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Ortiik Stmif Analiziyle Yapilan Ol¢me Esdegerligi Cahsmalarinda
Model Secimi

Model Selection in Measurement Equivalence Studies with Latent
Class Analysis
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OZ: Bu caligmanin amaci 6rtiik sinif analiziyle 6lgme esdegerliginin farkli kosullarda incelenmesidir. Ortitk
smif analizi gozlenen ve Ortiik degiskenlerin siireksiz yapida oldugu ya da siirekli 6lgekleme diizeyinde olup normal
dagilim, homojenlik, tekboyutluluk gibi varsayimlarin ihlal edildigi kosullarda kullanmaya uygun giiclii bir
alternatiftir. Calisma kapsaminda orneklem biiyiikligii, madde sayisi, yanliligin oldugu parametre, esdeger olmayan
madde sayilart degisimlenerek 28 farkli kosul olusturulmustur. Model segimleri BIC, CAIC, AIC ve AIC3 bilgi
kriterleri kullamlarak yapilmistir. Orneklem biiyiikliigiiniin etkisi incelendiginde genel olarak tiim bilgi kriterlerinin
biiyiikliik arttiginda dogru karar oranlarinin arttig1 gézlemlenmistir. Madde sayisindaki degigsme dogru karar oraninda
bir degisiklige neden olmamustir. Esdeger olmayan madde sayis1 arttiginda ise dlgek diizeyindeki analizlerde dogru
karar oraninin da arttig1 sdylenebilir. Yanliligin oldugu parametrelerin hem egim hem sabit oldugu kosullarda, sadece
sabit oldugu kosullara oranla daha ¢ok dogru karar alinmistir. Genel olarak degerlendirildiginde BIC ve CAIC’nin
yanlis negatif, AIC’nin yanlig pozitif karar egilimi oldugu, AIC3’iin ise daha tutarli sonuglar verdigi s6ylenebilir.

Anahtar sozciikler: ortiik sinif analizi, 6lgme esdegerligi, bilgi kriterleri, model se¢imi, simiilasyon ¢aligmasi

ABSTRACT: Purpose of this study is to investigate measurement equivalence with latent class analysis in
different conditions. Latent class analysis is an alternative method when both observed and latent variables are
discrete, or continuous but assumptions like normal distribution, homogeneity, unidimensionality are violated. Within
the study 28 different conditions were simulated by changing; sample size, number of items, inequivalence type,
number of inequivalent items. BIC, CAIC, AIC and AIC3 are used for model selection. In general, for all information
criteria, increasing the sample size induced the true decision rate. Number of items did not cause any alteration in true
decision rates. In scale level analysis true decision rates increase parallel with the number of inequivalent items. Also
when there is inequivalence both in slope and intercept parameters, more true decisions are taken with respect to the
case when there is inequivalence only in intercept parameter. In conclusion BIC and CAIC tend to select false
negative, AIC tends to select false positive models whereas AIC3 seems to be more consistent.

Keywords: latent class analysis, measurement equivalence, information criteria, model selection, simulation
study

1. GIRIS

Egitim alaninda 6grenci basarisini test etme, secme, yerlestirme gibi pek ¢ok islem i¢in 6lgme
araclar1 kullanilmaktadir. Olgme araglari psikometrik agidan incelenirken ¢cogu zaman gegerlik,
giivenirlik caligmalar1 yiiriitilmekte fakat calismalarin pek azi1 farkli gruplar i¢in gegerli 6lgtimler
yapilip yapilmadig1 sorusuna odaklanmaktadir. S6z konusu sorunun yaniti, lgme esdegerligi /
Olciim degismezligi (measurement equivalence/invariance) kavrami altinda incelenmektedir.
Olgme esdegerligi, bir bireyin hangi grupta yer aldigindan bagimsiz olarak belli bir gdzlenen
puana sahip olmasidir (Horn ve McArdle, 1992; Millsap, 2011). Ornek olarak ayni basari
diizeyine sahip kadin ve erkeklerin ayni ger¢ek puanlara sahip olacagi diistiniilebilir. Eger

“ Bu makale birinci yazarin doktora tezinin bir parcasidir ve IV. Ulusal Egitimde ve Psikolojide Olgme ve
Degerlendirme Kongresi’nde sozel bildiri olarak sunulmustur.
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cinsiyet farki esdeger yetenek seviyesindeki kisilerde farkli ger¢ek puanlar gozlenmesine neden
oluyorsa o0lgme esdegerliginden s6z edilemez. Alanyazindaki 6lgme esdegerligi ¢alismalarinin
cogu yapisal esitlik modellemeleri ya da madde tepki kurami kapsamindaki yontemlerle
yapilmaktadir (Somer, Korkmaz, Dural ve Can, 2009). Yeni bir yontem olarak ise ortiik sinif
analizleriyle (OSA) 6lgme esdegerligi calismalar: dikkat ¢ekmektedir (6rn; Eid, Langeheine ve
Diener, 2003; Giingér, Korkmaz ve Somer, 2013; Moors ve Wennekers, 2003; Kankaras,
Moors ve Vermunt, 2010).

Bu calismanin amaci, Monte Carlo simiilasyonu kullanilarak, dl¢ekteki toplam ve yanh
madde sayisi, 6rneklem biiyilikliigli, yanlilik tiirii ve model se¢im siirecinde kullanilan bilgi
kriterine bagli olarak ortiik sinif modellerinin 6lgme esdegerligini madde ve Slgek diizeyinde
tahmin etme giiciinii incelemektir. Bu kistmda OSA ile 6l¢me esdegerliginin test etme ve model
secim siirecine deginilecek, sonrasinda yapilan simiilasyon calismasi aktarilacaktir.

1.1. Ortiik Simif Analiziyle Olgme Esdegerliginin Incelenmesi

Egitimde ve psikolojide aragtirmalarin biiyiik bir kisminda, gozlenen degiskenlerden,
ortiik (gézlenemeyen) yapilar incelenmektedir. Geleneksel yontemler kullanildiginda, degiskenin
siireksiz yapida olmasi, normal dagilim gostermemesi, homojen olmamasi metodolojik
problemlerle yol agmaktadir. Ortiik siif modelleri igin kullanilan beklenti-maksimizasyon
algoritmasinin formiilize edilmesi ve bilgisayar yazilimlarinda kullanilmaya baslanmasiyla, son
yillarda ortiik sinif analiziyle yapilan ¢alisma sayisi1 olduk¢a artmustir.

OSA en genel haliyle hem gdzlenen hem o&rtiik degiskenin siireksiz yapida oldugu
durumlarda kullanilan bir 6rtiik degisken modeli olarak tanimlanabilir. Ortiik siif analizinde
kosullu olasiliklar ve ortiik sinif olasiliklar: olmak tizere iki temel parametre tahminlenmektedir.
Kosullu olasiliklar faktér analizindeki faktor yiiklerine benzemekte ve ortiik yapimin 6zelligi ile
ilgili bilgi vermektedir. Ortiik sif olasiliklari ise farkli siniflarin biiyiikliigiinii/yayginligin
gostermektedir. Ortiik simif modellerinin kullamldig1 alanlara ve caligmalara 6rnek olarak
psikoloji (Bornovalova, Levy, Gratz ve Lejuez, 2010; Campbell, Morgan-Lopez, Cox ve
McLoyd, 2009; Klonsky ve Olino, 2008) ve egitim (Brown 2007; Giingoér-Culha ve Korkmaz,
2011; Waasdorp ve Bradshaw, 2011) verilebilir.

OSA ile 6lgme esdegerligi calismalar1 ise oldukga yenidir. Ortiik simf modelleri ile
yapilan Olgme esdegerligi calismalarinda da diger yontemlerle benzer olarak temel amag
esdegerlik seviyesi en yiiksek olan modeli tespit etmektir. Model se¢im siireci genellikle
kargilagtirma gruplart i¢in gerekli sayida ortiik sinifin ya da ortiik faktoriin tespit edilmesi ile
baglamakta ve i¢ ice gecmis cesitli modeller test edilmektedir. Asagida heterojen modelden
baglayarak tamamen homojen modele dogru hiyerarsik bir sirayla modeller agiklanmistir.
Uygulamada en iist (tamamen homojen) ya da en alt (heterojen) seviyedeki modellerin herhangi
birinin ilk model olarak kullanildig1 arastirmalara rastlanabilmektedir. Ortiik simif modelleri ile
Olgme esdegerligi caligsmalar1 oldukca yeni oldugu i¢in alan yazinda modellere heterojen, kismi
homojen ve homojen modeller dendigi gibi, yapisal esitlik modelleri kapsamindaki terimlerle de
karsilagilmaktadir (6rn: Morren, Gelissen ve Vermunt, 2012).

