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Ozet

Cok sayida grubu igeren ve gruplar igindeki bireyler arasindaki homojenligin yiiksek oldugu calismalarda,
gozlemlerin bagimsizligi varsayiminin ihlali nedeniyle tek diizeyli analizler yetersiz kalmaktadir. Cok diizeyli
modeller, hiyerarsik yapidaki verinin her bir diizeyindeki varyasyonun ayristirilmasiyla es zamanli modellemeye
imkan saglayarak ortiik degiskenlerin analizinde 6nemli avantajlar ortaya koymaktadir. Bu ¢alismada, ¢ok diizeyli
yapisal esitlik modellemesinin tanitilmas: ve bu modelleme kapsaminda bir yetenek testinden elde edilen gorgiil
verilerin analiz edilerek arastirmacilara drnek bir uygulama sunulmasi amaglanmistir. Bu amacla, 39 simifin yer
aldig1 381 gozlemlik veri setine Mplus programi kullanilarak iki-diizeyli yapisal esitlik modeli analizi uygulanmustir.
Grupici ve gruplararast diizeyde ortak bir yordayict degisken ile her iki diizeyde de bes gozlenen degiskenli ortiik
degiskenin oldugu bir 6l¢gme modelinin bulundugu ¢ok diizeyli model test edilmis, ilgili model sentaks1 agiklanmig
ve elde edilen bulgular yorumlanmstir.

Anahtar kelimeler: Cok diizeyli yapisal esitlik modelleri, TONI-3 testi

Abstract

Single level analyses are insufficient in studies consisting of many groups, when the degree of homogeneity is
high among the individuals in these groups because of the violation of the assumption regarding the independence
of observations. Multilevel analyses bring about many important advantages in the analyses of latent variables,
by decomposing the variance at each level of the data in the hierarchical structure, thus enabling a simultaneous
modeling. This study aims at introducing multilevel structural equation modeling, and presenting the researchers
with an illustration of the analysis of empirical data gathered from a general ability test in line with this modeling.
For this purpose, two-level structural equation modeling analysis has been performed to a data set of 381 observations
nested in 39 classes by using the Mplus program. A model, in which a shared covariate and a measurement model
exist with five indicators at both within and between levels, was tested, and the syntax of the related analyzed model
was described. Finally, the findings of the analysis were discussed.
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Sosyal bilimlerde bir¢ok arastirma probleminin
test edilebilmesi amaciyla toplanan veri setleri siklikla
cok diizeyli bir yapiya sahiptir. Hiyerarsik yapida ya
da kiimelenmis veri olarak da adlandirilan ¢ok diizeyli
verilerde, alt diizey birimler {ist diizey birimlerin i¢ine
yuvalanmaktadir (nest) (Heck, 2001). Siniflardaki 6g-
renciler, mahallelerdeki bireyler, hastanelerdeki hasta-
lar, sirketlerdeki calisanlar, ailelerdeki kardesler bu tiir
verilere drnek olusturmaktadir. Kiimelenmis veriler ay-
rica bazi arastirma desenlerinin sonucu olarak da ortaya
cikabilmektedir. Ornegin, arastirmaya katilacak bireyler
tabakalama orneklemeyle secilmis olabilir (belirli sehir
ve cografi bolgelerdeki mahallelerden segilen bireyler
gibi). Ayrica tekrarli dl¢limlerin, arastirmaya katilan bi-
reylere yuvalandigi boylamsal ¢alismalardan elde edi-
len veriler de arastirma deseni sonucu elde edilen hiye-
rarsik yapidaki verilerdir (Hox, 1995).

Uzun yillar yapilan gorgiil ¢caligmalarda, tek di-
zeyli analizlerin sinirliliklart sebebiyle, modellerde ana-
liz birimleri olarak bireyler ya da gruplar yer almistir.
Arastirmacilar tek diizeyli bir analiz yapabilmek ig¢in,
olgiilen degiskenlerin dogasina iliskin yaptiklar varsa-
yimlarin ihlalini géz ardi ederek degiskenleri bir dii-
zeyden digerine tasimislardir. Bu amacla, ya grup diize-
yini goz ardi ederek (disaggregate) birey diizeyindeki
degiskenleri ya da birey diizeyini g6z ardi edip birles-
tirerek (aggregate) grup diizeyindeki degiskenleri kul-
lanmislardir (Hofmann, 1997). Her iki durum da énemli
bilgilerin gdzden kagirilmasina neden olmaktadir.

Grup diizeyinin goz ardi edildigi yaklasimda; bi-
reyleri gruplarindan bagimsizmis gibi test etmek veri-
nin yapisinda var olan karmagikligi yok saymakta ve
analizde Onemli yanliliklarin ortaya g¢ikmasma yol
acgabilmektedir (bkz. Julian, 2001; Muthén ve Satorra,
1995). Tek diizeyli analizler biitiin gézlemlerin bagim-
siz oldugu varsayimina dayanmaktadir ve bu varsayima
gore, gruplarda yer alan bireyler ortak o6zellikleri ya
da algilar1 paylasmazlar. Oysa ki 6rneklemin yapisina
bagli olarak, gruplar igindeki bireylerin birbirine benzer
olmast (yani gruplar igindeki bireylerin daha homojen
olmasi) sdz konusu olabilmektedir. Bagimsizlik varsa-
yiminin karstlanamadigi verilerde tek diizeyli analizler
kullanildiginda, model parametreleri yanli olabilmek-
tedir. Ornegin, boyle bir veri setinde tek diizeyli bir
analizin kullanilmas1 durumunda, standart hatalar yanl
bir sekilde daha diisiik tahminlenebileceginden model-
deki anlamli parametre sayisinin artma olasilig: yiiksek
olacaktir (Muthén ve Satorra, 1989; 1995).

Birey diizeyini goz ardi ederek grup iizerinden
analiz yapilan yaklagimda ise; arastirmaci grup diize-
yindeki veri setini yaratabilmek i¢in her bir grup i¢inde-
ki bireylerden gelen veriyi birlestirdikten sonra gruplar
arasi varyasyonu arastirabilir. Bu durumda gruplar 6l¢-
me birimi olduklari igin, birey verileri her bir grup igin

degiskenlerin ortalama puanlarini elde etmek iizere kul-
lanilmaktadir. Ancak, bu durumda tek diizeyli analiz ya-
pildiginda, grup ici varyasyon goz ardi edildigi i¢in ya-
pilan anlamlilik testlerinin giicli azalmaktadir (Draper,
1995; Heck, 2001; Kaplan ve Elliott, 1997). Buna kar-
sin, gruplar igindeki birey sayilarinda biiyiik farklilikla-
rin olmasi, gruplar arasindaki farkliliklarin oldugundan
fazla tahminlenmesine yol agabilmektedir (Raudenbush
ve Bryk, 2002).

