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OZET

Tigrak, A., Yapisal Esitlik Modellerinde Araci ve Diizenleyici Etkilerin Modellenmesi,
Hacettepe Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii Biyoistatistik Programi Yiiksek
Lisans Tezi, Ankara, 2024. Yapisal Esitlik Modelleri (YEM), sosyal bilimlerde siklikla
kullanilan gli¢li bir analiz yontemi olmasina ragmen, genis érneklem gereksinimi ve
model uyumunun regresyon analizlerine kiyasla daha zor degerlendirilmesi gibi
nedenlerle saglik alaninda nispeten daha az tercih edilmektedir. Bununla birlikte,
YEM’in sundugu esneklik ve derinlik, bireylerin saghgini etkileyen biyolojik, bilissel ve
sosyal baglamsal degiskenlerin bitiincil bir sekilde ele alinmasina olanak tanir. Bu
sayede, bireylerin saglikh bir yasam slirdiirebilmeleri icin hangi alanlara odaklaniimasi
gerektigi konusunda énemli ipuclar saglanabilir. Ozellikle saglik alaninda, érnegin
obezite ve buna bagli sagliksiz yeme tutumlari gibi konularin ele alinmasinda, YEM'in
sunacagl katkilar degerlidir. Bu nedenle bu galismada YEM’de siklikla kullanilan iki
temel modele (aracilik ve dlzenleyicilik) dair uygulama o6rneginin literatire
kazandirilmasi ve dogrusal regresyon ile gerceklestirilen benzerleri ile karsilastiriimasi
amaclanmistir. Bu amagla ginliimizdeki en 6nemli saglik sorunlarindan biri olan
obezite ile iligkili olan sagliksiz yeme tutumlarindan ¢oplenme ile duygu dizenleme
glclUgunin iliskisinde psikolojik stresin araci rolii ve duygu diizenleme glicligi ile
coplenme arasindaki iliskide VKi’nin diizenleyici rolii incelenmistir. Model testleri yas
aralig1 17 - 62 arasi olan, 303 (%68) kadin ve 141 (%32) erkek olmak (izere toplam 444
kisilik bir 6rneklemde gerceklestirilmistir. Bulgular psikolojik stresin araci rolline isaret

ederken VKi’nin diizenleyici rolii bulunamamistir.

Anahtar Kelimeler: Yapisal esitlik modelleri, aracilik analizi, dizenleyicilik analizi,

coklu grup karsilastirmalari, gbzlenen degisken, gizil degisken.
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ABSTRACT

Tigrak, A., Modeling Mediating and Moderating Effects in Structural Equation
Models, Hacettepe University Graduate School of Health Sciences, Biostatistics
Programme Master’s Thesis, Ankara, 2024. Structural Equation Modeling (SEM) is a
powerful analytical method frequently used in social sciences, yet it is relatively less
preferred in the health scinces due to its large sample size requirements and the more
challenging assessment of model fit compared to regression analyses. However, the
flexibility and depth offered by SEM allow for a holistic examination of the biological,
cognitive, and social contextual variables that affect individual health. In doing so, it
can provide valuable insights into the areas that should be prioritized to ensure a
healthy life. In particular, SEM's contributions are valuable in addressing issues such
as obesity and related unhealthy eating behaviors. Therefore, this study aims to
present an application example of two fundamental SEM models (mediation and
moderation) and compare them with similar models conducted through linear
regression. To this end, the study examines the mediating role of psychological stress
in the relationship between emotional regulation difficulties and binge eating, which
is associated with obesity, and the moderating role of Body Mass Index (BMI) in the
relationship between emotional regulation difficulties and binge eating. The model
tests were conducted with a sample of 444 individuals, aged between 17 and 62,
consisting of 303 women (68%) and 141 men (32%). The findings suggest that
psychological stress plays a mediating role, while the moderating role of BMI was not

found.

Keywords: Structural equation models, mediation analysis, moderation analysis,

multiple group comparisons, manifest variable, latent variable.
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1. GIRiS

Yapisal Esitlik Modellemesi (YEM), olcim degiskenleri ve gizil degiskenler
arasinda onerilebilecek karmasik iliskileri modellemek igin kullanilan ¢ok degiskenli
bir istatistiksel yontemdir. Bu yontemin temel amaci, bir arastirmacinin éne sirdigu
kuramsal modelin niceliksel olarak test edilmesini saglamaktir. Bu amag gergevesinde,
modelin veriye uyumu cesitli hipotez testleri ve uyum indeksleri aracihg ile

degerlendirilerek modeldeki yapilar arasindaki karmasik iligskiler anlasiimaya ¢ahsilir.

Degiskenler arasindaki iliskileri anlamaya vyarayan diger model testleri
(Ornegin, dogrusal regresyon temelli yontemler) ile karsilastirildiginda, YEM’in en
onemli avantajlarindan biri, bu yontem araciligi ile hipotetik yapilarin modele dahil
edilebilmesidir. Arastirmacilar ilgilendikleri degiskenleri her zaman dogrudan
Olcemezler. Ancak YEM’'de, dogrudan Olgiilebilen farkh degiskenleri kullanarak
hipotetik yapilarin analize dahil edilmesi mimkiindir. Ornegin bir cocugun duygu
dizenleme becerisinin, onun gelisimsel ¢iktilarini ciddi dizeyde etkileme olasilig
vardir. Ancak duygu dlizenleme becerisi olarak adlandirilan yapi dogrudan él¢lilemez.
Bunun vyerine, literatlirde duygu diizenleme becerisi olarak tanimlanan kavrami
olusturan ve dogrudan olclilebilen degiskenleri kullanarak hipotetik yapiyi
olusturmamiz gerekmektedir. YEM’de kullanilan gizil degiskenler araciligi ile bu tir
hipotetik yapilari modele dahil etmek mimkiin hale gelmektedir. Gizil degiskenlerin
olusturulmasi ve analize gecilmeden o©nce kuramsal bir modelin gelistirilmesi
gerekliligi, YEM icin tek basina istatistik bilgisinin degil, ayni zamanda model testinin

gerceklestirilecegi disipline dair kuramsal bilgiye sahip olmayi da zorunlu kilar.

Buglin, YEM’in sosyal ve beser? bilimlerin farkh disiplinlerinde yaygin olarak
kullanildigi gorilmektedir. Bu bilim dallarinda, belirli bir durumun ortaya ¢iktig

II’

baglamsal etkilerin incelenmesi ve degiskenler arasindaki “nedensel” iliskilerin ortaya
konabilmesi olduk¢a onemlidir. Ginimuizde, saghk bilimleri alanindaki pek c¢ok
disiplinde de bu tiir degiskenler arasi iliskiler de 6nem kazanmaya baslamistir. Bu
amacla, baglamsal etkileri ve degiskenler arasi iliskileri modellemek icin literatlirde

siklikla aracilik ve diizenleyicilik analizlerinden yararlaniimaktadir.
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Aracilik analizi, bir bagimsiz degisken ile bir bagimli degisken arasindaki
iliskide, araci degisken olarak adlandirilan Gclincli degiskenin roliini bu degiskenin
modele dahil edilmesi yoluyla anlamak igin kullanilir. Bagimsiz degiskenin bagimh
degisken Uzerindeki etkisi araci degisken Uzerinden iletilir. Bu sayede bagimsiz
degiskenin bagimli degisken tzerindeki dogrudan etkisini ve araci degisken lzerinden
iletilen dolayh etkisini ayirt etmemiz miimkin olmaktadir. Diizenleyicilik analizi ise bir
bagimsiz degiskenin bir bagimh degisken lGzerindeki etkisinin ne zaman veya hangi
kosullar altinda degistigini anlamak icin kullanilir. Dlizenleyici degisken, bagimsiz ve
bagimh degiskenler arasindaki iliskinin glclini veya yonini etkileyen lclinci bir
degiskendir (1, 2). Bu analizler gbzlenen degiskenlerle yol analizi (3) ve ¢oklu dogrusal
regresyon analizi ile gerceklestirilebilmektedir (4). Hatta her ikisini bir araya getiren
dizenleyici aracilik (moderated mediation) ve araci diizenleyicilik analizlerini de
(mediated moderation) geleneksel regresyon vyaklasimi ile gerceklestirmek
mimkindir (1). Ancak bu analizleri dogrusal regresyon ile gergeklestirmenin en

blylk dezavantaji yalnizca gézlenen degiskenlerin kullanilabilmesidir.

Bu calismanin amaci, saglk bilimleri alani icin YEM’de aracilik ve dizenleyicilik
analizi igin 6rnek olusturmaktir. Bu amagla kisilerin sagliksiz yemek yeme tutumlarinin
yordayicilari incelenerek bir aracilik modeli olusturulmustur. Obezite etiyolojisinde
her ne kadar genetik ve biyolojik faktérler 6nemli bir yer tutsa da kiltirel, psikolojik
ve davranissal faktorler de bu durumda oldukca etkilidir. Literatirde obezitenin
olusumuna katkida bulunan farkli sagliksiz yeme bicimleri tanimlanmistir. Bu
¢alismada oncelikli olarak yetiskinlerde duygu dizenleme gli¢liglniin sagliksiz bir
yeme tutumu olan ¢oplenme (grazing) (5) ile iliskisinde psikolojik stresin araci rolii
incelenecektir. Ardindan psikolojik stres ile ¢dplenme tarzi yeme arasindaki iliskide

vicut kitle indeksinin diizenleyici roli ¢coklu grup analizi kullanarak incelenecektir.



2. GENEL BiLGILER

YEM, temel olarak degiskenler arasi iliskileri modellemenin bir yontemi olarak
gelistirilmistir. Ortaya c¢ikis slreci incelendiginde degiskenler arasi iligkilerin
incelenmesi, modellenmesi ve faktor belirleme konularindaki literatlriin sagladigi
zemin Uzerinden yikseldigi goriilmektedir. Bu nedenle, dncelikli olarak korelasyon,
dogrusal regresyon ve faktor analizi hakkinda bilgi verilecek ardindan yapisal esitlik

modellemelerine gegilecektir.

2.1. Korelasyon

Degiskenler arasi iliskileri incelemenin en temel yontemlerinden bir tanesi
korelasyon analizidir. Bu yontem araciligi ile iki degisken arasindaki iliskinin gliciiniin
ve yonunun belirlenmesi hedeflenmektedir. Strekli, kesikli ya da kategorik degiskenler
arasindaki iliskinin glicliniin hesaplanmasi mimkindir. Bu yontemler arasinda en
yaygin olarak kullanilani Pearson Momentler Carpimi Katsayisi olarak bilinen iki strekli
degisken arasindaki iliskinin yoniini ve gilclini gosteren korelasyon katsayisidir.
Pearson korelasyon katsayisi r ile gosterilir ve -1 ile +1 arasinda deger alabilir. Pearson
korelasyon katsayisi iki degiskenin kovaryansinin (iki degiskenin birlikte degisimlerinin
Olgusi) degiskenlerin standart sapmalarinin garpimina bolinmesiyle elde edilir (Esitlik

2.1) (6).

r = Kov(x,y)/(sxsy)

(2.1)

Burada;

Kov(x,y), x ve y degiskenlerinin kovaryansi;

Sx, X degiskeninin standart sapmasi;

sy, y degiskeninin standart sapmasidir.
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Bu yontemde degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal oldugu varsayilmaktadir.
Degiskenler arasindaki iliski bire yaklastik¢a, iki degisken arasindaki iliski gliclenir.
Sifirin Gstlindeki bir deger, iki degiskenin birlikte artis ya da azalis gosterdigine isaret
eder ve degiskenler arasinda pozitif bir iliski oldugunu gosterir. Sifirin altindaki bir
deger ise, iki degiskenden biri artarken digerinin azaldigina isaret eder ve bu
degiskenler arasinda negatif iliski oldugunu belirtir. Korelasyon katsayisinin sifir olmasi
halinde ise iki degisken arasinda iliski olmadigi séylenir (6, 7). Sekil 2.1’de korelasyon

diizeylerine gore degiskenlerin sag¢ilimina dair bir 6rnek sunulmustur.

Sekil 2.1. Pearson korelasyon katsayisindaki degisime gore iki degisken igin 6rnek
sacilim grafikler.

2.2. Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon bir bagimli degisken ve bir ya da birden fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi matematiksel olarak modellememize vyarayan bir
yontemdir (1, 2, 4, 7). Dogrusal regresyonun korelasyona gore bazi avantajlari
bulunmaktadir. ilk olarak, modelleme sonucunda elde edilen denklemler daha sonra
kestirim amaciyla kullanilabilir. ikinci olarak, normal sartlar altinda él¢iilmesi zor olan
bir bagimli degisken yerine 6lglilmesi daha kolay olan bagimsiz degiskenler belirlenip
bu ol¢iimlerin bagimh degiskendeki degisimin ne kadarini agiklayabildigine karar
verilebilir (7). Bu bashkta dogrusal regresyondan bahsedilmis olmakla birlikte
regresyon literatlriinde dogrusal olmayan modeller de gelistirilip benzeri amaclarla

kullanilabilmektedir.

Dogrusal regresyon analizinde, bagimli degisken stirekli ya da kesikli sayisal
veri tirinde olmak zorundadir ve modele yalnizca bir tane bagimli degisken dahil
edilebilir. Bagimsiz degiskenler ise surekli, kesikli ya da siral kategorik degiskenlerden

olusabilir. Eger bir regresyon denkleminde tek bir bagimsiz degisken varsa basit
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dogrusal regresyon olarak adlandiriimaktadir (6). Basit dogrusal regresyon

¢O6ziimlemesi asagidaki Esitlik (2.2) yardimiyla gosterilmektedir.

Y=Bo+BiX+e¢

(2.2)

Burada;

Y, bagimli degisken;

X, bagimsiz degisken;

Bo, kesim noktasi, X = 0 oldugunda Y’nin aldigi deger, dogrunun y eksenini

kestigi nokta;

B1, bagimsiz degiskenin bir birimlik degisiminde bagiml degiskende meydana

gelecek ortalama degisim;

€ hata terimi, model ile tahmin edilen deger ile bagimli degiskenin 6l¢lim

degeri arasindaki farktir.

Literattirde siklikla coklu dogrusal regresyon yonteminden yararlanilmaktadir.
Bu yontem, basit dogrusal regresyonun birden fazla bagimsiz degiskene genisletilmis
halidir (6). Esitlik (2.3) ¢oklu dogrusal regresyon denklemini vermektedir. Bu
yontemde teorik olarak denkleme sonsuz sayida bagimsiz degisken (X1, Xz, X3, ..., Xn)
eklenebilir. Bununla birlikte, arastirmacilar kuramsal olarak rasyoneli bulunmayan

degiskenleri analize dahil etmekten uzak durmahdirlar.

Y=o+ B1X1 +B2Xo+ ... + BnXn + €

(2.3)

Bu esitlikte basit dogrusal regresyondan farkli olarak;



6
Bo, sabit, bagimsiz degiskenler O oldugunda Y’nin aldigi deger, dogrunun y eksenini

kestigi nokta;

B1, .. Bn, diger bagimsiz degiskenlerin varliginda ilgili bagimsiz degiskendeki bir birimlik

degisiminde bagimli degiskende meydana gelen ortalama degisim.

2.3. Yol analizi

Yol analizi Sewal Wright (8, 9) tarafindan gelistirilmis bir yontemdir. Yol analizi;
kendine 06zgl gosterimleri olan, degiskenler arasi korelasyon ve kovaryanslari
gosteren denklemler ve degiskenler arasindaki etkilerin ¢c6zimlenmesinden olusan bir
bitlndir (2). Yol diyagrami ile degiskenler arasindaki iliskileri ya da hatalar arasindaki
kovaryanslar gibi modelde es zamanl olarak incelenecek olan esitlikleri betimleyen
bir grafik olusturulur. Burada yol analizinin sonradan YEM’e de uyarlanmis olan
standart gosterimler kullanilir (Sekil 2.2). Degiskenler arasindaki iliskiler belirlendikten

model cercevesinde kovaryans ve korelasyonlar hesaplanir.

Gozlenen degisken

© O Gizil degisken

Gozlenen degiskenin hatas
Gizil degiskenin hatasi

@ Gozlenen degiskenin faktor yiiki
O—O Gizil degiskenler arasi regresyon katsayisi

Hatalar ya da degiskenler arasi korelasyon

Sekil 2.2. Yol analizinde kullanilan gosterimler.