G grup, X ortiik, A, B, C ve de gozlenen degiskenler olmak iizere modeller sekildeki gibidir.
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1.1.1.  Heterojen Model

Heterojen model tahmin edilecek parametrelere (kosullu olasiliklar ve ortiik sinif olasiliklari)
hicbir kisit konmamis; diger bir ifadeyle parametrelerin karsilagtirma gruplan igin ayri ayr
tahminlenmesine izin verildigi durumu gostermektedir (McCutcheon ve Hagenaars, 1997).
Heterojen modelde tiim model parametreleri yani olasiliksal terimlerle ortiik sinif olasiliklar1 ve
kosullu olasiliklar, loglineer terimlerle direkt etki ve ortak etki, lojistik terimlerle de sabit ve
egim parametreleri gruba Ozgiidiir. Bu kosulda o6lgme esdegerligi yoktur ve gruplar arasi
karsilastirma yapmak miimkiin degildir.

1.1.2. Kismi Homojen Model

Parametrelerin bir kismina kisit konarak test edilen modeller kismi homojen model
olarak adlandirilmaktadir. Grubun belli sayida gozlenen degisken iizerindeki direkt etkisi
sinirlandirilarak, grup ortiik degisken ortak etkisini sadece iki madde igin smirlandirarak,
gozlenen degiskenlerin hata miktarlarini esitleyerek vb. c¢esitli kismi homojen modeller test
edilebilmekle birlikte, grup ortiik degisken ortak etkisinin modelden kaldirildigi kismi homojen
model 6zellikle dnemlidir (Kankaras, Moors ve Vermunt, 2010). Kismi homojen modelde grup
ortik degisken ortak etkisi modelden kaldirilmistir ve bu modelin kabuluyle ortiik siif
olasiliklarimin gruplar arasinda farklilagip farklilasmadigi incelenebilir (Kankaras, Moors ve
Vermunt, 2010). Lojistik terimlerle bu durum egim parametrelerinin gruplar igin esitlenmesi
seklinde tanimlanabilir. Bu modelde karsilastirma gruplarinin gozlenen degiskenler iizerindeki
direkt etkisi baska bir deyisle gruba 0zgii sabit parametreleri serbesttir. Yapisal esitlik
modellemelerindeki metrik esdegerlige, madde tepki kuramindaki diizgiin formlu madde islevsel
farkliligina benzeyen bu modelde; gozlenen degisken {izerinde grup ortiik degisken ortak etkisi
yoktur (Sekil 1.2). Baska bir deyisle egim parametreleri karsilagtirma gruplari i¢in esittir. Bu da
gbzlenen ve ortiik degisken arasindaki iliskinin karsilagtirma gruplar i¢in esit oldugu anlamina
gelmektedir. (Kankaras, Moors ve Vermunt, 2010; McCutcheon ve Hagenaars, 1997).

1.1.3.Yapisal Homojenlik Modeli

Kismi homojenlik modelinin bir sonraki asamasi ve karsilastirma gruplari arasindaki
farkin giivenilir sekilde incelenebilecegi asama yapisal homojenliktir. Bu basamak homojen
model olarak da adlandirilmaktadir (Kankaras ve Moors, 2009). Yapisal esitlik
modellemelerindeki skalar (gii¢lit) esdegerlik modeli ve madde tepki kuramindaki madde giigliik
ve ayirt edicilik parametrelerinin gruplararasi esdeger oldugu modellere benzetilebilir. Homojen
modelde karsilagtirma gruplarimin gozlenen degiskenler iizerindeki direkt etkisi de modelden
kaldirilmistir ve ortiik degisken iizerinden tanimlanmaktadir. Bu kosul loglineer terimlerle grup
ortiik degisken ortak etkisine ek olarak grubun direkt etkisi de 0’a esitlenerek, lojistik terimlerle
de egim parametresi ve sabit parametreleri gruplar icin esitlenerek saglanabilir (Sekil 1.3).
Pratikte esdegerligin saglanmasi igin yapisal homojen model yeterli sayilmaktadir. Olgme
esdegerligi saglandiginda gruplarin ortiik yapida gosterdikleri dagilim farklilasabilir, fakat
karsilagtirma gruplarinin ortiik yapr ile iliskisi esdegerdir (Collins ve Lanza, 2010).
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Buraya kadar 6l¢me esdegerligi 6lgek diizeyinde, yani gdzlenen degiskenlerin tiimii i¢in
ayn1 anda kisit konan modeller agiklanmakla birlikte, ortiik sinif modelleri madde diizeyinde de
esdegerlik calismasi yapmak icin uygundur. Bir dlgek {izerinden diisiiniildiigiinde maddelerin
hepsi birden esdeger olmayabilir. Performans testlerinde bazi maddeler igerikleri itibariyle
kargilagtirma gruplarindan biri i¢in daha kolay olabilir, ya da bir tutum 6lgeginde toplumsal
normlar karsilastirma gruplarindan birinin herhangi bir maddeye daha cok “tamamen
katiliyorum” demesine neden olacak yanlilikta olabilir. Gozlenen degiskenlerin davraniglar
oldugu durumlarda da 6megin risk alma davraniginin “hizli araba kullanma” gibi bir gostergesi
yasa bagl olarak degisirken, diger gostergeler olabilecek “zararli madde kullanimi, hirsizlik”
gibi davranislar karsilastirma gruplarinda ayni kosullu olasiliklara sahip olabilirler. Boylesi
durumlarin tespiti icin tim gozlenen degiskenlere ayni1 anda kisit koymaya alternatif olarak
madde diizeyinde esdegerlik c¢alismalar1 yapilmaktadir. Genellikle karsilastirma gruplarinin
ortiik sinif ya da faktdr sayisi belirlendikten sonra, homojen model test edilmektedir. Homojen
modelde gosterge degiskenler icin artik degerler (residual) hesaplanip g6z Oniinde
bulundurularak, sirasiyla artik degeri en ¢ok olan maddeden baglanarak, diger maddelere de
grubun direkt etkisi serbest birakilarak i¢ ice ge¢mis kismi homojen modeller test edilmektedir.
Tim maddelerde grubun direkt etkisine kisit konulan model bir dnceki boliimdeki kismi
homojen modelin aynisidir. Temel model olarak heterojen modelin alindigi durumlarda ise bir
sonraki basamak olarak grup ortiikk degisken ortak etkisine kisit konmaktadir. Bir iist model
olarak grup direkt etkisine konulan kisitlar maddeler icin teker teker eklenmektedir.

Alanyazinda OSA ile dlgme esdegerligi calismalarma Eid, Langeheine ve Diener (2003),
Moors ve Wennekers (2003), Kankaras ve Moors (2009), Glingér, Korkmaz ve Somer (2013)
verilebilir. Ornegin; Eid, Langeheine ve Diener (2003), {iniversite Ogrencilerinin yasam
doyumlarinin incelendigi uluslararasi bir arastirmadan, katilimcilarin ekonomik durum,
arkadaglik iliskileri, agsk hayatlar1 ve kendilerinden ne kadar memnun olduklar1 sorularina
verdikleri yanitlar1 ¢oklu grup ortiik sinif modeli ile incelemislerdir. Cevaplar 7°li Likert
tipindedir (1= hi¢ memnun degilim, 7= tamamen memnunum), fakat arasgtirmada yorumlama
kolaylig1 agisindan 3 kategoride toplanarak analiz edilmistir. Otuzdokuz iilkenin var oldugu
calismadan Cin (n=522) ve Birlesik Devletler (n=432)’den elde edilen veriler alinarak
aralarindaki esdegerlik test edilmistir. Arastirmacilar ortiik sinif analizinin kullanilma nedenleri,
model sec¢im siireclerini detayli sekilde acikladiklart aragtirmanin analiz kisminda, 6ncelikle tim
parametrelerin iilkelere 6zgii oldugu (heterojen) modeli test etmislerdir. Sonrasinda tespit edilen
2 sinifli modeli, tiim kosullu olasiliklarin esdeger sayildigi (homojen) modeli de ekleyerek
kargilagtirmiglar ve 6lgme esdegerligini red etmislerdir. Bu varsayimi yumusatmak i¢in sadece
bir ortiik smifta kosullu olasiliklarin esdeger digerinde ise farkli varsayildigi kismi homojen
modeli test ederek, en iyi uyum saglayan modelin kismi homojen model oldugunu bulmuslardir.

