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Calisma Kitabinin Yapisi

Her boliimde ilk olarak, tanitilan ve uygulamasi yapilan analizin amaci, parametreleri, formiili
hakkinda bilgi verilmistir. Model kestirimi ve model-veri uyumunun degerlendirilmesi
hakkindaki noktalara deginildikten sonra ikinci boliime gegilerek analizin veri seti tizerinde
uygulamasi yapilmistir. Analizin uygulanmasi asamasi, verinin tanitilmasi, analizin nasil
yapilacaginin ve sonuglarin nasil yorumlanacagmin agiklanmasi basliklarini igerek sekilde
yapilandirilmigtir. Analizlerdeki program girdi ve ¢ikt1 dosyalarindan kesitler sunularak analiz
adimlar1 ayrintili olarak aciklanmigtir. Uygulama dosyalarina

https://www.niluferkahraman.com/seshat-grubu-%C3%BCr%C3%BCnler adresinden

“Calistay” boliimiinde verilen baglantidan ulasabilirsiniz.


https://www.niluferkahraman.com/seshat-grubu-%C3%BCr%C3%BCnler

BOLUM 1
ORTUK BUYUME ANALIZI*

Esra SOZER BOZ
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Bolum Ciktilar

Bu béliimiin sonunda okuyucular;

Ortiik Biiyiime Modeli’nin kavramsal tanimlamasini bilir.

Modelin amacini ve model parametrelerini 6grenir.

Analiz i¢in veriyi uygun hale getirebilir.

Model kestirimi i¢in gerekli kosullari saglayarak model kestirimini gergeklestirebilir.
Alternatif modeller arasinda karsilastirma  yaparak model-veri  uyumunu
degerlendirebilir.

Analiz ¢iktilarin1 yorumlayabilir.

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



Ortiik Biiyiime Analizinin Amaci

Ortiik biiyiime modeli (Latent Growth Curve Modeling) (Duncan vd., 2006; Meredith
& Tisak, 1990), bir veya daha fazla tekrarli gézlenen degiskende zaman i¢inde meydana gelen
bireysel degisimin ve bu degisimdeki bireysel farkliliklarin modellenmesinde kullanilmaktadir.
Tekrarl1 (boylamsal) gozlemler, ayn1 bireye iliskin ardisik gozlemleri igerdiginden boylamsal
verilerin analizinde kullanilan tekrarli 6l¢iimler icin ANOVA gibi istatistiksel modeller iligkili
Olgme hatalari iiretmektedir (Askar & Yurdugiil, 2009). Bu nedenle, boylamsal verilerin mevcut
regresyon modelleri ile incelenmesi yanli kestirimlerin olugsmasina, regresyon katsayilarina ait
kestirimlerin standart hatalarinin daha kii¢iik hesaplanmasina neden olmaktadir (Goldstein,
2011). Hiyerarsik Lineer Modelleme (HLM; Raudenbush & Bryk, 2002) gibi istatistiksel
modeller, boylamsal veri yapisina iliskin ¢esitli sinirliliklarin tstesinden gelebilse de hata
terimlerine iliskin varsayimlar1 ve karmasik kovaryans yapilari ile bas edememe durumu bu
modeli sinirlandirmaktadir. Yapisal Esitlik Modelleri (YEM) icerisinde yer alan ortiik biiylime
modelleri, boylamsal veri yapisinda ihlal edilen varyanslarin homojenligi ve kovaryanslarin
esitligi varsayimlarinin istesinden gelebilmektedir. Fan ve Fan (2005) caligmalarinda ortiik
biiylime modelinin tekrarli dl¢iimler icin ANOVA ve bagimli gruplar t-testi gibi tekniklerden

daha iyi performans sergiledigini géstermistir.
Ortiik Biiyiime Modeli

Ortiik biiyiime modelinde yer alan tekrarli gdzlenen degiskenler (y11, Y12, Y13, Yi4...),
bireysel gelisimin farkli agilarini temsil eden stirekli ortiik degiskenlerin (77) gostergeleri olarak
kullanilmaktadir. G6zlenen degiskenler ve Ortiik faktorler arasindaki iliskiyi gosteren kosulsuz

dogrusal ortiik biiyiime modeli diyagrami Sekil 1.1°de verilmistir.

Sekil 1.1. Ortiik biiyiime modeli

Ortiik biiyiime modelleri, Ortiik Ozellik Modelleri (Muthén B. O., 2002) igerisinde
tanimlanan siirekli ortiik degiskenlerin modellendigi cerceve icerisinde yer almaktadir. Ortiik
bliylime modelleri 1ile birey-ici degisimler ve bireyler-aras1 farkliliklar dogrudan

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



modellenebilmektedir. Ortiik biiyiime modelleri gibi gelisim modellerinde, genellikle siirekli
gozlenen degiskenlere ait Slciimler ile gelisim modellenmektedir. Istatistiksel modellerin
gelismesi ile gozlenen degiskenlerin kategorik oldugu durumlarda da gelisim modelleri

kullanilabilmektedir (Wang & Wang, 2020; Zheng vd., 2021).
Model Parametreleri

Ortiik biiyiime modeli yaklasimi 6l¢gme modeli ve yapisal model olarak ic ige iki farkli
modellemeyi gerektirmektedir (Askar ve Yurdugiil, 2009). Birey-i¢i diizey olarak tanimlanan
dlgme modeli, her bireyin degisim oranini ve baslangi¢ diizeyini gostermektedir. Olgme modeli

Esitlik 1°de verilmistir;
Yit = Noi + Muidt + N2id’t + €it Q)

Esitlik 1’de yer alan t tekrarli gbzlenen madde setini, i 6grenciyi (i=1, 2...., N), Vit
ilgilenilen bagimli degisken tizerindeki puani ifade etmektedir. Her bireyin durumu, yit, sabit
bir oranda degisir ve bu oran evrendeki bireyler i¢in rastgele degisim gosterir. Modelde siirekli
ortiik degiskenler olarak tanimlanan biiylime faktdrleri moi, n1i ve n2i olarak ifade edilmistir.
Kesigim faktorii degeri (noi), 0grencinin baslangic noktasindaki bireyler-aras1 degiskenligini
ifade etmektedir. Egim faktorii degeri (nu), Ogrencinin baslangictaki durumuna gore
degisiminin zamansal oranini1 vermektedir. Kuadratik deger (n2i) 68rencinin zaman igerisinde
gosterdigi degisimin hizim1 gostermektedir. Kuadratik parametre istatistiksel olarak manidar

¢ikmazsa modelden diisecek bir parametredir. &it, fonksiyondaki hata terimini ifade etmektedir.

Bireyler-arasi diizey olarak tanimlanan yapisal model, degisim oranindaki ve baglangi¢
diizeyindeki heterojenligi tanimlar ve bireyler-arasi farkliliklar1 agiklayan onemli yordayici
degiskenlerin tanimlanmasina izin verir (Muthén ve Curran, 1997). Yapisal model Esitlik 2°de
verilmistir;

Moi = Boo + PorXi + o
Nai = Pro + PraXi + Cui
M2i = P2o + ParXi + G @)

Yapisal modelde tanimlanan kesisim ve egim faktorleri, bireysel degisim egrilerini en
iyi tanimlayan rastgele ve sabit etkilerden olusur (Curran vd., 2010). Sabit etki, evrendeki
ortalama degeri; rastgele etki, sabit etki etrafindaki rastgele olasilik dagilimini, varyansi ifade
etmektedir. Poo, ilgili yapinin baglangi¢c diizeyinin ortalamasidir. Boi, kesisim faktOriiniin

varyansi, Olgmeye konu oOzellik bakimindan baslangic diizeyindeki bireysel farkliliklart

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



gosterir. Pio, birim zamanda gelisimdeki ortalama artis oranin1 ve P11, bu artistaki bireysel
farkliliklar1 belirtir. Coi, G1i ve {oi hata terimleridir ve Ortiik faktorler tarafindan gozlenen
degiskenin agiklanamayan kismini temsil etmektedir. Ortiik biiyiime modelinde, her birey kendi
kesisim ve eZim faktorli degerine sahiptir ve birey-i¢i degisimin her iki faktérde de olmasi
beklenmektedir. Bu nedenle, ortiik faktorlerin ortalama ile varyans degerleri ve iki faktor

arasinda kovaryans (@) degeri tanimlanabilmektedir.

Sekil 1.2 (a)’da verilen model diyagrami, dogrusal oOrtiik biiyiime modeli olarak
tanimlanmaktadir. Dogrusal modelde, zaman ig¢indeki degisimin dogrusal oldugu
varsayllmaktadir. Bu durumda, zaman i¢indeki bir birimlik degisim ilgili degiskende egim
miktarinca degisime neden olmaktadir ve bu iliski biiyiikligli tiim zaman noktalar1 arasinda
sabit olmaktadir. Ilgili 6zellikteki degisim oraninin tekrarli gdzlemler arasinda sabit olmadig,
zaman noktalarinda dogrusal olmayan degisimin gozlendigi durumlarda kuadratik model (Sekil
1.2 (b)) tanimlanabilmektedir (Wickrama vd., 2016). Dogrusal ve kuadratik model, yordayici
degiskenleri icermedigi i¢in kosulsuz modeller olarak ifade edilmektedir (noi, N1 ve n2i bliylime
faktorleri sirastyla i, S ve q terimleri ile gosterilmistir). Model esitliklerine, tekrarli gézlemlerin
model tanimlamaya izin verdigi 6l¢iide, 6rnegin kiibik gibi, daha yiiksek polinom derecelerinde
terimler eklenerek degisim egrileri ve model kestirimleri yapilabilir (Bollen & Curran, 2006,

5.88; Curran & Willoughby, 2003).

a. Dogrusal Model b. Kuadratik Model

¥u Viz Vi3 Vs Vi1 Viz Vi3 Via

Sekil 1.2. Kosulsuz ortiik biiyiime modelleri

Ortiik biiyiime modeli, evrendeki bireylerin degisim egrilerinin bilgisini igeren ortalama
bir gelisim egrisi tanimlamaktadir. Kesisim ve egim faktorleri, ortalama biiyiime egrisinin
bilgisini yakalamaktadir. Kesisim faktori ile gozlenen degiskenler arasindaki faktor yiikleri 1’e
sabitlenmektedir. Egim faktorii ile gozlenen degiskenler arasindaki faktor yiikleri zaman

noktalar1 olarak adlandirilmaktadir (Wang & Wang, 2020, s. 142). Zaman noktalarinin temelde

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



ti¢ gorevi vardir: (1) gelisim siirecinin seklini belirlemektedir. Sekil 1.2 (a)’da goriildiigii gibi
gelisim siirecinin dogrusal oldugunu ve zaman noktalar1 arasindaki araliklarin esit oldugunu
varsayalim. Zaman noktalar to, t1, t2 ve tz i¢in 0, 1, 2, ve 3 olarak ayarlanabilir. (2) Zaman
noktalari, gelisim siirecinin odak noktasini tanimlamaktadir. to i¢in baslangi¢ noktasinin 0
olarak tanimlanmasi gelisim siirecinin merkezi noktasin1 gostermektedir ve kesisim faktorti,
baslangi¢ noktasindaki ortalama degeri gdsterir. Son zaman noktasinin 0 olarak ayarlanmasi
durumunda zaman noktalar1 -3, -2, -1 ve 0 seklinde olur ve gelisim siirecinin merkez noktasi
son gozlem noktasi olarak tanimlanir. Bu durumda, kesisim faktoriiniin degeri, son zaman
noktasindaki ortalama degeri gosterecektir. (3) Biiyiime faktdrlerinin nasil 6lgeklenecegini
tanimlamaktadir. Cogu zaman, zaman 6l¢egi 6l¢lim alinan zaman noktalart ile eslestirilir ve
hipotezi kurulan gelisim oriintlisiine dayali1 olarak tanimlanir. Ancak zaman noktalar arasi esit

degilse bu durumda gozlem noktalart ile eslestirilerek yeniden tanimlanabilir.

Kosulsuz model kestirimlerinde elde edilen kesisim ve egim faktorlerinin varyanslari
bliylime egrileri arasinda heterojen bir yap1 gosterebilmektedir. Varyanslardaki bu
degiskenligin kaynagi farkli yordayict degiskenlerin kosulsuz modele eklenmesiyle tanimlanan
kosullu modeller ile incelenebilmektedir (Byrne vd., 2008). Yordayici degiskenleri igeren
kosullu modeller, degisimi tanimlamaya ek olarak degisim oranindaki bireyler-arasi sistematik
farkliliklarin agiklanmasina imkan sunmaktadir. Egim faktorli, yordayici bir degisken ile
anlamli olarak degisim gosteriyorsa, bireyler-arasi degisim oranindaki farkliliklarin sistematik
oldugu soylenebilir (Willett & Sayer, 1994). Yordayic1 degiskenler boylamsal modellere
zamanla degigim gostermeyen (time-invariant) ve zamanla degisim gosteren (time-varying)

yordayici degiskenler olarak dahil edilebilir.

(a) (b)

v,

cinsiyet T f i f

Not: i= kesisim ve s= egim faktoriinii temsil etmektedir. y11= gdzlenen degiskenin birinci zaman noktasindaki degerini; y12, y13
Ve Y14 sirastyla ikinci, liglincli ve dordiincii zaman noktasindaki degerini ifade etmektedir. TVi= Zamanla degisen yordayict

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
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degiskenin birinci zaman noktasindaki degerini; TV2, TV3 ve TVasirastyla ikinci, iigiincli ve dordiincii zaman noktasindaki
degerini ifade etmektedir.

Sekil 1.3. Kosullu ortiik bityiime modelleri

Zamanla degisim gostermeyen cinsiyet gibi yordayici degiskenler siireg igerisinde bir
kez oOlgiiliir ve degisim gostermedigi icin tekrarli gozlemlerine ihtiyag duyulmaz. Bu
degiskenler, birey diizeyindeki 6zellikleri igerdiginden yapisal model esitligine (Esitlik 3) dahil
edilir. Cinsiyet degiskeninin kesisim ve egim faktorii tizerindeki sabit etkisi cinsiyet gruplari

arasinda farklilasmaktadir. Model diyagrami Sekil 1.3 (a)’da verilmistir.

Noi = Poo + Por(cinsiyet) + Coi
N1 = P1o + Pra(cinsiyet) + Cai )
Boylamsal yordayicilar olarak adlandirilan zamanla degisen yordayici degiskenler, ilgili
Ozellik gibi her bir zaman noktasinda tekrarli olarak 6l¢iilmekte ve 6l¢me modeli esitligine dahil
edilmektedir. Esitlik 4’te verilen kosullu model esitliginde, zamanla degisen yordayict
degiskenin (TV), yit gdzlenen degiskeni ilizerindeki etkisinin kontrol edildigini varsayalim.
Model diyagrami Sekil 1.3 (b)’de verilmistir.
Yit = (Moi + Nuiat) + (y¢* TVip)+ &it 4)

Esitlik 4’te yer alan ilk parantezin i¢indeki terimler esitlik 1°de verilen model
tanimlamast ile aynidir. Buna ek olarak esitlikte yer alan ikinci parantez, yordayici degiskenin
I bireyinin t zaman noktasi iizerindeki zamana 6zgii etkisini ifade eden vyt terimini icermektedir.
Bu durumda i bireyinin t noktasinda gézlenen yit puant degisim egrisi fonksiyonu, zamanla

degisen yordayici degiskenin etkisi ve hatalarin toplamindan olugsmaktadir.

Model icerisine farkli 6zelliklere sahip yordayici degiskenler birlikte eklenerek degisim
ortintiisii tizerindeki etkileri incelenebilmektedir. Kosullu modeller, bireysel gelisim egrileri
kestiriminde bireysel farkliliklar ile iligkili aragtirma sorularinin daha gii¢lii bir sekilde test
edilmesini saglar (Curran & Willoughby, 2003). Kosulsuz modele 6nemli yordayict
degiskenlerin eklenmesi ile rastgele etkilerin degiskenligi (varyans) ve hatalarin azalmasi
beklenmektedir. Diger bir ifadeyle, yordayici degiskenlerin modele eklenmesi ile modelde

aciklanan varyans oraninin arttirilmast amaglanmaktadir.
Model Kestirimi

Model tanimlamasi ve model kestirimi i¢in tekrarli gozlem sayisi 6nem tasimaktadir.
Boylamsal bir egrinin tanimlamasinda minimum ii¢ tekrarli gozleme ihtiya¢ duyulmaktadir

(Fan & Fan, 2005). Ancak tg¢ tekrarli gézlem sayisi, bazi arastirma hipotezlerini test etmede

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
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siirli olabilmektedir. Bu nedenle tekrarli gézlem sayisinin fazla olmasi, degisim ile ilgili farkli
hipotezlerin test edilmesini kolaylagtiracaktir. Genel olarak d dereceden ¢ok terimli bir egrinin
kestirimi i¢in d+2 tekrarli gézlem model tanimlamas: igin gerekmektedir. Ug tekrarli gézlem
dogrusal egrinin tanimlanmasina izin verirken (polinom derecesi d=1); dort tekrarli gozlem
kuadratik bir egrinin tanimlanmasi i¢in gereklidir (d=2). Sadece iki go6zlemin olmasi
durumunda iki gozlem arasindaki baglant1 i¢in en iyi uyum saglayan egri tanimlanir ve bu da
veriye mitkemmel uyum saglar. U¢ veya daha fazla tekrarli gézlemin olmasi durumunda,
gozlemler i¢in en iyi uyum saglayan egri genel olarak zaman noktalar1 arasinda ve tekrarlh
degiskenlerde miikemmel degildir ve bu nedenle model-veri uyumunun yeterliliginin test

edilmesi gerekmektedir (Bollen & Curran, 2006, s.88).

Model tanimlamasinin yapilabilmesi i¢in tekrarli gozlem sayisinin en az serbest
kestirilen parametre sayis1 kadar olmasi gerekmektedir. Ornegin, tekrarli gdzlem yapilan dort
zaman noktasi varsa 14 ((t(t+1) /2) + t, t=4) veya daha az serbest kestirilen parametre sayisi
olmalidir. Bir dogrusal model tanimlamasinda, iki ortalama, iki varyans, bir kovaryans ve dort
hata varyansi olarak 9 serbest parametre kestirimi yapilir. Bu durumda 5 (14-9) serbestlik
derecesi ile model “fazla tanimlanmis (over-identified)” olur ve model kestirimine izin verilir.
Eger serbest kestirilecek parametre sayist 14’ten (bu Ornek icin) fazla ise model “az
tanimlanmis (under-identified)” olur ve serbest parametre kestirimi gerceklestirilemez. Bu

durumda, parametre kestirimi icin modelde daha fazla sinirlandirma yapilmasi gerekmektedir.

Boylamsal arastirmalarda model kestirimlerinin daha dogru bir sekilde yapilabilmesi
icin biiylik orneklemlere ihtiyag duyulmaktadir (Diallo, Morin, & Lu, 2017). Son yillarda
yapilan ¢alismalarda kiigiik 6rneklem biiyiikliiklerinde daha dayanikli kestirim yontemlerinin
kullanilmas1 ile uygun model tanimlamalart yapilmistir (Shi vd., 2021). Orneklem
biiyiikliigiiniin bireyler-aras1 zaman etkilerinin belirlenmesine izin verecek yeterlikte olmasi
gerekmektedir (Willett & Sayer, 1994). Yapilan caligmalar genel olarak 150 ve iizeri 6rneklem
biiyiikligiiniin bireysel degisimin analiz edilmesinde yeterli oldugunu gostermistir (Fan vd.,

1999; Hu & Bentler, 1999).

Ortiik biiyiime modelinin en temel varsayrmi evrende yer alan bireylerin ayn1 6zellikteki
gelisim egrisine sahip oldugudur. Modele gore bireylerin degisiminin farklilagsmasina izin
verilmektedir ancak tiim bireylerin gelisim egrisi seklinin (dogrusal, kuadratik gibi) ayn1 oldugu
varsayilir (Bauer & Curran, 2003). Bu varsayimin bir sonucu olarak tiim 6rnekleme ait ortalama

bir gelisim egrisi kestirimi gergeklestirilir. Alternatif modeller uygulanmakta olsa da temel

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



varsayimlarindan bir digeri tekrarli gozlem noktalarinin esit aralikli oldugudur (Duncan &
Duncan, 2009). Diger model varsayimlart su sekildedir: biliylime faktorleri hatalar ile
iliskisizdir, tekrarli gozlemlere iligkin hatalar birbirinden bagimsizdir (Bollen & Curran, 2006).

Ortiik bilyiime modellerinde gozlenen ve ortiik degiskenler siirekli oldugu i¢in model
parametre kestirimlerinde ML (maximum likelihood) yontemi kullanilmaktadir. Bu kestirim
yontemi, gozlenen kovaryans matrisi ile model tarafindan kestirilen kovaryans matrisi

arasindaki fark minimum olacak sekilde parametre kestirimini gergeklestirir.
Model Uyumu

Ortiik biiylime analizinde model-veri uyumunun degerlendirilmesi igin gesitli model
uyum indeksleri kullanilmaktadir (Brown, 2015, s. 67). Model uyum indeksleri, gdzlenen ve
iiretilen kovaryans matrisleri arasindaki farka dayali olarak hesaplanmaktadir ve regresyon
analizinde yer alan agiklanan varyansa (R?) benzerdir. En sik kullanilan model uyum indeksi,

maksimum olabilirlik model kestirimine dayanan ki-kare (%) istatistigidir.
){2 =fwme (N-1)

f ML, tanimlanan model i¢in uyum fonksiyonunun mininum degeri ve N 6rneklem
biiyiikligiidiir. y? istatistigi anlamliysa (p<0,05) model hipotezi reddedilir. ¥? istatistigi
orneklem biiytikliigiine duyarli oldugu i¢in 6rneklem biiyiikliigii arttikca modelin reddedilme

durumu artmaktadir.

Loglikelihood olasilik fark testi (Tp), model se¢iminde kullanilan diger bir fark testidir
(Lewis vd., 2011). Yuvalanmig modellerin karsilagtirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir
(Gerhard vd., 2015). Loglikelihood fark testi, siirlandirilmis model (LO) ile daha az
siirlandirilmis model (L1) arasindaki farkin -2 ile ¢arpimindan elde edilir ve serbestlik derecesi

ile ki-kare dagilimina gore test edilir (Muthén & Muthén, 2006).
To=-2*(LO - L1)

To, loglikelihood fark testinin serbestlik derecesi, sinirlandirilmis (po) ve daha az
sinirlandirilmig (p1) modellerin parametre sayilarinin farki alinarak hesaplanmaktadir (sd= p1 —
Po). Istatistiksel test sonucu anlamsiz ¢iktiginda modeller arasinda fark yoktur yokluk hipotezi
kabul edilir.

Model-veri uyumunu etkili bir sekilde degerlendirmek i¢in ki-kare dagilimimna dayanan

fark testleri disinda gesitli model uyum indeksleri kullanilmaktadir. SRMR (Brown, 2015), artik

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



deger kovaryans matrisine dayali olarak iiretilmektedir. Gozlenen ve iiretilen kovaryans
matrisleri arasindaki farkin standartlastiriimasidir. RMSEA (Steiger & Lind, 1980), kestirilen
modelin evrene uygun olmama durumunu ifade etmektedir ve oOrneklem biiyiikliigiine
duyarhdir. SRMR ve RMSEA degerlerinin <0,08 ve daha kii¢iik olmasi1 kabul edilebilir uyum
diizeyi olarak belirtilmistir (Hu & Bentler, 1999).

Diger bir uyum indeksi CFl (Hu & Bentler, 1999), test edilen modeli temel model ile
karsilagtirarak model uyumunu degerlendirir. TLI (Tucker & Lewis, 1973) indeksi ise model
karmasikligin1 da hesaba katmaktadir. CFI degerleri 0-1 araliginda yer almaktadir ancak ayni
durum TLI degerleri i¢in garanti edilememektedir. CFI/TLI degerlerinin 0,90 ve iizerinde

olmasi kabul edilebilir uyum diizeyi olarak belirtilmistir (Hu & Bentler, 1999).

Ortiik Biiyiime Modeli Uygulamasi
Veri

Ortiik biiyiime modeli analizinin uygulamasimi gdstermek amaciyla 153 katilimcinin yer
aldigr dort haftalik tekrarlt bireysel iyi olus verileri kullanilmigtir. Model gosterimi igin
kullanilan veriler bireysel 1yi olus 6l¢egi araciligiyla elde edilmistir. Bireysel iyi olus 6lgegi
mutlu, huzurlu, memnun ve enerjik olma duygu durumlarini icermekte ve 6l¢ek puanlar 4-20
arasinda yer almaktadir. Dort haftalik tekrarli bireysel iyi olus gdzlemleri (Xoi-X3i), zaman i¢inde
bireyler-aras1 gozlenen gelisim yoriingesini modellemede kullanilmigtir. Uygulama verisi
olarak ilk 10 satirinin Tablo 1.1°de verildigi 153 katilimciya ait verileri iceren “data_obm.sav”
dosyast kullanilmistir. Veride, bireylerin katilimc1 numaralart “id”, cinsiyet “gender” ve
kisilik faktorleri “pertype” degiskenleri ile gosterilmistir. Dort haftalik bireysel iyi olus
Olctimleri “Xoi-X3i”, stres Ol¢limleri “yoi-ysi”, dayaniklilik 6l¢timleri “zoi-z3i” ve uyku kalitesi
Olgtimleri “Soi-S3i”” degiskenleri ile temsil edilmistir. Veride, tekrarli degiskenlere ait kayip veri
bulunmamaktadir. Cinsiyet ve kisilik faktorlerinde yer alan kayip veriler “999” olarak

kodlanmastir.

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
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Tablo 1.1. Uygulama verisi

id gender X0 x1 x2 x3 y0 yl y2 y3 z20 z1 z2 z3 sO sl s2 s3 pertype
1 0 14 11 7 9 1 3 5 2 2 3 2 3 15 10 11 13 2
2 999 20 20 18 20 1 1 1 2 5 5 5 5 5 5 5 5 999
3 0 12 8 6 17 1 3 4 1 1 1 2 1 12 12 18 20 2
4 0 11 15 8 14 4 2 5 2 3 4 5 5 8 10 17 18 2
5 0 17 13 14 19 1 1 4 1 4 4 5 5 5 8 18 999
6 999 7 5 7 9 4 4 5 2 2 3 3 3 17 18 999
7 0 12 12 11 16 3 2 2 2 2 3 1 4 16 15 16 15 4
8 0 11 11 17 16 3 4 4 3 4 4 4 4 15 13 13 13 2
9 0 10 9 10 13 3 4 5 3 2 2 2 3 13 17 13 17 2
10 0 1 8 14 10 2 4 2 3 2 2 3 2 9 14 15 12 2

Analizler Mplus (version 8.3) programi ile gergeklestirilmistir. Tablo 1.1°de gosterilen
“sav” uzantili dosya, Mplus programinin okuyabilecegi veri formatina doniistiiriilmiis ve
“data_obm.dat” uzantili olarak kaydedilmistir. “.sav” uzantili dosyanin format doniigiimii
verilen adimlar izlenerek gergeklestirilebilir: “File> Save as” tikladiktan sonra “Save as type”
diisen mentiden “Tab delimited (.dat)” secilmelidir ve “Write variable names to spreadsheet”
kutucugundaki isaret kaldirilmalidir. Son olarak, “Save” digmesi tiklanarak veri “dat” uzantil

olacak sekilde analizin yapildig1 klasore kaydedilmelidir.
Analiz ve Sonuglar
Kosulsuz Ortiik Biiyiime Modelleri

Mplus programi agildiginda File> Open sekmesi tiklanarak “data_obm.dat” dosyasi
acilir. Verinin program tarafindan diizgiin bir sekilde okundugundan emin olunur. Analizin ilk
asamasinda, haftalar aras1 gozlenen degisim egrisi seklini belirlemek amaciyla ilk olarak
dogrusal model test edilmistir. Dogrusal model i¢in analiz dosyasinda verilen “Model 0

(lineer).inp” girdi dosyasi a¢ilmal1 (Tablo 1.2) ve “Run’” komutuna tiklayarak caligtiriimalidir.

Tablo 1.2. Kosulsuz dogrusal ortiik biiyiime modeli girdi dosyasi

TITLE: Kosulsuz Ortiik Biiylime Modeli (Model 0/Lineer)

DATA: FILE IS data obm.dat; !'veri dosyasi
VARIABLE: NAMES ARE id gender x0-x3 y0-y3 !degiskenler
z0-z3 s0-s3 pertype;
USEVARIABLES ARE x0-x3; 'kullanilan degiskenler
MISSING = ALL (999); 'kayip veri kodu 999
MODEL: i s | x0@0 x1@1 x2@2 x3@3; !dogrusal model tanimlamasi
OUTPUT: stdyx PATTERNS TECH4; !¢iktida istenen bdélimler
PLOT: SERIES = x0 (0) x1 (1) x2(2) x3 (3); 'model grafikleri

TYPE= PLOT1;
TYPE= PLOT2;
TYPE= PLOT3;

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
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Analiz i¢in programin okuyacagi veri, DATA komutunda data_obm.dat dosyas1 olarak
tanimlanmistir. Veri dosyasinda yer alan degiskenler VARIABLE komutu ile belirtilmistir.
Dogrusal model igin USEVARIABLES béliimiinde yer alan x0-x3 olarak ifade edilen bireysel
iyi olus Olgtimleri kullanilmistir. Mplus programi analizlerde default olarak FIML (full
information maximum likelihood) kestirim yontemini kullanmaktadir. FIML yontemi, gozlenen
verideki tiim bilgiyi kullanarak otomatik olarak kay1p veriler ile bas edebilmektedir. Bu nedenle

kayip verilerin nasil kodlandigi MISSING = ALL (999) boliimiinde mutlaka belirtilmelidir.

