde gosterilmek iizere madde bazli tanimlayici istatistiki analizler yapilmali
ve raporlanmalidir. Bu kapsamda degiskenlerin ortalama, standart sapma, varyans, ¢arpiklik-
basiklik degerleri, min-maks aralik degerleri (range) hesaplanir ve verilir (Cain, Zhang ve
Yuan, 2017).

Yazinda 6rneklerinin ¢ok bulunmasina karsin, Likert verilerinin értiik degisken dize-
yinde veya onu yansittig1 icin gozlem degiskenleri diizeyinde de normal dagildigini ileri siirmek
sadece bir iddiadir. Bir arastirmadaki 6rneklemden elde edilen verilerde normal veya normale
yakin bir dagilim elde edilmis olsa bile anakiitleden ¢ekilecek diger 6rneklemlerde ayn1 normal
dagilim sonucu elde edilmeyebilir. Tekli veya ¢oklu normallik 6zelligi Likert veya siral1 6lgek

verilerinin karakteristik 6zelligi degildir (Eijk ve Rose, 2015).

Arastirmaci saptamaya ¢alistig1 ortiik 6zelligin ana kiitlede normal dagilmadigini, Likert
Olceklerinden elde edilen gézlem verilerinin de ayni sekilde normallikten uzak oldugunu diisii-
niliyorsa, o zaman yol haritasini nasil belirleyecektir? Boyle bir durumda KFA’y1 ya klasik bir
yaklasim olan ve yakinsama sorunlari igeren TEF (PAF) yontemiyle analiz edecek veya son
yillarda gelistirilen daha modern hesaplama yontemlerine bagvuracaktir. Bunlardan ilki Tam
Bilgiye!!Dayanan Maksimum Olabilirlik-TBDMO (Full Information Maximum Likelihood -
FIML) kesfedici faktor analizi ve digeri asimptotik korelasyon matrisine dayanan Sirali-KFA

yontemidir. Anilan yontemler ilgili basliklarda ele alinmastir.

1 Fyll information: Tam bilgiye dayanan. Tam bilgiyi icermesi igin belirli hesaplama yontemleriyle kesikli verilerin ilave puanlarla
iyilestirilmesi. Arka plandaki normal dagilim varsayimina dayali ger¢ek puanlari igeren veri.
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5. COKLU NORMALLIGIN iNCELENMESI

Likert verileriyle KFA yapilirken faktor ¢ikarmak icin MO (ML) yonteminin kullanil-
mak istenmesi halinde “coklu normallik” varsayiminin saglanmasi zorunluluktur. Yoksa ¢oklu

normallik, tek basina her tiir KFA’nin 6nkosulu veya varsayimi degildir.

Arastirmaci, deneme niteliginde Likert gdzlem verilerini “siirekli veri” sayip faktor ¢1-
karmak i¢in MO (ML) yontemini kullanip kullanamayacagini saptamaya yonelik ¢oklu normal-
lik testi ile durum sinamasi yapabilir. Coklu normalligi test etmek igin, ilk asamada degisken-
lerin tekli normallik durumu incelenir. Fakat tekli normallik elde edilmis olsa bile ¢oklu nor-
mallik varsayiminin saglanmasi i¢in yeterli degildir, ¢coklu normallik incelemesi ayrica yapil-
malidir (Dimitrov, 2012). Yapilan analiz sonucunda ¢oklu normallik varsayimi saglanmissa,
tekli veya ikili normallik varsayimlari saglanmamis bile olsa saglanmig sayilir, saglanmis gibi

degerlendirilir (Kyriazos, 2018).

Raykov ve Marcoulides’a (2008) gore, ¢cok degiskenli istatistiksel yontemlerde ¢oklu
normallik varsayimi bagimli degisken olarak kullanilan Likert verileri i¢in s6z konusudur. Bu
varsayim “parametre tahmini”” amaciyla kullanilmaz. Sadece hipotez testlerinde, herhangi bir
test “sonu¢ ¢ikarma” amaciyla uygulandigi zaman gliindeme gelir (Raykov ve Marcoulides,
2008, s. 80). Coklu normal dagilim, tekli normal dagilim 6zelligine sahip bireysel degiskenlerin
coklu dogrusal kombinasyonunun normal dagilim o6zelligine sahip olmasi demektir ki,
haddizatinda bu durum pratikte miimkiin degildir. Clinkli sonsuz sayida normallik testinin
yapilmasi gerekir. Fernandez (2011), KFA analizi yaparken ve faktorleri yorumlarken ¢oklu
normallik varsayiminin ihlal edilmis olmasinin sonuglar1 etkilemeyecegi goriisiindedir
(Fernandez, 2011, s. 99). Bununla birlikte, KFA’da MO (ML) yontemiyle ¢ikarilan faktorlere
dayali olarak yapilan hipotez testlerinin ¢oklu normallik ihlalinden biiyiik 6lgiide etkilenecegini
sOyler. Bu goriislerden; MO (ML) yontemiyle cikarilan faktorlerin normallik ihlali olmasina
karsin, yordama veya kesif amaciyla kullanilabilecegi, fakat ‘“normallik varsayimi
saglanmamis” faktorlerle hipotez test etmenin ciddi sorunlar yaratacagi sonucuna varil-

maktadir.

Gozlem degiskenleriyle yapilan tiim iliski kombinasyonlarinin normal dagilim 6zelli-
gine sahip olmasi anlamina gelen ¢oklu normallik, klasik KFA’da sadece MO (ML) analizine
dayal1 bir gereklilik iken Dogrulayici Faktor Analizinde genel-zorunlu bir uygulama olarak de-

gerlendirilir.

Business & Management Studies: An International Journal VVol.:8 Issue:1 Year:2020 648



Hiiner SENCAN & Yahya FIDAN

Yazinda ¢coklu normallik testlerini yapmak tizere 50’den fazla test veya hesaplama algo-
ritmast gelistirilmistir (Hanusz, Tarasinska ve Osypiuk, 2012). Bunlarin arasinda sirali 6lgek
verilerinde ¢oklu normallik degerlemesi i¢in en ¢cok Mardia (1970) ¢oklu ¢arpiklik ve basiklik
katsayilari ile Ki-kare testinden yararlanilir. Bunun yaninda Srivastava’nin (1984) gelistirmis
oldugu c¢oklu normallik degerleme algoritmasi bir baska yaklasimdir. Bu ¢aligmada kolay eri-
silebilirligi nedeniyle Mardia hesaplamasi tizerinde durulmustur. Cok degiskenli normal bir da-
gilimda beklenen Mardia carpiklik katsayisi sifirdir. Yiiksek degerler verilerin normallikten
sapmis oldugu anlamina gelir (Cain, Zhang ve Yuan, 2017). Yiksek Mardia ¢oklu-garpiklik ve
coklu-basiklik degerleri ile istatistiksel olarak anlamli p degerleri, verilerin ¢oklu normallik
varsayimini saglamadig1r anlamima gelir. Klasik istatistik yazilimlarinda Mardia ¢arpiklik ve
basiklik katsayilar1 hesaplanamamaktadir. Internette iicretsiz siiriimii bulunan FACTOR yazi-
lim1 Mardia degerlerini vermektedir. SPSS yaziliminda bu amagla DeCarlo (1997) tarafindan
gelistirilmis bir makro bulunmaktadir. Mardia katsayisin1 hesaplamak i¢in arastirmacilar alter-
natif olarak diger Yapisal Esitlik Modeli yazilimlarindan da yararlanabilirler. Coklu normalli-
gin saglanamadig1 durumlarda arastirmacilara; (a) doniistiirme, (b) Sirali KFA veya polikorik
korelasyon matrisinden yararlanma ve (c) bootstrapping yontemlerine bagvurmalar1 6nerilmis-

tir.
6. SIRALI-KESFEDICi FAKTOR ANALIiZi YONTEMI

Kesfedici Faktor Analizi yapmak igin Likert 6lgekleriyle ve genelde kategorik verilerle
calisildig1 zaman kullanilabilecek belirli yaklasimlar s6z konusudur. Bunlardan bazilar1 gelis-
tiricilerinin verdikleri 6zel adlarla anilirken digerleri polikorik korelasyon matrisi temel alina-

rak yapilan hesaplamalara dayanir.

Tam Bilgiye Dayali KFA. Joreskog ve Moustaki’nin (2006) gelistirmis olduklar1 ve
adina “Tam Bilgi Olabilirligine Dayali Kesfedici Faktor Analizi — TBOD.KFA” (Full Informa-
tion Likelihood Exploratory Factor Analysis - FIML.EFA) dedikleri yaklasimdir (Sanders,
Gugiu ve Enciso, 2015). LISREL-PRELIS yaziliminda bu yontem; ikili ve ¢ok dereceli 6lgekler
icin uygulanabilir. Hesaplama yaklasiminda girdi olarak kullanilan korelasyon matrisi ile faktor
cikarma ve tahmin yontemlerinde baz1 degisikliklere gidilmistir. Tam Bilgi Olabilirligine Da-
yalt KFA’da girdi matrisi olarak tetrakorik ve polikorik korelasyon matrislerinden yararlanilir.
Tetrakorik veya polikorik korelasyon katsayilar1 sirali 6lgek verilerinin “ikili normal dagildig:
varsayimt1” altinda, ikili frekans dagilim degerleriyle yapilan hesaplamalar sonucu elde edilmis-
tir (Sanders, Gugiu ve Enciso, 2015). Ayrica faktor ¢ikarma algoritmasi igin parametre tahmi-

ninde normallik ihlallerine kars1 diizeltmeler yapan “Kosegen Degerleri Agirliklandirilmis En
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Kicuk Kareler - KDAEKK (Diagonal Weighted Least Squares - DWLS) yontemi kullanilir.
Kesfedici faktor analizi icin TBOD.KFA (FIML.EFA) yonteminin Madde-Yanit Kurami temel
alinarak gelistirildigi belirtilmistir (O'Connor, 1999).

Swrali-KFA. KFA analizlerini esik degerler (threshold), tetrakorik ve polikorik korelas-
yon matrislerine dayali olarak gergeklestiren yaklasimlar1 “Sirali-KFA” olarak isimlendirebili-
riz. Baz1 yazarlar bu yaklasimi “Madde Temelli Kesfedici Faktor Analizi” — MTKFA” (ltem
Factor Analysis- IFA) olarak adlandirmislardir (Astn, Rdz-Navarro ve Alvarado, 2015). Lo-
renzo-Seva ve Ferrando (2019) “En-Kiigiik Kareler, Kesfedici Faktor Analizi-EK-KFA” (Le-
ast-Squares Exploratory Factor Analysis — LS.EFA) adlandirmasini tercih etmislerdir. Lorenzo-
Seva’ya gore yaklasim giiglii, savunulabilir ve yaygin bir kullanima sahiptir (Lorenzo-Seva &
Ferrando, 2019). Yaklasimda nispeten yaygin goriilen sorun, maddeler aras1 korelasyon matri-
sinin pozitif tanimli ¢ikmamasidir. Pozitif tanimli ¢gtkmayan korelasyon matrisinin diizeltilmesi
icin FACTOR yaziliminda Ridge ve Sweet’in gelistirdikleri yumusatarak diizeltme yaklagimi-

nin kullanildig: belirtilmistir.

Arastirmaci, Sirali-KFA yaklasiminda ikili veri yapisina sahip degiskenlerle calistigi
durumda girdi olarak Pearson korelasyon katsayilart matrisine dayanan veriler yerine tetracho-
ric korelasyon matris verilerinden yararlanir. Besli veya yedi dereceli Likert 6lgek verileriyle
Sirali-KFA yapilmak istendiginde polikorik korelasyon matrisinden yararlanilmaktadir. Sirali
Olceklerde yanit kategorisi sayisi yetersiz, ¢arpiklik ve basiklik degerleri yiliksek olan degisken-
lerin bir araya gelerek “yapay faktorler” ¢ikarmasi (Baglin, 2014) gibi istatistiksel yapayliklari
(statistical artifacts) onlemek icin iki agamal1 bir yaklasim onermislerdir. Birinci asamada sirali
Ol¢ek verilerinden hareket edilerek polikorik korelasyon matrisi ¢ikarilir ve ikinci asamada bu

matrise dayali olarak kesfedici faktor analizi gergeklestirilir.

Likert 6lgek verilerinde Polikorik Korelasyon'? Matrisi (PKM) ile ¢alisiimasi daha sag-
liklidir. Ancak bu yontemde de asir1 boyutsallasma olgusundan biitiiniiyle kurtulmak miimkiin
degildir (Eijk ve Rose, 2015). Likert 6lgeginin maddeleri veya “gozlem degiskenleri” esit ara-
likl1 6lcek niteliginde degildir. Bu yiizden bu tiir 6l¢ek verilerine “esit gibi goriinen” denmistir

veya “esit oldugu varsayilan” tanimlamasi yapilmistir.

Polikorik Korelasyon Matrisi yontemi standart istatistiki yazilimlarda bulunmamasina

karsin SPSS’te ek modiillerle bu hesaplama yapilabilmektedir. Stata yaziliminda polychoric ve

12 Tiirkgelestirmek icin “Cok Degerlendiricili Korelasyon Matrisi — CDKM?” 6nerisinde bulunuyoruz.
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factormat komutlart kullanilarak Kesfedici Faktor Analizini ham verilere degil, polikorik kore-

lasyon matrisine bagli olarak hesaplamak miimkiindiir.

Tetrakorik ve polikorik korelasyon analizlerinde 6l¢ekteki yanit kategorilerinin puanlari
normal dagilim 6zellikli ortiik degiskeni temsil eden “normale yakin degerler” olarak degerlen-
dirilir. Bunlar stirekli nitelige sahip olmamakla birlikte “stireklilige yakin” konuma sahiptirler.
Stireklilige yakin degerlerin de siirekli degerler gibi “arka planda” veya “esasinda” siirekli ol-
dugu ve normal dagildig1 varsayimindan hareket edilir. Ancak Eijk ve Rose’nin (2015)
belirttikleri gibi arka plandaki 6rtiik yapilarin dahi 6ncel (apriori) olarak “normal dagildig: var-

sayim1” ¢ogu vakada gecerli degildir.

Arastirmacilar Likert 6lgeklerinin kullanildig1 ¢caligmalarda polikorik korelasyon matri-
sinden yararlanilmasinin 6lgtim modeli hakkinda daha dogru sonuglar verdigini ileri siirmiis-
lerdir (Holgado, Chacon, Barbero ve Vila, 2010). Ayni yazarlarin belirttigine gore 6rneklem
biiyiikliigiinden ve ana kiitle korelasyon katsayilarindan bagimsiz olarak polikorik korelasyon

degerleri daha istikrarli, daha giicliidiir.

Holgado ve arkadaglar1 (2010), baz1 bilim insanlarinin “polikorik korelasyon” hesapla-
mas1 yapmadan once “iki degiskenli normallik degerlendirmesini” zorunlu gérmelerine karsi-
lik, bu hesaplamanin iki degiskenli normallik ihlallerine kars1 oldukea giiclii oldugu kanisinda-
dirlar. Ayrica, biiyiik 6rneklemlerle calisilirken ortaya ¢ikan Ki-kare testinin duyarliligi dikkate
alindiginda “normallik” varsayimini degerlendirirken diger istatistik teknikleri de gbz 6niinde
bulundurmak gerekir. Holgado ve digerlerinin bildirdigine gore, Joreskog bu amagla uyusum
indeksi olarak “Yaklasik Hatalarin Ortalama Karekokii - YHOK” (Root Mean Square Error Of
Approximation - RMSEA) degerlerini kullanmig; THKO (RMSEA) degerinin 0,1’den biiyiik
olmadig1 durumlarda 6l¢tim degiskenleri ikili normallik 6zelligine sahip olmasa bile parametre
tahmininin 6nemli dlglide etkilenmeyecegini belirtmistir (Holgado, Chacén, Barbero ve Vila,
2010).

Son zamanlarda yapilan bir arastirmada, drneklem biiytikliigii eger 400’lin altinda ise
polikorik korelasyon katsayilarinin iyi sonug vermedigi iddia edilmesinden Aletras, Kostarelis,
Tsitouridou ve Nicolaou, (2010) kii¢iik 6rneklemli Likert 6lgekleriyle yapilan arastirmalardan
elden edilen faktoriyel yapinin ¢ok da saglikli olmayacagi sonucu ¢ikarilabilir. Fakat yine de

s06z konusu 400 6rneklem bulgusunun bagka arastirmalarla desteklenmesine gereksinim vardir.

