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FAKTOR ANALIZI (FACTOR ANALYSIS)

Faktor analizi, birbiri ile iliskili p tane degiskeni bir araya
getirerek az sayida iliskisiz ve kavramsal olarak anlamh yeni
degiskenler (faktorler, boyutlar) bulmayr amaclayan c¢ok
degiskenli bir istatistiktir.

Faktor analizinin amaci, veri setini Kiiciilterek daha kolay
aciklanabilir hale getirmektir. Faktor analizi bir c¢ok
degiskenin birka¢ bashk altinda toplanmasi teknigidir. Mesela
bir ankette 100 madde olsun. Anket sonucunda deneklerin;
sozel, matematiksel ve analitik kabiliyetleri degerlendirilmek
“faktor skoru” elde edilebilir. Analiz ile ucten daha az veya
daha fazla birbirinden farkh faktoriin olup olmadigr ortaya
cikarilir.



Bir galaksi evren icinde bir faktor gibidir.

Bircok degiskenin varyansi onu olusturan
kumelenmis yapilar ve onlarin arasindaki
korelasyonlarca aciklanabillir.



Faktor Analizinin Kavramsal Modeli

FA, ana yapiyi olusturan kumeleri incelemek i¢in
maddeler arasindaki korelasyonlari kullanir.
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Amaclar

Faktor analizi tekniklerinin iki ana kullanim

amacl! bulunmaktadir:

1. Veri azaltma (Data reduction): Degiskenlerin
sayisinin daha az sayida faktore indirgenmesi

2. Kuram Gelistirme: Degiskenlerin kendi
aralarindaki iligkileri kullanarak yapiyi (structure)
tanimlamak



Faktor analizinin Temel Sorusu: Ka¢
faktor / bilesen?

Tek Faktor?

Dokuz Faktor?

Uc Faktor?



Basit model

Her soru yalnizca bir faktorden yuk alir

e




Kompleks Model

Her soru birden fazla faktorden yuk alir

Soru 1

| Faktor 1
Soru 2 \ )

oru Faktor 2
- 2=
Soru 4 N Faktor 3

Soru 5




Faktor analizinde arastirmaci oncelikle arastirma baglaminda kullanilan degiskenler
setinin temelini olusturan ana (temel) faktorlerin neler oldugu ve bu faktorlerden her
birinin degiskenlerden her birini agiklama derecesini de gorme imkanina sahip
olmaktadir. Bu yolla, arastirmaci elinde bulunan ¢ok sayida degiskenden olusan
degiskenler setini daha az sayida yeniden olusturulmus degiskenler (faktorler)
cinsinden ifade etme ve anlama imkanina sahip olacaktir.

Etkin bir faktor analizinin toplam veri setini en iyi temsil edebilen ancak miimkiin
oldugunca az sayida faktorden olusan bir ¢6ziim olmasi arzu edilen 6zelliktir. lyi bir
faktor analizi sonucunun hem basit hem de yorumlama becerisinin iyi olmasi arzu
edilir.

Faktor analizi, baslica amaci aralarinda iliski bulundugu diisiiniilen ¢ok sayidaki
degisken arasindaki iliskilerin anlasilmasini ve yorumlanmasini kolaylastirmak icin
daha az sayidaki temel boyuta indirgemek veya o6zetlemek olan bir grup c¢ok
degiskenli analiz teknigine verilen genel bir isimdir. Diger bir ifade ile faktor analizi,
aralarinda iliski bulunan ¢ok sayida degiskenden olusan bir veri setine ait temel
faktorlerin (iliskinin yapisinin) ortaya ¢ikarilarak arastirmaci tarafindan veri setinde
yer alan kavramlar arasindaki iliskilerin daha kolay anlasiimasina yardimci olmaktir.



1. Aciklayici faktor Analizi

Her bir maddenin hangi diger maddelerle birliktelik gosterdigini, bu maddelerin
bu gruplara ne kuvvetle baglandigini gormek amaciyla aciklayici faktor analizi;
bir kultirde gelistirilen olcegin baska bir kultlire uyarlanmasinda dogrulayici
faktor analizi kullanilir,

Yapi gecerliligi aciklayici (exploratory) faktor analiziyle incelenir. Faktor
analizi teknigi, psikolojik boyutlarin taninmasinda ve boyutlarin icerigi hakkinda
bilgi edinilmesinde kullanilan bir istatistik yaklasimdir. Faktor analizi test
maddelerinin arasindaki iliskilerden cikartilan ortak boyutlarin saptanmasi
islemidir. Boylece eldeki testle 6rneklenen davranis, birkac ortak faktore
indirgenerek, bu davranisin icerigi hakkinda bilgi edinilir.

Yapi gecerliligini incelemek amaciyla faktor analizi, i¢ tutarlilik analizi ve
hipotez testlerinden yararlanilir.

Faktor analizi ile yapisal gecerlilikte; tek boyutlulugun kanitlanmasi, cift
boyutlulugun kanitlanmasi, boyutlar arasindaki iliski ve faktoriyel yapiyi
dogrulama incelenir.




