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Ozet

Kismi en kiiglik kareler (PLS) yontemi, En Kiigiik Kareler (OLS)
Yontemini temele alarak gelistirilmis, bagimsiz ve bagimli dogrusal olmayan
vapilarla ve karmagik veri yapilari ile baga ¢ikabilen bir makine 6grenimi
teknigidir. Biinyesinde barindirdig: 6zellikler sayesinde literatiirde siklikla
kullanilan En Kiigiik Kareler, Temel Bilesenler Analizi, Coklu Olabilirlik
gibi metotlara alternatif bir yontem olarak kullanilmaktadir. Bu avantajlar
modelin yar1 parametrik bir yontem olmasindan kaynakli normal dagilim
gibi bazi varsayimlardan muaf olmasi, biinyesinde ¢oklu dogrusallik gibi
model sorunlarimin barindirmamasi olarak sayilabilir. Tk olarak kimya ve
biyoloji alanlarinda kullanilmig olsa da kullanim kolaylig1 ve model yapisi
ekonomi, psikoloji gibi bir¢ok sosyal bilimler alaninda tercih edilmesine
sebep olmaktadir. Son yillarda ise yontemin algoritmasinin Olgiilebilen
ve Olgiilemeyen (gizil) degiskenler arasindaki iligkileri irdelemeye yarayan
yapisi sayesinde yapisal esitlik modellemelerinde (SEM) siklikla kullanilmaya
baglanmugtir. PLS-SEM olarak bilinen yontem; kiigiik 6rneklemlerde ve 6nsel
bilginin zayif oldugu durumlarda kullamlabilmesi, normallik varsayimini
zorunlu kilmamasi ve karigik iliskinin var oldugu durumlarda tahmini
kolaylagtirmasi gibi avantajlara sahiptir. Yontemin avantajlarinin yani sira
SmartPLS, WarpPLS, ADANCO gibi kullanict dostu programlarin da varlig:
sosyal bilimler ¢aligmalarinda yayginlagmasini saglamugtir. Boliimde 6ncelikle
PLS’ nin Ozellikleri ve matematiksel alt yapisi hakkinda bilgi verilecektir.
Sonrasinda Yapisal Esitlik Modellemesinde PLS’ nin tahmin agamalar
anlatilacaktir. Son olarak PLS-SEM kullanimini gostermek amagl 6rnek veri
setleri {izerinden uygulamalar gergeklestirilecektir.
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KISMI EN KUCUK KARELER (KEKK-PLS)

Herman Wold (1966) tarafindan gelistirilmis PLS yontemi, boyut
indirgemenin temel alindigi, Kismi En Kiigiik Kareler Analizi ve Coklu
Dogrusal Regresyon yontemlerinden olusmaktadir. Ozellikle bagimsiz
degiskenin fazla oldugu durumlarda ortaya gikabilecek ¢oklu dogrusallik
sorunu tahmincilerin varyanslarinin biiyiik olmasina neden olur ve boylece
Klasik En Kiigiik Kareler metodunu kullanilamaz hale getirmektedir.
Bu durumda kullanilabilecek PLS yontemi algoritmalar yardimiyla
degiskenlerin daha az sayida ve aralarinda ¢oklu dogrusal baglant1 problemi
olmayan bilegenlere indirgeyip hem bagiml degiskendeki hem de bagimsiz
degiskenlerdeki degigim agiklamaktadir. (Bulut & Alin, 2009).

Farkli yaklagimlara sahip olmakla beraber PLS, Temel Bilesen Regresyonu
(PCR) gibi bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri ele almak ve bagimli
degiskeni tahmin etmek igin kullanilir. Ancak PCR bagimh degigkenle
dogrudan iliskileri olmasi gerekmeyen bagimsiz degiskenler arasindaki en
yiiksek varyansi yakalayan bilegenleri se¢erken, PLS hem bagimli degigkenle
hem de bagimsiz degiskenlerle en yiiksek korelasyona sahip bilegenleri bulur.
Boylelikle degiskenler arasindaki iligkiyi en iyi agiklayacak yapiy1 bulur. PLS,
tipki PCR gibi bagimsiz degigkenlerin dogrusal kombinasyonlarini bulur,
ancak bu dogrusal kombinasyonlar bilesen ya da gizli (latent) degiskenler
olarak adlandirilir ve boyut indirgeme ile elde edilir.

PLS avantajlar1 sayesinde biyoloji ve kimya alaninda siklikla kullanilmasina
olanak saglar. Hoskuldsson (1988) ¢alismasinda yontemin matematiksel ve
istatistiksel yapisini geligtirerek istatistiksel caliymalarda da kullanilabilecegini
gostermistir. Son yillarda ise avantajlar1 sayesinde PLS siklikla Yapisal Esitlik
Model tahminlerinde kullanilmaktadir.

PLS yontemi kovaryans yap1 analizlerine kiyasla daha az varsayima ihtiyag
duymasina ragmen tutarli tahmin sonuglari sunabilir. Bu da PLS’ yi teorileri
test etmek i¢in 6nemli bir yontem haline getirir. PLS yaklagiminin bir diger
ozelligi tek bir yapisal denklem modeli iginde bile, bi¢imlendirici(formatif)
ve vyansitici(reflektif) gostergelerle bagsa ¢ikma yetenegidir. Bu, PLS
yonteminin yapisal denklem modellerinin agiklayic analizler i¢inde uygun
oldugunu gosterir (Gotz et al., 2009). Ayrica kovaryans tabanl yontemler
(Maksimum Olabilirlik veya Genellestirilmis En Kiigiik Kareler) yap1
analizleri tahmini yapilirken bazi varsayimlarin saglanmasi durumunda
kullamlmaktadir. Ornegin yapisal analizlerinde en sik kullanilan Maksimum
Olabilirlik yonteminin sonuglari sadece gok degiskenli normallik varsayimi
kargilandiginda etkili ve tarafsizdir. Ayrica 6rneklem biiyiikliigii konusunda
da olduk¢a duyarhdir (Hair et al., 2006). Tiim bu sartlar saglandiginda
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bile formatif Ol¢iim modellerinde yetersiz sekilde belirleme yapilmasina
neden olabilmektedir. Iste bu sorunlara PLS metodu alternatif bir yontem
olmaktadir.

PLS Model Tahmini

PLS algoritmalarinda amag agiklayict (X) ve bagimli (Y) olmak {izere
iki degisken matrisi iizerinden XY kovaryans matrisini en ¢oklayan bilegen
sayisini bulmaktir.

Y=Xp+¢ (1.1)
X=TP+E (1.2)
Y=UC'+G (1.3)

Burada Y, agiklayici degiskenlerin (nxm) matrisidir. X ise (1.1)de
verilen dogrusal iligki aracihigiyla bir (n X k) matrisidir. Burada n gozlem
sayisin;, m Y degiskeninin sayisini, k ise X degigkeninin sayisimi ifade
etmektedir. PLS, X ve Y matrislerini (1.2) ve (1.3)’teki dogrusal modellere
gore ayrigeirir.

€ ise;

e=(g+e,+...+¢,) (1.4)
E(£)=0 (1.5)
Var(g)=0" (1.6)

T (n X A) X’ in puan matrisi, P (k X A) X’ in yitkleme matrisi, U (n X A)
Y’nin puan matrisi ve C (m X A) Y’nin yiikleme matrisidir. E (n X k) ve G
(n X m) sirastyla X ve Y i¢in artik matrislerdir. A, gizil degiskenlerin sayisin

tanimlar. Ortogonal puan matrisi 7, = t(ll.),t(zi),...,t(f)

i = Zklw("i)jx(m (=% ) (1.7)

seklinde elde edilir.