Eijk ve Rose’ye (2015) gore, faktdr analizlerinde sik kullanilan “Ozdeger > 17 kurali

asir1 boyutsallagtirma egilimlidir. Arastirmacilarin bu tiir etkiye kapali olan Paralel Analiz - PA,
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(Parallel Analysis - PA) yontemini tercih etmelerine karsilik 6lgekteki madde sayisi sekizi astigi
ve analizler Pearson korelasyon katsayilarina dayali olarak yapildiginda PA yontemi de
faktor/boyut sayisini yiiksek verir. Analizler, Polikorik Korelasyon Matrisi yontemi cerceve-
sinde yapildigi zaman boyut sayis1 dnemli 6l¢iide azalmasina karsin madde sayis1 arttiginda ve
ozelligin arka planindaki popiilasyon dagilimi ¢arpik oldugunda asir1 boyutsallagma tekrar or-
taya ¢ikmaktadir (Eijk ve Rose, 2015). Boylece, 6lgek gergekte tek boyutlu olmasina karsin
sanki ¢ok boyutlu bir yap1 varmig gibi bir durumla karsilasilmaktadir.

Oyle anlasilmaktadir ki, tek basina girdi matrisi olarak Polikorik Korelasyon Matrisin-
den yararlanmak da yeterli olmayabilir. Olciilmeye ¢alisan 6zelligin ana kiitlede normal dagil-
mamast, olgekteki madde sayisinin ¢cok olmasi ve yararlanilan parametre tahmin yontemi fak-
toriyel yapi tizerinde dogrudan etkili olmakta, bazen maddelerin tekli veya ¢coklu normallik de-

gerlemesinin énemini ikinci plana itmektedir.
7. SIRALI OLCEK VERILERI iCIN KFA YAKLASIMLARI

Kesfedici Faktor Analizi sirali 6lgek verileri i¢in uygulanmak istendiginde ¢esitli yakla-
simlardan ve bu yaklasimlarla ilgili yazilimlardan yararlanmak miimkiindiir. Arastirmaci sirali
Olcek verilerinde tekli ve ¢oklu normallik testlerini bu yaklasimlar ve yazilimlar ¢ergcevesinde
diistiniir. Faktor ¢cikarmaya yonelik hesaplama algoritmalarini bu yazilimlar ¢ercevesinde tercih
eder. Yazinda, siral1 Likert verilerinden kesfedici nitelikte faktor cikarmaya yonelik olarak dort
temel yaklagim iizerinde durulmustur: Kategorik Temel Bilesenler Yaklagimi, Polikorik Temel
Bilesenler Yaklasimi, Sirali Kesfedici Faktor Analizi yaklagimi ve Madde-Yanit Kurami. Bu
yaklasimlardan hangilerinde normallik degerlemesinin yapilacagi, nasil yapilacag: ve faktor ¢i-
karmada hangi algoritmalarin kullanilmasinin daha uygun olacagi arastirilmasi ve sorgulanmasi
gereken bir konudur. Takip eden paragraflarda anilan dort yaklasimin temel 6zellikleri tizerinde

durulmus, normallik testleri agisindan durumlar tespit edilmeye ¢aligilmustir.

Kategorik Temel Bilesenler Analizi - KTBA (Categorical Principal Component Analysis
- CatPCA). Klasik nitelikteki Temel Bilesenler Analizinin — TBA, (Principle Compenent
Analysis -PCA) coklu normallik veya en azindan normallige makul él¢iide yaklasim i¢inde bu-
lunan degerleri gerektirmesi (Kolenikov ve Angeles, 2009) nedeniyle SPSS’te onun yerine Ka-
tegorik Temel Bilesenler Analizi (KTBA) adiyla baska bir hesaplama modiilii gelistirilmistir. Bu
hesaplama yaklasiminda sirali veriler, arkasindaki siirekli veri yapisi temel alinarak doniistiirii-

liir ve bu sekilde ortaya ¢ikarilan “temel bilesenlerin varyanslari” maksimize edilmeye ¢aligilir.
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Yontem, ‘kuram iiretme’ amach degildir. Apriori olarak ongoriilen veya kendiliginden
ortaya ¢cikmasi beklenen “temel bilesenleri”, “temel boyutlar1” veya “temel kategorileri” belir-
lemeye yoneliktir. Bu boyutlar/kategoriler daha sonraki arastirmalarda dogrulanabilir veya bii-
tiinliyle bagka bilegenlere evirilebilir. Amag orijinal degiskenlerdeki maksimum degiskenligi

(varyansi) verecek minimum sayida bileseni (faktorii) ortaya ¢ikarmaktir.

“Kategorik Temel Bilesenler Analizi — KTBA” maddelerin sadece “ortak varyans1” iger-
digi kendilerine ait “6zglin varyans” ve “hata faktorlerini” icermedigi varsayilan bir yaklagim-
dir. Kategorik Temel Bilesenler Analizinin Stata yazilimindaki (TEF) PFA yaklasimi ile karis-
tirllmamasi gerekmektedir. Temel Bilesenler Analizi ile Kategorik Temel Bilesenler Analizi
tanimlayici istatistik niteliginde iken (TEF) PFA ana kiitleye genelleme yapilabilecek bir ista-
tistik teknik olarak degerlendirilmektedir. Kategorik Temel Bilesenler Analizi ¢calisma 6rnek-
leminde degiskenlerin en yliksek varyansa (puan degiskenligine) sahip olacak sekilde dogrusal
kombinasyonlar olusturmasi anlamina geldiginden ana kiitledeki gercek faktoriyel yapiya ilis-
kin bilgi vermez, 6ngoriide bulunmaz. Bu agidan sonug ¢ikarici bir teknik degil betimleyici,
tasvir edici bir analiz olarak goriiliir. Kategorik Temel Bilesenler Analizinde ortaya ¢ikarilan

bilesenler birbiriyle iliskili degildir, her bir bilesen ayr1 bir 6lgek gibidir.

Arastirmaci, arka plandaki ortiik yapinin boyutlartyla ilgili ana kiitleye yonelik genelle-
mede bulunmak istemiyorsa, ¢alismasini vaka arastirmasi niteliginde yapmigsa, degiskenler
normal dagilim 6zelligi géstermiyorsa, degiskenler arasinda dogrusallik iliskisi yoksa ve dagi-
limlar1 biiytik olgtide garpiksa verileri varyanslart en yiiksek olacak sekilde gruplandiran, boy-
lece temel bilesenleri ortaya ¢ikaran Kategorik Temel Bilesenler Analizi yonteminden yararla-
nir. Bu uygulamada, tekli, ¢iftli, coklu normallik sorununu arastirmaya, verilerin ¢arpiklik-ba-

siklik degerlerini vermeye gerek yoktur.

Polikorik Temel Bilesenler Analizi (PTBA). Hesaplama sisteminde faktor analizine te-
mel olusturan korelasyon matrisi, Pearson formiilii yerine polikorik korelasyon matrisine
(PKM) dayandirilmistir. Arastirmact PKM’yi temel alarak Maksimum Olabilirlik hesaplama
yontemiyle temel bilesenler analizini gerceklestirir. Kolenikov ve Angeles (2009) bu yaklagima
“Polikorik Temel Bilesenler Analizi - PTBA” (Polychoric Principal Component Analysis -
pPCA) adini vermisler ve normal TBA’nin (PCA’nin) iyilestirilmis hali olarak tanimlamislardir
(Rahman, Matsui ve Ikemoto, 2013). Burada amag¢ “ortlk-gizli” faktorleri ortaya ¢ikarmak de-
gil cok sayidaki Likert maddesinin hangi boyutlar altinda toplandigini veya kategorize edilebi-

lecegini ortaya koymak ve bunlar1 “temel bilesenler” olarak adlandirmaktir. Bilimsel genelle-
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meden ¢ok tanimlama/betimleme yapmaya uygundur. Yaklagimda normallik varsayiminin ya-
ratt1ig1 sorunlardan kurtulmak i¢in polikorik korelasyon matrisinin kullanilmasi yoluna bagvu-
rulmustur. Stata yaziliminda bu amagla ‘polychoricpca’ komutundan yararlanilir. Yaklasimda
verilerin tekli ve ¢oklu normallik analizlerini yapmaya ve diger varsayimlarin ger¢eklesme du-
rumunu arastirmaya gerek yoktur. Yontemde temel bilesenler Kaiser ve Ozdeger > 1 kuralina
gore belirlenir. Polikorik faktor analizinin yapilabilmesi i¢in Basto ve Pereira (2012) tarafindan
SPSS ortaminda “SPSS R-menu” adiyla anilan bir modiil gelistirilmistir (Courtney, 2013). Bu-
nun disinda SPSS ortaminda ¢alisan baska modiiller de s6z konusudur. FACTOR yaziliminda
PCA’y1 polikorik korelasyon matrisine dayali olarak hesaplamak miimkiindiir ve aragtirmacinin

istatistiki yazilimlara agina olmasini gerektirmektedir.

Kesfedici faktor analizi yaklasimi. Bu yaklagimda degiskenlerin belli bir veri seti iginde
gecici olarak “gruplasmasindan” ¢ok gercek anlamda arkaplan “faktérlerinin” ortaya ¢ikaril-
mast ve tanimlanmasi 6nem kazanir. KFA’da 6l¢ek maddeleri diger maddelerde de bulunan
ortak 0zii (veya varyansi) ve ayni zamanda diger maddelerde bulunmayan kendilerine 6zgii
varyansi da igerir. Arastirmaci sirali 6lgek niteligindeki gézlem verileriyle calisirken onlarin
dagilimi hakkinda genel bir varsayimda bulunur: Veriler ya “siirekli” ya da “kesikli” kabul edi-

lerek ona gore islem yapilir.

Stirekli veri varsayimi: Likert 6lgegi maddeleri 5 ve {izerinde yanit kategorisine sahip
oldugu ve normal dagilim 6zelligi gosterdigi durumda stirekli degisken olarak kabul edilip
SPSS ve diger istatistiki yazilimlarda yer alan klasik fakt6r analizi uygulanabilir. Ancak bilim-
sel yazinda normallik varsayiminin saglanamamasi nedeniyle bu yaklagima basvuran bilim in-
sanlarinin sayisi azalmaya baslamistir. Klasik faktor analizi uygulamasinda SPSS yazilim, ko-
relasyon-kovaryans matrisini metrik deger imis gibi degerlendirir ve bu yapi {lizerinden faktor
cikarir. Kimi bilim insanlar1 bu sekilde elde edilen boyutlar1 “yapay istatistiki faktorler” olarak

isimlendirmislerdir.

Kesikli veri varsayimi: Arastirmaci Likert 6lceginin gozlem degiskenlerini sirali/kesikli
veri olarak kabul etmigse veya veriler normal dagilim 6zelligi gostermiyorsa o zaman daha
saglikll olan yaklagim faktor ¢ikarmak i¢in bu veri yapisina uygun hesaplama algoritmalarini
kullanan yaklagimlardan yararlanmaktir. Bu konuda yazinda iki temel yontem séz konusudur.

Birincisi esik degerlerle!® (7) ¢alisan ve “Tam Bilgiye Dayanan Maksimum Olabilirlik” olarak

13 Esik deger (Threshold): Likert 8lgeklerinde bes dereceli ham puanlarin her birinin arka planinda yatan gergek degerlerdir. Taban puan ve
onun lizerine arkaplan siirekli degiskeninden gelen art1 degerlerin ilave edilmesiyle olusur. Her maddeye ait yanit kategorilerinin “esik
degerleri” bu amagla gelistirilmis olan 6zel hesaplama algoritmasiyla olusturulur.
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isimlendirilen yaklagim iken ikincisi polikorik korelasyon/kovaryans matrisini kullanarak Agir-
liklandiriimamig Enkiigiik Kareler - AEK (Unweighted Least Squares - ULS) ve “Kdosegensel
Agirliklandirilmis Enkiigiik Kareler - KAEK” (Diagonally weighted least squares — DWLS)
gibi uyusum indekslerinden yararlanan yaklagimdir (Joreskog, Olsson ve Wallentin, 2016). Po-
likorik korelasyon, maddelere ait besli Likert puanlarinin arka planda normal dagildigini var-
sayarak onlar1 ortaya ¢ikarmak icin belirli bir algoritma gergevesinde hesaplama yapmak sure-
tiyle yeniden olusturulan besli arkaplan degerlerine | esik degerlere (threshold values - 7) sahip

maddeler aras1 korelasyonu gosterir (Kappenburg-ten Holt, 2019).

Faktor analizini polikorik korelasyon matrisine dayali olarak yapan cesitli yazilimlar

vardir ve bunlar ilgili bagliklarda ele alinmstir.

Madde-Yanit Kurami - MYK (Item-Response Theory - IRT). Lojistik Faktor Analizi (Lo-
gistic Factor Analysis - LFA) veya Ortiik Ozellik Analizi —-OOA (Latent Trait Analysis - LTA)
olarak da adlandirilir. Model, ikili veri yapisina uygundur veya sirali verilerde proportional log
odds* yéntemi uygulanir. Madde-Yanit Kurami ile yapilan hesaplamalarm bir dlgegin “fak-
toriyel yapis1” hakkinda tam bilgi sagladigi iddia edilmistir. Yontemde korelasyon matrisi
yaklasimi yerine yanit kategorilerindeki desen (pattern) frekanslarinin igerdigi bilgiler kullanilir
(O'Connor, 1999). Madde-Yanit Kurami ¢ergevesinde gelistirilen 6lgegin bir biitiin olarak

“ortiik ozellik ile” ne 6lciide iliskili oldugu saptanmaya calisgilir.

Olgegin ilk gelistirilme asamasinda veya daha once gelistirilmis olan dlgegin ayni
Ozelligi Olcen baska bir Olgekle karsilastirilmasi sirasinda bu yonteme basvuruldugu
bildirilmistir. MYK’de her madde icin bize sagladigr “bilgi yiiki” veya sagladigi “bilgi
derecesi” degerlendirmeye alinir. Eger baz1 maddeler “fazla bilgi vermiyorsa” onlar 6lgekten
¢ikarilir. MYK’de bu amagla maddelerin “giigliik derecelerinin” saptanmasina 6nem verilmistir
(Stata, 2019). “Giigliik derecesi”, 6lgim konusunu en siddetli / en olumsuz temsil etme
konumundan baslayip en hafif / olumlu sekilde temsil etmeye dogru maddelerin kendi i¢inde
siralamaya tabi tutulmasidir. En siddetli / en olumsuz soézciiklerle ifadelendirilmis maddeler
katilimcilar tarafindan muhtemelen diisiik puanlar verilerek isaretlenecegi i¢in bunlara “gii¢litk
derecesi yiiksek maddeler” denir. “Gii¢liigii yiiksek olan maddeler” dlgtiigli 6zelligin veya
Olctligii tutum seviyesinin yiiksek oldugu seklinde degerlendirilir. Gelistirilen 6lgekte, ortiik
ozellige ait Ol¢lim boyutunun iizerinde yer alan tiim noktalar1 temsil eden veya o noktalar

hakkinda bilgi veren maddeler olmasi1 arzulanir. Ortiik 6zellik boyutunda yer alan mevcut

4 Orantili logaritmik farklar.
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maddeler boyutun / siirelligin her noktasiyla ilgili olacak sekilde saglikli bilgi vermiyorsa
duruma gore Olgege yeni maddeler ilave edilir veya ayni giiclikk derecesinde oldugu

degerlendirilen baz1 maddeler 6l¢ekten ¢ikarilir.

Madde-Y anit Kurami, maddelerin arka planindaki faktoriyel yapilari ortaya ¢ikarmaktan
cok, belli bir yapi-faktor icinde yer almasi gereken maddeler dizisinin belirlenmesi agisindan

onemlidir.
8. SIRALI VERILER ICIN KFA YAZILIMLARI

Onceki basliklarda deginildigi gibi Temel Bilesenler Analizi ve Kategorik Temel Bile-
senler Analizi esas olarak tanimlayici istatistiki analizlerdir ve bilimsel genellemelere agik de-
gildir. Bu ylizden ortaya ¢ikarilan boyutlar “bilesen” veya “kategorik basliklar” olarak tanim-
lanmistir. Olgek olusturmaya ve faktoriyel yapilar altinda yer alacak maddeleri belirlemeye yo-
nelik olarak yararlanilabilecek Madde-Yanit Kurami’nin odak noktas1t maddelerin ortiik yap1
boyutunda yeterli sayida ve saglikli bir dagilima sahip olmasidir. Bu kuram faktor ¢ikarma ko-
nusundan ¢ok maddelerin yeterliligiyle ilgilidir. Boylece bir faktorii en iyi temsil edecek mad-

deleri bulma konusu tizerine odaklanilir.

