ISTATISTIK

9. Faktor Analizi




Yapl (construct) ve degisken (variable)

» Yapilar
» Cogu zaman karmasik olan kavramlardir
» Dogrudan OlcUlemezler

» Bunlara 'Teorik Degiskenler’ de denir.

» Degiskenler
» OlcUlebilirler
» Bunlar kendilerine sayisal degerler atayabildigimiz dlculebilen ifadelerdir.



Arastirma modeli — feorik model

Sosyoekonomik
durum

Akademik Basari

Akademik Beceri




Degiskenleri iceren teorik model

Gelir s prestiji

\ /

Sosyoekonomik
Durum
Akademik
Basari
Akademik Beceri / \
Notlar Elde edilen Unvan

/ \

Matematik Dil
Beceri Becerileri




GUvenilirlik Nasil OlcUlure

» g tutarliik - Cronbach’s alpha katsayisi

ic tutarliik gbvenilirligi birden fazla sorudan olusan dlcekler icin kullanilir. E§er bu
sorular ic tutarliiga sahipse birbiriyle iliskili sonuclar Uretmelidirler. Bu amacla en
yaygin olarak kullanilan guvenilirlik 6lcUsu Cronbach alfa katsayisidir. Bu katsayi
sorular arasindaki ortalama korelasyon sayisidir ve dolayisiyla en az iki soru
olmalidir. Alfa katsayisi O ila 1 arasinda degisir. ic gecerliligin olmasi icin alfa
katsayisi en az 0,7 olmaldir.



Olcmede GUvenilirlik ve Gecerlilik

» Bir dlcegin guvenilir olmasi demek, bu dlcekle ayni nesneyi dlcen farkli
kisilerin ayni sonuca ulasmalar yada bu dlcekle farkl zamanlarda
yapllan dlcUmlerde ayni sonucun elde edilmesi demektir. Baska bir
ifadeyle guvenilirlik Slcegin tutarliigidir.

» Bir Olcegin gecgerli oimasiise o dlcegin dlcmesi gereken seyi dogru bir
sekilde dlcmesi demektir.

» GuUvenilirlik gecerlilik icin 6n kosuldur ancak yeterli degildir. Dolayisiyla
gecerli olan bir dlcek ayni zamanda guvenilirdir ancak gUbvenilir olan bir
dlcek gecerli olmayabilir,



Olcek (Yapl) Gecerlilidi

» Yakinsama gecgerliligi (Convergent Validity): Ayni kavrami dlcmek icin
gelistiriimis farkl degiskenlerin birbiriyle yUksek iliski gostermesi gerekir

» Aynstirma gecgerliligi (Discriminant Validity): Farkli kavramlarn dlcmek
icin gelistiriimis degiskenlerin birbiriyle cok yuksek iliski gdstermemeleri
gerekir



Faktor Analizi

» Faktor analizi, cok sayida degiskenin altinda
yatan yaplyl incelemek ve bu degiskenlerin ifade
ettigi bilgiyi, olabildigince az bilgi kaybiyla, daha
az sayida faktor ya da bilesen ile ozetleyerek
ifade etmek icin kullanilir. Kisacasi, faktor
analizinin temel amaci birbiriyle yuksek
korelasyon gosteren degiskenleri farkl kumeler
olusturacak sekilde gruplandirmakitir.



Faktor Analizi

» Etkin bir faktor analizinin toplam veri kUmesini en iyi temsil edebilen
ancak mUmkun oldugunca az sayida faktérden olusan bir ¢6zim
olmasi arzu edilir. lyi bir faktér analizi sonucunun hem basit hem de
yorumlama becerisinin iyi olmasi beklenir.

» Faktor, tek bir degisken tarafindan yeterince dlculemeyen ve bu
yUzden cok sayida birbiriyle iliskili degisken tarafindan dlculebilen bir
kavrami ifade eder (zeka, sevgi, memnuniyet, vb.)



Faktor Analizi Turleri

1. Acimlayici (Exploratory) faktor analizi: Degiskenler arasindaki
iliskilerden hareketle faktdr bulmaya yonelik bir islem s&z konusudur.

2. Dogrulayici (Confirmatory) faktér analizi: Degiskenler arasindaki iliskiye

dair daha once saptanan bir hipotezin ya da kuramin test edilmesi s6z
konusudur.



Faktor Analizinin Asamalar

1.Amac belirleme ve veri toplama

2. Analize girecek degiskenler arasindaki korelasyonlar gosteren korelasyon
matrisi hesaplama. Diger degiskenler ile iliskili olmayan degiskenlerin
belirlenip analize dahil edilmezler

3.Cikarm ydntemine karar verme (principal components, vb)
4. Faktdr sayisina karar verilir
5.Degiskenlerin faktor yUklenmeleri hesaplanir

6.Rotasyon yapilarak faktdr yapilan daha kolay yorumlanacak hale getirilir,
ve hangi degiskenin hangi faktore yUklendigine karar verilir.

7.Gerekirse baz sorular analizden cikarilr.

8.Faktorleri temsil edecek yeni degiskenler olusturulur ve bu degiskenler
adlandirilir.



1. PROBLEM TANIMI VE VER]

TOPLAMA

» Bu asama faktdr analizi icin gerekli olan hazirlk calismalarini kapsayan
ilk asamadir. Bu asamada faktor analizinin amaci ve faktdr analizinde
kullanilacak olan degiskenlerin teori, mevcut arastrmalar ve
arastrmacinin bilgi ve tecrubeleri veya yaptigl én calismalar isiginda
gelistirilmesi , uygun dlcum araclari ile dlculmesi ve makul yontemlerle
verilerin tfoplanmasi islemleri yapilmaktadir.