1.2. Model Secimi

Ortiik sinif analizi model segim siirecinde, veriye uyum saglayan en sade (parsimony)
yani en az sayida ortiik smifa sahip ve daha az parametre tahminlenen model aranmaktadir.
Model secim siirecinde istatistiksel kriterler, sadelik ve yorumlanabilirlik g6z 6niine alinmalidir
(Collins ve Lanza, 2010; Silvia, Kaufman ve Pretz, 2009). Bu kosullar1 saglayan modeli bulmak
icin; simiflandirma kalitesi ile ilgili bilgi veren entropi (entropy), temelinde gézlenen degerler ile
beklenen degerlerin karsilastirilmasi yatan Pearson ki-kare (5°), engok olabilirlik ki-kare orani
(likelihood ratio chi square)( L?)" gibi istatistikler ve Akaike bilgi kriteri (Akaike Information
Criteria) (AIC), Bayesian bilgi kriteri (Bayesian Information Criteri) (BIC) gibi bilgi kriterleri
kullanilabilmektedir (McCutcheon, 2002; Silvia, Kaufman ve Pretz, 2009). Ortiik smf

! Bazi kaynaklarda G? olarak da gosterilmektedir. Ornegin (Collins ve Lanza, 2010; Uebersax, 1994)
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modellerinde sinif sayis1 belirlenirken karsilastirilmali olarak se¢im yapilmaktadir, ama¢ dogru
modeli bulmaktan ¢ok, daha fazla bilgi saglayan modeli tespit etmektir (Moors ve Wennekers,
2003).

Model se¢im siirecinde genel olarak analizlere gozlenen degiskenlerin bagimsizligim
ifade eden sinif sayisinin 1’e esit oldugu modelle baglanir (Magidson ve Vermunt, 2004). Eger
bu model kabul edilirse ortiik sinif analizine ihtiya¢ kalmayacaktir. Ancak bu temel model
verilere uyum saglamazsa yani en az iki ortiilk simif tanimlanabilecekse analizler her seferinde
siif sayisi bir arttirilarak serbestlik derecesinin izin verdigi sayiya kadar devam ettirilebilir. En
iyi modeli segmek igin kullanilan yontemlerden biri L fark istatistiklerine gore karar vermektir.
Karsilastirilacak iki model igin hesaplanan L? degerleri arasindaki fark hesaplanarak AL® degeri
elde edilmektedir. AL*nin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig1 da yine s6z konusu iki
modelin serbestlik dereceleri arasindaki farkin kritik degeriyle karsilagtirilmasi ile elde edilir.
Model uyumunu L? fark istatistikleri ile incelemek ozellikle dagilimin belirsiz oldugu
durumlarda sorunlu olabilmektedir (Dias, 2006; Morren, Gelissen, ve Vermunt, 2012; Yang ve
Yang, 2007). Cok sayida kosullu olasilik tahminlenmesi gereken, serbestlik derecesinin yiiksek
oldugu kosullarda da L? fark istatistikleri genellikle %* dagilimi gostermez (Collins ve Lanza,
2010). Degisken sayisimn fazla oldugu durumlarda karsilasilan ve L? istatistiklerini giivenilmez
kilan bir diger sorun da bazi hiicrelerin bos kalma olasiligidir.

Alternatif bir yol olarak AIC, BIC bilgi kriterlerinin kullanilmasi genel olarak kabul
gormiistiir. Bununla birlikte CAIC, AIC3, DBIC gibi tiirevleri de var olan kriterlerden hangisinin
kullanilmasinin uygun olduguna dair bir goriis birligi bulunmamakta, alan yazinda bu konu ile
ilgili pek ¢ok yayin bulunmaktadir (Bauer ve Curran, 2003; Dias, 2006; Lin, 2006; 2012;
Nylund, Asparouhov, ve Muthen, 2007; Vrieze, 2012; Yang ve Yang, 2007). Farkli simiilasyon
kosullarinda Dias (2006) AIC3, Nylund, Asparouhov, ve Muthen (2007) BIC’nin daha iyi
sonuglar verdigini raporlamislardir. Kankaras, Vermunt, ve Moors (2011) 6l¢me esdegerliginin
farkli yontemler ile (¢oklu grup dogrulayici faktor analizi, madde cevap kurami ve ortiik sinif
faktor analizi) karsilastirildiklan simiilasyon ¢aligmasinda, madde diizeyinde 6rneklem sayisi
kiiciik oldugunda AIC’nin, 6rneklem sayis1 arttiginda ise BIC’nin AIC’den daha iyi sonuglar
verdigini  tespit etmislerdir. Olgek diizeyinde ise AIC’nin daha iyi sonuglar verdigi
raporlanmigtir. Morren, Gelissen ve Vermunt (2011; 2012) ortiik sinif faktor analizi kullanarak
yaptiklar1 6lgme esdegerligi ¢alismalarinda BIC degerini kullanmay1 tercih etmislerdir.

Bilgi kriterleri kullanilarak yapilan model secim siireci diger modeller arasindan en
iyisini segmeye yoneliktir ve hangi bilgi kriteri kullanilirsa kullanilsin, kriterin aldig1 daha diisiik
deger, daha iyi model anlamina gelmektedir.

2. YONTEM

2.1. Arastirma Deseni

Arastirma deseninde, toplam madde sayis1 (5 ve 10 madde) , esdeger olmayan madde sayisi
(0,1,3, 5 ya da 10), 6rneklem biiyiikligii(100 ve 500), yanlilik tiirii (hem sabit hem egim
parametresinde, sabit parametresinde) ve model se¢iminde kullanilan bilgi kriteri (BIC, CAIC,
AIC, AIC3) olmak {iizere bes bagimsiz degisken yer almaktadir. Model se¢iminde kullanilan
bilgi kriterleri veri setlerinin iiretilmesi asamasinda degil; analiz sonuglarinin yorumlanmasi
asamasinda devreye girmektedir. Bu kapsamda 28 farkli kosul ve her kosul i¢in 100 tekrar;
toplamda 2800 veri seti iiretilmis ve analiz edilmistir.

Simiilasyon kosullar1 olusturulurken ortiik sinif analizi ile Gi¢ farkli modelin de tespit edilme
giiclinii aragtirabilmek ic¢in, farkli homojenlik seviyelerinde (heterojen, kismi homojen,
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homojen)? veri setleri tiretilmistir. Boylelikle ortik simf analizi kullanilarak yapilan 6lgme
esdegerligi calismalarinda sadece yanlis pozitif ve sadece yanlis negatif karar oranlar1 ve iki
hatali karar tiiriiniin birlikte incelenmesi miimkiin olmustur. Ornegin, veri setinin heterojen
modelle uyumlu oldugu kosullarda, kismi homojen ya da homojen modelin daha iyi model
olarak secilmesi, Ozetle esdegerlik yokken, var karari verilmesi yanlis negatif karari temsil
etmektedir. Benzer sekilde veri seti homojen modelle uyumluyken - esdegerlik s6z konusuyken-
kismi homojen ya da heterojen modelin secilmesi de yanlis pozitif kararin temsil edicisidir
(Kankaras, Vermunt, ve Moors, 2011). Kismi homojen modelin temsil edildigi kosullarda ise
dogru, yanlis negatif ve yanlis pozitif olmak tizere {i¢ farkl karar ¢iktis1 elde etmek miimkiindiir.

Farkli homojenlik seviyelerine uygun veri setlerinin {iretilmesi asamasinda esdeger olmayan
madde sayisi ve yanlilik tiirli degiskenlerinden yararlanilmigtir. Hem egim, hem sabit
parametrelerinde yanlilik olan kosullar heterojen modellerin, sadece sabit parametresinde
yanlilik olan kosullar ise kismi homojen modellerin iretilmesinde kullanilmistir. Her iki
parametrenin esdeger oldugu, dolayisiyla esdeger olmayan madde sayisinin sifir oldugu kosullar
ise homojen modellerin temsilcisidir.

Arastirma kapsaminda sabitlenen kosullar ise; grup sayisit (2), gruplar i¢in Srneklem
bliyiikliigli (100°er ya da 500’er), ortilk sinif sayist (2), ortiik sinif olasiliklar1 (.50), madde
kategori sayisi (5), esdeger olmayan maddelerin 6lgekteki sirasi (3; 3-4-5) seklindedir.