MODEL komutunda, ortiikk biiyiime faktorleri i (kesisim) ve S (e8im) olarak

tanimlanmistir ve

‘C|”

semboliiniin sol tarafinda yer almaktadir. Semboliin sag tarafinda, tekrarh
Ol¢ciimler ve zaman noktalari tanimlanmigtir. Kesisim faktoriiniin faktor yiikleri otomatik olarak
0’a sabitlenmistir. Egim faktoriiniin faktor yiikleri esit zaman araliklarindaki gelisim egrisini
tanimlamak i¢in 0, 1, 2 ve 3’e sabitlenmistir. Egim faktorii i¢in sifir noktasi, baslangi¢ noktasini
ifade etmektedir. OUTPUT komutunda kayip veri oriintiisiinii incelemek igin PATTERNS ve
standartlastirilmis katsayilar igin stdyx ¢iktilari istenmistir. PLOT komutu ile dogrusal ortiik
biliylime modelinin grafigi tanimlanmistir. Kosulsuz dogrusal ortiik biiyiime modeli sonuglari

Tablo 1.3’te verilmistir.

Tablo 1.3. Kosulsuz ortiik biiyiime modeli ¢iktilart

MODEL FIT INFORMATION
Number of Free Parameters 9

Information Criteria

Akaike (AIC) 3282.009
Bayesian (BIC) 3309.282
Sample-Size Adjusted BIC 3280.797

(n* = (n + 2) / 24)

Chi-Square Test of Model Fit

Value 18.098
Degrees of Freedom 5
P-Value 0.0028

RMSEA (Root Mean Square Error Of Approximation)

Estimate 0.131

90 Percent C.I. 0.069 0.198

Probability RMSEA <= .05 0.019
CFI/TLI

CFI 0.869

TLI 0.842

Chi-Square Test of Model Fit for the Baseline Model

Value 105.619
Degrees of Freedom 6
P-Value 0.0000

SRMR (Standardized Root Mean Square Residual)
Value 0.062

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
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MODEL RESULTS
Two-Tailed

Estimate S.E. Est./S.E. P-Value
I
X0 1.000 0.000 999.000 999.000
X1 1.000 0.000 999.000 999.000
X2 1.000 0.000 999.000 999.000
X3 1.000 0.000 999.000 999.000
S
X0 0.000 0.000 999.000 999.000
X1 1.000 0.000 999.000 999.000
X2 2.000 0.000 999.000 999.000
X3 3.000 0.000 999.000 999.000
S WITH
I -1.106 0.606 -1.824 0.068
Means
I 11.499 0.281 40.989 0.000
S -0.214 0.123 -1.734 0.043
Intercepts
X0 0.000 0.000 999.000 999.000
X1 0.000 0.000 999.000 999.000
X2 0.000 0.000 999.000 999.000
X3 0.000 0.000 999.000 999.000
Variances
I 6.806 1.638 4.156 0.000
S 0.807 0.314 2.574 0.010
Residual Variances
X0 6.402 1.529 4.188 0.000
X1 9.135 1.271 7.186 0.000
X2 8.543 1.225 6.975 0.000
X3 7.324 1.608 4.555 0.000
R-SQUARE
Observed Two-Tailed
Variable Estimate S.E. Est./S.E. P-Value
X0 0.515 0.106 4.862 0.000
X1 0.372 0.055 6.776 0.000
X2 0.396 0.055 7.199 0.000
X3 0.504 0.098 5.133 0.000

Tablo 1.3’te verilen ve koyu olarak isaretlenmis model-veri uyum indeksleri
incelendiginde, kosulsuz dogrusal model i¢in model-veri uyumunun kabul edilebilir degerlere
gore daha diisik oldugu goriilmektedir (x*=18,09(5) (p>0,05), CFI=0,87, TLI=0,84,
SRMR=0,06 ve RMSEA=0,13 (90% CI: 0.069 0.198). Bu nedenle degisim egrisi sekli icin
kuadratik model kestirimi  “Model [ (quadratic).inp” girdi dosyast kullanilarak
gerceklestirilmistir (Tablo 1.4). Kuadratik model girdi dosyasinda dogrusal modelden farklh

olarak MODEL komutunda kuadratik degisimi temsil eden q ortiik biiytime faktorii eklenmistir.

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
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Tablo 1.4. Kuadratik ortiik biiytime modeli girdi dosyasi

TITLE: Kosulsuz Ortiik Biiyliime Modeli (Model I/Quadratic)

DATA: FILE IS data obm.dat; !veri dosyasi
VARIABLE: NAMES ARE id gender x0-x3 y0-y3 !degiskenler
z0-2z3 s0-s3 pertype;
USEVARIABLES ARE x0-x3; 'kullanilan degiskenler
MISSING = ALL (999); 'kayip veri kodu 999
MODEL:i s g | x0Q@0 x1@1 x2@2 x3@3; 'kuadratik model ig¢in g terimi eklenmistir
OUTPUT: stdy PATTERNS TECH4; 'ciktida istenen boélimler
PLOT: SERIES = x0 (0) x1 (1) x2(2) x3 (3); !'model grafikleri

TYPE= PLOT1;
TYPE= PLOT2;
TYPE= PLOT3;

Kosulsuz ortiik biliylime modelleri model-veri uyum sonuglar1 Tablo 1.5’te verilmistir.
Kuadratik model sonuglar1 incelendiginde modelin tam tanimlanmis olmasi nedeniyle model
uyum indekslerinin 1,00 oldugu goriilmektedir (X2:0,09(1) (p>0,05), CFI=1,00, TLI=1,00,
SRMR=0,005 ve RMSEA=0,00 (90% CI: 0.000 0.145). Dogrusal model kuadratik modelin
icerisinde yuvalanmis oldugundan loglikelihood fark testi (Tp) ile model karsilastirmalar
yapilmistir. Dogrusal degisim modeline kuadratik degisim parametresinin eklenmesi model

uyumunu etkilememistir yokluk hipotezi test edilmistir.

Tablo 1.5. Bireysel iyi olus degisim egrisi sekline iliskin model karsilagtirmalari

Modeller 3(sd) RMSEA CFI TLI SRMR  AIC BIC To*

Dogrusal 18,09 (5) 0,13 0,87 0,84 0,06 3282,09  3309,28 -

Kuadratik 0,09(1) 0,00 1,00 1,00 0,005 3272,00 3311,39 17,21 (4)

* Tp: loglikelihood fark testi

Loglikelihood fark testi sonucu (Tp=17,21(4), p>0.001) istatistiksel olarak anlamli
degildir. Buna gore, kuadratik parametrenin model uyumunda iyilesme saglamadig1 sonucuna
ulagilmistir. AIC ve BIC degerleri karsilastirildiginda, kuadratik modelin AIC degerinde
azalma, BIC degerinde bir artis oldugu goriilmektedir. Model karsilastirmalarinda (6zellikle
kiiciik orneklemlerde) BIC degerinin daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir (Nylund,
Asparouhov, & Muthén, 2007). Dogrusal modelin daha kiigiik BIC degerine sahip oldugu
goriilmektedir. Sadelik ilkesi geregi degisim egrisinin sekli i¢in daha az parametreye sahip
dogrusal modelin veriye daha iyi uyum sagladig1 goriilmektedir. ilerleyen adimlarda secilen

dogrusal model, temel model olarak alinmistir.

Tablo 1.3’te MODEL RESULTS béliimiinde Means baglig1 Estimate siitunu altinda yer

alan dogrusal modele gore elde edilen kesisim faktoriiniin ortalama degeri i = 11,49 (p<0.05),

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



14

bireylerin baslangi¢ noktasinda bireysel iyi olus acisindan sahip olduklar1 ortalama degeri ifade
etmektedir. Variances basligi Estimate siitunu altinda kesisim faktoriiniin varyanst 6,80
(p<0.05), baslangi¢ noktasinda bireyler arasi farkliliklarin oldugunu gostermektedir. Egim
faktorliniin ortalamas1 s = -0,2 (p<0.05), bireylerin bireysel iyi olus diizeylerinin haftadan
haftaya ortalama -0,2 oraninda bir azalis gosterdigini ifade etmektedir. Egim parametresinin
varyansi 0,81 (p<0.05) istatistiksel olarak anlamlidir ve zaman igerisinde bireysel iyi olus
diizeyi degisimi acisindan bireyler arasinda anlamli bir farklilik oldugunu gostermektedir.
MODEL RESULTS béliimiinde S WITH | olarak yer alan i ve s faktorleri arasindaki kovaryans
degeri (p=-1,09; p>0.05) istatistiksel olarak anlaml1 degildir. Buna gore, baslangigtaki bireysel

iyi olus diizeyi ile bu diizeydeki azalma oran1 birbirinden bagimsiz olarak gergeklesmistir.

Orneklem ve model kestirimi ortalamalarina gore olusturulan grafik Sekil 1.4’te
verilmistir. Grafik, ¢ikt1 dosyasi tizerinden Plot > View plots > Sample and estimated mean >
View segenekleri kullanilarak olusturulabilir. Grafik iizerinde diizenlemeler yapilabilmektedir.

Grafigi .jpg gibi gesitli formatlarda kaydedebilirsiniz.

12
114 B - S ——— w——
10+
= 94
o
g 8
>
% 7 ——O———Sample means, General
3 ——&——Estimated means, General
o 6-
=)
8 5
)
5 4
34
2
1 .
0 T T T

o -~ o~ ™
Zaman noktalari

Sekil 1.4. Dogrusal biiyiime modeline gore gelisim egrileri

Kosullu Ortiik Biiyiime Modelleri

Analizin ikinci agsamasinda, zamanla degisim gostermeyen (time-invariant) yordayici
olarak cinsiyet, biiyiime faktorlerindeki varyansi agiklamak i¢in dogrusal modele dahil
edilmistir. Uygulama verisinde, cinsiyet degiskeni 0 = Kadin ve 1 = Erkek olarak kodlanmustir.
Kosullu model kestirimi ig¢in “Model II (time-invariant).inp” girdi dosyas1 a¢ilmalidir (Tablo
1.6).

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
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Tablo 1.6. Kosullu ortiik biiyiime modeli girdi dosyasi (time-invariant covariate)

TITLE: Kosullu Ortiik Biylime Modeli (Model II/time-invariant)
DATA: FILE IS data obm.dat; !veri dosyasi
VARIABLE: NAMES ARE id gender x0-x3 y0-y3 !degiskenler

z0-2z3 s0-s3 pertype;

USEVARIABLES ARE gender x0-x3; !kullanilan de§iskenler

MISSING = ALL (999); 'kayip veri kodu 999
ANALYSIS: ESTIMATOR = MLR; 'kestirim yontemi
MODEL: i s| x0@0 x1@1 x2@2 x3@3; 'dogrusal model
i s ON gender; !yordayici degiskenin modele alinmasi
OUTPUT: stdyx TECH1 TECH4; !ciktida istenen boélimler

Tablo 1.6°’da MODEL komutuna eklenen ON ifadesi zamanla degismeyen cinsiyet
degiskeninin biiylime faktorleri lizerindeki dogrusal regresyonunu tanimlamaktadir. OUTPUT
komutundaki TECH4 segenegi, ortiik faktorler i¢in model tarafindan kestirilen ortalama,
varyans ve kovaryans degerleri i¢in istenmistir. Tablo 1.7°de verilen kosullu model uyum
indeksleri incelendiginde AIC, BIC, RMSEA, CFI ve TLI degerlerinde azalmanin oldugu
goriilmektedir. AIC, BIC ve RMSEA degerleri i¢in azalmanin olmasi beklenen bir durum iken
CFI/TLI degerlerinde gozlenen azalma model-veri uyumunun kétiilestigine isaret etmektedir.
Tablo 1.7°de MODEL RESULTS boliimiinde | ON GENDER olarak belirtilen cinsiyet yordayici
degiskeninin i faktorii tizerindeki etkisi (1,66, p<0.05) anlamli iken S faktorii tizerindeki etkisi
(-0,17, p>0.05) istatistiksel olarak anlamli degildir. Buna gore, baslangi¢ noktasinda (i) erkek
bireylerin bireysel iyi olus diizeylerinin daha yiiksek oldugu sdylenebilir. Ancak zaman i¢inde
gbzlenen azalma (S) lizerinde cinsiyet gruplarmin etkisi bulunmamaktadir. Kesisim ve egim
faktorlerinin aciklanan varyans orani (R?), ¢ikt1 dosyasinda Residual Variances boliimiinde
verilen hata varyanslari ve TECH4 ¢iktisinda yer alan ESTIMATED COVARIANCE MATRIX
FOR THE LATENT VARIABLES bélimiinde yer alan varyans oranlart kullanilarak
hesaplanabilir. Ayn1 zamanda, OUTPUT komutunda stdyx secenegi tanimlandiginda ¢ikti
dosyasinda verilen R-SQUARE béliimiinde agiklanan varyans oranlari dogrudan goriilebilir.

Kesisim ve egim faktorleri i¢in R? degerleri sirasiyla 0,073 ve 0,005.

Tablo 1.7. Kosullu 6rtiik biiyiime modeli ¢iktilar1 (time-invariant yordayici degisken)

MODEL FIT INFORMATION

Number of Free Parameters 11
Loglikelihood
HO Value -1506.971
HO Scaling Correction Factor 0.9509
for MLR
H1 Value -1495.947
H1 Scaling Correction Factor 0.9778
for MLR
Information Criteria
Akaike (AIC) 3035.942
Bayesian (BIC) 3068.456
Sample-Size Adjusted BIC 3033.652

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
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(n* = (n + 2) / 24)
Chi-Square Test of Model Fit

Value 21.613%
Degrees of Freedom 7
P-Value 0.0030
Scaling Correction Factor 1.0202
for MLR
RMSEA (Root Mean Square Error Of Approximation)
Estimate 0.121
90 Percent C.TI. 0.065 0.181
Probability RMSEA <= .05 0.022
CFI/TLI
CFI 0.779
TLI 0.684
Chi-Square Test of Model Fit for the Baseline Model
Value 75.992
Degrees of Freedom 10
P-Value 0.0000
SRMR (Standardized Root Mean Square Residual)
Value 0.062

MODEL RESULTS
Two-Tailed

Estimate S.E. Est./S.E. P-Value

I ON
GENDER 1.659 0.662 2.505 0.012

S ON
GENDER -0.167 0.310 -0.539 0.590

R-SQUARE
Latent Two-Tailed

Variable Estimate S.E. Est./S.E. P-Value
I 0.073 0.062 1.177 0.239
S 0.005 0.020 0.268 0.789

TECHNICAL 4 OUTPUT
ESTIMATES DERIVED FROM THE MODEL

ESTIMATED COVARIANCE MATRIX FOR THE LATENT VARIABLES

I S GENDER
I 5.457
S -0.996 0.758
GENDER 0.241 -0.024 0.145

Analizin iigiincii asamasinda, zamanla degisen (time-varying) yordayici olarak sirasiyla
uyku kalitesi, dayaniklilik ve stres degiskenleri biiylime faktorlerindeki varyansi agiklamak i¢in
dogrusal modele dahil edilmistir. Degiskenlerin her biri sirasiyla kiimiilatif bir sekilde modele
eklenmis ve her bir modelde biiyiime faktorlerinin varyanslart anlamli bulunmustur. Bu varyans
kaynaklarim1 agiklamak amaciyla yordayici degiskenler uyku kalitesi, dayaniklilik ve stres
siralamasi ile modele alinmistir. Yordayict degiskenlerin tiimiinii iceren model girdi dosyasi
Tablo 1.8’de verilmistir. Kosullu model kestirimi i¢in analiz dosyasinda bulunan “Model II1
(time-varying3rd).inp ” girdi dosyasi agilmalidir (ayr1 ayr1 tiim adimlari test etmek i¢in “Model
1 (time-varyinglst).inp ” ve “Model III (time-varying2nd).inp” girdi dosyasi kullanilabilir).

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



17

Tablo 1.8. Kosullu ortiik biiyiime modeli girdi dosyasi (time-varying covariates)

TITLE: Kosullu Ortiik Biylime Modeli (Model III/time-varying covariates)
DATA: FILE IS data obm.dat; !veri dosyasi
VARIABLE: NAMES ARE id gender x0-x3 y0-y3 !degiskenler

z0-2z3 s0-s3 pertype;

USEVARIABLES ARE x0-x3 y0-y3

z0-z3 s0-s3; 'kullanilan degiskenler
MISSING = ALL (999); lkayip veri kodu (999)
ANALYSIS: ESTIMATOR = MLR; lkestirim yodntemi
MODEL: i s | x0@0 x1@1 x2@2 x3@3; !dogrusal model tanimlamasi
x0 ON sO0; 'time-varying yordayici degisken
x1 ON sl;
x2 ON s2;
x3 ON s3;
x0 ON zO; time-varying yordayici dedisken
x1 ON z1;
x2 ON z2;
x3 ON z3;
x0 ON yO; !'time-varying yordayici degisken
x1 ON vyl;
x2 ON y2;
x3 ON vy3;
OUTPUT: stdyx TECH1; 'ciktida istenen bolimler

Tablo 1.8’de MODEL komutuna eklenen ON ifadesi ile zamanla degisen yordayici
degiskenlerin gozlenen degiskenler (Xo-X3) lizerindeki etkisi dort zaman noktasinda kontrol
edilmistir. Modelde kullanilan degiskenlerin program tarafindan okunabilmesi i¢in
USEVARIABLES komutuna eklenmesi gerekmektedir. Tablo 1.9°da verilen model sonuglarina
gore zamanla degisen yordayici degiskenlerin etkisinin kontrol edildigi kosullu model-veri
uyum indekslerinin (AIC, BIC, RMSEA, RMSEA 90% CI, SRMR, CFI ve TLI) dogrusal
modele gore iyilesme gosterdigi gozlenmistir. Model sonuglar, MODEL RESULTS bdoliimii
altinda yer alan ve koyu isaretlenmis Estimate degerlerine gore dayaniklilik diizeyinin (zo-23)
tiim zaman noktalarinda bireysel iyi olus (Xo-X3) lizerinde pozitif anlamli etkiye; stres (Yo-y3) Ve

uyku kalitesi (So-S3) diizeyinin negatif anlamli etkiye sahip oldugunu gostermektedir.

Tablo 1.9. Kosullu 6rtiik biiyiime modeli ¢iktilari (time-varying yordayici degiskenler)

MODEL FIT INFORMATION
Number of Free Parameters 21

Information Criteria

Akaike (AIC) 2833.770

Bayesian (BIC) 2897.409

Sample-Size Adjusted BIC 2830.942
(n* = (n + 2) / 24)

Chi-Square Test of Model Fit

Value 44.655%*

Degrees of Freedom 41

P-Value 0.3208

Scaling Correction Factor 1.0843
for MLR

RMSEA (Root Mean Square Error Of Approximation)

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.
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Estimate 0.024

90 Percent C.I. 0.000 0.062

Probability RMSEA <= .05 0.843
CFI/TLI

CFI 0.992

TLI 0.990

Chi-Square Test of Model Fit for the Baseline Model

Value 530.682
Degrees of Freedom 54
P-Value 0.0000

SRMR (Standardized Root Mean Square Residual)
Value 0.053
MODEL RESULTS
Two-Tailed

......... Estimate S.E. Est./S.E. P-Value
X0 ON
S0 -0.252 0.048 -5.245 0.000
70 1.419 0.178 7.986 0.000
YO0 -1.109 0.158 -7.003 0.000
X1 ON
S1 -0.178 0.053 -3.362 0.001
zZ1 1.575 0.152 10.356 0.000
Y1l -1.259 0.157 -7.997 0.000
X2 ON
S2 -0.125 0.044 -2.845 0.004
72 1.684 0.159 10.615 0.000
Y2 -1.147 0.129 -8.886 0.000
X3 ON
S3 -0.042 0.049 -0.848 0.396
Z3 1.706 0.217 7.869 0.000
Y3 -1.224 0.226 -5.408 0.000
Means
I 13.210 0.904 14.619 0.000
S -1.229 0.480 -2.561 0.010
Variances
I 2.667 0.700 3.810 0.000
S 0.358 0.182 1.968 0.049
Residual Variances
X0 3.077 0.741 4.153 0.000
X1 3.990 0.5608 7.024 0.000
X2 4.478 0.703 6.373 0.000
X3 3.706 1.002 3.699 0.000
R-SQUARE
Observed Two-Tailed
Variable Estimate S.E. Est./S.E. P-Value
X0 0.764 0.058 13.176 0.000
X1 0.728 0.038 19.385 0.000
X2 0.672 0.047 14.213 0.000
X3 0.754 0.065 11.692 0.000

Zamanla degisen yordayict degiskenlerin etkisinin kontrol edildigi kosullu model
sonuglarina gore gozlenen degiskenlerin Tablo 1.9°da Residual Variances altinda verilen
aciklanamayan varyans oranlarinda dogrusal modele gore (Tablo 1.3’te Residual Variances
boliimii) azalma gergeklestigi goriilmektedir. Stdyx ¢iktisinda yer alan R-SQUARE degerlerine
gore kosullu modelde gozlenen degiskenlerin agiklanan varyans oranlari artis géstermistir. (Xo-

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.
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X3) gbzlenen degiskenleri i¢in elde edilen agiklanan varyans oranlari (Re? = 0,76, R12 = 0,73, R2?
= 0,67 ve R3? = 0,75; p<0.05), gbzlenen varyansin zamanla degisen yordayic1 degiskenler ve
ortiik faktorler tarafindan iyi diizeyde aciklandigini ifade etmektedir. Yordayici degiskenlerin
modele eklenmesi ile gozlenen degiskendeki agiklanamayan varyans oraninin azaltilmasi
amaclanmaktadir. Elde edilen model sonuglarina gore, yordayici degiskenlerin dogrusal
modelde kestirilen varyans oranlarini agiklamaya katki sagladigi sonucuna ulasilmigtir.
Biiyiime faktorlerinin varyans oranlari istatistiksel olarak manidar oldugu siirece her adimda

yeni bir yordayici degisken eklenerek varyans oranini agiklama diizeyi incelenebilir.

OZET

Ortiik bilylime modeli, bireylerin tekrarl siirekli gésterge degiskenlere verdikleri tepki ériintiilerine dayali
zaman icindeki gelisim egrilerini tanimlamay1 amaglamaktadir. Analizde temelde iki tir ortiik faktor ve
bu faktorlere iligkin ortalama ve varyans parametreleri kestiriimektedir: kesisim ve egdim faktorleri.
Kesisim faktorli, dlcmeye konu 0Ozellik agisindan bireylerin baslangi¢ durumundaki sahip oldugu
ortalama degeri ve bireyler-arasi farklii§i tanimlamaktadir. Egim faktord, ilgili 6zelligin zaman
icerisindeki degisim oranini ve bu degisim oranindaki bireysel farklliklari tanimlamaktadir. Bireysel
gelisim egrisi modelini belirledikten sonra 6rtiik biyime faktérlerinde gbzlenen varyansi agiklamak igin
zamanla degisen ve zamanla degismeyen yordayici degiskenler kullanilabilir. Model-veri uyumunun
deg@erlendiriimesinde ¢esitli model uyum indeksleri bulunmaktadir. Bu indekslere bakilarak verideki

degdiskenlidi en iyi aciklayan modele karar verilmektedir.

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.
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BOLUM 2

ORTUK BUYUME SINIFI MODELLERI*

Esra SOZER BOZ

Bartin Universitesi

Nilufer KAHRAMAN

Gazi Universitesi

Bolum Ciktilar

Bu béliimiin sonunda okuyucular;

Ortiik Biiyiime Smifi Modelleri’nin kavramsal tanimlamasini bilir.

Modellerin amacint ve model parametrelerini 6grenir.

Analiz i¢in veriyi uygun hale getirebilir.

Model kestirimi igin gerekli kosullart saglayarak model kestirimini gergeklestirebilir.
Alternatif smif modelleri arasinda karsilastirma yaparak model-veri uyumunu
degerlendirebilir.

Smiflandirma kesinligini referans degerlere gore karsilastirarak degerlendirebilir.
Ortiik biiyiime smiflarmin 6zelliklerini tanimlayabilir.

Analiz ¢iktilarini yorumlayabilir.
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Ortiik Bilyiime Sinifi Modelleri

Son yillarda egitim ve psikoloji alaninda degisimin incelendigi ¢calismalarda boylamsal
verilerin kullaniminin artis gosterdigi goriilmektedir. Boliim 1°de verilen OBM’nde, bireylerin
tek bir evrenden geldigi, bir evreni tanimlayan ortalama bir biiyiime yoriingesi oldugu
varsayllmaktadir. Ortiik biiyiime smifi modellerinde ise evrenin heterojen bir yap1
sergileyebilecegi ve bireylerin degisim oraninin farklilasabilecegi varsayilmaktadir. OBM,
gozlenen grup degiskenleri baglaminda (cinsiyet, sosyo-ekonomik diizey, etnik kdken gibi) alt
gruplarin test edilmesine izin vermektedir (Curran & Wirth, 2004). Kim ve digerleri (2020)
tarafindan yapilan calismada, farkli ev ici dil 6grenme ortamlarindaki- Ingilizce-baskin,
Ingilizce baskin ancak farkli dil konusulan ortam, farkl1 dillerin baskin oldugu ancak Ingilizce
konusulan ortam ve farkli dillerin baskin oldugu ortamlar olarak dort farkli grup-ilkdgretim
ogrencilerinin dil gelisimi OBM ile incelenmistir. Reddy ve digerleri (2003), ortaokul
ogrencilerinin okula uyum siirecindeki 6gretmen desteginin etkisini cinsiyet gruplar1 arasindaki
farklar baglaminda OBM ile analiz etmistir. Ancak OBM, farkli gelisim egrilerine sahip
gozlenemeyen oOrtiikk gelisim siniflarinin tanimlanmasinda yetersiz kalmaktadir (Wang &
Bodner, 2007). Ortiik biiyiime sinifi modelleri, &rtiik biiyiime ve &rtiik sinif modellerinin
birlesimini icermekte ve evrende gézlenemeyen heterojenligi yakalamay1, gelisim yoriingeleri
acisindan benzer Oriintiilere sahip bireyleri anlamli sekilde siniflandirmay1 amaglamaktadir

(Muthén & Shedden, 1999).

Ortiik Ozellik Modelleri (Muthén, 2002) cergevesi igerisinde karma modeller
kategorisinde yer alan bu modeller, siirekli ve kategorik ortiik degiskenleri birlikte
icermektedir. Birey ve degisken merkezli yaklasimlar1 biraraya getiren karma model
yaklagimlari, niteliksel olarak farkli gelisim egrilerine sahip Ortiik siniflarin birlestirilmis bir
analiz yontemi ile incelenmesi firsatint sunmaktadir (B. Muthén & Muthén, 2000; Chan, 1998).
Ortiik bilyiime smifi modelleri, farkli gelisim &zellikleri gosteren ortiik gelisim siniflarmi
belirlemek i¢in gruplar arasi gelisim Ortintiilerini karsilastirir (Nylund vd., 2007). Siirekli ve
kategorik ortiikk degiskenlerin birlikte analiz edildigi ortiik biiylime sinifi modelleri olarak
Karma Biiytime Modeli (KBM) (Growth Mixture Modeling) (Muthén & Shedden, 1999) ve
ozel bir hali olan Ortiik Stmif Bilyiime Analizi (OSBA) (Latent Class Growth Analysis) (Nagin,
1999) bulunmaktadir (Jung & Wickrama, 2008). Model farkliliklarini netlestirmek icin OBM,
KBM ve OSBA karsilastirmalar1 Sekil 2.1” de verilmistir.

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
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Sekil 2.1. OBM, KBM ve OSBA

Not. Muthén, B. (2007). Latent Variables Hybrids: Overview of Old and New Models. Advances in Latent Variable
Mixture Models, 1-24 kaynagindan uyarlanmastir.

Y

OBM’de, zaman icindeki degisim siirekli ortiik degiskenler (kesisim ve egim) tarafindan
tanimlanmaktadir ve kestirilen ortalama gelisim egrisi etrafindaki bireysel farkliliklar, rastgele
etkiler (varyans) tarafindan yakalanmaktadir (Berlin vd., 2014; Curran & Muthén, 1999).
KBM’de zaman igindeki degisimde gozlenemeyen heterojenlik (bireysel farkliliklar), kategorik
ve siirekli ortiik degiskenler tarafindan yakalanmaktadir (Wang & Bodner, 2007). KBM, ortiik
simiflar arasinda biiylime yoriingelerinin ve ayni zamanda Ortiik gelisim siniflart iginde de
bireylerin farklilasmasina izin vermektedir. (Jung & Wickrama, 2008). OSBA, KBM’den farkli
olarak ortliik gelisim smiflar1 i¢inde bireylerin farklilik gostermedigini (kesisim ve eZim
faktorlerinin varyansmin esit oldugu), bireylerin gelisim ydriingelerinin siif-ici homojen
oldugunu, sadece ortiik siniflar arasi biiyiime yoriingelerinin farklilastigini varsaymaktadir

(Berlin vd., 2014; Nagin, 1999).