Bilim insan1 Likert 6l¢egi gelistirme, uyarlama veya gelistirilmis olan 6l¢egi farkli ana
kiitlelerde sinama uygulamalarinda “faktor” ¢ikarmak veya “faktdr” bulmak istediginde bu
amagla gelistirilmis ve faktor analizini polikorik korelasyon matrislerine dayali olarak yapan
yazilimlara ihtiya¢ duyacaktir. Bu kapsamda R¥* (Free Software Foundation, Inc., Boston,
MA), MPIlus siriim 6.12 (Muthén ve Muthén, 1998-2012), Lisrel-Prelis Joreskog, K. ve Sor-
bom, D. (1996); MicroFACT (Waller, 2001), TestFACT (D. Wilson, Wood ve Gibbons, 1984),
FACTOR 10.3.01 (Lorenzo-Seva ve Ferrando, 2006, 2013) ve PRELIS siriim 9.10 (Joreskog
ve S6rbom, 2002) gibi yazilimlardan yararlanabilir. R yaziliminin iginde paramap modulinin
polikorik korelasyona dayali olarak faktor analizi yaptigi bildirilmistir. Yine R yazilimi iginde

yer alan mirt komutunun Tam Bilgiye Dayali KFA igin kullanildig1 ifade edilmistir.

Bunlarin disinda arastirmacilar Lorenzo-Seva ve Ferrando tarafindan gelistirilen
SPSS’te polikorik korelasyon hesaplamalarin1 yapan POLYMAT-C modiiliinii de kullanilabi-
lirler. Bir diger uygulama Basto ve Pereira tarafindan gelistirilen SPSS R-Menu moduludir. Bu
caligmada, anilan yazilim ve hesaplama modiillerinden sadece FACTOR ve PRELIS yazilimi

kullanilmistir. Diger yazilimlardan bazilar1 hakkinda ilgili bagliklarda 6zet bilgiler verilmistir.

MPlus. Yapisal Esitlik Modellerini test etmek tlizere gelistirilmis olmasina karsin Kes-

fedici Faktor Analizlerini yapmak icin de kullanilabilmektedir. MPlus’in diger yazilimlardan
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usttin olan yonu, kategorik (ikili-gok dereceli) ve stirekli verilerle ayr1 ayri oldugu gibi onlarin
kombinasyonlariyla da faktor analizi yapmaya imkan vermesidir. Gérece az kullanilmasinin

nedeni komut yonelimli olmasidir.

FACTOR Yazilimi. Lorenzo-Seva ve Ferrando tarafindan dogrudan Kesfedici Faktor
Analizi yapmak amaciyla gelistirilmistir. Sirali 6lgek verilerini polikorik korelasyon matrisi
cergevesinde degerlendirebilmektedir. Gozlem degiskenlerini (manifest variables) arka plan-
daki siirekli degiskenin yansimalari olarak goriip, siireklilige yakinik olduklar1 varsayimiyla he-
saplama yapar. Yapilan bir arastirmada FACTOR yazilimindan elde edilen sonuglarin MPlus

yazilimindan elde edilen sonuglarla ayni oldugu tespit edilmistir (Dimitrov, 2012).

Internette iicretsiz dagitilan FACTOR yazilimini kullanirken dikkat edilmesi gereken

konular1 Lloret, Ferreres, Hernandez ve Tomas (2017) iki baslik halinde belirlemislerdir:

Birinci baslikta su konular tizerinde durulmustur: Veriler dogrusal degilse, biiyiik 6rnek-
lemle calisiliyorsa, veriler ikili veya ¢ok dereceli ise, maddeler vasat 6lciide giicliik ve ayirte-
dicilik 6zelligine sahip degilse o zaman tetrakorik/polikorik korelasyon matrisiyle calisilir,
Agirliklandirilmamis Enkiigiik Kareler — AEK, (Unweighted Least Squares —ULS) tahmin yon-
temi kullanilir, Paralel Analiz (PA) veya “Minimum Ortalama Kismi Korelasyon Testi (Mini-
mum Average Partial (MAP) Correlation Test) , (Minimum Average Partial - MAP) testinden
ve PROMIN dondiirme yonteminden yararlanilir. Hesaplamada AEK (ULS) tahmin yontemi-
nin kullanilma nedeni, algoritmanin dagilimla ilgili bir varsayim éngérmemesi ve faktor ytik-
lerinin daha tutarl ¢ikmasidir. Yontemde standart hata, anlamlilik testleri ve uyum indisleri
bulunmadigindan KFA hesaplamasi yapmak i¢in uygundur (Rao, Miller ve Rao, 2008). Buna
karsilik Baglin (2014) simiilasyon ¢alismalarinda daha iyi sonug¢ verdigi i¢in faktor ¢ikarmak
icin AEK (ULS) yerine “Paralel Analizle birlikte gerceklestirilen Minimum Sirali Faktor Ana-
lizi— PA.MSFA”, (Parallel Analysis with Minimum Rank Factor Analysis - PA.MRFA) algo-

ritmasinin se¢ilmesini veya kullanilmasini dnermistir.

Ikinci baslikta su konulara deginilir: Veriler dogrusal modele uyuyorsa, drneklemdeki
birim sayis1 kiiciik veya orta biiytlikliikte ise, maddeler yaklasik olarak normal dagilim 6zelligi
gosteriyorsa, minimum 5 yanit kategorisi varsa, Pearson korelasyon matrisi hesaplanarak, Mak-
simum Olabilirlik veya Agirliklandirilmamis Enkiiciik Kareler — AEK tahmin yontemi kullani-
lir. Paralel Analiz veya “Kismi Minimum Ortalama—-KMO”, (Minimum Average Partial -
MAP) faktor se¢im kriteri uygulanir ve PROMIN dondiirme yonteminden yararlanir. En az
tavsiye edilen yaklasim verilerin dogrusallik gostermedigi, 6rneklem hacminin kii¢iik oldugu,

Olcekte cok sayida maddenin bulundugu hallerde AEK (ULS) yonteminin uygulanmasidir.
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Agirliklandirilmamis olan bu yontem model uyumu degerlendirmesinde sorunlu ¢éztimler tire-
tir.

FACTOR yazilim1 degiskenlerin ¢coklu normallik 6zelligini gosteren Mardia katsayila-
rin1 verir. Phakiti, Costa, Plonsky ve Starfield (2018), Mardia katsayisinin < 3 olmasi gerekti-
gini ileri stirmislerdir. Ciktilarda Mardia katsayis1 “multivariate kurtosis” etiketiyle tanimlan-
mistir. Mardia katsayis1 verilerin ¢oklu normallik testinden ¢ok, “coklu ¢arpiklik” ve “coklu
basiklik-sivrilik” durumu hakkinda bilgi verir. Eger bu iki degerden birisi istatistiksel olarak
anlamli ¢ikmigsa 6l¢iim degiskenlerine ait biitiinlesik dagilimin normal olmadig1 sonucuna va-
rilir. Ote yandan istatistiksel olarak anlamli olmamasi da, verilerin normal dagildiginin garantisi
olarak degerlendirilemez (Cain, Zhang ve Yuan, 2017). Arastirmaci Mardia katsayisi ile ¢oklu
normallik varsayimini saglamigsa, en azindan kuramsal diizeyde, tekli normallik ve ikili nor-

mallik kosullarinin da karsilanmis oldugu varsayilir (Kyriazos, 2018).

Yazilimin zayif yoni olarak; dogrusal olmayan modeller ig¢in Onerilen ve model-veri
uyusumunu daha iyi degerlendirdigi diisiiniilen Agirliklandirilmis Enkiigiik Kareler - AEK
(Weighted Least Squares - WLS) tahmin yontemini igermemesidir. Gelistiricilerin 10.4.01 sii-
rimii ile bu yontemi yazilima ilave edecekleri bildirilmistir (Lloret, Ferreres, Herndndez ve
Tomas, 2017).

O’Connor (1999), madde diizeyli verilerde FACTOR yazilimini kullanirken faktor ¢1-
karmak igin Paralel Analiz yonteminin kullanilmamasini 6nermistir (O'Connor, 1999). Paralel
Analiz yonteminin bilgisayar iiretimli ve normal dagilim 6zellikli tesadiifi rakamlar1 kullandi-
g1 ifade etmistir. Likert 6lceklerindeki madde-diizeyli verilerden elde edilen “Ozdegerler”,
normal dagilim 6zellikli tesadiifi verilere dayali olarak yapilan Paralel Analiz yontemiyle elde
edilen Ozdegerler’le karsilastirildiginda anlamli degildir. “Faktér” veya “Bilesen” sayisina ka-
rar vermek i¢in dnce polikorik korelasyon matrisine dayali “None” secenegiyle hesaplama ya-
p1p bu hesaplamay: bilgisayar tiretimli tesadiifi veriyi kullanan Paralel Analiz yonteminin so-
nuglariyla karsilastirmak gerekir (O'Connor, 1999). Bir diger yaklasim TEF (PAF) yontemini
kullanmaktir. Egitim bilimlerinde ve psikolojide KMO yontemi yogun bir sekilde kullanilma-
sina karsilik bazi bilim adamlar siirekli veriler i¢in gelistirilen bu yontemin kategorik verilerde
yanli sonuglar verdigini bildirmisler, faktor sayisin1 olmasi gerektiginden az ¢ikardigini ifade
etmislerdir (Garrido, Abad ve Ponsoda, 2011). Timmerman ve Lorenzo-Seva (2011) ise faktor
cikarma igsleminde Paralel Analiz yontemiyle birlikte Minimum Sirali Faktor Analizi — MSF
(Minimum Rank Factor Analysis — PA.MRFA) yonteminin kullanilmasini 6nermislerdir
(Timmerman ve Lorenzo-Seva, 2011).
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AMOS Yazilimi. AMOS daha ¢ok Yapisal Esitlik Modelleri ve Dogrulayici Faktor Ana-
lizi yapmak i¢in kullanilmasina karsilik degiskenlerin ¢oklu normallik 6zelligini belirlemek igin
bagvurulabilecek bir diger hesaplama modiiliidiir. AMOS’ta bu amagcla su komutlardan yarar-
lanilir. “Output” meniisii altinda yer alan “Test for normality and outliers” secenegi secili hale
getirilir. Hesaplama ¢iktisinda “Critical ration (c.r.)” degerinin < 5 0l¢iitiiyle verilerin ¢oklu
normal dagilim 6zelligine sahip olduguna karar verilir. CR degerinin 5’in iizerinde olmasi, ve-

rilerin ¢oklu normal dagilim 6zelligi gostermedigi seklinde yorumlanir.

LISREL-PRELIS Yazilimi. PRELIS, Lisrel yaziliminin “6n-islemcisi” olarak degerlen-
dirilmistir. Diger klasik KFA uygulamalarinda oldugu gibi bu yazilimda korelasyon matrisinin
faktor ¢ikarmak i¢in uygun olup olmadigina iliskin bilgi verilmez. KMO ve Bartlett test sonug-
lar1 elde edilmez (Lloret, Ferreres, Hernandez ve Tomas, 2017). Yazilimda “Tam-Bilgi Tah-
min” yontemi kullanilarak dogrusal olmayan sirali 6lgek verileriyle Kesfedici Faktor Analizi
yapilabilmektedir. Yazilimin yapisal Esitlik Modellerinde “parametre tahmini i¢in” polikorik
korelasyon matrisi yerine “yanitlarin olusturdugu deseni” dikkate alan bir yaklasimdan hareket
ettigi belirtilmistir. PRELIS, KFA analizinde, verilerin sirali tanimlanmasi halinde, polikorik
korelasyon matrisinden yararlanilir. Bu amagla Minimum Fark Degerleri — MinFD (MINimum
RESiduals - MINRES ) tahmin yontemi kullanilir ki, ULS yonteminin esiti oldugu belirtilmistir
(Lloret, Ferreres, Hernandez ve Tomas, 2017). Verinin siirekli oldugu tanimlanmissa yazilim
maddelerin ortalama, standart sapma ve carpiklik-basiklik degerlerini vermekte, normallikten
sapmalar1 otomatik olarak gostermektedir. Bunun yaninda stirekli veriler i¢in Mardia ¢oklu nor-
mallik testini yapmaktadir. MO yaklagiminin kullanildigr durumda degiskenler arasinda eger
coklu baglant: 6zelligi varsa yazilimin buna isaret ettigi bildirilmistir. Yazilimda veriler “siral1”
biciminde tanimlanmigsa yanit kategorileri arasinda esik degerler atanmakta, bunun yaninda
arka plandaki ortiik degiskenin normal dagilim 6zelligi gosterip gostermedigini belirlemek icgin
ikili korelasyonlara iligkin tahmin degerinin uygunlugu test edilmektedir. Bu sekilde PRELIS
aragtirmactya maddelerin dagilimi hakkinda otomatik olarak bilgilendirme yapmaktadir

(Lloret, Ferreres, Hernandez ve Tomas, 2017).

PRELIS’in faktor ¢ikarmak icin MO (ML) ve MINRES olmak Uzere iki tahmin yonte-
minden yararlandigt MINRES’in ULS’ye denk oldugu, fakat yazilimin 9.10 siirtimiiyle birlikte
EFA’nin i¢indeki bir tahmin yontemi olmaktan ¢ikip farklilagmis bir analize yoneldigi bildiril-
mistir.’® Yazilimin zayif yéniiniin Giiglii MO (ML) ve Agirliklandirilmis Enkiiciik Kareler -

15 Ordinary least squares (OLS), terimi ayn1 zamanda Unweighted Least Squares veya MINRES olarak bilinir. OLS yéntemi g6zlem verileri
icin dagilim sart1 getirmez.
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AEK (WLS) gibi tahmin yontemlerini kapsamamasi oldugu ifade edilmistir. Bunun yaninda
yazilimda PA, MAP, ¢esitli model-veri uyusumu indeksleri ve Yamag Grafiginin (scree-test)
bulunmamasi diger eksiklikler olarak goriilmiistiir (Loret, Ferreres, Herndndez ve Tomas,
2017). Bu asamada, KFA analizi yapilabilecek MicroFACT, TestFACT, STATA ile agik kay-
nak kodlu R yazilimlar1 ihmal edilmis, bu yazilimlardaki KFA analizi uygulamalar1 bagka aras-

tirmacilarin ilgi alanina birakilmistir.
9. KFA ANALIZLERI iCIN ORNEK ARASTIRMA UYGULAMASI

Yontem: Bilimsel arastirmalarin bir boliimii yapay bir sekilde iiretilen “gecici nitelikteki
veriler” iizerinde gerceklestirilmekte, normallik ve faktor ¢ikarma islemlerinin degisik hesap-
lama algoritmalarinda nasil bir sonug verecegi belirlenmeye calisilmaktadir. Bu ¢alismada ise
gercek bir arastirmadan elde edilen Likert verileri kullanilarak normallik testleri ile Kesfedici
Faktor Analizinin uygulanmasi yoluna bagvurulmustur. Aragtirmanin amaci degisik istatistiki
yazilimlar1 kullanarak normallik testlerini yapmak ve ayni zamanda Pearson korelasyon mat-
risi, polikorik korelasyon matrisi ve Tam Bilgiye Dayanan Olabilirlik Tahmin yontemine dayali

olarak gerceklestirilen KFA uygulamalarinda ortaya ¢ikan faktoriyel yapilar karsilastirmaktir.

Orneklem: Arastirma bir havacilik sirketinin kabin personeli iizerinde yapilmis 200 ki-
siye dagitilan anketlerden gecerli olarak kabul edilen 196’s1 analizler i¢in uygun goriilmiistiir.
Yazinda madde-6rneklem sayisi agisindan en az 1:5 orani verilmektedir. Daha makul olan oran
1:15 olmasina karsilik gerceklestirilebilen anket sayis1 196 ile sinirlhi kalmistir. Faktor analizi
uygulamasinda 6l¢lim yapilan birimlerin bagimsiz olmasi, temsil edicilik 6zelligi ve daha bii-
yiik ana kiitleyi temsil etmesi 6dnemli olmasina karsin belli bir hipotez testi s6z konusu olmadi-
gindan normallik degerlemesinin vaka arastirmasi niteligindeki 196 6rneklem verisi iizerinde
sinanmasina karar verilmistir. Ankete katilan kabin personeli tesadiifi olarak belirlenmis ve an-

ket “riza formu” kullanilarak sadece arastirmay1 kabul eden kisilere uygulanmistir.

