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ACIMLAYICI FAKTOR ANALIZINDE BOYUT SAYISINA KARAR VERME: YONTEMLERE
KISA BiR BAKIS

Abdullah Faruk KILIC*
0Oz

Acgimlayici faktor analizi (AFA), bilimsel ¢alisma alanlarinin birgogunda (egitim, saglk, iktisat gibi) kendine yer bulmaktadir.
Bu analizle élgiilen 6zelligin dogasi ve yapisi hakkinda bilgi sahibi olunabilmektedir. Olgiilen 6zelligin dogasi hakkinda bilgi
sahibi olmak ise bu analizin gerekliliklerini yerine getirerek miimkiindir. Agimlayici faktor analizinde boyut sayisina dogru bir
sekilde karar verilmesi de arastirmacilar igin zorlayici olabilmektedir. Bu nedenle bu ¢alismada, agimlayici faktoér analizinde
boyut sayisina karar verirken kullanilabilecek yontemlerin hem teorik alt yapisina hem de bu yéntemlerin hangi yazilimlarda
bulunduguna yonelik bilgiler sunulmustur. Dahasi gergeklestirilen ¢alismalarda hangi yontemin daha uygun sonuglar verdigi
ve hangi yontemlerin glincel calismalarda kullanilabilecegine yer verilmistir. Sonug olarak geleneksel yontemlerden optimal
paralel analiz, karsilastirmali veriler ya da kismi korelasyonlarin ortalamasi yontemleriyle boyut sayisina karar verilebilecegi
gibi literattrde kendine daha yeni kullanim alani bulmus makine 6grenmesi yontemlerinden de (rastgele orman ya da asiri
gradyan arttirma) yararlanilmasi AFA gerceklestirecek arastirmacilara énerilebilir.

Anahtar Kelimeler: Paralel analiz, Kismi korelasyonlarin ortalamasi, A¢imlayici grafik analizi, Rastgele orman, Xgboost.

DECIDING THE NUMBER OF DIMENSIONS IN EXPLANATORY FACTOR ANALYSIS: A BRIEF
OVERVIEW OF THE METHODS

Abstract

Exploratory factor analysis (EFA) finds its place in many scientific fields (e.g. education, health science or economics). With
this analysis, information about the nature and structure of the measured feature can be obtained. It is possible to have
information about the nature of the measured feature by fulfilling the requirements of this analysis. Correctly deciding on the
number of dimensions in EFA can also be challenging for researchers. For this reason, this study presents information on the
theoretical background of the factor retention methods used when deciding on the number of dimensions in EFA. In addition,
it has been given information about which software is available for these methods. Moreover, there is information about
which method gives more accurate results in the simulation studies. As a result, the number of dimensions can be decided by
using traditional methods such as optimal parallel analysis, comparative data, or minimum average partial, as well as making
use of machine learning methods (random forest or extreme gradient augmentation), which have found new uses in the
literature, to researchers who will perform EFA.

Keywords: Parallel analysis, Minimum average partial, Exploratory graph analysis, Random forest, Xgboost.
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GiRIS

Olgek gelistirme siirecinde agimlayici faktdr analizi (AFA) kullanilmasi ve bu siiregte dlgme aracinin
boyutlulugunun incelenmesi tiim 6lgek gelistirme sirecini etkileyebilecek asamadir. Erkus (2019) 6lgek gelistirme
calismalarinda acimlayici faktér analizine mutlaka basvurulmasi gerektigini belirtmistir. Olcek gelistirme
calismalari; egitim, sosyal ya da saglik bilimleri alaninda olabilecegi gibi gizil bir 6zelligin 6l¢tldigu diger bilimsel
alanlarda (iktisat, ziraat bilimleri gibi) da olabilmektedir. Olcek gelistirme siirecinde 6éncelikle aday maddeler
hazirlanmaktadir. Daha sonra bu maddeler deneme uygulamasinda bir grup bireye uygulanmaktadir. Boylece
maddelerin 6lgtigl altta yatan gizil yapi ortaya gikarilmaya galisilmaktadir.

Literatlrde faktor (factor), boyut (dimension), gizil yapi (latent construct), yapi (construct), gizil yetenek
(latent traits) gibi kavramlarin hepsi ayni kavrama isaret etmektedir. Bu kavram da degiskenlerin birbiriyle iligkili
olmasini saglayan ortak bir neden (common factor) degiskenidir. Bu degisken dogrudan gézlenemeyen ancak
var oldugunu bildigimiz insana ait birtakim 6zelliklerdir. Cronbach ve Meehl (1955) yaplyi; insanlarda var oldugu
kabul edilen ve test performansina yansiyan 6zellikler olarak tanimlamistir. Buradaki test sadece basari testleri
anlaminda olmayip diger 6lcek tirlerini de (tutum, ilgi, yetenek, beceri ya da zeka gibi) kapsamaktadir. Tutum,
ilgi, zeka, yetenek, basari, Covid-19’a yakalanma korkusu, 6lgme ve degerlendirmeye karsi tutum, psikolojik
iyi olus ve akademik yilmazlik yapi kavramina 6rnek olarak verilebilir. Yapilarin olglilmesi icin arastirmacilar
oncelikle bunlari tanimlamakta, daha sonra yapilan bu tanima gore bir 6lgme araci gelistirmekte (halihazirda
var ise se¢mekte) ya da baska bir kiiltiir icin gelistirilmis 6lgme araglarini kendi kiltirlerine uyarlamaktadirlar.
Bu sireclerin tamaminda da faktor analizi kullanilarak kararlar alinmaktadir. Faktor analizi temelde agimlayici ve
dogrulayici olarak ikiye ayrilmaktadir (Brown, 2015; Thompson, 2004).

Dogrulayici faktor analizi (DFA) dlgiilen yapi hakkinda bilgi sahibi olunup hangi maddenin hangi boyutu 6l¢tigu
bilindiginde bu bilginin dogru olup olmadiginin sinandig1 (dogrulandigi) bir analiz yéntemidir (Brown, 2015).
Acimlayic faktor analizi (AFA), psikolojik 6lgimlerin kalbinde yer alan (Nunnally ve Bernstein, 1994), élgllen
ozelligin dogasinin kesfedilmesinde kullanilan ayni zamanda 6l¢tlen 6zelligin operasyonel taniminin yapilmasini
saglayan cok degiskenli bir analiz yontemidir. AFA daha ¢ok maddelerin hangi gizil yapilari 6l¢tiginin bilinmedigi
durumlarda maddelerin 6l¢tigi yapiyr kesfetme amaciyla kullanilmaktadir (Fabrigar ve Wegener, 2012). AFA
gerceklestirilirken, DFA’dan farkli olarak, arastirmacilar birgcok konuda karar vermektedir. Bu kararlardan biri
de faktor sayisina karar vermektir. Bu karar, kendisinden sonraki uygulamalari da etkileyecegi icin oldukca
dnemlidir. Ornegin, dlcegin tek boyutlu oldugu sonucuna ulasilirsa faktér dondiirme yapilmazken dlgegin iki
boyutlu oldugu sonucuna ulasilmasi durumunda faktorlerin déndurulip déondirilmeyecegi, dondirmede hangi
yontemin kullanilacagi (dik ya da egik dondirme yontemleri), hangi sonucun daha uygun oldugu gibi daha
baska bir¢cok karar almayi gerektirmektedir. Bu nedenle faktor sayisina dogru bir sekilde karar vermek, yapinin
kavramsallagsmasi agisindan dnem tasidigi gibi analizin diger adimlarini etkilemesi agisindan 6nem arz etmektedir.
Bu nedenle mevcut ¢alismanin literatiire Ug agidan katki saglayacagi diistinilmektedir: i) sadece sosyal bilimler
degil diger bilimsel alanlarda da AFA kullanan arastirmacilara yol gostereceginden yaygin etkisinin yliksek olmasi,
ii) AFA gerceklestirecek arastirmacilara boyut sayisina karar verirken hangi yontemi segmesi gerektigi noktasinda
yardimci olmasi, iii) sadece geleneksel degil, ayni zamanda giincel literatiirde de boyut sayisini belirleme
yontemlerinin gelisimini arastirmacilara sunmasi nedeniyle mevcut calismanin dnemli oldugu distnilmektedir.