((k—l)x A) boyutundaki WE:’) X’ in agirlik matrisidir. W(ai)j’ a’inci
bilegende 1’inci degigkenin j’inci degiskene katkisini temsil eder. x; yanit
degiskeni oldugunda, i = (l, 2,....mvej=12,.. .,k) X ,J inci degiskeni

tamumlar ve ' = (t(‘;)1 , t(i')z’- . t(i.)n )", T, @’ inci bilegen i¢in puan vektoriidiir.

Bunlar kullanarak, j” inci agiklayici degisken ve yanit degigkeni x; ;

X, = 240020 * €, (1.8)
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X, = Zc("i)z(‘;) + /iy (1.9)

Seklinde yazilabilir.

¢y, @ inci bilegenin tizerindeki X, tepkisinin yiiklemesidir ve p .,
S o - A
a’inci bilegenin iizerindeki X ’nin yiiklemesidir. (k—l)x degiskeninin
geri kalan1 igin x; modelinin katsayilari;

by =D CWea> j#i (1.10)

formiilii ile hesaplanir.

PLS iteratif(yinelemeli) bir yontemdir. Tiim hesaplamalardan sonra,
X, p matrisi (1.11)’deki gibi sontimlendirilir ve tiim hesaplamalar
sontimlendirilmis X 0) ile yinelenir. Tekrarlar, tiim A bilegenleri elde edilene
kadar stirer. X (0) ’yi soniimleyerek, ortogonal bilesen puanlari garanti altina
alinir.

X :X(“l.)’l ~ 16, P} (1.11)

Bu bilesenler, orijinal verilerin bir alt uzay: olan yeni bir vektor uzayina
sahiptir. PLS, maksimum kovaryansa sahip bu ortogonal latent degiskenleri
tretir. A, kK ya esit oldugunda, PLS ve MLR ayni sonuglar1 verir. Her
yinelemede yeni gizli degiskenler tiretme siireci, kullanilan algoritmaya
baglidir (Olmez, 2018).

Yapisal Esitlik Modellemesi (YEM)

Ingilizcesi Structural Equation Modelling (SEM) olan Yapisal Esitlik
Modelleri, gozlenen ve gozlenemeyen(gizil-latent) degiskenler arasindaki
nedensel iligkiler hakkindaki hipotezleri test etmede kullanilan kapsamli bir
istatistiksel yaklagimdir (Stimer, 2000). Gizil degiskenlerin kendi aralarindaki
ve gizil degigkenlerle gozlenebilen degiskenler arasindaki nedensel iligkileri
incelemek igin gelistirilmistir (Sencan, 2005). Tki farkli istatistik gelenegi
Psikometri ve ekonometrinin melezi olarak ortaya ¢ikmustir (Cokluk et
al., 2010). Yapisal Esitlik Modeli kullaniminin ilk 6rnekleri sosyal bilimler
alaninda sosyoloji igin 1977, psikoloji i¢in 1980 ve 1986, ekonomi alaninda
ise 1972 ve 1984 yillarinda goriilmektedir. Ayrica 1980’1 yillarda sosyal
bilimlerde ve kendi disiplinlerinde 6nde gelen akademik yayinlarda Yapisal
Esitlik Modeli kullanimuyla ilgili ¢alismalar gozlenmeye baglanmistir (Bollen,
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1989). Zamanla esnekligi ve genelligi nedeniyle, bu yontem birgok disiplinde
oldukga popiiler hale gelmistir (Mueller & Hancock, 2018).

Yapisal Egitlik Modellemesinin gosteriminde semboller kullanilmaktadir.
Ornegin olgiilemeyen degiskenler daire ve elips sekilleri ile gosterilirken,
olgiilebilen degiskenler kare ve dikdortgen sekilleri ile gosterilir. Oklar ise
iligkilerin yoniinii belirtir. Semboller modellenen iligkinin 6zetlenebilmesini
ve daha anlagilir olmasini saglamaktadr.

SEM Tahmini

Yapisal Denklem Modeli iki alt modelden olusur: Olgiim modeli ve yapisal
model. Olgiim modeli her bir gizli degisken ile iligkili oldugu gozlenebilen
degiskenler arasindaki iligkileri ifade ederken, yapisal model gizli degiskenler
arasindaki iliskileri inceler.

Olgiim  modelinin  denklemi  olgiilebilen  ve  lgiilemeyen(gizil)
degiskenler arasindaki iliskinin yoniiyle baglantilidir. Olgiim modeli
kurulurken amag¢ gozlenen degiskenlerinin tahmini ise reflektif(yansiticr)
iliski, gizil degiskendeki varyanst maksimum derecede agiklayabilmek ise
formatif(bigimlendirici) iligki olugturulur. Ayrica reflektif iliskilerde reflektif
degiskenlerin, bagka bir degisken ile degistirilmesi durumunda yapinin
niteligini bozulmamaktadir. Ancak formatif iligkilerde formatif degigkenlerin
degisikligi (6rnegin modele dahil edilmemesi) durumunda iliskinin eksik
agiklanmasi sorunu ortaya ¢itkmaktadir (Bollen & Lennox, 1991).

Olgiimiin reflektif yapida olmasi igin asagidaki 3 sarti saglamasi
gerekmektedir.

1. Amacn gozlenen degiskenlerin tahmini ve agiklamasi oldugu
durumlarda kullanilir.

2. Gizil degiskenin gozlenen degiskenleri etkilemesi gerekir ve bu
durumda nedensel iligkiyi gosteren okun yonii gizil degiskenden gozlenen
degiskene dogru olur.

3. Her bloktaki 6lgtim degiskenleri arasinda olugabilecek ¢oklu dogrusallik
probleminin ¢6ziimii igin kullanihr. ((Chin, 1998); (Tiirkyilmaz & Ozkan,
2007)).
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Sekil. 1. Refleletif Tlighi

Yukarida Sekil.1 ile gosterilen reflektif iligkinin denklemi ise;

X; = A& + 0, seklinde gosterilir. Burada 3’inci gosterge igin rastgele hatay
ve A, I'inci gostergenin digsal olan gizli degisken & tlizerindeki yiiklenmesini
gosterir. Boylece her gozlemlenebilir gosterge y, , ortak gizli degisken & ve
bazi benzersiz hata &, ’nin bir fonksiyonudur (Lee & Cadogan, 2013).

Formatif modellerin 6zellikleri ise sunlardir;

1. Formatif degigkenler model i¢inde gizil degiskenin olusumunda neden
degiskeni olarak yer almaktadur.

2. Formatif yapilarda degiskenlerin birbirleri ile iliskili olmalar1 ya da
ayni gizil degigken iizerinde etkili olmalar1 gerekli degildir.

3. Formatif modeller, dogrusal regresyonda oldugu gibi, formatif
degiskenler yardimiyla olgiilen gizil degiskenin hatasinin tahmin
edilmesine olanak verir (Diamantopoulos, 2006).

Sekil.2. Formatif Ilishi
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Sekil 2’ de gosterilen formatit modelin denklemi ise su sekilde ifade edilir;

N=rxtrv.x.t...tr.x,+< (2.1)

Burada gizli degisken n igseldir ve y,’den y,’e ve y,’den y, ’e bazi
gozlemlenebilir degiskenlerin fonksiyonu olarak kabul edilir. £ ise bir yap1
yuzeyinde hata terimdir ve genellikle wnin ¥, — ¥, tarafindan yakalanamayan
kalan nedenlerini temsil ettigi kabul edilmektedir.