Olciim araci: Olgiim arac1 olarak Levenstein ve arkadaslar1 (1993) tarafindan gelistirilen
30 maddeli ve tek boyutlu Algilanan Stres 6lgeginden yararlanilmistir. Algilanan Stres Olgegi
(ASO) yatan ve ayakta tedavi géren hastalar ile saglik calisanlar1 ve dgrenci gruplar {izerinde
pilot ve asil arastirma uygulamalar yapilarak gelistirilmistir. Buna karsin ifadeler agisindan
“hedef grup odakli” bir 6l¢ek olmayip “genel” niteliklidir. Orijinali dort dereceli olmasina kar-
sin Tiirkgeye uyarlanirken derece sayisi artirilarak bese ¢ikarilmistir (Levenstein, ve digerleri,
1993). Yanit kategorileri 5 = Kesinlikle dogru, 4 = Biiyiik 6l¢iide dogru, 3 = Yar1 yarya, 2 =
Kismen dogru ve 1 = Hig dogru degil seklinde saptanmistir. Ifadeler kiiltiirel farklilik nedeniyle

Business & Management Studies: An International Journal VVol.:8 Issue:1 Year:2020 660



Hiiner SENCAN & Yahya FIDAN

serbest ¢eviri yontemiyle Tiirkgelestirilmistir. Geri terclime yontemine basvurulmamaistir. Aras-
tirmacilarin 6nceki deneyimleri geri terciime yonteminin sagliksiz sonuglar verdigi seklindedir.
Bunun yerine ikinci bir 6rgiitsel davranig uzmanina ayri bir terciime yaptirilmis ortaya ¢ikan
farkliliklar miizakere edilerek her iki ¢evirmen tarafindan uygun goriilen ifadelerin 6l¢ege alin-
masina karar verilmistir. Olgekte “sakin ve stressiz olmay1” belirleyen sekiz madde (1, 7, 10,
13,17, 21, 25, 29) tersinden kodlanmustir.

Olciim uygulamasi: Arastirmaya katilmay1 kabul eden kabin personeline ilgili arastirma
gorevlisi ve ilgili sorumlular tarafindan arastirmanin amaci hakkinda kisa bir bilgi verilmis ve
katilimcilar anket formlarini kendileri okuyarak doldurmuslardir. Anketlerin bir boliimii gorevli

arastirmact ve sorumlu kabin seflerinin nezaretinde gerceklestirilmistir.
9.1. Verilerin Gozden Gegirilmesi

Toplanan veriler tzerinde 6ncelikle veri taramas1 yapilmus, istatistiksel analizlere uygun
hale getirilmistir. Bu kapsamda Min-Maks analizi, bos degiskenlerin yerine medyan veri ata-
mast, u¢ deger (outlier) analizi yapilmistir. Anketlerden sadece dort tanesinde bazi maddelere

yanit verilmedigi saptanmis, onlarin yerine veri atamasi yapilmistir.
9.2. Analizler ve Kullanilan Yazilimlar

Kesfedici faktor analizine yonelik olarak normallik testleri tekli degiskenler, ikili degis-
kenler ve ¢coklu normallik testleri seklinde yapilarak elde edilen bulgularin karsilagtirilmasi he-
deflenmistir. Bu kapsamda SPSS 21.0, FACTOR 10.1 ve LISREL-PRELIS 9.1 yazilimlarindan
yararlanilmistir. Analizlerde Pearson korelasyon, polikorik korelasyon matrisleri ve Tam Bilgi
Olabilirlik Tahmin yontemi kullanilarak Likert sirali 6lgek verilerinde hangi yaklasimin daha

etkili oldugu belirlenmeye ¢alisilmigtir.
9.3. Bulgular

Analiz bulgular, katilimcilarin demografik 6zellikleri verildikten sonra kullanilan yazi-
Iimlarin tekli-¢oklu normallik ve faktor analizi ¢iktilar1 ¢ergevesinde ele alinmistir. Katilimei-
larin demografik 6zellikleri ii¢ degiskenle belirlenmeye calisilmistir. Bunlar yas, deneyim ve
egitimdir. Yas acgisindan katilimcilarin %5,6’s1 (11) 18-22 yas grubunda, %28,6’s1 (56) 23-27
yas grubunda, %36,7’si (72) 28-32 yas grubunda, %28,1’i (55) 33-+ yas grubundadir. Deneyim
acisindan katilimceilarin %30,1°1 (59) 1-2 yillik is deneyimine sahip, %20,9’u (41) 3-5 yillik ve
46,4°0 (91) 5-+ yillik is deneyimine sahiptirler. Egitim faktorii agisindan katilimeilarin %7,7’si

(15) lise mezunu, %25,0’1 (49) 6n lisans, %66,3’1 (130) lisans ve sonrasi egitim durumuna
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sahiptirler. Kendilerine anket uygulanan kisiler agirlikli olarak {iniversite mezunu olan kisiler-

den olugmustur.

9.3.1. SPSS Yazilimiyla Normallik ve Faktor Analizi

SPSS’te yapilan geleneksel Kesfedici Faktor Analizi iki diizeyde gerceklestirilmistir.
Birinci diizeyde arka plandaki ortiik yapinin ve onu temsil eden Likert maddelerinin normal
dagildig1 varsayiminda bulunularak ML, yamag grafigi, oblik dondiirme yontemi uygulanmis-
tir. ikinci asamada verilerde normallik varsayiminin arastirilmadigi TEF (PAF) yontemiyle ana-
liz yapilmistir. SPSS’te polikorik korelasyon matrisine dayali olarak faktor analizi yapmak
miimkiin olmakla birlikte ilgili modiiliin siiriim uyumsuzlugu nedeniyle bu analizi gerceklestir-

mek miimkiin olmamustir.

Tekli degiskenlerin carpiklik-basiklik bulgular:. 11k olarak tekli degiskenlerin carpiklik-
basiklik katsayilar1 incelenmistir. SPSS ¢iktilarinda ¢arpiklik ve basiklik degerlemesi i¢in oOr-
neklem biiytikligii cergevesinde Z = 3,29 kriter degerinin sorgulanmasina ihtiya¢ duyulmustur.
Bunun i¢in ayrica bir hesaplama yapmaya ihtiyag¢ vardir. Arastirmacilara pratik fayda saglamak
icin carpiklikta £2,0; basiklikta 7,0 mutlak degerine bakilmasiyla da bir karar verilebelecegi
belirtilmistir (Dimitrov, 2012; Glynn ve Woodside, 2009; Kim, 2013). Daha emniyetli bir se-
kilde verilerin normal dagildig:r kararinin verilebilmesi igin carpiklik-basiklik degerlerinin
+0,5’in altinda olmasi gerekir. Yazinda ¢arpiklik degerlerinin 1,0 sinirlar i¢inde kalmasi “uy-
gun”; £1,0 ila+2,0 arasinda kalmas1 “kabul edilebilir” ve £2,0’den yiiksek olan degerler “kabul
edilemez” olarak degerlendirilmistir (Abraham, 2018). Fakat bu degerlendirmelerin 6rneklem
biiytkliigiiyle birlikte ele alinmasi gerekir. Orneklem biiyiikliigiinden etkileniyor olmasina kar-
sin, carpiklik ve basiklik degerlerinin standart hatalarina béliinerek Z degerlerinin hesaplanma-
sina gerek kalmadan tekli degiskenler diizeyinde garpiklik i¢in +2,0 ve basiklik i¢in 7,0 Kriter
degeriyle bakildiginda verilerin biiyiik 6l¢iide normal dagilim 6zelligi gosterdigi belirlenmistir
(Tablo 1).
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Tablo 1. SPSS’te tekli Degiskenlerin Carpiklik ve Basiklik Degerleri

N Skewness Kurtosis

Statistic Statistic Std. Error Statistic Std. Error
R AL1 196 ,537 174 -,323 ,346
IAL2 196 ,983 174 ,086 ,346
IAL3 196 1,383 174 ,969 ,346
IAL4 196 ,034 174 -,928 ,346
IALS 196 1,541 174 1,412 ,346
IALG 196 1,451 174 1,342 ,346
R AL7 196 1,456 174 1,792 ,346
IAL8 196 412 174 -,664 ,346
IAL9 196 1,001 174 239 ,346
R AL10 196 529 174 -,947 ,346
AL11 196 -,364 174 -,651 ,346
AL12 196 2,004 174 3,549 ,346
R AL13 196 1,036 174 ,483 ,346
IAL14 196 1,258 174 ,504 ,346
IAL15 196 1,300 174 ,564 ,346
IAL16 196 ,049 174 -,949 ,346
R AL17 196 ,909 174 ,225 ,346
IAL18 196 1,004 174 ,362 ,346
IAL19 196 ,890 174 -,054 ,346
IAL20 196 2,123 174 3,936 ,346
R AL21 196 ,846 174 -,014 ,346
IAL22 196 ,632 174 -,459 ,346
IAL23 196 ,530 174 -,618 ,346
IAL24 196 ,554 174 -,526 ,346
R AL25 196 -1,489 174 1,144 ,346
IAL26 196 1,888 174 2,700 ,346
IAL27 196 1,449 174 1,451 ,346
IAL28 196 ,246 174 -,956 ,346
R AL29 196 ,806 174 ,003 ,346
IAL30 196 116 174 -,971 ,346
\Valid N (listwise) 196

Tekli degiskenlerin grafik sonuglari. Carpiklik-basiklik degerlerinin alinmasindan sonra
ikinci asamada P-P ve Q-Q grafiklerinin incelenmesi yoluna gidilmistir. Grafik incelemesi 6z-
nel nitelige sahip oldugundan tam giivenilir olarak degerlendirilmemektedir. Caligmada yer tut-

mamasi i¢in grafik sonuglar gosterilmemistir.

Tekli degiskenlerin “normallik testi” bulgulari. Tekli degiskenlere iliskin normallik de-
gerlemesinin daha yansiz belirlenmesi i¢in iiglincii asamada “normallik testlerinin” uygulanma-
sina karar verilmistir. SPSS’te Explore meniisii ile yapilan hesaplamada Shapiro-Wilk ve Kol-
mogorov-Smirnov testlerinde gozlenen anlamlilik diizeyi P degerlerinin tiim degiskenlerde

0,05’ten kii¢iik ¢gikmasi nedeniyle verilerin normal dagilmadigi anlagilmistir (bkz. Tablo2).

Kesikli Likert verilerinin standart z puanlarina doniistiiriilmesi halinde normalligin sag-
lanip saglanamayacagi ayrica test edilmis hem carpiklik ve basiklik hem de normallik testleri

acisindan herhangi bir degisikligin olmadig1 saptanmustir.
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Tablo 2. SPSS Normallik Testi Sonuglari

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk

Statistic df Sig. Statistic df Sig.
R_AL1 241 196 ,000 ,880 196 ,000
AL2 ,262 196 ,000 ,805 196 ,000
AL3 ,342 196 ,000 ,716 196 ,000
AL4 ,153 196 ,000 ,914 196 ,000
AL5 ,394 196 ,000 ,662 196 ,000
AL6 ,329 196 ,000 ,720 196 ,000
R_AL7 ,323 196 ,000 ,731 196 ,000
IAL8 ,185 196 ,000 ,896 196 ,000
ALY ,267 196 ,000 ,803 196 ,000
R_AL10 ,212 196 ,000 ,854 196 ,000
AL11 ,198 196 ,000 ,904 196 ,000
AL12 411 196 ,000 ,607 196 ,000
R_AL13 ,261 196 ,000 ,802 196 ,000
AL14 ,356 196 ,000 711 196 ,000
IAL15 ,343 196 ,000 ,716 196 ,000
IAL16 ,163 196 ,000 ,911 196 ,000
R_AL17 ,229 196 ,000 ,829 196 ,000
IAL18 ,242 196 ,000 ,815 196 ,000
AL19 ,245 196 ,000 ,823 196 ,000
IAL20 410 196 ,000 ,588 196 ,000
R_AL21 ,251 196 ,000 ,817 196 ,000
IAL22 ,216 196 ,000 ,873 196 ,000
IAL23 ,204 196 ,000 ,866 196 ,000
AL24 ,189 196 ,000 871 196 ,000
R_AL25 ,387 196 ,000 ,669 196 ,000
IAL26 424 196 ,000 ,599 196 ,000
IAL27 ,370 196 ,000 ,697 196 ,000
IAL28 ,180 196 ,000 ,902 196 ,000
R_AL29 ,222 196 ,000 ,849 196 ,000
IAL30 177 196 ,000 911 196 ,000
a. Lilliefors Significance Correction

Tekli degiskenlere ait ¢elisik bulgularin uyumlastiriimasi. Carpiklik-basiklik degerleri
acisindan +2,0 mutlak deger kriteri temel alindiginda degiskenlerin biiyiik kisminin normal da-
g1ld1g1 kabul edilse de normallik testleri agisindan durum farkli ¢ikmistir. Normallik testlerinin
carpiklik-basiklik degerlerine gore belirleyiciligi daha fazla oldugundan genelde verilerin nor-

mal dagilim 6zelligi gostermedigi sonucuna varilmistir.

SPSS Coklu degiskenlerin normallik bulgulari. Kurama gore KFA icin tekli normal da-
gilim, ¢coklu normal dagilimin 6n kosuludur. Tekli normal dagilimin ret edilmesi, ¢oklu normal
dagilimin da ret edilmesi anlamina gelir (Hahs-Vaughn, 2017, s. 44). Fakat tekli normalligin
saglanmasi ¢oklu normalligin de saglandig1 anlamina gelmez. SPSS i¢in Internet ortaminda
ticretsiz olarak dagitilan ve DeCarlo (1997) tarafindan gelistirilmis ¢oklu normalligi hesaplayan
bir makro bulunmaktadir. Anilan makronun Mardia.spd ve Normtest.spd modulleri yuklenerek
yapilan hesaplamada “Mardia ¢oklu basiklik-sivrilik” varsayiminin saglanamadigi goriilmiistiir
(bkz. Tablo 3). Verilerin hem tekli hem de ¢oklu normallik 6zelligi gostermedigi anlagilmistir.
Kurama gore istatistiksel olarak anlamli ¢ikan ( p <0,05) “coklu carpiklik ve basiklik” degerleri
“coklu normalligin ihlali” olarak yorumlanir (Hahs-Vaughn, 2017).
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Tablo 3. SPSS’te DeCarlo Coklu Normallik Hesaplama Degerleri

Mardia's Multivariate Skew (Mardia Coklu Carpiklik) (small sample adjustment: Mardia 1974 Sankya)
blp Chi(b1lp) p-value adj-Chi p-value
287,6191 9395,5571 0000 9548,7481 ,0000
Mardia's Multivariate Kurtosis (Mardia Coklu Basiklik-Sivrilik)

b2p N(b2p) p-value

1168,5463 33,3158 ,0000

Maddeler diizeyinde ¢oklu normalligi gosteren Mahalanobis mesafeleri grafiginden 61-

cek degerlerinin kdsegen dogrusunun iizerinde yer

almadig1 ve ¢coklu normallik 6zelligi gostermegi an-

lagilmistir.16

CHISD

Likert 6lcek verileri tizerinde yapilan normal-
lik testleriyle anlamli degerler elde edilmemesi so-

nucu Kesfedici Faktor Analizini verilerin normal da-

g1ld1g1 varsayimi tizerinden degil sirali 6lgek verileri 1/ . . . . .
o000 20,00000 40 pODOD £0 060000 BO,D0000 100 00000
Mahalanobis Distance

Sekil 1. Mahalanobis Mesafeleri Grafigi

olduklar1 ve asimetrik dagilima sahip oldugu gergek-

ligine dayandirarak yapmak gerekir.

Bu yizden klasik KFA analizinde normallik varsayimini éngérmeyen TEF (PAF) gibi
yontemlerin gili¢lii ve yansiz sonuglar vermesi beklenemez. Siirekli verilerdeki normalsizlik du-
rumuyla siralt verilerdeki normalsizlik durumunu birbirinden ayirmak gerekir. Boyle bir du-
rumda arastirmacinin faktor ¢ikarmak i¢in CatPCA, Sirali-KFA (Tam Bilgilendirici KFA) veya

polikorik korelasyonlara dayanan KFA analizlerine yonelmesi daha dogru olur.

SPSS’te Faktor Analizi. TEF (PAF) ve MO (ML) yontemiyle sinanmistir. Bu amagla
oncelikle verilerin faktor ¢ikarilabilirlik 6zellikleri incelemeye alinmistir. SPSS Spearman ko-
relasyon katsayilar1 yerine Pearson korelasyon katsayilari hesaplanmaktadir. Bunun nedeni
SPSS’in siirekli verilerle analiz yapilacak sekilde tasarlanmis olmasidir (Brace, Snelgar, &
Kemp, 2016). Yazinda bazi arastirmacilarin maddeler-arasi iliskiyi Spearman korelasyon ana-
lizi yontemiyle belirleyerek madde elemesi yoluna gitmeleri ve daha sonra secilen maddelerle

sanki stirekli veri imis gibi faktor analizi uygulamalar1 anlamli géziikmemektedir.