AGIMLAYICI FAKTOR ANALIZINDE BOYUT SAYISINA KARAR VERME

Arastirmacilar agimlayici faktor analizi gerceklestirirken boyut sayisina karar vermektedir. Bu karar gergek
boyut sayisina yaklasma ya da tekrar edilebilir ¢oziimler elde etme seklinde olabilir (Preacher vd., 2013). Diger
bir deyisle faktor sayisina karar verilirken gergek faktor sayisina daha uygun oldugu icin karmasik bir yapi
ortaya cikarilabilecegi gibi, AFA sonuglarinin baska érneklemlerde de tekrar edilebilirligi g6z 6niine alinarak
daha tutumlu (parsimonious) modeller tercih edilebilir. Arastirmacilar, ampirik olarak elde ettikleri veri setinin
gercek faktor yapisini dogal olarak bilmemektedir. Bu nedenle bazi durumlarda ampirik olarak elde edilen veri
setinde gergeklestirilen AFA sonucunda karmasik modeller (hiyerarsik faktérler ya da bi-faktér modeller gibi)
ortaya cikabilmektedir. Ancak bu durumda gelistirilmis olgegi kullanacak arastirmacilar benzer bir 6rneklemde
veri topladiklarinda AFA ile ortaya konulan yapiyr DFA ile dogrulayamamaktadir. Bu nedenle AFA igin boyut
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sayisina karar verirken bu calismada sunulan yéntemler géz onlinde bulundurulabilir. Bu yontemlerden elde
edilen sonuglarin yaninda AFA icin tekrar edilebilirlik (replicability) calismasi yapilarak ortaya c¢ikacak yapinin
AFA ile tanimlanan yapiyla benzer olup olmadig arastirilabilir (son bélimde tekrar edilebilirlik ¢alismasindan
bahsedilmistir).

AFA’da dogru faktor sayisinin belirlenmesinde gercek faktor sayisina yaklasmaya calismak yerine diger bazi
Olgltler goz 6niline alinabilir (Fabrigar ve Wegener, 2012; Preacher vd., 2013). Clinkii ampirik olarak elde edilen
veri setinin gercekte ka¢ boyutlu oldugu bilinmemektedir. Bu nedenle bilinmeyen bu gercek degere yaklasmak
ya da ulagsmak da mimkiin olmamaktadir. Ulasilsa bile bundan emin olmak gugtlir. Bu nedenle veri setine hangi
faktér sayisinin daha uygun olduguna karar verirken bazi kanitlar kullanilabilir. Ornegin, Fabrigar ve Wegener
(2012) bir veri setinde faktor sayisina karar verirken géz 6niinde bulundurulacak durumlari su sekilde 6zetlemistir:
Dislinllen faktor sayisi; i) maddeler arasindaki korelasyonlari yeterli oranda agikliyorsa, ii) bir azaltildiginda
actklanan varyans orani 6nemli 6l¢tide azaliyorsa, iii) bir artirildiginda agiklanan varyans orani 6nemli diizeyde
artmiyorsa ve iv) teorik olarak kullanisli ve yorumlanabilir ise bu durumda dogru faktor sayisina ulasildig
distnalebilir. Preacher vd. (2013) de benzer sekilde gergek faktor sayisi (correct, true) kavraminin yanhs bir
kavram oldugu bunun yerine optimal faktor sayisi kavraminin kullaniimasi gerektigini belirtmistir.

Gergek faktor sayisi dustinilerek faktor sayisina karar verilmese de arastirmacilar AFA gerceklestirirken bir
faktor sayisi belirlemek durumundadir. Bu sayi belirlenirken de bazi yontemlerin kullanilmasi, arastirmacilarin
karar vermesine yardimci olabilmektedir. Ancak bu yontemlerin 6nerdigi faktor sayisi dogrudan kullaniilmamal
bunun yerine Fabrigar ve Wegener (2012) tarafindan o6nerilen yaklasimla birlikte degerlendirilmelidir. Diger
taraftan faktor sayisina karar verirken hicbir yontem kullanilmadiginda, kararlar tamamen arastirmacilarin
yorumlarina ve 6znel gorislerine dayanabilir. Bu durumda gelecekte yapilacak ¢alismalarda da yaniltici sonuglara
neden olabilir. AFA yapisi geregi arastirmaci kararlariyla ilerledigi icin bu siireci biraz daha objektif hale getirmek
icin gosterilen gabalarin da 6nemli oldugu dustinilmektedir. Nitekim bu alanda ¢alisan bir ¢ok arastirmaci (Golino,
Shi, vd., 2020; Golino ve Epskamp, 2017; A. F. Kilig ve Uysal, 2019, 2021; Yang ve Xia, 2015) fakt6r sayisina karar
verme yontemlerinin performanslarini karsilastirarak hangilerinin daha uygun sonuglar verdigini incelemistir. Bu
nedenle faktor sayisina karar vermek igin kullanilan yéntemler bu bélimde ele alinmistir.

K1 Kurah

Kaiser (1960) tarafindan onerildigi icin K1 kurali olarak anilan bu yontemde 6zdegeri 1’den biiyik olan faktorler
onemlifaktorler olarak degerlendirilmektedir. Buradaki mantik, bir faktérin tek birmaddenin agikladigivaryanstan
daha fazla varyans agiklamasinin beklenmesidir. Ancak bu yontem temel bilegenler analizi igin gelistirilmis olup,
faktor ¢ikarma yontemi olarak temel bilesenler kullaniimadiginda (6rnegin temel eksenler ya da en ¢ok olabilirlik
kullanildiginda) her bir maddenin varyansinin 1’den kiigiik oldugu varsayilmaktadir (Kahn, 2006). Bu nedenle de
K1 kuralinin ortak faktér analizi icin (common factor analysis) kullaniimasi ¢ok uygun olmamaktadir. Baska bir
deyisle temel bilesenler analizi gerceklestirildiginde 6zdegerlerin toplami madde sayisina esitken, ortak faktor
analizi kullanildiginda 6zdegerlerin toplami madde sayisina esit olmamaktadir. Diger taraftan bu yontem bircok
istatistik programinda varsayilan olarak bulundugundan ve anlasiimasi kolay bir yontem oldugundan literatiirde
sikhikla kullaniimaktadir. Ancak similasyon c¢alismalari incelendiginde, bu yontemin diger yontemlere nazaran
daha yanli kestirimlerde bulundugu ve faktor sayisini oldugundan daha biyik onerdigi gosterilmistir (Fabrigar
vd., 1999; Lance vd., 2006; Velicer vd., 2000; Zwick ve Velicer, 1986). Bu nedenle K1 kurali varsayilan olarak
istatistik programlarinda halihazirda yer aldigindan 6zdegeri 1'den buyik olan faktérler incelenebilir. Ancak 1’den
blylk 6zdegeri olan faktorler, faktor sayisi olarak kabul edilirken diger objektif yontemler de dikkate alinmalidir.
K1 kullanigh olabilir. Diger bir deyisle 1’den bliylik 6zdegere sahip faktorler 5nemli faktor sayisi olmayabilir ancak
1’den kiiglik 5zdegere sahip faktdrlerin bir faktér olarak degerlendirilmesine gerek yoktur. Ornegin bir veri setinin
analizi sonucunda 6zdegeri 1’den bilylk 2 faktdr varsa bu durumda veri setinin bir ya da iki boyutlu olabilecegi
distnulip bu iki secenek degerlendirilebilir. Veri setinde ¢ok biyik ihtimalle iki faktérden daha fazla faktor
cikmayacaktir. Ancak yine de K1 kuralinin tek basina faktor sayisini belirlemede kullanilmasi 6nerilmemektedir
(Ledesma ve Valero-Mora, 2007).
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Yamag-Birikinti Grafigi (Scree Plot)