Sekil.3. Bilesik Degisken Ilishisi

Sekil 3’te verilen bilesik degisken modeline ait denklem model 2’deki
model ile aymi olmakla beraber, formatif degisken C ile adlandirilmig
ve altigenle gosterilmigtir. ¢ =0 olmasi hatada y, — y, ‘den bagka bir
herhangi bir ek nedenin var olmadigini gosterir (Grace & Bollen, 2008).

C=wx +w,x, +...+w,x, (2.2)

Hem (2) hem de (3) denklemleri, ek bir i¢sel degigken veya degigkenler
olmadan tahmin edilemez ve (Bagozzi, 2007), buda y ve w degerlerinin (ve
dolayisiyla n ve Cnin) modeli tahmin etmek i¢in hangi igsel degigkenlerin
kullanildigina bagl oldugu anlamina gelir (Heise, 1972). Ayrica Sekil 2°de
ve 3’te sunulan modeller yeterince tanimlanmadiklart i¢in olduklar1 gibi
tahmin edilemezler. Bu nedenle son yillarda bagimli degigkenin bilinmedigi
durumlarda da kullanilabilen MIMIC modellerin kullanimi 6nem kazanmustir.

Ozellikle, Sekil 4’de gosterilen formatif modelleri, odaksal bir gizil
degisken (n), bazi reflektif degiskenler ( y ler) ve bazi formatif degiskenler (
x ler) igerir ve boylece kavramsal modelleri tahmin ederken bigimlendirici
degiskenlerin dahil edilmesine olanak tanir ((Jarvis et al., 2003);(Kline,
2000)).
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Sekil.4. MIMIC Model

Bazi digsal degiskenler yardimiyla direkt olgtilmesi miimkiin olmayan
reflektif gizil degiskeni modellemeye yarayan bir yontem olarak agiklanabilen
MIMIC modelde de esanl olarak ¢oziilen 2 model bulunmaktadir. Bunlar
yapisal model ve 6lgiim modelidir. (Tenenhaus, 2004).

Yapisal Esitlik Model Tahmininde PLS Yonteminin Kullanimi

Nedenselligi ifade eden ¢ift tarafli iliskilerin modellenememesi, Path
katsayilarinin yiiklerinin tahmininde ortalama hata karelerin biiyiik, yiikler ve
Path katsayilarinin sapmali olma ihtimali (R6nkko & Evermann, 2013)gibi
olumsuz yonleri olsa da PLS-SEM yapisal esitlik modellerini tahmin etmek
i¢in giderek daha fazla kullanilmaktadir (Hair et al., 2014). Bunun birden
gok nedeni bulunmaktadir. Teorik bir gergeve test edilmek istendiginde,
yapisal modelin karmagik bir¢ok yapi, gosterge ve model iligkisi igerdigi ve
orneklem biiyiikliigiiniin kisith oldugu durumlarda, ikincil/argiv verileriyle
caligmak istendiginde, bi¢imlendirici yapiy1 kurabilmeye de imkén saglamasi
baglica nedenler olarak gosterilebilir. Yapisal Egitlik Modellerinde, ¢ok
degiskenli normallik varsayimi ve biiyiik 6rneklem genisligi gibi varsayimlarin
saglanmasi zorunlulugu olan kovaryans tabanli yontemlerin (CB-SEM)
aksine PLS-SEM normal dagilim gostermeyen kiigiik 6rneklemlerde
daha etkin sonuglar elde edilmesine olanak tanir. Ancak literatiirde bazi
aragtirmacilarin, popiilasyonun genis ve kolay erisilebilir olmasina ragmen,
oldukga kiigiik 6rneklem boyutlariyla analiz gergeklestirmek amaciyla PLS-
SEM yontemini hatali ve yaniltict bigimde kullandiklari goriilmektedir.
Bu tiir uygulamalar, yontemin akademik itibar1 {izerinde belirli olgiide
olumsuz bir etki yaratmugtir (Marcoulides et al., 2009). PLS-SEM ol¢iim
ve yapisal model iliskilerini egzamanli olarak degil, ayr1 ayr1 hesaplayarak
kiigtik 6rneklemler de iyi ¢oziimler sunabilme ozelligine ek olarak biiyiik
orneklemlerde de gok iyi sonug verir (Hair, Risher, et al., 2019). Ayrica
PLS-SEM neredeyse her zaman normal dagilim gostermeyen sosyal bilim
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caligmalar1 verilerinde avantajli olsa da sinirli sayida durumda verilerin
normal dagilmamasi PLS-SEM sonuglarini da etkilemektedir (Sarstedt et
al., 2017). Bu durumda bootstraping yonteminin kullanilmasi sorunu bir
noktaya kadar ¢6zmektedir (Efron, 1987). Fakat sadece bu nedenden PLS-
SEM yontemini segmek dogru olmayabilir. Diger taraftan CB-SEM model
uyum kavramina biiyiik 6lglide dayanirken, PLS-SEM’de bu durum daha
az gegerlidir (Hair, Sarstedt, et al., 2019). Bu nedenle bazi aragtirmacilar
PLS-SEM’in teori testi ve dogrulama i¢in uygun olmadigina dair yanlig bir
yargtya varmuglardir (Westland, 2015). Ancak birkag aragtirmact PLS-SEM
i¢cin model uygunlugu ol¢timlerini onaylamistir (Henseler et al., 2016b).
Yine de bu o&lgiimler degerlendirilirken hassas davranimalidir. Ornegin
CB-SEM’de kullanilan Ki-kare tabanli model uyum olgiileri kullanilamaz.
SRMR gibi kriterler bile dikkatle ele alinmalidir (Henseler, 2017; Henseler
et al., 2016a). Ayrica bazi aragtirmacilar CB-SEM’de uygulanan model
uyum kavraminin PLS-SEM i¢in de 6nemli olup olmadigini irdelemislerdir
(Hair et al., 2017a; Lohmoller, 1989; Rigdon, 2012). Bu nedenlerle PLS-
SEM analizinde oncelikle tahmin ve teori arasindaki etkilesime Oncelik
verilip sonrasinda sonuglar dogrulanmalidir (Shmueli, 2010). Bu baglamda
aragtirmacilar son zamanlarda PLS-SEM’in tahmin odakli yapisina uygun
yeni degerlendirme prosediirleri 6nermiglerdir (Shmueli et al., 2016).

Yapisal Egitlik Modellemesinde de kullanilan PLS, En Kiigiik Kareler
(EKK-OLS) Yontemini temele alarak gelistirilmigtir. Tahmin yapmak i¢in 2
asamali bir metot uygular. Tlk asamasini dig modelin tahmini ikinci agamayi
ise i¢ modeli/yapisal modeli tahmin etmek olusgturur.

e Ilk Asama

Bu agamay1 6lglim modelindeki (dig model) yiiklemeleri ve agirliklar
tahminlemekolugturur. Buamaglakendilerine bagliolan 6lgiim degiskenleriyle
olan iligkilerini ve varsa birden fazla gizil degiskenin birbirleriyle olan
iligkisini kullanarak tahmin yapar. Tlk olarak 6lgiim degiskenlerinin (X;)
agirlikli ortalamasi gizil degigkenin degeri olarak gosterilir;

Yo Zwy, (x,, =%, | (3.1)

Y, gizil degiskeni ifade ederken, denklemin sag tarafindan elde edilen

w_» «

deger standardize edileceginden
standardize edilen gizil degisken (3.3) deki gibi hesaplanur.

