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Coklu-Grup Ortiik Stmf Analizi ve
Ol¢cme Esdegerligi
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Ozet

Sosyal bilimler alaninda gogu gorgiil arastirma gruplarin karsilastirilmasina odaklanmaktadir. Ortiik degiskenler
iizerinden yapilan karsilastirmalarin gegerli olmasi i¢in 6lgme esdegerliginin saglanmis olmasi gerekmektedir. Goz-
lenen ve ortitk degiskenlerin siireksiz yapida oldugu durumlarda; grup karsilagtirmalari ve 6l¢me esdegerligi galis-
malarinda ortiik sinif modelleri kullanilmaktadir. Ortiik sinif analizi (OSA) ile yapilan ¢oklu-grup caligmalarinda
grup karsilastirmasi 6ncesi 6lgme esdegerliginin varligini incelemek amaciyla homojen, kismi homojen ve heterojen
olarak adlandirilan 3 temel model test edilmektedir. Homojen model, 6l¢me esdegerliginin varligina isaret etmekte-
dir. Karsilastirmali olarak yapilan analizlerde en iyi model se¢iminde bilgi kriterlerinden yararlanilmaktadir. Eylem
Degerleri Olgegi’nin, sevgi kapasitesi boyutu kullanilarak yapilan bu ¢alismanin katilimeilarini 496 kadin, 237 erkek
toplam 733 {iniversite 6grencisi olugturmaktadir. Tiim grup, kadin ve erkekler igin 2 ortiik sinif tespit edilmistir. En
iyi model olarak homojen modelin kabul edildigi arastirmada kosullu olasiliklar sunulmus ve yorumlanmistir. Ayrica
kadin ve erkeklerin ortiik siif olasiliklarmin anlamli sekilde farklilastig1 tespit edilmistir. Bu durum OSA alanyazi-
ninda tamamen homojen modelin karsilanamadig1 anlamina gelmektedir.

Anahtar kelimeler: Coklu-grup ortiik sinif analizi; 6lgme esdegerligi; siireksiz ortiik degisken

Abstract

Social and behavioral research relies heavily on group comparison. Empirical demonstration of measurement equiva-
lence is necessary when the attributes are compared. Latent class models are used when attributes are conceptualized
as having discrete distributions and when discrete observed variables are used to estimate those distributions. This
study illustrates the measurement equivalence in multi-group latent class analysis. Heterogeneous model imposes
the same number of latent classes on two or more groups without imposing between-group parameter constraints.
Homogeneous model is obtained by constraining the between-group conditional probabilities of the heterogeneous
model equal. Measurement equivalence is established by demonstrating that the homogenous model fits the data as
good as, if not better than, the heterogeneous model. Otherwise, the analysis moves to the exploratory mode to iden-
tify the offending equality constraints. The resultant model, if any, is called partial homogenous model. Using the
Love Capacity dimension of Values in Action Inventory, the measurement invariance for latent class analysis is illus-
trated with a dataset involving 496 female and 237 male college students. A two-class model is chosen to represent
both gender groups. Homogenous model was found to be the best fitting model. There was evidence for the equality
of conditional probabilities between the groups, however, the equality constraint on unconditional probabilities was
not supported, which led to the conclusion that the latent classes have the same meaning in both of the gender groups,
i.e., measurement equivalence, but that the prevalence rates are gender specific.
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Psikolojik ol¢timlerin yanlilik incelemelerini ele
alan istatistiksel yontemleri anlamak icin oncelikli ola-
rak ortiik degisken modelleri hakkinda bazi 6nemli bil-
gilere ihtiyag¢ vardir. Bir ortiik degisken modeliyle, test /
Olecek puant gibi gozlenen degiskenler ile bir ya da daha
fazla sayidaki oOrtiik degisken arasindaki olasi iliskiler
ifade edilmektedir (Millsap, 2011). Literatiirde tanim-
lanmig dort farkl ortiik degisken modeli s6z konusudur
ve gozlenen ve ortiik degiskenlerin siirekli ya da siirek-
siz/kesikli olmas1 bigimine gore adlandirilmaktadirlar
(Bartholomew, Knott ve Moustaki, 2011). Bu modeller
sunlardir: (i) Faktor analizi modelleri: Bu modelde, hem
ortiik hem de gozlenen degisken siirekli bir formdadir
ve normal dagilim sayiltis1 gegerlidir. (ii) Ortiik 6zellik
(madde tepki kurami) modeli: Bu modelde, ortiik 6zel-
lik stirekli bir formda ve normal dagilim sayiltist geger-
li iken, gbzlenen degisken ise siireksiz bir yapida olup
multinomial bir dagilim vardr. (iii) Ortiik profil modeli:
Bu modelde, ortiik degisken stireksiz, buna karsin gozle-
nen degisken siirekli bigimdedir. (iv) Ortiik simif modeli:
Hem o6rtiik hem de gozlenen degiskenler siireksiz bigim-
dedir. Bu modeller igerisinde arastirmacilar tarafindan
en ¢ok bilinen ve kullanilan model ise dogrusal iliskileri
temel alan faktor analitik yontemlerdir.

Sosyal bilimler alaninda oldugu gibi psikolojide
cogu gorgiil aragtirmada cinsiyet, etnik koken, yas gibi
deneklerin herhangi bir alt grup iiyeligini igceren degis-
kenler kullanilarak olusturulan gruplarin karsilagtiriima-
sina odaklanilmaktadir. Bu karsilastirmalar genellikle ya
gozlenen puan ortalamalart ya da ortalama ve kovaryans
yapilar1 géz oniinde bulundurularak elde edilmis ortiik
degiskenler iizerinden yapilmaktadir. Psikometrik an-
lamda gegerli grup karsilastirmalarmin varligindan séz
edebilmek icin madde ve test/dl¢ek diizeyinde gruplar
arasinda esdegerligin diger bir ifadeyle 6lgme esdeger-
liginin (measurement equivalence / invariance) saglan-
mis olmast gerekir. Genel anlamda 6lgme esdegerligi;
bir bireyin hangi karsilastirma grubunda yer aldigindan
bagimsiz olarak belli bir gozlenen puana sahip olmast
seklinde tanimlanabilmektedir (Horn ve McArdle,1992;
Millsap, 2011). Ornegin, ayn1 hosgérii diizeyine sahip
kadmn ve erkeklerin ayni gercek puanlara sahip olacagi
diistiniilebilir. Eger cinsiyet farki ayni seviyede hosgo-
rilii olan kisilerde farkli gergek puanlar gézlenmesine
neden oluyorsa, 6lgme esdegerliginin varligindan s6z
edilemez (Giing6r-Culha, 2012).

Psikometrik teoriler icerisinde 6lgme esdegerligi
incelemelerinin ¢ogunlugu Madde Tepki Kurami - MTK
(Item Response Theory-IRT), Yapisal Esitlik Modelle-
meleri (Structural Equating Modeling-SEM) ya da Kla-
sik Test Kuram1 (Classical Test Theory-CTT) gergeve-
sinde yapilmaktadir. Bu ydntemlerin ortak ozelligi ise,
gbzlenen ve/veya ortiik degiskenlerin genellikle siirekli
bir yapida oldugu, normal dagilim, homojenlik gibi sa-