2.4. Faktor Analizi

Faktor analizi, alanda uzun zamandir yaygin olarak kullanilan ¢ok degiskenli bir
istatistiksel yontemdir. Bu yontemin altinda, ortak faktér modeli (common factor
model) yaklasimi yatmaktadir (10). Bu yaklasima gore, birbiri ile kovaryansi olan
gozlenen degiskenlerde bir ya da daha fazla ortak faktoriin etkisi ve degiskene 6zgii
varyans birlikte bulunur. Bu yaklasim, alandaki iki temel faktor analizi yontemi olan
acimlayici faktor analizi ve dogrulayici faktor analizinin de dayandigl temel bakis
acisidir. Her iki yontem de yorumlanmasi glig, birbiri ile iliskili cok sayida degiskenden
en az bilgi kaybi ile bagimsiz, kuramsal agidan uygun ancak az sayida yeni degiskenler
bulmay! ve ortaya c¢ikarmayi amaclar. Genellikle boyut indirgemek ve degiskenleri
siniflamak amaclariyla kullanilmaktadirlar (7). Bununla birlikte, iki yontemin veriye

yaklasimi arasinda temel farklar bulunmaktadir.
2.4.1. Agimlayici Faktor Analizi

Ac¢imlayici faktoér analizinde (AFA), temel amag, boyutlar (faktorler) altinda yer
alan degiskenlerin bir araya gelme bicimlerini inceleyerek faktor yukleri matrisine
ulasmaktir. Bu amacgla verideki gézlenen degiskenler kullanilir. ilk adim olarak, verinin
faktorlenebilir olup olmadiginin belirlenmesi gerekir. Bu agsamada, genellikle Kaiser-
Meyer-Olkin (KMO) Testi ve Bartlett Kiresellik Testi gibi istatistiksel testler kullanilarak
verinin faktor analizine uygunlugu degerlendirilir. KMO testi, degiskenler arasindaki
korelasyonlarin yeterli dizeyde olup olmadigini degerlendirirken, Bartlett testi,
korelasyon matrisinin birim matrise ne kadar yakin oldugunu 6lcer. Bu testler, verinin

faktor analizi icin uygun olup olmadigini belirlemekte kritik 6neme sahiptir (7).

Verinin faktorlenebilir oldugu belirlendikten sonra, ikinci adimda faktor
¢cikarma yontemi secilir. En yaygin kullanilan faktor ¢ikarma yontemleri arasinda Temel
Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis) ve Maksimum Olabilirlik (Maximum
Likelihood) yontemi yer alir. Bu yontemler, veriyi anlamli bilesenlere ayirarak faktorleri
ortaya cikarmaya yardimci olur. Faktor cikarma isleminden sonra, elde edilen

dzdegerler ve yamac egim grafigi (scree plot) incelenir. Ozdegerler, her bir faktériin
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veri setindeki toplam varyansi ne kadar agikladigini gosterir ve genellikle 6zdegeri
birin Gzerinde olan faktorler dikkate alinir. Yamag egim grafigi ise faktorlerin sayisina
karar vermede gorsel bir rehber saglar; grafik Uzerindeki sicrama noktasi, dikkate
alinmasi gereken faktor sayisina isaret eder. Faktor sayisina karar vermede kullanilan
diger bir yontem ise toplam aciklanan varyansin %50’yi gectigi faktor sayisini

kullanmaktir (7, 11).

Faktor sayisina karar verildikten sonra, faktorlerin daha anlamh ve
yorumlanabilir hale gelmesi icin faktér dondirme islemi gergeklestirilir. Varimax,
Promax ve Oblique gibi dondirme yontemleri, faktorlerin birbirinden bagimsiz veya
iliskili olup olmamasina gore secilir. Varimax gibi ortogonal dondirmeler, faktorler
arasindaki bagimsizligi korurken, Promax ve Oblique gibi egik dondirmeler faktorler

arasinda iliskilerin varligini kabul eder ve daha karmasik bir yapi sunar (7).

Bu asamalardan sonra faktorlerin son hali belirlenir ve her bir faktorde yer alan
degiskenler incelenir. Elde edilen bulgular, faktérlerin kuramsal uygunlugu agisindan
degerlendirilir ve literatlirdeki kuram vyapilarla karsilastirilir. Bu, arastirmanin
sonuclarinin mevcut bilgi birikimi ile tutarhligini veya yeni bir katki saglayip
saglamadigini belirlemekte 6nemli bir adimdir. Son olarak, bulgular butinsel bir
yaklasimla yorumlanir. Uygulama asamalarindan da anlasilabilecegi lzere, bu
yontemde 6nce faktoér yapisi elde edilmekte ardindan bunun kuramsal uygunlugu

degerlendirilmektedir (7).

2.4.2. Dogrulayici Faktor Analizi

Dogrulayici faktor analizinde (DFA), AFA’dan farkh olarak, kuramsal yapi analiz
surecinin 6ncesinde belirlenir ve analiz bu kuramsal yapinin dogrulanmasi (izerine
odaklanir (11). Bu yontemde, arastirmaci daha 6nceden belirlenmis bir faktor yapisina
sahiptir ve bu yapinin, gozlenen degiskenler araciligiyla veride ne derece gecerli
oldugunu inceler. Baska bir deyisle, kuramsal olarak onerilen faktér modelinin,

toplanan verilerle uyumlu olup olmadigi test edilir.
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DFA’da oOncelikle kuramsal model olusturulur; bu modelde hangi goézlenen
degiskenlerin hangi gizil (latent) faktorleri temsil ettigi acik¢a tanimlanir. Ardindan, bu
modelin veriye ne kadar uygun oldugunu test etmek amaciyla ilerleyen kisimlarda
detayl olarak verilmis olan yapisal esitlik modellemesi yéntemleri kullanilir. Ornegin,
bir 6lgek uyarlama galismasinda, Olgegin orijinal faktor yapisi 6nceden bilindigi igin
DFA, bu yapinin yeni bir 6rneklemde dogrulanip dogrulanmadigini test etme imkani
sunar. DFA, bu nedenle, dlgek gelistirme ve uyarlama galismalarinda énemli bir yer
tutar. Olgegin orijinal faktdr yapisinin, calismanin yiritildigi yeni érneklemde
gecerli olup olmadigini belirlemek hem olgegin genel gecerliligi acisindan hem de
farkli kiltiirel veya demografik gruplarda nasil performans gosterdigi konusunda
degerli bilgiler saglar. Kuramdan tiretilen faktor yapilarinin ampirik olarak dogrulanip
dogrulanmadigi, model uyum indeksleri araciligiyla degerlendirilir. DFA’'nin bulgulart,
ilgili kuramin gegerliligini pekistirebilir ya da alternatif kuramsal yapilar 6nerme
ihtiyacini  ortaya koyabilir. Bu slireg, arastirmacilarin, kuramsal modellerin
glvenilirligini ve gecerliligini daha kesin bir sekilde belirlemelerine olanak tanir (11,

12).
2.5. Yapisal Esitlik Modelleri

Yapisal esitlik modelleri, birden fazla bagimsiz degisken ile bir veya birden fazla
bagimh degisken arasindaki iliskileri incelememize yarayan istatistiksel teknikler
blGtlnlidir. Bunu buraya kadar bahsedilmis olan korelasyon, yol analizi ve dogrulayici
faktor analizi yaklasimlarini bir araya getirerek saglar (13). Bagimli ya da bagimsiz
degiskenler siirekli olabilecegi gibi kategorik de olabilir (14). Her ne kadar YEM’'de
gozlenen ve/veya gizli degiskenler arasindaki iliskilerin dogrusal oldugu varsayimi
altinda gelistirilmis olan modellerin test edilmesinden siklikla yararlanilsa da, YEM

kullanarak dogrusal olmayan iliskileri modellemek de miimkinddr (2, 15).
2.5.1. Yapisal Esitlik Modellemesinin Tarihsel Gelisimi

Yapisal esitlik modelleri, her seyden once dogrulayict modellerdir, yani

arastirmacinin analize baslamadan 6nce degiskenler arasi iliskilere dair literatiire
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dayanan bir kuramsal modelinin olmasi gerekmektedir. Bununla birlikte, yapisal esitlik
modelleri sadece teorinin veriye uygunlugunu test etmekten ibaret degildir.
Arastirmacilar literatlire dayanarak olusturduklari modellerini test ederler, ancak bu
modellerin veriye uygun olmamasi halinde alternatif modeller de test edilebilir. Test
edilen modellere iliskin sonuclardan yararlanilarak literatiir temelinde yeni modeller

gelistirilebilir (2, 13, 16, 17).

Bu agidan bakildiginda, kuramsal modellerin nicel hale getirilip test edilmesi
konusunda YEM’de kullanilan tg¢ farkh yontem bulundugu gérilmektedir. Bunlardan
ilki tamamen dogrulayici modelleme yontemidir. Bu yontem tamamen kuramsal
modele dayanir ve verinin modeli destekleyip desteklemedigi yani dogrulayip
dogrulamadiginin belirlenmesi istenir. Diger bir yontem olan alternatif modeller
yonteminde ise arastirmaci degiskenler arasi iliskilere dair farkli modeller gelistirir. Bu
yontemde modeller analizden 6nce gelistirilmistir. Amag, bu modellerin hangisinin
veriye en uygun olan oldugunu belirlemeye ¢alismaktir. Sonuncusu ise model
gelistirme yonteminden yararlanmaktadir. Bu yontemde ise arastirmaci, kuramsal
olarak gelistirdigi modeli test eder ve analiz sonuglarina dayanarak modelinde cesitli
degisiklikler yapar. Nihai olarak veriye daha iyi uyum saglayan bir model elde etmeye
¢alisir. Arastirmacilarin model veriye iyi uyum gostermediginde siklikla uyguladiklari
bu yontem, literatiirde yer alan kuramsal bilgiye uygun yeni bir model gelistirmesine

olanak saglar (2).

2.6. Degisken Tiirleri

Yapisal esitlik modellerinde, gizil ve gézlenen degiskenler énemli bir rol oynar.
Gizil degiskenler, dogrudan gozlenemeyen ancak teorik olarak var oldugu kabul edilen
hipotetik yapilari temsil eder. Bu degiskenlere faktor de denir. Gozlenen degiskenler
ise gizil degiskenleri dolayll olarak o6lcen degiskenlerdir. Gozlenen degiskenlerin
sistematik Olcim hatalari oldugu varsayilirken, gizil degiskenlerin Olglim hatalari
olmadig kabul edilir. Hem gozlenen hem de gizil degiskenler YEM'de bagimsiz veya

bagiml degisken olarak modelde yer alabilirler (17).
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Gizil degiskeni orneklemek icin siklikla zeka kavramindan yararlanilir. Zekanin

nasil Olgililecegi nasil tanimlandigina baglidir. Dolayisiyla, tek ve dogrudan olcilebilir
bir zekad kavramindan s6z edilmesi miimkin degildir. Bu yiizden, zeka testleri, kendi
dayandiklari kuramsal yaplya uygun olarak bireylerde zekanin gostergesi oldugu
disiiniilen ve élcilebilir olan degiskenler tanimlar ve bunlari élcerler. Ornegin, bireyin
dikkat stresi, kelime dagarcigi, karsithklari ayirt edebilme becerisi gibi dlgtlebilir farkli
degiskenler zeka kavramini olusturabilir. Daha sonra bu Olgimler (goézlenen
degiskenler) bir araya getirilerek ise zeka denen gizil degisken olusturulabilir. Bugiin

literatlirde kullanilan pek ¢cok kavram bu sekilde 6lcilmektedir.

Gizil degiskenler modelde bagimli ya da bagimsiz degisken rollinde olmalarina
gore i¢sel veya dissal degisken olarak adlandirilirlar. Herhangi bir aracilik etkisi dabhil
edilmemis bir modelde bagimsiz degisken olan gizil degiskenler dissal gizil degisken;
bagiml degisken olarak yer alan degiskenler icsel gizil degisken olarak adlandirilr.
Bununla birlikte bir gizil degisken analize araci olarak dahil edildiginde igsel bir gizil
degisken olmalarina ragmen ayni zamanda bagimsiz degisken de olabilirler. Dissal gizil
degiskenlerin 6lciim hatalarinin olmadigi kabul edilir (18). i¢sel ve dissal gizil
degiskenlerin olusturulmasinda kullanilan denklemlerin yapilari birbirinin ayni
olmakla beraber YEM literatlirtinde farkli sembollerle gosterilmektedirler. Sekil 2.3’te
ve Esitlik 2.4, 2.5 ve 2.6’da dissal bir gizil degisken igin; Sekil 2.4’te ve Esitlik 2.7, 2.8

ve 2.9’da ise icsel bir gizil degisken icin kullanilan semboller gorilmektedir.

Gozlenen degiskenler ise gizil degiskeni Olcebilmek amaciyla kullanilan
arastirmacinin dogrudan o6lgebildigi yapilar olarak tanimlanir. Dogrulayici faktor
analizinde bir Olgegin maddeleri gozlenen degisken olabilirken, bir Olcegin alt
boyutlari ya da farkli élcekler gizil degiskeni 6lcebilmek amaciyla gozlenen degisken
olarak kullanilabilmektedir (2). Az 6nceki 6rnekte zekayi 6lgmek icin kullanilan bireyin
dikkat stiresi, kelime dagarcig, karsithiklari ayirt edebilme becerisi gibi 6lcimler

gozlenen degiskenlere 6rnek olabilir.
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61—> xl A’Xll
A
62_’ X2 7\ 21
X3
63—b X3

Sekil 2.3. Ug adet gozlenen degiskeni olan dissal bir gizil degiskenin gdsterimi.

Gozlenen degiskenlerin hatalari arasinda iliski olmadigi durumda digsal
degiskenin 6lcim modeli i¢cin denklemler:

X1=Aha1 &+ 61
X2=ho1§1+ &2
X3=Aa1§1+ 63

(2.4)
Matris gésterimi:
X1 Ax11 81
Xz = | Ax21 [ [E1] + |82
X3 Ax31 83
(2.5)
Genel denklem:
x = N€+0s
(2.6)

Burada;

X, Gozlenen dissal degisken;

¢, Gizil dissal degisken;

A, Gozlenen degiskene ait faktor yiki;

6, Gozlenen dissal degiskendeki 6lciim hatasidir.
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Sekil 2.4. U¢ adet gozlenen degiskeni olan i¢sel bir gizil degiskenin gdsterimi.
Gozlenen degiskenlerin hatalari arasinda iliski olmadigl durumda igsel gizil

degiskenin 6lcim modeli igin denklemler:

Yi=Auni+ €
Yo=Ao1ni+ €
Y3=A31N1+ €3

(2.7)
Matris gosterimi:
ATLZE €1
Yz] = )\y21 ] + |€2
Y3 Ays1 €3
(2.8)
Genel denklem:
y=Nn+6
(2.9)

Burada;

Y, Gozlenen igsel degisken;

n, Gizil igsel degisken;

A, Gozlenen degiskene ait faktor yiki

g, Gozlenen i¢sel degiskendeki 6lgciim hatasidir.



14

2.7. Olgiim Modeli ve Yapisal Model

Yapisal esitlik modellemesi siirecinde, kuramsal modelin test edilmesine
gecilmeden 6nce modelde yer alan gizil degiskenlerin ve gozlenen degiskenlerin
veriye uyum gosterip gostermedigi incelenir. Bu asamaya Olgim modelinin test
edilmesi denir. Bu slirecte, gozlenen degiskenlerin gizil degiskenleri yeterince iyi
temsil edip etmedigi de degerlendirilir. Bir Ol¢egin yapi gecerligini incelerken
kullanilan dogrulayici faktér analizi de ashinda bir 8lgiim modelidir. Olgiim modelinin
test edilmesinden sonra, gereken bir degisiklik olup olmadigina bagli olarak model son

haline getirilmeden yapisal model testine gecilmez (2).

Sekil 2.5. iki gizil degiskenli bir modele ait 6lcim modelinin YEM sembolleriyle
gosterimi.

iki gizil degiskenli bir modelde gézlenen degiskenler icin 6lciim denklemleri;

X1=Aa1&+ 01 Yi=ANuni+ €
X2=Aa1&1+ 862 Yoa=Apini+ €2
X3=Aa1§1+ 83 Yza=Ap31n1+ €3
(2.10)

Matris gdsterimi:

[X1] Ax11 ] [61]
Xa| = [ Ax2r | [E1] + |52
FA RN 5. ]
La Ayit | [€1]
V2| = |Ayar | [nd] + |22
_Y3. 7\}'31_ .83.
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(2.11)

Genel denklem:
x = N€+ 05
y=Nn+6

(2.12)

Olciim modelinin veriye iyi uyum gosterdigi tespit edildikten kuramsal
cerceveye uygun olarak modellenir. Bu modelde gizil degiskenler arasi iliskiler analize
dahil edilmistir. Bu noktada bagimsiz degisken olarak modelde yer alan gizil
degiskenler dissal, bagimh degisken olarak modele giren gizil degiskenler ise icsel

degisken olarak adlandirilir (2).

Sekil 2.6. iki gizil degiskenli bir modele ait yapisal modelin YEM sembolleriyle
gosterimi.

Yapisal modelde gizil degiskenler arasi iliskiler icin denklemler;

Ni=vu&+Q
(2.13)

Genel Denklem:

nN=Bn+T§+{
(2.14)
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Tablo 2.1. Ol¢ciim modeli ve yapisal model gdsteriminde kullanilan semboller.

Semboller Acgiklama

X Gozlenen digsal degisken

Y Gozlenen icsel degisken

13 Gizil dissal degisken

n Gizil icsel degisken

A Gozlenen degiskene ait faktor yiki

6 Gozlenen dissal degiskendeki 6l¢lim hatasi

€ Gozlenen icsel degiskendeki 6lciim hatasi

C Gizil igcsel degiskenin hatasi

Y Dissal bir degiskenden icsel bir degiskene olan yapisal etki katsayisi
(o) Gizil degiskenler arasindaki korelasyon

B icsel bir degiskenin diger bir icsel degiskene olan yapisal etki katsayisi

2.8. Model Tanimlama

YEM'de elde edilen bulgularin anlamli olabilmesi igin kuramsal agidan mantikli
bir model kadar bu modelin test edilmeden 6nce YEM’in kurallarina uygun olarak
tanimlanmasi da gereklidir. Bu durum temelde serbestlik derecesi ile iliskilidir. Diger
pek ¢ok analizden farkli olarak YEM’de serbestlik derecesi 6érneklem bulyukligine
bagl olarak tanimlanmaz. Modelde kestirilmesi gereken parametre sayisi (Esitlik
2.15), orneklemdeki varyans-kovaryans matrisinde yer alan tekil deger sayisindan

cikarilarak hesaplanir (Esitlik 2.16) (16).