2.2. Arastirmada Kullamlan istatistik Paket Program

Aragtirmanin hem veri setlerinin {iretilmesi, hem de analizleri Latent Gold 4.5 Advanced
(Vermunt & Magidson, 2005) programinin eklentisi olan LG-Syntax Module (Vermunt ve
Magidson, 2008) programi kullanilarak yiiriitiilmiistiir. Bu eklenti ile Monte Carlo simiilasyon
caligmalar1 yapmak, analiz edilen modellere ¢ok ¢esitli kisitlar koymak, lojistik ya da loglineer
formlarda 6lgme esdegerligi ¢aligmalari yapmak miimkiindiir. Latent Gold programi parametre
tahminlerini EM ve Newton-Raphson algoritmalarinin karmasini kullanarak yapmaktadir. Latent
GOLD programi kullanic1 dostu yazilimiyla Olgme esdegerli c¢alismalarinda siklikla
kullanilmaya baslanmistir. Program L® ya da LL’ye dayali olarak bu ¢alismada da kullanilan
AIC, BIC, AIC3 ve CAIC bilgi kriterlerinin degerlerini vermektedir.

2.3 Simiilasyon Verisinin Ozellikleri
231 Egim ve Sabit Parametrelerinin Degisimlendigi Kosullar

Grup karsilastirmalarinin miimkiin olmadig1 heterojen modeli temsil eden veri setleri
hem egim hem sabit parametreleri degisimlenerek {iretilmistir. Bu kapsamda 1. grup i¢in
belirlenen sabit degerleri “0, -1, 0.5, 1, 0.5, e§im degeri de “0.5” seklindedir. 2. grup i¢in ayn1
degerler ise sirasiyla “0, -2, -1, 0, 1” ve egim degeri “1.5” olarak atanmustir’. Maddelerden
sadece sabit parametreleri farkli, egim parametreleri esdeger olan maddeler igin ise egim
parametresine verilen deger “1” olarak belirlenmistir. Egim parametresindeki yanliliklar, ortiik
degiskenle iligkinin giiclinii etkilemekte, bu durum ortiik sinif olasiliklarinda artis olarak kendini
gostermektedir (Kankaras, Vermunt, ve Moors, 2011).

2 Sadece bazi parametrelere simr konmus cesitli kismi homojen modeller olusturulabilmekle birlikte bu calismada tiim egim
parametrelerinin esdeger oldugu modeller kismi homojen model olarak incelenmistir.

Katsayilar arasindaki farklar belirlenirken Kankaras, Vermunt, ve Moors, 2011 tarafindan yapilan simiilasyon ¢alismast 6rnek
alinmig, boylece orta derecede zorlukla tespit edilecek kosullar olusturulmasi saglanmustir. Bimodal dagilim elde edilmesini Saglayan
katsayilar kullanildiginda elde edilen kosullu olasilik degerleri Ek.1’de sunulmustur.
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2.3.2. Sabit Parametresinin Degisimlendigi Kosullar

Yanliligin oldugu parametrenin sabit parametresi oldugu kosullar icin iretilen veri
setlerinde, hem egim hem sabit parametresinin degisimlendigi kosullarla ayn1 sekilde, esdeger
olan maddeler i¢in sabit degerleri her iki grup icin de; “0, -1, 0.5, 1, 0.5” egim degerleri de “1”
olarak belirlenmistir. Esdeger olmayan madde olarak degisimlenen maddelerde ise 1. grup igin
diger maddelerle ayni sabit ve e§im parametreleri kullanilmistir. 2. grup icin ise kategorilere
gore sirastyla sabit degerleri “0, -2, -1, 0, 17, egim parametresi ise 1. grupla ayni sekilde “1”
olarak atanmustir.

2.3.2 Maddelerin Tamaminin Esdeger Oldugu Kosullar

Maddelerin tamaminin esdeger oldugu kosullarda da yukaridaki iki durumla ayni
katsayilar kullanilmistir. Bir bagka deyisle, hem grup 1 hem de grup 2 i¢in sabit degerleri “0, -1,
0.5, 1, 0.5” egim degerleri de “1” “dir.

Yukaridaki degerler kullanilarak elde edilen veri setlerine ait kosullu olasilik degerleri
Ek.1’de sunulmustur.

2.4 Islem Yolu

Calisma kapsaminda bes agsamadan olusan bir islem yolu izlenmistir. Yirmisekiz farkli kosul
icin veri setleri Latent Gold 4.5 (Vermunt ve Magidson, 2005) programi kullanilarak iiretilmistir.
Elde edilen veri setlerinin 6l¢ek ve madde diizeyinde Slgme esdegerligi analizleri yapilmustir.
Analizler sonucunda elde edilen L? degerleri kullanilarak, her kosul ve analiz igin dort farkli
bilgi kriterine (BIC, CAIC, AIC, AIC3) ait degerler hesaplanmistir. Elde edilen bilgi kriteri
degerleri kullanilarak model se¢imi yapilmstir. Secilen modellere iligkin dogru karar yiizdeleri
tespit edilerek raporlanmustir.

3. BULGULAR

Bulgular orneklem biiyiikligii, esdeger olmayan madde sayist ve yanliligin oldugu
parametrelere gore dlgek ve madde diizeyinde verilen kararlarin ortalama ve standart sapmalari
hesaplanarak sunulmustur. Sunulan ortalama degerlerinde dogru karar ic¢in 28 kosul varken,
ornegin heterojen model s6z konusu oldugunda yanhis negatif karar ihtimali bulunmamakta ve
daha az kosul sayis1 bulunmaktadir. Bu nedenle ortalamalar siitun bazinda yorumlanmakta, satir
toplamlar1 100 olmamaktadir.

3.1. Orneklem Biiyiikliigiiniin Model Secimine Etkisi

Orneklem biiyiikliigiiniin model se¢imine etkisini incelemek amaciyla farkli kosullardaki
karar ortalamalar1 ve standart sapmalar1 hesaplanmis ve Tablo 1°de sunulmustur. Her iki
orneklem biiyiikliigiinde de 14 farkli kosulda elde edilen sonuglarin ortalamalari; olgek
diizeyinde dogru karar, yanlis pozitif ve yanlis negatif kararlar olarak, madde diizeyinde ise
esdeger olmayan maddelerin yanliligin tespit edildigi dogru karar ortalamalari, esdeger olan
maddelerde de yanlilik tespit edilen yanlis pozitif karar ortalamalar1 sunulmustur.

Olgek diizeyindeki analizler incelendiginde BIC ve CAIC kullanildiginda beklenen
sekilde orneklem biiyiikliigline paralel olarak dogru karar oranlar1 artmakta, yanlis negatif karar
oranlar1 azalmaktadir. Orneklem biiyiikliigii 500’¢ yiikseldiginde de BIC ile ortalama %23,
CAIC ile ortalama %30 yanlis negatif karar orani, yanlilig1 tespit etmek i¢in yeterli olmadigin
gostermektedir. Madde diizeyinde ise 6rneklem biiyiikliigii 500’e yiikseldiginde dogru sekilde
yanlilik tespit edilebilmistir. AIC3 kullanilarak yapilan model se¢imlerinde 6rneklem biyiikliigii
500’e vyiikseldiginde yanls negatif orani oldukca diisiiktiir. Olcek diizeyindeki analizler
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incelendiginde tiim bilgi kriterleri i¢inde en diisiik yanlis negatif orani ile AIC yanlilig1 en iyi
sekilde tespit eden bilgi kriteri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Madde diizeyinde bakildiginda ise en
yiiksek yanlig pozitif oraninin da yine AIC’ye ait oldugu goriilmektedir.

Tablo 1: Orneklem Biiyiikliigiine Gore Model Se¢im Ortalama ve Standart Sapmalar:

_ OLCEK DUZEYINDE MADDE DUZEYINDE
ORNEKLEM § g Dogru Karar Yanlis Pozitif Yanlig Negatif Dogru Karar, Yanhs Pozitif,
BUYUKLUGU m 2 Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. Sss. Ort. Sss. Ort. S.s.
BIC 4357 45.40 0.00 0.00 65.83 41.97 54.96 10.51 0.39 0.65
100 CAIC  35.50 41.64 0.00 0.00 75.25 39.86 40.04 12.16 0.15 0.40
AIC 8171 29.33 3.13 2.75 19.25 3111 95.87 2.68 13.35 3.89
_AIC3_ 6779 4259 025 046 3742 4397 8763 475 413 224
BIC 80.35 36.50 0.00 0.00 22.92 38.64 99.98 0.00 0.01 0.09
500 CAIC 7421 41.64 0.00 0.00 30.08 43.69 99.96 0.00 0.01 0.09

AIC  97.86 3.01 3.63 3.07 0.08 0.29 100 0.00 12.93 3.64

AIC3  96.86 10.91 0.25 0.46 3.50 11.81 100 0.00 4.20 2.49
?Sadece esdeger olmayan maddelere iligkin dogru sonuglardir.
P Sadece esdeger maddelere iligkin yanhs pozitif sonuglardur.