Cesitli alanlarda hiyerarsik/kiimelenmis verilerle
yiiriitiilen aragtirmalardaki bu tiir sorunlar, ¢ok diizeyli
modelleme (multilevel modeling) tekniklerinin gelis-
mesine yol agmustir (Hox, 1995). Verilerin analizinde
hiyerarsik yapiy1 dikkate alan bu yoOntemler literatiir-
de cesitli isimlerle anilmaktadir; ¢ok diizeyli regres-
yon modelleri (multilevel regression models), hiyerar-
sik lineer modeller (hiererchical linear models - HLM),
karmasik ve seckisiz etkiler modelleri (mixed and
random effects models), segkisiz katsayilar model-
leri (random coefficients models) ve ¢ok dizeyli ko-
varyans yapilari modelleri (multilevel covariance
structure models) (Heck, 2001).

Cok diizeyli modeller aragtirmacilara veri hiyerar-
sisinin her bir diizeyindeki degiskenler arasindaki ilig-
kileri arastirmak i¢in matematiksel bir modelleme sun-
maktadir. Boylece bu modeller, diizeylerin es zamanl
olarak ele alinmasina imkan vermesi bakimindan, sa-
dece birey ya da sadece grup diizeyinde analiz etme
probleminin ortadan kalkmasimi saglamaktadir (Heck,
2001).

Cok diizeyli modelleme ve yapisal esitlik model-
lemesi farkli kavramsal ve yontemsel kaynaklardan ge-
lismistir (Mehta ve Neale, 2005). Cok diizeyli model-
lemede gozlenen varyans, gruplararast ve grupigi bi-
lesenlerine ayrilmaktadir. Yapisal esitlik modellemesi
ise verinin ortalama ve kovaryans yapilarint modelle-
mek lizere gelistirilmistir. Sosyal bilimlerde hipotez-
lerin test edilmesinde hem hiyerarsik hem de c¢ok de-
giskenli verilerin birlikte kullanilmasi siklikla goriilen
bir durum oldugundan, her iki modellemenin birlesti-
rilmesine ihtiya¢ duyulmustur (Bauer, 2003; Bentler
ve Liang, 2003; Kaplan ve Elliot, 1997; Muthén, 1991,
1994). Boylelikle, her iki yaklagimi birlestiren ve hiye-
rargik verinin her bir diizeyi (birey ve grup diizeyi) i¢in
es zamanl olarak test edilebilmesine olanak saglayan
cok diizeyli yapisal esitleme modellemeleri (multilevel
structural equation modeling) ¢alisilmaya baglanmistir.

Hiyerarsik verilerin yapisal esitleme modelleriyle
analizinde: (1) Go6zlenen degiskenler yoluyla ortiik de-
giskenlerin tanimlanmasia odaklanan iki-diizeyli ol¢-
me modelleri, (2) gdzlenen degiskenler arasi iki diizeyli
iliskileri arastiran yol analizleri ve (3) ortiik ve gozle-
nen degiskenler arasi iligkilere odaklanan iki-diizeyli
yapisal modeller arastirilabilmektedir (Heck, 2001).
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Cok diizeyli verilerde gruplar igindeki gozlemlerin
homojenliginin artmasi1 gozlemlerin bagimlhiligina isa-
ret ederek ¢ok diizeyli analizleri gerekli kilmaktadir.
S6z konusu homojenligin derecesi, sinifi¢i (intraclass)
korelasyon katsayisi ile tanimlanmakta ve;

p=0./(c+0,) (1)

esitligiyle hesaplanmaktadir. Esitlik 1’de o,> gruplar-
arasi varyansi, ¢ * ise grupici varyansi ifade etmektedir.
Boylece p, toplam varyansin gruplararas: varyans tara-
findan agiklanma oranini ifade etmektedir. Bagimsizlik
varsayimi karsilandiginda sinifi¢i korelasyon katsayist
sifir olmaktadir. Katsaymm biyiikligii dlciilen degis-
kenin karakteristiklerine ve gruplarin niteliklerine bag-
lidir. Sinifici korelasyon katsayisi biiyiidiikge, bu homo-
jenligi yok saymaktan kaynaklanan parametre tahmin-
lerindeki bozulma artmaktadir (Heck, 2001; Muthén
ve Satorra, 1989; 1995). Smifici korelasyon katsayisi-
nin .05’den diisiik olmasi gruplar aras1 degisimin ol-
madigia ve buna bagl olarak da cok diizeyli analiz
yapmaya gereksinimin olmadigina isaret etmektedir.
Gozlemlerin neredeyse bagimsiz oldugu bu tir durum-
larda, tek diizeyli analizlerle dogru parametre ve standart
hata tahminleri elde etmek miimkiin olmaktadir (Muthén
ve Satorra, 1995).

Yapisal esitlik modellemesi ve ¢ok diizeyli model-
lemenin birlesmesine iliskin ilk ¢alismalardan biri ¢ok
diizeyli kovaryans yapilart analiziyle Muthén (1989) ta-
rafindan yapilmistir. Muthén’in model tanimlamasinda
orneklemenin hem gruplararasinda (grup diizeyi) hem
de grupiginde (birey diizeyi) seckisiz oldugu varsa-
yilmakta ve her bir grup i¢in ayr1 kovaryans matris-
leri olusturmak yerine, bireylerden elde edilen veri, grup-
i¢i ve gruplararasi olmak iizere iki ayr1 kovaryans mat-
risine ayrigtirilmaktadir (Hox, 1993; Hox ve Maas,
2001).

I =X, tZ, 2

Cok diizeyli yapisal esitlik modellerinde kovar-
yans yapilart gruplararasinda X, (between model) ve
grup iginde X (within model) olmak iizere ayr1 ayr1 tah-
minlenmektedir. Bu prosediir gozlenen puan vektori-
niin ortagonal olarak birey ve grup bilesenlerine ayris-
mastyla baglamaktadir.