yiltilarin  karsilandigr  kosullarda kullanilabilmesidir.
Oysa ki, psikolojik 6zelliklerin 6l¢iimiinde kullanilan 61-
¢ekleme tipine bagli olarak arastirmaya konu edilen 6r-
tilk ve gozlenen degiskenler cogu zaman siirekli bir yap1
gostermeyebilirler. Bu noktada hem goézlenen hem de
ortiik degisken ya da degiskenlerin siireksiz yapida oldu-
gu durumlar i¢in kullanilan ortiik sinif modelleri (latent
class models) iyi bir alternatif olusturmaktadirlar. Ortiik
sinif modelleri hem klasik test kuramindan hem de dog-
rusal faktor analitik modellerden ortiik degisken metrigi-
nin kategorik ve kesikli-siireksiz (discrete) bir degisken
olmas1 nedeniyle ozellikle farklilasmaktadir. En genel
tanimiyla 6rtiik sinif analizi (OSA); kategorik verilerle,
gozlenemeyen kategorik gruplari tanimlayan istatistiksel
bir yontemdir (Muthen ve Muthen, 1998-2007; Samuel-
sen ve Dayton, 2010). Ortiik siif modelleri kapsamin-
da ise; ortiik sinif kiime analizi, ortiik sinif agimlayict
ve dogrulayict faktor analizleri, regresyon modelleri
ve c¢oklu-grup ortiik smif analizleri yapilabilmektedir.
Bu modellerden ¢oklu-grup ortiikk smif analizleri 6lgme
esdegerligi ve grup karsilastirmalart ¢caligsmalarinda kul-
lanilmaktadir. Alanyazindaki bu konuyla ilgili érnekle-
rin say1s1 giin gegtikce artmaktadir. Ornek olarak; Eid,
Langeheine ve Diener’in (2003) iiniversite dgrencile-
rinin yasam doyumlarini Cin ve Amerika Birlesik Dev-
letleri arasinda; Moors ve Wennekers’in (2003) homo-
sekstiellik, kiirtaj, 6tenazi gibi kavramlarla ilgili diisiin-
celerin 12 farkl iilke arasinda, Kankaras ve Moors’un
(2009) dayanigma ile ilgili diistincelerin 33 farkl {ilke
arasinda 0lgme esdegerligini inceledigi ¢aligmalar veri-
lebilir.

Geleneksel ve Coklu-grup Ortiik Sinif Analizleri
Geleneksel ortiik sinif analizinin Goodman (2002)
tarafindan Onerilen gosterimi X ortik degisken, A,B
ve C gozlenen degiskenler olmak tizere i = 1,2...,[; j =
1,2,....0; k=12,... .K; t=1,2,...T igin esitlik 1°deki gi-
bidir.
ABCX X __A/X __BIX __CIX

e =TT, T TT; Ty

(M

Onerilen model, gozlenen degiskenlerden elde
edilen veri setine uyum sagliyorsa, en az bir ortiik de-
gisken vardir ve bu model yardimiyla T sayida sinif ta-
nimlanabilir. OSA’da 6rtiik simif olasiliklari (latent class
probabilities/prevelances) ve kosullu olasiliklar (condi-
tional probabilities/item response prevelances) olmak
tizere iki temel parametre tahminlenmektedir (Collins
ve Lanza, 2010; McCutcheon,1987; Magidson ve Ver-
munt, 2004a). 1 numaral esitlikte JttX bir gézlemin/bi-
reyin X’in t sinifinda olma olasiligini, baska bir deyisle
ortiik sinif olasiliklarini; ”ﬁ/ Xise X’in t sinifinda olan
bir gdzlemin/bireyin A’nin 1. kategorisinde olma kosul-
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lu olasihgmi temsil etmektedir. Ortiik siif olasihiklar1,
smif sayisini ve bu smiflarin yaygmhiginy/biiytikligiini
ifade ederken, her ortiik X degiskeni i¢in T sayida sinif
ve sinif sayisi kadar 6zellik ya da 6lgek lizerinde tanim-
lanabilir siniflar belirlenebilir. Ortiik degiskenin en az
iki sinift vardir, eger tek smnifla tanimlanabilir bir mo-
del elde edilirse gozlenen degiskenler istatistiksel olarak
birbirinden bagimsizdir ve herhangi bir 6rtik degisken
tanimlanamaz. Siniflarin biiyiikligii de bize evrene ait
alt gruplar hakkinda bilgi verir, iki sinifli bir modelde bir
smifin biiyiikligiini bilmek yeterlidir ¢linkii tiim ortiik
sinif olasiliklarinin toplami 1°e esittir.

Ortiik simf analizinin bir diger parametresi olan
kosullu olasiliklar faktor analizindeki faktor yiiklerine
benzemektedir. Bu parametreler X ortiik degiskeninin t
smifinda yer alan bir bireyin/gézlemin, gézlenen degis-
kenin belli bir seviyesinde olma kosullu olasiligint gos-
terir. Ortiik sinif olasiliklar gibi, kosullu olastliklarin da
toplamu 1’e esittir (McCutcheon,1987).

Coklu-grup ortiik sinif analizi iki ya da daha fazla
grubun karsilagtirilmasi i¢in Clogg ve Goodman (1984;
1985) tarafindan gelistirilmistir (akt. Kankaras, Moors
ve Vermunt, 2011). Geleneksel ortiik smif analizinin
gozlenen ve ortiik degiskenlerine ek olarak yine gozle-
nen bir degisken olan grup degiskeninin de eklenmesiyle
¢oklu-grup ortiik sinif modeli esitlik 2°deki gibi tanim-
lanmaktadir (Eid ve ark.,2003; Kankaras ve ark., 2011;
McCutcheon,1987; 2002).

A kategori sayisi 1°den i’ye kadar, B kategori say1-
st 1’den j’ye kadar, C de kategori sayisi 1’den k’ye ka-
dar olan gozlenen degigkenler; X sinif sayist 1’den t’ye
kadar olan &rtiik degisken, G gruplart 1’den S’ye kadar
olan grup degiskeni olsun.

ABCX|G _ __X|G __A|XG __B|XG _C|XG
ijkts - ﬂts its Jrjts ﬂkts @)

ABCX|G . . S s s
T ks = G’nin s. grubuna ait olan bir gbzlemin/bire-

yin, X’in t. sinifinda, A’nin i., B’nin j., C’nin k. kategori-
sinde olma birlesik olasilig1;

X|G . . L s
JT,s = G’nin s. grubuna ait olan bir gézlemin/bireyin,
X’in t. stnifinda olma kosullu olasilig1;

A|XG . . .
TTiys = G’nin s. grubuna ve X’in t. sinifina ait olan

bir gbzlemin/bireyin, A’nin i. kategorisinde olma kosullu
olasiligt;

BIXG . . . .
7T;s = G’nin s. grubuna ve X’in t. simifina ait olan bir

gbzlemin/bireyin, B’nin j. kategorisinde olma kosullu
olasiligt;

ZTws  =G'nin s. grubuna ve X’in t. smifina ait olan bir
gozlemin/bireyin, C’nin k. kategorisinde olma kosullu
olasiligini gostermektedir.

Bu esitlikte kosullu olasiliklar ve ortiik sinif olasi-
liklar1 olmak iizere iki temel parametre olasilik cinsin-
den tanimlanmistir ve her biri 0 ile 1 arasinda degerler
alirlar. S6z konusu olan goklu-grup ortiik sinif analizle-
ri oldugunda her bir parametrenin kendi tanim kiimesi
iizerinden ve bdylece her alt grup icin toplamlari da 1’e
esit olacaktir. Ornegin iki ortiik smifin tespit edildigi bir
modelde bir grup i¢in birinci ortiik sinif olasiliginin .20
oldugu durumda, bu &rtiik sinifta toplam grubun %20’si-
nin yer aldig1 sdylenebilmektedir. Kalan %80°’lik boliim
ise ikinci ortiik sinifta yer alacaktir.

Coklu-grup ortilk siif analizleri lojistik ve log-
lineer parametrelerle de calisilabilmektedir. Lojistik
terimler kullanildiginda ai’: ¢ gruba 6zgii sabit degerini
(group-specific intercept), B, gruba dzgii egim dege-
rini (group-specific slope) temsil etmektedir. Log-lineer
terimler kullanildiginda sabit parametresi yerine grup
degiskeninin ortiik degiskene olan etkisini tanimlayan
“dogrudan etki (direct effect)” ve egim parametresi ye-
rine grupla Ortiik degiskenin birlikte etkisini tanimlayan
“ortak etki (interaction effect)” terimleri kullanilmakta-
dir (Kankaras ve ark., 2011).