3.2. Esdeger Olmayan Madde Sayisimin Model Secimine Etkisi

Esdeger olmayan madde sayisinin model se¢imine etkisini incelemek igin, yanliligin
oldugu parametrenin hem egim hem sabit ve sadece sabit oldugu parametrelerde yapilan
secimlerin farkli 6rneklem biiyiikliiklerindeki ortalama ve standart sapmalari hesaplanmistir
(Tablo 2). Orneklem biiyiikliigiiniin 100 oldugu kosullarda &lgek diizeyinde yapilan analizlerde
BIC, CAIC kullanildiginda 10 maddeden bir ve ii¢, 5 maddeden bir yanli madde varliginda
dogru karar oram1 0’a yakinken ( < 6); yanhs negatif karar oranlar1 da ortalama %60’1n
tizerindedir. AIC3 kullanildiginda esdeger olmayan madde orani yiikseldik¢e dogru karar orani
da yiikselmistir (sirasiyla; 6.6, 28.50, 51.5, 88.5). Olgek diizeyinde en yiiksek dogru karar
ortalamasi1 ve en diisiik yanlis negatif karar ortalamasi1 AIC ile yapilan secimlere ait olmakla
birlikte madde diizeyinde bakildiginda ise en yiiksek yanlis pozitif karar ortalamasinin AIC’ye
ait oldugu goriilmektedir. Orneklem biiyiikliigii 500’e yiikseldiginde tiim bilgi kriterlerinin daha
iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Ozellikle madde diizeyindeki analizlerde dogru karar
ortalamalar1 %100’diir. AIC ile yapilan kararlarda ise madde diizeyinde yanlis pozitif karar
ortalamast %10’un {izerindedir. Olgek diizeyindeki analizlerde BIC ve CAIC ile alinan
kararlarda esdeger olmayan madde orani yiikseldik¢e dogru karar ortalamasi yiikselmigtir. AIC3
sadece 10 maddeden biri yanliyken daha diisiik dogru karar ortalamasina sahipken, bu oran diger
iic kosulda %97°nin iizerindedir. AIC kullanildiginda ise esdeger olmayan madde oranindan
bagimsiz olarak dogru kararlar alinmigtir. Ancak yanlis pozitif karar da yine sadece AIC
kullanildiginda ortaya ¢ikmaktadir.
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Tablo 2: 100 ve 500 Orneklem Biiyiikliigiinde Esdeger Olmayan Madde Oranmmna Gore
Model Secim Yiizde Ortalama ve Standart Sapmalan

ESDEGER = OLCEK DUZEYINDE MADDE DUZEYINDE
OLMAYAN — m N .. .
MADDE 8 1= Dogru Karar Yanlig Pozitif, Yanlis Negatif Dogru Karar,  Yanls Pozitif;
SAYISI = é Ort. Sss. Frekans Ort. Sss. Ort. S.s. Ort. S.s.
BIC  0.00 0.00 0 66.67 56.87 55.5 16.26 0.11 0.32
110 CAIC  0.00 0.00 0 66.67 33.01 41 16.97 0.00 0.00
AIC 28 33.94 0 48 48 97 141 1339 459
JAIC3 686 919 | 0 6233 __ 5437 . 89 424 289 193
o BIC 1 1.41 0 66 55.47 58 19.79 013 035
? 15 CAIC 05 0.71 0 66.33  48.29 46 24.04 0.00  0.00
= AIC 66 35.36 5 21 28.93 97.5 0.7 14.88  4.02
2 _AIC3_ 2850 3606 | 0 ... 4767 4852 925 07 45 221
% BIC 6 8.49 0 62.67 54.6 58.67 12.16 057  0.65
:i 3/10 CAIC 05 0.71 0 66.33  57.45 4533 1431 0.5 0.52
ﬁ AIC 87 18.39 2 8 13.86 96.67 1.75 12.14 466
£ _AIC3_ 515 BLE2 0 ... 3233 5L73.__ 90 477 379 246
BIC 44 59.4 0 37.33 53 57.67 1211 0.00  0.00
35 CAIC 345 48.79 0 43.67 5119 4433 1494 0.00 0.00
AIC 975 3.54 5 0.00 0.00 97 1.79 15 5.09
AIC3 885 16.26 1 7.33 12.7 87.67 1.75 3 1.63
BIC 2050 2899 0 53 50.27 100 0.00 0.00  0.00
110 CAIC 850 12.02 0 61 53.51 100 0.00 0.00 0.00
AIC 97 4.24 5 0.34 0.58 100 0.00 13.72 3,59
_AIC3_ 7950 2899 | 0 ... 1367 2367 100 000 366 252
° BIC 52 65.05 0 32 53.70 100 0.00 0.00 0.00
% 15 CAIC 46 65.05 0 36 55.57 100 0.00 0.00  0.00
= AIC 975 3.53 5 0.00 0.00 100 0.00 1113 29
2 CAIC3 99 141 1 033 088 100 000 _ 275 218
% BIC 90 14.14 0 6.67 11.55 100 0.00 0.00  0.00
@ 3/10 CAIC 65 495 0 23.33 40.42 100 0.00 0.00  0.00
% AIC 99 1.41 2 0.00 0.00 100 0.00 125 288
b= JAIC3 100 000 0 000 . 000 100 __ 000 . 35 . .214
BIC 100 0.00 0 0.00 0.00 100 0.00 0.00  0.00
35 CAIC 100 0.00 0 0.00 0.00 100 0.00 0.00  0.00
AIC 96 5.66 8 0.00 0.00 100 0.00 105 332
AIC3 100 0.00 0 0.00 0.00 100 0.00 2.5 2.38

?Sadece kismi homojen modellere ait yanlis pozitif karar olasili§1 var oldugundan, 1 kosul vardir; sunulan deger bu kogula ait yanls
pozitif karar frekansidir.

®Sadece esdeger olmayan maddelere iligkin dogru sonuglardur.

¢ Sadece egdeger maddelere iliskin yanls pozitif sonuglardir.

3.3. Yanhhgin Oldugu Parametrelerin Model Secimine Etkisi

Yanliligin oldugu parametrelerin model segimine etkisi, hem egim hem sabit ve sadece
sabit parametrelerinin yanl oldugu kosullardaki dogru, yanlis pozitif ve yanlis negatif karar
ortalama ve standart sapmalar {izerinden degerlendirilmistir. Tablo 3’te de goriildiigii lizere
Olgek diizeyindeki analizlerde egim ve sabit parametrelerinin yanli oldugu yani dogru modelin
heterojen model oldugu kosullarda yanlis pozitif karar ihtimali bulunmamaktadir. Bu kosullar
icin madde diizeyindeki dogru karar oranlari sadece egim parametresinin sabitlendigi, yanlig
pozitif karar oranlari ise hem efim hem sabit parametresinin serbest birakildigi modeller
lizerinden sunulmustur. Sabit parametresinin yanli oldugu kosullara iligkin madde diizeyindeki
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analiz sonuclarinda ise benzer sekilde sadece sabit parametresinin esitlendigi (dogru karar) ya da
serbest birakildigi (yanlis pozitif) modellere iliskin bulgular mevcuttur.

Tablo 3: 100 ve 500 Orneklem Biiyiikliigiinde Yanhhgin Oldugu Parametrelere Gore
Model Sec¢im Yiizde Ortalama ve Standart Sapmalan

_ OLCEK DUZEYINDE MADDE DUZEYINDE

YSrllclilLt(‘g%n | E Dogru Karar Yanlis Pozitif Yanlis Negatif Dogru Karar, Yanlis Pozitif,

Parametre ‘E é Ort. S.s. Ort. S.s. Ort. Sss. Ort. Sss. Ort. S.s.