K1 kuralina benzer sekilde bu ydntem de 6zdegerleri kullanarak faktér sayisina karar vermektedir. Ozdegerlerle
olusturulan grafik incelenerek iki 6zdeger arasindaki farkin azaldigi (grafigin plato yaptigl) veya 1’den kiglk
ozdegerlere gecildigi noktanin Gzerindeki kirlhmlar 6nemli faktor sayisi olarak ele alinmaktadir (Cattell, 1966). Bu
yontemde dikkat edilmesi gereken nokta, kirtlimlarin sayilmasi gerektigidir (bknz Sekil 1). Ancak bazi arastirmacilar
kirithmlar yerine noktalari saymaktadir (Nelson vd., 2011). Bu durumda tek boyutlu olan yapilar bile tek boyutlu
cikmayacaktir. Clinkii iki 6zdeger arasinda cizilen grafikte (dogru parcasi) iki nokta bulunmaktadir. Bu nedenle
noktalar sayildiginda her yapi en az iki boyutlu gikacaktir. Sekil 1’de 6rnek bir yamag birikinti grafigi sunulmustur.

Yamag Birikinti Grafigi

14
13 /
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11
10
9
8

P

012 3 456 7 8 9 10111213 141516
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Sekil 1. Yamag-Birikinti Grafigi

Sekil 1 incelendiginde 5. maddeden itibaren dzdegerlerin 1’in altina indigi gériilmektedir. ilk 6zdeger 13’lin
Gizerindeyken ikinci ve sonrasindaki 6zdegerlerde grafigin egimi ylksek sekilde azalmaktadir. Diger bir deyisle
ani dusisler bulunmaktadir. Sekil 1’de de gorilebilecegi izere, ani dlsts yasanan dogru parcasi sayisi 4’tlr.
Buna gore veri seti yamag birikinti grafigine gére 4 boyutludur diyebiliriz. Ancak 5. faktorden sonra plato
yaptigi igin veri seti 5 boyutlu olarak degerlendirilmemelidir. Yamag grafiginin mantig1 6zdegerlerdeki sayisal
degisimleri gorsellestirerek 6nemli faktor sayisinin belirlenmesini saglamaktir. Bu mantikla bakinca grafikte tek
bir ani diisiis yasanmis, sonrasinda grafik plato yapmis ise tek boyutlu bir yapinin olabilecegi diistintlmelidir.
Ancak sadece yamag-birikinti grafiginin sonuclarina gére boyut sayisina kadar vermek arastirmacilar tarafindan
onerilmemektedir. Cinki bu grafikte acik bir sekilde plato olusmayabilir. Bunun yerine Ruscio ve Roche (2012)
tarafindan yamag-birikinti grafiginin grafiksel olmayan bir ¢6zimi 6nerilmistir. Ancak bu yontemler K1 kuralindan
iyi calissalar da boyut sayisini oldugundan dusiik kestirme egiliminde oldugu belirtiimektedir (Auerswald ve
Moshagen, 2019; Ruscio ve Roche, 2012).

Paralel Analiz

Horn (1965) tarafindan gelistirilen Paralel analiz (PA), temel bilesenler analizini temele almaktadir. Bu
yontemde, boyutlulugu arastirilan veri setinde gercgeklestirilen temel bilesenler analizinden elde edilen 6zdegerler
ile bu veri setine benzer 6zellikte (ayni madde sayisi ve ayni 6rneklem buyikligi) ancak rassal olarak dretilmis
veri setinde gercgeklestirilen temel bilesenler analizinden elde edilen 6zdegerler karsilastirilmaktadir. Rassal veri
setinden elde edilen 6zdegerin bliylik oldugu deger hangi siradaysa bir eksigi boyut sayisi olarak belirlenmektedir
(Lorenzo-Seva vd., 2011).

PA, arastirmalarda bir acimlayici faktor analizi faktor ¢cikarma metodu gibi raporlanabilmektedir. Ancak paralel
analiz, diger faktor sayisini belirleme yontemleri gibi yalnizca veri setinin boyutlulugu hakkinda bilgi vermektedir.
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Bir faktor ¢ikarma yontemi (temel eksenler, agirliklandiriilmamis en kiiglik kareler gibi) degildir. Paralel analizde,
boyutlulugu arastirilan veri setine benzer rassal veri seti Uretildigi icin Uretilen veri seti sayisi da 6nemlidir.
Ornegin, bir adet rassal veri seti iretilse, bu analize dayal olarak verilecek kararin yanli olacag séylenebilir.
Clinkd rassal Uretilen veri seti, rassal olmanin dogasi geregi gergek boyut sayisina yakin ya da uzak olabilir. Bu
nedenle de degiskenlerin kategori sayisi ve kullanilan korelasyon matrisine gore rassal Uretilen veri seti sayisi
onemlidir (A. F. Kiligc ve Uysal, 2018). Cok sayida rassal veri seti Uretildiginde gergek veri setinden elde edilen
ozdegerler ile karsilastirmanin yapilabilmesi icin rassal veri setlerinden elde edilen 6zdegerlerin bir temsilcisinin
secilmesi gerekmektedir. Bu temsilci, ortalama 6zdegerler, 6zdegerlerin %95 ve %99’luk kisimlari olabilmektedir.
Yapilan calismalarda ortalama 6zdegerlerin oldugundan daha fazla faktor 6nerdigi (Glorfeld, 1995), bunun yerine
%95'lik 6zdegerlerin tercih edilmesi 6nerilmektedir (Crawford vd., 2010; Lorenzo-Seva vd., 2011; Timmerman ve
Lorenzo-Seva, 2011).

Horn (1965) tarafindan gelistirilen paralel analiz, temel bilesenler analiziyle (TBA) gerceklestirildiginden ortak
faktér modeline uygun olacak sekilde modifikasyonlar gelistirilmistir. Bunlardan biri TBA yerine faktor sayisini
belirlemek icin ortak faktér modeline dayanan temel eksenler faktér ¢ikarma yéntemiyle gergeklestirilen paralel
analizdir (Humphreys ve ligen, 1969). Bu yontemde 6zdegerler indirgenmis korelasyon (reduced korelasyon)
matrisinden elde edilmektedir. Ancak TBA kullanildiginda veri setindeki degiskenler arasindaki korelasyon matrisi
(orijinal korelasyon matrisi) dogrudan analiz edilmektedir. Ancak indirgenmis korelasyon matrisinde kbsegenlerde
ortakhk (communalities) degerleri kosegen altinda ise degiskenler arasindaki korelasyonlar bulunmaktadir.
indirgenmis korelasyon matrisiyle PA gerceklestirildiginde dnerilen faktdr sayisinin orijinal korelasyon matrisiyle
gergeklestirilene nazaran daha fazla oldugu belirtilmektedir (Timmerman ve Lorenzo-Seva, 2011).