Yr=Ye T ¥y (3)

Cok diizeyli kovaryans yapilar1 analizinde, verinin
hiyerarsik dogasini temsil edebilmek iizere, kiime/grup
bileseni “c” ya da “g” alt simgesi ile birey bileseni “i”
alt simgesi ile gosterilmektedir. yig’nin g grubundaki
i bireyinin gozlenen puanlarinin ortalamasina karsilik

geldigini diistiniirsek; Esitlik 3’de goriilen grup bileseni
¥y grubun ortalamasina (yg) esit olurken, birey bileseni
y,, ise bireyin puaninin bu ortalamadan sapmasina (ygi -
}'/g) ka{slhk gelmektedir.

Orneklemdeki bireyler i¢in gdzlenen puanlarin bi-
rey ve grup bilesenlerine ayristirilmasi, yukarida belir-
tildigi gibi, grupigi (S,,) ve gruplararasi kovaryans mat-
rislerinin (S,) hesaplanmasinda kullamlmaktadir (Hox,
1995).

Muthén (1989; 1994) S| ’'nin yerine, S, ile gos-
terilen birlestirilmis (pooled) grupigi drneklem kovar-
yans matrisinin popiilasyon grupi¢i kovaryans matri-
sininin (Z ) tutarli ve yansiz bir tahmini oldugunu gos-
termistir. Bir Orneklem ig¢in birlestirilmis kovaryans
matrisi asagidaki esitlikle hesaplanmaktadir:

G Mg _ _
Spy =(N=G)' Y. > u =y )=, (4)
g=1 il
Bu esitlik, geleneksel 6lgme modelinde kullanilan
kovaryans matrisiyle aynidir. Ancak geleneksel for-
miildeki N-1 yerine paydaya N-G yazilmaktadir. Diger
bir ifadeyle, grup ya da kiime sayis1 kovaryans matrisi
elde edilirken dikkate alinmaktadir. Toplam kovaryans
matrisinin yerine birlestirilmis grupi¢i kovaryans mat-
risinin analiz edilmesinin, kiimelenmis orneklemden
kaynaklanan yanliliklarla bas edebilmek i¢in oldukca
kullanigh bir strateji oldugu belirtilmektedir (Muthén,
1989; 1991; 1994).
Orneklemin gruplararast kovaryans matrisi SB’nin
hesaplanmasindaki esitlik ise asagidaki gibidir:

G _— . _ .

Sy =(G-D"Y N,(y, N, —¥) ®)
g=1

G = grup ya da kiime sayist

N, = grup igindeki birey sayisi

vy, = grubun ortalama vektorii

¥ = biitiin 6rneklemin ortalama vektorii

S, ise X, + g X 'nin tutarli ve yansiz bir tahmini-
dir. Ciinkii gruplararasi kovaryans matrisi ayn: zaman-
da S, ’nin bir fonksiyonudur. Dolayistyla popiilasyon
i¢in gruplararasi kovaryans matrisinin (X,) yansiz tah-
mini g'(S - S,,) esitligiyle elde edilmektedir (Muthén,
1994).

Boylece ¢ok diizeyli yapisal esitlik modellemeleri
ile bagimli degisken(ler)deki varyasyon, hiyerarsik veri
yapisinin her bir diizeyiyle iligkili varyans bilesenleri-
ne ayristirilmakta ve bir dizi yordayiciyr kullanarak
her bir diizeyde var olan varyasyonu es zamanli ola-
rak agiklamak miimkiin olmaktadir (Kaplan ve Elliott,
1997). Ayrica hem grupici hem de gruplararasi diizey-
lere aym1 ya da farkli yordayicilarin eklenebilmesi-
nin yanisira her bir diizeyde farkli yapisal modeller test
edilebilmektedir (Kaplan ve Elliot, 1997).
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Bu calismada, ¢ok diizeyli yapisal esitlik model-
lerinin tanitilmasi, bir yetenek testinden elde edilen
gorgiil verilerin ¢ok diizeyli yapisal esitlik modeli ger-
cevesinde analiz edilmesi ve bulgularin yorumlanarak
arastirmacilara 6rnek bir uygulama sunulmasi amag-
lanmustir.

Yontem

Orneklem

Bu calismada yer alan katihimeilar, izmir ilinin
diistik, orta ve yiiksek sosyo-ekonomik diizeylerinden
secilmis farkli okullarindan 39 ayr sinifa devam eden
381 (195 kiz, 186 erkek) ilkdgretim birinci kademe 6g-
rencilerinden olusmaktadir. Ogrencilerin yas ortalama-
st 8.63, standart sapmast 1.42°dir. Calismada kullani-
lan veri seti bir genel yetenek testiyle ilgili olarak
Korkmaz (2009) tarafindan yiiriitilmekte olan daha
genis kapsamli bir aragtirmanin Srnekleminin bir kis-
mindan olusmaktadir.

Veri Toplama Aracglart

TONI-3 testi (Test of Nonverbal Intelligent). Yas-
lar1 6 ile 89 arasinda degisen bireylere kullanilmak
izere gelistirilmig bir genel yetenek testidir (Brown,
Sherbenou ve Johnsen, 1997). Test, alt1 aligtirma drnegi
maddesi ve zorluk sirasina goére siralanmis her biri 45

maddelik iki es deger form igermektedir. Her madde,
bir ya da birden fazla seklin eksik oldugu bir dizi soyut
sekilden olugsmaktadir. Testi alan kisi, sekiller arasinda-
ki iliskileri belirleyerek dort ya da alti maddelik cevap
secenekleri i¢inden dogru olani segmektedir.

Bu ¢aligmada test maddelerinin bir boliimd, ele ali-
nan modeli tanitmak iizere 6rnek olarak kullanilmis ve
elde edilen gorgiil veriler lizerinde analizler yapilmistir.
Mevcut 6rneklem grubunda ¢ok kolay ya da ¢ok zor
oldugu i¢in varyasyon gostermeyen maddeler analize
dahil edilmemis, 30 madde 5 homojen parsel altinda
toplanarak 6l¢gme modelinin 5 gozlenen degiskeni olarak
modele dahil edilmistir.