BIC 50 50.09 25 42.06 61.30 10.79 0.45 0.59

Egim+ Sabit CAIC 4483 49.61 - - 27.58 36.94 48.96 11.16 0.31 0.47

n=100 AIC 905 19.2 4.75 13.86 95 33 16.86 4.96
AIC3 773616 - -] 115 27.A7 8757 603 495 199

BIC 89.83 23.94 5.08 16.99 99.96 0.21 0.00 0.00

Egim+Sabit CAIC 8483 33.39 - - 7.58 23.86 99.91 0.29 0.00 0.00

n=500 AIC 100 0.00 0.00 0.00 100 0.00 14.68 2.61
AIC3 100 000 - - 000 000 100 000 495 189

BIC 18.33 27.65 0.00 0.00 81.67 27.65 48.52 4.79 0.05 0.21

Sabit CAIC 466 8.16 0.00 0.00 95.33 8.16 31.13 341 0 0

n=100 AIC 67.33 37.58 3.67 2.88 29 39.15 96.74 1.48 9.96 2.73
_AIC3 4783 4914 033 052 5183 4947 8769 311 2 106 _

BIC 64.33 48.17 0.00 0.00 35.67 48.17 100 0.00 0.00 0.00

Sabit CAIC 55 50.49 0.00 0.00 45 50.49 100 0.00 0.00 0.00

n=500 AlC 95 2.53 4.83 2.48 0.16 0.41 100 0.00 10.46 2.56

AIC3  92.66 16.51 0.33 0.52 7 16.67 100 0.00 1.72 131

?Sadece esdeger olmayan maddelere iligkin dogru sonuglardir.
® Sadece esdeger maddelere iliskin yanlis pozitif sonuglardir.

Hem egim hem sabit parametresinin yanli oldugu kosullara ait analiz bulgular
incelendiginde, Orneklem biiylikligiiniin bu kosullar i¢in de etkili oldugu goriilmektedir.
Orneklem biiyiikliigii 100’den 500’e yiikseldiginde tiim bilgi kriterleri igin dogru karar oram1 da
yiikselmistir. Olgek diizeyindeki analizlerde yanlis negatif karar oram -dzellikle Srneklem
blyiikliigi 100 oldugunda- yiiksek olan bilgi kriterleri diger tiim kosullarla benzer sekilde BIC
ve CAIC olarak bulunmustur. Bu bilgi kriterleri ile yapilan se¢imlerdeki dogru karar oram
orneklem biiyiikliigii yiikseldiginde artsa da AIC ve AIC3 ile alinan %100’liikk dogru karar
oranindan diisiik seviyededir. Madde diizeyindeki analizlerde benzer bulgulardan séz edilebilir.
AIC ile alinan kararlarin yanlis pozitif olma orami yine diger kosullarla benzer sekildedir.
Yanliligin sadece sabit parametresinde oldugu kosullarda BIC ve CAIC ile alinan dogru karar
orani olduke¢a disiiktiir. Hem egim hem sabit parametrelerinin yanli oldugu kosula oranla AIC
ve AIC3 kullanildiginda da diisiik dogru karar oranlart mevcuttur. Yine de drneklem genisligi
arttiginda %90°nin lizerinde dogru karar oranlar goriilmektedir. Madde diizeyindeki analizler bu
yanlilik kosulu i¢in de hem egim hem sabit parametresinin yanli oldugu kosul ile benzer
sekildedir.

4. TARTISMA ve SONUC
Olgme esdegerliginin &rtiik sinif modelleri ile incelenmesi oldukga yenidir ve alan
yazinda sinirh sayida érnek bulunmaktadir. OSA’nin diger yéntemlerle iliskisini inceledikleri
caligmada Kankaras, Vermunt ve Moors (2011) ozellikle sabit parametresindeki yanliliklar:
tespit etmekte yanlilik tiirline de bagli olarak ¢oklu-grup dogrulayici faktor analizinin yetersiz
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kaldigmi, madde tepki kuramm ve OSA’min bu kosulda daha iyi sonuglar verdigini
raporlamislardir. Psikolojideki arastirmalarda kullanan siireksiz verilerin analizinde giiglii bir
yaklasim olarak 6ne ¢iktigindan, OSA’nin psikolojik yapilara iliskin 6lgme esdegerli calismalari
icin degerli bir alternatif oldugu disiiniilmektedir. Az sayidaki simiilasyon calismalarinda da
caligmalarin dogasindan kaynakli sinirliliklar mevcuttur ve ortiik sinif modellerinde model se¢im
siireci ile ilgili de hala bir goriis birligi bulunmamaktadir. Ortiik simf modellerinde bilgi
kriterlerinin hassasiyetlerine iliskin yapilan simiilasyon caligmalarinin pek ¢ogu dogru smif
sayisinin belirlenmesine odaklansa da temelde yapilan islem uygun modeli se¢gme oldugundan
bu calisma ile karsilastirilabilir oldugu disiinilmektedir. Yang ve Yang (2007) simiilasyon
caligsmalariin bir parcasi olarak 200, 400, 600, 800 ve 1000 6rneklem biiyiikliiklerinin dogru
sinif sayisinin belirlenmesi {izerine etkisini incelemislerdir. Calismanin sonucunda BIC, CAIC
ve AIC3 oOrneklem biiyiikliigii arttikca daha dogru sonuglar verdigi, AIC’nin ise 6rneklem
biiyiikliigline gore farklilasmayan sonuglar verdigi raporlanmistir. BIC ve CAIC bilgi kriterleri
icin beklenen sonu¢ da yapilan itibariyle (her iki bilgi kriteri hesaplanirkenden log(n)
diizeltmesi kullanilmaktadir) bu yondedir. Arastirmacilar 6rneklem biyiikliigli formiiliinde
bulunmayan AIC3’liin de daha iyi sonuglar vermesinin ilging olduguna deginmislerdir. Bu
calismada da benzer sekilde AIC3 bilgi kriteri 6zellikle 6lcek diizeyindeki, analizlerde 6rneklem
biiyiikliigii arttiginda %100°e yakin dogru sonuglar verirken, 100 6rneklem biiytlikliigiinde bu
oran %67’dir. Lin (2012), kayip veri orani, toplam madde sayisi, drneklem biiyiikligii gibi farkli
degiskenlerin etkisini inceledigi simiilasyon calismasinda, 50, 100, 250 ve 500 orneklem
biiytikliiklerini kullanmigtir. Diger calismalarla benzer olarak orneklem biiyiikligi arttikca,
dogru sonu¢ oraninin da arttigi tespit edilmistir. Sadece AIC bilgi kriterinde orneklem
biiyiikliigliniin bir etkisi olmamistir. Arastirmaci kiigiik drneklem biyikligi ve az madde
sayisinda ozellikle CAIC’nin diisiik dogru karar orani oldugunu belirtmistir. Bu ¢alismada da
dort bilgi kriteri icerisinde dlgek diizeyindeki analizlerde her iki 6rneklem biiyiikliigiinde de
CAIC en az dogru karar veren bilgi kriteri olarak bulunmustur. Ancak madde diizeyindeki
analizlerde 6rneklem biiytlikliigii 500’e yiikseldiginde CAIC de ortalama %99 gibi ¢ok yliksek
oranda dogru sonuclar vermistir. Bu ¢alismanin 6rneklem biiyiikliigiine iliskin sonuglarinin
benzer oldugu bir diger simiilasyon ¢aligmasi Kankaras, Vermunt ve Moors (2011)’un 6lgme
esdegerligi calismalarinda farkli yontemlerin etkiligini inceledikleri c¢aligmadir. Yazarlar
calismanin bir parcas1 olarak; AIC ve BIC bilgi kriterlerini, iki karsilastirma grubu ve grup
bagina 200 ve 1000 6rneklem biiyiikliigiinii 6lgme esdegerligi kapsaminda ele almislar ve 200
orneklem biiyiikliigiinde hem 6lgek hem madde diizeyindeki analizlerde AIC’nin daha iyi
sonuglar verdigini, BIC nin yanlili§1 saptamada yeterli olmadigim raporlamislardir. Orneklem
blyiikligii 1000’e yiikseldiginde Ol¢ek diizeyinde yine AIC daha dogru sonuglar verirken;
BIC’nin madde diizeyinde daha etkili sonuglar verdigi tespit edilmistir. Bu ¢alismanin érneklem
biiytikligiine iliskin bulgular1 da diger ¢alismalarla (Dias, 2006; Nylund, Asparouhov ve
Muthen, 2007; Yang ve Yang, 2007) benzer sekilde Orneklem biiyiikligii arttiginda dogru
modelin tercih edilme oranmin arttigini gdstermektedir. Orneklem biiyiikliigiinden en fazla
etkilenen bilgi kriterleri ise sirasiyla BIC ve CAIC olarak tespit edilmistir. AIC3 ve AIC i¢in ise
bu oran ¢ok daha diisiiktiir. Bu nedenle kii¢iik drneklemlerde AIC ve AIC3 bilgi kriterlerinin
kullanilmasinin daha uygun oldugu diisiiniilmektedir.