Coklu-grup ortiik sinif analizi sonucunda kabul
edilen modelde pek ¢ok olasi ¢ikti vardir; gruplar tama-
men esdeger olabilirler, grup farklari sadece ortiik sinif
olasilig1 ya da sadece kosullu olasiliklarda olabilir. Bu
durumlardan 6rnegin, kosullu olasiliklarin esdeger oldu-
gu modellerde, ortiik sinif olasiliklar1 karsilagtirilabilir.
Boylesi bir durumda gruplar arasi fark niteliksel degil
nicelikseldir (Collins ve Lanza, 2010). Millsap (2011)
ortiik smif modelleri ¢ercevesinde 6lgme esdegerligini,
farkli gruplarda fakat ayn1 ortiik sinifta yer alan bireyle-
rin ayni kosullu olasiliklara sahip olmasi olarak tanim-
lamaktadirlar.

Olas1 baska bir durum tiim parametrelerin gruba
6zgili olmasidir, bu durumda da dlgme esdegerliginden
s0z edilemeyecegi icin gruplar arasi karsilastirma yap-
mak miimkiin degildir. Collins ve Lanza (2010) ¢oklu
grup Ortiik sinif analizi yapan bir arastirmacinin, kar-
silastirma gruplarinda esit sayida ortiik smif tanimla-
nip tanimlanamayacagi, kosullu olasiliklarin gruplar
arasinda esdeger varsayilip sayilamayacagi, ortikk sinif
yapilarmin gruplar arasinda ayni olup olmadigi, eger
farkliysa bu farklarin nasil agiklanabilecegi gibi pek
¢ok soruyu cevaplamasi gerektigini vurgulamaktadirlar.
McCutcheon’a (1987) gore olast pek ¢ok sonug homo-
jen, kismi homojen, heterojen model olarak adlandirilan
iic modelden birine uyum saglayacaktir. Bu 3 model se-
kil 1°deki gibi gosterilebilir. G grup, X ortiik degisken, A
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ve B gozlenen degiskenler olmak {izere;

Sekil 1a. Heterojen Model
Sekil 1b. Kismi Homojen Model
Sekil 1¢. Homojen Model

Sekil la’da goriilen heterojen model esitlik 1°1
temsil etmektedir. Bu modelde herhangi bir kisit/si-
nirlandirma yoktur, egim ve sabit parametreleri gruba
0zgii tanimlanmaktadir. Model se¢im siireglerinde temel
model olarak siklikla -gruplar i¢in ayr1 ayri smif sayist
belirlendikten sonra- heterojen model kullanilmaktadir
(6rn., Eid ve ark., 2003; Morren ve ark., basimda). Daha
sonra Sekil 1b’de sunulan kismi homojen modelde, egim
parametrelerinin gruplar igin esitlendigi durum ( 8;*¥I¢
= B2%) test edilmektedir. Son asamada ise egim para-
metrelerine ek olarak sabit parametreleri de (a;“c =
a9 =) esitlenerek homojen model test edilmek-
tedir. Arastirmalarin bir kisminda da temel model olarak
homojen model alinmakta, parametrelere konan kisitlar
serbest birakilarak diger modeller tiretilmektedir (6rn.,
Kankaras ve Moors, 2009). Olgek/test maddelerinin ya
da gozlenen degiskenlerin tamamina ayni anda kisit koy-
ma ya da serbest birakma islemi yapildiginda analizler
Oleek diizeyinde degerlendirilmektedir. Yani sira madde-
lerin sadece birine ya da bir kismina kisit konarak madde
diizeyinde de analizler yapmak miimkiin olmaktadir.

Pratikte heterojen ve homojen modeller test edile-
rek homojen model uyum saglarsa kismi homojen mo-
delleri madde diizeyinde test etmeye gerek kalmadan
grup karsilastirmalart yapilabilmektedir. Bununla bir-
likte 6zellikle yap1 gecerligi caligmalarinda kullanildi-
&1 durumda madde diizeyinde de analizlerin yapilmasi
aragtirmacilara daha derin bilgiler saglamaktadir. Bazi
simiilasyon ¢aligmalari 5 ya da 10 maddeden sadece biri
yanli oldugunda kismi homojen yerine homojen modelin
iyi model olarak secilebilecegini ve yanli olan madde-
nin bu durumda tespit edilemeyebilecegini gostermistir
(Giingor-Culha, 2012).

Ortiik sinif modellerinde parametre tahmini igin
tekrarli (iterative) yontemlere ihtiya¢ duyulmakta, genel-
likle beklenti-maksimizasyon (expectation-maximizati-
on) algoritmasi ya da Newton-Raphson algoritmasi veya
bu iki algoritmanin bir kombinasyonu kullanilmaktadir
(Collins ve Lanza, 2010; Vermunt ve Magidson, 2005a).

Model Secimi

Ortiik sinif analizi model se¢im siirecinde istatis-
tiksel Olciitler olan sadelik (parsimony) ve yorumlana-
bilirlik géz 6niine alinmalidir (Collins ve Lanza, 2010;
Silvia, Kaufman ve Pretz, 2009). Sade modeller, veriye
uyum saglayan yani en az sayida oOrtiik sinifa sahip ve
daha az parametre tahminlenen modeller tanimlanmak-
tadir. Bu kosullar1 saglayan modeli bulmak icin; sinif-
landirma kalitesi ile ilgili bilgi veren entropi (entropy),
temelinde gozlenen degerler ile beklenen degerlerin
karsilastirilmasi yatan Pearson Ki-Kare (), engok ola-
bilirlik ki-kare orani (likelihood ratio chi square)(L?)
gibi istatistikler ve Akaike bilgi kriteri (Akaike Infor-
mation Criteria) (AIC), Bayesian bilgi kriteri (Bayesian
Information Criteria) (BIC) gibi bilgi kriterleri kullani-
labilmektedir (McCutcheon, 2002; Silvia ve ark., 2009).
Ortiik stif modellerinde siif sayist belirlenirken kar-
stlastirilmali olarak se¢im yapilmaktadir, ama¢ dogru
modeli bulmaktan ¢ok, daha fazla bilgi saglayan modeli
tespit etmektir (Moors ve Wennekers, 2003).

Model se¢im siirecinde genel olarak analizlere
gozlenen degiskenlerin bagimsizligini ifade eden sinif
sayisinin 1’e esit oldugu modelle baglanir (Magidson
ve Vermunt, 2004a). Eger bu model kabul edilirse 6r-
tiik sinif analizine ihtiya¢ kalmayacaktir. Ancak bu temel
model verilere uyum saglamazsa yani en az 2 ortiik sinif
tanimlanabilecekse analizler her seferinde sinif sayisi bir
arttirllarak serbestlik derecesinin izin verdigi sayiya ka-
dar devam ettirilebilir.