Test Edilen Iki-Diizeyli Yapisal Esitlik Modelinin
Tanitimu

Calismada test edilen iki-diizeyli yapisal model
Sekil 1’de yer almaktadir. Yapisal modelin grupigi dii-
zeyinde y1, y2, y3, y4 ve y5 olarak goriilen bes siirekli
gozlenen degiskeni olan bir 6lgme modeli bulunmak-
tadir. Bu degiskenler iki-diizeyli modelde, tek diizeyli
dogrulayici faktor analizinde oldugu gibi genel yetenek
ortiik degiskeninin gostergeleri olduklart i¢in kare igin-
de gosterilmektedir ve grupici genel yetenek ortiik de-
giskenine (fw) baglanmaktadirlar. Gruplararasi diizeyde
ise yl, y2, y3, y4 ve y5 olarak gosterilen degiskenler
seckisiz kesme noktalarini (random intercepts) temsil

Gruplararasi

Sekil 1. Test Edilen Cok Diizeyli Yapisal Esitlik Modeli ve Modele Iliskin

Standardize Katsayilar
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etmekte ve grup ya da kiimeler arasinda degisen siirekli
ortiik degigkenlere dontstiikleri i¢in daire iginde gos-
terilmektedir. S6z konusu degiskenler gruplararast
genel yetenek ortiik degiskeninin gostergeleri olarak
fb’ye baglanmaktadirlar. Modelde, yas degiskeni (x1)
her iki diizeyde de genel yetenek ortiik degiskeninde-
ki varyasyonu agiklayan yordayict degisken olarak yer
almaktadir.

iki-Diizeyli Yapisal Esitlik Modeline Ttiskin Analizler

Caligmanin bu asamasinda 39 sinifin yer aldigi 381
gbzlemlik veri setine Mplus (Muthén ve Muthén, 2008)
programi kullanilarak iki-diizeyli yapisal esitlik modeli
analizi uygulanmistir. S6z konusu modele iliskin Mplus
sentaks1 Ek 1°de yer almaktadir.

Bu bdliimde, tek diizeyli analizlerden farkli olarak
iki-diizeyli analizin yapilmasinda kullanilan bazi temel
komutlar kisaca 6zetlenecektir. Program komutlart in-
celendiginde, “VARIABLE” baslig altinda modelde yer
alan gozlenen degigkenlerin yani sira hiyerarsik veri
setindeki kiime/grubu tanimlamak iizere bir degisken
eklenmis ve eklenen bu degisken yine “VARIABLE”
basligi altinda “CLUSTER” komutunda tanimlanmustir.

“MODEL” basligi altinda analizin iki diizeyine
iliskin tanimlamalar ayri ayri yapilmaktadir. Birey dii-
zeyindeki tanimlamalar “%WITHIN%”, grup diizeyin-
deki tanimlamalar ise “%BETWEEN%” alt basliklar
altinda verilmektedir. Her iki diizeyde de “BY”” komutu
kullanilarak y1-y5 gozlenen degiskenleri fw ve fb ortiik
degiskenlerine baglanmustir. iki diizeyde ortak olan
yordayict degiskene (x1) iliskin ise herhangi bir ta-
nimlama yapilmamaktadir. Bu sekilde s6z konusu de-
giskenin hem birey hem de grup diizeyinde modellen-
mesi saglanmaktadir.

“MODEL” baglig1 altinda her iki diizeyde de en alt
satirda yer alan “ON” komutuyla degiskenler arasinda-
ki regresyon katsayilarmin tahminlenmesi saglanmak-
tadir. Bu Ornekte birey diizeyi (fw) ve grup diizeyi
ortiik degiskenlerinin (fb) x1 ortak yordayici degiske-
ni lizerindeki regresyon katsayisini elde edebilmek icin
“ON” komutundan sonra x1 yazilmustir.

Bulgular

Gozlenen bes degisken igin hesaplanan sinifi¢i
korelasyon katsayilar1 Tablo 1°de verilmistir. Tablodan
da goriildigii bu degerler .330 ile .428 arasinda de-
gismektedir. Giris boliimiinde deginildigi gibi, bu de-
gerlerin .05’den yiiksek olmasi ¢ok diizeyli analize ge-
reksinim olduguna isaret etmektedir. Analiz sonucu
elde edilen smifigi korelasyon katsayisi degerlerinin
.05’den oldukca yiiksek olmasi, orneklem yapisinin
tek diizeyli analizler i¢in gerekli olan gdzlemlerin ba-
gimsizligr varsayimini karsitlayamadigini, bireylerin si-

nif icerisinde homojenlik gosterdigini ve siniflar ara-
sindaki degisimin de yiiksek oldugunu géstermektedir.
Bulgular bu veri seti i¢in ¢ok diizeyli analizin 6zellik-
le gerekli olduguna, tek diizeyli analiz yapildigi tak-
dirde yanli parametre tahminlerine yol acacagina isaret
etmektedir.

Tablo 1. Gozlenen Degigkenlerin Siifi¢i Korelasyon
Katsayilari

Gozlenen Degiskenler
yl y2 y3 y4 y3

Sinifigi
Korelasyon 0412 0330 0346 0428 0.389
Katsayisi

Yapilan iki-diizeyli analiz sonucunda elde edilen
uyum indekslerinden bazilari; y%(15) = 55.08, p = .00,
NCI(y%sd) = 3.67, CFI = .98 olarak bulunmustur. Ayri-
ca uyum iyiliginin hem grupi¢i hem de gruplararas: dii-
zeylerde ayri ayri verildigi SRMR indeksi degerleri
grupici diizeyde .016, gruplararasi diizeyde .011 olarak
bulunmustur. Elde edilen bu bulgular her iki diizeyde
de model-veri uyumunun iyi olduguna isaret etmekte-
dir. Test edilen modelin standardize tahminleri Sekil 1
tizerinde, standardize olmayan parametre tahminleri Ek
2’de yer almaktadir.

Grupigi diizeydeki standardize faktor yiikleri .75
ile .91 arasinda degismektedir. Gruplararas: diizeydeki
standardize faktor yiikleri ise 1’¢ ¢ok yakindir. Tah-
minlenen faktor yiikleri gruplararas: diizeyde daha yiik-
sektir. Bulgular TONI-3 genel yetenek testinin tek fak-
torlii yapisini destekler niteliktedir. Grupigi diizeyde 6r-
tiik degiskenin yap1 gegerlik indeksi .66 iken gruplar-
arasinda .98 bulunmustur. Ortiik degiskenin yapr giive-
nirligi ise grupi¢i diizeyde .95 gruplararasinda ise .99
bulunmustur. Bu bulgulara gore, genel yetenek ortiik
degiskeninin hem birey hem de grup diizeyinde geger-
li ve giivenilir bir sekilde 6l¢tldiigii sdylenebilir.