Modeldeki varyans ve kovaryanslarin sayisi:

p=v(v+l)/2

(2.15)
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Modelin serbestlik derecesi:

sd=p—q

(2.16)

Burada;

sd, serbestlik derecesi;
v, gOzlenen degisken sayisi;

g, modelde kestirilmesi gereken parametre sayisidir.

Bes gozlenen degiskenin (x1, X2, X3, X4, Xs) oldugu bir modelde kovaryans
matrisindeki varyans ve tekil kovaryanslarin sayisi 5 (6) /2 = 15 olarak hesaplanir.
Kovaryans tablolarinin alt ve Ust yarisi simetrik oldugu igin yalnizca bir yaridaki
kovaryanslarin sayisi analize dahil edilir. Asagida verilmis olan 6rnek kovaryans tablosu

incelendiginde 5 varyansin ve tekil 10 kovaryansin yer aldigi gérilebilir.

Tablo 2.2. Bes gozlenen degiskenin oldugu bir durumda varyans kovaryans
matrisindeki degerlerin sayisi.

X4 X, X3 Xy Xs
X Var,
X,  Kovy, Var,
X;  Kov,; Kov,; Var,
X, Kov,, Kov,, Kov;, Var,
Xs Kov;s Kovys Kovgs Kov,s Varg

Model tanimlanirken serbestlik derecesinin 0’a esit ya da 0’dan buylik olmasi
(sdm = 0) gereklidir. Tam tanimlanmis modellerde serbestlik derecesi 0’dir. Az 6nceki
ornekten yola cikarsak, 5 gozlenen degiskenin oldugu bir modelde kestirilmesi istenen
parametre sayisi 15 ise model tam tanimlanmis olacaktir. Bu tlir modellerin ¢cogu
veriye miukemmel olarak uyum saglar ancak farkli modellerle karsilastirma imkani
olmadigindan ¢ogunlukla gecerli olarak gorilmezler. Fazla tanimlanan modellerde ise

serbestlik derecesinin 0’dan biylk olmasi nedeniyle genellikle model veriye
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mikemmel uyum gostermez. Ancak bunlar pek ¢ok durumda asil test edilen
modellerdir. Son olarak olasi baska bir model tanimlama durumu da eksik
tanimlamadir. Bu durumda serbestlik derecesi negatiftir. Bu modellerin hesaplanmasi

mimkin degildir. Bu nedenle de istatistiksel yazilimlar hata verecektir (2, 16).

Arastirmacilar, yapisal model test edilmeden 6nce gergeklestirilecek 6l¢im
modeli testlerinde gizil degiskenleri tanimlarken kullanilabilecek bazi temel kurallar
gelistirmislerdir. Eger standart bir 06lgim modelinde vyalnizca DFA yapilmasi
amaclaniyorsa, her bir gizil degiskenin en az li¢ gézlenen degiskeni olmalidir. Eger iki
ya da daha fazla gizil degisken kullaniliyorsa, her gizil degiskenin iki ya da daha fazla
gozlenen degiskeni olmalidir. Eger gozlenen degiskenlerin hatalari arasina iliski
eklenmesi gerekiyorsa, her bir gizil degiskende burada verilen kosullardan en az biri
saglanmis olmahdir. ilk kosula gore, gizil degiskenin birbirinin hatalar ile iliskisi
olmayan en az {i¢ gézlenen degiskeni olmadir. ikinci kosula gére ise, gizil degiskenin
en az iki gdzlenen degiskeni birbiri ile iligkili olmamali ve ayni zamanda bu iki gbzlenen

degiskenin baska bir gizil degiskenin gostergeleriyle iliskisi olmamalidir (2, 19).

YEM slirecinde, model olusturulduktan sonra veriden saglanan kovaryans
matrisi ve modelin dnerdigi kovaryans matrisinin karsilastirilmasi asamasina gegilir.
YEM’de yokluk hipotezi bu iki kovaryans matrisinin aralarinda fark olmadigi varsayimi

Gzerine kurulur.
Bu durumda;

S orneklemden elde edilen kovaryans matrisi;

2(8) modelden elde edilen kovaryans matrisi ise

Ho: 2(6) =S
Hi: Z(e) #S

Burada, geleneksel hipotez testlerinden farkli olarak, yokluk hipotezinin (Ho)
reddedilmesi degil, kabul edilmesi amaclanir. YEM’de yokluk hipotezinin kabul

edilmesi modelin veriye iyi uyum gosterdigine isaret etmektedir.
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2.9. Model Kestirimi

Modelin tanimlanmasinin ardindan modelin parametrelerinin tahmin edilmesi
asamasina gegilir. Parametre tahminleri modelin tanimlanmis yapisina uygun olarak
gerceklestirilir. Orneklem biiyiikliigli, modelin karmasikhgi, gézlenen degiskenlerin
cesitli varsayimlari karsilayip karsilamamasina gore tercih edilebilecek farkli
parametre kestirim yontemleri bulunmaktadir. Burada, literatiirde en yaygin
kullanilan en ¢ok olabilirlik (Maximum likelihood), agirliklandiriimis en kigik kareler
(Weighted least squares), diagonal agirhklandirilmis en kigulk kareler (Diagonally
weighted least squares) ve agirliklandirilmamis en kicik kareler (Unweighted least
squares) yontemlerine deginilmistir. Ancak bunlarin disinda kismi en kiiclik kareler
(Partial least squares) ve Bayesyan kestirim (Bayesian estimation) gibi farkh kestirim

yontemleri de bulunmaktadir (2, 20).
2.9.1. En Cok Olabilirlik Yontemi

YEM’de en yaygin kullanilan kestirim yontemidir. YEM igin kullanilan ¢ogu
yazilimda, alternatif bir yontem belirtilmediginde kestirimler bu yontem ile yapilir. En
cok olabilirlik yonteminin varsayimlari arasinda degiskenlerin sirekli olmasi, cok
degiskenli normallik varsayiminin karsilanmasi, veri kaybinin olmamasi ya da ¢ok az
olmasi, carpiklik ve basiklik gibi normal dagilim 6zelliklerinin karsilanmasi yer alir (11,

17).

Ozellikle 6rneklem biyikligiiniin yiiksek olmasi durumunda varsayimlarinin
ihlal edilmesine karsi dayanikh oldugu gosterilmistir. Bununla birlikte, normallik
varsayimindan c¢ok ciddi sapmalarin olmasi halinde faktor yiklerinin ve standart
hatalarin yanlis kestirilmesi ihtimali bulunmaktadir. Bu durum bazi uyum indekslerinin
yanlis sonu¢ vermesine de neden olabilmektedir. Bu tir durumlarda standart
hatalarin hesaplanmasinda normallik varsayiminin saglanmamasini g6z Oniinde
bulunduran robust en c¢ok olabilirlik yonteminin kullanilmasi onerilmektedir. Bu

yontemde Satorra-Bentler diizeltmeli x? degeri hesaplanmaktadir (11).



20

Her ne kadar surekli degiskenlerin kullanilmasi varsayimi bulunsa da ordinal
degiskenlerle gerceklestirilen analizlerde de siklikla bu kestirim yonteminden
yararlanilmaktadir. Bununla birlikte, besten az diizeyi olan ordinal degiskenlerle
olusturulmus gizil degiskenlerin yer aldigi modeller test edildiginde kestirimlerin
hatali olabildigi; ancak, alti ya da yediden fazla diizeyi olan ordinal degiskenlerle,
biyik orneklemlerde gerceklestiriien model testlerinde iyi sonuglar verdigi

gosterilmistir (21).
En ¢ok olabilirlik uyum fonksiyonu:
Fy.(0) = log|2(0)| + iz(SZ(6)1) — log|S| —p

(2.17)

Burada;

S, gozlenen kovaryans matrisi;

Z(0), model tarafindan tahmin edilen kovaryans matrisi;
p, gozlenen degiskenlerin sayisi;

0, parametre vektoridur.

2.9.2. Agirhiklandirilmis En Kiigiik Kareler Yontemi

Bu yontem, surekli ve ordinal ve iki dizeyli kategorik veriler ile
kullanilabilmektedir. Ayrica, normal dagilim varsayimi gerektirmemektedir. Ancak bu

yontem biiytk 6rnekleme ihtiyac duyar. (11).
Agirliklandiriimis en kiglk kareler uyum fonksiyonu:
FWLs(e) = (S — 0'(0))TW(S — 0'(0))

(2.18)
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Burada;

S, gozlenen kovaryans matrisi;

o(0), model tarafindan tahmin edilen kovaryans matrisi;

W, agirlik matrisi;

0, parametre vektoriadur.

2.9.3. Diyagonal Agirliklandirilmis En Kiigiik Kareler Yontemi

Agirliklandiriimis en kiiglik kareler yénteminin bir tlriidir. Gozlenen kovaryans
matrisinin yalnizca diyagonal elemanlari kullanilarak agirliklandirma yapildigindan
daha az hesaplama giici gerektirir. Bu nedenle de agirliklandiriimis en kiiclik kareler

kadar blylk 6rneklem gerektirmez (11).
Diyagonal agirhiklandiriimis en kiictik kareler uyum fonksiyonu:

Fpwis(0) = (s —0(0))"Wp(s — a(6))

(2.19)

Burada;

s, gozlenen kovaryans matrisi;

o(0), model tarafindan tahmin edilen kovaryans matrisi;
W, diagonal agirliklar matrisi;

0, parametre vektoridur.

2.9.4. Agirhklandirnimamis En Kiigiik Kareler Yontemi

Agirliklandirilmamis en kiclik kareler yontemi, 6rneklem ve model tarafindan

tahmin edilen kovaryans matrisi arasindaki farki en aza indirmeyi amaclar.
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Agirliklandirilmamis en kiguk kareler uyum fonksiyonu:

Fuss(6) = 5 iz(s ~ 5(6))?)

(2.20)

Burada;

S, gozlenen kovaryans matrisi;

2(0), model tarafindan tahmin edilen kovaryans matrisi;
0, parametre vektoridur.

2.10. Model Testi

YEM siirecinde, model parametrelerinin kestiriminin ardindan modelin veriye
uygunlugu degerlendirilir. YEM’de farkl hipotez testlerinde oldugu gibi tek ve giicli
bir deger aracilig ile degerlendirme yapilamamaktadir. Bunun yerine farkh uyum
indeksleri (goodness-of-fit indices) araciligi ile modelin degerlendirmesi yapiimaktadir

(2, 22).

Modelin veriye uygunlugunu degerlendirmenin diger bir énemli kismi da
modelde yer alan yollarin (gozlenen degisken ve gizil degiskenler arasi iliskiler ve gizil
degiskenler arasi iliskiler) anlamli olup olmadigidir. Modelin uyum indeksleri kabul
edilebilir dizeyde olsa da degiskenler arasi iliskilerin O6nemli bir kisminin

arastirmacinin bekledigi yonde anlamli olmasi gerekir (2, 20).
2.10.1. x?> Uyum istatistigi

Burada gozlenen model kestirimi bashg altinda agiklanmis olan tahmini
kovaryans matrisi ile gbzlenen kovaryans matrisi karsilastirilir. Aradaki fark 6érneklem
biydlklGginin bir fonksiyonu olarak elde edilir. Kiglik degerler modelin veriye iyi
uyum sagladigina isaret eder. Uyum istatistigine ait p degerinin 0,05’ten kiiglik olmasi

istenir. Ancak bu yontemin en 6nemli dezavantaji 6rneklem biyukligine duyarli
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olmasidir. Yiksek 6rneklem buylkliklerinde elde edilen uyum istatistiginin anlaml
olma olasiligi artmaktadir. Bu nedenle biiyiik érneklemlerde x?/sd oraninin iki ya da
Uclin altinda olmasi da bu uyum istatistiginin yorumlanmasinda kullanilan diger bir

kriterdir (22).
2.10.2. Uyum lyiligi indeksi

Uyum iyiligi indeksi (Goodness of fit index, GFI) x? ‘ye alternatif olarak
gelistirilmistir. Agiklanan genel varyansinin toplam genellestirilmis varyansa oranini
ifade eder. Regresyondaki R? gibi diistinulebilir. 1’e yakin olmasi istenir. 0,90 — 0,95
aralig1 kabul edilebilir, 0,95 Ustl degerler oldukga iyi bir uyuma isaret eder. GFI’'nin en
onemli sorunu érneklem biyikligiine duyarh olmasidir. Orneklem biyiikligi arttikca
artis gosterme egilimindedir (20, 22-25).

2
GF] =1 — 2)(Model

Bagimsizlik

(2.21)

Burada;

X2Model, modelin X2 degeri;

X’sagmsizik, bagimsizlik modelinin x? degeridir.
2.10.3. Diizeltilmis Uyum lyiligi indeksi

Dizeltilmis uyum iyiligi indeksi (Adjusted goodness of fit index, AGFl), GFI'nin
orneklem biyukligiine olan duyarliligini ortadan kaldirmak amaciyla serbestlik
derecesi kullanilarak diizeltilmis halidir. 1’e yakin olmasi iyi uyuma isaret eder. 0,85 ve
0,90 araligi kabul edilebilir uyumu, 0,90 (stl degerler ise iyi uyumu isaret eder (22,

25).

1-GFI
_ Kestirilen Parametre Sayist
Modeldeki varyans ve kovaryanslarin sayist

AGFI =1 -

1
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(2.22)

2.10.4. Karsilastirmali Uyum indeksi

Karsilastirmali uyum indeksi (Comparative fit index, CFl), gizil degiskenler
arasinda herhangi bir iliskinin olmadigini varsayan bagimsizlik modeli ile lretilen
kovaryans matrisini dnerilen modelin kovaryans matrisi ile karsilastirir. O ile 1 arasinda
deger alir. 1’e yaklasmasi iyi uyuma isaret eder. 0,95 ve lzeri deger almasi uyumun

kabul edilebilir oldugunu goésterir (22, 26).

2
Xitodel — SAmodel

CFI=1-—

XBagimsiziik — SdBaglmSLzllk

(2.23)

Burada;

X*Model, modelin x? degeri;

sdmodel, modelin serbestlik derecesi;

XBagmsizik, bagimsizlik modelinin x2 degeri;

sdpagmsizik, bagimsizlik modelinin serbestlik derecesidir.
2.10.5. Normlastinlmis Uyum indeksi

Normlastiriimis uyum indeksi (Normed fit index, NFl), 6nerilen kuramsal
model ile bagimsizlik modelinin x? degerlerini karsilastirir. 0 ile 1 arasinda deger alir.
0,95 ve Uzeri iyi uyuma isaret eder (20, 22). Ancak bu indeks de 6rneklem
biydkliginden etkilenmektedir. Bu nedenle 200 den kigik érneklemlerde uyumu
oldugundan daha dislik hesaplayabilmektedir (27).

2 2
AXBagimsizik — XModel
NFI = =5

XBaglmSLzllk
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(2.24)

Burada;

X*Model, modelin x? degeri;

sdmodel, modelin serbestlik derecesi;

Xsazmsizik, bagimsizlik modelinin x2 degeri;

sdagmsizik, bagimsizlik modelinin serbestlik derecesidir.
2.10.6. Normlastirilmamis Uyum indeksi

Normlastirlmamis uyum indeksi (Non-normed fit index, NNFI), Tucker-Lewis
indeksi (TLI) olarak da bilinir. NFI'nin 6rneklem ve modelin karmasikligindan etkilenen
sorunlarini gidermek icin gelistirilmistir. Genel olarak 0 ve 1 arasinda deger alsa da
normlastiriilmamis oldugu icin 1’in (stliinde deger alabilir. 0,95 ve lizeri iyi uyuma

isaret eder (22, 26, 27).

2 2
XBaglmSllek _ XModel
dBaglmSLzllk Sdwmodel

S
NNFI =
XBaglmSllek -1

SdBaglmSLlek

(2.25)

Burada;

X2Model, modelin X2 degeri;

sdmodel, modelin serbestlik derecesi;
X2Bagmsizik, bagimsizlik modelinin x? degeri;

sdBagimsizik, bagimsizlik modelinin serbestlik derecesidir.
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2.10.7. Yaklasik Hatalarin Ortalama Karekokii

Yaklasik hatalarin ortalama karekokii (Root mean square error of
approximation, RMSEA), 6nerilen model igin en uygun olan parametre kestirimleriyle
modelin, evren kovaryans matrisine ne kadar iyi uydugunun bir gostergesidir.
Gegmiste 0,10 ve alti degerler kabul edilebilir gériliirken bugiin 0,05 ve alti degerler

iyi uyumun bir gostergesi olarak kabul edilmektedir (20, 22).

XI\Z/Iodel - SdModel
(N - 1)SdModel

RMSEA =

(2.26)

Burada;

X2Modet, modelin 2 degeri;

sdmodel, modelin serbestlik derecesidir.