Model se¢imi igin, AIC, BIC bilgi kriterlerinin kul-
lanilmasi genel olarak kabul gdrmiistiir. Bununla birlikte
CAIC, AIC3, DBIC gibi tiirevleri de var olan kriterlerden
hangisinin kullanilmasinin uygun olduguna dair bir goriis
birligi bulunmamakta, alan yazinda bu konu ile ilgili pek
cok yaym bulunmaktadir ( Bauer ve Curran, 2003; Dias,
2006; Lin, 2006; 2012; Nylund, Asparouhov ve Muthen,
2007; Vrieze, 2012; Yang ve Yang, 2007). Farkli simii-
lasyon kosullarinda Dias (2006), Giingér-Culha (2012)
AIC3, Nylund ve arkadaslart (2007) BIC’nin daha iyi
sonuglar verdigini bildirmislerdir. Kankaras, Vermunt
ve Moors (2011) 6lgme esdegerliginin farkli analiz yon-
temleriyle (¢coklu grup dogrulayici faktor analizi, madde
cevap kurami ve ortiik sinif faktor analizi) test edilme-
sini karsilagtirdiklar1 simiilasyon ¢aligmasinda, madde
diizeyinde orneklem sayisi kiigiik oldugunda AIC’nin,
orneklem sayist arttiginda ise BIC’nin AIC’den daha iyi
sonuglar verdigini; dlgek diizeyinde ise AIC’nin daha
iyi sonuglar verdigini gdstermislerdir. Morren, Gelissen
ve Vermunt (2011; basimda) ortiik sinif faktdr analizi
kullanarak yaptiklar1 6lgme esdegerligi calismalarinda
BIC degerini kullanmay: tercih etmislerdir. Bilgi kri-
terleriyle ilgili temel kural, diisiik bilgi kriteri degerinin
daha iyi modeli isaret ettigidir (Moors ve Wennekers,
2003).
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Bu ¢alismanin amaci uygulamada arastirmacilara
hem 6l¢me esdegerligi ¢aligmalari yaparken hem de grup
karsilastirmalarinda, 6zellikle degiskenlerin siireksiz ya-
pida oldugu ya da geleneksel yontemlere ait sayiltila-
rin karsilanamadigi durumlar i¢in iyi bir alternatif olan
¢oklu-grup ortiik simif analizi ile bir uygulama 6rnegi
sunmaktir. Ortiik smif analizi, tanimlanan bir psikolojik
ozellik etrafinda smiflayici ya da siralayict dlgekleme
diizeyinde olusturulan test maddesi ya da gozlemlerin
geleneksel faktor analizine benzer sekilde, o yapinin var-
liginin kanit1 olarak kullanilmaktadir. Diger bir ifadeyle
bir yap1 gecerliginin test edilebilirligini gsteren 6nemli
bir psikometrik yontemdir. ( Bu noktada faktor analizi ile
ortiik siif analizi arasindaki 6lgekleme seviyeleri digin-
daki en biiyiik farkin ortiik sinif analizinin kisi-merkezli
(person oriented) olmasi oldugunu belirtmekte yarar var-
dir (bkz. Collins ve Lanza, 2010.)

Yontem

Kanlimcilar

Arastirmanm  katilimcilarii Ege Universitesinin
14 farkli fakiltesinin yaklasik olarak 50 kadar farkli
boliimlerinde okuyan her siif diizeyinden 496 kadin,
237 erkek olmak iizere toplam 733 iiniversite 6grenci-
si olusturmaktadir. Katilimeilarin %99 unun yas araligi
18-25 yas olup, ortalamast ise 21.4 ve standart sapmasi
da 2.2°dir.

Veri Toplama Araglart

Bu arastirmanin verileri, Peterson ve Seligman
tarafindan gelistirilen, pozitif psikoloji kapsamindaki
6 temel faktor ve 24 alt boyut ile temsil edilen, Eylem
Degerleri Olgegi (Values in Action - VIA, Park, Peter-
son ve Seligman, 2004)’ni kapsayan dzelliklerin Tiirkce
Formu’nun tiniversite 6grenci 6rnekleminde gecerlik ve
giivenirlik arastirmasmin yiriitiildligii bir c¢alismadan
alinmistir (Korkmaz, 2011). Eylem Degerleri olarak ta-
nimlanan bu modelin alt boyutlarini temsil eden mad-
deler ise; Uluslar arasi1 Kisilik Madde havuzundan (In-
ternational Personality Item Pool-IPIP, Goldberg ve ark.,
2006) alinmustir. Kisilik modelleri ¢ercevesinde bir mad-
de havuzu olan IPIP giiniimiizde yaklasik olarak 2413
madde civarinda biiyiik bir sayiya ulagmistir.

Bu ¢alismada IPIP madde havuzundaki maddeler-
den Peterson ve Seligman’mn “Eylem Degerleri Olgegi”
ile ortligen ve 24 alt boyut ile temsil edilen modelden
“sevgi kapasitesi (capacity for love, intimacy) (http://
ipip.ori.org/newVIAKey.htm.) alt boyutu secilmistir.
Sevgi kapasitesi boyutu; insanlarla yakin iliskileri 5nem-
seme, deger verme, paylasma, insanlara yakin-sicak
davranma gibi ozellikleri kapsamaktadir (Park ve ark.,
2004). Bu alt boyutta toplam 10 madde bulunmaktadir.

Ortiik sinif analizleriyle 5°1i Likert tipindeki maddelerin
de analizi miimkiin olmasina ragmen, bu ¢alismada 5°1i
Likert tipindeki (1= tamamen uygun, 2 = biraz uygun,
3 = ne uygun, ne uygun degil, 4 = pek uygun degil, 5 =
hi¢ uygun degil) yanitlar ,1-2 ve 4-5 secenekleri birles-
tirilerek 3 kategorili (uygun, ne uygun ne uygun degil
ve uygun degil) hale doniistiiriilmiistiir. Buradaki temel
amag bir 6rnek uygulama niteliginde olan bu c¢alismada
analiz sonuglarmin yorumlanmasini ve anlasilirligini ko-
laylastirmaktir.

Islem Yolu ve Analizler

Arastirmanin  analizleri Vermunt ve Magidson
(2005b) tarafindan ortiik sinif modellerini test etmek
tizere gelistirilen Latent GOLD 4.5 istatistik programi
kullanilarak yapilmustir.

Analizlere tim grup, kadin ve erkekler i¢in ayr1
ayr1 sinif sayisi tespit edilerek baslanmistir. Hem kadin
hem erkeklerde 2 sinifli modelin en iyi model olarak
tespit edilmesinden sonra oncelikle tim parametrelerin
serbest oldugu, yani sabit ve egim parametrelerinin gru-
ba 6zgii oldugu heterojen model birinci siradaki temel
model olarak olusturulmustur. ikinci modelde; egim pa-
rametreleri gruplar arasinda esitlenerek kismi homojen
modeller, iiciincli modelde; egim parametrelerinin yani-
sira sabit parametrelerinin de esitlendigi homojen model
test edilmistir. Ortiik siif olasiliklarinin karsilastiriimasi
amaciyla ise tamamen homojen model de analizlere ek-
lenmistir.

Giris kisminda da deginildigi gibi pratikte homojen
model kabul edilirse, kismi homojen modelleri madde
diizeyinde incelemeye gerek olmaksizin aragtirmaya de-
vam edilebilmektedir. Ancak bir 6rnek uygulama olmast
bakimindan bu ¢alismada madde diizeyindeki analizler-
de uygulanip sunulmustur.

Bulgular

Tiim Grup, Kadin ve Erkekler Icin Ortiik Stnif
Sayilarinin Belirlenmesi

Coklu grup karsilagtirmalarina baslamadan 6nce
smif sayilariim gruplar igin esit olup olmadig1 her biri
ayri ayr1 analiz edilerek incelenmistir. 1 sinifli yerel ba-
gimsizlik modeli ile baslanan analizler hiyerarsik ola-
rak 6 sinifa kadar ¢ikartilmigtir. Tablo 1°de de goriildii-
§ii izere 2 oOrtiik smifin var oldugu model tiim grup, ka-
din ve erkekler i¢in en diisiik BIC ve CAIC degeri ile
en iyi model olarak tespit edilmistir. AIC ve AIC3 de-
gerleri daha fazla sinif sayisina isaret etmekle birlikte
sadelik ve yorumlanabilirlik géz oniinde bulundurul-
dugunda 2 simiflt modelin arastirma i¢in uygun oldugu-
na karar verilmistir. Bu sonug¢ sevme kapasitesi Ortiik
degiskeninin 2 seviyesinin oldugu seklinde yorumlana-
bilir.
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Tablo 1. 1-6 Sinifli Modellere Bilgi Kriterleri Degerleri