Her iki diizeyde ortak olan yas yordayici degis-
keninin regresyon katsayilari incelendiginde, grupici
diizeydeki standardize katsay1 .13 (p < .05), gruplar-
arasindaki standardize katsay1 ise .86 (p < .01) olarak
bulunmustur. Bu sonuglar, bireylerin yast arttikga ge-
nel yetenek testinden aldiklar1 puanlarin arttigina isaret
etmektedir. Yas yordayict degiskeninin regresyon kat-
sayilar1 incelendiginde, her iki diizeyde de istatistiksel
olarak anlamli olmakla birlikte, gruplararas: diizeyde
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katsaymin ¢ok daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Yas
degiskeni grupici diizeyde genel yetenek ortiik degis-
kenindeki varyansin % 2’sini, gruplararas: diizeyde ise
% 73’linl agiklamaktadir.

Bu iligki oriintiisli, yas ile genel yetenek diizeyi-
nin birlikte ilerlemesiyle (6zellikle erken yaslarda) tu-
tarlilik gostermektedir. Sinif igindeki bireylerin yasla-
rmin birbirine daha yakin olmasi nedeniyle yetenek-
leri arasindaki farkliliklarin sinif diizeyleri ilerledikge
goriilecek farkliliklardan daha diisikk diizeyde olmasi
beklenen bir durumdur. Elde edilen bulgulardaki her
iki diizeyde farklilasan iliski miktar1 bu beklentiyle
uyumludur.

Tartisma

Bu ¢alismada, ¢ok diizeyli yapisal esitlik model-
lemesi tanmitilmis ve bu modelleme kapsaminda aras-
tirmacilara 6rnek bir uygulama sunulmustur. Bu amag-
la, grupi¢i ve gruplararasi diizeyde ortak bir yordayici
degisken ile her iki diizeyde de bes gozlenen degisken-
li ortiik degiskenin yer aldigi bir model test edilmis,
analizde kullanilan sentaks agiklanmis ve elde edilen
bulgular yorumlanmustir.

Gelisimsel ¢alismalarda, 6rnegin ilkdgretim diize-
yinde bir yetenek boyutunun faktdr yapist incelendi-
ginde verinin yapist geregi farkli siniflar ayn1 zamanda
farkli yas gruplarmi da kapsamaktadir. Béyle bir veri
setinde grupici diizeyde ilgilenilen o6zellik ayni yas
gruplart iginde daha diisiik bir varyasyon gosterirken
yaslar ilerledik¢e gelisimsel ozellikler arasindaki fark-
liliklar belirgin hale gelmektedir. Bu nedenle veri seti
bagimsizlik varsayimini karsilayamamakta ve hiyerar-
sik ozellik 6n plana ¢ikmaktadir. Calismamizda kulla-
nilan veri seti de bu tiir bir 6zellik gostermektedir ve
analizler sonucu elde edilen yiiksek sinifi¢i korelasyon
degerleri de bu ozelligin bir yansimasidir ve ¢ok dii-
zeyli analizlerin gerekliligine isaret etmektedir. Ilgili
ozelligin, smif icinde homojenlestigi, smniflar arasinda
ise farkliligin belirginlestigi bu tiir caligmalarda analiz-
ler tek diizeyli olarak yiiriitiildiigiinde yanli parametre
tahminleri elde edilebilmekte ve bu durum da ortik
yap1 ve gostergesi olan degiskenler arasindaki iliskile-
rin yanlis yorumlanmasina yol acabilmektedir.

Bulgularimizda da verinin hiyerarsik 6zelliginin
bir yansimasi olarak gruplararasi diizeyde faktor yiik-
lerinin grupigi diizeye gore daha yiiksek oldugu, ortiik
ve gozlenen degiskenler arasindaki iliskilerin gruplar-
arast diizeyde yapiya daha giiglii olarak baglandig:
goriilmektedir. Gruplararasinda, yas yordayici degiske-
ninin genel yetenekte acikladigi varyasyonunun grup-
ici diizeye gore daha yiiksek olarak bulunmasi da, ge-
lisme cagindaki ¢ocuklarin genel yetenek orilintiisii ile
tutarhidur.

Cok sayida grubu iceren ve gruplar igindeki bi-
reyler arasindaki homojenligin yiiksek oldugu gelisim-
sel, egitimsel, organizasyonel ve benzeri ¢aligmalarda,
yukaridaki ornekte agiklandigi gibi goézlemlerin ba-
gimsizligr varsayimmin ihlali nedeniyle tek diizeyli
analizler yetersiz kalabilmektedir. Cok diizeyli model-
ler, her iki diizeydeki varyasyonun ayristirtlip es za-
manli modellemeye imkan saglayarak, bu tiir verile-
rin analizinde Onemli avantajlar ortaya koymaktadir.
Boylece, so6z konusu modeller, hem grupici hem de
gruplararas1 diizeyde parametrelerin tahminlenmesine
dolayisiyla sadece birey ya da grup diizeyinde degil
her iki diizeyde de bulgularin yorumlanmasma olanak
saglamaktadir. Ayrica ¢ok diizeyli modellerde sadece
birey Ozelliklerine etki eden degiskenler degil, sadece
grup ozelliklerine etki edebilecegi diisiiniilen degisken-
ler de (6rn., okullara gore bilisim teknolojilerinin yay-
gin kullaniminin farklilasmasi ya da smif mevcudu
gibi) ayni analiz igerisinde modellenerek kullanilabil-
mektedir.

Son yillarda siklikla kullanilan ¢ok diizeyli mo-
dellerin bir tiirii olan hiyerarsik lineer modeller bu tiir
verilerin analizinde avantajlar saglasa da, bu modellerin,
ortiik degiskenlerin modele dahil edilmesindeki zor-
luklar1 ve karmasik yol analizlerine imkan vermemesi
gibi dezavantajlart bulunmaktadir (Bauer, 2003). Cok
diizeyli yapisal esitlik modelleri, bu sorunlar1 ¢ozerek
model testlerinde 6nemli agilimlar sunmakta ve gelis-
meye acik yeni bir ¢aligma alani olarak ortaya ¢ikmak-
tadir. Cok diizeyli yapisal esitlik modellerinde her bir
diizey i¢in ayr1 kovaryans matrislerinin hesaplanmasi
pratikte uygulanabilirligi zor olarak goriinse de, kul-
lanilan bilgisayar programlarinin gelismesiyle birlikte
s6z konusu modellerin kullanimi giderek artmaktadir.