Hahs-Vaughn’a gore (2017) maddeler arasindaki korelasyon degerlerinin 0,30 ve

tizerinde olmasi gerekir. Munro, (2005) korelasyon katsayilar1 i¢in 0,30 ila 0,70 arasindaki

16 SPSS Mahalanobis Distance grafiginin ¢izimi i¢in bakiniz: Education in Medicine Journal, “The Graphical Assessment of Multivariate
Normality Using SPSS”, DOI: 10.5959/eimj.v7i2.361, https://eduimed.usm.my/EIMJ20150702/EIMJ20150702_10.pdf, Erisim: 15.2.2020

LIKERT VERILERININ KULLANILDIGI KESFEDICI FAKTOR ANALIZLERINDE NORMALLIK VARSAYIMI VE ... 665


https://eduimed.usm.my/EIMJ20150702/EIMJ20150702_10.pdf

bmij (2020) 8 (1): 640-687

degerleri ongodriirken, AFLMC’nin (2008) yaptig1 bir arastirmada korelasyon katsayilarmin
pozitif degerli olmasina vurgu yapilmis ve 0,901 tizerinde korelasyona sahip olan maddelerin
ayni faktorii 6l¢iiyor olmasi nedeniyle ¢ikarilmasi dnerilmistir (Ayrica bkz. Jacobs, Berduszek,
Dijkstra ve Sluis, 2017). Sardinha ve Pinto, (2019) “maddeler aras1 korelasyon katsayilarinin
onemli bir bolimi 0,30’un iizerinde oldugu siirece bu sonug¢ verilerden faktor cikarila-
bileceginin kaniti olarak degerlendirilir”, goriisiinii ortaya koymuslardir. Buna gore
hesaplamalarla durumun degerlendirilmesi gerekmektedir. Ciinkii sadece bir degiskenle
anlaml iligkisi goriilmeyen degisken analizden c¢ikarildigi zaman diger degiskenlerle olan
anlamli iliskilerin bozulma tehlikesi vardir. Bu ¢ergevede ii¢ diizeyde maddelerarasi korelasyon
analizi yapilmistir. Birinci diizeyde diisiik korelasyon katsayilart nedeniyle 4, 10, 11, 16, 24,
25, 28 ve 30 nolu degiskenler, ikinci diizeyde 7, 23, 17, 29 ve 27 numarali degiskenler, {iclincii
diizeyde ise 19, 14, 13 ve 20 numarali degiskenler analizden ¢ikarilarak faktor analizi geriye
kalan 13 degiskenle gergeklestirilmistir (RALI, 2, 3, 5,6, 8,9, 12, 15, 18, R-AL21, 22, 26).

PAF Yéntemiyle Faktériyel Yapu. 11k olarak alanyazinda bazi arastirmacilarin nerdikleri
normallik 6zelligi gostermeyen veriler icin kullanilan Temel Eksen Faktorleri-TEF (Principal
AXxis Factors — PAF) yontemi kullanilarak analiz yapilmistir. On ¢ maddeli faktor analizinde
KMO test degeri 0,906 olarak bulunmus, Bartlett kiiresellik test sonucu anlamli ¢ikmistir (%2
(78) = 1097.376, p = 0,00 < 0,05).

PAF teknigi ve Direct Oblimin déndiirme yontemi ile gergeklestirilen analizde ortaklik
degerleri (communalities) eger 0,40'in altinda kaliyorsa o madde(ler) baska bir faktoére veya
kavramsal yapiya baglanmak i¢in miicadele ediyor oldugundan bu maddeler tizerinde durul-
mast gerekir. Bu ¢ercevede R-AL21 ve R-AL1 maddeleri analizden ¢ikarilarak hesaplama 11
madde ile belli bir faktor sayis1 ongoriilmeksizin yeniden yapilmistir (AL2, 3, 5, 6, 8,9, 12, 15,
18, 22, AL26). Analiz sonucunda iki faktorll bir yap1 ortaya ¢ikmis ve agiklanan varyans orani
yiizde 51,757 olarak gergeklesmistir (bkz. Tablo 4).

Ikinci asamada “tek faktor” ongoriilerek agiklanan varyans oranindaki degismenin ne
olacagina bakilmistir. Yapilan analizde agiklanan toplam varyans oran1 %45,080’e diismiis 61-

cegin yapisi zayiflamistir.
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Tablo 4. On Bir Degigkenle ve PAF Yontemiyle Agiklanan Toplam Varyans

Factor Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings
Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative %

1 5,499 49,988 49,988 5,020 45,635 45,635

2 1,071 9,738 59,726 ,673 6,122 51,757

3 ,802 7,290 67,015

4 ,653 5,937 72,952

5 ,598 5,441 78,393

6 ,517 4,697 83,090

7 ,496 4,513 87,602

8 413 3,755 91,357

9 377 3,425 94,782

10 ,338 3,073 97,855

11 ,236 2,145 100,000

Extraction Method: Principal Axis Factoring. |

PAF yontemi normallik varsayimindan etkilenmese bile kuramda tek boyutlu oldugu
ileri surulen 6lgektent’ iki boyutlu bir yapinin ortaya ¢iktigi anlagilmaktadir. Gozlemlenen bir
diger olay degiskenlerin biiylik 6l¢iide birinci faktor tizerine y1gilmis olmasidir. Robins, Fraley
ve Krueger (2007)’e gore oblik (oblique) dondiirme yonteminin kullanildigi analizlerde yorum
ve raporlama igin ¢iktilardaki “desen matrisinden” (pattern matrix) yararlanilir. Matristeki bi-
rinci faktérde AL 5, 6, 8, 9, 12, 15, 18, 22, 26 ve ikinci faktorde AL2 ve AL3 degiskenleri yer
almistir. Yap1 matrisi (structure matrix) dikkate alinip ¢apraz faktor yiiklii degiskenler ihmal
edildiginde degisken sayis1 dorde ¢ikabilmektedir.

ML Yéntemiyle Faktoriyel Yap. 11k defa gelistirilen veya yabanci dillerden uyarlanan
Olcekler tek veya cok faktorll olabilir. Arastirmaci bir taraftan 6nceki kurami dikkate alirken
diger taraftan kendi arastirma verileri iizerinde yaptig1 faktor analizi bulgularini degerlendir-
meye alir. Eger Olcegin ¢ok faktorlii oldugunu diisiiniiyorsa faktor ¢ikarma isleminde faktor
sayisini buna gore belirler ve segtigi faktor ¢ikarma yontemine gore faktor agirliklarint dikkate
alarak her bir faktoriin altinda yer alacak maddeleri saptar. Bundan sonraki asamada arastirmact
eger isterse her bir faktorii sanki ayr1 bir yap1 imis gibi tekrar ele alarak faktor analizini her bir
faktor icin yeniden tek boyutlu olarak yapar (Asun, Rdz-Navarro ve Alvarado, 2015). Kullani-
lan stres Ol¢eginin kuramda tek boyutlu oldugu gercegi dikkate alinarak faktor analizi iki asa-
mali olarak yapilmistir. Birinci asamada iki boyutlu ve ikinci asamada tek boyutlu olarak si-

nanmistir.

KMO ve Bartlett test sonuglar1 PAF yonteminden elde edilenle aynidir ve anlamlidir.

17 Tek boyutlu dlgeklerde tiim degiskenler birbiriyle negatif olmayan korelasyonlara sahip olmalidir (Ellis, 2019).
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Ciktilardaki Hesaplanan Ortaklik Degerleri - HOD (Extraction communalities - h?) her
bir degiskenin 6l¢ek faktorlerinde toplam olarak temsil ettigi varyans oranini gostermektedir ve
normal olarak 0,50’nin iizerinde olmasi1 beklenir (Dewberry, 2004). Yong ve Pearce’e (2013)
gore h? degeri 0,20’nin altinda olan maddeler analizden ¢ikarilir. Bulgularda bu agidan bir so-
runla karsilagilmamistir. Yazinda 6l¢egin ortaklik degerleri ortalamasinin 0,60 veya {izerinde

olmas1 onerilmistir (Jacobs, Berduszek, Dijkstra ve Sluis, 2017).

Iki faktorlii yapinin toplam varyansi agiklama orani %51,738 olarak saptanmustir. Desen
matrisi incelendiginde PAF yontemiyle ML yontemlerinin ayni sonuglari1 verdigi gérilmiistiir.
AL2 ve AL3 ikinci faktor altinda yer almistir. ALS, 6, 8, 9, 12, 15, 18, 22 ve 26 numaral

maddeler birinci faktor altinda toplanmaistir.

Ikinci asamada tek boyut iizerinden analiz yapilmustir. Tek faktorlii yapmin toplam var-
yansi agiklama orani %45,044 tiir. Tek faktor, dl¢iilmek istenen stres olgusundaki degiskenligi
aciklamakta yetersiz kalmistir. Kimi bilim insanlari bir 6l¢egin gecerli sayilabilmesi i¢in agik-
lanan toplam varyans oraninin %60’1n iizerinde olmasi gerektigini belirtmiglerdir. Catalano,
(2018)’ya gore 6lgek bagimli degisken olarak kullanilacagi zaman agiklanan toplam varyansin
yiiksek olmasi 6zellikle 6nemlidir. Bir 6l¢egin aciklanan toplam varyans oran1 %40 seviyesinde
kalmisgsa %60 oranindaki degiskenlik 6l¢ek maddelerinin disinda baska dis etkenlerle ilgili de-
mektir ki, 6l¢gegin 6l¢iim konusunu iyi kavrayamadigi anlamina gelir (Catalano, 2018). Bunun
yaninda aciklanan toplam varyansi %50’ye kadar indiren ve herhangi bir faktor toplam varyan-
sin %5’ini agikliyorsa anlamli sayilabilecegini sdyleyen bilim insanlar1 vardir (Netemeyer,

Bearden ve Sharma, 2003)

Faktor yapisi icine alinacak maddeler belirlenirken “faktor yiikleri” i¢in kriter degerler
orneklem biiyiikliigii dikkate alinarak saptanir. Kriter olarak 0,50, 0,60 hatta daha iist degerler
onerilmistir. Ornegin 100 katilimei i¢in faktor yiikii esik degerin en az 0,55 olmas1 dnerilmistir
(Catalano, 2018). Duruma gore, faktor yiikleri 0,60’1n altinda kalan maddeler 6lgekten elenerek
agtklanan toplam varyans oraninin en azindan 0,50’nin {lizerine ¢ikmasi saglanmaya caligilir.
Bu kapsamda AL8, AL26 ve ALS5 maddeleri ¢ikarilarak analiz iki faktorlii olarak tekrar yapil-

diginda toplam varyansi agiklama orani %55 seviyesine ¢ikabilmistir.
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Tablo 5. Sekiz Degisken Uzerinden Agiklanan Toplam Varyans

Factor Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings
Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative %
1 4,202 52,531 52,531 3,753 46,910 46,910
2 1,055 13,187 65,718 ,665 8,314 55,224
3 ,638 7,978 73,696
4 571 7,132 80,829
5 ,498 6,219 87,048
6 ,408 5,103 92,151
7 371 4,633 96,784
8 257 3,216 100,000
Extraction Method: Maximum Likelihood.

Son olarak sekiz maddeden olusan (Al2, 3, 6, 9, 12, 15, 18, 22) 6lgegin Cronbach alfa
giivenilirliginin 0,868 oldugu goriilmiistiir. Ancak maddelerin tekli ve ¢oklu normallik 6zelligi
tasimamasi nedeniyle bu sekilde sekiz degisken ve iki faktorlii ¢ikarim islemi yapay faktor ana-

lizi olma &zelliginden kurtulamamaktadir (bkz. Tablo 5 ve iki yontemin karsilastirilmasi igin

bakiniz Tablo 6).

Tablo 6. ML ve PAF Yontemiyle Degiskenlerin Faktor YUKleri

ML Ydéntemiyle PAF Yontemiyle

AL2 ,598 AL2 677
AL3 624 AL3 ,830
AL6 715 AL6 ,607
AL9 ,702 AL9 ,621
AL12 ,637 AL12 721
AL15 ,659 AL15 ,698
AL18 187 AL18 917
AL22 137 AL22 7152

AL5 474

AL8 ,430

AL26 ,550

Tablo 6 incelendiginde faktdr yiikii 0,60’1n altindaki maddeler ¢ikarilirsa ML ve PAF
yontemlerinin bulgulart arasinda 6énemli bir farklilik bulunmadig: goriiliir. Her iki yontemde de
iki faktorlii bir yap1 olmasina karsin bilim insanlar1 bunlar1 “yapay faktorler” olarak isimlendir-

mektedir.

9.3.2. FACTOR Yazilimiyla Normallik Degerlendirmesi ve Faktor Analizi
FACTOR yaziliminda da 6nce arastirma verileri iizerinde normallik degerlendirmesi ya-
pilmis, daha sonra polikorik korelasyon matrisine dayali olarak faktor ¢ikarma hesaplamalari

gergeklestirilmistir.

Tekli degiskenlerin ¢arpiklik-basiklik degerleri. Faktor analizi madde elemeyi gerekti-
ren islemler siirecidir. Bu nedenle ¢alismaya son asamada elde edilen ¢iktilar alinmistir. Otuz
maddeli 6l¢ekte ilk asamada 11, 16, 17, 25 ve 30; ikinci asamada 12, 19, 22 ve 26; {ic¢lincii
asamada 4, 10, 24, 28 ve 29 numaral1 degiskenler hesaplama dis1 birakilmistir.
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On alt1 degigkenli son hesaplama c¢iktilarindan elde edilen aritmetik ortalama, guven

araligi, varyans, basiklik ve carpiklik degerleri Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. Tekli degiskenlerin Tanimlayici Istatistiki Analiz Sonuglar

Degisken Mean Confidence Interval (%95) Variance Skewness (Zelléu(:teﬂst:;re d)
V01 2,269 (2,08 2,46) 1,049 0,495 -0,304
V 02 2,010 (1,80 2,23) 1,381 0,962 0,071
V 03 1,761 (1,56 1,97) 1,248 1,360 0,930
V 05 1,655 (1,46 1,85) 1,170 1,519 1,362
V 06 1,736 (1,54 1,93) 1,138 1,425 1,289
V07 1,670 (1,50 1,84) 0,871 1,418 1,714
V 08 2,553 (2,33 2,78) 1,486 0,383 -0,642
V 09 1,964 (1,76 2,17) 1,263 0,976 0,218
V13 1,863 (1,68 2,04) 0,981 1,003 0,454
V 14 1,635 (1,47 1,80) 0,841 1,226 0,481
V 15 1,772 (1,57 1,98) 1,263 1,280 0,539
V18 1,990 (1,79 2,19) 1,218 0,976 0,336
V 20 1,518 (1,33 1,70) 1,001 2,091 3,807
V21 1,873 (1,70 2,04) 0,882 0,810 -0,019
V 23 2,234 (2,02 2,44) 1,316 0,507 -0,606
V27 1,604 (1,44 1,77) 0,848 1,415 1,390

Tekli degiskenlerin ¢arpikligi 1,00 ve basikligi 0,0 mutlak degerli olarak incelendiginde

verilerin normal dagilim 6zelligi gostermedigi anlagilmistir.