2.10.8. Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii

Hata kareleri ortalamasinin karekdkii (Root mean square residual, RMR),
orneklem kovaryans matrisi ile ©6nerilen modelin kovaryans matrisinin artiklari
arasindaki farkin karekokiidiir. Ozellikle modelde farkl &lcekleri (farkh sayida 6lglim
noktasi bulunan likert 6lgekler gibi) olan 6lgme araclari kullanildiginda yorumlamasi
guc sonuglar verir. 0’a yakin olmasi istenir. Ancak aldig1 degerler 0’dan biyiik oldukga
yorumlamasi gliclesir. Daha buiylk degerleri olan kovaryans matrislerinde daha blytk

olma egilimindedir (28).

20 X (syy — 65)*

k(k + 1)

RMR =

(2.27)
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Burada;
sij, gozlemlenen kovaryans matrisinin i ve j indislerindeki elemani;

oi, Model tarafindan tahmin edilen kovaryans matrisinin i ve j indislerindeki

elemani;
m, modeldeki toplam x ve y degiskeni sayisidir.
2.10.9. Standartlastinimig Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii

Standartlastirilmis hata kareleri ortalamasinin karekokl (Standardized root
mean square residual, SRMR), RMR’nin kovaryans matrisindeki elemanlarin
biydkligine olan duyarliiginin yarattgi farkli verileri karsilastirma sorununu
gidermek amaciyla gelistirilmistir. Bunu artiklari standardize ederek saglar (28). 0,08

ve alti kabul edilebilir uyumun gostergesidir (22).

NE
m ym (54 9%y
i=14j=1 ,—Siisjj

m

SRMR =

(2.28)

Burada;
sij, gozlemlenen kovaryans matrisinin i ve j indislerindeki elemani;

oi, model tarafindan tahmin edilen kovaryans matrisinin i ve j indislerindeki

elemani;
sii ve sjj, gozlenen degiskenlerin varyanslari;

m, kovaryans matrisindeki elemanlarin sayisidir.
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2.11. Modelin Yeniden Tanimlanmasi

Her ne kadar YEM icin kuramsal modeller olduk¢ca 6nemli bir yere sahip olsa
da arastirmacilarin test ettikleri her model veriye iyi uyum gostermez. Boyle bir
durumda modelin gézden gecirilmesi ve yeni bir model belirlenerek test edilmesi
mimkinddr. Arastirmacilar, kuramsal bilgileriyle birlikte, iyi uyum gostermeyen
model testinin bulgularini ve pek ¢ok YEM yaziiminda yer alan modifikasyon

indekslerinin onerilerini kullanarak modeli yeniden diizenleyebilir (2).

Modifikasyon indeksleri; modele yol veya modeldeki hatalar arasina
korelasyon eklemek gibi modelde sabitlenmis bir parametrenin serbest birakilmasini
Onerebilecegi gibi, mevcut serbest parametrelerin bazilarinin sabitlenmesini de

onerebilir.

Modele yeni bir yol eklemek gibi 6neriler icin modifikasyon indeksi, tek
degiskenli Lagrange Carpani ile olusturulur. Bu modifikasyon indeksinde eger sifira
sabitlenmis bir parametre serbest birakilirsa modelin x? degerinin yaklasik olarak ne
kadar diisecegi gosterilir. Bu noktada, en blyuk distse neden olan modifikasyon
Onerisi modelin uyumuna en buyldk katkiyi saglayacak demektir. Ancak en buyik
diigiise neden olan 6nerinin modele dahil edilmesi her zaman uygun olmayabilir. Bu
durumda, arastirmacilarin hem modelin kéken aldig1 kuramsal bilgiyi hem de YEM'de

model tanimlama kurallarini dikkate alarak karar vermeleri gerekmektedir (2).

Modelde serbest birakilmis bir parametrenin sifira sabitlenmesi ya da modeli
budama denen modifikasyon Onerileri ise, Wald W istatistigi ile hesaplanir. Bu
istatistik, modelden bir iliski ¢cikarildiginda modelin x?> degerinde meydana gelecek

artisi gosterir (2).

Her iki durumda da elde edilen x? degerleri 1 serbestlik derecesiyle dagilr. Bu
sayede, modelde yapilan degisiklik sonrasi ortaya ¢ikan x? degisiminin anlaml olup
olmadigl da belirlenebilmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken 6nemli bir husus
bulunmaktadir. Modele yeni bir yol eklenirken, anlamli en bliyik degisimi saglayacak

yol eklenmeye calisilir, ancak modelden bir yol ¢cikarmak gerektiginde, x> degerinde en
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az artis yapacak olan o6neriyi kullanmak mantiklidir. Bu sayede modelin uyum

indekslerinde istenen yonde bir degisim saglamak mimkin olacaktir.

2.12. Aracilik ve Diizenleyicilik Analizleri

2.12.1. Aracilik Analizi

Temel bir tanim yapilacak olursa bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki
iliskinin Gglincl bir degisken lizerinden iletilmesine aracilik, tGglinci degiskenin adina
ise araci degisken denir (3). Bir 6rnek vermek gerekirse olumsuz ebeveyn uygulamalari
ile ergenlerde depresif duygu durum arasinda pozitif iliski bulundugu durumda
ergenin benlik saygisi bu iliskide araci rol oynayabilir. Yani olumsuz ebeveyn
uygulamalari ergenin benlik saygisini bozarak depresif duygu durumundaki artis ile
iliskili olabilir. Burada olumsuz ebeveynligin etkisi benlik saygisi lzerinden

iletilmektedir.

Aracilik analizinde bagimsiz ve bagimli degisken arasindaki iliski cesitli
parcalara ayrilir. Yani araci olarak herhangi bir lclincli degiskenin modelde yer
almadigi durumda bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iliski toplam etki

olarak adlandirilir. Genellikle c ile gosterilir (Sekil 2.7).

Sekil 2.7. Bagimsiz ve bagimli degisken arasindaki toplam etki.

Uclincii bir degiskenin araci olarak modele girmesi halinde ise (Sekil 2.8./te M
ile gosterilen degisken) c yolunun etkisinin bir kismi X ve M arasindaki a; M ve Y
arasindaki b yollari lizerinden; bir kismi ise X ve Y arasindaki ¢’ yolu Uzerinden
aktarilmaktadir. a ve b yollarindaki degerlerin carpimi ile elde edilecek olan iliski
dolayli etki olarak adlandirilirken; ¢’ yolu dogrudan etki olarak adlandirilir. Dogrudan

ve dolayli etkinin toplami ise ¢ degerini yani toplam etkiyi verecektir (3)(Esitlik 2.29).
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c!
X Y
a
M b
Sekil 2.8. Dogrudan ve dolayl etkiler.
c=c'+ab

(2.29)

Burada;

¢, toplam etki, Y'nin bagimh ve yalnizca X'in bagimsiz degisken oldugu

durumdaki basit dogrusal regresyon denkleminde b1 degeri;

a yolu, M’nin bagimli ve yalnizca X’'in bagimsiz degisken oldugu durumdaki

basit dogrusal regresyon denkleminde b1 degeri;

b yolu, Y’'nin bagimli ve M’nin ve X’in bagimsiz degiskenler oldugu durumdaki

coklu dogrusal regresyon denkleminde M’nin beta degeri;

ab, dolayl etki, a ve b yollarinin carpimi;

¢’, dogrudan etki, Y’'nin bagimli ve M’nin ve X’'in bagimsiz degiskenler oldugu

durumdaki coklu dogrusal regresyon denkleminde X'in beta degeridir.

Aracilik analizinde degiskenler arasi iliskinin denklem ile gosterimi basit olsa
da hangi durumlarda aracilik analizi yapilabilecegine dair tartisma halen slirmektedir.
Baron ve Kenny’nin (3) alanda uzun siire kabul gérmus yaygin yaklasimina gore bir
degiskenin araci roliinii incelemek igin Oncelikle bagimsiz ve bagimli degisken
arasindaki iliskinin anlamh olmasi gerekmektedir. Yani c¢ yolu anlamli olmalidir.
Ardindan analize dahil edilecek olan araci degiskenin bagimsiz degisken ile iliskisi (a
yolu) ve araci degisken analize dahil edildiginde (M) bagimli degisken ile iliskisi (b yolu)

de anlamli olmalidir. Araci degisken analize dahil edildiginde ise bagimsiz ve bagimli
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degisken arasindaki yolun (c’) anlamsiz olmasi gerekmektedir. ¢’ yolunun anlamsiz
hale gelmesi tam aracilik durumuna isaret eder. Yani bagimsiz degiskenin bagimli
degisken Uzerindeki etkisi tamamen araci degisken lizerinden yani dolayl etki ile
aktarilmaktadir. Ancak her durumda bu gerceklesmeyebilir. Dogrudan etkinin (c’)
anlamsiz hale gelmemesi modele dahil edilebilecek baska araci degiskenlerin de
olabilecegine isaret etmektedir. Bununla birlikte dogrudan etki hala anlamli iken
dolayl etki de anlaml olabilir. Bu noktada dolayh etkinin anlamh olup olmadigi farkh

yontemlerle degerlendirilebilmektedir.

Sobel testi (29) olarak bilinen ilk yontem bilyik orneklemlerde carpim
terimlerinin normal dagilmasi varsayimina dayanir. Buradan yola gikarak dolayl etki

icin asagidaki esitlikle (Esitlik 2.30) standart hata hesaplanmaktadir.

Jbzsg +a2Sg + 528
(2.30)

Burada;
S2, a yolunun standart hatasi;
SZ, b yolunun standart hatasidir.

Her ne kadar uzun sire literatiirde kabul gormis olsa da son dénemlerde
Baron ve Kenny’nin (3) ydntemine dair énemli elestiriler getirilmistir (1, 30). Oncelikli
olarak toplam yolun (c) anlamh olmasi gerekliligi elestirilmistir. Toplam etki anlamli
olmasa bile anlaml bir dolayl etki (ab) elde etmek mimkindir. Bu durumda tam
aracilik ve kismi aracilik kavramlari da 6nemini yitirmektedir. Toplam etkinin anlamsiz
olmasi ortada tam aracilik veya kismi aracilik olarak adlandirilabilecek bir durumun
ortaya c¢ikmasini olanaksizlastirmaktadir. Bu nedenle gliniimizde toplam etkinin ve
dogrudan etkinin anlamli olup olmadigi bir degiskenin araci rol oynayip oynamadigini
degerlendirmede dikkate alinmamaktadir. Sobel Testi (29) sonucunun dogrulugunun

orneklem buyukligiine bagh ve kiglik drneklemlerde hatali sonu¢ verme ihtimali
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olmasi nedeniyle ginimizde bu yontem yerine bootstrap ile hesaplanan glven
araliklari kullanilmaktadir. Bootstrap yontemi ile toplam, dogrudan ve dolayli etki icin

guven araliklari hesaplanabilmekte ve her biri ayri ayri degerlendirilebilmektedir (1).

2.12.2. Diizenleyicilik Analizi

Arastirmacilarin araci degisken ile siklikla karistirdiklari diger bir degisken tiri
ise diizenleyici degiskendir. Eger bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iligki tiglincl
bir degiskenin dizeylerine gbére degisim gosterirse bu duruma dizenleyicilik, bu
degiskenin adina da dizenleyici degisken denir. Bu degisim aradaki iliskinin yon
ve/veya bulyiklik degistirmesi seklinde gerceklesebilir (3, 4). Bir 6rnek vermek
gerekirse, Saguero ve arkadaslar (31), lise ve Universite 6grencisi katilimcilarla
gerceklestirdikleri calismalarinda duygusal zeka ve depresyon arasindaki iliskide
cinsiyetin dizenleyici rolinli bulmuslardir. Buna gore erkeklerde duygusal zeka ile
depresyon arasinda negatif ve anlamli bir iliski elde edilmisken kadinlarda boyle bir

iliskiye rastlanmamistir.

Hem kategorik hem de siirekli degiskenler diizenleyici degisken olarak analize
dahil edilebilir. Asagidaki Esitlik 2.31'de gosterildigi lizere bagimsiz degiskeni X,
bagimh degiskeni Y olan bir regresyonda Z degiskeninin dizenleyici roli olup
olmadigini test etmek icin cesitli adimlar bulunmaktadir. Dizenleyici degiskenin
strekli oldugu durumlarda yorumlama glgligli olmamasi igin oncelikli olarak
etkilesime girecek degiskenler ortalamalarindan cikarilarak merkezilestirilir. Bunun
yerine degiskenleri z skora ¢cevirmek de kullanilan yontemlerden biridir. Ardindan bu
degiskenler birbiri ile ¢arpilarak etkilesim terimi olusturulur. Olusturulan etkilesim
terimi bagimsiz degisken ve dizenleyici degiskenle birlikte analize dahil edilir. Esitlik
2.32’den de izlenebilecegi lizere bu durumda X degiskeni Z'nin bir fonksiyonu olarak
analize dahil edilmis olacaktir. Sonug olarak Esitlik 2.33’te verilmis olan ¢oklu dogrusal
regresyon denklemi elde edilmis olur. Eger analiz sonucunda etkilesimi teriminin
bagimli degiskenle iliskisinin anlamli oldugu (p < .05) gorilirse Z’'nin X ve Y arasindaki

iliskide diizenleyici roli oldugu soylenebilir.
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?= bo + b1X + sz

(2.31)

¥= (b1 + bsZ)X + (bo + b>2)
(2.32)

¥=bo + b1X + boZ + b3XZ
(2.33)

Burada coklu dogrusal regresyon denkleminden farkh olarak;
Z, dizenleyici degisken;

XZ, bagimsiz degisken ve diizenleyici degiskenin carpimi ile elde edilen

etkilesim terimi;
bs, etkilesim teriminin

Dizenleyicilik analizlerinde etkilesim teriminin anlamli olmasi yorumlama igin
yeterli degildir. Anlamli etkilesim durumunda bulgularin yorumlanmasi igin siklikla
grafik gosterimlerden yararlanilir. Grafik degerleri son regresyon denkleminde X’in ve
Z'nin farkh dizeylerinde Y’nin aldigi degerler kullanilarak elde edilir. Grafik icin
degerlerin belirlenmesinde genellikle degiskenlerin ortalamasi ve standart sapmalari
ya da 16., 50. ve 84. Yuzdelikleri kullanilir. Z’nin kategorik degisken oldugu durumlarda

Z’nin mevcut dizeyleri az 6nce bahsedilmis olan yontemlerin yerine kullanihr (1).

Olusturulan grafik Z'nin farkli diizeylerinde X’in ve Y’nin iliskisindeki degisimi
gorsellestirmektedir. Aiken ve West'e (4) gore grafik cizildikten sonra iki soru
sorulabilir. ilki bu dogrularin egimlerinin 0’dan farkli olup olmadigini belirlemektedir.
ikincisi ise Z’nin farkli diizeylerinde X ve Y’nin arasindaki iliskiyi gdsteren dogrularin

egimleri arasinda anlamli bir fark olup olmadigidir.
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2.13. Diizenleyicilik analizi ydontemi olarak ¢oklu grup karsilastirmalari

Yapisal esitlik modellerinde gerceklestirilecek dizenleyicilik analizlerinde
dizenleyici degiskenin kategorik ya da sirekli olmasina gore farkh yontemler
izlenebilmektedir. Stirekli degiskenler ile gerceklestirilecek analizlerde regresyonda
kullanilan yonteme benzer sekilde gizil degiskenlerin c¢arpilmasiyla elde edilen
etkilesim terimi modele dahil edilerek ilerlenmektedir. Her ne kadar regresyondaki
yaklasimin basit bir uygulamasi gibi gériinse de YEM’de gizil degiskenlerin birbiri nasil
“carpilacagl” uzun zamandir lzerinde tartisilan bir konudur. Buradaki en temel
yontem gozlenen degiskenlerin birbiri ile carpilmasi ile elde edilecek yeni gosterge
degiskenleri kullanilarak olusturulan yeni bir gizil degiskeni etkilesim terimi olarak
modele dahil etmektir. Ancak bu yontem pek cok sorunu da beraberinde

getirmektedir (2, 32).

Kategorik bir dlzenleyici degisken olmasi halinde ise siklikla ¢oklu grup
analizlerinden yararlanilmaktadir. Bu yaklasimi basitce 6zetlemek gerekirse kuramsal
model dizenleyici degiskenin her bir kategorisinde ayri ayri incelenir ve her
kategorideki parametreler ve uyum indeksleri karsilastirilir. Bu karsilastirma
sonucunda dizenleyici degiskenin farkli kategorilerindeki modeller arasinda fark
olmamasi diizenleyiciligin olmadigi anlamina gelir. Ancak modeller arasinda fark
bulunmasi diizenleyiciligin olabilecegine isaret eder. Bu noktada arastirmaciilgilendigi
parametreler Gzerinden analizi ilerletip dizenleyicilige dair daha detayl bir yorumda

bulunabilir (2).