Timmerman ve Lorenzo-Seva (2011), temel eksenler yontemiyle 6zdegerlerin elde edildigi PA yonteminin
teorik olarak uygun olmadigini belirtmistir. Clinkli temel eksenler yontemiyle PA gerceklestirildiginde 6zdegerler
korelasyon matrisinin bir orani seklinde (indirgenmis korelasyon matrisi kullanildigi igin) ifade edilememektedir.
Ancak temel bilesenler yontemiyle gergeklestirildiginde orijinal korelasyon matrisi (indirgenmemis korelasyon
matrisi) kullanildigi i¢in 6zdegerler korelasyon matrisinin orani seklinde ifade edilebilmektedir. Bu nedenle de
temel eksenler yontemine alternatif olarak en kiiclik sira faktor analizi (minimum rank factor analysis [MRFA])
yontemini 6nermislerdir. Bu yontemde faktor ¢cikarma yontemi olarak MRFA kullaniimakta olup gercek ve rassal
Uretilen korelasyon matrislerinden elde edilen 6zdegerler yerine acgiklanan ortak varyanslar (explained common
variance) karsilastirlmaktadir. Buradaki mantik da Horn’un (1965) onerdigi paralel analize benzemektedir.
Sadece 6zdegerler yerine agiklanan ortak varyans degerleri karsilastirilmaktadir. indirgenmis korelasyon matrisi
kullanildigiicintemel eksenler faktor ¢cikarmayonteminde agiklanan ortak varyans degerinin hesaplanamamaktadir
(Timmerman ve Lorenzo-Seva, 2011). Bu nedenle temel eksenler yerine en kiigik sira yontemi tercih edilmistir.

Ozdegerler kullanilarak gerceklestirilen PA’da rassal olarak tiretilen veri setleri cok degiskenli normal dagihm
kullanilarak Giretilmektedir (Horn, 1965). Ancak 6zdegerler farkh dagilimlar (uniform, multinominal gibi) gbsterecek
sekilde belirlenebilir. Dinno (2009), gerceklestirdigi similasyon calismasinda 10 farkli dagilma uygun olacak
sekilde 6zdegerleri tiretmis ve ¢alisma sonucunda PA’nin performansina dagilimlarin etki etmedigini belirtmistir.
Timmerman ve Lorenzo-Seva (2011) tarafindan gercgeklestirilen similasyon calismasinda ise temel eksenler
yontemiyle gergeklestirilen PA’nin, Horn’un 6nerdigi PA ile MRFA yontemiyle gerceklestirilen PA’dan daha
fazla faktor ¢ikarma egiliminde oldugu raporlanmistir. Bu ¢calismada permitasyona dayali 6rnekleme yapilmasi,
polikorik korelasyon matrisinin kullaniimasi ve faktor gikarma yontemi olarak MRFA’nin kullanilmasi dnerilmistir
(bu yonteme optimal paralel analiz ismini vermislerdir). A. F. Kilic ve Uysal (2021) tarafindan gergeklestirilen
simulasyon ¢alismasinda ise faktor cikarma yontemlerinden en kiiglik kalinti, temel bilesenler, temel eksenler, en
cok olabilirlik, agirhklandiriimamis en kiictk kareler, en kigik ki- kare ve optimal paralel analizde uygulanan en
kiicuk sira faktor cikarma yontemleri karsilastirilmistir. Arastirma sonucunda iki kategorili veri setlerinde optimal
paralel analiz yénteminin daha uygun sonuglar verdigi raporlanmistir. Ayrica tetrakorik veya polikorik korelasyon
matrisiyle analizler gergeklestirildiginde yakinsama saglanamazsa (heywood vakasi ortaya ¢ikarsa) bu durumda
da Pearson korelasyon matrisiyle temel bilesenler analizine dayali olarak PA gergeklestirilmesi dnerilmistir. Bu
calismalarin yaninda PA yénteminin gelistirilmesi icin 6neriler de mevcuttur. Ornegin Green vd. (2012) revize
edilmis PA (R-PA) yontemini dnermistir.
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Sonug olarak paralel analiz (PA), boyutluluk konusunda en sik kullanilan ve énerilen (Kahn, 2006; A. F. Kilig
ve Uysal, 2019, 2021; Lance vd., 2006; Lorenzo-Seva vd., 2011; Worthington ve Whittaker, 2006) bir yontemdir.
PA gerceklestirilirken optimal paralel analiz (Timmerman ve Lorenzo-Seva, 2011) gergeklestirilmesi dnerilebilir.
Eger optimal paralel analiz gergeklestirilemiyorsa bu durumda Horn (1965) tarafindan énerilen paralel analizin ilk
hali gergeklestirilebilir. Simulasyon ile elde edilen 6zdegerlerin, ortalamasini almak yerine %95’ine karsilik gelen
ozdegerler gercek veri setinden elde edilen 6zdegerler ile karsilastirmak icin kullanilabilir.

Karsilastirmal Veriler (Comparison Data) Yontemi

Karsilastirmali veriler yéntemi, PA’ya benzer bir mantikla PA’nin iki zayif noktasini gidermek icin Ruscio ve
Roche (2012) tarafindan gelistirilmistir. Bu zayifliklardan ilki, karsilastirilacak 6zdegerlerin seciminde ortalama
kullanildiginda faktor sayisini oldugundan yiksek kestirmesidir. Bunun igin %95 ve %99 6zdegerlerin kullanimi
dnerilmistir; ancak yine de bu sorunu tam olarak c6zmemektedir. ikinci zayiflik ise gercek veri setinden elde edilen
6zdegerin similasyondan elde edilen 6zdegerden biraz daha kiiglik oldugu durumda fazla faktor gikarilmasidir. Bu
gibi durumlarda arastirmacilarin objektif tekniklere daha ¢ok giivendigi, ancak PA’nin hatali sonuglar verebildigi
belirtilmektedir (Ruscio ve Roche, 2012). Karsilastirmali veriler yénteminde ise ampirik olarak elde edilen
korelasyon matrisine farkli faktor ¢oziimleri denenerek bunlardan elde edilen sonuglar karsilastirilmaktadir
(Ruscio ve Roche, 2012).