Ortiik Sinif Biiylime Analizi

OSBA’da, bir evrenin farkl1 gelisim egrilerine sahip alt gruplardan olustugu ve verideki
gozlenemeyen heterojenligin ortilk simif degiskeni tarafindan yakalandigi varsayilmaktadir
(Berlin vd., 2014; Nylund vd., 2007; Reinecke, 2006). Sekil 2.2°de verilen model diyagraminda,
tekrarli gozlenen degiskenler (Yyi1, Y12, Y13, Y14..) Ortiilk biliylime faktorlerinin (o ve #1)

gostergelerini ifade etmektedir. Modelde, veri tarafindan tanimlanan biiylime fonksiyonu

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
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(dogrusal veya dogrusal olmayan) ve stirekli ortiik bliytime faktorleri, ortiik sinif degiskeninin
(c) gostergeleri olarak bulunmaktadir. Model, ortiik biiylime yoriingelerinin siniflar arasi

farklilagmasina izin vermekte ancak sinif-i¢i varyansin homojen oldugunu varsaymaktadir.

| | ! |

Vi V12 Vis Vs

Sekil 2.2. Ortiik smif biiyiime modeli

Model Parametreleri
OSBA, 6lgme modeli ve yapisal model olarak iki diizeyli modellemeye sahiptir. Olgme

modeli, OBM’de yer alan modele benzerdir.

yitl(Ci = €) = noi + nuide + &it (2.1)
Esitlikte, i bireyinin t zaman noktasinda gozlenen Yit puani, C; sinif iiyeligine kosulludur.
Yapisal model esitligi de OBM esitliklerine benzerdir ancak burada verideki gézlenemeyen
heterojenligi yakalayan c kategorik sinif degiskeni eklenmistir (Nylund vd., 2007). Yapisal

model;

Moi = PBeoo + eoi
N1i = Bero + et (2.2)
Esitlik 5.2°de verilen Bcoo ve Peio, sirastyla € sinifi i¢inde yer alan kesisim ve eSim
faktorlerinin ortalamasidir. Ceoi ve Ceti, € sinifindaki i bireyinin hata puanlaridir. OSBA’da, sinif-
ici varyansin homojen oldugu varsayildigindan her bir ortiik sinif i¢in ortalama bir biiyiime
egrisi kestirimi saglanir ancak biliylime egrisi etrafinda bireysel farkliliklara (varyans) izin

verilmez.

OSBA modeli kestirimlerinin es zamanli iki adimda uygulandig1 diisiiniilebilir. ik
olarak, bireysel biiylime yoriingeleri kestirilir ve sonrasinda bireyler siirekli ortiik biiyiime
faktorlerine dayali olarak kategorik ortiik sinif degiskeni igerisinde siiflandirilir. Sinif-igi

bliyiime yoriingeleri benzer olurken, simiflar arasi biiylime yoriingeleri farklilasmaktadir.
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OSBA, birey-ici biiyiime ydoriingelerinin ve biiyiime ydriingelerindeki bireyler-arasi
degisimlerin modellenmesini saglarken ayni zamanda evren heterojenliginin dikkate alindig1
benzer biiylime Oriintiilerine sahip bireylerin yer aldig1 farkli ortiik siniflarin tanimlanmasina
da izin vermektedir (Wang & Wang, 2020). Calisilan evrenin dogasina bagli olarak ortiik
biliyiime sinifi i¢indeki biiytime ydriingeleri, dogrusal/kuadratik sekle sahip olabilir veya siniflar
aras1 yoriingelerin degismezligi saglanmis olabilir. Ortiik biiyiime simif sayis1 belirlendikten
sonra modele sinif sayisinin kestiriminde etkili olabilecek yordayici (predictor) degiskenler
dahil edilebilir veya tanimlanan 6rtiik siniflarin digsal (distal outcomes) bir degisken lizerindeki
etkisi incelenebilir. Boylece, ortiik sinif iiyeliginin hem yordayicilart hem de sonuglar1 birlikte

ele alinmis olur (Gottfried vd., 2016).
Model Kestirimi

Orneklem  biiyiikliigii, modelin tamimlanmasinda belirleyici rol oynadig1 igin
orneklemin miimkiin oldugu derecede biiyiik ve olasi tiim biiylime Oriintiilerini icerecek sekilde
olmas1 gerekmektedir. Yetersiz orneklem biiytikliigl, yakinsama saglanamama, uygun olmayan
sonuclar ve anlamli ancak kii¢lik sayidaki alt gruplarin tanimlanmasinda yetersiz kalmaktadir.
Orneklem biiyiikliigiiniin belirlenmesi kayip veri, parametre sayis1, degiskenlerin giivenirligi
gibi cesitli faktorlere bagh oldugundan 6rneklem biiytikliigiinii belirlemek olduk¢a zordur.
Simiilasyon ¢aligmalari, gerekli 6rneklem biiyiikliigii ve giiciiniin belirlenmesinde yardimci
olmaktadir (Muthén & Muthén, 2002). Yapilan ¢alismalarin 6nerileri dogrultusunda 6rneklem
biiytikligiinin en az N = 150-200 olmas1 gerektigi belirtilmistir. Kiigiik 6rneklem
biiyiikliigiiniin, analizin giiclinli ve tanimlanabilir biiyiime yoriingesi sayisin1 sinirlandirdigi

ifade edilmistir (Nagin, 1999).

Parametre kestirimi sirasinda karsilasilabilecek sorunlar yakinsama saglanamama ve
yerel ¢oziimler sorunudur (local solutions). Yerel ¢ozliimler sorunu, egri kestirimi sirasinda bir
fonksiyonun aldigr en biiyiik degerin (yerel maksimum) veya en kiiciik degerin (yerel
minimum) o egri tizerinde yalnizca belirli bir alan igin tanimlanmasi, tim egri i¢in uygun
degerleri (global maksimum veya minimum) yansitmamasi durumudur. Model kestirimlerinde
maksimum olabilirlik (ML) yodntemi ve expectation maximization (EM) algoritmasi
kullanilmaktadir (Muthén & Shedden, 1999). ML kestirimleri elde edilirken, parametre
kestirimini yapabilmek i¢in baglangi¢ degerlerine (starting value) ihtiya¢ duyulmakta ve bu
degerlerden baslayarak parametrenin olabilirliginin maksimum oldugu nokta aragtirilarak

parametrenin kestirimine ulasilmaktadir (Masyn, 2013). Fakat; model tanimlamada problem
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oldugunda veya uygun baslangic degerleri seti olmadiginda, kestirim olabilirlik dagiliminin
global maksimumu yerine yerel maksimum degerini verebilmektedir (Collins & Lanza, 2010).
Bu siipheyi ortadan kaldirmak i¢in, farkli baslangi¢ degeri setleri ile ayni sonuca ulasildiginin
test edilmesi onerilmektedir (Jung & Wickrama, 2008). Parametre kestirimi sonunda bireylerin
her bir ortiik smif iiyeligi i¢in sonsal olasilik (posterior probabilities) degerleri elde
edilmektedir. Bireyler, sonsal olasilik kestirimlerine gére maksimum sonsal olasilik degerine
sahip oldugu, degisim egrisi Oriintiisiine en iyi uyum saglayan oOrtiik sinifa atanmaktadir (L.

Muthén & Muthén, 1998-2012).
Model Uyumu

Model uyumunun degerlendirilmesinde izlenebilecek belirli bir kurallar biitiinii yoktur.
Model se¢imi ile karar verilen ortiik smiflar, sonuglarin yorumlanmasinda ve ¢ikarimlar
yapilmasinda kullanildigi i¢in ortiik sinif sayisinin belirlenmesi 6nemli bir konudur (Nylund
vd., 2007). Literatiir veya teoride 6l¢meye konu 6zellik agisindan biiyiime egrilerinin sekli veya
sayisina iliskin herhangi bir bilgi varsa onu kullanarak baslamak oOrtiik sinif sayilarinin
belirlenmesi siirecini (Andruff vd., 2009). Teorik bilgi mevcut degil ise farkli sinif sayilarina
sahip modellerin karsilagtirilmasi ve en iyi uyum saglayan modelin se¢ilmesi en yaygin yoldur
(Tofighi & Enders, 2007). Istatistiksel bilgilerin yaninda model sadeligi ve modelin
yorumlanabilirligi dikkate alinmasi gereken noktalardir. Tanimlanan ortiik siiflarin anlaml
olmasi, hangi modelin se¢ilecegi noktasinda olduk¢a 6nemlidir (Collins & Lanza, 2010, s.82).
Olusturulan modelin teorik alt yapisinin bulumasi ve ortiik siniflarin teori dogrultusunda
adlandirilmas: daha tercih edilen bir durum olmasina karsin her model i¢in teorik bir altyap1
saglanamamaktadir.

Model uyumunun degerlendirilmesinde ilk yol olarak parametre kestirimlerinin ug
degerler alip almadigi, negatif varyans olup olmadig1 veya olas1 diger kestirim problemlerinin
degerlendirilmesi i¢in sonuclarin (output) incelenmesi 6nerilmektedir (Ram ve Grimm, 2009).

Ikinci yol, rtiik simif modellerinin uyumlarmin degerlendirilmesinde kullanilan model
uyum indekslerine gore sinif sayisina karar vermektir. Farkli sinif sayilarina ait ortiikk sinif
modelleri yuvalanmis model olmadigindan ki-kare (y?) fark testi kullanilamamaktadir (Connell
ve Frye, 2006). Model karsilagtirmalar1 AIC (Akaike, 1987), BIC (Schwarz, 1978) ve SSA-BIC
(Sclove, 1987) bilgi kriterlerine gore yapilabilir. Bilgi kriterleri agisindan daha diisiik degerlere
sahip modelin veriye daha 1yi uyum sagladig: belirtilmistir.
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Ucgiincii yol, k sin1fl1 model ile k-1 siifli modelin karsilastiriimasina dayanan olabilirlik
orant (likelihood ratio test; LRT) testlerine gore model uyumunun degerlendirilmesidir.
Adjusted LMR-LRT, VLMR-LRT (Lo, Mendell ve Rubin, 2001) ve parametrik BLRT
(McLachlan ve Peel, 2000) testleri olabilirlik orani dagilimini kullanarak k sinifli model ile k-
1 sinifli model uyumunu karsilastirir. Testlerden elde edilen p degeri, k-1 sinifli modele yeni
bir sinif eklemenin model uyumunu istatistiksel olarak iyilestirip iyilestirmedigini test
etmektedir. Anlamli bir p degeri (p < .05) k-1 sinifli modelin reddedilmesine, k sinifli modelin
kabul edilmesine isaret eder (Nylund vd., 2007).

Secilen modelin bireyleri dogru smiflama diizeyi model uyumunun bir diger
gostergesidir. Bu nedenle, modelin siniflama dogrulugunu degerlendirmek amaciyla siniflama
ile ilgili olan sonsal olasiliklarin ortalamasi (Average Posterior Probabilities: APP) ve entropi
degeri incelenmektedir. APP degerleri, her bir ortiik gelisim sinifi icin maksimum sonsal
olasilig1 olan bireylerin sinif olasiliklarinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu 6l¢iim, gézlenen
degiskenlerin ilgili siniftaki iiyeligi ne derecede iyi tahmin ettigini gostermektedir. APP
degerinin .70’ten yliksek olmasi, ayn1 ortiik gelisim sinift i¢cindeki bireylerin benzer degisim
orlintiisiine sahip oldugunu gostermektedir (Nagin, 1999). Entropi degeri, siniflamadaki
belirsizligi gostermektedir ve tiim analiz i¢in tek bir entropi degeri iiretilir. 0 ile 1 arasinda
degerler alan bu degerin 1’e yakin degerler almasi (> .80) siniflama belirsizliginin diisiik
oldugunu, bireylerin dogru siniflara atandigin1 ve oOrtiikk siniflar arasinda yeterli ayrismanin

gerceklestigini gostermektedir (Collins ve Lanza, 2010).

Ortiik Sinif Biiyiime Modeli Uygulamasi

Veri

OSBA uygulamasini gostermek amaciyla 1. béliimde kullanilan 153 katilimcinin yer
aldig1 dort haftalik tekrarli bireysel iyi olug verileri kullanilmistir. Tekrarli bireysel iyi olus
gozlemleri (Xoi-X3i), zaman i¢inde bireyler-aras1 gozlenen gelisim yoriingesini modellemede
kullanilmigtir. Uygulama verisi olarak ilk 10 satirinin Tablo 2.1°de verildigi 153 katilimciya ait
verileri igeren “data_obm.sav” dosyasi kullanilmistir. Veride, bireylerin katilime1 numaralart
“id”, cinsiyet “gender” ve kisilik faktorleri “pertype” degiskenleri ile gosterilmistir. Dort
haftalik bireysel iyi olus 6lgiimleri “Xoi-Xsi”, stres dl¢timleri “yoi-y3i”, dayaniklilik dlgiimleri “zoi-

z3i” ve uyku kalitesi Ol¢iimleri “soi-S3i” degiskenleri ile temsil edilmistir. Veride, tekrarl
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degiskenlere ait kayip veri bulunmamaktadir. Cinsiyet ve kisilik faktorlerinde yer alan kayip

veriler “999” olarak kodlanmustir.

Tablo 2.1. Uygulama verisi

id gender X0 x1 x2 x3 y0 yl y2 y3 20 z1 z2 z3 sO0 sl s2 s3 pertype
1 0 14 11 7 9 1 3 5 2 2 3 2 3 15 10 11 13 2
2 999 20 20 18 20 1 1 1 2 5 5 5 5 5 5 5 5 999
3 0 12 8 6 17 1 3 4 1 1 1 2 1 12 12 18 20 2
4 0 11 15 8 14 4 2 5 2 3 4 5 5 8 10 17 18 2
5 0 17 13 14 19 1 1 4 1 4 4 5 5 8 18 999
6 999 7 5 7 9 4 4 5 2 2 3 3 3 9 17 18 999
7 0 12 12 11 16 3 2 2 2 2 3 1 4 16 15 16 15 4
8 0 11 11 17 16 3 4 4 3 4 4 4 4 15 13 13 13 2
9 0 10 9 10 13 3 4 5 3 2 2 2 3 13 17 13 17 2
10 0 1 8 14 10 2 4 2 3 2 2 3 2 9 14 15 12 2

Tablo 2.1°de gosterilen “.sav” uzantili dosya, Mplus programinin okuyabilecegi veri
formatina doniistiiriilmiis ve “data_obm.dat” olarak kaydedilmistir. “.sav”” uzantili dosyanin
format doniisiimii verilen adimlar izlenerek gergeklestirilebilir: “File> Save as” tikladiktan
sonra “Save as type” diisen meniiden “Tab delimited (.dat)” secilmelidir ve “Write variable
names to spreadsheet” kutucugundaki isaret kaldirilmalidir. Son olarak, “Save” diigmesi

tiklanarak veri “dat” uzantili olacak sekilde analizin yapildig: klasore kaydedilmelidir.
Analiz

Mplus programi agildiginda File> Open sekmesi tiklanarak “data_obm.dat” dosyasi
acilir. Verinin program tarafindan diizglin bir sekilde okundugundan emin olunur. Verideki
heterojenligi en iyi agiklayan ortiik sinif sayisini belirlemek i¢in bir sinifli modelden baslayarak
ii¢ sinifli modele kadar ortiik gelisim siniflar test edilir. Bireysel iyi olus verisine “2 smifli”
ortiik biiylime simif modelinin uygulanmasi i¢in Tablo 2.2°de verilen “LCGA_model2S.inp”
adl girdi dosyasi kullanilmistir.

Analiz i¢in programin okuyacagi veri, DATA komutunda data_obm.dat dosyasi1 olarak
tanimlanmistir. Veri dosyasinda yer alan degiskenler VARIABLE komutu ile belirtilmistir.
Ortiik stmf biiyiime modeli icin USEVARIABLES béliimiinde yer alan x0-x3 olarak ifade edilen
bireysel iyi olus dl¢timleri kullanilmistir. Mplus programi analizlerde default olarak FIML (full
information maximum likelihood) kestirim yontemini kullanmaktadir. FIML yontemi, gézlenen

verideki tlim bilgiyi kullanarak otomatik olarak kay1p veriler ile bas edebilmektedir. Bu nedenle
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kayip verilerin nasil kodlandigi MISSING = ALL (999) boliimiinde mutlaka belirtilmelidir.
Analizde iki sinifli model i¢in CLASSES = ¢(2) komutu ile belirtilmistir.

Tablo 2.2. Bir sinifli model i¢in Mplus girdi dosyasi

TITLE: Ortik Sinif Biylme Modeli 1 Sinifli Model

DATA: FILE IS data obm.dat; !veri dosyasi

VARIABLE: NAMES ARE id gender x0-x3 y0-y3 !dediskenler
z0-z3 s0-s3 pertype;

USEVARIABLES x0-x3; 'kullanilan degiskenler
CLASSES = ¢ (2); !'sinif sayisi=1
MISSING=ALL (999); 'kayip veri kodu 999
ANALYSIS: TYPE = MIXTURE; !karma model algoritmasi
STARTS = 10 2; 'baslangic¢ degerleri seti
STITERATIONS = 10; !iterasyon sayisi
PROCESSORS = 4; I'siire¢ sayisi
MODEL:
$OVERALL% !model tanimlamasi
i s | x0@0 x1@1 x2@2 x3@3;
1-s@0; !'sinif-i¢i varyans=0

OUTPUT: sampstat standardized TECH1

TECH8 TECH11 TECH14; !'Uyum indeksleri icin istenen c¢iktilar
PLOT: SERIES = x0-x3 (s); 'model grafikleri
TYPE=PLOT3;

SAVEDATA: FILE IS C:\Users\Huawei\ CLASS2output;
save=cprobabilities;

Analiz i¢in programin okuyacagi veri, DATA komutunda data_obm.dat dosyas1 olarak
tanimlanmistir. Veri dosyasinda yer alan degiskenler VARIABLE komutu ile belirtilmistir.
Ortiik stmif biiyiime modeli icin USEVARIABLES béliimiinde yer alan x0-x3 olarak ifade edilen
bireysel iyi olus dl¢iimleri kullanilmistir. Mplus programi analizlerde default olarak FIML (full
information maximum likelihood) kestirim yontemini kullanmaktadir. FIML yontemi, gézlenen
verideki tiim bilgiyi kullanarak otomatik olarak kay1p veriler ile bas edebilmektedir. Bu nedenle
kayip verilerin nasil kodlandigi MISSING = ALL (999) boliimiinde mutlaka belirtilmelidir.
Analizde iki sinifli model i¢in CLASSES = ¢(2) komutu ile belirtilmistir.

OSBA, siirekli ve kategorik degiskenleri bir arada kullandig1 igin karma modeller
icerisinde yer almaktadir. ANALYSIS boliimiinde TYPE=MIXTURE komutu ile karma model
algoritmasmin kullanilacagi tanimlanmistir. Mplus programi STARTS ve STITERATIONS
degerlerini otomatik (default) olarak tanimladigi icin belirtilmesine gerek yoktur. STARTS
komutu ile rastgele baslangic degerleri otomatik olarak 10 ve bitis degerleri 2 olacak sekilde
tamimlanmaktadir. iki deger seti arasinda en yiiksek olasilik degerlerinin kestirimi igin
STITERATIONS komutu otomatik olarak 10 olarak tanimlanmaktadir. Bu iki 0zellik,
yakinsama saglanamama veya yerel minimum/maksimum sorunlar1 durumunda arastirmacilar

tarafindan tekrar tanimlanabilir. Bu gibi durumlar i¢in agagida verilen drneklerde oldugu gibi
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arastirmacilarin baslangi¢ seti ve iterasyon sayisini degistirmeleri onerilir (Jung & Wickrama,

2008).

STARTS = 100 10;

STITERATIONS = 10;
veya;

STARTS = 500 20;

STITERATIONS = 20;

%OVERALL% komutu, modeli ve simiflar arasi serbest kestirilecek parametreleri
tanimlamaktadir. OBM tanimlamasina benzer olarak, &rtiik biiyiime faktorleri i (kesisim) ve s
(egim) olarak tanimlanmistir ve “” semboliiniin sol tarafinda yer almaktadir. Semboliin sag
tarafinda, tekrarl ol¢limler ve zaman noktalar1 tanimlanmistir. Kesisim ve egim faktorlerinin
baslangi¢ degerleri siniflar arasinda serbest kestirilmistir. Ancak, biiytime faktorlerinin hata
varyanslari i-s@0 komutu ile sinif-i¢i varyanslar esit olacak sekilde sabitlenmistir. Bu satir
kaldirildiginda, biiytime faktorlerinin varyanslari siniflar arasinda serbestge kestirilir. OUTPUT
boliimiindeki TECH 11 ve TECH 14 komutu, model uyum indekslerini vermektedir. TECH 8,
iterasyon siirecini gostermektedir. PLOT komutu ile ortiik sinif ortalamalar1 grafik haline
getirilmekte ve siniflar arasi biiylimenin dogasi hakkinda bilgi edinilmektedir. SAVEDATA
komutu ile her birey i¢in kestirilen sonsal olasilik degerleri ve hangi simifa atandigina dair
bilgiler kaydedilmektedir. Bu komut ile bireysel olasilik degerlerinin kaydedilecegi klasor
konumu “C:\Users\Huawei\” ve dosya ad1 “CLASS2output” olarak tanimlanmistir. WordPad
ile agilabilen bu dosya, tekrarli gézlenen Olciimleri, sonsal olasilik degerleri ve bireylerin
atandi@1 sinif sayisi bilgilerini saglamaktadir. Dosyadaki ilk 4 siitun tekrarli gozlenen veriyi, 5.
stitun 6grenciyi tanitan bilgiyi, devam eden siitunlar bireylerin siniflara atanma olasiliklarini ve
en sondaki siitun bireyin atandig1 sinif bilgisini saglamaktadir.

Tablo 2.2°de verilen iki sinifli model i¢in girdi dosyasinda sinif sayis1t CLASSES = c(2)
komutu ile tanimlamistir. Bir veya ti¢ sinifli model kestirimleri i¢in sirasiyla CLASSES = c(1)
ve CLASSES = c(3) smif sayisi degisiklikleri yapilmalidir. Bir ve ti¢ sinifli model analizleri igin
sirastyla “LCGA_modellS.inp” ve “LCGA_model3S.inp” girdi dosyalar1 kullanilmigtir.

Sonuglar

Boliim 1°de verilen ortilik sinif analizinde bahsedildigi gibi TECH 11 ve TECH 14 ¢ikt1
dosyalari, k smifli model ile k-1 siifli model uyumlarin1 karsilastirmaya izin veren testleri
icerdigi icin bir sinifli model i¢in iiretilmemektedir. Bu nedenle, iki sinifli model sonuglari

verilmigtir. Tablo 2.3’te, iki siifli model icin elde edilen ¢ikti dosyasinin ilk bdoliimii
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verilmistir. Bu bdliimde verinin dogru okunup okunmadigi kontrol edilebilir, kestirim
yontemine iligkin bilgiler gibi analizin teknik yonleriyle ilgili bilgiler elde edilebilir. Analizde
kullanilan siirekli degiskenler Xo-xs, siirekli ortiilk degiskenler | ve S, kategorik ortiikk sinif

degiskeni C, gozlem sayisinin 153 ve MLR kestirim yonteminin kullanildigi gériilmektedir.

Tablo 2.3. Iki sinifli model i¢in sonug ¢iktilari

Ortiik Sinif Biyime Modeli 2 Sinifli Model

SUMMARY OF ANALYSIS

Number of groups

Number of observations 15
Number of dependent variables

Number of independent variables

Number of continuous latent variables

Number of categorical latent variables

P NO DS W

Observed dependent variables
Continuous
X0 X1 X2 X3
Continuous latent variables
I S
Categorical latent variables
C
Estimator MLR
Information matrix OBSERVED
Optimization Specifications for the Quasi-Newton Algorithm for
Continuous Outcomes
Maximum number of iterations 100
Convergence criterion 0.100D-05
Optimization Specifications for the EM Algorithm
Maximum number of iterations 500
Convergence criteria
Loglikelihood change 0.100D-06
Relative loglikelihood change 0.100D-06
Derivative 0.100D-05
Optimization Specifications for the M step of the EM Algorithm for
Categorical Latent variables

Number of M step iterations 1
M step convergence criterion 0.100D-05
Basis for M step termination ITERATION

Optimization Specifications for the M step of the EM Algorithm for
Censored, Binary or Ordered Categorical (Ordinal), Unordered
Categorical (Nominal) and Count Outcomes

Number of M step iterations 1
M step convergence criterion 0.100D-05
Basis for M step termination ITERATION
Maximum value for logit thresholds 15
Minimum value for logit thresholds -15
Minimum expected cell size for chi-square 0.100D-01
Maximum number of iterations for H1 2000
Convergence criterion for HI1 0.100D-03
Optimization algorithm EMA
Random Starts Specifications
Number of initial stage random starts 100
Number of final stage optimizations 50
Number of initial stage iterations 100
Initial stage convergence criterion 0.100D+01
Random starts scale 0.500D+01
Random seed for generating random starts 0
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Model uyumlarinin karsilagtiriimasi. Model uyumunun degerlendirilmesinde oncelikli
olarak parametre kestirimlerinin negatif varyans degerleri, u¢ degerler alip almadig1 ve kestirim
problemleri agisindan incelenmesi Onerilmektedir. Model sonug¢ c¢iktilar1 incelendiginde
kestirim problemlerine rastlanilmamistir. Model uyumlari, bilgi kriterleri ve olabilirlik orani
testlerine (LRTs) gore karsilastirilmistir. Olabilirlik orani testleri, ¢ikt1 dosyasinin TECH 11 ve
TECH 14 boliimlerinde yer almaktadir. Tablo 2.4’te verilen koyu renk ile isaretlenmis uyum
indeksleri, tiim modeller i¢in ayr1 ayr1 elde edilmekte ve tablo haline getirilerek model
karsilagtirmalar1 yapilmaktadir. Veriye en i1yi uyum saglayan model segildikten sonra
simiflandirma orani dogrulugunun ve sinif 6zelliklerinin incelenmesi asamasina gecilmektedir.
Tablo 2.4°te, iki sinifli model icin model uyum indeksleri bir araya getirilerek verilmistir. Ug
siifli model i¢in “LCGA_model3S.inp” girdi dosyas1 ¢alistirilarak hesaplanan model uyum
indeksleri incelenmelidir. Bir, iki ve ti¢ sinifli modeller i¢in model uyum indeksleri Tablo 5.5’

te 6zetlenmistir.

Tablo 2.4. iki stmifli model icin ¢ikt1 dosyasindaki model uyum indeksleri

MODEL FIT INFORMATION

Number of Free Parameters 9
Loglikelihood
HO Value -1645.304
HO Scaling Correction Factor 1.4361
for MLR

Information Criteria

Akaike (AIC) 3308.609

Bayesian (BIC) 3335.883

Sample-Size Adjusted BIC 3307.397
(n* = (n + 2) / 24)

TECHNICAL 11 OUTPUT

VUONG-LO-MENDELL-RUBIN LIKELIHOOD RATIO TEST FOR 1 (HO) VERSUS 2 CLASSES

HO Loglikelihood Value -1678.103
2 Times the Loglikelihood Difference 65.597
Difference in the Number of Parameters 3
Mean 23.406
Standard Deviation 27.553
P-Value 0.0743

LO-MENDELL-RUBIN ADJUSTED LRT TEST
Value 61.521
P-Value 0.0851
TECHNICAL 14 OUTPUT

PARAMETRIC BOOTSTRAPPED LIKELIHOOD RATIO TEST FOR 1 (HO) VERSUS 2 CLASSES

HO Loglikelihood Value -1678.103
2 Times the Loglikelihood Difference 65.597
Difference in the Number of Parameters 3
Approximate P-Value 0.0000
Successful Bootstrap Draws 5
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Bilgi kriterlerinden AIC, BIC ve SSA-BIC degerlerine bakildiginda, ¢ok az farkliliklar
olsa da en kiigiik degerlere sahip modelin 3 sinifli model oldugu goriilmektedir. BLRT p
degerleri incelendiginde, 2 ve 3 sinifli modelin p degerlerinin a = .05 diizeyinde anlamli oldugu
goriilmektedir. Buna ek olarak, VLMR p degerleri incelendiginde, 2 sinifli modelin p degerinin
a = .05 diizeyinde anlamli oldugu goriilmektedir. Bu bulgu, 1 smifli modelin iizerine yeni bir
sinif eklemenin model-veri uyumunu iyilestirdigini gostermektedir. 2 sinifli modelin iizerine
bir sinif ekleyerek 3 siifli modelin test edilmesi model-veri uyumunu iyilestirmemektedir (p >
.05). Bu nedenle simif sayilarinin dagilim orani, siniflarin yorumlanabilirligi ve sadelik ilkesi
geregi 2 smifli modelin veriye daha iyi uyum sagladig1 sonucuna ulasilmistir. Smiflandirma
oranlar1 ve sinif 6zellikleri segilen 2 siifli model i¢in incelenmistir.