Aciklayici (exploratory) ve dogrulayici (confirmatory) olmak Gzere
iki tar faktor analizi yaklasimi vardir.

Aciklayici faktor analizi (explorotory factor analysis) temel bilesenler
analizidir (Kline,1994). Analize alinan maddelerin (degiskenin) 6z degeri 1’
den buyuk olanlar faktor olarak alinir. Faktorlerin 6lcege iliskin acikladiklari
toplam varyans bulunur. Onemli faktdér sayisini belirlemede Kaiser’in
O0zdeger>1 kurali kullanihr. (Kaiser, 1960).

Aciklayici faktor analizinde arastirmaci arastirma yaptigi konuyla
ilgili olarak degiskenler arasindaki iliskiye yonelik olarak herhangi bir fikrinin
veya ongorusinun olmamasi sebebiyle degiskenler arasindaki muhtemel
iliskiyi ortaya ¢ikarmaya calisir.

Dogrulayici faktor analizinde ise arastirmaci tarafindan daha onceden
belirlenen bir iliskinin dogrulugunu test etmek amaclanmaktadir.



SPSS’de faktorlerin ortaya cikarilmasi degisik metotlar kullanilr.
Bunlardan en vyaygin kullanilani Temel Bilesenler (Principal
Components) metodudur. Bu metotla butin degiskenlerdeki
maksimum varyansi aciklayacak varyans hesaplanir. Kalan
maksimum miktardaki varyansi aciklamak icin, ikinci faktor
hesaplanir. Bu surec¢ degiskenlerdeki butlin varyansin agiklanmasina
kadar devam eder. Ancak cok faktoriin olmasi iyi degildir. Bunun icin
0z deger (eigenvalue) kullanilarak, analizde kac¢ faktorin
kullanilacagina karar verilir.



Faktor Analizinden degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir. Faktor analizinde yer
alan degiskenler asagidaki gibi ifade edilir.

Xi = Ai1F1+Ai2F2+'"+AimFm+Ui

X; : Standartlastiriimig i.nci degisken

A;j:i.nci degiskenin j.nci ortak faktorl Gzerindeki etkisine iliskin standartlastiriimig
coklu regresyon katsayisi

F : Ortak faktor

U;: i.nci degisken igin essiz faktor (ortak faktorlerce agiklanamayan kisim)

m: Ortak faktor sayisi

Faktor analizi neticesinde elde edilen ortak faktorler degiskenlerin lineer
kombinasyonu olarak asagidaki gibi gosterilir:

Fi = Wi1X1+Wi2X2+...+Wika

F; : i.nci faktorin tahmini
W;: Faktor skoru (katsayisi)
k : Degisken sayisi

Analiz neticesinde kac faktor elde edilmisse o kadar denklem kurulur.
Birinci faktorin agirligi (katsayisi) en yuksek olur.



AFA VARSAYIMLARI

1 Teorik Uygunluk

2 Orneklem buayUklugu
3 Olcek seviyesi

4 Normallik

5 Dogrusallik

6 Uc Degerler
/ Faktorlenebillirlik



Teorik uygunluk

Literaturu tara, gozden gecir

Teorik olarak uygun maddeleri kullan.
Uymayanlari ele.



Olcek Dlzeyi

Butun degiskenler (maddeler) korelasyonel
analizler igcin uygun olmalidir.

yani esit aralikl (interval) ya da esit oranli
(ratio/metric) olcek turinde olmalidir.



Faktorlenebilirlik:
Anti-image Korelasyon matriksi

Anti-image korelasyon matriksi tablosunda
madde eleminasyonu icin .50 sinir deger
olarak kabul edilir. Dusuk degerler,
maddenin diger maddelerle yeterl
korelasyonunun olmadigini gosterir.




AFA iKi YAKLASIM ICERIR

 Tum varyanslarla yapilan

Temel Bilesenler Analizi
(Principle Components - PC)

* Ortak varyansla yapilan:
Temel Eksen Faktor Analizi

Principle Axis Factoring (PAF)



Temel Bilesenle Analizi (PC)

« Daha yaygindir.
» Daha pratiktir.

 Diger analizlerde kullanmak uzere puan
hesaplamak ve verileri azaltmak icin
kullanishidir.

* Tum maddelericin varyanslarin tamami
analize girer.



Temel Eksen Faktor Analizi (PAF)

» Daha az yaygindir
» Daha kuramsaldir.

» Sadece ortak (shared) varyanslari
kullanir (Yani ozgul varyanslar dislanir)



Ortak Yukler (Communalities)

* Her degiskenin (maddenin) bir ortak
varyansi bulunmaktadir.

* Bu deger O ila 1 arasinda deqisir.

« PCA ve PAF yaklasimlarinda farkl
ortak yuk anlayisi tabloya yansir.



Ortak Yukler
* Yuksek Ortak Yukler (>.50):

Cikan faktorler, analize alinan maddelerin
varyansin daha fazlasini aciklamasina
neden olur.