Coklu Normallik. Coklu normallik icin Mardia ¢oklu ¢arpiklik ve Mardia ¢oklu basiklik
degerleri Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 8. Mardia Coklu Carpiklik ve Basiklik Degerleri

Coefficient Statistic df P
Skewness 78,097 2564,172 816 1,0000
Skewness corrected for small sample 78,097 9387,956 816 1,0000
Kurtosis 401,758 33,264 0,0000**

** Significant at 0,05

Tablo 8 degerlerine gore, Mardia basiklik ve ¢arpiklik katsayilar1 3’1 agmis oldugundan
verilerin ¢oklu normallik 6zelligi gostermedigi anlasilmistir. Cain, Zhang, ve Yuan, (2017)’a
gore Mardia garpiklik degerinin 0 olmasi beklenir. Yiiksek degerler, normallikten ayrilisin daha
siddetli oldugunu gosterir. Coklu normal dagilimda Mardia basiklik ve sivriligin beklenen ista-
tistik degeri p(p+2) formullyle belirlenir ki p degisken sayisidir. P degerinin — 0,05’ten kiguk
olmak suretiyle — anlamli ¢ikmasi ¢oklu basiklik-sivrilik varsayiminin saglanmadigi anlamina
gelir ( Ze1, Ze2. p<0,05) (Cain, Zhang ve Yuan, 2017). Coklu normallik varsayimi saglanmamis
oldugundan faktor ¢ikarmada MRFA-PA gibi sirali dlgek verilerinin yapisina uygun tahmin

yontemlerinden yararlanmak gerekmektedir.
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Veri Uygunlugu ve faktor ¢ikarilabilirlik. FACTOR yaziliminda verilerin uygunlugu ve
faktor ¢ikarilabilirlik i¢in “polikorik korelasyon matrisindeki katsayilarin sifirdan farkli ol-
mas1”, “KMO” ve “Bartlett test degerlerine” bakilmasi 6nerilmistir (Baglin, 2014). Burada
SPSS’te oldugu gibi maddeler arasi korelasyon katsayilarinin 0,30-0,90 araliginda bulunmasi
gibi “sik1” bir 6n kosul getirilmemistir. Bu kriterler ¢er¢evesinde oncelikle degiskenler arasin-
daki polikorik korelasyon katsayilarmnin sifirdan farkli olup olmadigina bakilmistir. inceleme
sonunda V25, 11, 16, 30 ve 17 numarali degiskenler negatif isaretli ve diisiik korelasyon katsa-
yil1 olmasi nedeniyle 6lgekten ¢ikarilmistir. Daha sonra ortaklik degerleri gercevesinde dokuz
degisken daha ¢ikarilmistir (26, 19, 12,22, 4, 10, 24, 28, 29). Analiz 16 degiskenle yapildiginda
korelasyon katsayilarinin ¢ok daha anlamli oldugu belirlenmistir (bkz. Tablo 9).

Tablo 9. Korelasyon Katsayilari

STAMDARIZED VARIAMCE / COVARIANCE MATRIX ([POLYCHORIC CORRELATION)
[Polychoric algorithm: Bayes modal estimation; Choi, Kim, Chen, & Dannels, 2011)

ariable 1

2

3

5

6

7

8

9

Vi 13 14 15 13 20 21 23 27
V1 1.000

vV 2 0.406 1.000

vV 3 0.419 0.739 1.000

V 5 0.435 0476 0.614 1.000

V 6 0.431 0.534 0.599 0.632 1.000

v 7 0.556 0.426 0.537 0.432 0.368 1.000

vV 8 0.471 0.545 0.536 0.503 0.547 0.432 1.000

vV 9 0.425 0.511 0.534 0.572 0.648 0.374 0.575 1.000

vV 13 0.498 0.366 0.486 0.420 0.367 0.590 0.405 0.340 1.000

vV 14 0.426 0.591 0.669 0.577 0.668 0.493 0.549 0.554 0.406 1.000

vV 15 0.426 0.474 0489 0.616 0.578 0.373 0.539 0.622 0.3838 0.624 1.000

V 13 0.425 0426 0475 0.590 0.711 0.389 0.587 0.645 0.381 0.633 0.611 1.000

vV 20 0.369 0.416 0.547 0.680 0.618 0.393 0.443 0.655 0.370 0.543 0.612 0.691 1.000

vV 21 0.541 0.344 0.444 0.513 0.432 0.639 0.482 0.449 0.605 0.500 0.458 0.522 0.4683 1.000

vV 23 0.316 0.570 0.537 0.437 0.592 0453 0.457 0.608 0.345 0.595 0474 0.625 0584 0.351 1.000

vV 27 0.388 0.572 0.592 0.638 0.624 0.382 0.576 0.555 0.373 0.644 0.754 0.640 0.616 0.486 0.549 1.000'

Alanyazinda polikorik korelasyon hesaplamasiyla ilgili olarak su uyar1 yapilmaktadir:
Tekrarlamali Maksimum Olabilirlik algoritmasi ¢ercevesinde degiskenlerin birbirine yakinsa-
mas1 gerekmektedir. Fakat polikorik korelasyonun genellikle bu yakinsamay1 saglamakta basa-
r1s1z oldugu bildirilmistir. FACTOR yaziliminda bdyle bir durumla karsilasildiginda sorumlu
olan madde ciftlerinin raporlanmasi gerekir. Yazilim yakinsamanin ger¢eklesmedigi durum-
larda otomatik olarak Pearson korelasyon matrisinin kullanimina gegmektedir. Bu yilizden siralt
Olcek verilerinin kullanildig hallerde faktor ¢ikarma isleminde polychoric veya Pearson kore-

lasyon matrisinden yararlanilmis olabilir (Baglin, 2014).

Faktor ¢ikarilabilirlik degerlendirmesi: Bu kapsamda on alt1 degiskenli polikorik kore-
lasyon matrisinin determinant degeri belirlenmis, Bartlett kiiresellik ve KMO testleri uygulan-

mistir. Tablo 10°da goriildiigli gibi korelasyon matrisinin determinant1 0,000010521047268
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olarak belirlenmistir ve sifirdan farklidir. Bartlett test sonucu istatistiksel olarak anlamlidir
[2175,9 (df = 300), p = 0,000010 < ,001]. Faktor ¢ikarilabilirlik durumunu saptamak igin KMO
testine bagvurulmus ve elde edilen degerin 0,60’1n iizerinde oldugu anlasilmistir (KMO =

0,92998).

Tablo 10. Polikorik Korelasyon Matrisinin Uygunlugu

Determinant of the matrix 0,000010521047268

Bartlett's statistic =2175,9 (df = 120; P = 0,000010)
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) test 0,92998 (very good)

BC Bootstrap 95% confidence interval of KMO = (0,842 - 0,842)

Faktoriyel Yapi. Faktor ¢ikarma islemi asamali olarak iki diizeyde gergeklestirilmistir.
Birinci diizeyde iki, ikinci diizeyde tek faktorlii yap: sorgulanmigtir. Faktor ¢ikarmada degisik
secenekler sinanarak elde edilen sonuglar arasinda dnemli bir farklilik olup olmadigina bakil-
mistir. Faktor modeli olarak Paralel Analiz teknigi ile birlikte MRFA (Minimum Rank Factor
Analysis) yontemi uygulanmistir. Madde iyilestirmesi ii¢ asamada gerceklestirilmistir. Birinci
asamada polikorik korelasyon matrisindeki negatif ve diisiik korelasyona sahip maddeler 6l-
cekten ¢ikarilmis ve buna goére bir hesaplama yapilmistir. Ikinci asamada ortaklik (communa-
lity) degeri 1,000 olan maddeler lgekten ¢ikarilmig® hesaplama tekrarlanmustir. kinci asa-
mada analizde yer alan 25 degiskenden dordiiniin ortaklik degerleri 1,000 olarak saptanmustir.
“Yanilabilir degerlerde”*® ortaklik (communalities) degerlerinin normal olarak 1,00’den kiigiik
olmasi gerekir (McGraw-Hill, 2002, s. 9). “Yanilabilir” 6zelligine sahip olmadigi i¢in s6z ko-
nusu dort madde Olgekten ¢ikarilmis ve faktor analizi iki boyutlu olarak tekrar yapilmistir.
Ucgiincii asamada ortaklik degeri 0,40’ 1n altinda kalan maddeler dlgekten cikarilarak son bir

hesaplama daha yapilmistir. Nihai asamada 6lgekte 16 madde kalmistir.

Iki faktérli analiz bulgulari: On alti maddeyle ve iki faktdr temelinde yapilan faktor
cikarma isleminde 6zdegeri 1 kriteri temel alindiginda analiz sonucunda iki faktor saptanmis
ve kiimiilatif varyans oraninin %64 oldugu belirlenmistir. MRFA-PA yontemiyle yapilan de-
gerlendirmede ise gdzlem verilerindeki (real-data) varyans yuzdesi “95th percentile of random
percentage of variance” siitunundaki degerlerle karsilastirildiginda sadece ilk faktorde yuksek

¢iktig1 i¢in Olgegin 1 faktdrli olarak degerlendirilmesi gerektigi sonucuna varilmistir.

18 Ortaklik degerinin 1,000 olmasi o degiskene 6zgiin varyans olarak bir sey kalmadig1 anlamima gelmektedir.

¥ Yanilabilir deger: Bilimsel aragtirmalarda veriler “yamilabilir” §zelliktedir. Higbir zaman yiizde yiiz dogru olarak degerlendirilmez. Aragtirma
verileri hatalara agiktir, miikkemmel degildir. Ortaklik degerinin 1,000 ¢ikmas1 degiskenin faktorle yiizde yiiz korelasyon iginde oldugu an-
lamina gelmektedir. Bu maddelerin 6l¢tim giicii yiiksek olmasina karsin degerin 1 ¢ikmasi onlari “yanilabilir” veri olmaktan ¢ikarmaktadir.
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Dondiiriilmiis faktor yiikleri matrisi incelendiginde birinci faktor altinda on, ikinci faktor
altinda ise dort maddenin yer alabilecegi anlasilmistir. Olgegin tek faktorlii olarak tanimlanmasi
nedeniyle ikinci faktore ait degiskenler inceleme dis1 birakilmistir. Birinci faktorde bir madde

hari¢ tim maddelerin faktor agirliklar: 0,60’1n tizerindedir (bkz. Tablo 11).

Tablo 11. On Alt1 Degiskenli Dondiiriilmiis Faktor Yiikleri Matrisi

ROTATED LOADING MATRIX
(Loadings lower than absolute 0,500 omitted)
Faktor 1 (10 madde) Faktor 2 (4 madde)

V1 0,724
V2 0,536

V3

V5 0,602

V 6 0,867

V7 1,035
V8

V9 0,872

V13 0,920
V 14 0,652

V 15 0,819

V 18 0,876

V 20 0,835

V21 0,922
V 23 0,809

V 27 0,841

Tek faktorlii analiz bulgularr: On alti maddeyle ve “tek faktor” ongoriisiiyle yapilan ana-
lizde faktor ¢ikarmak icin dzdeger >1 kriteri ¢ercevesinde varyans agiklama orani 0,55 olarak
gerceklesmistir. Tek faktorlii sorgulama yapmanin yarar1 16 maddenin tamamini biinyesine al-
mast ve boylece 6l¢egi daha giiclii hale getirmesidir. Yer kaplamamasi i¢in analiz ¢iktilarina
yer verilmemesine karsilik degiskenlerin faktor yiikleri ve ortaklitk (communality) degerleri cok

daha anlaml1 ¢ikmustir.

SPSS yaziliminda normallik varsayiminin saglanmamis olmasina karsin Pearson kore-
lasyon matrisi ML ve PAF tahmin yontemiyle yapilan faktor ¢ikarma isleminde iki boyut be-
lirlenmisken polikorik korelasyon matrisine dayali olarak FACTOR yazilimiyla yapilan hesap-
lamada tek faktor saptanmistir. Biitiin olarak bakildiginda, SPPS hesaplamali faktorde yer alan
sadece dort degiskenin (6, 9, 15, 18) FACTOR yazilimiyla iki faktorlii olarak yapilan hesap-
lama sonucu tespit edilen birinci faktorin iginde yer buldugu goriilmiistiir. Bu analizde FAC-
TOR yazilimi sonuglartyla SPSS sonuglarinin uyusma orani yiizde 40 civarindadir ve aslinda

bu dahi hesaplama algoritmalarinin uygun olmamasi nedeniyle fazla bir anlam ifade etmemek-
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tedir. Tek faktorlii hesaplama sonucuyla karsilastirilirsa uyusma orani yiizde 25°e kadar diise-
bilmektedir. Normallik ihlallerine karsi iyilestirilmis polikorik korelasyon matrisine dayali he-
saplama yapan FACTOR yazilimi bulgusuyla karsilastirildiginda SPSS’teki ML ve PAF yon-

temlerine dayanan faktorlerin yapay istatistiki iiriinler olarak ortaya ¢iktig1 anlagilmaktadir.

9.3.3. PRELIS Yazilimiyla Normallik ve Faktor Analizi

Lisrel-Prelis yazilimiyla yapilan KFA analizinde “Tam Bilgiye Dayanan KFA” (veya
genel tanimli olarak ifade edilmek istenirse “Sirali-KFA”) yontemiyle faktoriyel yapi, basiklik
ve carpiklik degerleri ve ¢oklu normallik analizleri yapilarak karsilagtirma yapmaya imkan sag-

layacak degerler elde edilmeye calisilmistir.

Tablo 12. PRELIS Tekli Degiskenlere iliskin Tanimlayici Analiz Bulgular:

Ort. SS Carpiklik Basiklik Min. Frek. Max. Frek.
AL2 2,020 1,172 0,569 -0,772 0,896 89 4,668 10
AL3 1,770 1,116 0,899 -0,423 0,914 115 4,608 7
AL5 1,663 1,081 1,142 0,001 0,945 130 4,615 6
ALG 1,745 1,065 0,862 -0,435 0,904 112 4,512 6
ALS8 2,566 1,211 0,165 -0,744 0,870 44 4,882 17
AL9 1,974 1,121 0,584 -0,724 0,907 90 4,625
AL12 1,495 0,909 1,315 0,470 0,940 138 4,343
AL14 1,643 0,914 0,891 -0,530 0,950 117 3,755 12
AL15 1,781 1,122 0,899 -0,406 0,919 115 4,806
AL18 2,000 1,100 0,518 -0,727 0,890 83 4,577
AL19 2,036 1,125 0,522 -0,724 0,902 83 4,732
AL20 1,526 1,000 1,318 0,382 0,921 139 4,277 7
AL22 2,347 1,195 0,281 -0,770 0,855 57 4,805 13
AL23 2,245 1,142 0,366 -0,733 0,934 67 4,930
AL26 1,500 0,931 1,380 0,620 0,951 141 4,618
AL27 1,612 0,919 1,013 -0,146 0,950 122 4,495 2

* LISREL-PRELIS te garpiklik igin mutlak degerin 0 ve basiklik igin 3 olmasi gerekir (bkz. (“Lab notes..”, t.y.)

Tamimlayict Istatistiki analizler. PRELIS’te 6nce maddelerin veri taramasi (data scree-
ning) yapilmistir. Bu analizde maddelerin frekanslari, yiizde dagilimlar: ve ¢ubuk grafigi olarak
goriiniimleri incelenmis, 172 farkli tiirden en yaygin goriinen 20 yanitlama deseninin ne sekilde
gergeklestigine bakilmistir. Ardindan “Output Options” meniisiiyle “moment matrix” basligi
altinda yer alan korelasyon matrisi hesaplanmistir. Bu hesaplamadaki Polikorik Korelasyon
(PK) katsayilar1 temel alinarak klasik KFA uygulamasina benzer sekilde (Sanders M. , 2014)
korelasyon katsayilar1 negatif ve 0,30’un altinda olan madde ciftleri belirlenmistir. Ciinkii ayn1
yapiy1 6l¢en maddelerin normalde birbiriyle pozitif korelasyona sahip olmalar1 beklenir (Ellis,
2019). Ug asamada gerceklestirilen analizler ile zayif nitelikte gdriilen 14 maddenin dlgekten

cikarilmasina karar verilmistir. Tiim korelasyon katsayilarinin daha anlamli ¢ikmasi {izerine bu
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kez yazilimdaki “Normal Scores...” meniisiiyle tanimlayici istatistiki analizler yapilmistir. Bu
cercevede belirlenen 16 maddenin garpiklik ve basiklik degerleri elde edilmistir (bkz. Tablo
12). Ardindan ¢iktilardaki tekli normallik test sonu¢lar: incelenmistir (bkz. Tablo 13).

Tekli degiskenlerin normallik test sonuglar: degerlendirmesi. PRELIS ¢iktilarinda yer
alan Ki-kare testi i¢in P degerleri incelenmis ve degerler 0,05’ten kii¢iik oldugu durumda veri-
lerin normal dagildigin1 gosteren Ho hipotezi ret edilmistir (Joreskog, 1999). Carpiklik ve ba-
sikliga iliskin Z ve P degerleri Tablo 13’te verilmistir.