Tablo 2.5. Ortiik gelisim sinif modelleri i¢in model uyum indeksler

Uyum indeksleri 1 siniflt model 2 siniflit model 3 sinifli model
AlC 3388,22 3327,56 3310,24
BIC 3406,45 3354,89 3346,69
SSA-BIC 3387,45 3326,40 3308,71
LMR-LRT; p - 62,52; 0,06 21,86; 0,07
VLMR; p - 66,66; 0,05* 23,31; 0,06
BLRT; p - 66,66; 0,00* 23,31; 0,00*

Not. *p<0,05. AIC = Akaike Information Criterion; BIC = Bayesian Information Criterion; SSA-BIC = Sample-
Size- Adjusted BIC, LR Ki-Kare = Likelihood Ratio Ki-Kare; VLMR = Vuong-Lo—Mendell-Rubin, BLRT =
Bootstrap Likelihood Ratio Test

Siniflandirma oranlar1. Secilen modelin bireyleri dogru siniflayip siniflamadiginin
degerlendirilmesi model uyumunun bir gostergesi olmaktan daha ¢ok pratikteki kullaniglilig
ile ilgilidir. Ancak, bireylerin dogru smiflara atanmis olmasi da model uyumunun bir
gostergesidir. Bu nedenle, model uyum indeksleri incelendikten sonra siniflama ile ilgili sonsal
olasiliklarin ortalamasi (AvePP) ve entropi degerleri incelenmelidir. AvePP degerleri her bir
ortiik sinif i¢in ve o Ortliik sinif icin maksimum sonsal olasiliga sahip olan bireylerin simif
olasiliklarinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Bu deger, gozlenen degiskenlerin ilgili
siiftaki tiyeligi ne derecede iy1 tahmin ettigini géstermektedir. Tablo 2.6’da, se¢ilen model i¢in

entropi degeri ve AvePP degerlerini igeren boliim verilmistir.

Tablo 2.6’da, siniflandirma kesinliginin genel bir degerini veren entropi degerinin .60
oldugu goriilmektedir. Bu degerin 1’e yakin olmasi siiflama belirsizliginin diisiik oldugunu
gostermektedir. Bu bulgu, kurulan 2 smifli modelin bireyleri dogru siniflara atamada yararh

oldugu bilgisini saglamaktadir. Tablonun alt kisminda koyu olarak isaretlenen, her bir ortiik
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siif i¢in o oOrtiikk siifta maksimum sonsal olasiliga sahip olan bireylerin siif olasiliklarinin
ortalamasii gosteren APP degerleri goriilmektedir. Bu degerlerin .85 ve iizerinde oldugu
goriilmektedir. Bu bulgu, ilgili siniflara atanan bireylerin maksimum sonsal olasiliklarinin

yiksek oldugunu, modelin bireyleri dogru siniflara atamada yararl oldugunu gostermektedir.

Tablo 2.6. iki sinifli model igin ¢ikt1 dosyasindaki siiflandirma oranlar1 ve entropi degeri

CLASSIFICATION QUALITY
Entropy 0.60

Average Latent Class Probabilities for Most Likely Latent Class Membership (Row)
by Latent Class (Column)
1 2
1 0.890 0.110
2 0.135 0.865

Ek olarak, her bir sinif {iyeligi i¢in kestirilen sonsal olasiliklar ve muhtemel sinif
iiyeligine dayal1 siniflandirma oranlari incelenmistir. Iyi bir siniflandirma icin, sonsal olasilik
ve muhtemel sinif tiyeligi degerlerinin benzer olmasi beklenmektedir. Tablo 2.7’de, ilk bolim
“Final class counts and proportions for the latent classes based on the estimated model”, ikinci
boliim “Final class counts and proportions for the latent classes based on estimated posterior
probabilities” ve liglincii boliim ise gozlenen sinif oranlarini veren “Final class counts and
proportions for the latent classes based on their most likely latent class membership”
degerlerini gostermektedir. “Final class counts and proportions for the latent classes based on
the estimated model” baslig1 altinda verilen model tarafindan kestirilen sinif oranlari ile “Final
class counts and proportions for the latent classes based on estimated posterior probabilities”
baslig1 altinda verilen degerlerin birbirine benzer oldugu goriilmektedir. “Final class counts
and proportions for the latent classes based on their most likely latent class membership”
degerleri, orneklemdeki bireyler ortiik siniflara atandiktan sonra siniflardaki birey oranlarin
gostermektedir. Buna gore, elde edilen 2 sinifli modelin 6rneklemdeki heterojenligi agiklamada
kabul edilebilir oldugu sdylenebilir. Model uyum indeksleri ve simniflandirma oranlar1 disinda
¢ikt1 dosyasinda MODEL RESULTS baslig1 altinda standartlastirilmis ve standartlastirilmamis

model ¢ozlimleri raporlanmaktadir.
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Tablo 2.7. iki siifli model igin ¢ikti dosyasindaki sonsal olasiliklara dayali siniflandirma

sayilar1 ve muhtemel sinif tiyeligi

FINAL CLASS COUNTS AND PROPORTIONS FOR THE LATENT CLASSES

BASED ON THE ESTIMATED MODEL

Latent

Classes
1 87.07383 0.56911
2 65.92617 0.43089

FINAL CLASS COUNTS AND PROPORTIONS FOR THE
BASED ON ESTIMATED POSTERIOR PROBABILITIES

Latent

Classes
1 87.07383 0.56911
2 65.92617 0.43089

LATENT CLASSES

FINAL CLASS COUNTS AND PROPORTIONS FOR THE LATENT CLASSES
BASED ON THEIR MOST LIKELY LATENT CLASS MEMBERSHIP

Class Counts and Proportions

Latent

Classes
1 88 0.57516
2 65 0.42484

SAVEDATA komutu ile kaydedilen bireylere ait sonsal olasilik degerleri ve atandiklari

siiflart incelemek icin “2CLASSprobabilities” dosyas1 acilmalidir. Dosyaya ait goriintiiniin

bir kismi Tablo 2.8 de verilmistir.

Tablo 2.8. Siniflama olasiliklar1 ¢iktisi

14.000 11.000 7.000 9.000 10.305 -0.403 10.129 -0.436

20.000 20.000 18.000 20.000 13.143 0.123

12.000 8.000 6.000 17.000 11.060 -0.263 10.129 -0.436
11.000 15.000 8.000 14.000 12.023 -0.085 13.143 0.123

17.000 13.000 14.000 19.000 13.139 0.122

7.000 5.000 7.000 9.000 10.133 -0.435 10.129 -0.436

12.000 12.000 11.000 16.000 12.839 0.066
11.000 11.000 17.000 16.000 13.102 0.115
10.000 9.000 10.000 13.000 10.833 -0.305
11.000 8.000 14.000 10.000 11.006 -0.273

13.143 0.123
13.143 0.123
13.143 0.123
13.143 0.123
10.129 -0.436
10.129 -0.436

0.942
0.000
0.691
0.372
0.001
0.999
0.101
0.013
0.766
0.709

0.058
1.000
0.309
0.628
0.999
0.001
0.899
0.987
0.234
0.291

1.000 1
2.000
1.000
2.000
2.000
1.000
2.000
2.000
1.000
1.000 10

© 0w g4 O o P w N

SAVEDATA komutu ile her birey i¢in kestirilen sonsal olasilik degerleri ve hangi sinifa

atandigina dair bilgiler kaydedilistir. Bu komut ile bireysel olasilik degerlerinin kaydedilecegi

klasor konumu “C:\Users\Huawei\” ve dosya adi “CLASS2output” olarak tanimlanmistir.

WordPad ile acilabilen bu dosya, tekrarli gdzlenen oOlclimleri, sonsal olasilik degerleri ve

*Bu boliim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danismanlhiginda Esra S6zer (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi

temel alinarak olusturulmustur.



38

bireylerin atandig1 sinif sayisi bilgilerini saglamaktadir. Dosyadaki ilk 4 siitun tekrarli gozlenen
veriyi, 9. ve 10. siitunlar bireylerin siiflara atanma olasiliklarini, 11. siitun bireyin atandig:

siif bilgisini ve en sonda yer alan siitun 6grenciyi tanitan bilgiyi saglamaktadir.

Ortiik biiyiime smiflarmim  6zellikleri. Ortiik bilyiime smifi modeli parametre
kestirimlerinden sonra tanimlanan oOrtiikk gelisim smiflarinin 6zelliklerinin incelenmesi ve
siniflarin adlandirilmasi gerekmektedir. Adlandirmalarin teori temelli yapilmasi dnerilse de bu
durum her zaman miimkiin olmayabilir. Sinif 6zelliklerini daha iyi incelemek i¢in model
parametre degerleri Excel dosyasina alinarak gelisim yoriingeleri gorsellestirilebilir.

“ortuk buyume smiflari.xIsx dosyasinda olusturulan grafik Sekil 2.3 te verilmistir.

Veriden ¢ikartilan 2 smifli modele gore ortiikk siniflara ait bilylime ydriingelerinin
parametre kestirimleri Tablo 2.9°da verilmistir. Kesisim ve egim parametrelerine gore diisiik
baslangic ortalamasi ve negatif degisim gosteren ortiik gelisim smift “Sinif 17 ve yiiksek
baglangic ortalamasi ve pozitif degisim gosteren Ortiik gelisim smifi “Suif 2”7 olarak

tanimlanmistir.

14,0 e A e ==

12.0 & - & -
= 10.0 —
= 80 ——
= 6,0

40

20

0.0

T0 T T2 T3

Haftalar
—@— S1nif | = A= Sinif 2

Sekil 2.3. Ortiik biiyiime siniflar1 ydriingeleri

Siniflara iligkin standartlagtirilmamis ortama degerler MODEL RESULTS bagligi altinda
Latent Class 1 > Means ve Latent Class 2 > Means béliimleri altinda yer almaktadir. Sinif 1°de
yer alan bireylerin baglangi¢ noktasinda bireysel iyi olus ortalamasi 10.13 ve egim katsayisi -.8
olarak elde edilmistir. Buna gore, diisiik baslangic diizeyi ile siirece baslayan bireylerin zaman
icerisinde haftadan haftaya bireysel iyi olus degisimi -.8 birimlik bir diisiis gostermistir ve bu
degisim istatistiksel olarak anlamlidir (p < .05). Swmif 2°de yer alan bireylerin baslangi¢
noktasinda bireysel iyi olus ortalamasi 13.03 ve egim katsayisi .16 olarak elde edilmistir
(p<.05). Buna gore, yiiksek baslangi¢ ortalamasi ile siirece baglayan bireylerin zaman icerisinde

haftadan haftaya bireysel iyi olus degisimi .16 birimlik bir artig gdstermistir.
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Tablo 2.9. Ortiik gelisim siniflarinin parametre kestirimleri

Parametreler Smif 1 Sinif 2
n (%) 88 (%55) 65 (%45)
Degisim Egrilerinin Ozellikleri

Kesisim Diisiik Yiiksek
Egim Negatif Pozitif
Parametre Kestirimleri

Kesisim ortalama 10.13* 13.03*
Egim ortalama -0.8* 0.16*
*p <0.05

Veriden tanimlanan 2 sinifli modelin 6rneklemde gozlenen ortalama degisimi ne derece
yakalayabildigi, Orneklem ortalamast ve model tarafindan kestirilen Ortiik siniflarin
ortalamalarina gére degerlendirilebilir. Ortiik biiyiime sinifi modeline ait PLOT komutunda
istenen grafikleri elde etmek igin ¢ikt1 dosyasinda Plot > View plots > Sample and estimated
means adimlar1 takip edilerek Sekil 2.4’te verilen grafik olusturulur. Elde edilen grafige gore,
veride gozlenemeyen ortiik gelisim Oriintiilerinin modelde tanimlanan 6rtiik gelisim siniflar

tarafindan iyi diizeyde yakalandig1 sOylenebilir.

6 .

5 = Orneklem Ort. (Sinif 1)

4 - ==-0--- HModelOrt. (Sinif 1)

34 —————— Orneklem Ort. (Sinif 2)

2 === =f === Jodel Ort. (Sinif 2)

1_

O T T T T T T T T T T T T T T T
o o4 ¥ © ©o - o ¥ © o N N T © o o

o o o o - - -— -— o™ o™~ o™ o™

Not. Orneklem Ort. (Sinif 1) = Sinif 1 i¢in 6rneklem ortalamasini; Model Ort. (Sinif 1) = Sinif 1 igin
ortiik sinif bliyiime modeline gore elde edilen sinif ortalamasini ifade etmektedir.

Sekil 2.4. Orneklem ve model kestirim ortalamalar1
Karma Buyume Modeli

Karma biiylime modeli (KBM) (Muthén & Shedden, 1999), zaman icindeki degisimde
gbzlenemeyen heterojenligi (bireysel farkliliklar), kategorik ve siirekli ortiikk degiskenler
tarafindan yakalamaktadir (Wang & Bodner, 2007). OSBA’da oldugu gibi ortiik siniflar
arasinda biiylime yoriingelerinin farklilagsmasina izin vermektedir. Ayni zamanda Ortiik gelisim

siniflar1 i¢inde bireylerin farklilasmasina da izin verir. (Jung & Wickrama, 2008). OSBA ile
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ortiik siiflar1 tanimlayan biiytime faktorlerinin sadece ortalama degerleri kestirimi yapilirken,
bu modelde siif-i¢i bireysel farkliliklarin kestirimi de gerceklestirilmektedir. Boylece, ortiik
siiflar arast bliylime yoriingelerinin tanimlanmasi ve ortiik sinif-igi bireysel farkliliklarin

(varyans) kestirimi es zamanli olarak elde edilebilmektedir.

Tablo 2.10°da bir siifl1 karma biiylime modeli i¢in kullanilan girdi dosyasi verilmistir.
Tablo 2.2’de verilen bir sinifli o6rtiik bliyime modelinden farkli olarak kesisim ve egim
faktoriinlin varyans kestirimini 0’a sabitleyen i-s@0 satirt modelden ¢ikartilmistir. MODEL
satirinda yapilan degisiklikler koyu renk ile belirtilmis boylece her bir sinif i¢in ayr1 sinif-i¢i

varyans kestirimi tanimlanmustir.

Tablo 2.10°da modele eklenen satirlar, kesisim ve egim faktorlerinin her bir sinif igin
hata varyanslarinin ayr1 ayri serbest kestirimini ifade etmektedir. Varyans kestiriminin serbest
birakilmast model karmasikligini arttirdigindan hesaplama smirliliklarint da beraberinde
getirebilmektedir. Bu nedenle biiylime faktorlerinin serbest varyans kestirimine izin verilirken

dikkatli olunmas1 gerektigi 6nerilmistir (Jung & Wickrama, 2008).

Tablo 2.10. Bir sinifli karma biiyiime modeli i¢in Mplus girdi dosyasi

TITLE: Karma Buylime Modeli 1 Sinifli Model

DATA: FILE IS data obm.dat; !veri dosyasi

VARIABLE: NAMES ARE id gender x0-x3 y0-y3 !dediskenler
z0-z3 s0-s3 pertype;

USEVARIABLES x0-x3; 'kullanilan degiskenler
CLASSES = ¢ (1); !'sinif sayisi=1
MISSING=ALL (999); lkayip veri kodu 999
ANALYSIS: TYPE = MIXTURE; lkarma model algoritmasi
STARTS = 10 2; 'baslangi¢ degerleri seti
STITERATIONS = 10; literasyon sayisi
PROCESSORS = 4; I'stire¢ sayisi
MODEL:
$OVERALLS 'model tanimlamasi
i s | x0@0 x1@1 x2@2 x3@3;
Sc#ls !sinif-ici varyans kestirimi
is ; !'serbest birakilmistir
Sc#2%
is;
$c#3%
is;

MODEL komutunda belirtilen %OVERALL% model tanimlamasi, i-S@0 satir
cikartildiginda otomatik (default) olarak tiim siniflar i¢in sinif-i¢i serbest varyans kestirimine
izin vermektedir. Sinifa 6zel bir tanimlama yapilmamissa %OVERALL% model tanimlamasina
gore tiim siniflar i¢in ayni bilyiime yoriingeleri kestirilir. Ancak Mplus programi, sinifa 6zel
biliylime yoriingesi tanimlamasina izin vermektedir. Asagida verilen boliimde, %OVERALL%

model tanimlamasindan farkli olarak sinif 1 ve smif 2 igin farkli biiylime ydriingeleri
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tanimlamasi yapilmistir. Sinif 3 igin 6zel bir tanimlama olmadigindan bu siniftaki biiylime

yorilingesi otomatik olarak %OVERALL% model tanimlamasindaki sekliyle modellenmistir.

MODEL:

$OVERALL% !genel model tanimlamasi

i s | x0Q@0 x1@1 x2@2 x3@3;

$c#l% !sinifa 6zel biiyUme yodringesi tanimlamasi
i s | x0@0 x1@1 x2* x3*;

sc#2%

i s | x0@0 x1@1 x2* x3*;

Model karmasikligi durumlarinda biiylime faktorlerinden sadece birinin varyans
kestirimine izin verilebilir veya tiim siniflarda varyansin serbest kestirime izin vermekten
ziyade sadece gerekli olan siniflarda serbest varyans kestirimine izin verilebilir. Basarili bir
ortiik smif biiylime analizi gergeklestirildikten sonra, grafiksel yontemler ile kestirilen
ortalamalar ve gozlenen bireysel degerler incelenerek, sinifa 6zel varyans tanimlamasi

gerektiren siiflara karar verilebilir (Jung & Wickrama, 2008).

OZET

Ortiik biiylime ve sinif modellerinin birlesiminden olusan értiik sinif biiylime analizi, érneklemde
gbzlenemeyen heterojenligi yakalamayi ve gelisim yoringeleri agisindan benzer o6rintllere sahip
bireyleri anlamh sekilde siniflandirmayi amaglamaktadir. Analizde, surekli 6rtik degiskenler (kesisim
ve egim) ve kategorik ortik sinif degiskeni yer almaktadir. OSBA'da sinif-igi varyans 0'a
sabitlendiginden, her bir sinifi tanimlayan kesisim ve egim faktorlerine iligskin ortalama parametre
degerleri kestiriimektedir. Ortlik sinif biiylime analizinde, model kestirimlerinin es zamanl iki adimda
gergeklestirildigi dustnlebilir. ilk olarak, értilk biylime modeli ile bireysel blyiime yoriingeleri kestirilir
ve sonrasinda bireyler, kestirilen blyume faktorlerine goére siniflandiriir. Kategorik ve surekli
degdiskenler birlikte kullanildigi i¢cin hem birey-i¢i blyime yériingeleri hem de buyime yoéringelerinde
g6zlenen bireyler-arasi degisimler modellenebilmektedir. Model-veri uyumu, bilgi kriterleri, olabilirlik
orani testleri ve siniflandirma oranlarina gére degerlendiriimektedir. Bu indekslere goére verideki

heterojenlidi en iyi yakalayan modele karar verilmektedir.
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Bolum Ciktilar

Bu béliimiin sonunda okuyucular;
e  Ortiik Siifi Analizi’nin kavramsal tanimlamasini bilir.
¢ Modelin amacini ve model parametrelerini 6grenir.
e Analiz i¢in veriyi uygun hale getirebilir.
e Model kestirimi i¢in gerekli kosullar1 saglayarak model kestirimini gergeklestirebilir.
e Alternatif smif modelleri arasinda karsilastirma yaparak model-veri uyumunu
degerlendirebilir.
e Siiflandirma kesinligini referans degerlere gore karsilastirarak degerlendirebilir.
e  Ortiik siniflarin 6zelliklerini tanimlayabilir.

e Analiz ¢iktilarint yorumlayabilir.
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Ortiik Sinif Analizinin Amaci

Ortiik sinif analizi (Clogg, 1995; Lazarsfeld & Henry, 1968; McCutcheon, 1987), belirli
bir fenomen i¢in evrendeki heterojenligin yapisini olusturan gozlenemeyen alt gruplarin
(siniflarin) belirlenmesinde ve benzer 6zellikteki bireyleri bir araya toplayarak bireylerin tepki
oriintiilerine gore simiflara atanmasinda kullanilmaktadir (Nylund-Gibson & Choi, 2018). Ortiik
siif analizi, bireyleri siniflamada model temelli bir yaklasima sahip oldugundan ve sinif
iiyeliklerini olasiliklara dayali belirlediginden kiimeleme analizi gibi geleneksel kiimeleme
analiz tekniklerinden farklilasmaktadir (Nylund-Gibson & Choi, 2018; Wang & Hanges, 2011;
Wang & Wang, 2019, s. 290). Analizlerde, tiim bireyler i¢in tepki oriintiilerine dayali olarak
belirlenen siniflarda bulunma olasiliklarini gosteren sonsal sinif olasilikiar: hesaplanmakta ve
bireyler en yiiksek olasiligin oldugu sinifa atanmaktadir; bu sekilde yapilan siniflamaya modal

swmnif atama denmektedir (Masyn, 2013).

Ortiik Sinif Modeli

Temelinde kategorik oOrtilk degiskenleri ve bu oOrtiikk degiskeni Olgen gosterge
degiskenlerin kullanildig1 ortiikk sinif modelini daha ayrintili agiklamak adina M sayida

gbzlenen degisken (U1, Uz, U3, .., Um) ile Ortiik degisken (C) arasindaki iliskiyi gdsteren model

ey

diyagrami (Masyn, 2013) Sekil 3.1°’de verilmistir.

ui u u u, u,,

Sekil 3.1. Ortiik sinif modeli rnegi

Bu 6lgme modelinde goézlenen degiskenler, istatistiksel algoritmalarin gelismesiyle
birlikte iki kategorili, siral1, siniflamali ve siirekli veya bunlarin kombinasyonlari olacak sekilde
almabilmektedir (Nylund, Asparouhov & Muthén, 2007). Gozlenen degiskenleri siirekli olarak
alan modeller, értiik profil analizi olarak adlandirilsa da 6rtiik sinif modellerine benzer siiregler
izlenmektedir (Lanza vd., 2003; Oberski, 2016; Vermunt, 2004) fakat ortiik profil analizinde
gozlenen degiskenler i¢in oOrtiik sinif kosullu ortalama ve varyans kestirilmektedir (Nylund-
Gibson & Choi, 2018).
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Model Parametreleri

Analizin matematiksel arka planini agiklamak adina asagida bir 6rnek (Lanza vd., 2003;
Collins, Lanza, Schafer & Flaherty, 2002) verilmistir: ii¢ gozlenen degiskenin yer aldigi
ornekte, birinci madde igin tepki kategorileri i = /, ..., I; ikinci madde i¢in tepki kategorileri |
=1, ..., J; Uclincli madde i¢in tepki kategorileri £k = [, ... , K ve ortiik degisken icin Ortiik
smiflar ¢ = 1, ..., C olarak alimmistir. Eger y = {i, j, k} belirli bir tepki oriintiisii olarak ve Y
olast tiim y’lerin bir listesi olarak alinirsa, belirli bir tepki Oriintiisiiniin olasiligi P(Y=y), iki
parametrenin fonksiyonu olarak gosterilebilmektedir: (1) értiik sinif yayginliklar: ve (2) madde-
tepki olasiliklar: (Lanza vd., 2003; Collins & Lanza, 2010, s. 40).

Ortiik sinif yayginliklar: igin ortiik stmf olasiliklar: (Lanza vd., 2003) ve sinif olasilik
parametreleri (Nylund, 2007, s. 32) gibi farkli isimler kullanilirken madde-tepki olas:/iklar: i¢in
kosullu tepki olasiliklar: (Lanza vd., 2003) ve madde olasilik parametreleri (Nylund, 2007, s.
32) gibi isimler de kullanilmaktadir. Ortiik sinif yayginliklari, her bir értiik sinifta yer alan evren
oranini gosterirken, madde-tepki olasiliklart oOrtiikk simif {iyeligi kosulunda bir gozlenen

degiskene verilecek belirli bir tepki olasiligini temsil etmektedir (Lanza vd., 2003).

Bu ornek ig¢in, bir tepki Oriintiistiniin olasilig1 asagidaki bigimde gosterilebilir (Collins vd.,
2002; Lanza vd., 2003):

C
Y = y) = ZVCPHC Pj\c Px|c

c=1
Formiilde,

¥, Ortiik sinif ¢’deki evren oranini,
pi|c Ortiik smif ¢ iiyeligi kosulunda birinci maddeye i tepKisi verme olasiligini,
pjic ortiik siif ¢ tiyeligi kosulunda ikinci maddeye j tepkisi verme olasiligin,

Pk|c Ortiik siif ¢ tiyeligi kosulunda iigiincii maddeye k tepkisi verme olasiligini temsil
etmektedir.

Ortiik simif yayginlik parametreleri (y: gamma), simif iiyeliginin géreli sikligini veya bu
sinifa ait olmasi beklenen evren oranimi temsil etmektedir (Wang & Wang, 2019, s. 291) ve
bireyler yalmizca tek bir smifta yer alabileceginden bu parametrelerin toplami 1’e esit

olmaktadir (Lanza vd., 2003).

Madde-tepki olasilik parametreleri (p: tho), ortiik sinif kosulundaki tepki olasiliklarini

irettiginden bir maddeye verilebilecek yanit olasiliklar1 ortiilk siiflar arast degiskenlik
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gosterebilmektedir ve bu parametreler aracilifiyla o sinifa ait karakteristik 6zellikler hakkinda
cikarim yapilabilmektedir (Collins & Lanza, 2010, s. 29). Gozlenen ve oOrtiikk degisken
arasindaki iliskiyi gosteren madde-tepki olasiliklarinin 0’a veya 1’e yakin degerler almas1 ortiik
degisken ve gozlenen degisken arasinda giiglii bir iligski oldugunu ifade ederken 6rnegin iKi
kategorili bir madde icin 0,5 (J kategori sayist olmak iizere; 1/J = %2 = 0,5) civarindaki bir
olasilik degeri sans eseri yapilan bir atamadan daha fazla bilgi vermedigini gostermektedir

(Lanza vd., 2003; Wang & Wang, 2019, s. 292).
Model Kestirimi

Model tanimlamasinda problem olmasi durumunda kestirim siireglerinde problem
yasanabilmektedir (Samuelsen & Dayton, 2018), bu sebeple modelin tanimlanmis olmasi
(serbestlik derecesi > 1) kestirim asamasi i¢in dnkosul olarak nitelendirilebilir. Modelde bilinen
bilgi miktar1 sabit kalmak kosuluyla modelde kestirilecek parametre sayisi arttikga serbestlik
derecesi kiiglileceginden modelin tanimlanmasinda problemler ortaya ¢ikabilmektedir (Collins
& Lanza, 2010, s. 92). Bu yiizden, verideki tepki oriintiilerindeki degiskenlik ve kestirilecek

parametre sayisi arasindaki denge olduk¢a onemlidir.

Orneklem  biiyiikliigii, modelin tanimlanmasinda belirleyici rol oynadigi igin
orneklemin, miimkiin oldugu derecede biiyiik ve olasi1 tiim tepki Oriintiilerini icerecek sekilde
olmasi gerekmektedir fakat analiz i¢in gereken minimum 6rneklem biiyiikliigii hakkinda belirli
bir kural bulunmamakladir. Finch ve Bronk (2011), 6rneklem biiytikliigiiniin en az 500 olmasini
onerirken, Wurpts ve Geiser (2014) ortikk sinif model performansinin sadece Srneklem
biiyiikliigiine degil modele dahil edilen gosterge degiskenlerin sayisina, giicline ve eklenen
kovaryanslara bagl oldugunu belirtmektedir. Nylund-Gibson ve Choi ise (2018), yapilmis
yontemsel ¢aligmalarin onerileri dogrultusunda 6rneklem biiyiikliigiiniin N = 300-1000 olmasi

durumunda karma modellerdeki uyum indekslerinin iyi ¢alistigini belirtmektedir.

Ortiik smif analizinde incelenmesi gereken temel bir varsayim vardir: ortiik smif
kosulunda gbzlenen degiskenlerin bagimsiz olmasi anlamina gelen yerel bagimsizlik (Magidson
& Vermunt, 2004; Oberski, 2013). Bu varsayim karsilanirsa, gézlenen degiskenler yalnizca
ortiik degisken araciligiyla birbirine bagh olacak (Masyn, 2013) ve gozlenen degiskenlerin
hatalar1 arasinda iliski olmayacaktir (Collins & Lanza, 2010, s. 45). Bunu test etmek icin,
Pearson y2 istatistigini kullanarak gozlenen degisken ¢iftleri arasindaki artiklarin iligkisini
gosteren iki degiskenli artiklarin incelenmesi Onerilmektedir (Oberski, 2013; Vermunt &
Magidson, 2005). Bu degerlerin yiiksek olmasi yerel bagimliligin bulunduguna isaret

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



49

etmektedir (Oberski, 2013) ancak, bu degerlerin yorumlanmasinda iizerinde karara varilmis
belirli bir kesme noktasinin olmadigi, 3,84 ve 1,00 gibi farkli degerlerin kullanildig:
belirtilmektedir (van Kollenburg, Mulder & Vermunt, 2015). Ayrica, standartlagtirilmig
artiklarin (z puani) 1,96’dan biiyiik olmas1 durumunda degisken ciftleri aras1 artiklarin anlamli

oldugu ve yerel bagimsizligin bozuldugu belirtilmektedir (Muthén, 2009).