+ Diisiik Ortak Yikler (<.50):

Degerler dustukse yorumu zor daha fazla
faktor cikabilecegini kabul et ya da bu
maddeyi elemeyi dusun.



Ortak vukler

Communalities

Communalities . .
Initial Extractﬁ N
Initial Extrction mad 1 740 713
mad1 1,000 799 mad?2 815 762
ma:i 1333 ;23 mad3 779 742
ma
mad4 1 :ooo :804 madd 7184 170
mad5 1,000 .829 mad>s 811 812
mad6 1,000 723 made 749 664
mad? 1,000 699 mad7 721 655
mada 1,000 799 mad8 ,800 192
mad9 1,000 810 mad9 , 768 802
mad10 1,000 770 mad10 732 745
mad11 1,000 674 mad11 382 012
mad12 1,000 047 mad12 508 564
mad13 1,000 546 madi13 570 585
vasts | voo | | o madtd | 464|552
' - mad15 453 584

Extraction Method: Principal Componenf Analysis. . —— =
Extraction Method: Principal Axis Factoring.



Eigen Degeri (Ozdeger)
(Korelasyonlarin kareleri toplami)

Her faktorun bir eigen degeri vardir. Eigen degeri her
faktorun aciklama gucunu gosterir

Ardisik olarak siralanan faktorler icin eigen degeri
giderek duser.

Genel olarak: Kaiser kriterlerine gore 1'in Uzerindeki
eigen degerleri «kararli» kabul edilir.

Eigen degeri yuzde (%) olarak da ifade edilebilir.
Tum eigen degerlerin toplami madde sayisini verir.



Scree plot
Eigen degerinin grafik gosterimidir.

Her faktorun acikladigi varyans miktarini
gosterir.

Kirllma noktalari arasindaki degisim dikkate
alinir.

Ik faktor en yliksek varyansi acgiklar.
En son faktor en dusuk varyansi aciklar.



Faktor Dondurmenin iki Temel Turu

Orthogonal / Dik Oblique / Egik
(SPSS Varimax) (SPSS Oblimin)



Dondurmenin Mantigi

=




Faktor 1

Faktior 2

llgisiz (orthogonal) rotasyon

Faktor 1

Faktor 2

Egik (oblique) rotasyon



Faktor Analizinin Adimlari :

1. Biitiin degiskenler icin korelasyon matrisi hesaplanir.Birbiri ile
iliskisiz olan degiskenler belirlenir. Boylece faktor modelin uygunlugu
degerlendirilir.

2. Faktor sayis1 belirlenir. Bu adimda secilen modelin veriye ne kadar
uyumlu oldugu tespit edilir.

3. Rotasyonla faktorler doniistiiriilerek, daha 1iyi yorumlanmasi
saglanir.

4. Her vaka icin faktorun skoru hesaplanir.

m kadar onemli faktor “ bagimsizhk, yorumlamada acikhk ve
anlamhlik” icin bir eksen dondiirmesine (rolation) tabi tutulur. Eksenlerin
dondiiriilmesi sonrasinda maddelerin bir faktordeki yiikii artarken, diger
faktorlerdeki yiikleri azalir. Dik (orthogonal) ve egik (oblique) olmak iizere
iki tiir dondiirme yaklasimi vardir. Dondiirme sonunda degiskenlerle ilgili
toplam varyans degismezken, faktorlerin acikladiklar: varyans degisir.

Soysal bilimlerde genellikle dik dondiirme tercih edilir. Yani faktorler
eksenin konumu degistirilmeksizin (90 derece) dondiuruliir. Dik dondiurme
tekniklerinden en sik kullanilan varimax ve quartimax’dir. Bu teknikler
maddelerin yitiklerini bir faktorde 1’e, digerlerinde ise sifira yaklastirmayi
amaclar.



Faktor analizi cesitli asamalardan olusan bir analiz teknigidir. Tipik bir faktor
analizinde yer alan asamalar asagidaki sekilde 6zetlenebilir.

1. Problem tanimi ve veri toplama: Bu asama faktor analizi icin gerekli olan
hazirlik calismalarini kapsayan ilk asamadir. Bu asamada faktor analizinin amaci
ve faktor analizinde kullanilacak olan degiskenlerin teori, mevcut arastirmalar ve
arastirmacinin bilgi ve tecribeleri veya yaptigi 6n calismalar (kalitatif veya
kantitatif tlirdeki calismalarla) i1si8inda gelistirilmesi ve uygun olciim araclari ile
Olctlmesi ve makul yontemlerle verilerin toplanmasi islemleri yapilmaktadir.

2. Korelasyon matrisinin olusturulmasi: Faktor analizinin ikinci asamasi analiz
surecinin basladigi asama olup, bu asamada korelasyon matrisi olusturulur.
Korelasyon matrisi faktor analizinde yer alan degiskenler arasindaki iliskiyi
gosteren bir matristir.