Tiirkiye’de hiyerarsik yapidaki verilerin kulla-
nildig1 calismalar 6zellikle egitim alaninda yayginlas-
mis ve agirlikli olarak s6z konusu ¢alismalar hiyerarsik
lineer modellerle sinirli kalmigtir. (6rn., Akyiiz, 2006;
Demir ve Kilig, 2010; Simsek ve Noyan, 2009). Bu ¢a-
lismanin hem psikoloji alaninda hem de psikoloji di-
s1 alanlarda ¢ok diizeyli yapisal esitlik modellerinin
tanitimina ve bu modellerin kullaniminin yayginlagsma-
sina katkida bulunacag: diistiniilmektedir.

Kaynaklar

Akyiiz, G. (2006). Tiirkiye’de ve Avrupa birligi iilkeler-
inde 6gretmen ve smif niteliklerinin matematik basarisina et-
kisinin incelenmesi. [lkogretim Online, 5(2), 75-86

Bauer, D. J. (2003). Estimating multilevel linear models
as structural equation models. Journal of Educational and Be-
havioral Statistics, 28, 135-167.

Bentler, P. M. ve Liang, J. (2003). Two-level mean and
covariance structures: Maximum likelihood via and EM algo-
rithm. S. P. Reise ve N. Duan, (Ed.), Multilevel modeling: Meth-
odological advances, issues, and applications iginde (53-70).



20  Tiirk Psikoloji Dergisi

Hillsdale, NJ: Erlbaum.

Brown, L., Sherbenou, R. J. ve Johnsen, S. K. (1997).
Examiner’s manual: Test of nonverbal intelligence (TONI- 3).
USA: Pro-ed Publishing Company.

Demir, 1. ve Kilig, S. (2010). Ogrencilerin matematik
basarisini etkileyen faktdrlerin PISA 2003 kullanilarak ince-
lenmesi. Hacettepe Universitesi Egitim Fakiiltesi Dergisi, 38,
44-54.

Draper, D. (1995). Inference and hierarchical modeling
in the social sciences. Journal of Eduational Statistics, 20(2),
115-148.

Heck, R. H. (2001). Multilevel modeling with SEM. J.
A. Marcoulides ve R. E. Schumacker, (Ed.), New developments
and techniques in structural equation modeling i¢inde (89-127).
Lawrence Erlbaum Associates.

Hofmann, D. A. (1997). An overview of the logic and ra-
tionale of hierarchical linear models. Journal of Management,
23,723-74.

Hox, J. J. (1993). Factor analysis of multilevel data: gaug-
ing the Muthén model. J. H. L. Oud ve R. A. W. van Blockland-
Vogeselang, (Ed.), Advances in longitudinal and multivariate
analysis in the behavioral sciences iginde (141-156). Nijmegen,
NL:TS.

Hox, J. J. (1995). Applied multilevel analysis. Amster-
dam: TT-Publikaties.

Hox, J. J. ve Maas, C. J. M. (2001). The accuracy of
multilevel structural equation modeling with pseudobalanced
groups and small samples. Structural Equation Modeling, 8(2),
157-174.

Julian, M. W. (2001). The consequences of ignoring mul-
tilevel data structures in nonhierarchial covariance modeling.
Structural Equation Modeling, 8(3), 325-352.

Kaplan, D. ve Elliot, P. R. (1997). A didactic example of
multilevel structural equation modeling applicable to the study
of organizations. Structural Equation Modeling, 4, 1-24.

Korkmaz, (2009). TONI-3 sézel olmayan zeka testinin
6-11 yas érneklemi gegerlik ve giivenirlik ¢alismasi. E.U. Bil-
imsel Arastirma Projesi, 2009/EDB/009, Izmir.

Mehta P. R. ve Neale M. C. (2005). People are variables
too: multilevel structural equations modeling. Psychological
Methods, 10, 259-284.

Muthén, B. (1989). Latent variable modeling in heteroge-
neous populations. Psychometrika, 54, 557-585.

Muthén, B. (1991). Multilevel factor analysis of class and
student achievement components. Journal of Educational Mea-
surement, 28, 338-354.

Muthén, B. (1994). Multilevel covariance structure anal-
ysis. Sociological Methods and Research, 22, 376-398.

Muthén, L. K. ve Muthén, B. (2008). Mplus (Version 5.1)
[Computer software]. Los Angeles: Muthén, & Muthén.

Muthén, B. ve Satorra, A. (1989). Multilevel aspects of
varying parameters in structural equation models. R. D. Bock,
(Ed.), Multilevel analysis of educational data iginde (87-99).
San Diego: Academic Pres.

Muthén, B. ve Satorra, A. (1995). Complex sample data
in structural equation modeling. Sociological Methodology, 25,
267-316.

Raudenbush, S. W. ve Bryk, A. S. (2002). Hierarchical
linear models: Applications and data analysis methods. Sage
Publications, Inc.

Simsek, G. ve Noyan, F. (2009). The effect of perceived
instructional effectiveness on student loyalty: A multilevel struc-
tural equation model. Hacettepe Universitesi Egitim Fakiiltesi
Dergisi, 36, 109-118.



Cok Diizeyli Yapisal Esitlik Modelleri

21

Ek 1. Cok Diizeyli Yapisal Esitlik Modeline Iliskin Mplus Sentaks1

TITLE:
DATA:

MODEL:

OUTPUT:

VARIABLE:

ANALYSIS:

Cok diizeyli Yapisal Esitlik Modeli i¢in Mplus sentakst

FILE IS toni.dat;

NAMES ARE x1 yl —y5 clus;

CLUSTER = clus;

TYPE = TWOLEVEL;

%WITHIN%

fw BY yl-y5;

y2 WITH y3;

y4 WITH y1;

y3 WITH y4;

fw ON x1;
%BETWEEN%

fb BY yl-y5;

fb ON x1;
STANDARDIZED;

Ek 2. Cok Diizeyli Yapisal Esitlik Modeline Iliskin Standardize
Olmayan Parametre Tahminlerini Igeren Mplus Ciktis1

MODEL RESULTS
Estimate
Within Level
Fw BY
Y1 1.000
Y2 0915
Y3 0.948
Y4 0.907
Y5 1.180
Fw ON
X1 0.034
Y3 WITH
Y2 0.133
Y4 0.072
Y4 WITH
Y1 0.147
Between Level
FB  BY
Y1 1.000
Y2 0.748
Y3 0.761
Y4 0.909
Y5 0.924
FB ON
X1 0.052
R-SQUARE
Within Level
Latent
Variable Estimate
Fw 0.017
Between Level
Latent
Variable Estimate
FB 0.734

S.E.