P;l;:}lilrgiil;e;l:}£1151 2 BIC AIC AIC3 CAIC sd
Tiim Grup
1. Simf 20 2648.19 -2055.58 1222.19 509.19 -2768.58 713
2. Smuf 31 2340.43 -2290.77 936.43 234.43 -2992.77 702
3. Siif 42 2272.32 -2286.31 890.32 199.32 -2977.31 691
4. Simif 53 2223.70 -2262.36 863.70 183.70 -2942.36 680
5. Smuf 64 2189.70 -2223.80 851.70 182.70 -2892.80 669
6. Sinif 75 2150.08 -2190.84 834.08 176.08 -2848.84 658
Kadmn
1. Simf 20 1871.75 -1082.58 919.75 443.75 -1558.58 476
2. Simif 31 1646.44 -1239.62 716.44 251.44 -1704.62 465
3. Simif 42 1594.20 -1223.58 686.20 232.20 -1677.58 454
4. Simf 53 1576.36 -1173.15 690.36 247.36 -1616.15 443
5. Smuf 64 1538.10 -1143.14 674.10 242.10 -1575.14 432
6. Smif 75 1516.31 -1096.66 674.31 253.31 -1517.66 421
Erkek
1. Simf 20 1273.98 87.41 839.98 622.98 -129.59 217
2. Simf 31 1184.45 58.03 772.45 566.45 -147.97 206
3. Simif 42 1133.67 67.40 743.67 548.67 -127.60 195
4. Siuf 53 1085.52 79.40 717.52 533.52 -104.60 184
5. Siif 64 1054.04 108.07 708.04 535.04 -64.93 173
6. Smuf 75 1020.67 134.84 696.67 534.67 -27.16 162

Olcme Esdegerliginin Olcek ve Madde Diizeyinde Test
Edilmesi

Sonraki adim olarak 2 ortiik sinifli modelde 6lgek
diizeyinde (i) ortiik sinif olasiliklart ve kosullu olasilik-
larmin tamaminin gruba 6zgl oldugu, baska bir deyisle
egim ve sabit parametrelerinin serbest birakildig: hete-
rojen model; (ii) egim parametrelerinin her iki grup i¢in
esit oldugu kismi homojen model ve (iii) egim paramet-
resine ek olarak sabit parametrelerinin gruplar icin esit
oldugu homojen model olusturulmustur. Bu analizlere
ek olarak maddelere ait egim degerlerinin esitlendigi
ve her seferinde yeni bir maddenin sabit degerlerinin
de esitlendigi madde diizeyindeki analizler yapilmis ve
kismi homojen modelle karsilagtirilmistir. Bu durumda
ornegin Tablo 2’de sunulan “+Madde 4 degeri ilk dort
maddenin hem egim hem sabit degerlerinin, kalan alti
maddenin ise sadece egim degerlerinin iki grup i¢in esit-
lendigi kosulu temsil etmektedir. S6z konusu analizler

“+Madde10” ulastiginda ise artik homojen modelle es-
deger kosul olusmustur.

Tablo 2’de de goriilecegi lizere 6lgek diizeyinde
homojen model BIC, AIC3 ve CAIC bilgi kriterlerince
en iyi model olarak tespit edilmistir. Daha derin bir ince-
leme adina yapilan madde diizeyindeki analizlerde BIC
ve CAIC degerleri kullanildiginda modele eklenen sabit
degeri esitlenmis her yeni maddenin bilgi kriteri deger-
lerinde diigiise sebep oldugu gdzlemlenmistir. Ayrica
kadin ve erkek karsilagtirma gruplarmin madde diizeyin-
deki (10 madde iizerinden) analizlerin hig¢birinde kismi
homojen modele ait degerden daha yiiksek bir degere
rastlanmadig1 goriilmektedir.

Hem egim, hem sabit parametrelerinin kadin ve er-
kek karsilastirma gruplari igin esdeger oldugu homojen
modelin kabul edilmesiyle, cevaplanmasi gereken son
bir soru bulunmaktadir. Gruplar i¢in yapmin ayni oldu-
gu bu kosulda kadin ve erkeklerin ortiik siniflari dagili-
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Tablo 2. iki Smifli Coklu-Grup Ortiik Smif Analizi Model Sonuglari

Tahminlenen

Parametre Sayist ? BIC AIC AIC3 CAIC sd
Heterojen Model 62 2830.78 -159591 1488.78  817.78  -2266.91 671
Kismi Homojen Model 52 2842.93 -1649.73 1480.93  799.93  -2330.73 681
+ Madde 1 50 2853.20 -1652.65 1487.20  804.20  -2335.65 683
+ Madde 2 48 2853.51 -1665.53 1483.51 798.51 -2350.53 685
+ Madde 3 46 2854.54 -1677.70 1480.54  793.54  -2364.70 687
+ Madde 4 44 2858.14 -1687.29 1480.14  791.14  -2376.29 689
+ Madde 5 42 2861.70 -1696.93 1479.70  788.70  -2387.93 691
+ Madde 6 40 2873.27 -1698.55 1487.27 79427  -2391.55 693
+ Madde 7 38 287330 -1711.72 148330  788.30  -2406.72 695
+ Madde 8 36 2874.54 -1723.67 1480.54  783.54  -2420.67 697
+ Madde 9 34 2882.97 -1728.43 148497 78597 = -2427.43 699
+ Madde 10 32 2885.47 -1739.13 1483.47 78247  -2440.13 701
Homojen Model 32 2885.47 -1739.13 1483.47  782.47  -2440.13 701
Tamamen Homojen Model 31 2894.62 -1736.58 1490.62  788.62  -2438.58 702

minin esdeger olup olmadiginin tespit etmek igin ortiik
siif olasiliklarinin da gruplar icin esitlendigi tamamen
homojen model ile karsilastirilmistir. Tablo 2°den de iz-
lendigi tizere, modelde bir iyilesme gozlenmedigi igin
gruplar arasi ortiik siif olasiliklarmm anlamli sekilde
farklilastigi sOylenebilir.

Kabul edilen modele ait parametre tahminleri
Tablo 3’te sunulmustur. Kosullu olasiliklar faktor yiik-
lerine benzemekte ve yorumlanabilmektedir. Genel ola-
rak degerlendirdiginde soru igerikleri sevme/sevilme
kapasitesini temsil etmekte ve 1. ortilk simnifta yer alan
bireyler sevme kapasiteleri yiiksek, 2. ortiik smifta yer
alan bireyler ise sevme kapasiteleri diisiik 6zellikler ser-
gilemektedirler. Ornek olarak maddelerden bir kismi su
sekilde yorumlanabilir;

Kosullu olasiliklara ayrintili olarak bakildiginda,
“Bir insan olarak gercekten énemsedigim birileri var”
maddesine “uygun degil” cevabi verenlerin tamaminin
2. sinifta yer alma olasilig: ile karakterize olmaktadir.
“Hayatimda en az kendilerini énemsedikleri kadar beni
de 6nemseyen insanlar oldugunu biliyorum” maddesin-
de “uygun” yanit1 verenlerin 1. sinifta yer alma olasiligt
.80 olarak bulunmustur, 2. sinifta yer alanlarin bu mad-
deye “uygun degil” deme olasiliklar1 ise .92 dir. “Diger
insanlarla duygularimi kolaylikla paylasmam™ maddesi
icin tiim cevap kategorilerindeki kosullu olasiliklar; 1.
smif tiyeleri i¢in 2. siniftakilerden daha yiiksek olmakla

birlikte, “uygun degil” kategorisi i¢in bu oran .81’lere
ulasmustir. Bu madde “Bir iligki kurmak ugruna géniillii
risk almayr isterim” maddesiyle benzer kosullu olasilik
oriintiisii sergilemektedir. Madde igerikleri agisindan da
diistiniildiigiinde iki maddenin de kiginin kendini digerle-
rine kars1 koruma ile ilgili oldugu sdylenebilir. “Bir iliski
kurmak ugruna goniillii risk almay1 isterim” maddesine
1. sinifta yer alan katilimcilarin yanitlardan herhangi bi-
rini verme olasiliklar1 .72 iken, bu oran 2. sinifta yer alan
katilimcilarda .28’e diismiistiir. Bu yapistyla madde iyi
caligmayan ve yapi ile ilgili bilgi vermeyen bir madde
olarak gériinmektedir.