Tablo 13. PRELIS Tekli Normallik Test Sonuglari

Carpiklik Basiklik Carpiklik-Basiklik Birlikte

Z puani P degeri Z puani P degeri Ki-kare P degeri
AL2 3,141 0,002 -3,529 0,000 22,319 0,000
AL3 4,622 0,000 -1,422 0,155 23,389 0,000
AL5 5,546 0,000 0,154 0,878 30,783 0,000
AL6 4,468 0,000 -1,481 0,139 22,158 0,000
AL8 0,962 0,336 -3,312 0,001 11,894 0,003
AL9 3,214 0,001 -3,169 0,002 20,372 0,000
AL12 6,136 0,000 1,319 0,187 39,387 0,000
AL14 4,588 0,000 -1,959 0,050 24,883 0,000
AL15 4,623 0,000 -1,345 0,179 23,178 0,000
AL18 2,884 0,004 -3,189 0,001 18,487 0,000
AL19 2,904 0,004 -3,169 0,002 18,480 0,000
AL20 6,144 0,000 1,131 0,258 39,025 0,000
AL22 1,621 0,105 -3,510 0,000 14,944 0,001
AL23 2,088 0,037 -3,233 0,001 14,813 0,001
AL26 6,340 0,000 1,618 0,106 42,816 0,000
AL27 5,073 0,000 -0,319 0,750 25,836 0,000

Tablo 13’den goriilecegi gibi degisenlerin ¢ogunda carpiklik-basiklik testine iliskin de-
gerler anlamli ¢ikmis oldugundan normal dagilim 6zelligi gostermedigi anlasilmistir. Mutlak
carpiklik ve basiklik degerleriyle normallik testi sonuglar1 farkli ¢ikabilmektedir. Bu nedenle

arastirmacilara ayni1 zamanda grafik bulgular1 da incelemeleri 6nerilmistir.

Kovaryans matrisi degerleri. Ciktilarda liglincii sirada “kovaryans matris” degerleri yer
almistir. Genis yer tutmasi nedeniyle arastirma metnine alinmayan bu tablo incelendiginde ko-
varyans degerlerinin 0,333 ila 0,999 arasinda degistigi goriilmiistiir. Kovaryans degerleriyle

ilgili herhangi bir islem yapilmamaistir.

CGoklu Normallik. PRELIS yazilimina degiskenler sadece “siirekli veri” olarak tanitildi-

ginda Mardia ¢oklu normallik ¢iktis1 elde edilebilmektedir. Coklu normallik test sonucunun
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(Relative Multivariate Kurtosis degeri) 3,0’ten kiiclik ¢ikmas1 halinde verilerin ¢oklu normallik
ozelligine sahip oldugu sdylenilebilecektir. Karar verirken ayrica “Skewness and Kurtosis” si-
tunu altinda yer alan Ki-Kare anlamlilik degerinin 0,05’ten biiyiik ¢ikma durumu incelenir.
Coklu normallik karar1 verebilmek i¢in anlamlilik degerinin 0,05’ten biiyiik olmasi gerekir
(Researchgate, 2019 ve Cain, Zhang ve Yuan, 2017). Ancak sirali verilerde durum farklidir.
Siral1 verilerde faktor ¢ikarmaya yonelik tahmin hesaplamasi “gdzlem verilerinin ¢oklu nor-
mallik 6zelligine sahip oldugu” varsayimi dikkate alinmadan yapildigindan Mardia ¢oklu nor-
mallik hesaplamasi yapilmaz ve ¢iktilarda bu deger goriilmez. LISREL’deki hesaplama algo-

ritmasi1 nedeniyle ¢oklu normallik varsayim test edilmemistir.

Faktor ¢ikarma. “EFA of Ordinal Variables” meniisiiyle yapilan hesaplamada birinci
sirada “tek degiskenli marjinal parametreler”, ikinci sirada “polikorik korelasyon”, iigiincii si-
rada “korelasyon matrisi”, dordiincii sirada “faktor yiikleri” ve besinci sirada “faktorler arasi
korelasyon katsayilar1” tablolar1 elde edilmistir. Ilgili tablolar hakkinda kisa bilgiler verildikten

sonra yazilimin faktor analizi sonuglari iizerinde durulmustur.

Tek Degiskenli Marjinal Parametreler Tablosu: Polikorik korelasyon matrisine temel
olusturan esik degerlerini (thresholds) gosterir (bkz. Tablo 14). Bu degerler ¢ikarilmak istenen
faktor sayisindan bagimsizdir. Herhangi bir ¢ikarimda bulunulmamasina karsin okuyucuya fikir

vermesi amaciyla makale metnine alinmistir.

Tablo 14. Degiskenlerin Esik Degerlerini Gosteren Marjinal Parametreler Tablosu

Ortalama Standart Sapma Esik Degerler

AL2 0,000 1,000 -0,115 0,507 1,188 1,635
AL3 0,000 1,000 0,219 0,774 1,270 1,803
AL5 0,000 1,000 0,421 0,792 1,394 1,872
ALG6 0,000 1,000 0,180 0,864 1,330 1,872
ALS8 0,000 1,000 -0,757 0,013 0,809 1,361
AL9 0,000 1,000 -0,102 0,536 1,299 1,741
AL12 0,000 1,000 0,536 1,138 1,588 2,162
AL14 0,000 1,000 0,245 0,921 1,545

AL15 0,000 1,000 0,219 0,774 1,163 1,951
AL18 0,000 1,000 -0,193 0,566 1,299 1,741
AL19 0,000 1,000 -0,193 0,507 1,188 1,803
AL20 0,000 1,000 0,551 1,114 1,504 1,803
AL22 0,000 1,000 -0,551 0,259 0,941 1,504
AL23 0,000 1,000 -0,407 0,232 1,068 1,803
AL26 0,000 1,000 0,581 1,068 1,504 2,319
AL27 0,000 1,000 0,312 0,921 1,686 2,319
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Ciktilardaki polikorik korelasyon ve korelasyon matrisi tablolarina yer verilmemistir.
Bu tablolarda yapilan incelemelerde korelasyon katsayilarinin 0,30 — 0,90 aralifinda kaldig:

gorilmiistiir.

Hesaplama yapilirken PRELIS’in “Item Response Function” baslig1 altinda iki segenek
bulunmaktadir. Bunlardan biri “normal” ve digeri “logistic”dir. “Tam Bilgi Yontemi” bilim
insanlar1 tarafindan kiiciik degisikliklerle farkli sekillerde adlandirilmistir. Jéreskog ve Mous-
taki’ye gore (2006); Muraki (1990) ve Moustaki (2003) “Lojistik Yanit Fonksiyonu — LYF”
(Logistic Response Function); Muraki ve Carlson (1995) ise “Normal Ozellikli Kiimilatif S
Egrisi?® Boyunca Dagilan Yanit Fonksiyonu” veya diger bir adlandirmayla “Normal Segrili Ya-
nit Fonksiyonu — NSYF”, (Normal Ogive Response Function) terimini kullanmiglardir
(Joreskog ve Moustaki, 2006). Sirali verilerle ¢alisan arastirmaci isterse NSYF yontemini ki,
alanyazinda bu yaklagima NOR (Normal Ogive) adi verilmistir, isterse POM (Proportional
Odds Model ) ad1 verilen lojistik LYF yontemini tercih edebilir. Her ikisinde de “Tam Bilgi
Maksimum Olabilirlik” yontemi kullanilmaktadir ve yaptigimiz hesaplamalarda iki yontem ara-

sinda ciddi bir farklilik ortaya ¢ikmamustir.

PRELIS te iki dondiirme ¢6ziimii vardir. Birincisi faktorlerin birbirlerinden iliskisiz ol-
dugunu varsayan dik dondiirme yontemi (varimax), digeri “faktdrlerin birbiriyle iligkili oldu-
gunu” varsayarak yapilan hesaplamadir. Faktorlerin “birbiriyle iligkili oldugu” varsayimi temel
alinirsa bu yontem de kendi ig¢inde ayrica iki gruba ayrilmaktadir: Promax yontemi ve reference
variable rotation yaklasimi. Eger faktorlerin birbiriyle iligkili oldugu varsayimi temel alinmissa
cogunlukla “en yliksek faktor yiikiine sahip olan degiskenleri” belirlemek icin referans degis-
kenleri tablosu secilir (Joreskog, Olsson ve Wallentin, 2016). SPSS ve FACTOR yazilimlariyla
yapilan hesaplamalardan elde edilen sonuglar dikkate alinarak LISREL/PRELIS hesaplama-
sinda “Full Information Maximum Likelihood (ORFIML)”, NOR (Normal Ogive) se¢enegi
kullanilarak 6nce iki faktorlii, daha sonra tek faktorlii bir hesaplama yapilmak suretiyle elde

edilen sonuclarin toplu olarak karsilastirilmasi yoluna bagvurulmustur.
Birinci asama: Iki faktdr dngériisii, faktorlerin birbiriyle iliskili olabilecegi varsayimi ve
normal ogive segenegiyle yapilan analizden elde edilen “Reference Variables Factor Loadings”

bulgular1 Tablo 15°te verilmistir.

2 Bilimde uzun sozciikleri kisaltma arastirmacilara énemli dl¢iide zaman kazandirmaktadir. Bu yiizden Ingilizce “ogiv” sdzciigii “S-Egrili”
anlamima gelmek iizere “Segrili” seklinde kisaltilmistir. Boyle olunca Normal Ogive Response Function terimi “Normal Segrili Yanit
Fonksiyonu — NSYF) seklinde kodlanmugtir. “Segrili” sdzciigii “yatik S harfi bigimli kiimiilatif egrisel grafik” anlamina gelmektedir.
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Tablo 15. Iki Faktor Ongoriisii Altinda Referans Degiskenleri Faktor Yiikleri

Faktor | Faktor 1 Ozgiin varyans
AL2 0,934 0,075
AL3 0,997 0,006
AL5 -0,976 0,007
AL6 1,019 0,007
AL8 -0,988 0,007
AL9 -0,987 0,007
AL12 -0,964 0,522 0,007
AL14 0,997 0,007
AL15 -0,504 0,763 0,324
AL18 -0,679 0,756 0,181
AL19 0,849 0,278
AL20 0,845 0,218
AL22 -0,631 0,694 0,302
AL23 0,725 0,453
AL26 0,986 0,062
AL27 0,825 0,290

* Faktor yiikii 0,50°nin tizerindeki maddeler alinmugtir.

Tablo 15 incelendiginde 1 numarali faktoriin AL6 degiskeninde faktor yiikiiniin 1,0 de-
gerinin lizerinde 1,019 olarak gerceklestigi goriilmiistiir. Kurama gore iliskili faktorler olgu-
sunda (oblique) faktor yiikleri korelasyon katsayilar1 degil regresyon katsayilaridir ve 1’den
biylk olabilir (StackExchange, 2020). Capraz faktor yiikleri dikkate alindiginda Faktor I’de
yedi, Faktor II’de dokuz degiskenin yer alabilecegi anlasilmaktadir. Faktorler aras1 korelasyon
katsayis1 0,207 ¢cikmustir. Faktor I’deki maddelerin faktor yiiklerinin negatif olmasi iki kutuplu
bir yapiya isaret etmekte ve faktorler arasi korelasyon katsayilarinin da yeterince yiiksek olma-

masi1 nedeniyle durumun bir de tek faktorlii olarak arastirilmasi geregini ortaya koymaktadir.

Tablo 15°te goriildiigii gibi Faktor I'de bazi maddelerin negatif faktor yiiklerine sahip
oldugu goriilmiistiir. Béyle bir durumda nasil bir islem yapilacagina 6lgiilen tutum objesine ve
diger kosullara gore karar verilir. Bazi durumlarda, negatif yiiklii maddeler 6lgiim objesi agi-
sindan herhangi bir etkiye sahip olmayabilir. Eger dyle bir durum varsa buna goére yorum yapi-
lir. Herhangi bir etkisi yoksa ve yapi/faktor altinda yeterli sayida pozitif isaretli madde yer al-
missa negatif faktor yiiklii maddelerin dlgege alinmasindan kaginilir (Ertel, 2013). Olgiim objesi
acisindan etkisi bulunmamasina karsin yapi/faktor altinda yeteri kadar pozitif isaretli madde
yoksa o zaman negatif isaretli maddeler de 6lgege alinir, s6z konusu maddelerin anlamsal ige-

rigi incelenerek tersinden kodlama yapmaya gereksinim olup olmadig: aragtirilir.
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Ancak bazen faktor analizi bulgularinda ¢ok sayida maddenin negatif yiiklii oldugu go-
ralur. Comrey ve Lee, (1992)’ye gore maddelerin faktor yiiklerinin negatif ¢ikmasi 6lgegin
“pozitif yiiklii maddelerden olustugu” olgusunu carpitmaz. Dondiirme islemiyle negatif mad-
deler pozitif hale getirilebilir. Negatif faktor yiikii cok sayida maddede gozlenmedigi siirece,
dondiirme yontemi maddelerin yiikiinii kolaylikla pozitif hale getirir. Faktor yiikleri gegici ola-
rak negatiften pozitife ¢evrilebilir, fakat deneyimsiz arastirmacilar bunun farkinda degildirler.
Comrey ve Lee, maddenin tersinden puanlanmasi yerine direkt olarak isaretinin pozitif olarak

degerlendirilebilecegi goriisiinii savunmuslardir.

Faktor analizi sonucunda 6l¢ege alinacak maddeler belirlenirken eksi veya art1 isaretleri
ihmal edilerek dogrudan mutlak degerlere bakilir (Whitley ve Kite, 2013). Pozitif ve negatif
isaretli faktor yiiklerine sahip olan maddeler yazinda iki kutuplu faktorler olarak (bipolar
factors) tamimlanmakla birlikte (Johnston ve Johnston, 2001) Wherry (1984)’e gore
arastirmacilarin ¢ogu onlari anlamsiz bulmustur. Wherry, degiskenlerin faktor agirliklarini
yorumlamaya ge¢meden Once dondirme yontemine basvurulmasini salik vermistir. Pozitif
iliskili yetenek testleriyle calisan Thurstone, faktér analizi sonucunda negatif faktor
agirliklariyla karsilasinca iki kutuplu faktér olgusunun yasamda gergekligi olmayan istatistiksel

“yapay hesaplama bulgusu” oldugu sonucuna varmistir (Brislin, Lonner ve Thorndike, 1973).

Deginilen kuramsal bilgilerin 15181nda su sonuglara varilabilir. Aragtirmaci 6ncelikle ne-
gatif faktor yukli maddenin tersinden kodlanma geregi olup olmadigini incelemeli, ona gore
gerekli degisikligi yapmalidir. Negatif yiiklii maddeler faktorle negatif iliskili oldugu anlamina
gelir ki, eger anlamsal olarak da bdyleyse 6l¢egin toplam puanlari hesaplanirken bu maddelerin
tersinden kodlanarak toplanmasi ve/veya ortalama puanin hesaplanmasi gerekir. Tersinden
kodlanma geregi yok ve elde yeterince pozitif isaretli madde varsa negatif faktor yiiklii madde-
ler 6lgege alinmamalidir. Madde tersinden kodlanmaya uygun degil ve dlgekte de yeterince
pozitif isaretli madde yoksa o zaman bu sekildeki negatif isaretli maddeler “yapay istatistiki
isaretlemeler” olarak degerlendirilip raporlama yapilirken tabloya mutlak degerler olarak alinir.

Fakat bu durum hakkinda okuyucu mutlaka bilgilendirilir.

Ikinci asama: Bu kez yap1 “tek faktor 6ngériisii” altinda test edilmistir. Normal ogive
secenegiyle yapilan analizden elde edilen “Reference Variables Factor Loadings” bulgulari

Tablo 16’da verilmistir.
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Tablo 16. Tek Faktor Ongoriisii Altinda Dondiiriilmemis Faktor Yiikleri

Faktor | Ozgiin varyans
AL2 0,842 0,291
AL3 0,919 0,156
AL5 0,920 0,153
AL6 0,888 0,211
AL8 0,558 0,688
AL9 0,893 0,203
AL12 0,971 0,056
AL14 0,997 0,007
AL15 0,739 0,454
AL18 0,792 0,372
AL19 0,889 0,209
AL20 0,887 0,213
AL22 0,793 0,371
AL23 0,668 0,554
AL26 0,986 0,027
AL27 0,888 0,212

Madde faktor yiikiiniin 0,50 ve lizerinde olma sartiyla Tablo 16 incelendiginde 16 mad-
denin tamaminin faktor yiiklerinin pozitif isaretli ve yiiksek oldugu goriilmiistiir. Boyle bir du-
rumda olgekte gereksiz yere siskinlik yaratmamasi igin benzer ve yakin faktor yiikleri elenerek
Olcegin daha anlamli olmasina ve 6lgme Ozelliginin yiikseltilmesine calisilir. Bu kapsamda
AL27, ALS5, AL20 maddeleri 6lgekten ¢ikarilmistir. Bir diger degerlendirme kriteri maddenin
0zglin varyans degeridir. Bu agidan 6zgiin varyans degeri diisiik olan AL26, AL14, AL12 ve
0zgiin varyans degeri oldukca yiiksek olan ALS8 degiskenleri ¢ikarilarak dlgegin son asamada
10 maddeli olarak olusturulabilecegine karar verilmistir. Nihai 6l¢ekte AL2, 3, 6,9, 12, 15, 18,
19, 22, 23 maddeleri yer almstir.