Karsilastirmali veriler yonteminde analizler 5 adimda gerceklesmektedir. i) rassal veriler madde sayisi ya
da (madde sayisi +1) faktor olacak sekilde lretilmekte ve her bir veri seti icin 6zdegerler elde edilmektedir,
ii) elde edilen 6zdegerlerin gercek veri setinden elde edilenle karsilastiriimasi icin hata ortalamalarinin kare
koku hesaplanmaktadir (RMSEzJZiP:I(Agmeki - A, )%p = madde sayisi, i = 6zdegerler), ii) birinci ve ikinci adim
bir cok kez tekrar edilmektedir (6rnegin 500 ya da 1000), iv) iki modelden elde edilen RMSE (6rnegin tek
faktorlt ve iki faktorli) degerleri Wilcoxon isaretli siralar testiyle karsilastiriimaktadir, V) eger bu karsilastirma
sonucu istatistiksel olarak anlamli degilse, bu durumda karsilastirmali veriler yontemi az olan faktor sayisini
onermektedir. Eger bu karsilastirma sonucu istatistiksel olarak anlamli bulunursa, bu durumda faktor sayisi bir
artirilarak 1-4 adimlari tekrarlanmaktadir. islem RMSE farkinin istatistiksel olarak anlaml bulunmadigi sayiya
kadar devam etmektedir (Auerswald ve Moshagen, 2019). Ozet olarak, rassal liretilen tek faktorlii veri setiyle,
gercek veri setine tek faktérlii model uygulandiginda elde edilen uyum karsilastirilarak karar verilmektedir. iki
boyutlu model ile bir boyutlu modelden elde edilen sonuglar karsilastirildiginda eger iki faktorli model daha
iyi uyum gosterdiyse U¢ boyutlu model ile iki boyutlu model karsilastirilmaktadir. Bu sekilde karsilastirilarak
boyut sayisina karar verilmektedir. Diger faktor sayisini belirleme yéntemleriyle kiyaslandiginda daha iyi sonuglar
verebildigi kosullarin bulundugu belirtilmis (Ruscio ve Roche, 2012) dahasi en az paralel analiz kadar iyi calistig
vurgulanmistir (Bandalos ve Finney, 2019).

Agimlayici Grafik Analizi (Exploratory Graph Analysis)

Acimlayici grafik analizi (AGA), psikometrik aglar (network psychometrics) tzerine temellendirilmis hem
boyut sayisini hem de maddelerin bu boyutlara nasil dagildiginin incelenmesine imkan veren bir tekniktir.
Psikometrik aglar yaklasimi, ortak faktor modelinden farkli olarak gozlenen degiskenler arasindaki iliskileri
dogrudan modellemektedir (Golino ve Epskamp, 2017). Ortak faktor modelinde ise gozlenen degiskenler
arasindaki iliskilerden bunlari etkileyen ortak faktorler olusturulmaktadir. AGA ise psikometrik aglarin altinda
yer alan Gaussian grafik modelini temele almaktadir. Bu modelde, kovaryans matrisinin tersi kullanilarak aglar
kestirilmektedir. Bunun igin “walktrap” ismi verilen bir algoritma kullaniimaktadir (Golino, Moulder vd., 2020).
AGA kestirimi sonucunda, digumler (nodes) ve bu diiglimleri birbirine baglayan kenarlar (edge) elde edilmektedir.
Faktor analizine karsilik olacak sekilde distinildiglinde diglimler maddelere, kenarlar faktor yiklerine karsilik
gelmektedir (Golino ve Epskamp, 2017). AGA’nin diger faktor sayisini belirleme yontemlerinden farki, boyut
sayisini Onerirken maddelerin faktorlere dagilimini da gostermesidir (Golino ve Epskamp, 2017). Buradan
hareketle AGA’nin maddeleri boyutlara yerlestirme performansi makine 6grenmesi yontemleriyle karsilastiriimis
ve arastirma sonucunda orneklemin kiiglik oldugu kosullarda makine 6grenmesi yontemlerinin AGA’dan daha
dogru sonuglar verdigi bulunmustur (Koyuncu ve Kilig, 2021). Diger taraftan boyut sayisini belirleme performansini
simulatif verilerde karsilastiran calismalarda blylik 6rneklemlerde boyutlar arasi korelasyonun 0.70 oldugu
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kosullarda diger boyut sayisini belirleme yontemlerinden daha iyi sonuglar verdigi belirlenmistir (Golino, Shi,
vd., 2020; Golino ve Epskamp, 2017). Cosemans vd. (2021) ise stirekli ve iki kategorili (normal ve carpik dagilan)
degiskenleri kullanarak gerceklestirdikleri simiilasyon calismasinda AGA’nin ¢ogu similasyon kosulunda diger
geleneksel yontemlerden (paralel analiz, revize edilmis paralel analiz, kismi korelasyonlarin ortalamasi gibi)
daha iyi sonuglar verdigini belirtirmistir. AGA kosullarin timi degerlendirildiginde diger yontemlerden daha iyi
sonuglar verse de boyutlar arasi korelasyon ve degiskenler arasindaki ortaklik (communality) degerleri yiiksekse
revize edilmis paralel analizin kiiciik 6rneklemlerde diger yontemlerden daha iyi sonuglar verdigi bulunmustur.

Kismi Korelasyonlarin Ortalamasi (MAP) Yontemi

Velicer (1976) tarafindan gelistirilen Kismi Korelasyonlarin Ortalamasi (minimum average partial correlation
[MAP]) yontemi temel bilesenler analizini temele almaktadir. MAP yonteminde 6ncelikle korelasyon matrisinden
kismi kovaryans matrisi olusturulmakta, daha sonra bu kovaryans matrisi lizerinden kismi korelasyon matrisi
olusturulmaktadir (Garrido vd., 2011). ilk asamada ilk temel bilesen, veri setindeki degiskenlerden elde edilen
korelasyon matrisinden ayrilir. Korelasyon matrisinde kdsegen haricindeki elemanlarin kareleri hesaplanarak
kismi korelasyon matrisi olusturulur. ikinci asamada ilk iki temel bilesen veri setinden elde edilen korelasyon
matrisinden ayrilir. Korelasyon matrisindeki késegen disindaki elemanlarin kareleri hesaplanarak yine kismi
korelasyon matrisi olusturulur. Bu islem degisken sayisinin bir eksigine kadar tekrar edilir. Bu adimlardan elde
edilen kismi korelasyonlarin karelerinin ortalamalari siraya dizilir. Siraya dizilen bu degerlerin en kiicigu kaginci
siradaysa o sayl, boyut sayisi olarak tanimlanir (Ledesma ve Valero-Mora, 2007; O’connor, 2000; Velicer, 1976).
Zwick ve Velicer (1986) MAP analizinde her bir faktor icin en az iki degiskenin faktor yikianin yiksek olmasi
gerektigini belirtmistir.

Velicer vd. (2000) MAP yonteminde, kismi korelasyonlarin karesi yerine dordiincii kuvvetinin alinmasini
gerektiren bir modifikasyon 6nermistir. Bu modifikasyonun biraz daha iyi sonuglar verdigini, gerceklestirdikleri
similasyon calismasinda gostermislerdir. A. F. Kilic ve Uysal (2019) tarafindan gerceklestirilen simiilasyon
calismasinda da MAP analizinin diger yontemlere gére daha uygun sonuglar verdigi raporlanmistir. Garrido
vd. (2011) MAP analizinin karsilastirilan yontemler icinde gercek faktor sayisina daha yakin sonuclar verdigini
belirtmistir. Zwick ve Velicer (1986) de gerceklestirdikleri simllasyon c¢alismasinda, PA ve MAP yontemlerinin
gercek faktor sayisini belirlemede daha uygun yontemler oldugu raporlamistir.