Ortiik simf olasiliklari incelendiginde sevme ka-
pasitesi yiiksek olan 1. ortiik sinifta kadinlarin %76’s1-
nin, erkeklerin ise %63’iniin yer aldig1 goriilmektedir.
Sevme kapasitesi diisiik olan bireylerin olusturdugu 2.
ortiik sinifta ise kadinlarin %24t erkeklerin ise %37’si
yer almaktadir. Ortiik simf olasiliklarimin gruplar arasi
esdeger varsayildigi modelin daha iyi model olarak ka-
bul edilmemesi bu dagilim farklarinin istatistiksel olarak
anlamli oldugunun gdstergesi olmaktadir. Ozetle, hem
erkekler hem de kadinlar i¢in sevme kapasiteleri diisiik
ve yliksek iki esdeger sinif bulunmakla birlikte, erkekle-
rin sevme kapasitesi diisiik grupta yer alma olasiliklart
kadinlara oranla; kadinlarin da sevme kapasitesi yiiksek
olan grupta yer alma olasiliklar erkeklere oranla daha
yiiksek bulunmustur.
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Tablo 3. Homojen Modele Ait Parametre Tahminleri

Bir iliski kurmak ugruna goniillii risk almayi isterim.

Ne uygun ne
§ Smf U degil
53 n1 ygun uygun degi
27 1 72 72 72
&=
%O 2 28 28 28

Hayatimda en az kendilerini 6nemsedikleri kadar beni de
onemseyen insanlar oldugunu biliyorum.

Ne uygun ne

Bazi insanlarin kusurlarimi kabul ettigini biliyorum.

Ne uygun ne

; é Smif  Uygun uygun degil
TE 1 79 57 31
&=
%O 2 21 43 .69
Bazilarimin hayatindaki en 6nemli insan benim.
Ne uygun ne
g Smf U degil
e nt ygun uygun degi
ERCER .81 .70
&=
¥ O 2 .19 .30

Baska birine sevgimi belli edebilirim.

Ne uygun ne

g Smf U degil
5 § nt ygun uygun degi
ERCER! .80 .66
&=
MO 2 20 34

Ortiik Siif Olasiliklar

Uygun Degil

- é Simif  Uygun uygun degil Uygun Degil
T 1 80 30 08
&=

¥ O 2 .20 .70 .92

Uygun Degil

Uygun Degil
.35

Uygun Degil

Bir insan olarak gercekten 6nemsedigim birileri var.

Ne uygun ne
& Smif Uygun uygun degil Uygun Degil
PR
=27 1 .76 .07 .00
&=
MO 2 24 93 1

Diger insanlarla duygularimi kolayhkla paylasmam.

Ne uygun ne

& Smif Uygun uygun degil Uygun Degil
2 =
=% 1 .65 .76 .81
&=
¥ O 2 35 24 .19

Kendimi diger insanlardan yahtilmis hissediyorum.

Ne uygun ne

- é Smif Uygun uygun degil Uygun Degil
27 1 39 65 85
&=

O 2 .61 .35 15

Baskalarin sevgisini kabullenmekte giicliik cekerim.

Ne uygun ne
& Smif Uygun uygun degil Uygun Degil
PR
ZZ 1 20 44 87
&=
MO 2 .80 .56 13

Ne yaparlarsa yapsinlar dostlarimi ve ailemi sevmekten
vazgecmem.

Ne uygun ne

é Smif  Uygun uygun degil Uygun Degil
2 =

=% 1 .76 .62 .54
&=

¥ O 2 24 38 46

Cinsiyet Simif 1 Simif 2

Kadin .76 24

Erkek .63 37
Tartisma

Sosyal bilimlerdeki arastirmalarin pek ¢ogu grup
karsilastirmalarina odaklanmakta, ancak ¢ok azi dlgme
esdegerligini test etmektedir. Olgme esdegerligi calis-
malarinda ¢esitli teknikler arasinda en popiiler yakla-
sim yapisal esitlik modelleri kapsamindaki goklu-grup
dogrulayici faktor analizi (CGDFA) ve daha az olmakla
birlikte ortalama ve kovaryans (mean and covariances

structures-MACS) yapilart ile dlgme esdegerligi calig-
malaridir (Somer, Korkmaz, Dural ve Can, 2009). Diger
psikometrik popiiler yaklagim ise madde tepki kuramina
(MTK) dayali madde ve test/6lgek islevsel farkliliklarini
(differential item functions - DIF) inceleyen modeller-
dir. CGDFA ile madde ya da test/6l¢ek diizeyinde 6lgme
esdegerligi incelenirken goézlenen degiskenler ve ortiik
yapilar arasindaki iligkilerin dogrusal olmasi gerekirken
MTK ile bu iligkilerin dogrusal olmayan modellemeleri
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s6z konusudur. Bununla birlikte gézlenen ve ortiik de-
Siskenlerin her ikisinin de kategorik oldugu yani smif-
lama, siralama ya da dereceli oldugu durumlarda bu iki
yaklasimimn kullanilmasi miimkiin degildir. Bu noktada
ortiik sinif modelleri kapsamindaki ¢oklu-grup ortiik si-
nif analizi kargimiza ¢ikmaktadir. Coklu-grup ortiik sinif
analizinin 6lgme esdegerligi calismalarinda kullanilma-
ya baslamasi olduk¢a yeni olmakla birlikte, Kankaras,
Vermunt ve Moors (2011) bu li¢ yaklasimi karsilastirdik-
lar1 ¢alismalarinda bu yontemin de oldukga iyi bir alter-
natif olduguna deginmislerdir.

Ortitk sinif modellerinin, yapisal esitlik ve madde
tepki kurami modellerinden en biiyiik farki degiskenle-
rin yapisindan kaynaklanan normal dagilim sayiltisinin
olmamasidir. Ayrica, hem ortiik hem de gézlenen degis-
kenlerin kategorik oldugu kosullarda 6lgme esdegerligi
calismalarindaki tek alternatif model OSA’dir. Olgme
esdegerligi ¢aligmalarinda ortikk sinif modelleri kullan-
manin diger modellerden daha avantajli yonlerini soyle
siralanabilir (Kankaras ve Moors, 2009): (i) OSA, diko-
tomik, siniflayic, siralayict ve Likert tipi degiskenlerde
dahil olmak tizere CGDFA’nin aksine daha iyi uyum
saglamakta ve dogrusal iliski, normal dagilim ve homo-
jenlik gibi geleneksel model sayiltilarina ihtiyag duyul-
mamaktadir. (ii) OSA ile modeldeki esdeger olmayan
madde sayis1 ¢ok olsa ve hatta karsilastirma gruplarinin
faktor sayilari esit olmasa bile model karsilastirmalarini
yapmak miimkiindiir. Buna karsin, CGDFA’da karsilas-
tirma gruplarinin faktor yapilarinda en az iki madde es-
deger olmali ya da en azindan kismi homojenlik agamast
saglanmis olmahdir. (iii) OSAmin MTK’den fark: ise
son yillarda ¢ok boyutlu madde tepki modelleri gelistirl-
mesine ragmen ¢ok boyutlulukla daha kolay bas edebil-
mesi ve kullanic1 dostu programlarm varligidir. Olgmeye
konu olan bazi 6zellikler tek bir boyutta agiklanamaya-
bilir. Boylesi durumlarda ¢ok boyutlulukla bas edebile-
cek yontemlerin tercih edilmesi gerekmektedir. Olgme
esdegerligi ¢alismalarinda da kimi maddeler bir boyut
icin yanlilik kaynagi iken diger boyut igin olmayabilirler
(Millsap, 2011).