0.000
0.093
0.081
0.059
0.073

0.017

0.039
0.025

0.034

0.000
0.066
0.075
0.047
0.074

0.006

0.065

Est./S.E.

999.000
9.881
11.775
15.504
16.086

1.965

3.426

2.865

4325

999.000
11.327
10.165
19.306
12.536

9.361

Est./S.E.

1.035

Est./S.E.

11.335

Two-Tailed
P-Value

999.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000

0.001

0.004

0.000

999.000
0.000
0.000
0.000
0.000

0.000

Two-Tailed
P-Value

0.301

Two-Tailed
P-Value

0.000
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Summary
Multilevel Structural Equation Models
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The data collected in order to test various research
problems in social sciences generally have multilevel
structure. In this type of data which is also called hier-
archically structured or clustered data, micro level units
are nested in macro level units (Heck, 2001). Students in
classrooms, individuals in the neighborhoods, siblings in
the families, employees in the organizations etc. are all
examples of such data.

The above mentioned data may also occur as a re-
sult of some research designs. For instance, individuals
are often selected to participate in a survey from different
types of stratified random sampling design. Longitudinal
designs where a series of measurements is nested within
the participants in study are also an example of that kind
of designs mentioned above (Hox, 1995). Because of the
limitations in single level analyses, either individuals
or groups were the units of analysis, and consequently
researchers either had to disaggregate or aggregate vari-
ables in order to construct a data set that could be ana-
lyzed on a single level (Heck, 2001). However, neither
situation is without limitations. It is assumed in single
level analyses that all observations are independent. As
a matter of fact, individuals in the same clusters may
share common characteristics and to treat them as if they
were independent inflates Type I error rates (Muthén &
Satorra, 1989; 1995). When the groups are the unit of
analysis and when the data is accordingly aggregated at
the highest level, this results in a substantial loss of in-
formation and power (Draper, 1995; Heck, 2001; Kaplan
& Elliott, 1997).

These limitations have paved the way to the devel-
opment of multilevel models. Multilevel models make
it possible to analyze both levels of data simultaneously
and hence the nonindependence of the observations. In
structural equation modeling, latent variables, indicators
or observed variables vary between analysis units which
are commonly individuals and assumed to be indepen-
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dent across these units. However, as mentioned before,
in multilevel settings, in which the individuals are nested
within groups or clusters, this assumption is violated,
leading to within-group dependence. For this reason, re-
searchers have worked to integrate multilevel modeling
with structural equation modeling in order to compose a
model which includes the strengths of these two models
and can be used both in clustered and multivariate data.
Multilevel structural equation modeling allows develop-
ing structural equation models at each level of hierar-
chy for clustered data. And, as in multilevel modeling,
variance is partitioned into “within” and “between” level
components by analyzing both levels of the data simul-
taneously (Mehta & Neale, 2005).

This study aims at introducing multilevel structural
equation modeling, and presenting the researchers with
an illustration of the analysis of empirical data gathered
from a general ability test in line with this modeling.

Method

Participants

The sample consists of 381 (195 female, 186 male)
students nested in 39 classes which are selected from
different schools with low, medium and high socioeco-
nomic status. The mean age of the students is 8.63 and
the standard deviation is 1.42. Data set used in this study
is a part of a larger sample used in a study implemented
by Korkmaz (2009) regarding a general ability test.

Materials

Test of Nonverbal Intelligent (TONI-3) is a gen-
eral ability test which is developed to be administered to
aged between 6 and 89 (Brown, Sherbenou, & Johnsen,
1997). The test consists of two parallel forms with 45
items ordered according to their difficulty levels and
each form has 6 trial items. Each item is composed of
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a series of figures and the participants are expected to
figure out the relationship between these figures and to
select the true option among four or six alternatives pre-
sented for each item.

In this study, some of the test items are used as an
example in order to introduce the model and empirical
data obtained from these items are analyzed. The items
which don’t have variation because of being too easy or
too difficult are not included in the analyses. 30 items,
which have been gathered under five homogenous par-
cels, are included in the measurement model as indica-
tors.

Description of the Two-Level Model Tested in the
Study

The two-level model tested in the study is shown
in Figure 1. Structural model has one latent variable
with five indicators (yl, y2, y3, y4, and y5) both in
within and between levels of the model. Variable Age
(x1) which explains the variation in the general ability
latent variable is modeled in two levels.

Analyses

Two-level structural model has been employed to
the data set composed of observations clustered in 39
classes by using Mplus (Muthén & Muthén, 2008). The
syntax used in the analyses is shown as Appendix 1.

Results

Table 1 shows the intraclass correlation coeffi-
cients calculated for each of the observed five variables.
As can be seen in Table 1, these values are between .330
and .428. These values are over .05 and this is an indica-
tion of the need for a multilevel analysis as mentioned in
the Introduction. The assumption that the observations
are independent has to be met for single level analysis.
However, because the intraclass correlation coefficients
obtained in the analysis are much higher than .05, it can
be argued that the structure of the sample fails to validate
the assumption of the independence of observations, and
that the individuals display a certain level of homogene-
ity in the class. For the same reason, it can also be argued
that the variation between classes is high. These findings
point to the need for a multilevel analysis particularly for
this data set, showing that a single level analysis would
produce biased parameter estimates.

Some of the goodness-of-fit indexes obtained via
multilevel analysis are as follows: y(15) = 55.08, p =
.00, NCI(y%sd) = 3.67, CFI = .98. The SRMR index
values which separately describe the levels’ fit are .016
for within and .011 for between levels. Based on these
findings, it can be said that there is a good fit between
the model and the data in both levels. Standardized es-
timations of the tested model are given in Figure 1, and

Between Groups

Within Groups

Figure 1. Multilevel Structural Equation Model Tested in the Study and
Standardized Parameter Estimates Regarding the Model
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Table 1. Intraclass Correlation Coefficients of Observerd
Variables

Observed Variables
yl y2 y3 y4 y5

Intraclass
Correlation 0412 0330 0.346 0428 0.389
Coefficient

Appendix 2 shows the unstandardized estimations of
parameters.