Ampirik Kaiser Kriteri

Braeken ve van Assen (2017) tarafindan onerilen bu yontem 6zdegerlere dayanmaktadir. Ancak Ampirik
Kaiser Kriteri (AKK) Green vd. (2012) ile Ruscio ve Roche (2012) tarafindan 6nerilen yontemlerde ihtiyag duyulan
similatif veri setlerine ihtiya¢ duymamaktadir. AKK, Ug¢ girdi ile faktor sayisini kestirebilmektedir. Birincisi bos
model altinda érneklemden elde edilecek en biiyiik 8zdeger olan .5, = (1 ++/y)? degeridir. Bu deger icin ilk
referans 6zdeger olarak alinmaktadir. Burada y degisken sayisinin 6rneklem blytkligine orani y = i ile elde
edilmektedir. ikinci olarak bu 6zdegerlerin diizenli olarak azalmasini saglayacak diizeltme formiliiniin

J-¥i2i;

belirlenmesidir. Bunun igin g, degeri lfefemns = ﬁ degeri ile garpilarak elde edilmekte ve diger
dzdegerlerin bir dnceki 6zdegerden kiiciik olmasi saglanmaktadir. Ucilincii olarak da AKK igin gdzlenen
6zdegerlerin 1’i asmasi gerekmektedir. Bu sinirlamanin getirilmesinin 3 nedeni vardir: i) glvenirligin pozitif
olabilmesi icin 6zdegerlerin 1’den bliyluk olmasinin gerekmesi, ii) kalintilar (residual) arasi korelasyonlarin ve tekil
faktorlerin 6niine gegilmesi iii) evren diizeyi icin AKK’nin K1 kurali ile ayni sonucu vermesini saglamaktir.

Auerswald ve Moshagen (2019) tarafindan gerceklestirilen similasyon c¢alismasinda AKK yénteminin, tek
boyutlu ve iligkisiz faktorlerin bulundugu yapilarda kigik 6rneklem blyukligiinde bile iyi sonuglar verdigi
belirlenmistir. Li vd. (2020) de gergeklestirdikleri simtlasyon ¢alismasi sonucunda AKK’nin faktor sayisini belirleme
performansinin ¢apraz yuklerden ¢ok az etkilendigi belirlenmistir.

Hull Yontemi

Lorenzo-Seva vd. (2011) tarafindan gelistirilen Hull (kabuk) yéntemi yamac grafigine benzer sekilde grafik
incelemesiyle faktor sayisini 6nermektedir. Ancak Hull yontemi yamag grafiginden farkli olarak 6zdeger ile degil
uyum indekslerini kullanarak faktor sayisini Gnermektedir. Bu yéntemde, onerilen modelin serbestlik derecesine
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dayali olarak faktor sayisi kestirilmeye cahsilmaktadir. Yontemde ilk olarak; uyum iyiligi indeksi (karsilastirmali
uyum iyiligi [comparative fit index-CFl] ya da agiklanan ortak béliimler indeksi [common part accounted for-CAF])
ve serbestlik dereceleri farkli modeller (faktor sayisi maksimum faktor sayisina kadar sdrekli 1 artirilarak) igin
hesaplanmaktadir. Daha sonra uyum iyiligi indeksinden elde edilen degerler ile serbestlik dereceleri iki boyutlu bir
grafikte gosterilmektedir (Auerswald ve Moshagen, 2019). Bu yontem uyum iyiligi indeksiyle serbestlik derecesi
arasindaki optimal dengeyi olusturarak faktor sayisi 6nermektedir (Liu ve Wang, 2016).

Liu ve Wang (2016) tarafindan gerceklestirilen similasyon calismasinda Hull yontemi, iki kategorili
degiskenlerden olusan tek boyutlu veri setlerinde similasyon kosullarinin neredeyse tamaminda boyut sayisini
dogru belirlemistir. Ancak iki ve ti¢ boyutlu yapilaricin sadece boyutlar arasi korelasyonun diisiik oldugu kosullarda
faktor sayisini dogru tahmin etmistir. Boyutlar arasi korelasyon arttikga boyut sayisini tahmin basarisinin distigi
de bu ¢alisma sonucunda belirlenmistir. Auerswald ve Moshagen (2019) tarafindan gerceklestirilen simiilasyon
calismasinda isse Liu ve Wang’a (2016) benzer sekilde tek boyutlu veya ¢ok boyutlu ancak boyutlar arasi
korelasyonun disiik oldugu kosullarda Hull yénteminin faktor sayisini dogru 6nerdigi belirlenmistir.

Rastgele Orman (Random Forest) ve Asiri Gradyan Arttirma (Extreme Gradient Boosting) Yontemi

Bir makine 6grenmesi olan rastgele orman yonteminde gergek veriden yeniden 6rnekleme ydntemiyle
(bootstrap) n tane 6rneklem olusturulmaktadir. Daha sonra her bir 6rneklemde regresyon ya da siniflama agaglari
kullanilarak tahmin/siniflama yapilmaktadir. Bu buytme sireci gézlemler igin belirlenen en kiglk esik degerine
ulasildiginda sonlandirilmaktadir. Algoritma her bir digimde rassal olarak sectigi m tane degiskeni kullanarak en
iyi bolinmeyi gerceklestiren degiskeni se¢mektedir (Breiman, 2001; Goretzko ve Bihner, 2020). Burada m,
genellikle degisken sayisinin lgte biri ya da kare koki olarak kullanilmaktadir (m =§|\/—, p = degisken sayisi)

(Goretzko ve Bihner, 2020).

Asiri gradyan arttirma (Extreme Gradient Boosting [XGboost]) yéntemi, zayif siniflandiricilarin siniflandirma
glcini artirmak icin bu siniflandiricilardan elde edilen sonuglarinin birlestirilmesine dayali bir yontemdir. Bu
yonteme “boosting” denilmektedir (Friedman vd., 2000). Bu yontemde rastgele orman yonteminin aksine
yeniden érnekleme yapilmamaktadir. Onceki karar agaclarinin sonuglarini iceren tamamlanmis modelden elde
edilen kalintilar kullanilarak belirlenen sayida karar agaci olusturulmaktadir. Blizilme (shrinkage; A) parametresi
adi verilen bir parametre ile 6grenme hizi diizenlenmektedir (Goretzko ve Biihner, 2020).

Goretzko ve Bihner (2020) rastgele orman ve asiri gradyan arttirma yontemlerinin faktor sayisini dogru
belirleme performanslarini 3204 similasyon kosulunda diger faktor sayisini belirleme yontemlerinden (paralel
analiz, karsilastirmali veriler ve AKK) elde edilen sonuglarla karsilastirmistir. Calisma sonucunda en iyi sonucun
asiri gradyan arttirma yonteminden elde edildigi, rastgele orman yénteminin de benzer sekilde iyi sonuglar verdigi
ve bu yontemlerin geleneksel olarak kullanilan paralel analiz, karsilastirmali veriler ve AKK yontemlerinden daha
dogru sonuglar verdigi belirlenmisgtir.