Ortiik sini1f modellerinde, ML (Maximum Likelihood) kestirimine ulasmada genellikle
Newton-Raphson veya EM (Expectation Maximization) algoritmalart kullanilmaktadir
(McCutcheon, 2002; Vermunt & Magidson, 2004). ML kestirimleri elde edilirken, parametre
kestirimini yapabilmek i¢in baslangi¢ degerlerine ihtiyag duyulmakta ve bu degerlerden
baglayarak parametrenin olabilirliginin maksimum oldugu nokta arastirilarak parametrenin
kestirimine ulagilmaktadir (Masyn, 2013). Fakat; model tanimlamada problem oldugunda veya
uygun baslangic degerleri seti olmadiginda, kestirim olabilirlik dagiliminin global maksimumu
yerine yerel maksimum degerini verebilmektedir (Collins & Lanza, 2010, s. 89-91;
McCutcheon, 2002). Bu silipheyi ortadan kaldirmak i¢in, farkli baslangi¢ degeri setleri ile ayni
sonuca ulasildiginin test edilmesi onerilmektedir (McCutcheon, 2002; Vermunt & Magidson,
2004). Collins ve Lanza (2010, s. 92-93), arastirmacilara en az 10 baslangi¢ degeri seti ile
baslayarak kestirim sonuglarini kontrol etmeleri ve baslangic degerleri seti ayni sonuca
ulagmiyorsa 6rnegin 100 veya daha fazla baslangi¢ degeri seti kullanarak sonuglarini kontrol

etmelerini dnermektedir.
Model Uyumu

Ortiik smif analizinde kag tane ortiik smifin olduguna karar verildigi model segimi
asamasi i¢in kabul edilmis tek bir kriter bulunmamakla birlikte (Nylund vd., 2007) farkli sinif
sayilarina sahip modeller test edilip karsilastirilarak en 1yi uyum saglayan modelin se¢ilmesinin
en yaygin yol oldugu sdylenebilir. Ancak, istatistiksel bilgilerin yaninda dikkate alinmasi
gereken bazi noktalar s6z konusudur. Ilki, daha karmasik modeller yerine daha az parametreye
sahip modelin secilmesinin gerekliligine vurgu yapan sadelik iken ikincisi, modelin
yorumlanabilirligidir (Collins & Lanza, 2010, s. 82). Bir modelin istatistiksel olarak veriye
uyumlu olmasit bu modelin anlamli oldugunu gostermedigi i¢in analiz sonucunda elde edilen
ortiik siniflarm anlamlandiriimasi oldukga énemlidir (Collins & Lanza, 2010, s. 82). Ortiik sinif
modellerinin  uyumlarinin  degerlendirilmesinde kullanilan pek ¢ok wuyum indeksi

bulunmaktadir ve bunlardan bazilar1 devam eden béliimde verilmistir.
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Olabilirlik-Oram  (Likelihood-Ratio) Istatistigi (Agresti, 1990) mutlak bir uyum
indeksidir ve modelin veriye iyi uyum saglayip saglamadiginin belirlenmesinde
kullanilmaktadir. Capraz tablodaki hiicrelerde gozlem sayisi yeterince biiylikse, Olabilirlik-
Oran1 Istatistigi ¥2 dagilimina yakinlasmaktadir (Lanza vd., 2003; Magidson & Vermunt,
2004). Istatistigin serbestlik derecesine yakin veya ondan kiiciik bir degere sahip olmasi
durumunda modelin veriye iyi uyum sagladigi soylenebilmektedir (Lanza vd., 2003) veya

istatistigin kii¢iik olmasi (anlamsiz bir p degeri) model-veri uyumunu isaret etmektedir.

Bilgi kriteri, yuvalanmis olan veya olmayan modellerin karsilastirilmasinda
kullanilabilen goreceli bir uyum indeksidir (Collins & Lanza, 2010, s.87-88). Yuvalanmis veya
yuvalanmamig modeller karsilastirilirken bu bilgi kriterleri (AIC (Akaike, 1987); BIC
(Schwarz, 1978) bakimindan daha kiiciik degerlere sahip modelin veriye daha iyi uyum
sagladig1 sOylenebilmektedir (Masyn, 2013; Nylund vd., 2007). Bunlara ek olarak, K sinifli
model ile K-1 sinifli modelleri karsilagtirarak modele yeni sinif eklemenin model-veri uyumunu
ne Olglide iyilestirdigini incelemeye imkan veren VLMR-LRT (Lo, Mendell & Rubin, 2001;
Vuong, 1989) ve BLRT (McLachlan & Peel, 2000) uyum indeksleri bulunmaktadir. Her iki test
icin de elde edilen anlaml1 bir p degeri, K sinifli modelin K-1 sinifli modele kiyasla veriye daha
iyl uyum sagladigin1 ve modele yeni bir sinif eklemenin model-veri uyumunu iyilestirdigini

gostermektedir (Nylund-Gibson & Choi, 2018).

Ortiik Sinif Analizi Uygulamasi
Veri

Uygulama verisi olarak, ilk 10 satiriin Tablo 3.1°de verildigi ve 360 kisiye ait verinin
bulundugu “data_osa.sav” adli veri kullanilmistir. Veride, katilimcilarin numarasini gésteren
“id” degiskeni ve her birey i¢in bes degisken i¢in dlgtimleri gosteren “Z1, Z2, D1, D2, D3”
maddeleri yer almaktadir. Bu maddelerden Z ile kodlanan bireylerin zorluk yasamasi, D ile
gosteren maddeler dayaniklilik diizeyi ile ilgilidir. Maddelerin kategorileri, 0=diisiik, 1=yiiksek
olacak sekilde alinmistir ve kayip veriler 99 olarak kodlanmistir. Kayip verilerin veride

bulunabilecek degerlerden farkli bir deger olmasi olduk¢a dnemlidir.
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Tablo 3.1. Ortiik sinif analizi uygulama verisi

id Z1 Z2 D1 D2 D3

1,00 99,00 99,00 ,00 ,00 ,00
200 99,00 99,00 99,00 1,00 1,00
3,00 ,00 ,00 ,00 ,00 1,00
4,00 1,00 ,00 ,00 ,00 ,00
500 ,00 ,00 1,00 ,00 1,00
6,00 99,00 99,00 99,00 ,00 ,00
7,00 ,00 ,00 1,00 ,00 1,00
8§00 100 100 100 1,00 ,00
9,00 ,00 ,00 ,00 ,00 1,00
10,00 99,00 99,00 99,00 1,00 1,00

Tablo 3.1°de gosterilen “sav” uzantili dosya, analizin gerceklestirilecegi Mplus
programinin okuyabildigi veri formatina (dat) c¢evrilmelidir. Bunun i¢in “File> Save as”
tikladiktan sonra “Save as type” diisen meniiden “Tab delimited (.dat)” secilmelidir ve “Write
variable names to spreadsheet” kutucugundaki isaret kaldirilmalidir. Son olarak, “Save”
diigmesi tiklanarak veri “dat” uzantil olacak sekilde analizin yapildigi klasére kaydedilmelidir.
Bu islem sirasinda bazen “dat” uzantili dosyanin ilk satirinda semboller yer alabiliyor.
Programin bu dosyay1 okuyabilmesi i¢in bu sembollerin silinerek dosyanin kaydedilmesi

gerekmektedir.
Analiz

Bu asamada, veriye en iyi uyum saglayan modeli segmek iizere oOrtiik simif model
alternatifleri test edilmektedir. Analiz i¢in Mplus paket programi kurulmalidir. Bu uygulama,
Mplus’in 8.3 versiyonu kullanilarak yapilmistir. Program agildiginda sol iist kosedeki “Open”
diigmesi tiklanarak “data_osa.dat” dosyasi agilir. Dosyanin Tablo 3.2’te verildigi gibi

acildigindan emin olunmalidir.

Tablo 3.2. Mplus programinda agilan veri dosyasinin goriiniimii

1 99 99 0 0 0
2 99 99 99 1 1
3 0 0 0 0 1
4 1 0 0 0 0
5 0 0 1 0 1

Veri ile ilgili kontrolden sonra, analiz i¢in “OSA modellS.inp” adli girdi dosyasi
acilmalidir. Acilan dosya Tablo 3.3’da verilen formattadir. Dosyadaki her bir komut satir1 i¢in

aciklamalar yanlarinda verilmistir.
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Tablo 3.3. Bir sinifli modelin analizi igin girdi dosyasi

TITLE: Ortiik Sinif Analizi !/baslik
DATA: FILE IS data osa.dat; !veri dosyasi
VARIABLE: NAMES ARE id Zz1 Z2 D1 D2 D3; !dedisken isimleri
USEVARIABLES ARE Z1 Z2 D1 D2 D3; !kullanilacak degiskenler
CATEGORICAL ARE Zz1l Z2 D1 D2 D3; !kategorik deJiskenler
MISSING ARE ALL(99); !kayip veriler 99 olarak kodlandi
CLASSES = ¢ (1); !sinif sayisi=1
IDVARIABLE = id; !bireyleri gdsteren no
ANALYSIS: TYPE = MIXTURE; !analiz tiirtd karma
STARTS = 100 20; !baslangi¢ degerleri seti sayilari
PROCESSORS = 4; !hesaplamalari hizlandirmak i¢in silire¢ sayisi
OUTPUT: TECH1 TECH10 TECH1l1 TECH14; !¢iktida istenen ekstra bélimler
SAVE: FILE IS classprob lc.dat; !sinif olasiliklarinin yazilacagi dosya
SAVE IS CPROB;

Girdi dosyasinda, Z1, Z2, D1, D2, D3 maddeleri kategorik degiskenler oldugu icin
CATEGORICAL ARE komutu ile bunun belirtilmesi gerekmektedir. Kayip verilerin nasil
kodlandig1 (MISSING ARE ALL (99)) mutlaka belirtilmelidir. Aksi takdirde program kayip
verileri tantyamamaktadir. CLASSES = ¢ (1) komutu ile ortiik sinif degisken tanimlanarak sinif
sayilar1 degistirilebilir. Sinif sayisi analiz edilen modeldeki sinif sayisina gore (¢ (2), ¢ (3)
seklinde) degistirilerek analizler tekrarlanabilir ve bdylece farkli sinif sayilarindaki modeller
kestirilebilir. Ortiik siif analizi, karma modeller kapsaminda oldugu i¢in analiz tiirii karma
olarak girilmelidir (TYPE = MIXTURE). STARTS komutu baslangi¢ degerleri seti igin sayilari
gostermektedir ve global maksimum yerine yerel maksimum kestirimi sorununa kars1 100
secilmistir. Cikti dosyasinda (OUTPUT) ekstra boliimler (TECH11 TECH14) istenmistir.
Bunlara iki degiskenli artiklar1 ve VLMR-LRT ve BLRT test sonuglarini elde etmek i¢in ihtiyag
duyulmaktadir. SAVE komutunda model sonucunda kestirilen sinif olasiliklar1 ve her bir bireyin

atandi1g1 sinif kaydedilmektedir. Kaydedilen bu dosya agilarak sinif atamalar1 incelenebilir.

Tablo 3.3’da verilen girdi dosyas1 iki sinifli modelin kestirimi igin diizenlendiginde
Tablo 3.4°deki gibi olmaktadir. Iki simifli model kestirimi igin kullanilan girdi dosyasinda bir

siiflt model i¢in kullanilan girdi dosyasindan farkli olan satirlar koyu yazilmigtir.

Tablo 3.4’de isaretlenen CLASSES = c (2) komutu sinif sayisina gore farklilik
gostermektedir. Sinif sayisina gore komutlar degistirilerek ve farkli isimli girdi dosyalar1 olarak
kaydedilerek analizler tekrarlanabilir. Bu uygulama 6rnegi i¢in bir sinifli modelden (Model-1S)
baslayarak bes sinifli modele (Model-5S) kadar modeller test edilip model uyum indeksleri
karsilastirilarak veriye en iyi modelin segilmesi yolu izlenmistir. Bunun igin “OSA_modellS”,
“OSA_ model2S”, “OSA_ model3S”, “OSA_C model4S” ve “OSA_ model5S” girdi dosyalar
acilarak ve “Run” komutuna tiklayarak ayr1 ayr1 ¢alistirilmalidir.

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.
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Tablo 3.4. Iki sin1fli modelin analizi igin girdi dosyasi

TITLE: Ortiik Sinif Analizi !/baslik
DATA: FILE IS data osa.dat; !veri dosyasi
VARIABLE: NAMES ARE id Zz1 Z2 D1 D2 D3; !dedisken isimleri
USEVARIABLES ARE Z1 Z2 D1 D2 D3; !kullanilacak degiskenler
CATEGORICAL ARE Zz1 Z2 D1 D2 D3; !kategorik deJiskenler
MISSING ARE ALL(99); !kayip veriler 99 olarak kodlandi
CLASSES = ¢ (2); !sinif sayisi=2
IDVARIABLE = id; !bireyleri gdsteren no
ANALYSIS: TYPE = MIXTURE; !analiz tiird karma
STARTS = 100 20; !baslangi¢ degerleri seti sayilari
PROCESSORS = 4; !hesaplamalari hizlandirmak i¢in silire¢ sayisi
OUTPUT: TECH1 TECH10 TECH1l1 TECH14; !¢iktida istenen ekstra bélimler
SAVE: FILE IS classprob_2c.dat; !sinif olasiliklarinin yazilacagi dosya
SAVE IS CPROB;

Sonuglar

Bu asamada, bir sinifli modelden (Model-1S) baslayarak bes sinifli modele (Model-5S)
kadar test edilen modeller sonucunda elde edilen bulgulari incelemek {izere izlenen adimlar su

sekildedir:

Model uyum indekslerinin incelenmesi
Yerel bagimsizlik varsayiminin incelenmesi
Parametre kestirimlerinin incelenmesi

Ortiik sumif profillerinin ¢ikarilmasi ve yorumlanmasi

o B~ WD

Swiflandirma oranlarinin incelenmesi

Sonuglara gegcmeden evvel, ¢iktt dosyasinin yapisini incelemek iizere bir sinifli model
icin elde edilen ¢ikti dosyasina bakilmistir. Bu dosyanin en basinda bir sinifli analiz igin
TECH11 ve TECH14 ¢ikt1 dosyalarinin iiretilmedigi belirtmektedir. Bu ¢ikt1 boliimleri, K siniflh
model ile K-1 smifli model uyumlarin1 karsilastiran VLMR-LRT ve BLRT testlerini
icermektedir. Bu sebeple, bir sinifli model ile karsilastirilacak bir model olmadigi igin bu ¢ikti
boliimleri bir sinifli model i¢in iiretilememektedir. Bu sebeple, sonuglarinin yorumu igin iki

siiflt model kestirim sonuglari {izerinden gosterimler yapilmustir.

Iki sinifli model kestirimi i¢in elde edilen ¢ikt1 dosyas1 (dsa_model2s.out) agildiginda

Tablo 3.5°de verildigi gibi, veri ve analizle ilgili bilgiler yer almaktadir.

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.
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INPUT READING TERMINATED NORMALLY
Ortiik Sinif Analizi
SUMMARY OF ANALYSIS
Number of groups
Number of observations 36
Number of dependent variables
Number of independent variables
Number of continuous latent variables
Number of categorical latent variables
Observed dependent variables
Binary and ordered categorical (ordinal)
z1 Z2 D1 D2 D3
Categorical latent variables
C
Variables with special functions
ID variable ID
Estimator MLR
Information matrix OBSERVED
Optimization Specifications for the Quasi-Newton Algorithm for
Continuous Outcomes
Maximum number of iterations 100
Convergence criterion 0.100D-05
Optimization Specifications for the EM Algorithm
Maximum number of iterations 500
Convergence criteria
Loglikelihood change 0.100D-06
Relative loglikelihood change 0.100D-06
Derivative 0.100D-05
Optimization Specifications for the M step of the EM Algorithm for
Categorical Latent variables

= O o U O

Number of M step iterations 1
M step convergence criterion 0.100D-05
Basis for M step termination ITERATION
Optimization Specifications for the M step of the EM Algorithm for
Censored, Binary or Ordered Categorical (Ordinal), Unordered
Categorical (Nominal) and Count Outcomes
Number of M step iterations 1
M step convergence criterion 0.100D-05
Basis for M step termination ITERATION
Maximum value for logit thresholds 15
Minimum value for logit thresholds -15
Minimum expected cell size for chi-square 0.100D-01
Maximum number of iterations for HI1 2000
Convergence criterion for H1 0.100D-03
Optimization algorithm EMA
Random Starts Specifications
Number of initial stage random starts 100
Number of final stage optimizations 20
Number of initial stage iterations 10
Initial stage convergence criterion 0.100D+01
Random starts scale 0.500D+01
Random seed for generating random starts 0
Link LOGIT

Tablo 3.5’de verilen boliime bakilarak, verinin dogru okunup okunmadigi kontrol

edilebilir veya analizde kullanilan kestirim ydntemi gibi bilgiler elde edilebilir. Ornegin;

gozlenen degiskenler Z1, Z2, D1, D2, D3 olarak, gézlem sayisi 360 olarak alinmis ve kestirim

yontemi olarak MLR kullanilmis oldugu goriilmektedir.

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi

temel alinarak olusturulmustur.



Model uyum indekslerinin incelenmesi

Model uyumu ile ilgili bilgiler, Tablo 3.6’da gosterildigi gibi elde edilmistir. VLMR-
LRT ve BLRT igin sonuglar, ¢ikti dosyasiin sonundaki TECH11 ve TECH14 béliimlerinde
sunulmaktadir. Tablo 3.6’da verilen ve koyu olarak isaretlenmis uyum indeksleri, tiim modeller
icin (Model-1S — Model-5S) incelenmeli ve uyum indeksleri bir araya getirilerek model
karsilastirmasi yapilmalidir. Boylece, veriye en iyi uyum saglayan model secildikten sonra
model parametrelerinin ve sinif 6zelliklerinin incelenmesi asamasina gegilebilecektir. Sinif

sayilar1 degistirilerek tekrarlanan analiz sonuglarinda elde edilen model uyum indeksleri bir

araya getirilmis ve Tablo 3.7°da verilmistir.

Tablo 3.6. iki stmifli model igin ¢ikt1 dosyasmin model uyumu ile ilgili béliimleri

MODEL FIT INFORMATION
Number of Free Parameters
Loglikelihood
HO Value
HO Scaling Correction Factor
for MLR
Information Criteria
Akaike (AIC)
Bayesian (BIC)
Sample-Size Adjusted BIC
(n* = (n + 2) / 24)

11

-821.668
1.0077

1665.337
1708.084
1673.186

Chi-Square Test of Model Fit for the Binary and Ordered Categorical

(Ordinal) Outcomes
Pearson Chi-Square
Value
Degrees of Freedom
P-Value
Likelihood Ratio Chi-Square
Value
Degrees of Freedom
P-Value

Chi-Square Test for MCAR under the Unrestricted Latent Class Indicator Model

Pearson Chi-Square
Value

Degrees of Freedom
P-Value

Likelihood Ratio Chi-Square
Value

Degrees of Freedom

P-Value

58.832
20
0.0000
93.176
20
0.0000
122.293
40
0.0000
31.071
40
0.8433

TECHNICAL 11 OUTPUT

VUONG-LO-MENDELL-RUBIN LIKELIHOOD RATIO TEST FOR 1

HO Loglikelihood Value

2 Times the Loglikelihood Difference
Difference in the Number of Parameters

Mean
Standard Deviation
P-Value
LO-MENDELL-RUBIN ADJUSTED LRT TEST
Value
P-Value

TECHNICAL 14 OUTPUT

(HO) VERSUS 2 CLASSES
-873.957
104.577
6
3.540
5.888
0.0000

101.697
0.0000

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi

temel alinarak olusturulmustur.
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Random Starts Specifications for the k-1 Class Analysis Model

Number of initial stage random starts 100
Number of final stage optimizations 20
Random Starts Specification for the k-1 Class Model for Generated Data
Number of initial stage random starts 0
Number of final stage optimizations for the
initial stage random starts 0
Random Starts Specification for the k Class Model for Generated Data
Number of initial stage random starts 40
Number of final stage optimizations 8
Number of bootstrap draws requested Varies

PARAMETRIC BOOTSTRAPPED LIKELIHOOD RATIO TEST FOR 1 (HO) VERSUS 2 CLASSES

HO Loglikelihood Value -873.957
2 Times the Loglikelihood Difference 104.577
Difference in the Number of Parameters 6
Approximate P-Value 0.0000
Successful Bootstrap Draws 5

Tablo 3.7. Ortiik stmif modelleri icin model uyum indeksleri

Indeksler Model — 1S Model — 2S Model — 3S Model —4S Model — 5S
AIC 1757,91 1665,34 1604,44 1602,39 1610,63
BIC 1777,34 1708,08 1670,51 1691,77 1723,33
LR o2 (sd); p 198,29 (25); 0,00 93,18 (20); 0,00 20,28 (14); 0,12 6,26 (7); 0,51  3,05(1); 0,08
?)/LMR'LRT; - 104,58; 0,00 72,89; 0,00 14,05; 0,01 3,76; 0,33
BLRT; p - 104,58; 0,00 72,89; 0,00 14,05; 0,00 3,76; 0,67

Not. AIC = Akaike Information Criterion, BIC = Bayesian Information Criterion, LR %2 = Likelihood Ratio Ki-
Kare, sd=serbestlik derecesi, VLMR LRT = Vuong-Lo—Mendell-Rubin Likelihood Ratio Test, BLRT = Bootstrap
Likelihood Ratio Test

Tablo 3.7’da, LR y2 testinin ii¢, dort ve bes simifli modeller i¢in anlamsiz (p>0,01)
oldugu goriilmektedir. Bu test sonucu anlamsiz oldugundan ve serbestlik derecesi ile test
sonuglari birbirine yakin oldugundan ii¢, dort ve bes sinifli modellerin veriye iyi uyum sagladigi
soylenebilir. Bu modellerden BIC bakimindan en kiigiik degere sahip modelin ii¢ simifli, AIC
bakimindan en kiigiik degere sahip modelin dort sinifli model oldugu goriilmektedir. Buna ek
olarak, VLMR-LRT ve BLRT incelendiginde, bes sinifli model i¢in iki testin anlamsiz (p>0,01)
oldugu ve dort smmifli model i¢in VLMR-LRT’nin anlamsiz, BLRT nin anlamli oldugu
goriilmektedir. BLRT ye gore, dort sinifli modelin {izerine bir simif eklemenin model-veri
uyumunu iyilestirmedigi sOylenebilmektedir. Buna gore, bes smifli model, model-veri
uyumunu iyilestirmedigi ve dort sinifli model ti¢ sini1flt modele kiyasla daha iyi uyum gosterdigi
icin verideki degiskenligi agiklamak tizere dort sinifli model segilmistir. Bundan sonraki

adimlarda, secilen model i¢in incelemeler yapilmistir.

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.
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Yerel bagimsizlik varsayiminin incelenmesi

Ortiik sinif kosulunda gozlenen degiskenler arasinda iliski bulunmamasi anlamina gelen
yerel bagimsizlig1 incelemek iizere TECH10 ¢iktisinda sunulan ve degisken ciftleri i¢in elde
edilen iki degiskenli standartlastirilmis (z puani) artiklar1 gésteren degerler incelenmelidir. Bu
bilgiler igin segilen dort siifli modele ait ¢ikti dosyasinin (dsa_model4s.out) Tablo 3.8’de

verilen boliimiiniin incelenmesi gerekmektedir.

Tablo 3.8. Cikt1 dosyasinin iki degiskenli artiklar ile ilgili boliimi

BIVARIATE MODEL FIT INFORMATION
Estimated Probabilities

Standardized
Variable Variable H1 HO Residual
(z-score)
z1 72
Category 1 Category 1 0.800 0.800 -0.010
Category 1 Category 2 0.000 0.000 0.000
Category 2 Category 1 0.113 0.113 -0.025
Category 2 Category 2 0.087 0.087 0.042
Bivariate Pearson Chi-Square 0.002
Bivariate Log-Likelihood Chi-Square 0.002
zZ1 D1
Category 1 Category 1 0.452 0.455 -0.102
Category 1 Category 2 0.348 0.345 0.098
Category 2 Category 1 0.124 0.123 0.063
Category 2 Category 2 0.076 0.077 -0.063
Bivariate Pearson Chi-Square 0.019
Bivariate Log-Likelihood Chi-Square 0.019
D1 D3
Category 1 Category 1 0.189 0.188 0.052
Category 1 Category 2 0.388 0.390 -0.103
Category 2 Category 1 0.056 0.057 -0.088
Category 2 Category 2 0.368 0.365 0.104
Bivariate Pearson Chi-Square 0.023
Bivariate Log-Likelihood Chi-Square 0.023
D2 D3
Category 1 Category 1 0.164 0.163 0.033
Category 1 Category 2 0.172 0.173 -0.032
Category 2 Category 1 0.081 0.081 -0.045
Category 2 Category 2 0.583 0.583 0.025
Bivariate Pearson Chi-Square 0.004
Bivariate Log-Likelihood Chi-Square 0.004
Overall Bivariate Pearson Chi-Square 1.010
Overall Bivariate Log-Likelihood Chi-Square 1.015

Tablo 3.8’de verilen ve koyu olarak yazilan degerler incelendiginde, tim degisken
ciftleri icin standartlastirilmis z puanlar ile gosterilen degerlerin kriter deger olarak alinan
1,96’dan kiiclik oldugu goriilmektedir. Buna gore, dort smifli model kestiriminde Ortiik sinif

kosulunda g6zlenen degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugu sdylenebilir.

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.
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Parametre kestirimlerinin incelenmesi

Model parametreleri basliginda agiklandig iizere, ortiikk sinif analizinde (1) ortiik sinif
yayginliklar1 ve (2) madde-tepki olasiliklar seklinde iki tlir parametre seti kestirilmektedir.
Bunlardan ilk olarak ortiik sinif yayginliklarii incelemek i¢in ¢iktinin Tablo 3.9’da verilen

kismi1 ve koyu yazilan boliimii incelenmelidir.

Tablo 3.9. Cikt1 dosyasinin ortiik sinif yayginliklari ile ilgili boliimii

FINAL CLASS COUNTS AND PROPORTIONS FOR THE LATENT CLASSES
BASED ON THE ESTIMATED MODEL

Latent

Classes
1 6.68223 0.01856
2 72.28772 0.20080
3 47.22819 0.13119
4 233.80186 0.64945

FINAL CLASS COUNTS AND PROPORTIONS FOR THE LATENT CLASSES
BASED ON ESTIMATED POSTERIOR PROBABILITIES

Latent

Classes
1 6.68223 0.01856
2 72.28772 0.20080
3 47.22819 0.13119
4 233.80186 0.64945

FINAL CLASS COUNTS AND PROPORTIONS FOR THE LATENT CLASSES
BASED ON THEIR MOST LIKELY LATENT CLASS MEMBERSHIP
Class Counts and Proportions

Latent

Classes
1 6 0.01667
2 57 0.15833
3 40 0.11111
4 257 0.71389

Tablo 3.9’da verilen ¢ikt1 boliimiinde “Final class counts and proportions for the latent
classes based on the estimated model” baslig1 altinda verilen degerler ortiik sinif yayginliklarini
gostermektedir. Koyu yazilan bu boliimde ilk siitun siniflardaki kisi sayilarini gosterirken ikinci
slitun oranlar1 gdstermektedir ve asil ilgilenilen degerler siniflarin oranlar1 oldugundan ikinci
stitun dikkate alinmaktadir. “Final class counts and proportions for the latent classes based on
estimated posterior probabilities” basligi altinda sunulan degerler “Final class counts and
proportions for the latent classes based on the estimated model” baslig: altinda verilen degerler
ile genellikle ayni1 olmaktadir. Ancak c¢iktinin devam eden boliimiinde bulunan ve bu
basliklardan farklilagsan “Final class counts and proportions for the latent classes based on their
most likely latent class membership” basligi altinda verilen degerler gézlenen siif oranlarini
gostermektedir. Bu degerler, 6rneklemdeki bireyler ortiik siniflara atandiktan sonra siniflardaki

birey oranlarin1 gdstermektedir ve kestirilen degerlerden farklilagmaktadir.

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.
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Tablo 3.9°da verilen ve her bir ortiik sinifta yer alan evren oranini temsil eden Ortiik sinif
yayginliklar incelendiginde, bireylerin %2’sinin (veya 0,2’sinin) Sinif-1’de, %20’sinin (veya
0,20’si) Sinif-2’de, %13 liniin (veya 0,13’i) Sinif-3’te ve %65’ inin (veya 0,65°1) Sinif-4’te yer

aldig1 gortilmektedir. Yorumlar1 kolaylastirmak adina oranlar yiizdelere ¢evrilebilir.

Analizde kestirilen ikinci parametre seti olan ve ortiik smif tiyeligi kosulunda gosterge
degiskenlere verilecek tepki olasiliklarini gosteren madde-tepki olasiliklari, ¢ikti dosyasinin

Tablo 3.10’te verilen bolumiinde bulunmaktadir.