Calismanin esdeger olmayan madde sayisina iligkin bulgulari, Kankaras, Vermunt, ve
Moors (2011)’un calismalartyla paralellik gostermektedir. Toplam madde sayisinin 5 oldugu
kosulda; esdeger olmayan madde sayis1 1°’den 3’e yiikseldiginde dlgek diizeyindeki analizlerde
dogru karar oram artis gostermektedir. Madde diizeyindeki analizlerde ise esdeger olmayan
madde sayisinin herhangi bir etkisi bulunmamaktadir. Bu c¢alismada da 6zellikle Kankaras,
Vermunt ve Moors (2011)’un caligmasinda oldugu gibi Orneklem biiyiikliigiiniin 500’e
yiikseldigi kosullarda (yazarlarin ¢alismasinda n=1000 seklindedir) bes maddeden birinin yanli
oldugu kosul ile tgiliniin yanli oldugu kosul arasinda BIC bilgi kriterinin 6l¢ek diizeyinde
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oldukga farkli sonuglar verdigi goriilmektedir. Esdeger olmayan madde orani arttiginda BIC ¢ok
daha fazla dogru sonu¢ vermektedir. Bu ¢alismada ek olarak toplam madde sayisinin 10 oldugu
kosullar da incelenmistir. Olgek diizeyindeki analizlerde, 10 maddeden birinin esdeger olmadig
kosulda dogru karar orani, ii¢ esdeger olmayan maddeye oranla oldukca diisiik bulunmustur.
Yanli madde sayisi arttiginda Ol¢ek diizeyinde tespit oranmin da artmasi, en sade modelin
aranmasi ve tahminlenen parametre sayisi diisiiniildiigiinde beklenen bir durumdur. Ornegin 10
maddeden birindeki sabit parametresinde yanlilik oldugunda, Slgcek diizeyindeki analizlerde
kismi homojen model i¢in tahminlenen parametre sayisi 91 iken bu say1 homojen modelde 51°¢
diismektedir. Madde diizeyinde bir maddenin sabit parametresine kisit kondugunda ise bu say1
87 olmaktadir. Bu durumda Dias (2006)’1n ¢alismasinda belirttigi gibi BIC ve CAIC’nin daha
sade modeli se¢cme egilimi ile tutarli sonuclar elde edilmis ve bilgi kriterleri daha sade olan
yanlig negatif karari isaret etmislerdir. Benzer sekilde Yang ve Yang (2007) da CAIC’nin daha
az parametre tahminlenen modeli segme egiliminde oldugunu belirtmislerdir. Ancak beklenenin
aksine orneklem biiyiikligi 500 oldugunda Sl¢ek diizeyindeki 10 maddeden ii¢iiniin yanli olmasi
ile 5 maddeden {igliniin yanli olmasi kosullar1 arasinda AIC ve AIC3 bilgi kriterleri
kullanildiginda herhangi bir fark tespit edilmemistir. BIC kullanildiginda da sadece %10’luk bir
fark bulunmaktadir. CAIC bilgi kriteri ise esdeger olmayan madde orani arttik¢a-Yang ve Yang
(2007)’1 c¢alismalarina benzer sekilde- daha ¢ok dogru sonuglar vermistir. Madde diizeyindeki
analizlerde ise esdeger olmayan maddeler ¢ok biiyiik oranda tespit edilebilmistir. AIC ve AIC3
kullanildiginda esdeger maddelerin de yanli olarak tespit edilme oranlar1 mevcut olsa da bu oran
oldukga diisiiktiir. Bu bulgu da diger ¢alismalara ( Dias, 2006; Nylund, Asparouhov ve Muthen,
2007) benzer sekilde AIC nin olmasi gerekenden fazla simif sayisi tespit etme egilimine benzer
bir nitelik tagimaktadir.

Dias (2006), 5 ve 8 madde kullandigi simiilasyon galismasinda madde sayisi arttiginda
AIC’nin olmasi gerekenden fazla sinif sayis1 olan modelin se¢tigini belirtmistir. Bu ¢aligmada
ise madde sayisinin etkisi, maddelerin tamaminin esdeger ya da yanli oldugu yani homojen ve
heterojen modele ait bulgular iizerinden 6lgek diizeyinde degerlendirildiginde, bes ve on madde
olmasinin sonuglar iizerinde bir degisiklige neden olmadigi goriilmiistiir. Benzer sekilde Nylund,
Asparouhov ve Muthen (2007)’in ¢aligmalarinda 8,10 ve 15 maddeden olusan farkli madde
sayilarinin var oldugu kosullarda madde sayisinin bir etkisi bulunmazken, kosullu olasilik
ortintiilerinin zorluk kolaylik derecelerinin dogru model se¢imini farklilastirdig: tespit edilmistir.
Bu c¢alismanin yanliligin oldugu parametrelere iliskin bulgular1 incelendiginde, Olgek
diizeyindeki analizlerde hem egim hem sabit parametresinin yanli oldugu durumlarda yanliligin
tespit edilme oraninin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Arastirmada kullanilan sabit ve egim
degerleri incelendiginde, sabit degerlerindeki fark ile egim degerlerindeki farkin olasilik
dagiliminda benzer sonuglara yol acgtigi goriilmektedir. Bunun dogal sonucu olarak hem egim
hem sabit parametresi degisimlendiginde tespiti daha kolay (olasiliklar arasinda daha ¢ok farkin
oldugu) bir modelin varligindan s6z edilebilir. Bu durumda yazarlarinkine (Nylund, Asparouhov
ve Muthen, 2007) benzer sekilde 6l¢ek diizeyindeki analizlerde daha kolay model daha yiiksek
oranda dogru sekilde tahminlenebilmistir. Madde diizeyindeki analizlerde ise yanliligin oldugu
parametre degil fakat 6rneklem biiylikliigii dogru karar orani iizerinde etkili goriinmektedir.
Kullanilan tiim bilgi kriterleri madde diizeyinde 6rneklem biiyiikliigii 500 oldugunda %100’e
yakin dogru sonuclar vermektedir. Bu kosul i¢in vurgulanmasi gereken nokta AIC ile yapilan
secimlerde tiim diger kosullarla benzer sekilde yanlis pozitif karar olasiliginin varligidir.

Bulgularin geneli incelendiginde bilgi kriterlerinden BIC ve CAIC’nin 6rneklem
biiyiikliiglinden c¢ok etkilendigini ve yanlis negatif karar egilimi oldugu soylenebilir. AIC ile
alinan kararlar ise drneklem bilyiikliigiinden etkilenmemekte fakat yanlis pozitif karar egilimi
gozlenmektedir. Bu kosullarda en ¢ok dogru karar alinan AIC3 olmasa da en tutarl bilgi kriteri
olarak dne ¢ikmaktadir. Bu bulgu Dias (2006)’1n ¢alismasini desteklemektedir.
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4.1. SONUC ve ONERILER

Calismani bulgular1 1s1¢1nda, OSA’nin siireksiz yapidaki 6lgme esdegerligi calismalar
i¢in uygun bir yontem oldugu yorumu yapilabilir. Yontemin ozellikle farkli kosullarda oldukg¢a
yiikksek ve dogru sekilde yanliligi yakalama oranmi dikkat ¢ekicidir. Diger yontemlerle benzer
sekilde orneklem biiyiikliigiiniin artmasinin model se¢iminde olumlu katkisi oldugu sdylenebilir.
Arastirmacilar 6lgek gelistirme, adaptasyon gibi calismalarda genellikle biiyiik 6rneklemlerle
caligmaktadir. Ancak kiigiik 6rneklemlerin varliginda gegerli grup karsilagtirmalar1 yapabilmek
icin yapilan 6lgme esdegerligi calismalarinda 6zellikle AIC dogru karar orami en yiiksek bilgi
kriteri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Fakat daha dikkatle incelendiginde yanlis pozitif oran1 en yiiksek
olan bilgi kriterinin de AIC oldugu fark edilmektedir. Bu noktada AIC3’iin tercih edilmesi
uygun goriilmektedir. Kiigiik drneklemlerde, BIC ve CAIC bilgi kriterleri yanlilig1 tespit etmede
yeterli olamamis ve yiiksek oranda yanlis negatif sonuglar vermistir. Bu nedenle miimkiin
oldugunca genis orneklemlerde c¢alismak bir alternatif olsa da, kii¢iik 6rneklemlerin varliginda
BIC, CAIC kullanilmamasinin daha gegerli sonuglar i¢in 6nemli oldugu diistiniilmektedir.