Acgiklanan Varyans Orani

Boyut sayisina karar verirken arastirmacilara fikir verebilecek yontemlerden biri de agiklanan varyans oranidir.
Diger yontemlerden farkl olarak dogrudan boyut sayisi 6nerilmemesine ragmen arastirmacilar tarafindan
boyut sayisina karar verirken kullanilabilmektedir (Howard, 2016). Agiklanan varyans oraninin ne kadar olmasi
gerektigiyse calisma alanina gore degismekle birlikte farkh yazarlarin farkh onerileri mevcuttur. Genellikle
%75-%80 civarinda olmasi 6nerilirken (Pett vd., 2003; Widaman, 2012) %90’a (Hair vd., 2009) ¢ikaran ya da
%50’ye (Beavers vd., 2013) kadar distiren arastirmacilar da mevcuttur. Blylkoztirk (2020) sosyal bilimlerde
tek boyutlu yapilarda %30’a kadar dusirilebilecegini ifade ederken Reckase (1979) ise ilk faktoriin en az %20
oraninda varyans aciklamasi gerektigini belirtmistir. Buna gore agiklanan varyans oraninin olgilen 6zelliklerin
dogasina gore degistigi, bu nedenle calisma alanlarina gore agiklanmasi beklenen varyans oranlarinin da
degisecegi sdylenebilir. Ornegin, fen bilimlerinde giiglii 8lgme araglari kullanilarak oran diizeyinde dlgmeler elde
edilerek surekli veri setleri olusturulabilir. Bu gibi durumlarda agiklanan varyans oraninin artmasi beklenebilir.
Clink{ bu tip 6lgiimlerde (6rnegin bir maddenin miktarinin 6lgiimi gibi) 6lgme sonuglarina karisan hata miktari
sosyal bilimlerdeki 6lgmelere nazaran daha az olacaktir. Ancak sosyal bilimler gibi tanimlanmasi ve 6zelliklerin
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Olcllmesinin daha glic oldugu alanlarda 6lgme sonuglarina karisan hata miktari daha fazla olabilecegi icin
actklanan varyans oraninin da azalmasi beklenilebilir.

Aciklanan varyans oranina gore faktor sayisina karar verirken eklenecek yeni faktériin acgiklayacagi varyansin
dnemli diizeyde olmasi gerekmektedir. Ornegin, yeni faktdr eklendiginde agiklanan varyans oraninin %3 artmasi
faktor eklenmesine degmeyecektir. Clinkli eklenen faktor yapilyl daha karmasik hale getirecektir. Bunun igin
aciklanan varyans oraninin en az %10 artirmasi bir kriter olarak ele alinabilir. Ayni zamanda teorik olarak da
anlamli yapilar olusmasi gerektigi gbz ardi edilmemelidir.

Tekrar Edilebilirlik Calismasi

Burada bahsedilen yontemlerin disinda agimlayici faktor analizinin tekrar edilebilirlik galismasi ile de faktor
sayisi hakkinda fikir edinilebilir. AFA sonuglarinin tekrar edilebilirliginin incelenmesi igin iki yol bulunmaktadir.
Bunlardan biri AFA’nin gerceklestirildigi rneklem rassal olarak ikiye béliinerek iki 6rneklemden de ayni AFA
ozellikleriyle (faktér cikarma, faktor dondirme yontemleriyle faktér sayisi ayni olacak sekilde) analizler
gerceklestirilip sonuclarin karsilastirilmasidir. Diger yontem ise ayni evrenden gelen baska bir 6rneklemde
yeniden veri toplayarak ilk 6rneklemdeki AFA gerceklestirme Ozellikleri korunarak (faktor sayisi, faktor cikarma
yontemi gibi) iki orneklemden elde edilen sonuglarin karsilastirilmasidir (Osborne ve Fitzpatrick, 2012). Bu
uygulama kararl faktorlerin belirlenmesi igin de kullanilabilir.

BaziI durumlarda, 6zellikle sosyal bilimlerde, faktor yikleri cok glglii olmayan maddeler de 6lgeklerde yer
alabilmektedir. Bu gibi durumlarda eldeki veri setine en ¢ok uyan faktor sayisi yerine sonraki arastirmalarda da
kullanilabilecek faktdr sayisini belirlemek énemli olabilir. Ozellikle dlcek gelistirme ¢alismalarinda bir amag da
gelistirilen 6lgegin sonraki calismalarda kullaniimasina imkan vermektir. Bu nedenle gelistirilen 6lgcegin hedefledigi
evren i¢in benzer sonuglar vermesi daha sonra bu 6lgegi kullanacak arastirmacilar icin de olduk¢a énemlidir. Bu
nedenle tekrar edilebilirlik calismasi gerceklestirerek her iki 6rneklemde de benzer yapilar veren modellerdeki
faktor sayisi &nemli faktér sayisi olarak ele alinabilir. Ornegin, bir dlcek gelistirme calismasi sonucunda eldeki veri
setinde 5 boyutlu (bazi boyutlarda 3 ya da 4 madde olan) ve bir ikincil diizey boyuta sahip bir yapi kesfedilmis
olsun. Bu durumda bu yapinin benzer bir 6rneklemde de ortaya cikip gikmadigl incelenebilir. Bu inceleme
sonucunda iki 6rneklemde de benzer sekilde sonugclar alinan modeldeki faktor sayisi 6nemli faktor sayisi olarak
kabul edilebilir. Tekrar edilebilirlik ¢alismasinda iki 6rneklemden iliskili 3 faktorli bir yapi elde edildiyse bu
durumda yapinin teorik olarak da anlamlandirilabilir olup olmadigi géz 6niinde bulundurularak iliskili Gg faktorla
bir yapi tanimlanabilir. Clinkl bazi durumlarda veriye asiri uyum gosteren modeller genellenebilir sonuglar elde
edilmesini engelleyebilmektedir.

AFA’da BOYUT SAYISINA KARAR VERIRKEN KULLANILABILECEK YAZILIMLAR

AFA’da boyut sayisina karar verirken kullanilabilecek yontemler yukarida belirtilmistir. Bir arastirmaci igin
bu yontemlerin bilgisinin yaninda anilan yéntemlerin hangi yazilimlarda yer aldiginin bilinmesi de 6nemlidir. Bu
nedenle yontemlerin teorik bilgilerinin yani sira bu bélimde hangiyaziimlarda analizlerin gergeklestirilebilecegine
yer verilmistir.

K1 kurali ile yamag birikinti grafiginin olusturulmasi igin bir yazilima ihtiyag yoktur. Ancak Sosyal Bilimler igin
istatistik paketinde (Statistical Package for the Social Sciences [SPSS]) yamag-birikinti grafigi AFA sonucunda
otomatik olarak cizdirilebilmektedir. Diger taraftan 6rnegin Factor (Lorenzo-Seva ve Ferrando, 2021) yazihmiyla
gerceklestirilen AFA sonucunda 6zdegerler kullanilarak Excel yaziliminda da grafik cizdirilebilir. K1 kural igin
1’den blyiik 6zdegerler incelenmektedir. TUum AFA gerceklestirilen yazilimlar 6zdegerleri de raporlayabildiginden
bu kural icin tlim yazilimlarda inceleme yapilabilmektedir.

Paralel analiz i¢in Factor (Lorenzo-Seva ve Ferrando, 2021) yazihmi kullanilabilecegi gibi R yaziliminda (R
Core Team, 2021) bulunan psych (Revelle, 2021) paketi de kullanilabilir. Psych paketinde Horn (1965) tarafindan
onerilen PA gergeklestirilirken EFA.MRFA (Navarro-Gonzalez ve Lorenzo-Seva, 2020) paketinde en kiigik sira
faktor cikarma yontemine dayali olarak (minimum rank factor analysis) PA gerceklestirilebilmektedir. Timmerman
ve Lorenzo-Seva (2011) tarafindan 6nerilen bu yonteme optimal PA adi verilmekte ve geleneksel PA’dan daha iyi
sonuglar verdigi belirtiimektedir.
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Karsilastirmali veriler yontemi icin R yazihlminda bulunan EFAtools (Steiner ve Grieder, 2020) paketi
kullanilabilir. Ayrica bu pakette bircok faktoér sayisi belirleme yontemi yer almaktadir. Karsilastirmali veriler
yonteminin yaninda N_FACTORS() fonksiyonunda ampirik Kaiser kriteri, Hull yontemi, paralel analiz, yamag
grafigi gibi yontemler de yer almaktadir. Hull yéntemi igin istenirse Factor yazilimi ya da EFAtools (Steiner ve
Grieder, 2020) paketi de kullanilabilmektedir.