YEM’de coklu grup analizi ile farkh gruplar arasinda (6rnegin, cinsiyet, yas,
kiltirel gecmisler) gizil degiskenleri karsilastirirken karsimiza ¢ikan en 6nemli kavram
Olciim degismezligidir. Bu, 6lgim modelinin (yani, gbzlemlenen gostergeler ve gizil
yapilar arasindaki iliskiler) gruplar arasinda tutarli kalmasi olarak agiklanabilir. Olciim

degismezligi farkh diizeylerde incelenir.

ilk degismezlik seviyesi yapisal degismezliktir. Tim gruplarda ayni gézlenen

degiskenlerin ayni gizil degiskenlere yiklendigi varsayilir. Ancak faktor yikleri ve kesim
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noktasi farkli olabilir. ikinci sirada ise metrik degismezlik bulunmaktadir. Yapisal
degismezlige ek olarak, faktor yiklerinin gruplar arasinda esit olmasi gerekmektedir.
Metrik degismezligin gosterilmesi gizil degiskenlerin gruplar arasinda benzer sekilde
olcildugiini goésterir. Uglincli sirada gelen skaler (giiclii) degismezlikte ise metrik
degismezlige ek olarak, gostergelerin kesim noktalarinin gruplar arasinda esit olmalari
durumudur. En son degismezlik seviyesi ise kati degismezlik olarak bilinir. Skaler
degismezlige ek olarak, hatalarin varyanslarinin gruplar arasinda esit olmasi
gerekmektedir. Bu ¢ok daha kati bir kriter oldugu icin genellikle kullanilmamaktadir.
Buradan da anlasilabilecegi Gzere 6lcim degismezligi var ya da yok olarak kesin bir
ayrima gidilebilecek bir kavram degildir. Farkl arastirmalarda farkli aragtirmacilar bu

diizeylerden birini yeterli gorebilir (2).

Diizenleyicilik amaciyla gerceklestirilen ¢coklu grup karsilastirmalarinda ise
Olcim degismezligi 6l¢iim modeli incelenirken gosterilir. Ardindan yapisal model test
edilirken bagimsiz degisken ve bagimli degisken arasindaki dogrudan etkinin,
hatalarin varyans ve kovaryanslarinin da gruplar arasinda degismezlige sahip olup
olmadigi incelenebilir. Bu duruma yapisal degismezlik denir. Yapisal degismezligin

gosterilmesi dlizenleyiciligin olmadigi anlamina gelir.
2.14. Kuramsal Model

Daha once de vurgulandigi lizere yapisal esitlik modellerinde 6ncelikli olarak
kuramsal bir modelin olusturulmasi gerekmektedir. Bu galismada sagliksiz yeme
davranislarinin oncilleri oldugu literatiirde gosterilmis olan duygu dlizenleme
glclUgu ve psikolojik stres degiskenleri ile bir aracilik modeli olusturulmustur. Yine
literatlir cercevesinde duygu dizenlemenin sagliksiz yeme tutumlariyla iliskisinde
VKi’nin diizenleyici bir rolii olabilecegi goriildigiinden disiik ve yiiksek VKi
kategorileri (izerinden coklu grup analizi kullanilarak VKi'nin diizenleyici rolii

incelenmistir.

Coplenme tarzi yeme; aclik hissetmeksizin, tekrarli ve plansiz sekilde giin

boyunca, kiglk miktarlarda yemek tiketilmesidir. Komplilsif ¢dplenme ve kompulsif
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olmayan ¢dplenme olarak iki alt boyutu bulunmaktadir. ilk alt boyutta yeme (izerinde
bir kontrol kaybi O6ne cikarken; ikinci alt boyut daha cok bir el aliskanhg gibi
tanimlanabilir. Coplenme tarzi yeme tikinircasina yemede oldugu gibi asiri miktarlarda
yemegi kisa slirede tiiketmeyi icermez. Aksine giin boyunca kigik miktarlarda strekli

yiyecek tiiketilmesidir (5).

Bu yeme tarzinin Universite 6grencilerinde psikolojik stres (anksiyete ve
depresyon) ve diger yeme sorunlariyla iliskili oldugu ancak viicut kitle indeksi ile iliskili
olmadigi gosterilmistir (33). Saglkli kilodaki bir 6rneklemde yliksek stres grubundaki
katilimcilarda ¢oplenmenin daha yiksek oldugu gorilmustir (34). Ayrica duygu

diizenleme glicligliniin sagliksiz yeme davranisiyla iliskili oldugunu gosterilmistir (35).

Buradan yola ¢ikarak; asagida verilen kuramsal aracilik modelinin test edilmesi

amaclanmistr.

Psikolojik
Stres

Duygu
Diizenleme
Guglaga

Coplenme

Sekil 2.9. Aracilik analizine iliskin kuramsal model.

Hipotezler:

Duygu diizenleme giicligi ile cdplenme arasinda pozitif yonde iliski vardir.

Psikolojik stres ve ¢coplenme arasinda pozitif yonde iliski vardir.

Duygu diizenleme glicligl psikolojik stresi pozitif yonde iliski vardir.

Psikolojik stresin, duygu diizenleme gigligl ve psikolojik stres arasindaki

iliskide araci rolG vardir.
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VKi

Duygu

Dizenleme
Gucliga

> Coplenme

Sekil 2.10. Diizenleyicilik analizine iliskin kuramsal model.

Hipotezler:

Duygu diizenleme giicliigii ile ¢cdplenme arasindaki iliskide VKi’nin diizenleyici

roll vardir. Buna gore;

Yiiksek VKi grubunda duygu diizenleme giicliigii ve ¢cdplenme yeme arasindaki

iliski, diisiik VKi grubundan daha yiiksek olacaktr.
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3. GEREG VE YONTEM

Bu calismada, yiritictisi Dog. Dr. Meltem Anafarta Sendag olan ve
arastirmacilari Dr. Ogr. Uyesi Arcan Tigrak (bu calismadaki yiiksek lisans 6grencisi) ve
Dr. Ogr. Uyesi Derya Ozbek Simsek olan, Ufuk Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri
Birimi tarafindan desteklenmis BP2022-01 numaral ve “Tekrarli Yeme Tutumlariyla
llikili Duygu, Dusiince ve Davranislarin incelenmesi” baslikli projenin verisi
kullanilmistir. ilgili proje, 27.02.2023 tarihinde basariyla sonuglandinlmistir. Bu
calisma icin gerekli etik kurul onay1 Ufuk Universitesi Sosyal ve Beseri Bilimler Bilimsel
Arastirma ve Yayin Etigi Kurulu’ndan alinmistir (Tarih: 10.11.2021, Sayi: E-81182178-
605.99-19390).

Katilimcilara kolay ulasilabilir ve kartopu 6rnekleme yéntemi ile ulasiimistir.
Arastirma Ankara, Kiitahya ve Nevsehir’de okuyan tiniversite 6grencileri, calisanlari ve

onlarin yakinlari ile yUratalmistir. Veriler PsyToolkit 3.2.2 (www.psytoolkit.org) (36,

37) platformu lizerinden Kasim 2021 - Mayis 2022 araliginda toplanmistir. Cevrimigi
platform lzerinden katiimcilara ilk olarak Bilgilendirilmis Onam Formu sunulmus; bu

forma onay veren katiimcilar ¢alismayi tamamlamistir.

Toplanan verilerin temizligi ve betimleyici istatistiklerin hesaplanmasi ve
dogrusal regresyon analizleri SPSS (Versiyon 22) yaziliminda gerceklestirilmistir.
Dogrusal regresyon ile gerceklestirilen model testlerinde Hayes (1) tarafindan
gelistirilen PROCESS Macro versiyon 4.2 (1) makrosu kullanilmistir. Yapisal esitlik
modeli uygulamalariicin ise R (versiyon 4.3.3, R Core Team, 2024) yaziiminda Lavaan

(0.6-17) paketinden (38) yararlanilmistr.

Regresyon ve yapisal esitlik modelinde aracilik ve diizenleyicilik uygulamasina
gecilmeden 6nce gozlenen degiskenlerin normal dagilim gosterip gostermediginin
belirlenmesi icin kutu-cizgi grafikleri, basiklik ve carpiklik degerleri ile ortalama ve
medyan degerleri incelenmistir. Basiklik ve carpiklik degerlerinde -/+1 degerlerin arasi
normallik icin delil olarak kabul edilmistir. Ardindan her gozlenen degiskene ait

Olctimler z skoruna donusturulerek tek degiskenli u¢ degerler incelenmis; -/+ 3,29


http://www.psytoolkit.org/
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degerlerinin disindaki 6lciimler ug¢ olarak kabul edilmistir. Bu degerlendirmelerin
sonunda gozlenen degiskenlerin normal dagilima uydugu gorildiginden dogrusal
regresyon analizleri ve en gok olabilirlik yontemi ile yapisal esitlik modeli kullanilarak
Onerilen kuramsal modelin test edilmesine gecilmisti. Uyum indekslerine ait
degerlendirmeler alan yazindaki 6neriler kapsaminda gergeklestirilmistir. Modelin
uyumunu artirmak igin modifikasyon indeksleri incelenmis ve uygun gorilen

degisiklikler gerceklestirilmistir.
3.1. Katilimcilar

Calismaya yaslari 17 - 62 arasinda degisen (Ort.= 28,64, ss = 10,44), 303 (% 68)
kadin ve 141 (% 32) erkek olmak lizere toplam 444 kisi katlmistir. Kadinlarin yas
ortalamasi 27,77 (ss = 9,65), erkeklerin ise 30,52'dir (ss = 11,13). Cevrimici ylratilen
arastirmaya Tirkiye’nin 43 farkh ilinden katihm olmustur. Antropometrik degisken
olarak katilimcilarin VKi’si, rapor edilen kilo ve boya gére hesaplanmis; 15,24 — 52,60
arasinda degisen VKi’nin ortalamasi 24,30°dur (ss = 5,67). Kadinlarin VKi ortalamasinin
23,40 (ss = 5,37), erkeklerin ise 26,25 oldugu gorilmustir (ss = 5,82). Katihmcilarin
medeni durum, egitim, algilanan gelir diizeyi ve VKi siniflandirmasina gére dagihmi

Tablo 3.1’de verilmistir.

Tablo 3.1. Katiimcilarin demografik 6zellikleri.

Degisken Siniflan Sayi %
Cinsiyet Kadin 303 68,24
Erkek 141 31,76
Bekar 313 70,50
Medeni Durum Evli 118 26,58
Bosanmis/Dul 13 2,93
ilk ve ortadgretim 214 48,20
Egitim Dulizeyi Universite &grencisi 187 42,12
Universite ve lzeri 43 9,68
Dislik 63 14,19
Gelir Dlzeyi Orta 263 59,23
Yiiksek 121 27,25
, VKi<24.9 282 63,51
VKI

25.0 > VKi 162 36,49
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3.2. Veri Toplama Araglari
3.2.1. Kisisel Bilgi Formu

Bu arastirmanin amaclarina yonelik temel demografik bilgilere (cinsiyet, yas,

egitim vb.) yonelik olusturulmus bilgi formudur.
3.2.2. Tekrarli Yeme Anketi/Rep(EAT)- Q

Orijinali Conceicao ve digerleri (39) tarafindan gelistirilmistir. Son bir ay
icerisindeki ¢coplenme tarzi yeme tutumunun sikligini (0 — 6 arasi, 7’li likert, hicbir giin
- her giin) degerlendirir. Her birinde alti madde bulunan iki alt boyuttan olusan olg¢ek
toplam 12 maddeden olusmaktadir. Tekrarl Yeme (TY, madde 1, 2, 3, 4, 9, 10) olarak
adlandirilan birinci boyut ¢coplenmenin tekrarli ve dikkat etmeksizin yeme 6zelligini
Olcer. Kompulsif Coplenme (KC, madde 5, 6, 7, 8, 11, 12) olarak adlandirilan ikinci
boyut ise c¢Oplenme tarzi yeme tutumunun kompulsif yoniyle ilgili maddeler
icermektedir. Orijinal Olgegin, tim anket, KC ve TY alt boyutlari icin i¢ tutarlik
katsayilari saglikli nifus ornekleminde sirasiyla 0,91, 0,91 ve 0,87, bariatrik cerrahi
ornekleminde ise yine sirasiyla 0,92, 0,92 ve 0,85 bulunmustur. Bir hafta arayla yapilan

iki uygulamada 6lgegin test tekrar-test glivenirligi 0,82 bulunmustur.

Olcegin Tirkce uyarlama calismasinda bu calismada da verisi kullanilan
orneklemden vyararlanilmistir. Bu o6rneklemde gerceklestirilen dogrulayici faktor
analizi sonucunda Olgegin orijinal faktor yapisina uygun bir faktor yapisi elde
edilmistir. Tum Olcegin Cronbach alfa i¢ tutarhlik katsayisi 0,93, tekrarli yeme alt
boyutunun 0,91 ve kompulsif ¢céplenme alt boyutunun 0,88 olarak hesaplanmistir

(40).
3.2.3. Duygu Diizenleme Giigliigii Olgegi-16 (DDGO-16)

Orijinali Gratz ve Roemer (41) tarafindan gelistirilen ve Bjureberg ve
arkadaslar (42) tarafindan giincellenen DDGO-16; duygu diizenleme giigliiklerin
degerlendirilmesi amaciyla gelistirilmis, 5 noktal Likert tipi (1 hemen hemen hig - 5

hemen hemen her zaman) bir 6lcektir. 16 maddeden olusan olg¢egin, 5 alt boyutu
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bulunmaktadir. Bunlar, acikhk (duygusal tepkilerin anlasilamamasi, madde 1, 2),
amaclar (olumsuz duygular karsisinda amaca yonelik davranista bulunamama, madde
3, 7, 15), diirtli (olumsuz duygular karsisinda davranis kontroliinde zorlanma, Madde
4, 8, 11), stratejiler (olumsuz duygularla basa ¢ikma stratejilerinin yetersizligi, madde
5, 6, 12, 14, 16) ve kabullenmemedir (olumsuz duygularin varligindan rahatsizhk
duyma, utanma, madde 9, 10, 13). Olcekten alinan yiiksek puanlar duygu
diizenlemede yasanan giiclikteki artisa isaret etmektedir. Olcegin Tiirkce uyarlama
¢alismasi, orijinal faktér yapisi ile uyumlu bir faktér yapisi oldugunu gostermektedir.
Tirkce DDGO-16’nin i¢ tutarlik katsayilari aciklik faktori icin 0,84, amaclar faktori igin
0,84, durti faktori icin 0,87, stratejiler faktori icin 0,87, kabullenmeme faktori icin

0,78 ve tim olcek icin 0,92 olarak rapor edilmistir (43).
3.2.4. CES-D Depresyon Olgegi

Radloff (44) tarafindan nifusta depresyon riski tasiyan bireylerin belirlenmesi
ve depresif belirtilerin taranmasi amaciyla gelistirilen CES-D, 20 maddelik, 4 noktah (0
hicbir zaman/nadiren — 3 ¢okg¢a/cogu zaman) bir 6lgcektir. CES-D, depresyonun temel
belirtilerini 6 boyutta ele almaktadir. Bunlar; depresif duygulanim, sucluluk ve
degersizlik duygulari, psikomotor yavaslama, istah kaybi ve uyku dizensizligidir.
Olgekte 4 madde (4, 8, 12, 16) ters olarak puanlanmakta, tek bir toplam puan
hesaplanmakta; yliksek puan depresyon riskindeki artisa isaret etmektedir. Toplam
puan 0-60 arasinda degismektedir. Olgegin Tiirkce uyarlamasinda ic tutarlik katsayisi

0,89 olarak belirlenmistir (45).
3.2.5. Sosyal Fizik Kaygi Envanteri (SFKE)

Hart ve arkadaslari tarafindan bireyin gorinimi ve beden sekli nedeniyle
olumsuz elestirilmesine yonelik yasadigi kayginin dlizeyini belirleme amaciyla
gelistirilmistir (46). 12 maddeden olusan 5 noktali Likert tipi (1 tamamen yanlhs - 5
tamamen dogru) bir dlcektir. Olgekte toplam 5 madde (1, 2, 5, 8, 11) ters olarak
puanlanmaktadir. Yiiksek puan, bedene yonelik olumsuz elestirilme kaygisindaki artisa

isaret etmektedir. Olgegin Tiirkce uyarlamasi Milazimoglu Balli ve Asci (2006) (47)
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tarafindan yapilmis, orijinal 6lgekle uyumlu psikometrik ozellikler tespit edilmis,
Olcegin i¢c tutarlik katsayisi kadinlar icin 0,81, erkekler icin ise 0,77 olarak

hesaplanmistir.
3.2.6. Yaygin Anksiyete Bozuklugu Testi — 7 (YAB-7)

Spitzer ve digerleri (48) tarafindan gelistirilen 6lgek; DSM-IV-R 6l¢ltlerine gore
yaygin anksiyete bozuklugu belirtilerini degerlendirmektedir. 7 maddeli, tek boyuttan
olusan ve 4 noktali (0 = hi¢ - 3 = hemen hemen her giin) bir élcektir. Olgekten alinan
toplam puandaki artis, yaygin anksiyete belirtilerindeki artisa isaret etmektedir.
Olcegin Tiirkce uyarlamasi orijinal 6lcekle tutarli sonuclar elde edilmis, ic tutarlk

katsayisi tim test icin 0,85 olarak rapor edilmistir (49).
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4. BULGULAR
4.1. Degiskenlere Ait Betimleyici istatistikler ve Degiskenler Arasi iliskiler

Arastirma degiskenlerine ait betimleyici istatistikler incelendiginde
katihmcilarin VKi ortalamasinin 24,30 (ss = 5,67), duygu diizenleme 6lcegi alt
boyutlarinda agiklik ortalamasinin 2,34 (ss = 1,02), amaclar ortalamasinin 3,02 (ss =
1,14), dirth ortalamasinin 2,21 (ss = 1,07), stratejiler ortalamasinin 2,37(ss = 1,13),
kabullenme ortalamasinin 2,19 (ss = 1,07), yaygin anksiyete bozuklugu ortalamasinin
1,03 (ss = 0,75), CESD ortalamasinin 20,94 (ss = 12,77), tekrarh yeme anketi kompulsif
¢Ooplenme alt boyutunun ortalamasinin 1,69 (ss = 1,38), tekrarli yeme alt boyutunun
ortalamasinin 2,05 (ss = 1,38) oldugu gorulmustir. Degiskenlere ait degerler Tablo

4.1'de verilmistir.