Ortiik smif modellerinin avantajlar1 yaninda bazi
smirliliklar1 da mevcuttur. Ornegin ortitk degiskenin de
siireksiz varsayilmasi ile geleneksel faktor analizindeki
faktorytiklerikosulluolasiliklaraddniiserek yorumlanma-
st zorlagmaktadir (Kankaras ve Moors, 2009). Magidson
ve Vermunt (2004b), 6zellikle ortiik sinif faktor analizi-
nin loglineer parametrelerle ¢alisildiginda faktor yiikleri-
ni yorumlamanin giicliigiine dikkat ¢ekmislerdir. Model
secim siirecinde ¢esitli alternatiflerden hangisinin kulla-
nilacagina iliskin heniiz kesin bir goriis birligi bulunma-
maktadir. Ozellikle simif sayisinin belirlenmesine iliskin
¢esitli simiilasyon ¢alismalarindan elde edilen farkli bul-
gular vardir (6rn., Dias, 2006; Kankaras ve ark., 2011;
Lin, 2012; Nylund ve ark., 2007; Yang ve Yang, 2007).

Sunulan &rnekte, hem kadin hem erkek gruplart
icin 2 simfli model kabul edilmistir. Tlgili modele ait bil-
gi kriteri degerleri incelendiginde BIC ve CAIC degerle-
rinin bu modeli isaret ettigi goriilmektedir. Dias (2006)
ve Nylund ve arkadaslar1 (2007) yaptiklari ¢aligmalarda
AIC’nin olmasi gerekenden fazla siif sayisi tespit etme
egilimini vurgulamaktadir.

Maddelere ait kosullu olasiliklar ve madde igerikleri
incelenerek siniflar sevgi kapasitesi yiiksek ve sevgi kapa-
sitesi diigiik olarak adlandirilmistir. Bu islem faktor ana-
lizindeki faktor ytiklerini yorumlamaya benzemektedir.

Bu ¢alismada kabul edilen homojen model 6lgme
esdegerliginin kanitt olarak kullanilmakta ve gruplar
arasinda Ortiik sinif olasiliklarinin karsilagtirillmasina
olanak saglamaktadir. Hem 6lgek hem madde diizeyin-
deki analizlere iligkin sonuglar incelendiginde AIC’nin
kadm ve erkek gruplart i¢in sabit degerlerinin farkli ol-
dugu kismi homojen modeli isaret ettigi goriilmektedir.
Diger ti¢ bilgi kriteri (BIC, CAIC, AIC3) ise homojen
modeli isaret etmektedir. Bu bulgu AIC’nin esdegerlik
varken de yanlilik tespit etme egilimini belirten calig-
malarla paralellik gdstermektedir (Glingor-Culha, 2012;
Kankaras ve ark., 2011). Homojen model, yapisal esitlik
modellemelerindeki skalar esdegerlik modeline, madde
cevap kuramindaki madde giigliik ve ayirt edicilik para-
metrelerinin fokal ve referans grup i¢in esdeger oldugu
modellere benzetilebilir. Kismi homojen modeller kabul
edildiginde ise, baz1 maddelerin sabit ya da egim para-
metrelerinin esdeger olmadigi bilinmektedir. Madde
diizeyinde yapilan incelemeler sonucu, hangi maddele-
rin esdegerligi bozdugu tespit edilerek yorum yapmak
miimkiin olmaktadir. Bu ¢aligmada madde diizeyindeki
analizler de yapilmig ve homojen modelin kabuliine ek
bir kanit olarak kullanilmistir. Pratikte de arastirmaci-
larin 6lgek diizeyindeki analizlerle yetinmeyip, madde
diizeyinde de incelemeler yapmalarinin verilerin derinle-
mesine incelenmesine ve anlagilmasina katki saglayaca-
&1 diistiiniilmektedir. Béylece yeni bir 6lgme araci gelis-
tirme siirecinde hangi test maddelerinin 6l¢gme aracinda
yer almasi gerektigi kararmin verilmesine gegerlik kaniti
saglanabilecektir. Kankaras ve arkadaslar1 (2011), esde-
gerlik calismalar1 ya da grup karsilastirmalart yaparken
farkli yontemlerin denenmesini 6nermektedir.

Hem uluslararast hem de {ilkemiz alan yazininda
cok az ornegi bulunan ortiik sinif modelleri ile dlgme
esdegerligi caligmalariin gorgiil verilerle kullanimina
iliskin daha fazla 6rnege ihtiya¢ bulunmaktadir. Bunun
yani stra ortiik sinif modelleri ile herhangi bir psikolojik
ortiik yapi etrafinda kategorik, siralayici ya da siniflayict
6lgekleme diizeylerinde olusturulan 6lgme araglari i¢in
acimlayici ve dogrulayici Ortiik sinif faktor analizlerinin
yapilmasina imkan verdigi kadar, ayni1 zamanda ortiik
smif regresyon analizlerine de olanak saglamaktadir. Bu
yontem, 6zelikle psikolojik yapilar hakkinda esit aralik-
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It 6lgekleme diizeyinde test/6lgek gelistirmenin kati bir
kural olarak uygulanamayacagi durumlarda test gelistiri-
cilere ve arastirmacilara alternatif sunmaktadir.
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Summary
Multi-Group Latent Class Analysis and
Measurement Equivalence

Duygu Giingor

Izmir University

Most of the studies in social sciences focus on
group comparisons based on participants’ sub-group
membership such as gender, ethnicity, and age. Measure-
ment equivalence (ME) must be hold so as to make psy-
chometrically valid comparisons. Traditionally, ME is
described as having a true score independent from being
a member of any group (Horn & McArdle, 1992; Mill-
sap, 2011). Multi-group confirmatory factor analysis in
the context of structural equation modeling and differen-
tial item function in the context of item response theory
are the most popular methods in detecting ME. The com-
mon aspect of these two methods is the assumptions they
hold such as normal distribution and homogeneity, and
they both need continuous observed and/or latent vari-
ables. In psychology, however, latent and observed vari-
ables are not always continuous or normally distributed.
In this point, latent class models -a latent variable model
in which both observed and latent variables are discrete-
are alternative methods.

Multi-group latent class analysis (MGLCA) first
introduced by Clogg and Goodman in early 1980s (Kan-
karas, Moors, & Vermunt, 2011). By adding an observed
group variable to traditional LCA, the model proposes
the following. . For instance, assume that A is an ob-
served variable having I categories (I = 1,...,i), B is an
observed variable having J categories (J = 1,...,j), C is
an observed variable having K categories (K = 1,...,k),
X is a latent variable having T classes (T = 1,....,t) and
G is an observed group variable having S subgroups (S
=1,...,8). Then,

ABCX|G X|G __AXG

_ BIXG __C|XG
ijkts - ﬂzs 7

JT JT TT

its Jjts
In this equation;
ABCX|G

s is the joint probability that an observation
would be in category i on variable 4, in category j on

Mediha Korkmaz
Ege Univerity

Oya Somer
Gediz University

variable B, in category k on variable C, given that the ob-
servation is in class ¢ on variable X and in subgroup s on
variable G. 7z} ' is the conditional probability that an
observation/individual is in class ¢ on variable X, given
that the observation is in group s on variable G. s*¢
is the conditional probability that an observation is in ca-
tegory i on variable 4, providing that the observation in
class 7 on variable X as well as in subgroup s on variable
G. The latest description is exactly the same for 7z 2~

and ;zCX¢ ’

There are two basic parameters in LCA, which
describe conditional probabilities and latent class pro-
babilities. Conditional probabilities are similar in terms
of their factor loadings and those probabilities inform
us about the structure. On the other hand, latent class
probabilities are about class proportions. In unrestricted
MGLCA, these parameters are estimated for all subg-
roups. Additionally, there are many possible results that
can be gathered when studying MGLCA. McCutcheon
(1987) mentioned that results will fit for three models;
homogenous, partial homogenous, and heterogonous
models.

Model selection also seems to be controversial in
latent class analysis. There has been a growing body
of simulation studies regarding this procedure. An
alternative for them seems using the likelihood ratio
test (LRT) statistics; however, there exists a consensus
on the risks of using this method since it might not fol-
low chi-squared distribution especially when the data
is sparse (Collins & Lanza, 2010; Dias, 2006; Morren,
Gelissen, & Vermunt, 2011; Yang & Yang, 2007). In ad-
dition to that, using information criteria like AIC, BIC,
as well as the derivate of these methods are more com-
mon.