3. Faktor sayisina karar verme: Uclincii asama ise, soz konusu veri seti icin faktor
analizinin uygun olduguna karar verdikten sonra, olusturulan korelasyon matrisini
baz alarak, faktor cozimunu ortaya koymak amaciyla uygun bir faktor cikarma
(olusturma) yonteminin secilmesi ve baslangi¢c ¢ozimunun olusturulmasini
kapsamaktadir.



4. Faktor Eksen Dondiirme (Factor Rotation) Baslangic faktor analizi
¢ozimuine ulasildiktan sonra (baslangic faktor matrisi) ortaya cikan
faktorlerin yorumlanmasi ve isimlendirilmesini kolaylastirmak icin
faktorleri temsil eden eksenlerde cesitli manipulasyonlar veya eksen
kaydirmalari yapma yoluna gidilir.

Faktor matrisi faktorler cinsinden standardize edilmis degiskenleri ifade
eden katsayilari icerir. Bu katsayilar faktor yukleri olarak adlandirilip,
degiskenlerle faktorler arasindaki korelasyonlari temsil eder. Mutlak
deger olarak faktor yukinun buyltkligu arttikca degisken ve faktorin
birbiriyle yakindan iliskili oldugunu gostermektedir (Altunisik, Coskun,
Bayraktaroglu, Yildirim, 2005: 212-226).



Faktor Analizinin Varsayimlari

v’ Veriler oran ya da aralik dlceginde olmalidir.
v Veriler cok degiskenli normal dagihm gosteren bir anakitleden cekilmis
olmalidir. Her degisken cifti icin iki degiskenli normal dagilim

gostermelidir. Matris grafiklerinde ikili grafiklere bakilarak dogrusal yapi
hakkinda bilgi edinilebilir.

v' Gozlem sayisi yeterli olmalidir.



Gozlem Sayisi-Faktér Yiikii Arasindaki iliski

Faktor yuiklerine gore gbézlem sayisinin ne olacagl testin glcli ve
orneklem genisligine gore hesaplanabilir. Gug¢=0,80 ve alfa=0,05 ile faktor
yukd icin orneklem sayisi asagidaki gibidir (Hair, 2005).

0,30 350
0,35 250
0,40 200
0,45 150
0,50 120
0,55 100
0,60 85
0,65 70
0,70 60

0,75 50



VERI SETiININ FAKTOR ANALIZi iCiN UYGUNLUGUNUN DEGERLENDIRILMESI

Veri setinin faktor analizi icin uygun olup olmadigi Korelasyon Matrisi,
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) testi ve Bartlett Kiresellik testi ile
degerlendirilir.

1. Korelasyon Matrisi:

Degiskenler arasindaki korelasyonlar yiksek olmalidir. Ctnku
degiskenler arasindaki korelasyonlar ne kadar yuksek ise
degiskenlerin ortak faktorleri olusturma olasiliklari o kadar ylksek
olacaktir. Korelasyonlar genelde 0,3 den buylk olmasi istenir.

Aralarinda yuksek korelasyon olan degiskenler genel de ayni
faktorde yer alirlar.



VERI SETiNiIN FAKTOR ANALIzZi iCiIN UYGUNLUGUNUN DEGERLENDIRILMESI

2. Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) testi (Orneklem yeterliligi 6l¢utii):

Bu test orneklem vyeterliligini 6lcer ve orneklem buayukltgi ile ilgilenir.
Gozlenen korelasyon katsayilari buyuklagi ile kismi korelasyon katsayilarinin
buyukligunu karsilastiran bir indekstir. Oran ne kadar ytksek ise veri seti faktor
analizi yapmak icin o kadar iyidir denilebilir KMO degerinin yuksek cikmasi
Olcekteki herbir degiskenin oOlcekteki diger degiskenler tarafindan mikemmel
bir sekilde tahmin edilebilecegi anlamina gelir (Kaiser, 1974).

KMO degeri asagidaki gibi yorumlanir (Sharma, 1996).

KMO degerinin yorumu:

<0,5 Zayif
0,5-0,6 Orta
0,7-0,8 lyi
0,8-0,9 Cok iyi

0,9-1,0 Miikkemmel
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KMO tiim maddelernin/degiskenlerin olusturdugu veri kiimesi icin gegerlidir. KMO nun

¢zel bigimi olan ve her bir madde/degisken 1cin elde edilen érneklem uygunluk &lgiisii, OUO,

(Measure of Sampling Adequacy-MSA) de s6z konusudur.



3. Bartlett Kiiresellik Testi (Bartlett test of sphericity):

Verilerin oncelikle faktor analizine uygunlugu test edilir, eger
kiiresellik testi anlamh bulunursa (p<0,05) faktor analizine gecilir.
Bartlett testi ile korelasyon matrisinde degiskenlerin en azindan bir
kismi arasinda yuksek oranli korelasyonlar oldugu olasiligini test eder.
Analize devam edilebilmesi icin asagidaki hipotezin reddedilmesi
gerekir.