Acimlayici grafik analizi i¢in R yaziiminda bulunan EGAnet (Golino ve Christensen, 2020) paketi kullanilabilir.
MAP analizi icin Factor yazihmi kullanilabilecegi gibi EFA.dimensions (O’Connor, 2022) paketi de kullanilabilir. EFA.
dimensions paketinde MAP analizinin yaninda yamacg grafigi, paralel analiz, ampirik Kaiser kriteri gibi yontemler
de bulunmaktadir. Asiri gradyan arttirma (xgboost) yontemi icin R yaziliminda bulunan xgboost (Chen vd., 2022)
paketi kullanilabilir. Rastgele orman yontemi icin de R yaziiminda bulunan ranger paketi (Wright ve Ziegler,
2017) kullanilabilir. Bu yontemler haricinde bu ¢alismada bahsedilen agiklanan varyans orani ve tekrar edilebilirlik
calismasi icin Ozel olarak bir yaziim bulunmamaktadir. Agiklanan varyans orani zaten AFA gerceklestirilen
yazilimlar tarafindan (SPSS, R ya da Factor yazilimi gibi) raporlanmaktadir. Tekrar edilebilirlik calismasi icin secilen
ybnteme gore (yeniden veri toplama ya da 6rneklemi ikiye bélme) islemler gergeklestiriimektedir. Factor yazilimi
orneklem blyuklugi 400 ve Uzerinde oldugunda 6rneklemi Lorenzo-Seva (2021) tarafindan gelistirilen SOLOMON
yontemiyle iki denk 6rnekleme ayirmaktadir. Bu sekilde iki 6rneklem lizerinde AFA gercgeklestirilerek sonuglar
karsilastirilabilir. Diger bir alternatif olarak R ya da SPSS yazilimlarinda veri seti rassal olarak ikiye bolinerek her
iki drneklemde de AFA gerceklestirilebilir.

SONUC

Acimlayici faktor analizi, hem yapi gecerligine kanit arama siirecinde (Guilford, 1946; Nunnally ve Bernstein,
1994; Thompson, 2004) hem de degiskenlerin 6lctligl gizil yapiyi agiga ¢ikarirken siklikla kullaniimaktadir
(Erkus, 2019). AFA’nin kullanildigi ¢alismalarda boyut sayisina karar verme yontemlerinin kullanimi konusunda
bazi sinirhliklar olabilmektedir. AFA’da elde edilen yapilarin gegerli olabilmesi icin arastirmacilarin boyut sayisi
konusunda verdikleri kararlarin dogru olmasi gerekir. Bu kararlarin dogru olmasi ise secilen yontemin verdigi
sonuclarin dogru olmasina baglidir. Ornegin, boyut sayisina karar verirken K1 kuralinin kullanimi boyut sayisini
oldugundan daha yiiksek belirleyebilecekken (Fabrigar vd., 1999; Lance vd., 2006; Velicer vd., 2000; Zwick ve
Velicer, 1986) yamag-birikinti grafiginin kullaniminin boyut sayisini oldugundan daha disiik belirleyebilecektir
(Auerswald ve Moshagen, 2019; Ruscio ve Roche, 2012). Ancak glinimiizde yapilan ¢alismalarda boyut sayisina
karar verirken sadece bir yontemin (¢cogunlukla yamac-birikinti grafigi) kullanildigi arastirmalara rastlamak
mimkindir (A. E. Kilig ve Yilmaz, 2021; Konan ve Mermer, 2021; Okgu ve Deviren, 2021; Tellioglu, 2021; Usta
vd., 2020).

Acimlayici faktor analizinde boyut sayisina karar verirken bu ¢alismada bahsedilen yontemlerden en az ikisi
ya da giinden elde edilen sonuglar incelenmelidir. Ozellikle objektif olan ydntemlerden elde edilen sonuclarin
incelenmesi ve raporlanmasi énem arz etmektedir. Diger bir deyisle dogrudan faktor sayisini 6neren, faktor
sayisini arastirmacilarin incelemesine birakmayan (6rnegin paralel analiz gibi) yontemlerin tercih edilmesi AFA
gerceklestirecek arastirmacilara onerilebilir. Boyut sayisina karar verdikten sonra o6zellikle AFA sonuglarinin
tekrar edilebilirligi calismasi gergeklestirilerek benzer 6rneklemlerde de ayni faktor sayisinin uygun sonuglar verip
vermedigi incelenmelidir. Boylece 6zellikle 6lgek gelistirme ¢alismalarinda, gelistirilen 6lgegi gelecekte kullanmak
isteyen arastirmacilar igin de fikir verebilecektir. Bunun yaninda AFA’da objektif yontemlerle boyut sayisina karar
verirken yapinin anlamlandiriimasina dikkat edilmelidir. Mantiksal/teorik/kavramsal olarak bir arada olmasi
gereken maddelerin ayni faktére yiiklenip yiiklenmedigi incelenmelidir. Ornegin 5 maddeden olusan bir faktérde
4 madde benzer bir 6zelligi 6lgcerken 5. madde bu dort maddenin ifade ettigi 6zellikten farkli (bu 6zellikle ilgisiz)
bir 6zellik 6lgliyorsa, bu durumda 5. madde gozden gegirilmeli ve gerekli durumda alan uzmanlarindan da goris
alinarak analiz disinda birakilmaldir. AFA kolaylikla, tek bir analizle (tek bir seferde) sonuglandirilabilecek bir
yontem degildir. Sadece boyut sayisina karar vermek bile birkag yontemin birlestirilmesini, tekrar edilebilirlik
calismasini ve ortaya ¢ikan yapinin teorik olarak incelenmesini gerektirmektedir. Bu slreclere 6nem verilmeden
gerceklestirilen calismalarda, benzer 6rneklemlerde farkli AFA sonuclari elde edilebilecektir. Bunun oOniine
gegmek igin AFA sureci dogru bir sekilde gergeklestirilmelidir. Bu stirecin dogru olmasi igin boyut sayisina dogru
karar vermek de 6nemlidir.
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Bu calismada tiim boyut sayisina karar verme yontemlerine yer verilmemistir. Burada bahsedilen yontemlerin
haricinde onlarca yéntem bulunmaktadir. Ancak bu calismada siklikla kullanilan, performanslari diger
yontemlerle karsilastiriimis, geleneksel olarak ifade edilebilecek yontemlerin yaninda literatiirde yeni 6nerilen
(makine 6grenmesi yontemleri gibi) yontemlere de yer verilerek arastirmacilara AFA’da boyut sayisina karar
verme noktasinda isik tutulmaya calisilmistir. Bu ¢alisma sonucunda arastirmacilara, bu galisma kapsaminda
bahsedilen yontemlerden iki ya da lglni kullanarak boyut sayisina karar vermeleri, daha ¢ok objektif (boyut
sayisini dogrudan 6neren, arastirmacilarin yorumlamasini gerektirmeyen) yontemlere odaklanmalari 6nerilebilir.
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