Y, = ijh( (xjh _fjh) (3.2)

Burada w), ol¢iim modelinin agulik katsayisiu ifade eder ve
hesaplanmasinda 2 yontem vardir;

yerine “«” igareti kullanihr ve
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i Mod A
w, :cor(xjh,Zjh) (3.3)
ii. Mod B

Burada X, siitunlar (x X )§eklinde tanimlanan matris iken, agirlik
katsayust;

. -l
w, =(X,X,) X,Z, (34)
formiilii ile hesaplanir.

Agirlik katsayist hesaplanirken reflektif Ol¢iim modelli igsel gizil
degiskenler i¢in Mod A yontemi, formatif modelli digsal gizil degiskenler
i¢cin Mod B kullanilir (Vinzi et al., 2009).

Agirlik katsayist hesaplandiktan sonra gizil degiskenin ortalama degeri (
;)

m,=2W,X, (3.5)

oldugundan gizil degisken;

& =2w, X, =Y +in, (3.6)

seklinde hesaplanir. Model iginde birden fazla gizil degisken oldugu
durumda aralarindaki iligkisi ise

Z,=YeY (3.7)

formiili ile hesaplanir. Bu denklemde; i. gizil degiskenlerin(Y;) dis
modelden elde edilen degerinin agirhikli ortalamasi j. gizil degiskenin( Z j) ic
modelden tahmin edilen degerine esittir. e; ise iki gizil degisken arasindaki
iligki katsayisin1 gosterir ve 3 farkli yolla hesaplanabilir. Bunlar;

i. Anakiitle Merkezi Yontemi (Centroid Method)
ii. Faktor Agirliklandirma (Factor Weighting)
iii. Iz Agirhiklandirma (Path Weighting) yontemleridir.
o  Ikinci Asama

Ikinci asamayi yapisal modeli tahmin etmek olusturur. Bunu ise ilk
agamada hesaplanan agirhiklar1 kullanilarak gizil degisken hesaplamasi
tizerinden yapar (Chin, 1998).

‘fj = zwjhxjh

M =L WaY (3.8)
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Yapisal modelde igsel gizil degisken sayisinca yapisal model kurularak

degerleri bilinen gizil degiskenler arasindaki yapisal iligkiler basit veya ¢oklu

regresyon seklinde hesaplanir. Burada;
&= (51 1 Ernennnd, ) : Digsal gizil degisken vektort,
n= (771 Myseean?], ) : Igsel gizil degisken vektorii,

A : Digsal gizil degisken icin regresyon katsayilart vektorii,

A: Igsel gizil degisken igin regresyon katsayilar1 vektorii,

¢ : Hata Vektorii olarak gosterilirse, (3.7) deki denklem;
n=Ad+An+¢ (39)

seklinde yazilabilir ve bu denklem tizerinden gizil degigken tahminlenir.

PLS-SEM yonteminin uyum kriterleri (Hair, Risher, et al., 2019)
agagidaki gibi 6zetlenebilir:

Model reflektif yapida kuruldugunda;

1.

A e

Gosterge Giivenilirligi (Yiikler)

I¢ Tutarhilik Giivenilirligi (Bilesik giivenilirlik)

Cronbach’s Alpha

P4 (Dijkstra & Henseler, 2015)

Yakinsak Gegerliligi (AVE)

Ayrisma Gegerliligi (HTMT, Fornell-Larcker kriteri, Capraz yiikler)

Model formatif yapida kuruldugunda;

1.

A

Yakinsak Gegerliligi (AVE)

Coklu dogrusallik (VIF)

Agirliklarin istatistiksel 6nemi

Anlamli bir agirliga sahip gostergelerin gegerliligi

Anlamli olmayan agirhga sahip gostergelerin gegerliligi

Yapisal model igin;

1.

Eal

R2degeri
Q’ degeri
PLSpredict

Model karsilagtirmalari
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5. Saglamlik kontrolleri (CTA-PLS, T¢sellik v.s)
Uygulamali Ornek

Bu boliimde elektronik bankacilik hizmetlerinin miigteri tatmini {izerine
etkileri ve sadakat degiskenti ile etkisi aragtirilmak istenmistir. Model kuramsal
temel alinarak $ekil 5’teki gibi olusturulmustur. Bu nedenle kullanilacak
veri seti 190 gozleme sahip bir anket verisidir. Model Giivenilirlik, Fiziksel
ozellikler, Cevap verme/Iletigim, Tatmin, Katilim ve Sadakat olmak iizere
6 gizil degiskene sahiptir. Bu gizil degiskenler {izerinde etkisi olan 20 tane
gosterge degisken vardir. Gosterge degiskenlerin dagilimi ise; 4 giivenilirlik,
3 fiziksel, 5 cevap verme, 2 tatmin, 3 katthm ve 3 sadakat olacak gekilde
yapimustir. Gizil degisken iligkileri ise; Cevap vermenin Giivenilirligi,
Fiziksel 6zelliklerin Katilim degiskenini, Katilim ve Giivenilirlik degiskeninin
Tatmini, Tatminin ise Sadakati etkiledigi seklinde belirlenmigtir.

[Cam1 ] [Tome | [ oma | [oms | [m ] [ ]

TATMIN
GUVENILIRLIK

CEVAP VERME

FiZiKSEL

KATILIM

Sekil.5. Ornek igin Olusturulan Teovik Model

Modelinanalizedilmesiigin SmartPLS programindan faydalanilacaktir. Bu
nedenle oncelikle programin agilmasi ve verilerin tanitilmasi gerekmektedir.

Program agildiginda Sekil 6°daki gibi bir ekran gelecektir.

W SmartPLS 4

SmartPLS Files  Themes

New project PLS-SEM CB-SEM GSCA PROCESS REGRESSION

Workspace = EA\SmartPLS

Sekil.6. SmavtPLS Ana Ekran
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Burada 6ncelikle yeni proje ., e sembolii segilir, yeni bir ¢aligma alani
olusturulur ve “import data file” segenegi ile veriler programa tanitilir.
Verilerin programa eklenme agamasinda verilerin tanimlayicr istatistiklerinin
var oldugu ara ekran gelir ve onaylanmasi gerekir. Veriler tanitildiktan sonraki
agama veriler i¢in kullanilmak istenen yontemin segilmesidir. Bu ¢aligma
kapsaminda kurulacak model PLS SEM yontemi ile analiz edileceginden

@ sembolii segilmelidir. Se¢imden sonra $ekil 7> de gosterilen sayfada

PLS-SEM

planlanan model kurulmalidir.