Within level standardized factor loadings vary be-
tween .75 and .91. Between level standardized factor
loadings are very close to 1. Estimated factor loadings
are higher for the between level. Findings yield evidence
to substantiate the single factor structure of the TONI-3
general ability test. Construct validity index of the latent
variable is .66 for the within level, and the same index is
at .98 for the between level. Construct reliability of the
latent variable is .95 for the within level, while it is .99
for between level. By looking at these findings, it can be
concluded that, the evaluation of latent variable of the
general ability is both valid and reliable not only for in-
dividual but also for group level.

An examination of the regression coefficient for
the predictor variable of age which is common to both
levels reveals that the standardized coefficient for within
level is .13 (p <.05), and the standardized coefficient for
between level is .86 (p < .01). These findings show that
general ability test scores increase as the individuals’ age
increases. An examination of the regression coefficient
for the predictor variable of age also shows that, albeit
statistically significant at both levels, the coefficient is a
lot higher for the between level. Age variable accounts
for the 2 % of the variance of the general ability latent
variable in within part of the model, and for 73 % at be-
tween part.

This pattern is consistent with the correlation
among age and general ability levels -especially at
younger ages. Due to minimal age difference among
individuals within the same class, it is hardly surpris-
ing that the difference in levels of ability among mem-
bers of the same class is lower than the difference in
ability levels between those in lower and higher classes.
The amount of relation which shows difference in both
levels is compatible with this expectation.

Discussion

The study describes multilevel structural equa-
tion modeling and provides researchers with a sample

application of the model. To this end, a model which
comprises a common/shared predictor variable at both
between and within levels along with a latent variable
of five observed variables at both levels has been tested,
which was followed by a description of the syntax used
in the analysis and an interpretation of the findings.

Developmental studies, where, for instance, the
factor structure of an ability aspect at primary school
level is investigated, different classes can be composed
of students with different ages at the same time due to the
nature of the data. With such a data set, the quality under
investigation tends to display a lower level of variation
within the same age groups, and the differences in de-
velopmental features become more prominent as the age
increases. For this reason, the data set falls short of meet-
ing the assumption of independence and hierarchic struc-
ture comes to the foreground. The data set employed in
the study is of such nature and the high intraclass corre-
lation values obtained from the analysis is a result of this
particular situation which proves the necessity of multi-
level analysis. In these studies where the relevant feature
is homogenous within the class and distinctly different
between classes, researchers end up with biased param-
eter estimates if analysis are conducted at a single level,
which, in turn gives way to a misinterpretation of the re-
lationships between variables that have a latent structure
and indicators.

Similarly, findings of the study show that factor
loadings, when compared to within level, are higher at
the between level as a reflection of the hierarchical fea-
ture of the data; and that the relationship between latent
and observed variables is more connected to the struc-
ture at the between level. The fact that the variation de-
scribed in general ability by the age predictor variable is
higher at between level than the within is consistent with
the general ability pattern of the children at the develop-
mental age.

In developmental, educational and organizational
studies which include numerous groups with high levels
of homogeneity among its members, single level analy-
sis are likely to be insufficient due to a violation of the
assumption of independence of observations — as is the
case with the example given above. By allowing simul-
taneous modeling through a separation of the variation
at both levels, multilevel models put forward a lot of
advantages for the analysis of this type of data. There-
fore, these models make it possible for the researcher to
estimate parameters both at within and at between levels,
thus allowing an interpretation of findings not only for
individuals or groups but also at both levels. In addition
to variables which have an effect on individual features,
with multilevel modeling, it is also possible to use the
variables which are believed to have an effect only on
group features (such as the levels of use of information
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technologies among various schools or the difference in
class size) by modeling within the same analysis.

In spite of providing many advantages as a type
of multilevel in recent years, hierarchical linear models
also have some disadvantages because of the difficulties
in incorporating latent variables into the model and their
failure to allow complex path analysis (Bauer, 2003).
By overcoming these problems, multilevel structural
equation models give way to many new opportunities in
model tests and it appears to be an area where there is
much room for new studies. Although the calculation of
separate covariance matrixes for each level in multilevel

structural equation models appears to be unpractical and
inapplicable, these models are becoming more common
day by day because of the developments in computer
programmes.

In Turkey, the studies which employ hierarchical
structure data are more widespread in the field of educa-
tion, and these studies are mostly about hierarchical lin-
ear models (for example: Akyiiz, 2006; Demir & Kilig,
2010; Simsek & Noyan, 2009). It is believed that this
study will contribute to the spread of multilevel equa-
tion models in the field of psychology as well as in fields
other than psychology.



26  Turkish Journal of Psychology

Appendix 1. The Mplus Syntax of the Multilevel Structural Equation Model Tested

TITLE: Cok diizeyli Yapisal Esitlik Modeli i¢in Mplus sentaks1
DATA: FILE IS toni.dat;
VARIABLE:  NAMES ARE x1 yl - y5 clus;

CLUSTER = clus;
ANALYSIS: TYPE = TWOLEVEL;
MODEL: %WITHIN%

fw BY yl-y5;

y2 WITH y3;

y4 WITH y1;

y3 WITH y4;

fw ON x1;

%BETWEEN%

fb BY yl-y5;

fb ON x1;
OUTPUT: STANDARDIZED;

Appendix 2. The Mplus Output of the Multilevel Structural Equation
Model composed of Unstandardized Parameter Estimates

MODEL RESULTS

Two-Tailed
Estimate  S.E. Est/S.E.  P-Value
Within Level

FW  BY
Y1 1.000  0.000  999.000  999.000
Y2 0915 0.093  9.881 0.000
Y3 0.948  0.081 11.775 0.000
Y4 0.907  0.059  15.504 0.000
Y5 1.180  0.073  16.086 0.000
FW  ON
X1 0.034  0.017  1.965 0.000
Y3  WITH
Y2 0.133  0.039  3.426 0.001
Y4 0.072  0.025  2.865 0.004
Y4  WITH
Y1 0.147  0.034 4325 0.000

Between Level

FB  BY
Y1 1.000  0.000  999.000  999.000
Y2 0748 0.066 11327  0.000
Y3 0761  0.075  10.165  0.000
Y4 0909  0.047 19306  0.000
Y5 0924  0.074 12536  0.000
FB  ON
X1 0.052  0.006 9.361 0.000
R-SQUARE

Within Level

Latent Two-Tailed
Variable Estimate  S.E. Est/S.E.  P-Value
FW 0.017  0.017  1.035 0.301

Between Level

Latent Two-Tailed
Variable Estimate ~ S.E. Est/S.E.  P-Value

FB 0.734  0.065 11.335 0.000