This study aims at introducing multi-group latent
class analysis and presenting the researches an empirical
example based on the data gathered from a personality
test.
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Method

Participants

Participants were 733 undergraduate students from
14 different faculties including 50 different departments
in Ege University. Among 733 participants, 496 were fe-
male and 237 were male with the mean age of 21.4 (SD
=22).

Materials

Values in Action - VIA (Park, Peterson, & Selig-
man, 2004) Inventory has six factors and 24 sub-di-
mensions. Data of this study was taken from a research
aiming to investigate the reliability and the validity of
Turkish version of VIA (Korkmaz, 2011). Only 10 items
of the “capacity of love” dimension were used as an ex-
ample in order to introduce MGLCA. Although latent
class analysis could be applied to the 5-point scales, we
recoded the data by using three response categories [1 =
much like me (Categories 1 and 2), 2= neither like me nor
unlike me (Category 3), 3 = much unlike me (Categories
4 and 5)]. The major reason for recoding the scales was
to make fewer explanations to describe empirical results
so that we could focus on the basic premise of MGLCA.

Analyses
Multi-group latent class analyses were employed
by using Latent Gold 4.5 (Vermunt & Magidson, 2005b).

Heterogeneous model, several partial homogenous mod-
els, homogenous model, and completely homogenous
model were tested respectively.

Results

Before conducting MGLCA, we first tested as to
whether the class numbers are comparable between the
group of males, the group of females, and the group as
a whole. group as a whole, including both females and,
males. For this purpose 1 to 6-classes LCA models were
tested separately. Lowest BIC and CAIC values pointed
out a two-class structure for the both groups. Although
AIC and AIC3 values indicated more classes, we de-
cided to inspect two-class model due to parsimony and
interpretability.

As a next step heterogeneous model, several par-
tial homogenous models, homogenous model, and com-
pletely homogenous model were tested respectively for
two-class model. As seen on Table 1, homogenous mod-
el was found as the best model based on BIC and CAIC.

Homogenous model showed us that the structure
was equivalent for comparison groups. Completely het-
erogeneous model was also tested so as to see whether
the prevalence of classed was equivalent (by restricting
the latent class probabilities). Based on the results, the
latent class probabilities are found significantly different
for male and female groups (see Table 1).

Table 1. Two-Cluster Multi-Group Latent Class Analyses Results

BIC AIC AIC3 CAIC df

Number of
Parameters
Homogenous Model 62
Partial Homogenous Model 52
+ Item 1 50
+ Item 2 48
+ Item 3 46
+ Item 4 44
+ Item 5 42
+ Item 6 40
+ Item 7 38
+ Item 8 36
+Item 9 34
+ Item 10 32
Homogenous Model 32

Completely Homogenous Model 31

2830.78 -1595.91 1488.78 817.78 -2266.91 671
284293 -1649.73 1480.93 799.93  -2330.73 681
2853.20 -1652.65 1487.20 804.20 -2335.65 683
2853.51 -1665.53 1483.51 798.51 -2350.53 685
2854.54 -1677.70 1480.54 793.54 -2364.70 687
2858.14 -1687.29 1480.14 791.14 -2376.29 689
2861.70 -1696.93 1479.70  788.70  -2387.93 691
2873.27 -1698.55 1487.27 794.27 -2391.55 693
287330 -1711.72 1483.30  788.30 -2406.72 695
2874.54 -1723.67 1480.54  783.54 -2420.67 697
2882.97 -1728.43 1484.97 78597 -2427.43 699
2885.47 -1739.13 1483.47 782.47 -2440.13 701
2885.47 -1739.13 1483.47 782.47 -2440.13 701
2894.62 -1736.58 1490.62  788.62 -2438.58 702
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Table 2. Parameter Estimations of Homogenous Model

Am willing to take risks to establish a relationship. Know someone whom I really care about as a person.
Much Neither like Much Neither like
= 3 like me nor unlike ~ Much unlike = 8 like me nor unlike ~ Much unlike
£E Class me me me £E Class me me me
g f,:? ! 72 72 72 5 _'{5 1 76 07 00
S o =
O& 2 28 28 28 os 2 24 93 1

Know that there are people in my life who care as much for me as

for themselves. Do not easily share my feelings with others.
Much Neither like Much Neither like
= 8 like me nor unlike ~ Much unlike - % like me nor unlike ~ Much unlike
g :: Class me me me g _‘5 Class me me me
3 f§ 1 80 30 08 5 35 1 65 76 81
[S] o =
O& 2 20 .70 92 O& 2 35 24 .19

Know that some others accept my shortcomings. Feel isolated from other people.

Much Neither like Much Neither like
= 8 like me nor unlike ~ Much unlike = 8 like me nor unlike ~ Much unlike
£ E Class me me me g E Class me me me
SE 1 79 57 31 SE 1 39 65 85
52 S 2
oA 2 21 43 .69 O 2 .61 35 15
Am the most important person in someone else’s life. Have difficulty accepting love from anyone.
Much  Neither like Much  Neither like
=8 like me nor unlike ~ Much unlike = 8 like me nor unlike ~ Much unlike
g E Class me me me S E Class me me me
51 81 70 35 SE 1 20 44 87
S g s 2
a2 .19 .30 .65 O 2 .80 .56 13
Could never stop loving my family and close friends, no
Can express love to someone else. matter what they did.
Much Neither like Much Neither like
= 3 like me nor unlike ~ Much unlike = 8 like me nor unlike ~ Much unlike
g E Class me me me g E Class me me me
g fg 1 80 66 34 5 é 1 76 62 54
S o =
O& 2 20 34 66 oA 2 24 38 46
Latent Class Probabilities
Gender Class 1 Class 2
Female 76 24
Male .63 37
Parameter estimations of two-cluster homogenous Class-2 can be labeled as low love capacity. When tak-
model are shown in Table 2. Conditional probabilities ing a closer look at the sex differences with respect to
are like the factor loadings so that they can be interpreted class assignment it is seen that the differences were not
just like them. critical; males were slightly overrepresented in Class 2
In general item contents represent capacity of love; (m = 37%; f = 24%); however, it was females who were

Class-1 can be labeled as high love capacity whereas overrepresented in Class 1 (m = 63%; f=76%).
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Discussion

Detecting measurement equivalence has been a
critical focus for many studies until recently, however,
the analyses of data in these studies has mainly based
on the methodologies like multi-group confirmatory fac-
tor analysis or differential item functioning, although
multi-group latent class analysis is comparatively a new
method used in ME studies. The major difference of the
latter method is that normal distribution is not required
for the analysis. Additionally, when both latent and ob-
served variables are discrete, only latent class analysis
can be used.

The advantages of MGLCA are as follows: (i) The
only assumption of the method is local independence.
(i1) Model comparisons can be made even if class num-
bers are different between the comparisons groups and/
or inequivalent item numbers are high. (iii) It can handle
with multidimensionality. However, there are some limi-
tations of latent class models. Both Kankaras and Moors
(2009) and Magidson and Vermunt (2004b) underlined
the difficulty of reporting factor loadings since they turn

out to be conditional probabilities due to the discrete
variables.

To sum up, two-class model was found as the best
model in this study based on BIC and CAIC, however
AIC indicated more classes. Dias (2006) and Nylund et
al. (2007) reported that AIC tends to yield more classes
than the number of classes actually exists as results of
their simulation studies.

Moreover, only AIC indicated partial homogenous
model, whereas homogenous model was hold when the
analyses based on CAIC, BIC and AIC3. This result is
parallel with the simulation study results that reported
AIC results were false positive in some conditions. Ho-
mogenous model is like scalar equivalence. When partial
homogenous model accepted it is known that intercept
and/or slope parameters are different for some items. In
this study, item level analyses were also done and they
were used as a supporting evidence for the homogenous
model.

Although there is a growing body of research us-
ing latent class analysis, further empirical studies are still
needed with latent class models detecting ME.