SmartPlS  Edit  Calculate  Themes

Back ave Convert cge g Latent variable Connect Quadratic effect Gaussian eopula Commant Delete.
Elektronik Bankacilikt. = PLS-SEM:pls-sem1
18 KK1 MET
19 KK2 MET 2 <
20 KK3 MET [ o—
amm MET Il
22 o2 MET C-D-lﬂfillg
Baon et sifs
24 Cva MET Dedsiiis
25 GG1 MET 7 d
2 6@ et
prieit] MET
28 6o MeT
2 am et
30 GM2 MET
31 GM3 MET
2 G e
3 ams T
34 Em MET
5 MeT
% et © e

37 E4 MET

Sekil.7. SmartPLS PLS-SEM Calisma Sayfirsy

Modeli kurmak igin 6nce planlanan modeldeki gizil degisken .« oiabie
sembolii segilerek ¢aligma sayfasina taginir. Agilan kutucuga isimleri yazilarak
¢aligma sayfasina konumlandirilir.  Isimlendirilmeleri yapilir. Ardindan
sol tarafta yer alan gosterge degiskenler segilerek iliskide olduklart gizil

degiskenlere baglanir. Model kurma agamasinda son iglem gizil degigkenlerin

arasindaki iligkiyi belirlemek ve tanitmaktir. Bunun igin ° sembolii tiklanir

Connect

ve oklar araciligiyla iliskilerin yonii kuramsal temel dikkate alinarak belirlenir.
Bu agamada gizil degiskenlere tiklaninca sag tarafta agilan “tools” boliimii
sayesinde gosterge degiskenlerin gizil degiskenin ne tarafinda yer alacagy,
gizil degigkenlerin gekli ve rengi gibi sekilsel degisiklikler yapilabilmektedir.

Modelin  Sekil 5te tanimlamasit yapilmis hali gortinmektedir. Bu
asamadan sonra kurulan modelin tahmin edilmesi gerekir. Bunun igin

sayfanin st kisminda ki ° semboliine tiklanir. Agilan ara ekranda

Calculate
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modele uygulanabilecek yontemler yer alir. Burada ilk sirada PLS-SEM
algorithm, ikinci sirada ise “Bootstraping” se¢enegi mevcuttur. Bootstraping
(On yiikleme) dig agirliklar dig yiikler ve yol katsayilart gibi tahminlerin
standart hatalarini belirleyerek anlamli olup olmadiklarini test etmek igin
kullanilan parametrik olmayan bir prosediirdiir (Ringle et al., 2024).
Istatistiki anlamlihik, R? gibi degerlerin hesaplanmasi igin ilk yontemi de
iginde barindiran bootstraping segilerek model tahminlenir. Bu yontem
uygulanirken agilan Sekil 8de gosterilen ara ekranda tahmin ozellikleri
tizerinde degisiklik yapilabilir.

Standard algorithms

'a': Bootstrapping

O’: Confirmatory tetrad analyses (CTA)

£¥ Importance-performance map analysis (IPMA)
£ PLSpredict/ CVPAT

e Finite mixture (FIMIX) segmentation

¢ Prediction-oriented segmentation (POS)

£ Model comparison

@& Bootstrap multigroup analysis (MGA)

@ Permutation multigroup analysis (MGA)

3 Principal component analysis (PCA)
Consistent algorithms

£¥ Consistent PLS-SEM algorithm

'a': Consistent PLS-SEM bootstrapping

@& Consistent Bootstrap multigroup analysis (MGA)

@ Consistent Permutation multigroup analysis (MGA)

Sekil. 8. Hesaplama Ekvan Meniisii

Bu galigmada alt 6rnek sayis1 “5000”, sonuglarin miktar1 yavas, giiven
araligl yontemi yavag, test tiirii ¢ift kuyruklu ve 6nem diizeyi 0.05 olarak
belirlenmigtir. Kriterler belirlendikten sonra “Start calculation” boliimiine
tiklanarak hesaplama baglatilir. Hesaplama stiresi ekrandaki “Subsamples”
degerine gore degisiklik gosterir.
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W7 Bootstrapping

Bootstrapping is a nonparametric procedure that can be used to test
statistical significance of PLS-SEM results such path coefficients, outer

weights, Cronbach’s alpha, HTMT, and R*2 values.

6: BT setup

Subsamples

Amount of results

Confidence interval method
Testtype
Significance level

Random number generator

Default settings

<

£F PLS setup

X
% Data
5000 a
Do parallel processing
Most important (faster) ot
Save results per sample
Percentile bootstrap ot
Two tailed ot
0.05000
Fixed seed ot
Open report

Sekil.9. Bootstraping Model Meniisii

Hesaplamalar yapildiktan sonra modelin Path kaysayilar1 ve gosterge
degisken yiikleri parantez iginde anlamliliklari ile birlikte grafik olarak Sekil

10°daki gibi elde edilmis olur.

GM1 GM2 GM4

0.844 (0.000)

0.823 (0.000)

0.838 (0.000) \ 0.801 (0.000)

GM5 m M2

0941 (0.000)

0.930 (0.000)

0.800 (0.000)
.688 (0.000)
3
0742 (0000) 0.7920.000)  Gjvenilirlik
Cv4  «0.701 (0.000)
0.250 (0.000)
0669 (0.000), Cevap verme
s
ET2
Fiziksel
0795 (0.000) 0550 (0.000) Katilm
ET3
0.920 (0.000) 0.828 (0.000) 0872 (0.000) 0.871 (0.000)
0.920 (0.000) 0.883 (0.000)
kK2 kK3 KTt K72

0794 (0.000)

0.899 (0.000)

0912(0.000)>  SD4

Sadakat 0901 (0.000)

KT3

Sekil. 10. Hesaplanan Modelin Grafik Ciktis

Analiz sonuglari ile detayli bilgiler ise ¢aligma sayfasinin sol tarafinda yer
alir. Sekil 11°de gosterilen “Graphical output” boliimiinde grafik tizerinde
goriilmesi istenen bilgiler belirlenebilir.
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Graphical output

Structural model Path coefficients and p values

Measurement model Outer weights/loadings and p values

Constructs R-square adjusted
Highlight paths Use relative values

Sekil.11. Grafik Diizenleme Meniisii

Yine ¢aligma sayfasinin sol tarafinda “Final results” boliimiinde yapisal
model sonucu olarak kabul edilen Path katsayilari, dolayli, direkt, toplam
etkileri ve Ol¢iim model sonuglart olan gosterge degiskenlerinin gizil
degiskenle arasindaki iligkiyi gosteren yiiklemeleri ve agirliklar, toplam etkiler
bilgileri yer almaktadir. Nihai Sonuglar meniisii $ekil 12°de gosterilmistir.

~ Final results

b Path coefficients
Intercepts

b Total indirect effects

b Specific indirect effects

b Total effects

b Quter loadings

» Outer weights
Conditional direct effects
Conditional indirect effects

Sekil. 12.Nihai Sonuglar Meniisii

Yapisal model sonuglarinin yer aldigi Sekil 13’deki Path katsayilari
incelendiginde tiim degerlerin anlamli oldugu goriilmektedir. Cevap verme
boyutunun giivenilirlik boyutu iizerinde etkisi 0,792°dir. Fiziksel ozellikleri
ifade eden Fiziksel boyutunun katilima etkisi ise 0.55°dir. Miigteri tatmini
tizerine etkili Glivenilirlik ve Katilm degiskenlerinin katsayilar1 sirasiyla
0.688, 0.25°tir. Bu sonuca gore miisterinin Tatmini {izerinde Giivenilirlik
degiskeni daha etkilidir. Son olarak miigterinin Sadakati iizerinde Tatminin
etkisi 0.794 ile modeldeki en yiiksek katsayrya sahiptir.
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Path coefficients - Mean, STDEV, T values, p values Copy to Excel/Word ~ Copy t
Original sample (0) Sample mean (M) Standard deviation (STDEV) T statistics (|O/STDEV]) P values
CEVAP VERME -> GUVENILIRLIK 0.792 0795 0032 24.995 0000
FiZIKSEL -> KATILIM 0550 0553 0057 9.723 0000
GUVENILIRLIK -> TATMIN 0.688 0688 0040 17.103 0000
KATILIM -> TATMIN 0250 0249 0051 4857 0000
TATMIN -> SADAKAT 0794 0796 0035 22.762 0000

Sekil. 13. Path Katsayilar: Sonug Ekrana

Dolayl etkileri gosteren $ekil 14 incelendiginde Cevap Verme
degiskeninin Giivenilirlik {izerinden Tatmine etkisi 0.545, Giivenilirlik
ve Tatmin iizerinden Sadakate etkisi 0.433 birimdir. Yine Giivenilirlik
boyutunun Tatmin iizerinden Sadakate etkisi 0.546 degeri ile dolayli etkiler
icinde en yiiksek katsayiya sahiptir. Fiziksel 6zellikler boyutunun Katilim
tizerinden Tatmine ve Katilm ile Tatmin iizerinden Sadakat boyutuna
etkisi sirastyla 0.137, 0.109°dur. Zayif iliski olarak adlandirilacak bu iligkiyle
beraber tiim dolaylt etkilerin anlamli oldugu goriilmektedir.