Tablo 4.1. Degiskenlere ait betimleyici istatistikler.

En En
Degiskenler Ort. ss Medyan Kiigiik  Buyiik
Viicut Kitle indeksi 24,30 5,67 23,02 15,24 52,60
Duygu Diiz. Gig. Acgikhk 2,34 1,02 2,00 1,00 5,00
Duygu Diz. Glg¢. Amaglar 3,02 1,14 3,00 1,00 5,00
Duygu Diz. Gug. Dartu 2,21 1,07 2,00 1,00 5,00
Duygu Diz. Gug. Stratejiler 2,37 1,13 2,00 1,00 5,00
Duygu Diz. Gug. Kabullenmeme 2,19 1,07 2,00 1,00 5,00
Duygu Diiz. Giic. Tum Olgek 2,42 0,95 2,25 1,00 4,88
Anksiyete 1,03 0,75 0,86 0,00 3,00
CES Depresyon 20,94 12,77 19,00 0,00 55,00
Sosyal Fiziksel Kaygi 2,76 0,45 2,75 1,00 4,00
Kompulsif Coplenme 1,69 1,38 1,33 0,00 6,00
Tekrarl Yeme 2,05 1,38 1,83 0,00 6,00
Coplenme 1,87 1,27 1,67 0,00 6,00

Degiskenler arasi iliskiler incelendiginde VKi’nin duygu diizenlemenin aciklik (r
=-0,12, p <0,01), amaglar (r=-0,18, p < 0,001) alt boyutlari ve tiim duygu diizenleme
Olgegi puanlari (r = -0,12, p < 0,01) arasinda negatif yonde anlamli iliskilerin oldugu

gorialmistir. Kompulsif coplenme (r =0,26, p < 0,001), tekrarli yeme (r=0,10, p < 0,05)
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ve tlim olcek (r = 0,19, p < 0,001) ile arasinda ise pozitif yonde ve anlamli iliskiler

bulunmaktadir. Diger degiskenler arasi iliskinlerin 0,18 ile 0,95 arasinda degistigi ve

timiandn anlamh oldugu gorilmustir. Degiskenler arasi iliskiler Tablo 4.2°de

verilmistir.

Tablo 4.2. Arastirmada yer alan degiskenler arasi

Pearson korelasyon katsayilari.

Degiskenler 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 Viicut Kitle indeksi -
2 Duy. Diiz. Agikhk -0,12"" -
3 Duy. Diiz. Amaglar -0,18"" 0,51 -
4 Duy. Diz. Durti -00,08 0,51""" 0,66™" -
5 Duy. Diiz. Stratejiler -00,08 0,60 0,76 0,75"" -
6 Duy. Diiz. Kabullenmeme -00,07 0,51 0,59"" 0,68 0,78 -
7 Duy. Diz. Tum 6lgek -0,12"" 0,69"" 0,84™" 0,86""" 0,95""" 0,85""" -
8 Anksiyete -00,06 0,79""" 0,54""* 0,58 0,69 0,58""" 0,69"" -
9 CESD 100,08 0,49 0,51" 0,53 0,64°" 0,52 0,64" 0,78"" -
10 Sosyal Fiziksel Kayg 100,07 0,25 0,21" 0,22 0,23" 0,25 0,27"" 0,18" 0,23"" -
11 Kompulsif Coplenme 0,26™ 0,27 0,31 0,33"" 0,38""" 0,39"" 0,40 0,35"" 0,36 0,31"™" -
12 Tekrarli Yeme 0,10 0,27"" 0,29 0,25""" 0,30""" 0,27 0,32°" 0,27""" 0,24™™ 0,26 0,69""" -
13 Coplenme 0,19 0,30""" 0,32 0,31"" 0,37""" 0,36"" 0,39 0,34""" 0,33"" 0,31 0,92"" 0,92

*p<0,05, ** p<0,01, *** p < 0,001.

4.2. Aracilik Analizi Bulgulan

4.2.1. Dogrusal Regresyon ile Aracilik Analizi Bulgular

Dogrusal regresyon ile gerceklestirilen aracilik analizlerinde araci degisken

sayisinin birden fazla olmasi durumunda 6ncelikli olarak bagimsiz degiskenin (duygu

diizenleme gigltgl) her bir araci degiskeni yordadigi (anksiyete, depresyon ve sosyal

fiziksel gorinim kaygisi) birer regresyon analizi gerceklestirilir. Ardindan bagimsiz

degiskenin araci degiskenlerle birlikte bagimh degiskeni (Coplenme) yordadigi bir

analiz gergeklestirilir. Son olarak, bagimsiz degiskenin bagimh degiskeni yalniz basina

yordadigl bir analiz gerceklestiriimektedir. Tablo 4.3’te gorilebilecegi gibi bu

¢alismadaki tiim regresyon modelleri anlamhdir.
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Anksiyete b,;=0,16,t=1,23

a,=0,54"",t=20,0 Y o

“DUYEU a,=8,66™",t=17,56 b,=0,005, t=,73 ..
Dizenleme > Depresyon Coplenme
Guglugu
F s
a;=0,13"",t=5,82 Sosyal Fiziksel by =0,62", t=4,95
Goruanum Kaygisi

¢’=0,32"",t=3,91

c=0,53"",t=9,01

Sekil 4.1. Dogrusal regresyon ile aracilik analizi sonuclarina goére degiskenler arasi
iliskiler

Modeller ve degiskenler arasindaki a1, az, a3, b1, bz ve bs yollari anlamli oldugundan
dolayl yollar asagidaki sekilde hesaplanmistir. Dolayli, dogrudan ve toplam etkilere
ait glven araliklari PROCESS makrosu tarafindan bootstrap yontemiyle

hesaplanmistir. Dolayh yollar;

Duygu diizenleme giigliigii, anksiyete ¢oplenme

aib; = 0,54*0,16 = 0,085, %95 G.A. [-0,08, 0,26]

Duygu diizenleme giigliigii, depresyon ¢6plenme

azbz = 0,044, %95 G.A. [-0,11, 0,20]

Duygu diizenleme giigliigii, sosyal fiziksel goriiniim kaygisi, coplenme
asbz = 0,078 %95 G.A. [0,04, 0,12]

Toplam Dolayh Etki (a1b: + a2b2 + asbs) = 0,21, %95 G.A. [0,08, 0,33]
Dogrudan Etki (c’) = 0,32, %95 G.A. [0,16, 0,48]

Toplam Etki (a1ib1 + azb2 + azbs + ¢’) = 0,53, %95 G.A. [0,41, 0,64]



Tablo 4.3. Dogrusal regresyon ile aracilik analizi bulgulari.
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Bagimh Degisken 2 %95 G.A.
Anksiyete R R Fa, 4s2) b (sH) [Alt, Ust] t B
Sabit 0,69 0,48 403,70 -0,29(0,07) -0,43,-0,15 -4,13™"
Duygu Dizenleme -

e 0,54 (0,03) 0,49,0,60 20,09 0,69
Guclugi (a1)
Bagimh Degisken %95 G,A,
CES Depresyon R K Fa, aa2) b (sH) [Alt, Ust] t B
Sabit 0,64 0,41 308,32 -0,05(1,28) -2,57,2,47 -0,04
Duygu Dizenleme .

e 8,66(0,49) 7,69,9,63 17,56 0,64
Guglugi (a2)
Bagimh Degisken o
Sosyal Fiziksel R R  Fuu b (SH) %95 G,A, t Y]

A [Alt, Ust]
Goriunum Kaygisi
Sabit 0,27 0,07 33,89™"  2,45(0,06) 2,43,2,56 43,50""
Duygu Diizenleme rx

N 0,13(0,02) 0,08,0,17 5,82 0,27
Gulglugu (as)
Bagimh Degisken 2 %95 G,A,
Coplenme R R Fia, as9) b (sH) [Alt, Ust] B
Sabit 0,46 0,21 29,17 -0,89(0,34) -1,56,-0,22 -2,61
D D" I kK

uveu Buzenieme 0,32(0,08) 0,16,048 3,91 24
Glglugi (c’)
Anksiyete (b1) 0,16 (0,13) -0,09, 0,41 1,23 0,09
CES Depresyon (b2) 0,005 (0,007) -0,008, 0,018 0,73 0,05
Sosyal Fiziksel GOriiniim 0,62(0,13) 038,087 495 0,22
Kaygisi (bs)
Bagimh Degisken > %95 G,A,
Coplenme R R Fa, aaz) b (sH) [Alt, Ust] t B
Sabit 0,39 0,15 81,19 0,59(0,15) 0,29,0,89 3,86
Duygu Dizenleme

0,53 (0,06) 0,41,0,64 9,01 0,39

Guclagi (c)

* p< 0,05, ** p<0,01, *** p < 0,001.
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4.2.2. YEM'de Ol¢iim Modeline iliskin Bulgular

Yapisal modelin testine gecilmeden 6nce olcim modelinin veriye iyi uyum
gosterip gostermedigi incelenmistir. Bunun icin duygu diizenleme gii¢ligu, psikolojik
stres ve c¢coplenme gizil degiskenleri olusturulmustur. Duygu dilizenleme glcligU;
aciklik, amaglar, duartl, stratejiler ve kabullenmeme gozlenen degiskenlerinden
olusmaktadir. Psikolojik stres ise yaygin anksiyete, depresyon (CESD) ve sosyal fiziksel
goriinim  kaygisi gozlenen degiskenlerinden olusmaktadir. Coplenme gizil
degiskeninde ise 6lgme aracinin yeterince alt boyutu (tekrarli yeme ve kompulsif
¢oplenme) olmadigi icin mevcut alt boyutlardaki maddeler agimlayici faktor analizine
tabi tutularak faktor yikleri parsellerde denk olacak sekilde her bir alt boyut igin iki

parsel olusturulmustur.

0,17 0,26 0,94

CES Sosyal Fiziksel

Gorunim
Kaygisi

Anksiyete

Depresyon

0,60—> Aciklik

. . Kompulsif
Psikolojik Ciplenme P1

Stres

fe— 0,48

0,38 —» Amaglar

Kompulsif «— 0,44
Coplenme P2

0,36 —| Dartu

% Duygu Goplenme ¢
Diizenleme

Tekrarl Yeme  |e— 0,18
P1

0,09 —  Stratejiler

TekrarliYeme |ge—— 0,19
P2 !

0,33 —*| Kabullenmeme

Sekil 4.2. Kuramsal modele ait ilk 6lcim modelinin sonuglari.

Sekil 4.2'de verilmis olan analiz sonuglari ve uyum indeksleri incelendiginde
modelin veriye iyi uyum géstermedigi (X* (s1, N=424) = 313,59, p < 0,001; x2/sd = 6,15;
CFl = 0,93; TLI=0,92; RMSEA = 0,11; RMSEA %90 G.A. [0,10, 0,12]; SRMR = 0,07)
gorildiginden modifikasyon indeksleri incelenerek modelde iyilestirme yapilmaya

cahsiimistir.

Modifikasyon indekslerinde x? ‘de en yiiksek degisimi yapacak olan degisimin
tekrarli yeme 1 parseli ve tekrarli yeme 2 parselinin hatalari arasina kovaryans

eklemek oldugu gorulmustir. Hata eklendikten sonra (Bkz. Sekil 4.3) tekrarlanan
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analiz sonucunda modelin veriye iyi uyum gosterdigi gorulmuistir (x? (so, nN-a44) =
132,61, p < 0,001; x2/sd = 2,64; CFl = 0,98; TLI=0,97; RMSEA = 0,06; RMSEA %90 G.A.
[0,05, 0,07]; SRMR = 0,05).

0,17 0,26 0,94

CES Sosyal Fiziksel
Gorinum

Anksiyete

Depresyon

Kaygisi

0,60— Aciklik

} . Kompulsif
; Psikalojik ) Coplenme P1 027
Stres
0,38—» Amaglar y

Kompulsif  |e— 0,10

" Coplenme P2
0,36 —| Diirti d Duygu Céplenme
Dizenleme z
Tekrarli Yeme |4— 0,50
B ; P1
0,69
TekrarYeme  [o— g 50

P2

0,09—| Stratejiler

0,33—>| Kabullenmeme

Sekil 4.3. Kuramsal modele ait modifikasyon sonrasi 6lcim modelinin parametre
kestirimleri.

Yapisal korelasyonlar incelendiginde ilk 6l¢im modelinde duygu diizenleme ve
psikolojik stres arasinda 0,79, duygu diizenleme ve ¢oplenme arasinda 0,39 ve
psikolojik stres ve ¢oplenme arasinda 0,36 dizeyinde pozitif yonde iliskilerin oldugu
gorilmustir. Modifikasyon sonrasi tekrarlanan 6l¢ciim modeli testinin sonucunda ise
duygu diizenleme ve ¢bplenme arasindaki yapisal korelasyonun 0,44 ve psikolojik
stres ve ¢coplenme arasinda ise 0,43’e yikseldigi gorilmistir. Model testi sonucunda
hem uyum indeksleri hem degiskenler arasi iliskiler istatistiksel ve kuramsal olarak

kabul edilebilir sonuglar verdigi icin yapisal modelin test edilmesine gecilmistir.
4.2.3. YEM’de Yapisal Modele iliskin Bulgular

Kuramsal olarak énerilmis olan modelin veriye uygunlugunu test etmek ve

araci etkileri modellemek icin yapisal modelin test edilmesine gecilmistir.
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0,39
rd

Psikolojik
Stres

B=0,79*** a=0,83 B =0,22* b =0,40 ‘/079

Duygu
Diizenleme

Coplenme

B =0,27**, ¢’ = 0,54

Sekil 4.4. Yapisal modele ait parametre kestirimleri.

Analiz sonucunda modelin veriye iyi uyum sagladig goralmustir (X2 (so, N=444) =
132,61, p < 0,001; x2/sd = 2,64; CFl = 0,98; TLI=0,97; RMSEA = 0,06; RMSEA %90 G.A.
[0,05, 0,07]; SRMR = 0.05). Sekil 4.4’te analiz sonucunda elde edilen standardize olan
ve olmayan beta degerleri gosterilmistir. Duygu diizenleme glicligiinden psikolojik
strese giden a yolunun standardize olmayan beta degeri 0,83, psikolojik stresten
¢oplenmeye giden b yolunun standardize olmayan beta degeri ise 0,40 olarak
bulunmustur. a ve b yollarinin standardize olmayan degerleri ¢carpildiginda dolayl etki
0,33 olarak hesaplanmaktadir. Ayrica, Lavaan paketinde ekte verilen komutlar
girilerek de dolayh etki, bu etkinin standart hatasi, z ve p degerleri elde
edilebilmektedir. Analiz sonucunda .33’lik dolayli etkinin anlamli oldugu gorilmistir
(Standart hata 0,14, z = 2,38, p < 0,05). Buna gore duygu diizenleme glicligd,
psikolojik stres puanlarini artirarak tekrarli yemeyi artirmaktadir. Ayni analiz
sonucunda duygu dizenleme glcliginden ¢oplenmeye giden yolun standardize
olmayan beta degerinin (¢’ = 0,54, standart hata = 0,18, z = 3,08, p < 0,01) anlamli
oldugu gorilmistir. Dolayh etki ve dogrudan etki toplanarak elde edilen toplam etki
ise 0,87 (standart hata = 0,11, z = 7,95, p = 0,001) olarak bulunmustur. Aracilik
analizine iliskin bulgular incelendiginde ise duygu diizenleme glgligl ile ¢oplenme

arasindaki iliskide psikolojik stresin kismi araci rolii oldugu gortlmustur.
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4.3. Diizenleyicilik Analizi Bulgulan
4.3.1. Dogrusal Regresyon ile Diizenleyicilik Analizi Bulgulari

Duygu diizenlemenin ¢dplenme ile iliskisinde VKi’nin diizenleyici roliinii
dogrusal regresyonla incelemek icin PROCESS makro model 1'den yararlaniimistir.
YEM’deki ¢oklu grup karsilastirmalari bulgulari ile paralellik kurulabilmesi adina iki
diizeyli ordinal (disiik ve yiksek) VKi degiskeni diizenleyici degisken olarak analize
dahil edilmistir. Analizde duygu diizenleme degiskeni strekli oldugu igin ortalamasina
gore merkezilestirildikten sonra VKi degiskeni ile carpilarak etkilesim terimi
olusturulmus ve analize dahil edilmistir. Tablo 4.4'te verilen analiz sonuglari
incelendiginde duygu diizenlemenin ve VKi’'nin temel etkilerinin anlaml oldugu ancak
etkilesimin anlamsiz oldugu gorilmektedir. Sekil 4.5’te ise diisiik ve yiiksek VKi
gruplarinda duygu dizenleme ve ¢oplenme arasindaki iliskinin grafigi verilmistir. Her

iki grupta da egimlerin benzer olusu etkilesimin anlamli olmadigini géstermektedir.

Tablo 4.4. Regresyon temelli diizenleyicilik analizi bulgulari.