Tablo 3.10. Cikt1 dosyasinin madde-tepki olasiliklari ile ilgili boliimii

MODEL RESULTS
Two-Tailed

Estimate S.E. Est./S.E. P-Value
Latent Class 1
Thresholds
Z1$1 -15.000 0.000 999.000 999.000
7251 -15.000 0.000 999.000 999.000
D1$1 1.795 1.343 1.337 0.181
D2$1 4.707 44.816 0.105 0.916
D3$1 15.000 0.000 999.000 999.000
Latent Class 2
Thresholds
7151 1.103 0.372 2.964 0.003
7251 15.000 0.000 999.000 999.000
D1s1 2.315 0.799 2.899 0.004
D251 2.255 1.345 1.677 0.093
D351 0.996 0.520 1.914 0.056
Latent Class 3
Thresholds
Z1$1 -15.000 0.000 999.000 999.000
7251 -0.076 0.352 -0.217 0.828
D1$1 -0.117 0.386 -0.304 0.761
D2$1 -2.675 0.897 -2.983 0.003
D3$1 -1.402 0.593 -2.364 0.018
Latent Class 4
Thresholds
7181 15.000 0.000 999.000 999.000
7251 15.000 0.000 999.000 999.000
D1$1 -0.044 0.163 -0.270 0.787
D2$1 -1.409 0.263 -5.364 0.000
D3$1 -2.414 0.442 -5.457 0.000
RESULTS IN PROBABILITY SCALE
Latent Class 1
zZ1
Category 1 0.000 0.000 0.000 1.000
Category 2 1.000 0.000 0.000 1.000
72
Category 1 0.000 0.000 0.000 1.000
Category 2 1.000 0.000 0.000 1.000
D1
Category 1 0.858 0.164 5.230 0.000
Category 2 0.142 0.1064 0.868 0.385
D2
Category 1 0.991 0.397 2.494 0.013
Category 2 0.009 0.397 0.023 0.982
D3
Category 1 1.000 0.000 0.000 1.000
Category 2 0.000 0.000 0.000 1.000

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.
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Latent Class 4

zZ1
Category 1 1.000 0.000 0.000 1.000
Category 2 0.000 0.000 0.000 1.000
zZ2
Category 1 1.000 0.000 0.000 1.000
Category 2 0.000 0.000 0.000 1.000
D1
Category 1 0.489 0.041 12.036 0.000
Category 2 0.511 0.041 12.576 0.000
D2
Category 1 0.196 0.041 4.736 0.000
Category 2 0.804 0.041 19.385 0.000
D3
Category 1 0.082 0.033 2.463 0.014
Category 2 0.918 0.033 27.525 0.000

Tablo 3.10°da verilen ¢ikt1 boliimii iki parcadan olusmaktadir. “Model results” baslig
altinda verilen Kestirimler esik degerlerdir (thresholds). Ancak bunlarin yorumlamasi zor
oldugundan, genellikle “Results in probability scale” bashig altindaki degerler
yorumlanmaktadir. Kestirilen bu parametreler olasiliklar1 gosterdiginden degerlerin olasiliklara
cevrilmis versiyonlarini kullanmak daha anlasilir olmaktadir. Tablo 3.10°da goriildiigii lizere,
madde-tepki olasiliklar1 siniflar i¢in ayr1 ayri elde edilmektedir. Bu parametreler ortiikk sinif
kosullu oldugu i¢in bu sekilde sonuglar elde edilmektedir. Kestirimler her bir maddenin
kategorileri i¢in verilmektedir ve bu olasiliklarinin toplami 1’e esit olmaktadir. Bu sebeple,
eger iki kategorili bir madde s6z konusuysa kategorilerden birini yorumlamak yeterli olacaktir.

Tablo 3.10’daki madde-tepki olasiliklar bir araya getirilerek Tablo 3.11 olusturulmustur.

Tablo 3.11. Madde-tepki olasiliklar1 parametre kestirimleri

Ortiik siniflar
Maddeler Simif-1 Sinif-2 Simif-3 Sinif-4
Z1 1,00 0,25 1,00 0,00
Z2 1,00 0,00 0,52 0,00
D1 0,14 0,09 0,53 0,51
D2 0,01 0,10 0,94 0,80
D3 0,00 0,27 0,80 0,92

Not: Olasiliklar “1” kategorisi i¢in verilmistir. “0” kategorisi i¢in olasiliklar 1°den ¢ikarilarak bulunabilir.

Tablo 3.11°deki madde-tepki olasiliklar1 incelendiginde, Ortiik Sinif-1’de yer alan
bireylerin Z1 ve Z2 maddelerine tepki verme olasiliklarinin 1,00; D1, D2 ve D3 maddelerine

tepki verme olasiliklarinin sirasiyla 0,14; 0,01 ve 0,00 olarak elde edildigi goriilmektedir.

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.
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Bunlara bakilarak, Sinif~1’de yer alan bir bireyin Z1 ve Z2 maddeleri bakimmdan yiiksek
diizeyde; D1, D2 ve D3 maddeleri bakimindan diisiik diizeyde bulunmasinin olast oldugu
soylenebilir. Benzer sekilde, Ortiik Sinif-2’de yer alan bireylerin Z1 ve Z2 maddelerine tepki
verme olasiliklarinin 0,25 ve 0,00; D1, D2 ve D3 maddelerine tepki verme olasiliklarinin
sirastyla 0,09; 0,10 ve 0,27 oldugu ve Sinif-2’de yer alan bir bireyin hem Z1 ve Z2 maddeleri
hem de D1, D2 ve D3 maddeleri bakimindan diisiik diizeyde bulunmasinin olast oldugu yorumu

yapilabilir.

Madde-tepki olasiliklari, oOrtiik sinif profillerinin ¢ikarilmasi ag¢isindan oldukga
onemlidir. Bu parametrelere bakilarak siniflarin karakteristik 6zellikleri belirlenebilir, siniflarin
ozellikleri birbiriyle karsilastirilarak benzer oOzelliklere sahip smiflar olup olmadig:
incelenebilir ve maddelerin smiflarin ne kadar iyi birer gostergesi oldugu incelenebilir.
Ornegin; bu madde-tepki olasiliklarina bakildiginda genel olarak 0’a veya 1’e yakin oldugu ve
maddelerin smiflarin iyi birer gostergesi oldugu sdylenebilir ve her smifin kendine 6zgi
karakteristik 6zellikleri oldugu sdylenebilir. Yani ayni1 veya benzer madde-tepki olasiliklarina

sahip ortiik smiflar bulunmamaktadir.
Ortiik sinif profillerinin gikarilmasi ve yorumlanmasi

Ortik smif modeli parametre kestirimlerinin ardindan madde-tepki olasilik
parametrelerine dayali siniflarin 6zelliklerinin incelenmesi ve siniflarin adlandirmalarinin
yapilmas1 gerekmektedir. Adlandirmalarin teorik temelli yapilmasi ideal yol olsa da her zaman
bu miimkiin olmayabilir. Smif profillerini daha iyi anlamak i¢in madde-tepki olasiliklar1 bagka
bir programa alinarak siniflar i¢in madde-tepki olasiliklar1 gorsellestirilebilir. Bu uygulamada,
madde-tepki olasiliklari Excel dosyasina alinarak grafikler olusturulmustur. Materyaller

icindeki “Boliim3.Sekiller XIsx” adl1 dosyada olusturulan grafikler Sekil 3.2’de verilmistir.

Sekil 3.2°de verildigi iizere, zorluk (Z1, Z2) ve dayaniklhilik (D1, D2, D3) madde
gruplarina verilen tepki olasiliklar1 bakimindan profilleri belirlenen ortiik siniflar, temel alinan
teorik model (Masten, 2015, s. 36; Masten & Tellegen, 2012; Masten vd., 1999; Masten vd,
2004) ile bir arada degerlendirilerek adlandirilmistir. Bu dogrultuda, yiiksek zorluk ve diisiik
dayaniklilik diizeyindeki sinif (S-1) Uyumsuzluk olarak adlandirirken, yiiksek zorluk ve yiiksek
dayaniklilik diizeyindeki sinif (S-3) Dayaniklilik olarak adlandirilmistir. Diisiik zorluk
diizeyinde ve dayaniklilik diizeyi diisiik ve yiiksek olan smiflar (S-2 ve S-4) da sirasiyla

Savunmasizlik ve Yeterlik olarak adlandirilmistir.
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Sekil 3.2. Ortiik sinif profilleri
Siniflandirma oranlarinin incelenmesi

Son olarak, modelin pratikteki yararliligini incelemek adma smiflandirma
dogrulugunun gdostergesi olan sonsal olasiliklarin ortalamalar1 ve entropi degerleri
incelenmelidir. Sonsal olasiliklarin ortalamalari, her bir ortiikk sinif i¢in ve o ortiik sinif igin
maksimum sonsal olasiligi olan bireylerin siif olasiliklarinin  ortalamasi alinarak
hesaplanmaktadir (Collins & Lanza, 2010, s. 74; Masyn, 2013). Her bir sinif i¢in, gdzlenen
degiskenlerin ilgili siniftaki tiyeligi ne derecede iyi tahmin ettigini gostermektedir (Collins &
Lanza, 2010, s. 74; Masyn, 2013). Olas1 deger aralig1 0-1 olan bu degerlerin en az 0,70 olmasi,
modelin bireyleri siniflamada etkili oldugunu gostermektedir (Nagin, 2005). Entropi degeri
(Ramaswamy vd., 1993) ise siniflama dogrulugunu gostermektedir. Bir model i¢in tek bir
entropi degeri Uretilmekte ve olasi degerleri 0-1 arasinda olan bu degerin 1’e yakin olmasi
siniflama dogrulugunun yiiksek oldugunu gostermektedir (Masyn, 2013). Entropi degerinin
kriter degeri konusunda Clark (2010, s. 31), bu degerin 0,80 olmasini yiiksek, 0,60 olmasini
orta ve 0,40 olmasini ise diisiik olarak alinabilecegini belirtmistir. Bu degerler icin ¢ikti

dosyasinin Tablo 3.12’te verilen boliimii incelenerek ilgili degerlere ulasilabilir.
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Tablo 3.12. Cikt1 dosyasinin siniflandirma oranlari ile ilgili bolimii

CLASSIFICATION QUALITY
Entropy 0.822

Average Latent Class Probabilities for Most Likely Latent Class Membership (Row)
by Latent Class (Column)

1 2 3 4
.954 0.000 0.046 0.000
.016 0.898 0.012 0.075
.001 0.047 0.952 0.000
.000 0.075 0.032 0.893

DS w N -
[eoNeNeNe]

Tablo 3.12°de verilen ve siiflandirma dogrulugunun genel bir degerini veren entropi
degerinin 0,80’in iizerinde oldugu goriilmektedir ve buna dayali olarak kurulan ortiikk sinif
modelinin siniflama derecesinin iyi oldugu sdylenebilir. Tablonun alt kisminda koyu olarak
isaretlenmis olarak verilen ve bir ortiik siniftaki maksimum sonsal olasilig1 olan bireylerin sinif
olasiliklarinin ortalamasini1 gosteren sonmsal olasiliklarin ortalamalar: incelendiginde, tim
degerlerin 1’e yakin oldugu (>0,70) goriilmektedir. Bu bilgilere dayali olarak, siniflara atanan
bireylerin maksimum sonsal olasiliklarinin yiiksek oldugu yani bireylerin atandiklari siniflara
yiiksek olasiliklarla atandiklari; kurulan modelin bireyleri siiflamada etkili oldugu ve bu

siniflamalara dayali olarak ¢ikarimlarin yapilabilecegi sdylenebilir.

OZET

Ortiik sinif analizi, temelde bireylerin gosterge degiskenlere verdikleri tepki driintilerine dayali bireyleri
siniflama amaciyla kullaniimaktadir. Analizde iki tir parametre seti kestiriimektedir: o6rtik sinif
yayginliklar ve madde-tepki olasiliklari. Ortiik sinif yayginliklari, her bir sinifta olmasi beklenen birey
oranini gosterirken, madde-tepki olasiliklari 6rtik sinif kosulunda maddelere belirli tepkileri verme
olasiliklarini gdstermektedir. Analizin kestirimlerinde bagslangi¢c de@erleri gibi dikkat edilmesi gereken
bazi teknik konular s6z konusudur. Modellerin uyumlarinin degerlendiriimesinde ¢esitli uyum indeksleri
bulunmaktadir. Bunlara bakilarak ka¢ sinifli modelin veriye iyi uyum gdsterdigi degerlendiriimektedir.
Sinif sayisina karar verildikten sonra modelin kestirimlerine bakilarak sinif 6zellikleri incelenmekte ve
sinif adlandirmalari yapilmaktadir. Ardindan, bireylerin siniflara dagihmlari incelenmekte ve siniflama

dogrulugunu gdésteren entropi degeri ve sonsal olasiliklarin ortalamalari incelenmektedir.
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Bolum Ciktilar

Bu boliimiin sonunda okuyucular;

Ortiik Gegis Analizi’nin kavramsal tanimlamasini bilir.

Modelin amacini ve model parametrelerini 6grenir.

Analiz i¢in veriyi uygun hale getirebilir.

Model kestirimi igin gerekli kosullart saglayarak model kestirimini gergeklestirebilir.
Alternatif modeller arasinda karsilastirma  yaparak model-veri  uyumunu
degerlendirebilir.

Analiz ¢iktilarini yorumlayabilir.
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Ortiik Gegis Analizinin Amaci

Kategorik degiskenlerdeki degisimin modellenebildigi ortiik gegis analizinde (Bye &
Schechter, 1986; Collins & Wugalter, 1992; Langeheine, 1988), bireylerin siniflarindaki
degisim oriintiilerinin (6rn.; 6grenme stillerindeki degisim) incelenebilmesi i¢in dinamik ortiik
degiskenler tanimlanmaktadir (Wang & Chan, 2011). Bu dinamik ortiik degiskenler, her bir
zaman noktasi i¢in ortiik sinif modelleri (Goodman, 1974a, 1974b; Lazarsfeld & Henry, 1968)
tanimlanarak yapilmaktadir. Ortiik gecis modellerinde, tekrarli dl¢iimlere dayali olarak her bir
zaman noktasi i¢in ortiik sinif modelleri (6l¢gme modeli) kullanilarak yapisal model araciligiyla
siif tiyeliklerinin zaman igindeki degisimi modellenmektedir (Wang & Wang, 2019, s. 318).
Yani, ayn1 gostergelerin farkli zaman noktalarindaki tekrarli 6lgtimleri alinarak her zaman
noktast i¢in bireylerin ait olduklari siniflar belirlenerek bir zaman noktasindaki siniftan baska

bir zaman noktasindaki sinifa gegis olasiliklar1 kestirilmektedir (Muthén & Muthén, 2000).
Ortiik Gecis Modeli

Ortiik gegis modelleri 6zelliklerini daha ayrmtili agiklamak adina ii¢ zaman
noktasindaki gézlenen (u11, U12, U13; U21, U2z, U23; U3t, Us2, Uzs) ve Ortiik degiskenler (C1, Co, C3)
arasindaki iliskileri gosteren drnek model (Nylund, 2007, s. 37) asagida (Sekil 4.1) verilmistir.
Modelde, ui1, U2, U1z birinci zaman noktasindaki; u21, U2z, Uz3 ikinci zaman noktasindaki; ua,
U3z, Us3 tiglincii zaman noktasindaki gozlenen degiskenleri temsil ederken Ci birinci zaman
noktasindaki, Cz ikinci zaman noktasindaki ve Cs de liglincii zaman noktasindaki kategorik

ortiik degiskenleri temsil etmektedir (Nylund, 2007, s. 37).

Sekil 4.1. Ortiik gecis modeli rnegi — birinci diizey etki

Hata! Basvuru kaynagi bulunamadi.4.1 incelenirse, her bir zaman noktasi i¢in bir
ortiik smif modeli kuruldugu ve bu modellerdeki kategorik ortiik degiskenler arasinda bir
onceki zaman noktasina kosullu olacak sekilde ardisik baglanimli bir iliski (Nylund, 2007, s.
36-37) (C1 2 Cz, C - Ca) tanimlandigi goriilmektedir. Buna gore, ardisik zaman

noktalarindaki ortiik degiskenler arasinda bir iligki s6z konusudur ve bir zaman noktasindaki
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ortiik siniflar bir dnceki zaman noktasindaki ortiik siniflara kosullu olacak sekilde modelleme
yapilmaktadir. Bu modellerde, modelin dinamik parcasi anlamina gelen smiflarin karsiligi
olarak ortiik durumlar (statuses) ifadesi kullanilmaktadir (Lanza vd., 2003) ancak bu ¢alismada
ortiik sinif modellerindekiyle uyumlu olmasi igin ortiik gecis modellerinde ortiik durum yerine

ortiik sinif ifadesi kullanilmastir.

Ortiik gecis modelleri cercevesinde, Hata! Bagsvuru kaynag bulunamadi.’de verilen
temel Ortiik gecis modeline ek olarak bazi ek 6zellikler tanimlanarak verideki degisimi en iyi
temsil eden modelin segilebilmesi igin ¢esitli model alternatifleri olusturulabilir. Ornegin; ortiik
simiflara gegis olasiliklart zaman noktalar1 aras1 ayni kalacak sekilde sinirlama yapilabilir,
birinci diizey etkilerin (lag-1) yaninda iist diizey etkiler (lag-2, lag-3 ve daha tist diizey) ve her
bir zaman noktasindaki ortiik siniflarla iligkili st diizey bir ortiik sinif degisken modellere

eklenebilir.
Model Parametreleri

Ortiik gecis analizinin matematiksel arka plan1 agiklamak adma Collins vd. (2002) ve
Lanza vd. (2003) tarafindan, ii¢ zaman noktasinda olgiimiin yapildigi ve dinamik ortiik
degiskenin ii¢ gdstergesinin yer aldig1 bir érnek asagida verilmistir. Ornekte, birinci 6l¢iim
zamant t, iKinci 6l¢lim zamani t+1, ve {iglincii 6l¢tiim zamani t+2 olarak alinmigtir. Gostergeler
olarak alinan maddelerden birinci madde i¢in tepki kategorileri i, i, i’’ = 1,..., I; ikinci madde
icin tepki kategorilerij, j°, j" = 1,..., J ve liglincli madde i¢in tepki kategorileri &, k', k’" =1, ...,
K olarak alinmistir ve i, j, k birinci (t) zaman noktasindaki tepkileri; i, j’, k£ ikinci (t+1) zaman
Statik digsal ortiik degisken, evreni ¢ = 1,,..., C, olmak lizere siniflara bolmektedirve m =1,...,
M tepki kategorisi olan gdsterge ile dlgiilmektedir. Ortiik siniflar (durumlar) ise, p, g, r=1,...,
S seklinde ele alinmustir ve p, t zamanindaki ortiik sinifi; ¢, t+1 zamanindaki ortiikk simifi; r, t+2
zamanindaki ortiik smifi temsil etmektedir. Statik digsal ortiik degisken her ortiik gegis
modelinde bulunmayabileceginden (Collins vd., 2002; Velicer vd., 1996) bu degiskenle ilgili

parametre kestirimleri yapilmayabilir.

Y={m, i ki, j,k’ i’ j k’} ¢ zaman noktasinda li¢ gosterge degiskene verilen
bir tepki Oriintiisiinii gostermektedir. Buna gore, birinci diizey bir modelde bir tepki

orlintlistiniin olasilig1 P(Y=y) asagidaki gibi ifade edilebilir (Collins vd., 2002; Lanza vd, 2003):
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S
Z Z Ye pm|c6p|cpi|p,cpj|p,cpk|p,crq|p,cpil|q,cpjl|q,cpkl|q,cTr|q,cpill|r,cpjll|r,cpkn|r,c
c=1p=1q=1r=1

Formiilde,

Y. Ortiik siif ¢ oranini,
Pm|c Ortik siif ¢ kosulunda ortiik sinif gostergesine m tepkisini verme olasiligin,
Op|c Ortiik sinuf ¢ tiyeligi kosulunda t zamaninda 6rtiik simif (durum) p oranini,

Tqip,c Ortik smif ¢ ve t zamaninda ortiik sif (durum) p iyeligi kosulunda t+1
zamaninda ortiik sinif (durum) g iiyeligi olasiliginu,

Pijp,c Ortik sinif ¢ ve t zamaninda ortiik stmf (durum) p tiyeligi kosulunda, t zamaninda
birinci maddeye i tepkisini verme olasiligini,

Pirjg,c Ortiik simf ¢ ve t+1 zamaninda ortiik simf (durum) q iiyeligi kosulunda t+1
zamaninda birinci maddeye i’ tepkisini verme olasiligin1 temsil etmektedir.

Ortiik gecis modellerinde, iki tanesi &rtiik sinif modellerindekine esdeger olmak iizere
toplam ¢ tiir parametre seti kestirilmektedir: (1) ortiik sunif yayginliklar:, (2) madde-tepki
olasiliklar: ve (3) gecis olasiliklar: (Collins & Lanza, 2010, s. 192-195). Ortiik simif
yayginliklart (§: delta), ortiik smiflardaki evren oranini gosteren ortiik sinif yayginliklar ile
ayni gorevi yapmaktadir, ancak her bir zaman noktas1 i¢in ayri kestirilmektedir (Collins &
Lanza, 2010, s. 192). Bireyler tek bir sinifta yer alabileceginden, her bir zaman noktasi i¢inde
bu parametrelerin toplami 1’e esit olmaktadir (Collins & Lanza, 2010, s. 197). Madde-tepki
olasiliklar: (p: rho), ortiik sinif analizindeki madde-tepki olasiliklari ile ayni1 gorevi gormektedir
ve Ortiilk sinif analizinden farkli olarak her bir zaman noktasi igin kestirilmektedir, ancak
madde-tepki olasiliklarinin zaman noktalari arasi esit oldugu ile ilgili bir sinirlama yapilmasi
durumunda tiim zaman noktalar1 i¢in tek bir parametre Seti kestirilmektedir (Collins & Lanza,
2010, s. 193).

Gegis olasiliklar: (t: tau), ortiik gegis analizine 0zgii bir parametre tiriidiir ve bu
parametre setine bakilarak degisim hakkinda ¢ikarimlar yapilabildiginden 6ncelikli ilgilenilen
parametrelerdir (Collins & Lanza, 2010, s. 195). Gegis olasiliklar1 bir matris formatinda
verilmekte ve zaman noktasi sayisinin bir eksigi (T-1) sayida elde edilmektedir (Collins &
Lanza, 2010, s. 195; Velicer vd., 1996). Gegis olasiliklarinin sunuldugu bir matriste, satirlar bir

onceki zaman noktasini (t) gosterirken siitunlar bir sonraki zaman noktasimi (t+1)
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gostermektedir ve siitunlardaki siniflarda bulunma olasiliklar1 satirlarda verilen siniflara
kosullu olacak sekilde (satir-kosullu) elde edilmektedir (Collins & Lanza, 2010, s. 195; Velicer
vd., 1996).

Model Kestirimi

Ortiik gecis modellerinde, capraz tablodaki hiicre sayis1 (W) genellikle biiyiik
oldugundan serbestlik dereceleri biiyiik olma egilimindedir ancak buna ragmen tanimlama
problemleri ortaya ¢ikabilir (Collins & Lanza, 2010, s. 189). Model Kkestiriminin sorunsuz
ilerleyebilmesi i¢in model tanimlanmis olsa bile (serbestlik derecesi > 1) ¢apraz tabloda seyrek
hiicrelerin olmas1 veya drneklemin kiigiik olmasi gibi sebeplerle model kestiriminde problemler
yasanabilir (Collins vd., 2002). Olas1 kestirim sikintilarinin 6niine gegmek igin farkli baslangig
degerleri seti kullanilmas1 ve bazi parametrelerin sabitlenmesi ve siirlandirilmasi gibi yollar
onerilmektedir (Collins vd., 2002). Bunun yaninda, ihtiya¢ duyulan orneklem biyikligi,
modelin karmagiklig1 ve ¢apraz tablonun biiyiikligli gibi nedenlerden etkilense de 6rneklem
biiytikliigiiniin 300’den az oldugu durumlarda analizin yapilmamasi veya c¢ok dikkatle
yapilmas1 onerilmektedir (Collins vd., 2002). Ortiik gecis analizi, ortiik siif analizinin
boylamsal veri i¢in uzantisi oldugundan parametre kestirim yontemleri ve kayip veri ile ilgili

aciklamalar bu analiz i¢in de gecerlidir.

Analizde, eger tiim zaman noktalarinda ayn1 6lgme modeli (Orn.; 6rtiik sinif modeli) ve
esit sayida Ortiik sinif kullaniliyorsa 6lgme degismezligi ile ilgili incelemelerin yapilmasi
gerekmektedir (Nylund, 2007, s. 44). Madde-tepki olasiliklarinin zaman noktalar1 arasi esitligi
anlamma gelen 6l¢gme degismezligi hem kavramsal hem de pratik acidan kritik bir dneme
sahiptir (Collins & Lanza, 2010, s. 212). Kavramsal agidan bakildiginda, zaman noktalar1 arasi
madde-tepki olasiliklarinin esit oldugu durumda (tam degismezlik), ortikk sinif profilleri ayni
anlami tagtyacagindan degisim hakkinda dogrudan ¢ikarim yapilabilmektedir (Collins & Lanza,
2010, s. 212; Nylund, 2007, s. 45). Pratik agidan bakildiginda ise, madde-tepki olasiliklarinin
zaman noktalar1 arasi esit oldugu sinirlamasi yapildiginda bu parametrelerin her bir zaman
noktasi i¢in ayr1 ayri kestirilmesi yerine tiim zaman noktalar1 igin ortak tek bir parametre seti
kestirilmesi s6z konusu olur ki bu durum model tanimlama ve kestirimi problemlerinin 6niine

ge¢meye yardimci olmaktadir (Collins & Lanza, 2010, s. 213).

Model Uyumu

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



73

Ortiik gecis modellerinde, biiyiik ¢apraz tablolarda bulunan seyrek hiicreler ve yiiksek
serbestlik derecesi degerleri sebebiyle Olabilirlik-Oran1 Istatistiinin kullanimi ¢ok uygun
olmamaktadir (Collins & Lanza, 2010, s. 189-190). Bu sebeple, ortiik gecis analizlerinde model
uyumu degerlendirilirken goreceli uyum indeksleri olan AIC ve BIC gibi bilgi kriterlerinin
kullanimu tavsiye edilmektedir (Collins & Lanza, 2010, s. 189-190). Ancak, yuvalanmis 6rtiik
gecis modellerinin karsilastirilmasinda Olabilirlik Orani testi kullanilabilmektedir (Nylund,
2007, s. 58-59). Parametre kestirim yontemi MLR (ML with robust standard errors) oldugunda
(Mplus programinda karma modellemede varsayilan yontem) 2 istatistigi veya Log-Olabilirlik
degerleri Olabilirlik Orani testi i¢in dogrudan kullanilamamaktadir (Wang & Wang, 2019, s.
328). Bu durumda, Log-Olabilirlik degerlerini kullanilarak 2 fark testi hesaplayabilmek i¢in
asagidaki formiil kullanilmaktadir (Mplus, t.y.):

Ho ve H: yuvalanmis iki model, Lo ve Li1 Log-Olabilirlik degerleri, Co ve c1

Olcekleme diizeltme faktorleri ve po Ve p1 kestirilecek parametre sayis1 olmak iizere;

Fark testi dlgekleme diizeltmesi  ¢d = (po * Co — p1*C1)/(pPo — p1)
2 fark testi  TRd = -2*(Lo — L1)/cd

Elde edilen 2 fark testi sonucu serbestlik derecesi df = p1— po olacak sekilde tablo

degeri ile karsilastirilarak yuvalanmis iki model karsilastirilabilmektedir.

Ortiik Gegis Analizi Uygulamasi
Veri

Uygulama verisi olarak, ilk 10 satirinin Tablo 4.1°de verildigi ve 360 kisiye ait verinin
bulundugu “data_oga.sav” adli veri kullanilmigtir. Veride, katilimcilarin numarasini gésteren
“id” degiskeni ve her birey i¢in bes degiskenin li¢ zaman noktasi i¢in Slglimlerini gdsteren
“Z1 T1, 21 T2, Z1 T3, Z2_T1, 22 T2, Z2_T3, D1 T1, D1_T2, D1 T3, D2_T1, D2_T2,
D2_T3, D3_T1, D3_T2, D3_T3” maddeleri yer almaktadir. Bu maddeler, B6liim 3’te verilen
verinin tekrarli olarak ti¢ zaman noktasinda toplanmis bir versiyonudur. Bu maddelerden Z ile
kodlanan bireylerin zorluk yasamasi, D ile gosteren maddeler dayaniklilik diizeyi ile ilgilidir.
Maddelerin kategorileri, 0=diisiik, 1=yiiksek olacak sekilde alinmistir ve kayip veriler 99 olarak

kodlanmustir.
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Tablo 4.1°de gosterilen “sav” uzantili dosya, analizin gerceklestirilecegi Mplus
programinin okuyabildigi veri formatina (dat) c¢evrilmelidir. Bunun i¢in “File> Save as”
tikladiktan sonra “Save as type” diisen meniiden “Tab delimited (.dat)” se¢ilmelidir ve “Write
variable names to spreadsheet” kutucugundaki isaret kaldirilmalidir. Son olarak, “Save”

diigmesi tiklanarak veri “dat” uzantili olacak sekilde analizin yapildig klasére kaydedilmelidir.