Specific indirect effects - Mean, STDEV, T values, p values Copy to Excel/Word ~ Copy b
Original sample (0) Sample mean (M)~ Standard deviation (STDEV) ¥ T statistics (|O/STDEV]) P values
KATILIM > TATMIN > SADAKAT 0.198 0199 0043 4563 0000
GUVENILIRLIK > TATMIN > SADAKAT 0546 0548 0041 13.268 0000
CEVAP VERME - GOVENTLIRLIK -» TATMIN 0545 0547 0041 13.185 0000
CEVAP VERME -> GUVENILIRLIK -> TATMIN ->
et 0433 0436 0041 10.586 0000
FZIKSEL > KATILM > TATMIN 0137 0139 0035 3.896 0000
FIZIKSEL -= KATILIM -> TATMIN -> SADAKAT 0.109 0.111 0.030 3.659 0.000

Sekil. 14. Dolayls Etkiler Sonug Ekvan:

Tiim gosterge degiskenlerinin yiiklemeleri ise analizin ilk agamasi olan
6lgiim modelinin tahmini sonuglarini gostermektedir. Biri harig tiim yiiklerin
literatiirde kabul goren 0.70 degerinin iistiinde ve anlamli oldugu Sekil 15’te
goriilmektedir.
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Outer loadings - Mean, STDEV, T values, p values Copy to Excel/Word
Original sample (0) Sample mean (M) Standard deviation (STDEV) T statistics (|O/STDEV]) P values
CV2 <- CEVAP VERME 0.800 0.801 0.028 28726 0.000
CV3 <- CEVAP VERME 0.742 0.741 0042 17.803 0.000
CV4 <- CEVAP VERME 0.701 0.699 0048 14628 0.000
ET2 <- CEVAP VERME 0.669 0.666 0.060 11122 0,000
ET3 <- CEVAP VERME 0.795 0.793 0037 21396 0.000
GM1 <- GUVENILIRLIK 0.838 0.837 0036 23317 0.000
GM2 <- GUVENILIRLIK 0.844 0.844 0029 28961 0.000
GM4 <- GUVENILIRLIK 0.801 0.800 0037 21711 0.000
GM5 <- GUVENILIRLIK 0.823 0.823 0027 30364 0.000
KK2 <- FiZIKSEL 0.920 0.921 0015 59.720 0.000
KK3 <- FiZIKSEL 0.920 0.919 0015 59.960 0,000
KT1 <- KATILIM 0.872 0.870 0.024 36.796 0,000
KT2 <- KATILIM 0.883 0.882 0026 34.088 0.000
KT3 <- KATILIM 0.871 0.870 0025 35.187 0.000
SD2 <- SADAKAT 0.899 0.898 0016 54678 0,000
SD4 <- SADAKAT 0.912 0.913 0015 60562 0,000
SD5 <- SADAKAT 0.901 0.900 0022 41383 0.000
SE5 <- FIZIKSEL 0.828 0.825 0.040 20860 0.000
TT1 <- TATMIN 0.930 0.930 0013 71.048 0.000

Sekil. 15.Gosterge Degisken Yiikleri Sonug Ekrana

PLS-SEM, gizil degiskenler ile gozlenen gostergeler arasindaki iligkileri
tahmin ederken iteratif bir algoritma kullanir. Bu siiregte, her bir gostergeye
ait oldugu gizil degisken iizerinde katki saglayacak sekilde agirhiklar atanur.
Sekil 15°teki degerlere bakildiginda, tiim dig agirhiklarin istatistiksel olarak
anlamli oldugu, ancak bu gostergelerin modele katki seviyelerinin farklilik
gosterdigi gortilmektedir.

Outer weights - Mean, STDEV, T values, p values Copy to Excel/Word
Original sample (0) Sample mean (M) Standard deviation (STDEV) T statistics (JO/STDEV]) P values
CV2 <- CEVAP VERME 0.325 0.326 0026 12,659 0.000
V3 <- CEVAP VERME 0.254 0.253 0.020 12864 0.000
CV4 <- CEVAP VERME 0.218 0.217 0.020 10,680 0.000
ET2 <- CEVAP VERME 0.252 0.251 0.024 10319 0.000
ET3 <- CEVAP VERME 0.2950 0.290 0021 13688 0.000
GM1 <- GUVENILIRLIK 0.298 0.298 0016 18.546 0.000
GM2 <- GUVENILIRLIK 0.291 0.291 0017 17208 0.000
GM4 <- GUVENILIRLIK 0.310 0.310 0018 17.599 0.000
GMS5 <- GUVENILIRLIK 0.312 0.312 0016 19.809 0.000
KK2 <- FiZIKSEL 0.404 0.406 0031 12963 0.000
KK3 <- FiZIKSEL 0.409 0.409 0023 17.757 0.000
KT1 <- KATILIM 0.380 0.380 0027 14235 0.000
KT2 <- KATILIM 0.380 0.380 0.026 14875 0.000
KT3 <- KATILIM 0.382 0.383 0.026 14,880 0.000
SD2 <- SADAKAT 0.385 0.385 0017 22954 0.000
SD4 <- SADAKAT 0.393 0.394 0018 22247 0.000
SD5 <- SADAKAT 0.327 0.327 0013 25933 0.000
SES5 <- FIZIKSEL 0.304 0.303 0027 11343 0.000
TT1 <- TATMIN 0.513 0.513 0011 46828 0.000
TT2 <- TATMIN 0.556 0.556 0015 37062 0.000

Sekil. 15. Gosterge Degjisken Aguwliklar: Sonug Ekrany
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Final results bolimiiniin altinda Sekil 16 da gosterilen “Quality
criteria” yer almaktadir. Burada modelin ne kadar iyi tahminleme yaptigini
gosteren kriterler bulunmaktadir. R?, 2, AVE, Cronbach’s Alfa, HTMT ve
VIF degerleri gortintiilenebilmektedir.

~ Quality criteria

» R-square
R-square adjusted
f-square

Average variance extracted (AVE)

vy v v v

Composite reliability (rho_c)

-

Composite reliability (rho_a)

-

Cronbach's alpha
Heterotrait-monoftrait ratio (HTMT)
Latent variable correlations

QOuter model collinearity statistics (VIF)

vy v v v

Inner model collinearity statistics (VIF)

Sekil. 16. Kalite Kriterleri Meniisii

Bazi kalite kriterleri meniistindeki bazi sonuglar birlestirilerek Tablo
1, Tablo 2 ve Tablo 3te sunulmustur. Oncelikle igsel gizil degiskenlerin
agiklanma giictinii gosteren R? degerleri sonrasinda modelin yakinsak ve
ayrigma gegerliligini saglayip saglamadigini gosteren bilgilere yer verilecektir.