Calismanin bir diger 6nemli bulgusu 6lgek diizeyinde ve madde diizeyinde yapilan
analizlerin, 6zellikle esdeger olmayan madde oram azaldigindaki farkidir. Pratikte OSA ile
yapilan gorgiil ¢caligmalarda arastirmacilarin grup karsilastirmalar1 yapmadan once inceledikleri
esdegerligin Olcek diizeyinde oldugu bilinmektedir. Genellikle kismi homojen model veriye
uyum saglamazsa, madde diizeyinde sabit parametrelerinin incelenmesi yolu tercih edilmektedir.
OSA ile yapilan analizlerde BIC, CAIC ve AIC3 sadece bir maddede yanlilik olan kosullarda, bu
yanlilig1 6l¢ek diizeyinde tespit etme konusunda yeterli goriilmemektedir. AIC ile yapilan 6lgek
diizeyindeki analizler daha dogru sonuclar vermektedir. Fakat AIC kullanildiginda da yanlis
pozitif karar olasilig mevcuttur. Bu nedenle kiigiik drneklemler s6z konusu oldugunda OSA ile
yapilan ¢aligmalarda AIC3’{in kullanilmas1 6nerilmektedir.

Yapilan caligmalardan bazilar1 (6rn. Yang ve Yang, 2007) BIC ve CAIC’ de
hesaplanirken kullanilan formiildeki log (N) kismina yazilacak degerin N sayisina uygulanacak
bir diizeltmeyle kiiciik orneklemlerde daha dogru sonuglara ulasilacagini belirtmektedirler.
(N+2)/24 seklinde olan bu diizeltme ile elde edilen BIC*, CAIC* seklinde belirtilen bilgi
kriterleri ile de ¢aligmalara ihtiyag vardir.
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Extended Abstract

Measurement equivalence is described as having a true score independent from being a member of
any group (Horn ve McArdle, 1992; Millsap, 2011). For example; if measurement equivalence is hold
then males and females who have same ability should have same true scores. Multi-group confirmatory
factor analysis in the context of structural equation modeling and differential item function in the context
of item response theory are the most popular methods in detecting measurement (in)equivalence (Somer,
Korkmaz, Dural & Can, 2009). Latent class analysis is a new method for investigating measurement
equivalence.



104 Duygu GUNGOR, Mediha KORKMAZ, Hakan Savas SAZAK

Latent class analysis can be described as a latent variable model and it is usually used when both
observed and latent variables are discrete. While investigating measurement equivalence with LCA three
models are tested named as; heterogeneous, partial homogenous and homogenous models. In
heterogeneous model all parameters- latent class probabilities and conditional probabilities- are free and
estimated independently for all comparison groups (McCutcheon & Hagenaars, 1997). If heterogeneous
model is found as the best model, it can be said that the difference is qualitative and groups cannot be
compared. However, in partial homogenous models some parameters such as, some direct effects or
interaction effects, are restricted. Especially, models in which all interaction effects are restricted to 0 is
important. This model is similar to metric equivalence in structural equation models. In item response
theory terms it is similar to models in which all slope parameters are equal for comparison groups that
means relationship between observed and latent variables are equal for all groups (Kankaras, Moors &
Vermunt, 2010; McCutcheon & Hagenaars, 1997). Another model, structural homogenous model is also
named as homogenous model (Kankaras & Moors, 2009). This model is similar to scalar equivalence in
structural equation models or in terms of item response theory models in which both slope and intercept
parameters are equal. Practically if homogenous model is selected as the best model, group comparisons
can be made.

Model selection is controversial in latent class analysis. There is a growing body of simulation
studies about this procedure. An alternative is using likelihood ratio test (LRT) statistics; however there is
a consensus about risks of using this method as it might not follow chi-squared distribution especially
when the data is sparse (Collins and Lanza, 2010; Dias,2006; Morren, Gelissen and Vermunt, 2011; Yang
and Yang, 2007). An alternative is using information criteria like AIC, BIC. Some researchers suggest
using AIC3 (for ex. Dias, 2006) while some others suggesting BIC (for ex. Nylund, Asparouhov
&Muthen, 2007). The aim of current study is to investigate the performance of different information
criteria while detecting measurement inequivalence with LCA.

28 different conditions, 100 replications per condition; totally 2800 data sets were simulated and
analyzed. While generating data sets different homogeneity levels (heterogeneous, partial homogeneous,
homogeneous) were taken into account due to investigate power of LCA detecting inequivalence in 3
different models. Hereby, just false positive or true positive decision rates and both these wrong decisions
could be examined in the measurement equivalence studies with LCA. For an example of false negative
decision; homogeneous or partial homogeneous model is selected although the heterogeneous model is
more informative for the data, in other words inequivalence isn’t determined while it should be. Similarly,
false positive decision refers selecting partial homogeneous or heterogeneous model while homogeneous
model should have been selected. When the true model is partial homogeneous there can be three different
outcomes (true, false positive, false negative). Conditions in which both slope and intercepts are
inequivalent represent heterogeneous models. Partial homogeneous models are characterized by
inequivalent intercepts. Conditions in which both slope and intercepts are equivalent in other words
inequivalent item numbers are zero represents homogeneous models. Different conditions were related to
sample size (100 or 500), number of items in a scale (5 or 10), number of inequivalent numbers (0,1,3, 5
or 10), type of inequivalence ( intercept, both slope and intercept, none). Following variables are fixed for
all conditions: number of groups (2), sample size (100 or 500 per group), number of latent classes (2),
latent class probabilities (.50), number of category numbers (5). There were 5 steps of our procedure. Data
sets were simulated. Analyses were done both in scale and item levels. Information criteria values were
calculated. Model selections were done. True, false negative and false positive decision rates were
determined. Latent GOLD 4.5 were used for simulation and analyses.

Generally for all information criteria increasing in sample size induced increasing in true decision
rate. While using BIC, CAIC it is recommended not to use small sample sizes. Number of items did not
cause any alteration in true decision rates. In scale level analysis true decision rates increase parallel with
the number of inequivalent items. Also inequivalence both in slope and intercept parameters had
affirmative effect on choosing true models relatively inequivalence in only intercept parameter. In
conclusion BIC and CAIC tend to select false negative, AIC tends to select false positive models hence
AIC3 seems to be more consistent. This result is parallel with the results of Dias’s (2006) study.
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Ek.1. Simiilasyon verisinin kosullu olasiik dagilimlari

Egim Parametresi Esdeger Olan ve Olmayan Maddelere Ait Kosullu Olasiliklar*

Madde Kategorileri

Egim Parametresi Esdeger

maddeler 1 2 3 4 5
Grup Ortiik Simf
1 1 0.66 0.09 0.15 0.09 0.02
2 0.01 0.01 0.08 0.34 0.57
1 0.83 0.04 0.04 0.04 0.04
2 2 0.01 0.00 0.02 0.12 0.86
Esdeger olmayan maddeler
Grup Ortiik Simf
1 1 0.38 0.08 0.23 0.23 0.08
2 0.03 0.02 0.15 0.40 0.40
1 0.94 0.03 0.02 0.01 0.01
2 2 0.00 0.00 0.01 0.08 0.92

Egim Parametresi Esdeger, Sabit Parametresi Esdeger Olan ve Olmayan Maddelere Ait
Kosullu Olasiliklar

Madde Kategorileri

Esdeger maddeler 1 2 3 4 5
Grup Ortiik Smif
1 1 0.66 0.09 0.15 0.09 0.02
2 0.01 0.01 0.08 0.34 0.57
1 0.66 0.09 0.15 0.09 0.02
2 2 0.01 0.01 0.08 0.34 0.57
Esdeger olmayan maddeler
Grup Ortiik Simif
1 1 0.66 0.09 0.15 0.09 0.02
2 0.01 0.01 0.08 0.34 0.57
1 0.83 0.04 0.04 0.04 0.04
2 2 0.01 0.00 0.02 0.12 0.86

4 Tablodaki kosullu olasilik toplamlar basamaklarin yuvarlanmasindan kaynakli 1’den farkl sonuglar vermektedir.