Tablo 4.1. Ortiik gecis analizi uygulama verisi

id z1 Tl Zz1 T2 Z1.T3 Z2.T1 7272 2z2.73 D1.T1 DI T2 .. D3 Tl D3 T2 D3T3

1,00 99,00 9900 1,00 9900 99,00 ,00 .00 99,00 ... .00 1,00 1,00
2,00 99,00 99,00 ,00 99,00 99,00 ,00 99,00 99,00 ... 1,00 1,00 1,00
3,00 ,00 99,00 1,00 ,00 99,00 ,00 ,00 99,00 ... 1,00 1,00 1,00
4,00 1,00 ,00 99,00 ,00 ,00 99,00 ,00 1,00 ,00 1,00 1,00
5,00 ,00 ,00 ,00 ,00 ,00 ,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
6,00 9900 99,00 ,00 99,00 99,00 ,00 99,00 99,00 ... ,00 ,00 ,00
7,00 ,00 99,00 1,00 ,00 99,00 ,00 1,00 99,00 ... 1,00 1,00 ,00
8,00 1,00 1,00 99,00 1,00 1,00 99,00 1,00 ,00 ,00 1,00 1,00
9,00 ,00 99,00 99,00 ,00 99,00 99,00 ,00 99,00 ... 1,00 1,00 ,00
10,00 99,00 ,00 99,00 99,00 ,00 99,00 99,00 ,00 1,00 1,00 1,00

Analiz

Analiz uygulamasi, li¢ asamada gerceklestirilecek sekilde yapilandirilmigtir. Daha fazla

bilgi icin Akbas (2021) tarafindan yapilan ¢alismay1 inceleyiniz.
Adim 1: Her bir zaman noktasi i¢in ortiik sinif model alternatiflerinin test edilmesi

Boylamsal olan ortiik gegis modeli, bu asamada elde edilen sonuglara dayali
kurulacagindan bu adim oldukg¢a onemlidir. Her bir zaman noktasi i¢in ortiik sinif modeli
kurularak, bir simifli modelden baslayip bes smifli modele kadar model alternatifleri test
edilerek verideki degiskenligi en iyi temsil eden model secilmelidir. Bu adimda elde edilen

sonuclara dayali, ortiik ge¢is modellerindeki 6lgme modeli tanimlanmalidir.

Adim-1’in ardindan bir ara basamak olarak, her zaman noktasi i¢in segilen ortiik sinif
modeline gore bireyler, siniflara atanabilir ve bu siniflar kullanilarak ¢apraz tablolar olusturulup

gecis ortintiileri hakkinda ipuglari elde edilebilir.
Adim 2: Boylamsal 6lcme degismezliginin test edilmesi

Her bir zaman noktasinda yapilan 6rtiik sinif analizi sonuglarina dayali kestirilen sinif
kosullu madde-tepki olasiliklarinin zaman noktalar1 arasi esitliginin incelenmesi i¢in bu adim

gergeklestirilmistir. Bu adim, ortiik siniflarin farkli zaman noktalarinda ayni yapiya sahip olup
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olmadiginin test edilmesi bakimindan olduk¢a 6nemlidir ¢ilinkii bu adimda elde edilen sonuglar
hem ortiik gecis modellerinin tanimlanmasini hem de siniflar arasi gegisler hakkinda yapilan
cikarimlar etkilemektedir. Bu adim i¢in, zaman noktalar1 aras1t madde-tepki olasiliklarinin
serbest kestirildigi (Degisebilirlik) ve esitlendigi (Tam degismezlik) iki model test edilmis ve

Olabilirlik-Orani testi kullanilarak karsilastiriimalidir.
Adim 3: Ortiik Gecis Model Alternatiflerinin Test Edilmesi ve Incelenmesi

Boylamsal modellerin incelendigi ve Adim-1de belirlenen ortiik sinif modeli temelinde

olusturulan bu adim iki boliimden olusmaktadir:

Adim 3.1. Ortiik gecis model alternatiflerinin test edilmesi

Adim 3.2. Ortiik gecis analizi sonuglarinin incelenmesi

[k olarak, smiflar aras1 gegisleri modellemek iizere Sekil 4.2°de verilen ortiik gegis

model alternatifleri test edilmelidir.
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Sekil 4.2. Test edilen ortiik gegis modelleri

Model-1’de ortiik degiskenler arasi yalnizca ardisik zaman noktalar arasi etkiler (lag-1/birinci
diizey) tanimlanmigtir. Model-2’de (duragan gecisler modeli), birinci diizey etkiler
tanimlanarak zaman noktalar1 aras1 gecis olasiliklar esit olacak sekilde sinirlama yapilmustir.
Model 3’te hem birinci diizey (lag-1) hem de ikinci diizey (lag-2) etkiler tanimlanmistir. Model-
4’te (M-S modeli) ise, birinci diizey etkilerle birlikte “degisen” ve “kalan” olmak tizere iki ortiik
siif igeren ikinci diizey bir ortiikk siif degisken tanimlanmistir. Bu modelde, “degisen” sinif
icin gecis olasiliklari serbest kestirilirken “kalan” sinif i¢in gecis olasiliklart matrisi birim matris
olacak sekilde sinirlandirilmistir. Model uyum indeksleri karsilastirilarak siniflar arasi gegisleri
en iyi temsil eden model segildikten sonra model sonucunda yapilan kestirimler ve siniflamalar

incelenmistir.

Analizler i¢in Mplus 8.3 agilmalidir. Program ag¢ildiginda sol iist kosedeki “Open” diigmesi
tiklanarak “data_oga.dat” dosyasi acilir. Veri ile ilgili kontrolden sonra, analiz igin ilk olarak
“Adim-1” klasoriindeki ortiik sinif analizleri her bir zaman noktasi i¢in ayr1 olacak sekilde
gerceklestirilmelidir. Bunun icin, “OS4_modellS TI.inp” adli girdi dosyas1 agilmalidir. A¢ilan
dosya Tablo 4.2°de verilen formattadir. Dosyadaki her bir komut satir1 i¢in agiklamalar yan

taraflarinda verilmistir.

Tablo 4.2. Birinci zaman noktasi bir sinifli modelin analizi igin girdi dosyasi (4dim-1 igin)

TITLE: Ortiik Sinif Analizi - T1 !baslik

DATA: FILE IS data oga.dat; !veri dosyasi

VARIABLE: NAMES ARE id Z1 T1 Z1 T2 Z1 T3 %2 Tl Z2 T2 72 T3

D1 T1 D1 T2 D1 T3 D2 Tl D2 T2 D2 T3 D3 Tl D3 T2 D3 T3; !dedisken isimleri

USEVARIABLES ARE Z1 T1 Z2 T1 D1 T1 D2 T1 D3 T1l; !kullanilacak dediskenler
CATEGORICAL ARE Z1 T1 Z2 T1 D1 T1 D2 T1 D3 T1; !kategorik dediskenler
MISSING ARE ALL(99); 'kayip veriler 99 olarak kodlandi
CLASSES = c (1); !'sinif sayisai=1
IDVARIABLE = id; !bireyleri gdsteren no

ANALYSIS: TYPE = MIXTURE; !analiz tiurt karma

STARTS = 100 20; !baslangic¢ degerleri seti sayilara

PROCESSORS = 4; 'hesaplamalari hizlandirmak ic¢in slire¢ sayisi

OUTPUT: TECH1 TECH10 TECH11 TECH14; !'ciktida istenen ekstra boélimler

SAVE: FILE IS classprob 1c tl.dat; !sinif olasiliklarinin yazilacagi dosya
SAVE IS CPROB;

Girdi dosyasinda, USEVARIABLES ARE komutu ile kullanilacak degiskenler belirtilmelidir.
Mevcut analiz i¢in yalnizca birinci zaman noktasindaki degiskenler secilmistir. Zaman
noktasini1 degistirmek icin buna gore degisken adlar segilmelidir. Maddeler kategorik
degiskenler oldugu igin CATEGORICAL ARE komutu ile bunun belirtilmesi gerekmektedir.
Kayip verilerin nasil kodlandigi (MISSING ARE ALL (99)) mutlaka belirtilmelidir. Aksi
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takdirde program kayip verileri tantyamamaktadir. CLASSES = ¢ (1) komutu ile 6rtiikk sinif
degisken tanimlanarak smif sayisi analiz edilen modeldeki sinif sayisina gore degistirilerek
analizler tekrarlanabilir ve bdylece farkli sinif sayilarindaki modeller kestirilebilir. Ortiik sinif
analizi, karma modeller kapsaminda oldugu i¢in analiz tiirii karma olarak girilmelidir (TYPE =
MIXTURE). STARTS komutu baslangi¢ degerleri seti i¢in sayilar1 gostermektedir ve global
maksimum yerine yerel maksimum kestirimi sorununa kars1 100 se¢ilmistir. Cikt1 dosyasinda
(OUTPUT) ekstra boliimler istenmistir. Bunlara iki degiskenli artiklari ve VLMR-LRT ve
BLRT test sonuglarini elde etmek igin ihtiya¢ duyulmaktadir. SAVE komutunda model
sonucunda kestirilen siif olasiliklar1 ve her bir bireyin atandigir simif kaydedilmektedir.

Kaydedilen bu dosya agilarak sinif atamalar incelenebilir.

Adim-1’de kurulan ortiik sinif model alternatiflerinden veriye en iyi uyum saglayan
model secildikten sonra, Adim-2’ye gecilerek Tablo 4.3 ve 4.4’te verilen Adim-2 klasoriindeki
girdi dosyalar1 kullanilarak 6l¢gme degismezligi icin modeller test edilebilir. Tablo 4.3’te verilen
degisebilirlik modeli girdi dosyasinda, USEVARIABLES ARE komutu ile kullanilacak
degiskenler belirtilmelidir. Bu adimda, tim zaman noktalarindaki degiskenler kullanilacagi igin
verideki degiskenlerin tamami belirtilmistir. CLASSES = C1(4) C2(4) C3(4) komutu ile her bir
zaman noktasindaki sinif sayilar1 belirtilmelidir. Burada, onceki boliimde yapilan analizlere
gore sinif sayisi 4 olarak belirtilmistir. MODEL C1, MODEL C2 ve MODEL C3 komutlart ile
her zaman noktasindaki modeller tanimlanmistir. Bu tanimlama, dnceki agamalarda yapilan
ortiik sinif modeli temel alinarak olusturulmustur. Bu komutlarla, hangi maddelerin ilgili 6rtiik
degiskenin gostergeleri oldugu belirtilmistir ve bunlarla herhangi bir sinirlama yapilmayarak

tepki olasiliklarinin serbest kestirilmesine izin verilmistir.

Tablo 4.3. Olgme degismezligi-Degisebilirlik modeli igin program girdi dosyasi (Adim-2 igin)

TITLE: Ortiik Gecis Analizi - Degisebilirlik modeli !baslik

DATA: FILE IS data oga.dat; !veri dosyasi

VARIABLE: NAMES ARE id Z1 T1 Z1 T2 Z1 T3 %2 Tl Z2 T2 72 T3
D1 T1 D1 T2 D1 T3 D2 T1 D2 T2 D2 T3 D3 Tl D3 T2 D3 T3; !dedisken isimleri
USEVARIABLES ARE 2zl T1 Z1 T2 Z1 T3 Z2 T1 Z2 T2 Z2 T3

D1 T1 D1 T2 D1 T3 D2 Tl D2 T2 D2 T3 D3 Tl D3 T2 D3 T3 ; 'kullanilacak dediskenler
CATEGORICAL ARE zZ1 T1 271 T2 Z1 T3 22 T1 22 T2 22 T3

D1 T1 D1 T2 D1 T3 D2 T1 D2 T2 D2 T3 D3 T1 D3 T2 D3 T3; !kategorik degiskenler

CLASSES = C1(4) C2(4) C3(4); 'her bir zaman noktasi ig¢in sinif sayilari
MISSING ARE ALL(99); 'kayip veriler 99 olarak kodlandi
IDVARIABLE = id; !bireyleri gdsteren no

ANALYSIS: TYPE = MIXTURE; !analiz turt karma

STARTS = 100 20; !baslangi¢ dederleri seti sayilari

PROCESSORS = 4; 'hesaplamalari hizlandirmak ig¢in slire¢ sayisi

MODEL: !tim zaman noktalari bir arada olacak sekilde &6rtilk sinif modelleri

MODEL Cl: !T1l zamani
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SCL#1%

[z1 T1$1 Z2 T1s$l1 D1 T1$1 D2 T1$1 D3 T1s$1]; ! $1 gbstergelerin thresholdlara
(kategori sayisi-1 sayida)

SCl#2%

[Z1 T1$1 2z2 T1$1 D1 T1$1 D2 T1$1 D3 T1$1];

SCL#3%

[Z1 T1$1 2z2 T1$1 D1 T1$1 D2 T1$1 D3 T1$1];

SCL#4%

[Z1 T1$1 z2 T1$1 D1 T1$1 D2 T1$1 D3 T1$1];
MODEL C2: !T2 zamani

SC2#1%

[21 T2$1 z2 T2$1 D1 T2$1 D2 T2$1 D3 T2S$1];
SC2#2%

[21 T2$1 z2 T2$1 D1 T2$1 D2 T2$1 D3 T2S$1];
SC2#3%

[z1 T2$1 z2 T2$1 D1 T2$1 D2 T2$1 D3 T2$51];
SC2#4%

[Z1 T2$1 Z2 T2$1 D1 _T2$1 D2 T2S1 D3 T2S51];
MODEL C3: !T3 zamani

SC3#1%

[z1 T3$1 z2 T3$1 D1 T3$l D2 T3$l D3 T3S$1];
SC3#2%

[Z1 T3$1 Z2 T3$1 D1 _T3$%1 D2 T3S1 D3 T3S51];
SC3#3%

[Z1 T3$1 Z2 T3$1 D1 _T3%1 D2 T3S1 D3 T3S51];
SC3#4%

[z1 T3$1 z2 T3$1 D1 T3$l D2 T3$l D3 T3$1];
OUTPUT: TECH1 TECH8 TECH10 TECH15; !ciktida istenen ekstra bdéliumler

Tablo 4.4’te verilen Tam Degismezlik modeli girdi dosyasinda, Degisebilirlik
modelindeki MODEL baslig1 disindaki komutlar aynidir. Burada farkli olarak, MODEL C1,
MODEL C2 ve MODEL C3 komutlar1 ile her zaman noktasindaki modeller tanimlanarak
parametrelerin zaman noktalari arasi ayni oldugu sinirlamasi yapilarak ((1-5), (6-10), (11-15),
(16-20)) tepki olasiliklarinin esit olarak kestirilmesi istenmistir. Bu sinirlama yapilirken, her
zaman noktasindaki her ortilk degiskenin kategorileri i¢in ayr1 ayri sinirlama yapilmasi
gerekmektedir. Yani, tiim zaman noktalarindaki, 6rnegin,”1”” numaral sinif i¢in madde-tepki
olasiliklarinin esitlenmesi gerekmektedir. Bu sekilde, madde-tepki olasiliklar1 tiim zaman

noktalar1 i¢in esit olan dort ortiik sinif i¢in parametreler kestirilmektedir.

Tablo 4.4. Olgme degismezligi-Degismezlik modeli i¢in program girdi dosyasi (Adim-2 igin)

TITLE: Ortiik Gecis Analizi - Tam de§ismezlik modeli !baslik
........................ Bu kisimdaki komutlar Tablo 4.3’te verilen girdi dosyasi ile ayni

MODEL: !tim zaman noktalari bir arada olacak sekilde &6rtilk sinif modelleri

MODEL Cl: !T1 zamani

SCL#1%

[21_T1$1 z2 T1$1 D1_T1$1 D2_T1$1 D3_T1$1] (1-5); !'zaman noktalari arasi madde-tepki
olasiliklari esit

SCL#2%

[Z1 T1$1 Z2 T1$1 D1 T1$1 D2 T1$1 D3 T1S1] (6-10);

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



79

$Cl#3%

[Z1 T1$1 z2 T1$1 D1 T1$1 D2 T1$1 D3 T1$1] (11-15);
$C1l#4%

[Z1 T1$1 2z2 T1$1 D1 T1$1 D2 T1$1 D3 T1$1] (16-20);
MODEL C2: !T2 zamani

SC2#1%

[Zz1 T2$1 z2 T2$1 D1 T2$1 D2 T2$1 D3 T2$1] (1-5);
SC2#2%

[Z1 T2$1 Z2 T2$1 D1 T2$1 D2 T2$1 D3 T251] (6-10);
$C2#3%

[Zz1 T2$1 z2 T2$1 D1 T2$1 D2 T2$1 D3 T2$1] (11-15);
$C2#4%

[Zz1 T2$1 z2 T2$1 D1 T2$1 D2 T2$1 D3 T2$1] (16-20);
MODEL C3: !T3 zamani

SC3#1%

[Z1 T3%1 z2 T3$1 D1 _T3$1 D2 T3$1 D3 T3$1] (1-5);
$C3#2%

[Z1 T3%1 z2 T3$1 D1 _T3$1 D2 T3$1 D3 T3$1] (6-10);
SC3#3%

[Z1 T3%1 22 T3$1 D1 _T3$1 D2 T3%1 D3 T351] (11-15);
$C3#4%

[Z21 T3$1 z2 T3$1 D1 T3$1 D2 T3$1 D3 _T3$1] (16-20);
OUTPUT: TECH1 TECH8 TECH10 TECH15; !ciktida istenen ekstra bdlimler

Adim-2’de olgme degismezligi ile ilgili incelemeler yapildiktan sonra tiim zaman
noktalarinin bir araya getirilecegi ve ortiik degiskenler arasi iligkilerin kurulacag: ortiik gecis
model alternatiflerinin test edilmesi adimina (4dim-3) gegilmelidir. Bu adimda, Sekil 4.2°de
verilen modelleri test etmek iizere olusturulmus program girdi dosyalart Adim-3 klasoriinde

bulunmaktadir. Bu girdi dosyalar1 ve agiklamalari asagidaki tablolarda sunulmustur.

Tablo 4.5’te, birinci diizey etkilerin tanimlandig1 Model-1 girdi dosyas1 bulunmaktadir.
Bu girdi dosyasi, boylamsal 6lgme degismezliginin incelendigi adiminda (Adim-2) yer alan
Tam Degismezlik modeli girdi dosyasindan MODEL bashigi %0Overall% disindaki komutlar
bakimindan aynidir. Bu modelde, %Overall% basliginda ortiik degiskenler arasi birinci diizey
iliskiler tanimlanmistir. C2 on C1 komutu ile birinci zaman noktasindan ikinci zaman
noktasindaki ortiik degiskene ve C3 on C2 komutu ile de ikinci zaman noktasindan igiinci

zaman noktasindaki ortiik degiskene iliski tanimlanmistir.

Tablo 4.5. Ortiik gecis modellerinden Model-1 igin program girdi dosyast (Adim-3 igin)

TITLE: Ortitk Gecis Analizi - Model-1 !baslik
DATA: FILE IS data oga.dat; !veri dosyasi
VARIABLE: NAMES ARE id 2z1 T1 21 T2 21 T3 22 T1 Z2 T2 Z2 T3
D1 T1 D1 T2 D1 T3 D2 T1 D2 T2 D2 T3 D3 _T1 D3 T2 D3 T3; !dedisken isimleri
USEVARIABLES ARE Z1 T1 %1 T2 21 T3 Z2 Tl 22 T2 22 T3
D1 T1 D1 T2 D1 T3 D2 T1 D2 T2 D2 T3 D3 _T1 D3 T2 D3 _T3; !kullanilacak degiskenler
CATEGORICAL ARE Z1 T1 271 T2 Z1 T3 22 T1 22 T2 22 T3
D1 T1 D1 T2 D1 T3 D2 T1 D2 T2 D2 T3 D3 _T1 D3 T2 D3 T3; !kategorik deJiskenler
CLASSES = C1(4) C2(4) C3(4); 'her bir zaman noktasi ig¢in sinif sayilari
MISSING ARE ALL(99); !kayip veriler 99 olarak kodlandi
IDVARIABLE = id; !bireyleri gdsteren no
ANALYSIS: TYPE = MIXTURE; !analiz tiri karma
STARTS = 100 20; !baslangi¢ dederleri seti sayilari

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



80

PROCESSORS = 4; 'hesaplamalari hizlandirmak ig¢in slire¢ sayisi

MODEL:

%Overall$

C2 on Cl; !Ortik degiskenler arasi iliskiler

C3 on C2;

MODEL Cl: !Tl zamani

SCl#1%

[z1 T1$1 z2 T1$1 D1 _T1$1 D2 T1$1 D3 T1$1] (1-5); !zaman noktalari arasi madde-tepki
olasiliklari esit

SCL#2%
[Z1 T1$1 Z2 T1$1 D1 T1$1 D2 T1S$1 D3 T1S$1] (6-10);
$C1#3%
[Z1 T1$1 Z2 T1$1 D1 T1$1 D2 T1$1 D3 T1$1] (11-15);
SC1#4%

[Z1 T1$1 z2 T1$1 D1 T1$1 D2 T1S$1 D3 T1$1] (16-20);
MODEL C2: !T2 zamani

SC2#1%

[21 T2$1 z2 T2%1 D1 _T2S1 D2 _T2$1 D3 T281] (1-5);
SC2#2%

[21 _T2$1 z2 T2%1 D1 _T2S1 D2 _T2$1 D3 T281] (6-10);
SC2#3%

[21 T2$1 z2 T2$1 D1 T2$1 D2 T2$1 D3 T2$1] (11-15);
SC2#4%

[z1_T2$1 z2 T2%1 D1 _T2S1 D2 T2$1 D3 T2$1] (16-20);
MODEL C3: !T3 zamani

SC3#1%

[Z1 T3$1 Z2 T3%1 D1 _T3$1 D2 T3$1 D3 T3$1] (1-5);
SC3#2%

[z1 _T3$1 z2 T3%1 D1 _T3S1 D2 _T3$1 D3 T3$1] (6-10);
SC3#3%

[z1 T3$1 z2 T3$1 D1 T3$1 D2 T3$l D3 T3s1l] (11-15);
SC3#4%

[z1 _T3$1 z2 T3%1 D1 _T3S1 D2 T3$1 D3 T3$1] (16-20);
OUTPUT: TECH1 TECH8 TECH10 TECH15; !ciktida istenen ekstra bdéliumler

Tablo 4.6°da, birinci diizey etkilerin tanimlandigi ve zaman noktalar1 arasi gegis
olasiliklarmin esitlendigi Model-2 girdi dosyasi bulunmaktadir. Bu girdi dosyasi, Model-1 girdi
dosyasindan MODEL basligi %Overall% disindaki komutlar bakimindan aynidir. Bu modelde,
%Overall% baslhiginda ortiik degiskenler arasi birinci diizey iliskiler tanimlanmigtir. C2 on C1
komutu ile birinci zaman noktasindan ikinci zaman noktasindaki ortiik degiskene ve C3 on C2
ile de ikinci zaman noktasindan iiglincii zaman noktasindaki oOrtiilk degiskene iliski
tanimlanmigtir. Bununla birlikte, [C2#1] (101) ile baslayan C3#3 on C2#3 (119) satirina kadar
devam eden komutlarla bir sinifta kalma ve bir siniftan digerine gegme olasiliklari tiim zaman
noktalar1 arasi1 esitlenmektedir. Bu islemler yapilirken, tiim olas1 gegis Oriintiileri dikkate
alinarak sinirlama yapilmalidir. Ancak, bir siniftan baska siniflara gegis olasiliklarinin toplami
I’e esit oldugundan son sinifla ilgili sinirlama yapilmasa bile program diger {i¢ gegis olasiligi

sabitlendigi i¢in kalan1 da buna gore hesaplamaktadir.

Tablo 4.6. Ortiik gegis modellerinden Model-2 igin program girdi dosyas1 (Adim-3 igin)

TITLE: Ortiik Gecis Analizi - Model-2 !baslik
.................. Model-1 ile ayni komutlar

*Bu bolim, Prof. Dr. Niliifer Kahraman danigmanliginda Derya Akbag (2021) tarafindan hazirlanan doktora tezi
temel alinarak olusturulmustur.



81

%Overall$

C2 ON C1;

C3 ON C2;

[C2#1] (101); 'geg¢is olasiliklari esit

[C2#2] (102);

[C2#3] (103);

[C3#1] (101);

[C3#2] (102);

[C3#3] (103);

C2#1 on C1#1 (111);

C2#1 on C1l#2 (112);

C2#1 on C1#3 (113);

C2#2 on C1#1 (114);

C2#2 on Cl#2 (115);

C2#2 on C1#3 (116);

C2#3 on C1#1 (117);

C2#3 on C1l#2 (118);

C2#3 on C1#3 (119);

C3#1 on C2#1 (111);

C3#1 on C2#2 (112);

C3#1 on C2#3 (113);

C3#2 on C2#1 (114);

C3#2 on C2#2 (115);

C3#2 on C2#3 (116);

C3#3 on C2#1 (117);

C3#3 on C2#2 (118);

C3#3 on C2#3 (119);

MODEL Cl: !Tl zamani

.................. Model-1 ile ayni komutlar

SAVE: FILE IS classprob 3t.dat; !sinif atamalarinin kaydedilmesi
SAVE IS CPROB;

Tablo 4.7°de, birinci ve ikinci diizey etkilerin tanimlandigi Model-3 girdi dosyasi
bulunmaktadir. Bu girdi dosyasi, Model-1 girdi dosyasindan MODEL basligi %Overall%
digindaki komutlar bakimidan aynidir. Bu modelde, %Overall% basliginda o6rtiik degiskenler
aras1 birinci ve ikinci diizey iliskiler tanimlanmistir. C2 on C1 komutu ile birinci zaman
noktasindan ikinci zaman noktasindaki ortiikk degiskene (lag-1), C3 on C2 ile ikinci zaman
noktasindan tigiincli zaman noktasindaki ortiik degiskene (lag-1) ve C3 on C1 ile birinci zaman

noktasindan ii¢lincli zaman noktasindaki ortiik degiskene (lag-2) iliski tanimlanmistir.

Tablo 4.7. Ortiik gegis modellerinden Model-3 igin program girdi dosyas1 (Adim-3 igin)

TITLE: Ortiik Gecis Analizi - Model-3 !baslik
.................. Model-1 ile ayni komutlar

MODEL:

%Overall$

C2 on C1;

C3 on C2;

C3 on C1l; 'ikinci dizey etki

MODEL Cl: !T1l zamani

............... Model-1 ile ayni komutlar

Tablo 4.8’de, birinci diizey etkilerin ve her bir zaman noktasindaki ortiik degiskenleri

etkileyen ikinci diizey bir Ortik sinif degiskenin tanimlandigi Model-4 girdi dosyasi
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bulunmaktadir. Bu girdi dosyasi, Model-1 girdi dosyasiyla olduk¢a benzerdir. Burada farkli
olarak, CLASSES = C(2) C1(4) C2(4) C3(4) komutu ile ikinci diizey iki sinifli bir ortiik
degisken (C(2)) tanimlanmistir. Bu degiskenin kalan ve degisen olmak tizere iki kategorisi
bulunmaktadir. PARAMETERIZATION = PROBABILITY komutu ile parametrizasyon yontemi
degistirilerek olasiliklarin logit yerine dogrudan olasilik olarak sunulmasi saglanmaktadir.
MODEL baslig1 %Overall% boliimiinde C1 ON C komutu ile ikinci diizey ortiik degiskenden
birinci zaman noktasindaki ortiik sinif degiskenine dogru bir iligki tanimlanmigtir. Arkasindan,
MODEL C bashiginda, ikinci diizey ortiik simif degiskenin gruplarn ile ilgili sinirlama
yapilmistir. Buna gore, degisen (%C#1%) siniflarindakilerin siniflar arasi gegis olasiliklari
serbest kestirilmektedir. Bunun i¢in C2 on C1 ve C3 on C2 komutlar1 kullanilmaktadir. Bunlarla
ilgili herhangi bir sinirlama yapilmamistir. Kalan (%C#2%) siniflarindaki bireylerin ise ayni
siniflarda kalma olasiliklar1 1’e esitken (C2#1 ON C1#1@1), baska siniflara gegme olasiliklar
0’a esittir (C2#2 ON C1#1@0). Bu smirlamalar yapilirken, tiim olas1 gecis Orlintiileri dikkate

alinarak sinirlama yapilmalidir.