Bagimli Degisken %95 G.A.
Coplenme R R*> F; a0 b (SH) [Alt, Ust] t
Sabit 0,44 0,19 3546 1,16(0,16) 0,83,1,48 6,98
Duygu Diizenleme 0,37 (0,18) 0,03, 0,72 2,127
VKi 0,53 (0,12) 0,30,0,76 4,60
Duy. Diiz. X VKi 0,16 (0,13) -.09, 0,40 1,24

*p<0,05,** p<0,01, *** p < 0,001.
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e VK DIk

VKI Yiiksek

Dasuk Orta

Duygu Diizenleme

Yiksek

Sekil 4.5. Disiik ve yiiksek VKi gruplarinda duygu diizenleme ve ¢oplenme iliskisi

4.3.2. YEM'de Coklu Grup Karsilastirmalarina iliskin Bulgular

Disik VKi grubunda degiskenler arasi iliskiler incelendiginde tim

orneklemdeki iliskilere benzer bir oriintlinin elde edildigi goriilmustlr. Buna gore

degiskenler arasi iliskinlerin .26 ile .95 arasinda degistigi ve timunin anlamli oldugu

gorilmustir. Degiskenler arasi iliskiler Tablo 4.5'te verilmistir.

Tablo 4.5. Diisiik VKi grubunda degiskenler arasi iliskiler.

4 5 6 7 8 9

Degiskenler 1 2 3
1 Duy. Diiz. Gug. Agikhk -
2 Duy. Diz. Glig. Amaglar 0,47""" -
3 Duy. Diiz. Gug. Dlrtu 0,51 0,66™ -
4 Duy. Dlz. Gug. Stratejiler 0,59 0,76™" 0,74™"
5 Duy. Diiz. Giic. Kabullenmeme 0,48™" 0,56 0,68
6 Duy. Diiz. Giig. Tim Olgek 0,68 0,83 0,86™"
7 Kompulsif ¢oplenme 0,28"" 0,36™" 0,40"™
8 Tekrarli yeme 0,26™" 0,27 0,27"*"
9 Coplenme 0,30""* 0,35 0,37""

0,78 )

0,95™" 0,85 )

0,42 0,44™" 0,46™" -

0,29"" 0,27"** 0,32"*" 0,61™" -
0,39""* 0,39"" 0,43""" 0,89""" 0,90 -

*p<0,05,** p<0,01, *** p < 0,001.

Yiiksek VKi grubunda degiskenler arasi

iliskiler incelendiginde bu grupta da

tim orneklemdeki iliski orlintlisiine benzer sonuclar elde edilmistir. Bu grupta

degiskenler arasi iliskilerin .24 ile .95 arasinda degistigi gortulmustir. Degiskenler arasi

iliskiler Tablo 4.6’da verilmistir.
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Degiskenler 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 Duy. Diz. Gig. Agiklik -
2 Duy. Diiz. Gig. Amaglar 0,53 -
3 Duy. Diz. Gig. Durtu 0,47 0,66 -
4 Duy. Dlz. Glg. Stratejiler 0,57 0,75 0,74™ -
5 Duy. Diiz. Giic. Kabullenmeme 0,54 0,63 0,66™ 0,777 -
6 Duy. Diiz. Giig. Tum Olcek 0,69 0,85 0,84™ 0,94™ 0,86™ -
7 Kompulsif ¢céplenme 0,35 0,36™ 0,29 0,41™ 0,39™ 0,43™ -
8 Tekrarli yeme 0,34™ 0,38 0,24" 0,36™ 0,30 0,38™ 0,81™ -
9 (Coplenme 0,36™ 0,39 0,28™ 0,41™ 0,36™ 0,43™ 0,95™ 0,95 -

*p<0,05,** p<0,01, *** p < 0,001.

4.3.3. Olgiim Modeli ve Olgiim Degismezligine iliskin Bulgular

Degiskenler arasi iliskiler incelendikten sonra 6lgim modelinin her iki grupta

da veriye uyum gosterip gostermedigi incelenmistir. Analiz sonuglari incelendiginde

modelin veriye iyi uyum gostermedigi (X (s2, N=a2a) = 258,93, p < 0,001; x2/sd = 4,98;

CFl = 0,92; TLI=0,90; RMSEA = 0,13; RMSEA %90 G.A. [0,12, 0,15]; SRMR = 0,07)

gorildiginden modifikasyon indeksleri incelenerek modelde iyilestirme yapilmaya

cahsilmistir. Model testi sonucunda elde edilen parametre kestirimleri Sekil 4.6'da

sunulmustur.
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Modifikasyon indekslerinde x? ‘de en vyiksek degisimi yapacak olan

miidahalenin tekrarli yeme 1 parseli ve tekrarli yeme 2 parselinin hatalari arasina

kovaryans eklemek oldugu gorilmustir. Hata eklendikten sonra tekrarlanan analiz

sonucunda modelin veriye iyi uyum gosterdigi gérilmustir (X (so, n=aa2) = 84,16, p <

0,01; x2/sd = 1,68; CFl = 0,99; TLI=0,98; RMSEA = 0,06; RMSEA %90 G.A. [0,03, 0,08];

SRMR = 0,03). Modifikasyon éncesi ve sonrasi modelin x?degerleri karsilastirildiginda

aralarindaki farkin anlamli oldugu goérulmustir (X% = 174,77, p < 0,001).

Modifikasyon sonrasi modelde yer alan degerler Sekil 4.7’de verilmistir.
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Sekil 4.7. Yiiksek ve disiik VKi gruplarinda modifikasyon sonrasi 6l¢ciim modelleri.

Olgiim modeli testinde kuramsal modelin her iki grupta da iyi uyum gésterdigi
bulundugundan yapisal degismezligin karsilandig1 gérilmustir. Ardindan bir sonraki
adim olan metrik degismezlik, faktor yukleri gruplar arasinda esit tutularak
incelenmistir. Analiz sonucunda modelin veriye iyi uyum gosterdigi géralmustir (x2 (s,
n=a24)= 90,92, p < 0,01; x2/sd = 1,86; CFl = 0,99; TLI=0,98; RMSEA = 0,05; RMSEA %90
G.A. [0,03, 0,07]; SRMR = 0,04). Metrik degismezlik sonrasinda kesim noktasinda da
gruplar arasinda esit tutularak skaler degismezlik incelenmistir. Analiz sonucunda
modelin veriye iyi uyum goésterdigi gérulmustur (x? (s, n=aa2) = 116,54, p < 0,001; x2/sd
= 1,82; CFl = 0,98; TLI=0,98; RMSEA = 0,06; RMSEA %90 G.A. [0,04, 0,08]; SRMR =
0,04). Son olarak her bir degismezlik seviyesinin modelde anlamh bir fark yaratip
yaratmadigl x?’deki degisim ile incelenmistir. Yapisal ve metrik degismezlik arasinda
anlamh fark olmadigi, skaler ve metrik degismezlik arasinda ise anlamli fark oldugu
gorilmdistir. Bu durum iki gruptaki gizil degiskenlerin kesim noktalarinin farkh

oldugunu ancak olgiimlerin benzer oldugunu géstermektedir.
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4.3.4. Yapisal Model ve Yapi Degismezligi

Gruplar arasinda zayif da olsa 6lcim degismezligi gosterildiginden yapisal
modelin test edilmesine gecilmistir. Bunun icin faktor ylkleri ve kesim noktalarina ek
olarak regresyon katsayisinin da gruplar arasinda esit tutularak model testi
gerceklestirilmistir. Analiz sonucunda modelin veriye iyi uyum sagladigi gorilmastir.
(X2 (65, N=242)= 117,76, p < 0,01; x2/sd = 1,81; CFI = 0,98; TLI=0,98; RMSEA = 0,06; RMSEA
%90 G.A. [0,04, 0,08]; SRMR = 0,05). Ardindan regresyon katsayisi serbest birakilarak
analiz tekrarlanmistir (x? (64, n-a42) = 116,54, p < 0,001; x2/sd = 1,82; CFl = 0,98;
TLI=0,98; RMSEA = 0,06; RMSEA %90 G.A. [0,04, 0,08]; SRMR = 0,04). Burada tek bir
regresyon katsayisi oldugu ve yalnizca o serbest birakilabildigi icin skaler degismezlik
modeli ile ayni uyum indeksleri elde edilmistir. Bununla birlikte modelin veriye iyi

uyum gosterdigi gorilmustar.

Son olarak bu iki modeldeki x?> degisimi arasinda anlaml fark olup olmadig
incelenmigstir. Analiz sonucunda her iki model arasinda anlamli bir fark bulunmamistir
(p > 0,05). Buna gére VKi'nin duygu durum bozukluklari ve tekrarli yeme tutumu
arasindaki iliskide dizenleyici bir rolii bulunmamaktadir. Sekil 4.8'de gruplardaki

yapisal modeller sunulmustur.
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Sekil 4.8. Yiiksek ve diisiik VKi gruplarinda yapisal modeller.
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5. TARTISMA

Bu calismada yapisal esitlik modellerinde araci ve diizenleyici modellerin saglik
bilimlerinde kullanimi igin bir 6rnek hazirlanmasi ve bu yéntemin dogrusal regresyon
ile gerceklestirilen aracilk ve dizenleyicilik analizleriyle karsilastiriimasi
amaglanmistir. YEM ile gergeklestirilen aracilik ve diizenleyicilik analizlerinin dogrusal
regresyon ile gerceklestiriien model testlerine gore bazi avantaj ve dezavantajlari

bulunmaktadir.

Temel gereksinimler acgisindan karsilastirildiginda YEM, regresyon temelli
yontemlere gére daha bliyik bir drnekleme ihtiya¢ duymaktadir. Her iki yontemde de
model karmagiklastikga 6érneklem blyliklGgiuni artirmak gerekmektedir. Ancak YEM
bu acidan cok daha biyiik boyutta veriye ihtiyac duyar. Ozellikle varsayimlarin
karsilanamadigl durumlarda farkli kestirim yontemlerinin kullanilmasi icin ¢ok daha
blyik 6rnekleme ihtiya¢ duyulmaktadir (11). Bu gibi durumlarda dogrusal regresyon

yaklasimini tercih etmek gerekebilir.

Diger bir temel fark kayip veri ¢ozimlemesinde karsimiza ¢ikmaktadir.
Dogrusal regresyon ile gerceklestirilen analizlerde kayip veriye ortalama atama ya da
E.M. (expectation maximization) algoritmasi gibi yontemlerle ¢6zim bulunmasi
gerekmektedir (7, 25). Bu yontemler veri analizi 6ncesinde YEM’de de kullanilabilecegi
gibi ayni zamanda YEM’de Full Information Maximum Likelihood gibi kayip veriyi goz
oninde bulundurarak parametre kestirimi yapan yontemler de bulunmaktadir (11,

17).

Daha once de vurgulandigl lizere pek c¢ok hipotetik yapi dncelikle isevuruk
(operasyonel) olarak tanimlanir ardindan bu tanima uygun bir sekilde 6lcme araci
gelistirilir, dlglilir ve bu 8lglimler araciligi ile analizlere dahil edilir. Ozellikle tek bir
toplam puan elde edilebilen alt boyutlara sahip olgeklerin kullanildigl ¢calismalarda
(Ornegin duygu diizenleme giicligi ve ¢oplenme 6lciimii) ortalama puanlar elde
edilerek kolaylikla bu amaca uygun dlciimler elde edilebilir. Ancak bu ¢alismada da yer

alan psikolojik stres gibi birbiri ile iliskili ancak ayni 6lgcek dizeyinde ol¢lilmemis
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araglarla olusturulan hipotetik yapilar icin YEM’de gizil degiskenler olusturabilmek
dogrusal regresyona gore onemli bir avantaj saglamaktadir. Aksi halde bu yonteme
alternatif olarak Alpar’in (7) oénerdigi gibi her bir degiskenin z puanlari kullanilarak
olusturulacak ortak puanlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durumda da gozlenen

degiskenlere dair ciddi miktarda bilgi disarida birakilmis olacaktir.

Bu noktada YEM’de gizil degisken kullanilmasinin sagladigi ikinci 6nemli dlglim
hatalarini dikkate almasindan kaynaklanmaktadir. Klasik test kuramina gore her 6lglim
kendi hatasini da icinde barindirmaktadir. Bu hata sistematik olan ve olmayan olarak
ikiye ayrilir (50). Bir gosterge degisken ortalama alinarak olusturuldugunda bu hatalar
da hesaplanan yeni degiskene tasinacaktir. YEM’de ise 6lcim hatalari modele dahil
edildiginden gizil degiskenlerin hatadan arinik oldugu kabul edilir. Bu nedenle YEM’'de
genellikle korelasyon ya da dogrusal regresyon yontemlerine gore daha yiksek iliskiler
elde edilir. Nitekim, bu calismada da YEM’de toplam etki .87, dolayli etki .33 ve
dogrudan etki .54 olarak bulunmusken dogrusal regresyonda toplam etki .53, toplam

dolayli etki .21 ve dogrudan etki .32 olarak bulunmustur.

YEM’in en O6nemli avantajlarindan birisi birden fazla bagimh degiskeni ayni
anda modele dahil edebilmesidir. Her ne kadar bu g¢alismanin kapsami disinda
birakilmis olsa da bu tlir model testlerine YEM literatiiriinde siklikla rastlanmaktadir.
Ornegin bu calismada dogrusal regresyon ile gerceklestirilen aracilik analizinde
psikolojik stres farkli o6l¢iim araglarindan gosterge degiskenler kullanilarak
olusturuldugu icin ortalamasi alinamamistir. Bu nedenle bagimsiz degiskenin araci
degiskeni yordadigi ti¢ ayri dogrusal regresyon analizi gergeklestirilmistir. Birden fazla
bagimlh degiskenin oldugu modellerde analizleri ayri ayri gerceklestirmek regresyon
temelli yaklasimlarda da mimkindir. Ancak bu durumda bagimli degisken sayisi
kadar model testinin tekrarlanmasi gerekmektedir. Yani bir bagimsiz, bir araci ve bir
bagimh degiskeni olan bir aracilik testi icin (g farkli regresyon modeli test edilirken
ayni bagimsiz ve araci degiskenler farkh bir bagimh degisken ile analize dahil
edildiginde gereken regresyon modeli testi sayisi bese ylkselmektedir. Bu nedenle

birden fazla bagimh degiskenin oldugu durumlarda YEM’i tercih etmek veriyi
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bltlnlukli olarak degerlendirme ve yorumlamasi kolay bulgulara erisme imkani

saglar.

YEM’de gizil olarak temsil edilen araci degiskenin regresyon temelli yontemde
ayri ayri ele alinmasi araci etkilere dair daha detayli bilgi veriyor gibi goériinmektedir.
Bununla birlikte, bu ¢alismanin asil arastirma sorusu psikolojik stresin araci rollini
incelemek oldugu icin araci degiskenlerin ayri ayri analiz edilmesi bulgulara dair
batunluklu bir bakis agisi sunamamaktadir. Eger gosterge degiskenlerle temsil edilen
degiskenlerin de araci roli detayl olarak incelenmek isteniyorsa bu degiskenler igin
farkli 6lcimler de alinarak gizil degisken haline getirilebilir. Olcek maddeleri gdsterge
olarak kullanilarak gizil degisken olusturulmasi da denenebilecek diger bir yontemdir.
Bu yontemlerin kullanilmasi halinde YEM’de de ayni detayda aracilik sonuglarina

ulasmak miumkunddir.

YEM'in dogrusal regresyon temelli yontemlere gore en zayif bulundugu nokta
diizenleyici degiskenlerin modele dahil edilmesidir. Bu noktada dogrusal regresyon
yontemlerinin ciddi bir birikimi bulunmaktadir. Hem sirekli hem de kategorik
degiskenler dogrusal regresyonda dizenleyicilik analizlerine kolaylikla dahil
edilebilmektedir. Bugiin anlamli bir etkilesimi yorumlamak igin basit egim analizi,
grafik gosterimi ve Jason-Neyman Teknigi gibi diizenleyiciligin anlamli oldugu alanlari
belirleyen yontemlerden yararlaniimaktadir. Bu yontemlerin bazilarinin YEM icin farkh
yaziimlarda (bkz. Jason-Neyman igin Mplus) kullanimi mimkin olsa da kolay
ulasilabilir {cretsiz alternatifleri bulunmamaktadir. Ozellikle gizil degiskenlerde
etkilesimin modele nasil dahil edilmesi gerektigi YEM literatliriinde halen devam
etmekte olan bir tartisma konusudur (32). Kategorik degiskenler s6z konusu
oldugunda c¢oklu grup karsilastirmalari aracihgl ile YEM'de de dizenleyicilik
incelenebilmektedir. Bu calismada da gerceklestirildigi lizere slirekli degiskenler gesitli
kesme noktalari kullanilarak kategorilestirilerek strekli degiskenlerin analize dabhil
edilme sorununun Ustesinden gelinmeye calisiilmaktadir. Ancak bu durum 6zellikle
gercek kesme noktalari bulunmayan élglimlerin oldugu durumlarda anlamli sonuglara

ulasmamiz i¢in yeterli degildir.