H,: Korelasyon matrisi birim matristir.

Eger p<0,05 ise H, hipotezi red edilir yani degiskenler arasinda
korelasyon oldugu ve verinin faktor analizi icin uygun olduguna karar
verilir. Ayrica p<0,05 ise verilerin coklu normal dagilimdan geldigi
varsayilir. P>0,05 ise faktor analizine devam edilmez (Hair ve ark.,

1998).



Kiiresellik testi dziinde degiskenlere iliskin korelasyon matnisinin, (degiskenler arasinda
iliski yvoktur varsayimina dayanan) binm matnse kars: test edilme i1lkesine dayamr. Bu nedenle
Bartlett testi aym zamanda korelasyon matnsinin anlamlilifimn bir testidir.

1 00 « 0

o010 - 0
Ha: R= .

000 - 1

Bartlett testi bir ki-kare istatistifidir ve asafidaki formiil ile elde edilir (Pedhazur ve
Schmelkin, 1991).

x’ =~[{T~I—1}—[Ek;5ﬂ R|

Burada

y*: Bartlett testinden elde edilen degerdir.
N: orneklem genisligi,
k: madde sayis1
|R|: verilerden elde edilen korelasvon matrisinin deternunantidir. Bu determinant deden
aym zamanda genellestirilnmg varyans: vermektedir.
Ei-kare test istatistidi 1¢in elde edilen serbestlik derecest 1se tkili karsilastirmamin karsihd olan
L ALY

2

LS

sd=|_ |=k(k-1)/2 seklindedir




Faktor Sayisinin Belirlenmesi

Degiskenler arasindaki iliskileri en ylksek derecede temsil edecek az
sayida faktor belirlenir. Asagidaki lic duruma gore faktor sayisi belirlenebilir.

i) Ozdegerlere (Eigenvalues) Gore Belirleme:

Ozdegeri bir ve birden biyiik (A 1) olan faktérler hesaba katilir. Ozdegeri
1’den kiiciik olan faktoérler hesaba katilmaz. Ozdeger bir faktdr tarafindan aciklanan
toplam varyansi gosterir.

ii) Serpilme Diyagramina (Scree Plot) Gore Belirleme:

Ozdegerlerin grafigi cizilir Diisey cizgini yataylastigi yere kadar olan
faktorler cozime dahil edilir. Diyagramda x ekseni faktorleri, y ekseni 6zdegerleri
gosterir (Lewis-Beck, 1994).

iii) Varyans Oranina Gore Belirleme:

Ozdegerlerin acikladiklari birikimli varyans miktarinin toplam varyansi
tahmin edici bir dizeye gelene kadar faktorler modele alinir. Analiz sonucunda elde
dilen varyans oranlari ne kadar buyukse faktor yapisi da o kadar glicli olur. Genelde
%40’ Uzerinde olmasi istenir.



Rotasyonlu Faktor Matrisi

Faktor rotasyonunda amac isimlendirilebilir ve yorumlanabilir faktorler
elde etmektir. Modelin kac¢ faktorden olustugu belirlendikten sonra, her faktorde
ver alacak degisken sayisi ve degiskenlerin bu faktorlere gére dagilimi belirlenir.

Elde dilecek olan faktor yuikleri faktorlerle ilgili standardize edilmis bir
degiskeni ifade eder. Faktor yukleri degiskenlerin her faktordeki agirhgini ifade eder.
Bu degerler degiskenlerle secilen faktorler arasindaki iliski derecesini gosterir. Bir
degiskenin hangi faktorle en gucli korelasyon iliskisi varsa, o faktorin elemani
demektir (Nakip, 2003).

Rotasyon islemlerinde ortogonal (dik) ve oblique (egik) dondirme
yontemleri kullanilir. Ortogonal yontemde faktorlerin birbiri ile iliskiye girmemesini
saglar. Obliwue (egik) yontemde ise faktorler birbirinden bagimsiz degildir. Genelde
ortogonal (dik) yontem tercih edilir.

Ortogonal yontemler icinde en yaygin kullanilan yontem ise Varimax
yontemidir. Varimax yontemi basit ve anlamli faktérlere ulasmada, faktor yikleri
matrisinin slttunlarina o6ncelik verir. Boylece daha az degiskenle faktor
varyanslarinin max olmasi icin dondirme yapllir.

Faktor analizinde faktor agirliklari orijinal degisken bagimli degisken ve
faktorlerin bagimsiz degiskenler oldugu coklu regresyon esitliginde standardize
edilmis regresyon katsayilaridir.



Faktorlerin Adlandirilmasi

Faktorde yer alacak degisken sayisi ve degiskenlerin bu
faktorlere gore dagilimi belirlendikten sonra faktorlere genel bir isim
verilir. Eger ilgisiz degiskenler bir faktorde toplanmissa, faktor yuki en
fazla olan degisken esas alinir.
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"'J- Factor Analysis: Rotation ||

Arastirmaci, bir faktor analizi teknigini

Method uygulayarak elde ettigi p kadar 6nemli faktord,
© None © Quartimax “bagimsizlik, yorumlamada agiklik ve anlamhhk”
@ Varimax © Equamax saglamak icin bir eksen

© Direct Oblimin © Promax dondiirmesine (rotation) tabi tutar.