Tablo 1’e bakildiginda modelin Katilim degiskenini zayif, fakat Tatmin,
Sadakat ve Giivenilirlik gibi igsel gizil degiskenleri %60’tan fazla agikladig1
goriilmektedir. Bu degerler degiskenlerin agiklama giictiniin yiiksek oldugunu
gosterir.

Tablo.1.Degiskenlerin R? Degerleri

R2 R2Adj
GUVENILIRLIK 0.627 0.633
KATILIM 0.302 0.309
SADAKAT 0.631 0.635
TATMIN 0.685 0.689

Tablo 2’de modelin yakinsak gegerliligi ile ilgili olan kriterler birlikte
sunulmugtur. Tiim gizil degiskenlerin AVE degerlerinin 0.50’ten biiyiik

olmasi agiklanan varyansin yeterli diizeyde oldugunu gosterir. Ancak Tatmin
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ve Sadakat yapilar1 gok giiglii iken Cevap Verme yapisinin agiklanan varyansi
zayif ama kabul edilebilir seviye Ol¢iilmiistiir. Ayrica tiim gizil degiskenler
igin CR> 0.80 ve Alpha> 0.70 olmast i¢ tutarlihgin ve giivenilirligin yiiksek
oldugunu gosterir. Dolayisiyla modelin yakinsak gegerliligi saglanmug
gortinmektedir.

Tablo.2. Degiskenlevin Yakmsak Gegerlilik Sonuglar:

AVE CR Cronbach’s Alpha P
CEVAP VERME 0.552 0.860 0.797 0.809
FIZIKSEL 0.793 0.920 0.869 0.891
GUVENILIRLIK 0.683 0.896 0.845 0.845
KATILIM 0.766 0.907 0.847 0.847
SADAKAT 0.818 0.931 0.889 0.895
TATMIN 0.875 0.933 0.857 0.861

Yakinsak gegerliliginden sonra modelin ayrigma gegerliliginin  de
saglanmasi gerekir. Modelin ayrisma gegerliligini yorumlamak igin gerekli
olan HTMT (Heterotrait-Monotrait Ratio of Correlations) degeri 0.85’ten
kiigiik iken ayrigim gegerliligi oldugunu, 0.86<HTMT<=0.90 iken gevsek
ama kabul edilebilir ayrigma gegerliligine ve HTMT > 0.90 durumunda ise
ayrigma gegerliligi problemine igaret eder (Henseler et al., 2015).

Modelin HTMT sonuglart incelendiginde Tatmin <-> Giivenilirlik
0.902 ile sinirda olmasi, Giivenilirlik <-> Cevap Verme 0.951 ve Tatmin
<-> Giivenilirlik 0.933 degerleri ile ayrigma gegerliligi sorunu olabilecegini
gosterebilir. Ancak ayrigma gegerliliginde kullamilan bir diger yontem;
AVE degerlerinin karekokii ile degiskenler arasi korelasyon degerlerinin
kiyaslanmasidir (Fornell & Larcker, 1981). Bu asamada ayrisma gegerliligi
icin AVE degerlerinin karekokii alinarak korelasyonlar ile kargilagtirilip
tekrar degerlendirilebilir.
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Heterotrait-monotrait ratio (HTMT) - Confidence intervals

Original sample (0) Sample mean (M) 2.5% 97.5%
FiZiKSEL <-= CEVAP VERME 0.831 0.832 0.735 0917
GUVENILIRLIK <-> CEVAP VER... 0.951 0952 0.875 1.016
GUVENILIRLIK <-> FiZiKSEL 0.852 0.852 0738 0939
KATILIM <-> CEVAP VERME 0.477 0.480 0339 0.617
KATILIM <-> FiZiKSEL 0.633 0.632 0.503 0.747
KATILIM <-> GUVENILIRLIK 0.513 0513 0.366 0.647
SADAKAT <-> CEVAP VERME 0.767 0.768 0674 0.856
SADAKAT <-> FiZIKSEL 0.799 0.799 0.680 0.890
SADAKAT <-> GUVENILIRLIK 0.865 0.867 0.792 0.930
SADAKAT <-> KATILIM 0.669 0.667 0.539 0.778
TATMIN <-> CEVAP VERME 0.863 0.863 0777 0938
TATMIN <-> FIZIKSEL 0.836 0.835 0.736 0916
TATMIN <-> GUVENILIRLIK 0.933 0934 0873 0.987
TATMIN <-> KATILIM 0.644 0.643 0516 0.754
TATMIN <-> SADAKAT 0.902 0.903 0.833 0.962

Sekil.17. HTMT Sonug Ekrana

Yine ¢aligma sayfasinin sol tarafinda Kalite kriterlerinin altinda modelin
uyumunu gosteren “Model Fit” Bolimii vardir. Sekil 18de gosterilen
boliimde modelin SRMR (Standardized Root Mean Square Residual), d_
ULS (Squared Euclidean distance) ve d_G (Geodesic distance) bilgileri yer
almaktadir.

¥ Model fit
SEMR

d ULS
dG

Sekil.18. Model Uyum Tyiligii Kriterleri Meniisii

Varsayimlarsaglandiktansonraaragtirmacilar, 6nceliklesaturated (doygun)
model fit degerlerine yani, tiim parametrelerin serbest birakildigi modelin
veriye uyumuna bakar. Sonuglar gozlenen ve tahmin edilen kovaryanslar
arasindaki farki gosteren SRMR’nin 0,08’den diigiik oldugunu gosteriyorsa
(Hu & Bentler, 1998) ve tam model uyumu testi anlamli degilse (d_ULS
ve d_G < %95 veya < %99 onyiikleme ylizdesi olmalidir), ortak faktor
modellemesine odaklanan tutarli PLS tahminini tercih etmelidir. Model
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uyum kriterleri tatmin edici bir sonug vermezse, arastirmacilarin goz 6niinde
bulundurmasi gereken iki alternatif ¢6ziim vardir (Cheah et al., 2018);

Ik olarak; eger 6lgiim modeli uyumu zayifsa, arastirmacilar 6ncelikle
kalint1 korelasyon matrisini incelemelidir. Kalintilar 2,5%in altinda ise sorun
yoktur; yani 2,5-4,0 arasindaki degerler dikkate alinmali ama genellikle
model degisikligini gerektirmez. Ancak kalinti 4,0’1n lizerinde ise modelde
ciddi uyumsuzluk vardir ve ilgili 6genin ¢ikarilmasi gerekebilir. Kahintilar
modelin iyiligini degerlendirmede tanisal bir arag olarak kullanilir.