9.4. Degerlendirme ve Tartisma

Arastirmanin bulgulari iki baslik altinda ele alinip degerlendirilebilir. Birincisi, kullani-
lan yazilimlara gore tekli ve ¢coklu normallik hesaplamalar1 arasinda ne tiir farkliliklar bulun-
dugunun incelenmesidir. Ikincisi ise, Klasik KFA ile Sirali KFA’nm iirettigi faktériyel yapilar

arasindaki farkliliklarin ele alinan {i¢ yazilim ¢ercevesinde sorgulanmasidir.

Tekli ve ¢oklu normallik hesaplamalar: arasindaki farkliliklar. Normal olarak degisik
yazilimlarin tekli ve ¢oklu normallik hesaplamalar1 arasinda farklilik olmamasi gerekir. Fakat
kullanilan hesaplama algoritmalarinin degisik olmasi nedeniyle ¢arpiklik-basiklik degerleriyle,
normallik testi sonuglar1 yazilimlar arasinda farkli ¢ikabilmektedir. Ayrica bazi yazilimlar Si-
ralt KFA analizi i¢in “¢oklu normallik degerlemesine” ihtiyag duymayan hesaplama algoritma-

lar1 gelistirmistir. Arastirmacinin olguya carpiklik ve basiklikta mutlak degerlerin ayni olmasi
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kaygisindan ¢ok “normallik karar1” i¢in ¢cok yonlii degerlendirme yapma gerekliligi ve yazilim

faktorii acisindan yaklagsmasinda yarar vardir.

Ornek olarak kullanilan 30 maddeli 6l¢cekte miinferit birkac madde disarida birakilirsa
SPSS, FACTOR ve LISREL yazilimlarinda degiskenlerin tekli normallik 6zelligine sahip ol-
madig1 goriilmiistiir. Bu konudaki zorluk, yazilimlarin ¢arpiklik ve basiklik katsayilari i¢in
hangi degerleri kriter aldiginin saptanmasinda yatmaktadir. Aragtirmaci SPSS’le ¢aligirken car-
piklik i¢in £1,0 veya +2,0 mutlak degerini temel alabilir. Ancak dogru olan yaklasim, 6rneklem
bliyiikliigiine olan bagimlilig1 nedeniyle carpiklik ve basiklik mutlak degerlerinin standart ha-

talarina boliinerek Z degerlerinin hesaplanmasi ve buna gore karar verilmesidir.

FACTOR yazilimi ¢arpiklik ve basikligi 0 merkez degerli olarak hesapladigindan siki
bir deger olan +0,50 mutlak degerinin kriter alinmasi iyi bir yaklagim olabilir. Ancak yine de

arastirmacinin yonelimi ve amaci normallik degerlemesini +1,0’e kadar ¢ekebilir.

PRELIS yaziliminda maddelerin hem ¢arpiklik-basiklik mutlak degerleri, hem de “Tekli
Normallik Test Sonuglar1” elde edilmektedir. Bu agidan LISREL-PRELIS yazilimi maddelerin
tekli normallik hesaplamasinda SPSS ve FACTOR yazilimina kars1 karar vermeyi kolaylastiran
bir 0zellige sahiptir. Arastirmaci tekli normallik diizeyinde grafik, mutlak deger ve normallik
testlerini hep birlikte géz oniinde bulundurmak durumundadir. Ayrica maddelerin yilizde ka-

c¢inda tekli normalligin saglanabildigi dikkat edilmesi gereken bir diger husustur.

Coklu normallik agisindan degerlendirilirse, SPSS yazilimi klasik Agiklayict Faktor
Analizi kapsaminda hesaplama yapmasi nedeniyle Mardia ¢oklu normallik test bulgusuna yer
vermemektedir. Mardia ¢oklu normallik hesaplamasi i¢in ek hesaplama modiilleri kullanmak
mumkin olmakla birlikte ileri istatistik kullanicist olma gerekliligi bu segenegi ¢cogu kisi igin
kullanim dis1 birakmaktadir. SPSS’in Mardia ¢oklu normallik testi i¢in uygulayicilara getirdigi
bir diger se¢enek AMOS yaziliminmi kullanmaktir. Ancak bu modiil ile yapilacak hesaplamalar
siral1 0lgek verilerinden cok siirekli veriler i¢in uygun goziikmektedir. Siral1 6lgek verilerine
yonelik gelistirilen Bayesyen (Bayesian) tahmin yontemi bilim insanlarinca yeterince gii¢lii go-
riilmemektedir ve yazinda bu yontemle yapilan arastirmalar giivenilir bilimsel dergilerde yayin
imkanini ¢ok az bulabilmistir. Likert 6l¢eklerini “esit aralikli 6lgek verisi” olarak goriip ML
yontemi kullanilarak Mardia ¢oklu normallik hesaplamasi yapilabilmesine karsin normallik ko-

sulu saglanmadiginda bu yaklasimin da yeterince gii¢lii olmadig1 degerlendirilmektedir.
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FACTOR yaziliminin kullanilmas: halinde yazilim, sirali dlgek verileri i¢cin Mardia
coklu normallik bulgularint vermektedir. Bu bulgularin 6nemi faktor ¢ikarmak igin hangi yon-
temin segilecegini belirlemeye yoneliktir. Ornegin FACTOR yaziliminda ¢oklu normallik var-
sayimminin saglanamadigi durumda faktor ¢ikarmak igcin MRFA-PA yonteminin kullanilmasi

Onerilmistir.

LISREL-PRELIS yaziliminda verilerin “siirekli veri” olmasi halinde ¢oklu normallik
testi yapilmakta, “sirali veriler” i¢in ise ¢oklu normallik testi bulunmamaktadir. Bunun nedeni
PRELIS’in 15 kategoriye kadar olan verileri otomatik olarak “sirali” kabul etmesi ve bu verileri
“Tam Bilgiye Dayali KFA” ad1 verilen yontemle faktor ¢ikarma islemine tabi tutmasidir. PRE-
LIS sirali verileri ¢oklu normallik testi yapmaya gerek duymadan dogrudan Tam Bilgiye Dayali

KFA yontemiyle faktor ¢ikarma islemine almaktadir.

Klasik KFA ve Swrali KFA Yéntemlerinde Faktor Yapilarimin Ozellikleri. Yapilan ana-
lizlerde temel alman Stres Olgegi kuramda tek boyutlu olarak tasarlanmis ve uygulanmistir.
Olgegin ¢ok boyutlu tasarlanmasi da s6z konusu olabilir, ancak o zaman kapsadigi maddelerin
buna gore zenginlestirilmesi gerekir. Cok boyutluluk ayn1 zamanda gegerlilik konusunu giin-
deme getirir ki bu yazinin kapsami disinda kalmaktadir. Arastirmada 6lgegin boyutsalligi SPSS,
FACTOR ve PRELIS yazilimlartyla sorgulanmis; faktor sayisini belirlemek i¢in anlamlilik,

kolay karar verme ve bilimsel 6l¢iitlere uygunluk acisindan degerlendirme yapilmistir.

SPSS yazilimiyla yapilan Kesfedici Faktor Analizinde Bartlett kiresellik test, KMO
analiz bulgularina yer verildikten sonra Maksimum Likelihood (ML) ve Principal Axis Facto-
ring (PAF) yontemleri ile faktor analizi sinamalar1 yapilmistir. Her iki yontemden benzer so-
nuglar elde edilmistir. Bazi bilim insanlarinin belirttigi gibi normallik varsayimindan etkilen-
meyen PAF yontemi, ML yontemine gore daha iyi veya daha anlamli sonuglar ortaya koyma-
mustir. Ikinci asamada FACTOR yazilimi1 ve MRFA-PA yéntemi uygulanmistir. Faktor ¢ikarma
islemi iki diizeyde gercgeklestirilmistir. Birinci diizeyde iki, ikinci diizeyde tek faktorlii yapi
sorgulanmustir. Iki faktorlii hesaplamada birinci faktor altinda on, ikinci faktor altinda ise dort
maddenin yer alabilecegi anlagilmistir. Tek faktorlii hesaplamada 16 maddenin tamami ytiksek

faktor yiikii degerleriyle tek faktor altinda yer almastir.

SPSS-PAF, iki faktorlii hesaplama ¢iktis1 dikkate alindiginda ikinci faktorde yer alan
degiskenlerle FACTOR yaziliminin iirettigi ikinci faktdrde yer alan degiskenlerin uyusum gos-

termedigi gorlilmiistiir. Birinci faktor temel alindiginda 5 maddenin ortak, 4 maddenin ise farkl
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oldugu saptanmistir. SPSS-PAF ile tek degiskenli analiz yapildiginda bu analiz 6l¢iilmek iste-
nen stres olgusundaki degiskenligi agiklamakta yetersiz kalmistir. Oysa FACTOR yazilim1 16
maddenin tamamini 6l¢egin biinyesine almistir. Sonug olarak FACTOR yazilimi1 SPSS yazili-

mindan 6nemli 6lgiide farkli bir 6lgek profili ortaya koymustur.

Son olarak, faktor ¢ikarmak icin LISREL-PRELIS yazilimina bagvurulmustur. Iki asa-
mal1 bir hesaplama gerceklestirilmistir. Once iki, sonra tek faktdr éngoriisiiyle hesaplamalar
yapilmistir. Bu hesaplamalarin sonucunda tek faktorlii yapi daha anlamli bulunmustur. Tek fak-
torli LISREL-PRELIS ¢iktisi, SPSS ¢iktisiyla karsilastirtlamamistir. Bunun nedeni SPSS’te
aciklanan varyans oraninin diisiik kalmasidir. FACTOR yaziliminin tek faktorlii ¢iktisiyla kar-
stlastirildiginda LISREL-PRELIS maddeleriyle FACTOR yaziliminin maddeleri biiyiik 6l¢iide
Ortiismiis, ancak “faktor yiikii benzerligi” ve “6zgiin varyans” degerlemeleri nedeniyle alti

madde 6lgekten ¢ikarilarak 6lgegin 10 maddeden olusturulmasina karar verilmistir.
10. SONUC VE ONERILER

Bu yazinin amaci kesfedici faktor analizi uygulamasinda normallik varsayiminin 6ne-
mine dikkati cekmek ve bu varsayima dikkat edilmedigi durumda ortaya ¢ikan faktoriyel yapi-
larin giivenilmezligini aragtirma bulgulariyla ortaya koymaktir. Alanyazin taramasi ve yapilan
aragtirma bulgularindan hareket ederek sdyleyebiliriz ki, sirali 6lgek niteligindeki veriler iize-
rinde KFA uygulanmak istendiginde arastirmaci iki segenekle karsi karsiyadir. Ya bu verilerin
normallik ihlallerini gérmezlikten gelerek onlar1 siirekli veri imis gibi kabul edip SPSS gibi
yazilimlarla klasik KFA uygulayacaktir veya verilerin asimetrik dagiliminmi dikkate alarak Si-
rali-KFA yapan yazilimlara yonelecektir. Yaklasik 200 kisilik bir 6rneklem tizerinde “Klasik
Korelasyon Matrisi”, “Polikorik Korelasyon Matrisi” ve “Tam Bilgi Maksimum Olabilirlik”

faktor ¢cikarma yontemleriyle yapilan arastirma bulgularindan su sonuglar ¢ikarilmistir.

1. Normallik degerlendirmesiyle ilgili olarak. Yansitici nitelikteki Likert 6lgekleri ter-
cih, fikir ve algi belirtme agisindan aslinda yanl olan 6lgeklerdir. Biiyiik 6lciide tavan veya
taban etkisini barmndirir. Olgiim objesinin “arka planda normal dagilim 6zelligi gosterdigi” var-
sayimi1 nadir vakalarda ve 6l¢limlenen birim sayis1 biiyiik olan drneklemlerde gecerli olabilir.
Likert verileri tekli degiskenler diizeyinde ¢arpiklik-basiklik veya normallik gereklerini genelde
karsilamamaktadir. Likert verilerinin standart z puanlarina donistiiriilmesi de ciddi bir fayda
saglamaz. Bu verilerin ¢oklu normallik varsayimini karsilamasi da uzak bir ihtimaldir. Bu ne-
denle tekli ve ¢oklu normallik varsayimini saglamayan sirali verilerde SPSS veya diger standart

istatistiki yazilimlarla klasik faktor analizi uygulamasina basvurmak, faktor dnerileri getirmek
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ve ¢ikarilan bu faktorlerle degiskenler arasinda iliskisellik ve etkisellik analizleri yapmak yapay
istatistiksel bulgular ve yapay sonuglar tiretmek anlamina gelmektedir. Likert 6lgegi kategori-
lerine verilen puanlar1 apriori olarak esit aralikli degil, “siral1 veri” olarak kabul etmek; faktor
analizi yapmak i¢in bu veri yapisina uygun olan algoritmalari kullanan yazilimlara, hesaplama

modiillerine veya makrolara yonelmek daha dogru bir yaklasim olacaktir.

Tekli ve ¢coklu normallik agisindan karsilastirma yapilan ii¢ yazilim arasinda FACTOR
yazilimi bulgular1 ve LISREL’in 6n modiilii niteligindeki PRELIS’in ¢iktilar1 okuyucuyu bil-
gilendirme ve 6lgekten dogru maddelerin segilmesi agisindan daha anlamlidir. Bu maddeler
ayn1 zamanda Yapisal Esitlik Modeli ¢ergevesinde kavramsal yapilar arasindaki iliskileri test

etmeyi diisiinen arastirmacilara daha iyi bir temel olusturma niteligine sahiptir.

2. Faktor ¢itkarma konusuyla ilgili olarak. Sunu belirtmek gerekir ki, kendilerine 6l¢giim
uygulanan kisilerin gercekte heterojen bir grup olmasi gerekirken ¢alismanin vaka arastirmasi
niteliginde olmasi nedeniyle veriler homojen bir kiitleden derlenmistir. Arastirmaya katilan ki-
silerin meslekleri ve kurumlar1 aynidir. Bu durum degiskenlerin boyutsalligini ve faktor yiikle-
rini etkileme 6zelligine sahiptir. Boyutsallik hesaplamalari 6nemli 6l¢iide bu kisitlayicinin et-
kisi altindadir ve ortaya ¢ikan sonuglar genel popiilasyondaki durumu tam yansitmayabilir. Bu
durum rassal 6rnekleme prosediiriiniin uygulanmasi geregine isaret eder. S6z konusu kisitlayi-
ciy1 gbz Oniinde bulundurmak sartiyla, degisik yazilimlarla yapilan hesaplamalarda faktoriyel
yap1 sayisinin ve faktorlerin igerdikleri maddelerin 6nemli 6l¢iide farkli oldugu ortaya ¢ikmis-
tir. Siral1 6lgek verilerinde SPSS’in ortaya koydugu faktoriyel yapi en zayif olanidir. FACTOR
yazilimiyla elde edilen Faktor-1I"de sadece iki maddesi bulunan iki faktorlii bir yap1 ortaya ¢ik-
mistir. Fakat PRELIS teki iki faktorli yap1 ile FACTOR yazilimindaki iki faktorlii yap: ara-
sinda bir benzerlik bulunmamaktadir. Benzerlik tek faktorlii yapilar arasinda ortaya ¢ikmustir.
FACTOR ve PRELIS yazilimlarinda yapilan tek faktorlii analizler ayni ¢ikmistir. PRELIS ya-
zilimindaki 6zgiin varyans degerleri, capraz faktor yiikii ve faktor ytikleri benzerligi kriterleri
cergevesinde Olcekte yer alacak maddeleri belirlemek daha kolay olmus ve boylece 6l¢ek daha

anlamli hale gelmistir.

Cikarilan faktorler ve igerdigi maddeler, yazilimlara gore degiskenlik gostermektedir.
Aragtirmacinin bir taraftan kurama bagli kalmak istemesi, diger taraftan yaptig1 ¢coklu deger-
lendirmeler sonucunda olguyu daha iyi a¢ikladigi i¢in kuramda yer almayan faktorleri ve mad-
deleri temel almasi, bir anlamda 6l¢egin Onerilen faktoriyel yapisini zayiflatmaktadir. Fakat bu
kaciilmaz bir durumdur. Bu yiizden Likert tutum Olgekleriyle toplanan veriler tekrarlamali

sinamalara agik, yapisal istikrarlilig1 uzun donemde ortaya koyacak bir nitelige sahiptir.
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