Eksenlerin dondirulmesi sonucunda

maddelerin bir faktordeki yuku artarken, diger
faktorlerdeki yukleri azalir. Boylece faktorler,
kendileriyle ylksek iliski veren maddeleri bulurlar
ve faktorler daha kolay yorumlanabilir.

Display
i Rotated solution i Loading plot(s)

Maximum [terations for Convergence: |25

lCnntinueJ[ Cancel ][ Help ]

b A

Dik Déndiirme (Ortogonal Rotation): Olcme aracinda yer alan alt faktorlerin birbiriyle
iliskisiz oldugunun varsayildigi ya da belirlendigi zaman ortogonal dondirme teknigi
kullanilhir. Faktorler eksenlerin konumu degistirilmeksizin 90 derecelik agiyla dondurilur.
Varimax, Quartimax, ve EQuamax ortogonal dondirme teknigidir.

Egik Dondiirme (Oblique Rotation):Olcme aracinda yer alan faktorlerin birbiriyle iliskili
oldugu varsayildiginda ya da belirlendigi zaman ortogonal olmayan dondirme teknikleri
kullanthir. Egik dondirmede her faktor birbirinden bagimsiz olarak dondurulir. Egik
dondirmede aciklanan toplam varyans orani degismezken, faktorlerin acikladigi varyans
oranlarinda degisme olabilir. Egik dondirme teknikleri Direct Oblimin ve Promax
teknikleridir.




Sosyal bilimlerde genellikle dik
dondirme tercih edilir. Dik dondlirme
tekniklerinden en sik kullanilan varimax
ve quartimax’dir. Iki teknik de maddelerin
yuk degerlerini bir faktorde 1,0’a ve
digerlerinde ise 0,0’a yaklastirmayi
amaclar.

-

t,-'l Factor Analysis: Rotation li—E-J

Method
© Mone © Quartimax
@ Varimaxi © Equamax

© Direct Oblimin © Promax

Display
| Rotated solution [ Loading plot(s)

Maximum lterations for Convergence: |25
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Correlation Matrix

yontem1 yontem?2 | yontem3 | yontemd4 | yomtems | yontem& | yontemn? | yontem& | yontem3 | yontemd0

Correlation  yontem? 1,000 559 521 445 426 447 455 3445 203 2584
yontem?2 &G 1,000 GEB 654 A07 448 G0B 402 246 305
yontem3 A1 GEB 1,000 660 BT A6 A1 A6 322 340
yontemd 445 A64 AED 1,000 A18 JGED a02 396 292 447
yomtem& 426 A07 A7 G818 1,000 A73 A28 367 400 405
yontem@ 447 448 86 GE0 AT73 1,000 G608 393 351 327
yontem7 4585 508 A1 a0z 528 G608 1,000 A7 436 436
yontem#a 345 402 A6 356 36T 3483 AT 1,000 348 500
yontemnd 203 246 322 252 400 3581 436 348 1,000 487
yontem10 294 305 340 447 405 327 436 A00 487 1,000

Degiskenler arasindaki korelasyonlar genelde iyi goziikmektedir
(r>0,20).



KMO and Bartlett's Test

Kaiser-Meyer-0Olkin Measure of Sampling Adequacy. 896
Barlett's Test of Approx. Chi-Square 1489,003
sphericity df 45

S0 000

KMO orneklem yeterliligi olgutiu 0,896 olup 6rneklem biiyuklugi agisindan
faktor analizi icin veri yapisinin uygun oldugu soylenebilir.

Bartlett testi ile korelasyon matrisinin birim matris olup olmadigi
test edilir.

H,:Evren korelasyon matrisi birim matristir. P=0,000<0,05
oldugundan yokluk hipotezi reddedilir. Yani evren korelasyon matrisi birim
matris degildir. Ayrica verilerin ¢ok degiskenli normal dagilimdan geldigi
varsayimi saglanmis olur.

Boylece veri setinin faktor analizi icin uygun olduguna karar
verilebilir.



Communalities Extraction (Paydaslik orani):

Initial | Extraction Bir degiskenin birden fazla faktore ait faktor
"’“”IE”” ::EEE 14 yiiklerinin kareleri toplamidir.
yontem?2 , F55 ) )
Jontam? 1 000 623 Rotadet component matrix tablosunda bir
yontemd 1,000 602 degiskenin faktor yiiklerinin kareleri toplami
yomtems 1,000 54 paydaslik oranini verir.
yontemne 1,000 BB
yontemy 1,000 B43 . .
yontem#a 1 000 5720 Y2:0,798 +O,132 =0,655
yontemd 1,000 f59
vontem10 1,000 BED

Extraction Method: Principal
Component Analysis.