» Veri miktari
» En az 100 veri

» Degisken sayisix 10



2. KORELASYON MATRISININ OLUSTURULMASI

» Faktor analizinin ikinci asamasi analiz surecinin basladigr asama olup, bu
asamada korelasyon maitrisi olusturulur. Korelasyon matrisi faktor
analizinde yer alan degiskenler arasindaki iliskiyi gdsteren bir matristir

» Degiskenler arasindaki korelasyonlara bakiimail.

» Baska hicbir degiskenle arasinda korelasyon olmayan veya dusuk olan
degiskenler analizden cikanimal.

» Bir baska degiskenle 0,9 veya Uzeri korelasyon (multicollinearity) ile
mukemmel korelasyon (singularity) olan degiskenler de cikanimali



» Faktdr analizi, tUm veri yapilarn icin uygun olmayabilir. Verilerin, faktér analizi
icin uygunlugu Kaiser-Meyer-Olkin (KMQO) katsayisi ve Barlett Sphericity testi
ile incelenebilir. KMO'nun .60'dan yuksek, Barlett testinin anlamli cikmasi
verilerin faktor analizi icin uygun oldugunu gosterir

» KMO degerleri

>
>
>
>
>
>

90-+ Cok iyi
.80-.89 lyi
70-.79 Orta
60-.69 K&t
.50-.59 Cok k&ty

<=.50 Kabul edilemez



3. CIKARIM YONTEMINE KARAR VERME

» Bu asama, soz konusu veri kumesi icin faktor analizinin uygun olduguna
karar verdikten sonra, olusturulan korelasyon maitrisini baz alarak, faktor
cOzUMUNU ortaya koymak amacliyla uygun bir faktor cikarma
(olusturma) yonteminin secilmesi ve baslangic ¢d6zumunun
olusturulmasini kapsamaktadir. En yaygin olarak kullanilan yontemler
Principal Component Analysis



4. FAKTOR SAYISINI BELIRLEME

» Teorik nedenler

» Ozdegerleri (eigenvalues) 1'den bUyUk olan bilesenleri faktér olarak
kabul etme

» Acikloanan varyans ( en az 0,50)

» Scree plot grafiginin kullanma



5. FAKTOR YUKLENMELERINI HESAPLAMA

» Belirlenen faktdr sayisina her bir degiskenin yuklenmeleri hesap edilir. Bu
deger o degisken ile faktor arasindaki korelasyon sayisidir. Dolayisiyla
yUksek korelasyon o sorunun o faktore ait oldugunu gdsterir.



. FAKTOR EKSEN DONDURME (FACTOR ROTATION)]

» Baslangic faktdr analizi c6zumuUne ulasildiktan sonra (baslangic faktor
matrisi) ortaya cikan faktorlerin yorumlanmasi ve isimlendirilmesini
kolaylastirmak icin faktorleri temsil eden eksenlerde cesitli
manipulasyonlar (yonlendirme veya ekleme cikarma yoluyla bilgileri
degistirme) veya eksen kaydirmalar yapma yoluna gidilir.

» Eksenlerin dondurulmesi sonucunda degiskenlerin bir faktérdeki yuku
artarken, diger faktorlerdeki yUkleri azalrr.

» Boylece faktorler, kendileriyle yUksek iliski veren degiskenleri bulurlar ve
faktdrler daha kolay yorumlanabilir.



Dondurme Turleri

» Dik dondurmede faktorler eksenin konumu degistiriimeksizin (ayni
aclyla) déndurdlor.

» Faktdrlerin birbirleriyle iliskili oldugu dUsuncesi Uzerine kurulu egik
dondurmede ise, dondurme farkl acilarla yapilir

» Analiz sonuclar acisindan iki yontem arasinda genellikle ihmal edilebilir
farklar olmasi ve daha kolay yorumlanabilir olmasi nedeniyle sosyal
bilimlerde dlcek gelistirmede siklikla dik dondurme tercih edilmektedir



/. SORULARI AYIKLAMA

» Maddelerin yer aldiklan faktdrdeki yuk degerlerinin yUksek olmasi
beklenir. Bir faktorle yuksek dUzeyde iliski veren maddelerin olusturdugu
bir kUme varise bu bulgu, o maddelerin birlikte bir kavrami-yapiyi
faktoro Olctugu anlamina gelir. Faktdr yuk degerinin, 0.45 ya da daha
yUksek olmasi secim icin iyi bir 6lcUdur. Ancak uygulamada bu sinir
deger az sayida madde icin, 0.30'a kadar indirilebilir



» Maddelerin tek bir faktorde yUksek yUk degerine, diger faktdrlerde ise
dUsuk yUk degerine sahip olmasi beklenir. Bu dlcutin karsilanmasi
durumunda, birbirinden bagimsiz yapilarn kesfi s6z konusu olabilir. Bir
maddenin yuksek yUk degeri verdigi faktorion disinda, ikinci bir faktorle
verdigi yUk degeri arasinda ne kadarlik bir farkin inmal edilebilecegi
tartisilan bir noktadir. Bir maddenin faktorlerdeki en yuksek yuk degeri ile
bu degerden sonra en yuksek olan yuk degeri arasindaki farkin
olabildigince yuksek olmasi beklenir. YUksek iki yOUk degerinin arasindaki
farkin en az .10 olmasi d&nerilir. Cok faktorlU bir yapida, birden cok
faktorde yUksek yUk degeri veren madde, binisik bir madde olarak
tanimlanir ve dlcekten cikartiimasi dusunulebilir.
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