Tablo 4.8. Ortiik gecis modellerinden Model-4 igin program girdi dosyas1 (Adim-3 igin)

TITLE: Ortiik Gecis Analizi - Model-4 !baslik
.................. Model-1 ile ayni komutlar
CLASSES = C(2) C1(4) C2(4) C3(4); 'C ikinci diizey ortiikk sinif degisken
ANALYSIS: TYPE = MIXTURE; 'analiz tiri karma
PARAMETERIZATION = PROBABILITY; !olasilik parametrizasyonu
MODEL:
%Overall$
Cl ON C;
MODEL C: %C#1% 'degisen sinif
C2 ON Cl; !gecis olasiliklari serbest
C3 ON C2;

$C#2% ! kalan sinif

C2#1 ON C1#1Q@1l; C2#2 ON Cl#1@0; 'ayni sinifta kalma olasiligi=1, diger siniflara
gegme olasi111§1=0

C2#3 ON C1#1@0;

C2#1 ON C1#2@0; C2#2 ON C1l#2@1;

C2#3 ON C1#2@0;

C2#1 ON C1#3@0; C2#2 ON CI1#3@0;

C2#3 ON C1#3Q@1;

C2#1 ON C1#4@0; C2#2 ON C1#4@0;

C2#3 ON C1#4@0;

C3#1 ON C2#1Q@1; C3#2 ON C2#1@0;

C3#3 ON C2#1@0;

C3#1 ON C2#2@0; C3#2 ON C2#2@1;

C3#3 ON C2#2Q@0;

C3#1 ON C2#3@0; C3#2 ON C2#3@0;

C3#3 ON C2#3Q1;

C3#1 ON C2#4@0; C3#2 ON C2#4@0;

C3#3 ON C2#4Q0;
MODEL Cl: !T1l zamani
.................. Model-1 ile ayni komutlar

Sonuglar
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Asamali olarak ilerleyen ve bir sonraki adimin bir 6nceki adim temel alinarak yapildigi

analiz sonuglar1 li¢ asamada incelenmelidir.

Adim 1: Her bir zaman noktasi igin ortiik sinif model alternatiflerinin test

edilmesi

Bu adimda, li¢ zaman noktas1 i¢in ayr1 ayr1 ortiikk sinif model alternatifleri test edilmis
ve Boliim 3’te verilen agiklamalar dogrultusunda tiim degiskenler i¢in model uyum indeksleri
bir araya getirilmistir. Hangi uyum indekslerinin kullanilacagin1 6rneklendirmek adina birinci

zaman noktasi i¢in iki siifli modele ait uyum indeksleri (Tablo 4.9) gosterilmistir.

Tablo 4.9. iki sinifli model igin ¢ikt1 dosyasmnin model uyumu ile ilgili boliimleri

MODEL FIT INFORMATION

Number of Free Parameters 11
Loglikelihood
HO Value -821.668
HO Scaling Correction Factor 1.0077
for MLR
Information Criteria
Akaike (AIC) 1665.337
Bayesian (BIC) 1708.084
Sample-Size Adjusted BIC 1673.186

(n* = (n + 2) / 24)
Chi-Square Test of Model Fit for the Binary and Ordered Categorical
(Ordinal) Outcomes
Pearson Chi-Square

Value 58.832
Degrees of Freedom 20
P-Value 0.0000
Likelihood Ratio Chi-Square

Value 93.176
Degrees of Freedom 20
P-Value 0.0000

TECHNICAL 11 OUTPUT
VUONG-LO-MENDELL-RUBIN LIKELIHOOD RATIO TEST FOR 1 (HO) VERSUS 2 CLASSES

HO Loglikelihood Value -873.957
2 Times the Loglikelihood Difference 104.577
Difference in the Number of Parameters 6
Mean 3.540
Standard Deviation 5.888
P-Value 0.0000
LO-MENDELL-RUBIN ADJUSTED LRT TEST
Value 101.697
P-Value 0.0000
PARAMETRIC BOOTSTRAPPED LIKELIHOOD RATIO TEST FOR 1 (HO) VERSUS 2 CLASSES
HO Loglikelihood Value -873.957
2 Times the Loglikelihood Difference 104.577
Difference in the Number of Parameters 6
Approximate P-Value 0.0000
Successful Bootstrap Draws 5

Tablo 4.9’da gosterilen uyum indeksleri tim zaman noktalar1 ve tiim sinif sayilari i¢in
bir araya getirildiginde Tablo 4.10 elde edilmektedir. Tablo 4.10’deki birinci zaman noktas1 Tz
zamant i¢in LR y2 p degerleri incelendiginde, testin 3, 4 ve 5 sinifli modeller i¢in ise anlamsiz
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(p>0,01) oldugu goriilmektedir. Bu test sonucuna gore, bu modellerin veriye iyi uyum sagladigi
sOylenebilir. Bu {i¢ modelden BIC bakimindan en kiigiik degere sahip modelin 3 sinifli model
oldugu goriilmektedir. Buna ek olarak, VLMR-LRT ve BLRT p degerleri incelendiginde, 5
smifli model igin iKi testin de anlamsiz (p>0,01) oldugu ve 4 sinifli model i¢in VLMR-LRT nin
anlamsiz, BLRT nin anlamli oldugu goriilmektedir. BLRT ye gore, 4 siifli modelin iizerine
bir sinif ekleyerek test edilen 5 sinifli modelin model-veri uyumunu iyilestirmedigi sdylenebilir.
Buna gore, 5 smifli model model-veri uyumunu iyilestirmedigi ve 4 sinifli model 3 siniflt
modele kiyasla daha iyi uyum gosterdigi icin verideki degiskenligi agiklamada en iyi modelin
4 simifli model oldugu sdylenebilir. Benzer ¢ikarimlar, T2 zamani i¢in de yapilabilir ancak T3
zamant i¢in 5 smifli model de 4 smifli model kadar veriye iyi uyum sagliyor goziikmektedir
ancak hem siniflarin yorumlanabilirligi hem de sadelik ilkesi geregi bu zaman noktasi igin de

verideki degiskenligi agiklamak {izere 4 sinifli model se¢ilmistir.

Tablo 4.10. Tiim zaman noktalari i¢in ortiik sinif model alternatiflerine ait uyum indeksleri

Indeksler Model — 1S Model — 2S Model — 3S Model —4S Model — 5S
T1 zamam
AIC 1757,91 1665,34 1604,44 1602,39 1610,63
BIC 1777,34 1708,08 1670,51 1691,77 1723,33
LR 2 (sd); p 198,29 (25); 0,00 93,18 (20); 0,00 20,28 (14); 0,12 6,26 (7); 0,51 3,05 (1); 0,08
VLMR-LRT; p - 104,58; 0,00 72,89; 0,00 14,05; 0,01 3,76; 0,33
BLRT; p - 104,58; 0,00 72,89:; 0,00 14,05; 0,00 3,76; 0,67
T2 zamani
AIC 1920,83 1833,60 1759,94 1756,93 1767,37
BIC 1940,26 1876,35 1826,00 1846,31 1880,07
LR 52 (sd); p 202,13 (26); 0,00 102,90 (20); 0,00 17,24 (14); 0,24 2,23 (8); 0,97 0,68 (2); 0,71
VLMR-LRT; p - 99,23; 0,00 85,66; 0,00 15,01; 0,11 1,56; 0,53
BLRT; p - 99,23:; 0,00 85,66; 0,00 15,01; 0,00 1,56; 0,67
T3 zamani
AlC 1848,03 1731,33 1660,05 1641,94 1637,72
BIC 1867,46 1774,08 1726,12 1731,32 1750,42
LR ¥ (sd); p 261,16 (26); 0,00 132,46 (20); 0,00 49,18 (14); 0,00 19,07 (8); 0,01 2,85 (2); 0,24
VLMR-LRT; p - 128,70; 0,00 83,28; 0,00 30,11; 0,01 16,22; 0,00
BLRT; p - 128,70; 0,00 83,28: 0,00 30,11; 0,00 16,22; 0,00

Her bir zaman noktasi i¢in secilmis olan dort sinifli 6rtiik sinif modelinin parametre
kestirimleri ve simiflama oranlar1 Boliim 3’te verildigi gibi incelenmesi bu asamada
yapilmalidir. Burada, sayfa sayisini arttirmamak adina bunlara yer verilmemistir ancak bu
incelemeler yapilarak sonraki adimlara gecilmesi daha uygundur. Akbas (2021) tarafindan
yapilan ¢calismada, bunlarla ilgili incelemeler yapilmis ve sonraki adimlara gecilmistir. Ornegin,

her bir zaman noktas1 i¢in se¢ilmis olan dort sinifli model parametreleri incelenerek siniflar
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Bolim 3’te orneklendirildigi sekilde Dayaniklilik, Yeterlik, Uyumsuzluk ve Savunmasizitk
olarak adlandirilmistir. Ardindan bu siniflara ait, entropi ve sonsal siif olasiliklarinin

ortalamalar1 incelenmigtir. Bu bilgiler, Tablo 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.11. Her bir zaman noktasi i¢in entropi degerleri ve sonsal olasiliklarin ortalamalari

Sonsal olasiliklarin ortalamalari

Ortiik smiflar

Zaman Entropi Dayaniklilik ~ Yeterlik  Uyumsuzluk  Savunmasizlik
Dayaniklilik 0,95 0,00 0,00 0,05
§ Yeterlik 0,03 0,89 0,00 0,08
g 0,82 Uyumsuzluk 0,05 0,00 0,95 0,00
. = Savunmasizlik 0,01 0,08 0,02 0,90
_ E Dayaniklilik 0,70 0,24 0,06 0,00
§ g Yeterlik 0,05 0,85 0,00 0,10
S 0.70 E Uyumsuzluk 0,11 0,01 0,88 0,00
= g Savunmasizlik 0,03 0,09 0,04 0,85
= Dayaniklilik 0,99 0,00 0,00 0,01
g 0.86 Yeterlik 0,05 0,92 0,00 0,03
N ' Uyumsuzluk 0,00 0,00 1,00 0,00
C Savunmasizlik 0,00 0,06 0,05 0,90

Tablo 4.11°deki entropi degerleri incelenirse, T1 ve Tz zamanlari i¢in degerlerin yiiksek
oldugu (>0,80) ancak T» zamanindaki entropi degeri diger zaman noktalarina kiyasla biraz daha
diigiik ancak kabul edilebilir diizeyde oldugu soylenebilir. Sonsal olasiliklarin ortalamalari
incelendiginde, tiim zaman noktalarinda simniflara atanan bireylerin maksimum sonsal
olasiliklarinin yiiksek oldugu (>0,70) yani bireylerin atandiklar siniflara ytiksek olasiliklarla
atandiklari; kurulan modellerin bireyleri siniflamada etkili oldugu ve bu siniflamalara dayal

olarak ¢ikarimlarin yapilabilecegi sdylenebilir.
Adim 2: Boylamsal él¢gme degismezliginin test edilmesi

Adim-1’deki ortiikk sinif analizlerinde her bir zaman noktasi i¢in dort sinifli modelin
veriye uyum sagladig1 bulgusu elde edilmisti. Bu adimda, ortiik sinif kosullu madde-tepki
olasiliklarinin zaman noktalar1 arasi esit olup olmadig: test edilmelidir. Bunun i¢in, madde-

tepki olasiliklarinin zaman noktalar1 aras1 ayni oldugu sinirlamasi konulan tam degismezlik ve
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serbest kestirilmesine izin verilen degisebilirlik modelleri test edilmistir. Bu modellerden hangi

modelin veriye daha iyi uyum sagladigini incelemek {izere, modellere ait hangi indekslerin

kullanilacagi Tablo 4.12’deki ¢ikt1 dosyasinda gosterilmistir.

Tablo 4.12. Tam degismezlik ve degisebilirlik modellerine ¢iktt dosyasinin ilgili boliimleri

Ortiik Gegis Analizi - De§isebilirlik modeli

THE MODEL ESTIMATION TERMINATED NORMALLY
MODEL FIT INFORMATION

Number of Free Parameters 69
Loglikelihood
HO Value -2431.926
HO Scaling Correction Factor 1.0251
for MLR
Information Criteria
Akaike (AIC) 5001.853
Bayesian (BIC) 5269.994
Sample-Size Adjusted BIC 5051.090
(n* = (n + 2) / 24)

Ortiik Gegis Analizi - Tam de§ismezlik modeli

THE MODEL ESTIMATION TERMINATED NORMALLY
MODEL FIT INFORMATION

Number of Free Parameters 29
Loglikelihood
HO Value -2450.572
HO Scaling Correction Factor 1.0304
for MLR
Information Criteria
Akaike (AIC) 4959.144
Bayesian (BIC) 5071.841
Sample-Size Adjusted BIC 4979.839

(n* = (n + 2) / 24)

Tam degismezlik modeli ile Degisebilirlik modeli arasinda anlamli bir fark
bulunmamustir (x2(df=40) = 36,52; p>0,05). Bu hesaplama (Log-Olabilirlik degerleri ile 2 fark

testi), Mplus programi web sitesinde bulunan (https://www.statmodel.com/chidiff.shtml) ve bu

boliimdeki Model uyumu basliginda verilmis olan formiiller kullanilarak yapilmistir. Buna ek

olarak, tam degismezlik modeline ait AIC ve BIC degerlerinin daha kiiciik oldugu

goriilmektedir. Buna gore, tam degismezlik modelinin veriye daha 1y1 uyum sagladigi sonucuna

ulagilabilir. Bu sonuca dayali olarak, bir sonraki adimda test edilecek olan ortiik gegis model

alternatiflerinde zaman noktalar1 aras1 madde-tepki olasiliklar1 esit olacak sekilde sinirlama

yapilabilir.

Adim 3: Ortiik Gecis Model Alternatiflerinin Test Edilmesi ve incelenmesi
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Adim 3.1. Ortiik gegis model alternatiflerinin test edilmesi

Bu adimda, ortiik gecis model alternatifleri test edilmis ve analiz sonuglar1 incelenmistir.
Sekil 4.2°de verilen ve her bir zaman noktasi i¢in 6lgme modellerinin ayn1 oldugu (Adim-2 de
desteklenen 6lgme degismezligi sebebiyle) ancak ortiik siniflar arasi ¢esitli iligkilerin kuruldugu
dort model alternatifinin analizi sonucunda elde edilen uyum indeksleri ilgili program
ciktilarindan alinarak Tablo 4.13 olusturulmustur. Program c¢iktilarindan, Tablo 4.12°de

verildigi gibi ilgili bolimler alinmastir.

Tablo 4.13. Ortiik gecis model alternatifleri icin model uyum indeksleri

AlC BIC L p c cd TRd P
Model-1 4816,40  4999,05 -2361,20 47 0,98
0,63 43,67 0,00
Model-2 4819,94  4955,95 -2374,97 35 1,10
Model-3 4808,17  5025,79 -2348,08 56 0,89 -- -- --
Model-4 4812,57  5010,76 -2355,28 51 1,03 -- -- --

Not: AIC = Akaike Information Criterion, BIC = Bayesian Information Criterion, L=Loglikelihood, p=Parametre
say1s1, c=Olgekleme diizeltme faktorii, TRd=Ki-Kare fark testi

Modeller bilgi kriterleri bakimindan karsilagtirildiginda en kiigiik BIC degerine sahip
modelin Model-2, en kiigiik AIC degerine sahip modelin ise Model-3 oldugu goriilmektedir.
Parametre sayilarina gore modeller arasinda en sade modelin Model-2 (p=35), en karmasik
modelin ise Model-3 (p=56) oldugu goriilmektedir. Model-3’{in kestirimleri sirasinda Mplus
hata bildiriminde bulunmustur, bu sebeple kestirimler ¢ok giiven verici olmayabilir. Birinci
diizey etkilerin tanimlandig1 Model-1"in sinirlandirilmis (gecis olasiliklar1 zaman noktalari esit)
bir versiyonu olan Model-2 ile Model-1’i karsilagtirmak tizere yapilan Olabilirlik Orani testi
sonucuna gore (%=1 = 43,67; p<0,05) bu iki model arasinda anlaml1 bir fark bulunmaktadir.
Ancak Model-1’in Model-2’ye gore daha karmasik olmasi ve (gapraz tabloda bos hiicreler
olmasi sebebiyle) bazi parametre kestirimlerinde sabitlemelere gitmeden hesaplama yapmada
zorluklari beraberinde getirmesi sebepleriyle Model-2’nin veri i¢in daha uygun olduguna karar
verilmistir. Ardindan, Model-2 ile kestirilen ortiik gegis modeli parametre kestirimlerinin
incelemesine gecilmistir.

Adim 3.2. Ortiik gegis analizi sonuglarinin incelenmesi
Bu boliimde ilk olarak, her bir zaman noktasinda esit olacak sekilde sinirlama yapilmis

olan madde-tepki olasiliklar1 incelenmistir. Cikt1 dosyasinda, bu parametre kestirimlerinin

bulundugu ilgili kisim Tablo 4.14’te verilmistir. Bu kisim olduk¢a uzun goriinmektedir ancak
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zaman noktalar1 arasi esitlik sinirlamasi yapildigindan madde-tepki olasiliklarina ait kestirimler

birbirini tekrar etmektedir.

Tablo 4.14. Cikt1 dosyasinin madde-tepki olasiliklari ile ilgili boliimii (Model-2)

RESULTS IN PROBABILITY SCALE

Latent Class Pattern 1 1 1

z1 T1

Category 1 1.000 0.000 0.000 1.000

Category 2 0.000 0.000 0.000 1.000
z1 T2

Category 1 1.000 0.000 0.000 1.000

Category 2 0.000 0.000 0.000 1.000
z1 T3

Category 1 1.000 0.000 0.000 1.000

Category 2 0.000 0.000 0.000 1.000
z2 T1

Category 1 1.000 0.000 0.000 1.000

Category 2 0.000 0.000 0.000 1.000
72 T2

Category 1 1.000 0.000 0.000 1.000

Category 2 0.000 0.000 0.000 1.000
z2 T3

Category 1 1.000 0.000 0.000 1.000

Category 2 0.000 0.000 0.000 1.000
D1 T1

Category 1 0.558 0.028 19.880 0.000

Category 2 0.442 0.028 15.738 0.000
D1 T2

Category 1 0.558 0.028 19.880 0.000

Category 2 0.442 0.028 15.738 0.000
D1 T3

Category 1 0.558 0.028 19.880 0.000

Category 2 0.442 0.028 15.738 0.000
D2 T1

Category 1 0.147 0.028 5.179 0.000

Category 2 0.853 0.028 30.028 0.000
D2 T2

Category 1 0.147 0.028 5.179 0.000

Category 2 0.853 0.028 30.028 0.000
D2 T3

Category 1 0.147 0.028 5.179 0.000

Category 2 0.853 0.028 30.028 0.000
D3 T1

Category 1 0.061 0.019 3.245 0.001

Category 2 0.939 0.019 50.138 0.000
D3 T2

Category 1 0.061 0.019 3.245 0.001

Category 2 0.939 0.019 50.138 0.000
D3 T3

Category 1 0.061 0.019 3.245 0.001

Category 2 0.939 0.019 50.138 0.000
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Latent Class Pattern 4 4 4

z1 T1

Category 1 0.913 0.062 14.730 0.000

Category 2 0.087 0.062 1.396 0.163
z1l T2

Category 1 0.913 0.062 14.730 0.000

Category 2 0.087 0.062 1.396 0.163
z1 T3

Category 1 0.913 0.062 14.730 0.000

Category 2 0.087 0.062 1.396 0.163
Z2_T1

Category 1 1.000 0.000 0.000 1.000

Category 2 0.000 0.000 0.000 1.000
Z2_T2

Category 1 1.000 0.000 0.000 1.000

Category 2 0.000 0.000 0.000 1.000
Z2_T3

Category 1 1.000 0.000 0.000 1.000

Category 2 0.000 0.000 0.000 1.000
D1 T1

Category 1 0.876 0.039 22.213 0.000

Category 2 0.124 0.039 3.147 0.002
Dl T2

Category 1 0.876 0.039 22.213 0.000

Category 2 0.124 0.039 3.147 0.002
D1 T3

Category 1 0.876 0.039 22.213 0.000

Category 2 0.124 0.039 3.147 0.002
D2 T1

Category 1 0.787 0.058 13.524 0.000

Category 2 0.213 0.058 3.664 0.000
D2 T2

Category 1 0.787 0.058 13.524 0.000

Category 2 0.213 0.058 3.664 0.000
D2 T3

Category 1 0.787 0.058 13.524 0.000

Category 2 0.213 0.058 3.664 0.000
D3 T1

Category 1 0.670 0.072 9.364 0.000

Category 2 0.330 0.072 4.606 0.000
D3 T2

Category 1 0.670 0.072 9.364 0.000

Category 2 0.330 0.072 4.606 0.000
D3 T3

Category 1 0.670 0.072 9.364 0.000

Category 2 0.330 0.072 4.606 0.000

Tablo 4.14’te verilen kestirimler, tiim zaman noktalar1 i¢in esit olmasi sebebiyle bir
araya getirildiginde Tablo 4.15 elde edilmektedir. Kestirilen ortiik sinif kosulundaki madde-
tepki olasiliklar1 ile temel alinan teorik modeldeki (Bolim-3’de agiklamasi verilen) sinif
profilleri bir arada degerlendirilerek siniflarin adlandirmalar yapilmistir. Bu dogrultuda, Ortiik
Smif-1 Yeterlik, Ortiikk Smmif-2 Uyumsuzluk, Ortiik Sinif-3 Dayaniklilik ve Ortiik Sinif-4 de

Savunmasiziik olarak adlandirilmistir.
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Ortiik gecis modellerinde kestirilen diger bir parametre seti olan ve her bir zaman noktast i¢in
her bir ortiik siniftaki evren oranini gosteren ortiik sinif yayginlik parametrelerinin incelenmesi
gerekmektedir. Bu degerler, ¢ikti dosyasindaki “Final Class Counts and Proportions For Each
Latent Class Variable Based on The Estimated Model ” basliginda yer almaktadir. Bu baslik
altinda bulunan degerler, ortiik sinif adlandirmalar1 dikkate alinarak diizenlenmis ve entropi

degeri ile birlikte Hata! Bagvuru kaynag bulunamadi. verilmistir.

Tablo 4.15. Zaman noktalar arasi esitlenerek kestirilen madde-tepki olasiliklar1 (Model-2)

Ortiik simiflar

Maddeler Sinif-1 Sinif-2 Sinif-3 Sinif-4
(Yeterlik) (Uyumsuzluk) (Dayaniklilik) (Savunmasizlik)
Z1 0,00 1,00 1,00 0,09
Z2 0,00 0,54 0,42 0,00
D1 0,44 0,09 0,52 0,12
D2 0,85 0,18 0,83 0,21
D3 0,94 0,00 0,90 0,33

Not: Olasiliklar “1” kategorisi i¢in verilmistir. “0” kategorisi igin olasiliklar 1’°den ¢ikarilarak bulunabilir.

Tablo 4.16. Ortiik gegis modeline gore drtiik siif yayginliklar1 ve entropi degeri (Model-2)

Ortiik siniflar
Entropi = 0,81 Dayaniklilik Yeterlik Uyumsuzluk Savunmasizlik
(Simf-3) (Simf-1) (Simf-2) (Sinuf-4)
T1 zamani 0,14 0,61 0,05 0,20
T2 zamani 0,20 0,48 0,08 0,25
T3 zamani 0,19 0,43 0,09 0,28

Tablo 4.16°da entropi degerinin 0,80’den biiyiik oldugu goriilmektedir. Buna gore, test
edilen oOrtiik gecis modelinin bireyleri siniflama dogrulugunun yiiksek oldugu sdylenebilir.
Ortiik simf yayginliklar1 zaman noktalari aras1 karsilastirilacak olursa, Dayaniklilik simfinda
bulunma oranlarinin (0,14; 0,20; 0,19) tim zaman noktalarinda yakin degerlerde oldugu
sOylenebilir. Yeterlik sinifi i¢in bu karsilastirma yapilirsa, T1 zamaninda bireylerin bu sinifta
bulunma oran1 (0,61) diger zaman noktalarindan (0,48; 0,43) biraz daha yiiksek oldugu ve bu

sinifin oranlarinin diger smiflarin oranlarindan yiiksek oldugu sdylenebilir. Uyumsuzluk
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simifinda bulunma oranlarinin (0,05; 0,08; 0,09) tiim zaman noktalarinda yakin degerlerde
oldugu ve oranlarin diger siniflardaki oranlara kiyasla diisiik oldugu sdylenebilir. Son olarak,
Savunmasizlik smifinda bulunma oranlarinin (0,20; 0,25; 0,28) tiim zaman noktalarinda yakin

degerlerde oldugu sdylenebilir.

Test edilen Model-2 sonucunda elde edilen ve son parametre seti olan gegis olasiliklari
parametre kestirimleri ¢ikti dosyasindaki “Latent Transition Probabilities Based On The
Estimated Model ” basliginda bir matris formatinda yer almaktadir. C1’den C2’ye ve C2’den
C3’e esitlik smirlamast yapilmis olmasi sebebiyle bu degerler esit iki matris halinde ¢iktida
sunulmustur (Tablo 4.17). Bu matrisler, tek bir matris haline getirilerek ve Ortiik siif

adlandirmalarina gore bir araya getirilirse Tablo 4.18 elde edilebilir.

Tablo 4.17. Cikt1 dosyasinin gegis olasiliklarinin kestirimi ile ilgili boliimii (Model-2)

LATENT TRANSITION PROBABILITIES BASED ON THE ESTIMATED MODEL

Cl Classes (Rows) by C2 Classes (Columns)

1 2 3 4
1 0.636 0.029 0.222 0.112
2 0.166 0.344 0.038 0.452
3 0.459 0.004 0.405 0.132
4 0.104 0.201 0.010 0.685

C2 Classes (Rows) by C3 Classes (Columns)

1 2 3 4
1 0.636 0.029 0.222 0.112
2 0.166 0.344 0.038 0.452
3 0.459 0.004 0.405 0.132
4 0.104 0.201 0.010 0.685

Tablo 4.18. Ortiik gecis modeli sonucunda kestirilen gegis olasiliklar: (Model-2)

T+1 zamani

Dayamikiik  Yeterlik ~ Uyumsuzluk  Savunmasizlik

(Stif-3) (Stmif-1) (Stnif-2) (Stnif-4) Toplam
g \((;t’f;'l‘) 0,22 0,64 0,03 0,11 1,00
<
A %{5;52“)2'”" 0,04 0,17 0,34 0,45 1,00
?;\;L;;Z’l)dSlzllk 0,01 0.10 0,20 0,69 1,00
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Not: Zaman noktalar1 arasi ayn1 siniflarda kalma olasiliklar1 koyu yazilmistir. T zaman Ty ve Ty, T+1 zamani T»
ve T3 zamanlarini temsil etmektedir ve yorumlar T1’den T2’ye; T2’den Ta’e seklinde yapilmaktadir.

Tablo 4.18, ayn1 smiflarda kalma olasiliklar1 (kdsegendeki degerler) bakimindan
incelendiginde, T1 zamanindan T, zamanima ve T, zamanindan T3 zamanina, Dayanikiilik
siifinda kalma olasiliklart 0,41, Yeterlik sinifinda kalma olasiliklar1 0,64, Uyumsuzluk
siifinda kalma olasiliklar1 0,34 ve Savunmasizlik smifinda kalma olasiliklar1 da 0,69 olarak

elde edildigi goriilmektedir.

Siiflar aras1 gecisleri incelemek {iizere tablodaki kosegen disindaki degerlere
bakildiginda, T: zamanindan T. zamanina ve T, zamanindan Tz zamanma Dayanikiilik
siifindaki bireylerin Yeterlik simnifina gegme olasiligir 0,46, Savunmasizlik sinifina gegme
olasilig1 ise 0,13 olarak elde edilmistir. Yeterlik sinifinda olan bireylerin Dayaniklilik sinifina
gegme olasiligi 0,22 iken Savunmasizlik smifina gegme olasiligr 0,11 olarak elde edilmistir.
Uyumsuzluk simifinda yer alan bireylerin Savunmasizlik sinifina gegme olasiligi 0,45 olarak elde
edilirken Yeterlik sinifina gegme olasilig1 0,17 olarak elde edilmistir. Son olarak, Savunmasiz/ik
sinifinda yer alan bireylerin Uyumsuzluk sinifina gegme olasiligi 0,20 ve Yeterlik sinifina gegme

olasilig1 0,10 olarak elde edilmistir.

OZET

Ortiik gegis analizi, bireylerden alinan tekrarli 6lgiimlere dayali olarak bireylerin bir zaman noktasindaki
siniftan baska bir zaman noktasindaki sinifa gegis olasiliklarini tahmin etmede kullaniimaktadir. Her bir
zaman noktasi icin ortik sinif modelleri tanimlanarak ve zaman noktalari arasi o6rtik siniflarin
degismezligi ile ilgili incelemeler yapilarak ortlik gegis model alternatifleri test edilebilir. Siniflar arasi
cesitli gegis orlintllerinin tanimlanmasina imkan veren model alternatifleri kurulabilir. Ortik gegis
modellerinde, iki tanesi 6rtik sinif modellerindekine esdeger olmak tzere toplam G¢ tlr parametre seti
kestirilmektedir: (1) ortik sinif yayginliklari, (2) madde-tepki olasiliklari ve (3) gecis olasiliklari. Gegis
olasiliklari, értik gecis analizine 6zgu bir parametredir ve bir zaman noktasindaki siniflardan bir sonraki
zaman noktasindaki siniflara gecme olasiliklarini temsil etmektedir. Modellerin  uyumlarinin
degerlendiriimesinde genellikle bilgi kriterleri kullaniimaktadir. Veriyi en iyi temsil eden model secilerek,

sinif 6zellikleri, bireylerin siniflara dagihmlari ve siniflar arasi gegis olasiliklari incelenmektedir.
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