Ortak varyans (Communality) her Dbir maddenin ortak bir
faktordeki varyansi birlikte aciklama oramidir. Initial (baslangic)
degerleri her bir maddenin baslagicta varyansi aciklama oramdar.
Extraction (¢ikartma degeri) sutununda Y1=0,614 su sekilde
yorumlanabilir: Y1 varyansin %61,4’iinii aciklamaktadir. Burada
maddelerle ilgili olarak verilen ortak varyanslarin 0,520 ile 0,660
arasinda degistigi goriilmektedir.

Eger Communality degeri 1 den buyuk ise ya veri seti ¢cok
kucuktiir yada arastirmada az veya cok faktor belirlenmistir.



Total variance Explained

Extraction Sums of Squared Rotation Sums of Squared
Initial Eigenvalues Loadings Load1ings

% of CumuTative % of CumuTative % of CumuTative
Component | Total variance % Total variance % Total variance %
1 4,980 49,802_] 49,802 4,980 49,802 49,802 3,577 35,771 35,771
2 1,096 10,956_ 60,757_| 1,096 10,956 60,757 2,499 24,986 60,757
3 , 735 7,354 68,111
4 ,626 6,258 74,370
5 ,575 5,746 80,116
6 ,502 5,022 85,138
7 , 477 4,773 89,911
8 ,375 3,750 93,661
9 ,333 3,333 96,994
10 ,301 3,006 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Total variance explained: Aciklanan toplam varvans

Initial Eigenvalues : Baslangi¢ 6zdegerler

Total:Her bir faktoriin toplam varyansa olan katkisi acisindan toplam

ozdeger

% of variance: Her bir faktoriin varyansa katkisinin yiizdesi
Cumulative: Her bir faktoriin varyansa katkisinin birikimli yiizdesi
Extraction sums of squared loadinds:Faktor sayisi icin oneriler

Total:Ozdegeri 1°den biiyiik olan 2 faktoér énerilmistir.
% of variance: Bu iki faktoriin varyansa yaptig1 katkilar yiizde olarak

verilmistir.

Cumulative: Her bir faktoriin varyansa yaptigi katkimin birikimli

viizdesi




Total variance Explained

Extraction Sums of Squared Rotation Sums of Squared
Initial Eigenvalues Loadings Load1ings

% of CumuTative % of CumuTative % of CumuTative
Component | Total variance % Total variance % Total variance %
1 4,980 49,802_] 49,802 4,980 49,802 49,802 3,577 35,771 35,771
2 1,096 10,956_ 60,757_| 1,096 10,956 60,757 2,499 24,986 60,757
3 , 735 7,354 68,111
4 ,626 6,258 74,370
5 ,575 5,746 80,116
6 ,502 5,022 85,138
7 , 477 4,773 89,911
8 ,375 3,750 93,661
9 ,333 3,333 96,994
10 ,301 3,006 100,000

Extraction Method: Principal Component Analysis.

Rotation sums of squared loadinds:Dondiirme sonrasi faktor sayisi

icin oneriler

Total:Ozdegeri 1’den biiyiik olan 2 faktér énerilmistir.
% of variance: Bu iki faktoriin varyansa yaptig1 katkilar yiizde olarak

verilmistir.

Cumulative: Her bir faktoriin varyansa yaptigi katkimin birikimli

yuzdesi




Component Matrix®

Component
1 2
yontemy 7ar
yontemd4 i
yontema 744
yontemG 743
yomtems 736
yontem2 T17 -374
yontem GT0 - 406
yontema 668
yontem10 6249 A14
yontemd BEY 540

Extraction Method: Principal
Component Analysis.

a. 2 components extracted.

Component matrix (Bilesenler matrisi) tablosunda olcege ait
maddelerin yuk degerinin buyuklugine bakilir. Bu yuk
degerlerinin 0,32 den buyuk olmasi gerekmektedir. Eger
birden fazla maddenin yuk degeri 0,32 den kiicuk ise bunlar
sirayla analizden c¢ikarihirlar. Aym anda iki madde analizden
cikarilmaz. Tabloda 0,32 den kiicuk yuk degerli madde
yoktur.



Scree Plot

1 2 3 4 s 6 7 8§ 9 10
Component Number

Sekilde 6z degerlerin nispi degerleri verilmistir. Burada her faktor ile iliskili toplam
varyans gosterilmistir. Grafikte 1 ve 2. faktorden sonra belli bir disme oldugu
gorulmektedir. Dolayisiyla faktor sayisi 2 olarak tespit edilir. 3 ve diger
faktorlerden sonra 6nemli bir diisus egilimi gorilmemektedir. Yani tG¢clincu ve
sonraki faktorlerin varyansa katkilari birbirine yakindir.