59

6. SONUC VE ONERILER

Genel olarak degerlendirildiginde YEM’in dogrusal regresyon temelli
yontemlere gore pek ¢ok avantaji bulunmaktadir. Glinimiizde obezite gibi saglikla
iliskili pek cok degiskeni etkileyen ve pek ¢ok degiskenden etkilenen, anlasiimasi icin
biyolojik, psikolojik ve sosyal baglamin birlikte degerlendiriimesine ihtiya¢ duyulan
konularda YEM, baglamin modellenmesi icin ¢cok daha genis bir ¢cozim yelpazesi
saglamaktadir. Bununla birlikte, saglikli olmayan gruplarla galisirken YEM’in ihtiyag
duydugu 6rneklem buyikligline ulasmak her zaman mimkiin olmayabilir. Ayrica gizil
degiskenler kullanilarak gerceklestirilecek analizler i¢in ihtiyac duyulan olglim
cesitliligine her zaman ulasmak miimkiin olmayabilir. Bununla birlikte gereksinimlerin
karsilanmasi halinde YEM saglik bilimleri alaninda o6zellikle baglamsal degiskenlerin
saglik Gzerindeki etkilerini modellemede ciddi bir imkdn saglanmaktadir. Bu nedenle
saglk arastirmacilarinin arastirma sorularinda ve modellerinde YEM’e uygun
arastirma tasarimlarini tercih etmeleri bu alandaki istatistiksel ¢6ziimleme

seceneklerini genisletecektir.
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EK-4: Aracilik Analizi icin R Program Kodlari

library(lavaan)
library(semPlot)
library(psych)

cfa.model <-'

duyduz =~ Clarity + Goals + Impulse + Strategies + Nonaccept
psistres =~ anks + depr + SFkaygi

repeatq =~ CopParl + CopPar2 + TekParl + TekPar2

cfa.fit <- cfa(cfa.model, data=aracilik, estimator="ML")
modell<-summary(cfa.fit, fit.measures=TRUE, standardized=TRUE)
fitMeasures(cfa.fit)

parameterEstimates(cfa.fit)

mod_ind<-modindices(cfa.fit)
mod_ind_latent<-mod_ind[mod_indSop == "="",]
mod_ind_manifest<-mod_ind[mod_indSop == "~~"]
mod_ind_path<-mod_ind[mod_indSop == "~",]

mod_ind_latent[order(mod_ind_latentSmi, decreasing=TRUE), ]
mod_ind_manifest[order(mod_ind_manifestSmi, decreasing=TRUE), ]
mod_ind_path[order(mod_ind_pathSmi, decreasing=TRUE), ]

#Modifikasyon

cfa.model2 <-'

duyduz =~ Clarity + Goals + Impulse + Strategies + Nonaccept

psistres =~ depr + anks + SFkaygi

repeatq =~ CopParl + CopPar2 + TekParl + TekPar2

TekParl ~~ TekPar2

cfa.fit2 <- cfa(cfa.model2, data=aracilik, estimator="ML")
cfa.model2<-summary(cfa.fit2, fit. measures=TRUE, standardized=TRUE)

fitMeasures(cfa.fit2)
parameterEstimates(cfa.fit2)

mod_ind<-modindices(cfa.fit2)
mod_ind_latent<-mod_ind[mod_indSop == "="",]
mod_ind_manifest<-mod_ind[mod_indSop =="~~"]
mod_ind_path<-mod_ind[mod_indSop =="~",]

mod_ind_latent[order(mod_ind_latentSmi, decreasing=TRUE), ]
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mod_ind_manifest[order(mod_ind_manifestSmi, decreasing=TRUE), ]
mod_ind_path[order(mod_ind_pathSmi, decreasing=TRUE), ]

#SEM Modeli

sem.model <-'

duyduz =~ Clarity + Goals + Impulse + Strategies + Nonaccept
psistres =~ anks + depr + SFkaygi

repeatq =~ CopParl + CopPar2 + TekParl + TekPar2

TekParl ~~ TekPar2

psistres ~ duyduz

repeatq ~ duyduz + psistres

sem.fit <- sem(sem.model, data=aracilik, estimator="ML")
sem.modell<-summary(sem.fit, fit. measures=TRUE, standardized=TRUE)

#Mediation

model.mediation <-'

duyduz ="~ Clarity + Goals + Impulse + Strategies + Nonaccept
psistres =~ anks + depr + SFkaygi

repeatq =~ CopParl + CopPar2 + TekParl + TekPar2

TekParl ~~ TekPar2

# direct effect
repeatq ~ c*duyduz
# mediator
psistres ~ a*duyduz
repeatq ~ b*psistres
# indirect effect (a*b)
ab:=a*b
# total effect
total :=c + (a*b)

med.fit <- sem(model.mediation, data=aracilik, estimator="ML")
med.modell<-summary(med.fit, fit. measures=TRUE, standardized=TRUE)

sem.fit <- sem(sem.model, data=aracilik, estimator="ML")
sem.modell<-summary(sem.fit, fit. measures=TRUE, standardized=TRUE)
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EK-5: Coklu Grup Karsilastirmalari icin R Program Kodlari

library(lavaan)
library(semPlot)
library(psych)

cfa.modell <-'

duyduz =~ Clarity + Goals + Impulse + Strategies + Nonaccept

repeatq =~ CopParl + CopPar2 + TekParl + TekPar2

cfa.fitkat <- cfa(cfa.modell, data=aracilik, estimator="ML", group = "vki_mod")
summary(cfa.fitkat, fit. measures=TRUE, standardized=TRUE)

mod_ind<-modindices(cfa.fitkat)
mod_ind_latent<-mod_ind[mod_indSop == "="",]
mod_ind_manifest<-mod_ind[mod_indSop =="~~",]
mod_ind_path<-mod_ind[mod_indSop =="~",]

mod_ind_latent[order(mod_ind_latentSmi, decreasing=TRUE), ]
mod_ind_manifest[order(mod_ind_manifestSmi, decreasing=TRUE), ]
mod_ind_path[order(mod_ind_pathSmi, decreasing=TRUE), ]

cfa.model2 <-"'

duyduz =~ Clarity + Goals + Impulse + Strategies + Nonaccept
repeatq =~ CopParl + CopPar2 + TekParl + TekPar2

TekParl ~~ TekPar2

cfa.fitkat2 <- cfa(cfa.model2, data=aracilik, estimator="ML", group = "vki_mod")
summary(cfa.fitkat2, fit. measures=TRUE, standardized=TRUE)

mod_ind<-modindices(cfa.fitkat2)
mod_ind_latent<-mod_ind[mod_indSop == "=~",]
mod_ind_manifest<-mod_ind[mod_indSop == "~~"]
mod_ind_path<-mod_ind[mod_indSop == "~",]

mod_ind_latent[order(mod_ind_latentSmi, decreasing=TRUE), ]
mod_ind_manifest[order(mod_ind_manifestSmi, decreasing=TRUE), ]
mod_ind_path[order(mod_ind_pathSmi, decreasing=TRUE), ]

lavTestLRT(cfa.fitkat, cfa.fitkat2)
# configural invariance

cfa.config <- cfa(cfa.model2, data=aracilik, estimator="ML", group = "vki_mod")
summary(cfa.config, fit.measures=TRUE, standardized=TRUE)
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# weak invariance

cfa.weak <- cfa(cfa.model2, data=aracilik, estimator="ML", group = "vki_mod",
group.equal = "loadings" )

summary(cfa.weak, fit. measures=TRUE, standardized=TRUE)

# strong invariance

cfa.strong <- cfa(cfa.model2, data=aracilik, estimator="ML", group = "vki_mod",
group.equal = c("intercepts", "loadings"))

summary(cfa.strong, fit.measures=TRUE, standardized=TRUE)

# model comparison tests
lavTestLRT(cfa.config, cfa.weak, cfa.strong)

sem.model <-'

duyduz =~ Clarity + Goals + Impulse + Strategies + Nonaccept
repeatq =~ CopParl + CopPar2 + TekParl + TekPar2

TekParl ~~ TekPar2

repeatq ~ duyduz

sem.mod.fit<- cfa(sem.model, data=aracilik, estimator="ML",
group = "vki_mod", group.equal = c("loadings", "intercepts",
"regressions"))

summary(sem.mod.fit, fit. measures=TRUE, standardized=TRUE)

sem.model2 <-'

duyduz ="~ Clarity + Goals + Impulse + Strategies + Nonaccept
repeatq =~ CopParl + CopPar2 + TekParl + TekPar2

TekParl ~~ TekPar2

repeatq ~ duyduz

sem.mod.fit2 <- cfa(sem.model2, data=aracilik, estimator="ML",

group = "vki_mod", group.equal = c("loadings", "intercepts"))
summary(sem.mod.fit2, fit. measures=TRUE, standardized=TRUE)

lavTestLRT(sem.mod.fit, sem.mod.fit2)

sem.model <-'

duyduz =~ Clarity + Goals + Impulse + Strategies + Nonaccept
repeatq =~ CopParl + CopPar2 + TekParl + TekPar2

TekParl ~~ TekPar2

repeatq ~ c(a,b)*duyduz

sem.mod.fitl<- cfa(sem.model, data=aracilik, estimator="ML",



group = "vki_mod", group.equal = c("loadings", "intercepts",
"regressions"))
summary(sem.mod.fitl, fit. measures=TRUE, standardized=TRUE)

lavTestLRT(sem.mod.fitl, sem.mod.fit2)
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EK-6: Arastirmada Kullanilan Anketler

Tekrarli Yeme Anketi

Son 4 hafta (1 ay) icerisinde asadidaki durumlar yaklasik olarak ne siklikta yagadiniz?

0:Highir glin

1:Hemen hemen hi¢ (Ayda 1-2 glin)
2:Nadiren (Ayda 3-4 giin)

3:Bazen (Haftada yaklasik 1-2 giin)
4:51k Sik (Haftada yaklagik 3-4 giin)
5:Gok Sik (Haftada yaklagik 5-6 guin)
6:Hergiin

72

Gin boyu plansiz bir gekilde aralikl olarak yiyip durmak

Ogdiinler arasinda dnceden planlamadan kicik veya az miktarlarda yiyecedi tekrar
tekrar yemek

Ne yaptifima dikkat etmeden yiyecek atistirmak.

Gin boyunca, éginler arasinda tekrar tekrar atistirmak

Yemek istemesem de yemekten kaginamayacagimi hissetmek

Karsi koymaya ¢abalasam da tekrar bir seyler atistirmaktan kendimi alikoyamamak

Ogiin aralaninda yeme istegimi (gicli yeme istedi veya aserme) kontrol etmekte
giiclik cekmek

Gucll bir yeme dirtiisi hissetmek

Ne kadar yedigimi diisiinmeden yiyecek atistirmak

Planli ana 6gin ve ara Giinler arasinda rastgele yemek

Atistirdiktan sonra rahatsiz hissetmek

Kaygill, sikkin, yalniz veya baska duygular hissettiim zamanlarda atistirmak

Plansizca atistirdikian sonra mutsuz hissetmek

OI0IOICIOIO POVIIO O

OO0 PO O O

OI0IOICIOIO POVIIO O

OI0IOICIOIO POVIIO O

OI0IOICIOIO POVIIO O

OI0IOIVI0IO POVIIO O
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Duygu Diizenleme Giigligii Olgegi

Asagidaki cimielerin size ne siklikla uydugunu yanlarinda belirtilen 5 dereceli dlcek Gzerinden degerlendiriniz. Her bir cimlenin
yanindaki 5 noktall dlcekten, size uyguniuk yizdesini de dikkate alarak seciniz.

Hemen Bazen Yaklasik yar €ogu | Lomen hemen

Zdman
(%66-
%30)

her zaman
(%91-%100)

hemen hi¢ = (%11- yarya
(%0-%10) = %35) & (%36-%65)

Duygularima bir anlam vermekte zorlaninm.

Ne hissettigim konusunda karmasa yasarnm.

Kendimi kétl hissettigimde islerimi bitirmekte
zorlanirm.

Kendimi kot hissettigimde kontrolden ¢ikarim.

Kendimi kotl hissettigimde uzun sire bdyle
kalacagima inaninm.

Kendimi katl hissetmemin yogun depresif duyguyla
sonuclanacagina inaninm.

Kendimi kdtu hissederken baska seylere
odaklanmakta zorlaninm.

Kendimi kot hissederken kontrolden ¢iktigim korkusu
yasarim.

Kendimi kot hissettigimde bu duygumdan dolay
kendimden utaninm

Kendimi kot hissettigimde zayif/glicsiz biri oldugum
duygusuna kapilinm.

Kendimi kétl hissettigimde davranislanmi kontrol
etmekte zorlaninm.

Kendimi kot hissettigimde daha iyi hissetmek icin
yapabilecedim hicbir sey cimadigina inaninm.

Kendimi kot hissettigimde boyle hissettigim icin
kendimden rahatsiz olurum.

Kendimi kétl hissettigimde kendimle ilgili olarak cok
fazla endiselenmeye baslanm.

Kendimi koti hissettigimde baska bir sey disinmekte
Zorlanirnm.

Kendimi katl hissettigimde duygulanm dayaniimaz
olur.

ONIONICRICRICRICNIONICRIORICRICORICON OlNON O] @,
ONNONICRICRICAICRIONIORICRICRICRION OlNON @] @,
ONICRICRIORIOAIONIORICRIORIORIORION OINON O] @,
ORIORIORIORIONIORIONIORICHIORIONNOR OIION O] @)
ONIONIORICORICAICHICONIORIORICRICRICH OlNON O] @,
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CES-D Depresyon Olcegi

Lutfen gecen 2 hafta boyunea asafidakileri ne siklikla hissettiginizi veya yasadifinizi isaretleyiniz.

GEGEN iKi HAFTA BOYUNCA

Higbir Biraz/Birkag Arada GokgalGogu

Zaman/Nadiren Kez Sirada/Bazen Zaman
(1 giinden az) (1-2 gun) (3-4 gun) (5-7 gun)

Genellikle canimi sikmayan geyler canimi sikt.

0)®)

Aclik hissetmedim, istahim yerinde degildi.

Arkadaglanm veya ailemin yardimina ragmen,
kot ruh halinden kurtulamadim.

Ruh halimin diger insanlar kadar iyi oldugunu
hissettim.

Yapt@im ise odaklanmakta zorlandim.

Kendimi depresyonda hissettim.

Her seye caba harcamam gerektigini hissettim.

Gelecek icin umutlu hissettim.

Hayatimin bir basarisizlik oldugunu diistindim.

Korktugumu hissettim.

Huzursuz uyudum.

Mutluydum.

Her zamankinden az konustum.

Kendimi yalniz hissettim.

insanlar arkadas canlisi degildi.

Yagamdan zevk aldim.

Adlama ndbetleri gecirdim.

Kendimi tzgan hissettim.

insanlarin benden hoslanmadigini hissettim.

OO0V ICIVIVVIPPPIOIEIO |0 0O
OO0V PPPIEIO O

OlOIOIOI0ICIVI0VVIBIICIO O 0
OO0 ICIVIVPPPPPIEOIEIO |O |10

isler yolunda gitmedi.

Sosyal Fizik Kaygi Envanteri

Her ifadeyi okuyup size en uygun olan secenedi isaretleyiniz.

1:Tamamen Yanhs
2:Genellikle Yanhs
3:Bazen Yanls, Bazen Dogru
4:Genellikle Dogru
5:Tamamen Dogru

Fiziksel gérinigimden hognutum.

Beni cok zayif veya cok sisman gosteren kiyafetleri giymekten hi¢ endise duymam.

Fiziki gérinimum hakkinda takintili olmamay! isterdim.

Diger insantarin kilom veya kas gelisimim hakkinda olumsuz yargilar oldugu konusunda endiseye
kapildigim zamanlar olur.

Aynaya baktdim zaman fiziksel géranasimden dolayi kendimi iyi hissederim.

Fiziksel gdrunisimiin cekici olmayan bdlgeleri, belirli sosyal ortamlarda sinirli olmama neden
olur.

Bagkalarinin yanindayken fiziksel gérinigimden endigelenirim.

Diger insanlara, fizigimin ne kadar hos gérindigi konusunda son derece rahatim.

Diger insanlarin fizigimi inceledigini bilmek beni rahatsiz eder.

Fiziksel gorinimimi diger insanlara gésterecedim zaman ¢ok utangac olurum.

Bagkalar bariz bir bicimde viicuduma baktiklarinda kendimi genellikie rahat hissederim.

OlO|0|0IC|0] O |O] O OO0
OlO|0|0|C|0| O |O] O OO0
OlO|O|0I0I0| O |O] O OO0
OlO|O|0I0I0]| O |O] O OO0
OO0OPPIO|0O OO 000

Mayoluyken viicudumun seklinden dolayi kendimi siklikla sinirli hissederim.
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Yaygin Anksiyete Bozuklugu Testi

Lutfen gecirmis oldugunuz son 15 giiniiniizii (2 haftanizi) dikkatlice disininiiz. Asagidaki testte siralanan sorunlar bu 15 giin
(2 hafta) icerisinde ne kadar rahatsiz etti, beliflemeye calisiniz. Seceneklerden hangisi size daha uygun geliyorsa isaretieyiniz.

Son 2 hafta igerisinde asagidaki problemler ne siklikta size rahatsiz etti?

1. Sadece birkag | 2. Giinlerin yansindan 3. Hemen hemen her

giin fazla giin

Sinirli, kaygili, ugurumun kenarndaymis gibi
hissetme

O
O

Endigelenmeyi kontrol edememe ya da
durduramama

Farkl farkli konularda cok fazla endiselenme

Gevseyip rahatlayamama

Yerinizde duramayacak kadar kipir kipir ve
huzursuz olma

Kolayca kizma ya da rahatsiz olma

O 0|0 |00 |0
O 0|0 |00

O 0O |00
O 00000 |0

Her an cok kotl bir sey olabilecedi korkusu
yasama
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