Rotated Component Matrix®

Component
1 2
yontem?2 748
yontem1 778
yontem3 T48
yontemd 03 AT
yontema 648 375
yontem? H84 549
yomtemsa A78 Aa5
yontemy N
yontem10 7849
yontema aT0 f149

Faktor dondirme sonuclar (rotated component
matrix) incelendiginde maddelerin faktor yuk
degerlerinin 0,32 den blyuk olmasi gerekir. Ayrica
birden fazla faktorde 0,1’den daha az bir farkla yer
alan her hangi bir madde, binisik bir madde olarak
degerlendirilir ve bu maddeler o&lgcekten cikarilir
(BlUyukoztirk, 2002).

Extraction Method: Principal

Component Analysis.

Rotation Method: Varimax with

Kaiser Mormalization.

a. Rotation converged in 3

iterations.

Tim maddeler 0,32 den buyiiktiir. Binisiklik ise Y7 de vardir. Bir maddenin binisik olmasi
icin birden fazla faktorde 0,32 den fazla yiik degeri olmali ve maddenin faktorlerdeki yiik
degeri arasindaki farkin 0,1 den kiiciik olmasi gerekir. Y7'nin 2 faktordeki yiik degerleri
0,584 ve 0,549 olup 0,32 den buyuktur. Faktor yuk degerleri farki ise 0,549-0,549
=0,039<0,1 oldugundan y7 binisik tir. Bu durum agciklayici faktor analizinde arzu

edilmeyen bir durumdur. Bu acidan y7 analizden cikarilmalidir.




Component 2

Component Plot in Rotated Space

1,0
yartemd
o
pontemiO
yortems
o yontem?
0s ©
' o yontems
yaomtems 0
o
'g.l'ﬂr'l'[E.'m-'-“ D'!.I'ﬂntEFI'IS
O
O vortem2
0o yvortemd
-0,57
-1,05
T | T T
-1,0 05 0,0 05 1,0

Component 1



v7 ¢ikarildiktan sonra yeniden faktor analizi yapilir.

Rotated Component Matrix®

Component Faktorl Faktor2

1 2 vl y8
" o y2 y9
¥ faz
/3 753 y3 v10
y4 71 vy4
y6 649 y5
¥ 585 456 y6
y4 m
y10 806
8 G601

Extraction Method: F'm‘ﬁ;l;lal/

Component Analysis.
Fotation Method: Warimax
with Kaiser Mormalization.

a. Rotation converged in
3 iterations.



Total Variance Explained

Initial Eigenvalues Extraction Sums of Squared Loadings Rotation Sums of Squared Loadings
Component Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative % Total % of Variance | Cumulative %
1 4,39 48,879 48,879 4,399 48,879 48,879 3,283 36,478 36,478
2 1,090 12,113 60,992 1,090 12,113 60,992 2,206 24,515 60,992
3 , 735 8,171 69,164
4 ,591 6,563 75,727
5 ,533 5,927 81,653
6 ,495 5,501 87,155
7 474 5,262 92,417
8 ,375 4,166 96,583
9 ,308 3,417 100,000
Extraction Method: Principal Component Analysis.
Faktor1 Faktor2
Vs 0.8002 01282 Toplam agiklanan
! ! varyans orani
Y1 0,7822 0,000 =36,478+24,515
Y3 0,7532 0,2542 =60,992
Y4 0,7112 0,3372 .
Cok faktorli
Y6 0,6492 0,3552
> > desenlerde
Y5 0,585 0,456 aciklanan
Y9 0,1002 0,8122 varyansin %50’den
Y10 0,2072 0,8062 buyuk olmasi
Y8 0,374 0,6012 gerekir.
Toplam 3,283 2,206

| Varyans Orani

(3,283/9)*100 = 36,478

(2.206/9)*100=24,515 |




Faktor1 + Faktor2 | =Ortak Faktor Varyansi
Y2 0,8007 + 0,1282 0,656
Y1l 0,7822 + 0,0007 0,612
Y3 0,7532 + 0,2542 0,632
Y4 0,711° + 0,3377 0,619
Y6 0,6492 + 0,355% 0,547
Yo 0,585% + 0,4567 0,550
Y9 0,1002 + 0,8122 0,669
Y10 0,2072 + 0,8062 0,692
Y38 0,3742 + 0,6012 0,501

Ortak faktor varyansi faktor analizi sonucunda faktorlerin herbir degisken ilizerinde yol
actiklari ortak varyanstir. Ortak faktor varyansi bir degiskenin faktor yiklerinin kareleri
toplamidir. Bu deger bir degiskendeki ¢ikarilmis (extracted) faktorlerce agiklanan varyans
oranidir (Koklii, 2002). Ortak varyans faktorii O ile 1 arasinda deger alir. 1’e yaklasmasi
gostergenin varyansa yaptigi katkinin yiiksek oldugunu, 0’a yaklasmasi ise gostergenin
varyansa yaptigi katkinin diisiik oldugunu ifade eder. Ornegin Y2 nin ortak faktér varyansi
0,656 dir yani varyansin %65,6’sinin  aciklandigi demektir. 0,2 den kiiclik olan madde
heterojenligi bozdugu yani o degiskenin ¢calismadan ¢ikarilmasi gerektigi anlamina gelir.
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