Ikinci olarak; zayif model uyumu, arastirmacinin modelinin yanhs
oldugunu gostermez; aksine, verilerden daha fazla bilgi elde edilebilecegine
isaret eder (Joreskog, 1969). Ozellikle bilesik tabanli veri popiilasyonlarinda,
geleneksel PLS tahmini, yansitict modeller igin PLSc’ye kiyasla daha uygun
sonuglar vermektedir. PLSc, 6rneklem biiytikliigii artsa dahi bilegik tabanl
popiilasyonda onyargili tahminler iiretebilir (Sarstedt et al., 2016). Bu
nedenle, verilerin dogasi bilinmediginde yansitici Olgiim modellerinin
degerlendirilmesinde geleneksel PLS yontemi tercih edilmelidir. Ote yandan,
ortak faktor popiilasyonlarindan veri tahmini amaglandiginda PLSc, dort
veya daha fazla gostergeli modellerde ve yeterli biiyiikliikteki 6rneklemler (n
= 250) kullanildiginda, katsayilarin ortalama mutlak hatasini azaltarak daha
dogru sonuglar sunmaktadir (Sarstedt et al., 2016).

Modelin uyum iyiligini gosteren kriterler birlestirilerek Tablo
3’te verilmigtir. Bu bulgular, geleneksel PLS-SEM i¢in, hem doygun
(Saturated) hem de tahmin edilen modellerde (Estimated) SRMR, dULS
ve dG sonucunun bootstrap dagilimlarinin %99 yiizdelik degerlerini agtig
gostermistir. Bu nedenle aymi 6rnek Consistent PLS Bootstraping (Tutarl
Onyiikleme) yontemi ile tekrar analiz edilecek ve sonuglarda farklilik gosterip
gostermedigi belirlenecektir.

Tablo.3. Model Uyum Kriterleri

Saturated model Deger 95% 99%

SRMR 0.077 0.053 0.057
dULS 1.255 0.597 0.689
dG 0.621 0.428 0.462
Estimated model Deger 95% 99%

SRMR 0.116 0.084 0.093
dULS 2.808 1.481 1.815
dG 0.691 0.446 0.489
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Tutarli 6nyiikleme, tutarli PLS-SEM (PLSc-SEM) algoritmasini kullanur.
Onyiikleme, yol katsayilari, Cronbach alfa, HTMT ve R2 degerleri gibi
gesitli PLS-SEM sonuglarinin istatistiksel 6nemini test etmeye izin veren
parametrik olmayan bir prosediirdiir.

Modelin bagka bir yontemle tahminlenmesi igin tekrar ¢y, Semboliine
tiklanir ve Consistent PLS Bootstraping yontemi segilir. Boylelikle hesaplama
baglatilir. Sekil 19°da hesaplama sonucu modelin grafik gosterimi mevcuttur.
Yapilan bu hesaplamanin detayli sonuglar1 ve gegerlilik degerleri sirasiyla
agagida gosterilmistir.

GM1 GM2 GM4
«
0.777 (0.000)

0.730 (0.000) 0.781(0.000)

GMS T M2

A
0747 (0.000) ED2

0.832(0.000) 0.902 (0.000)

0889 (0.000)
Tatmin

0820 (0.000) 0.904 (0.000) (XIEM- 0908 (0.000)>  sD4
cvs 0802 0.000) Giivenilirlik Sadakat 0755 0000
0958 (0.000)
0625 (0.000) 28
V4 0536 (0.000) Cevap verme 0221 0.001)
0.620 (0.000)
2
0.715 (0.000)
/ Fiziksel 0633 (0.000) Katiim
(1) 0.901 (0000) 0,679 (0000) 0.804 (0.000) 0.808 (0000)
o oemoon N\ J 08030000)
KK2 SES KT1 KT3
K3 K2

Sekil. 19. Hesaplanan PLSc-SEM Modelinin Grafik Ciktis:

Sekil 20 gizil degiskenler arasindaki Path katsayilarini, Sekil 21 ise
degiskenler arasindaki dolayl iliskileri gostermektedir. Sonuglara gore tiim
gizil degiskenlerin anlamli oldugu ve Katilim degiskeninin Tahmin tizerindeki
etkisi digindaki tiim degigkenlerin arasindaki iliski katsayilarinda artis oldugu
goriilmektedir. Ancak ayni artis dolayl etkiler tizerinde goriilmemektedir.
Dolayl etkilerden Cevap Verme boyutunun giivenilirlik ve tatmin tizerinden
Sadakat tizerine etkisi diginda tiim dolayh etkilerde ilk yonteme gore azalma
oldugu goriilmiistiir.

Path coefficients - Mean, STDEV, T values, p values

Original sample (0) Sample mean (M) Standard deviation (STDEV) T statistics (|O/STDEV() P values
Cevap verme - > Giivenilirlik 0.958 0.960 0033 29402 0.000
Fiziksel - > Katilhim 0.633 0.633 0.062 10269 0.000
Giivenilirlik -> Tatmin 0.820 0.822 0.054 15187 0.000
Katihm -> Tatmin 0.221 0.218 0.068 3.246 0.001
Tatmin -> Sadakat 0.904 0.906 0032 27903 0.000

Sekil.20. Path Katsayilar: Sonug Ekrana
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Specific indirect effects - Mean, STDEV, T values, p values

Original sample (0) Sample mean (M) Standard deviation (STDEV) T statistics (|O/STDEV]) P values
Giverstiik -» Tatmin -» Sadacat 0.741 0745 0.054 13.658 0.000
Katitm > Tatmin > Sadalat 0.200 0198 0.063 3181 0.001
Covap verme -» Givenilik -» Tatmin 0.785 0789 0.059 13.261 0.000
s -» 0.140 0138 0.046 3022 0.003
Covap verme -» Giveniiik -» Tamin.» Sadakat 0710 0715 0.059 12.090 0.000
Fistss -> Katm > Tatmin-> Sadlat 0127 0126 0.043 2959 0.003

Sekil.21. Dolayls Etkiler Sonug Ekran:

Sekil 22 ve 23 ise Olg¢iim modeli iligkilerini ifade eden gosterge
degiskenlerin  yiiklemeler: ve agirhiklarini  gostermektedir.  Gosterge
degiskenlerinin yiiklerinde ilk yonteme gore bazi degerlerin yiikseldigi
bazilarinin ise diigtiigli gortinmektedir. Ancak hepsi anlamli ve yapinin
tizerinde orta diizeyde giigliidiir. Gosterge degisken agirliklart ise ilk modelle
ayn1 sonuglara sahiptir.

Outer loadings - Mean, STDEV, T values, p values

Original sample (0) Sample mean (M) Standard deviation (STDEV) T statistics (JO/STDEV]) P values
CV2 <- Cevap verme 0.802 0.800 0.050 16.035 0.000
CV3 <- Cevap verme 0.625 0.623 0054 11588 0.000
CV4 <- Cevap verme 0.536 0.535 0059 9.033 0.000
ET2 <- Cevap verme 0.620 0.618 0070 8.871 0.000
ET3 <- Cevap verme 0.715 0.713 0059 12205 0.000
GM1 <- Giivenilirlik 0.747 0.747 0.052 14451 0.000
GM2 <- Giivel 0.730 0.731 0.049 14786 0.000
GM4 <- Giivenilirlik 0.777 0.777 0047 16361 0.000
GMS5 <- Giivenilirlik 0.781 0.781 0037 20856 0.000
KK2 <- Fiziksel 0.901 0.901 0.056 16.174 0.000
KK3 <- Fiziksel 0.913 0.911 0057 16.072 0.000
KT1 <- Katihm 0.804 0.801 0.060 13305 0.000
KT2 <- Katihm 0.803 0.801 0057 14015 0.000
KT3 <- Katithm 0.808 0.808 0.060 13408 0.000
SD2 <- Sadakat 0.889 0.887 0034 25812 0.000
SD4 <- Sadakat 0.908 0.907 0036 25560 0.000
SD5 <- Sadakat 0.755 0.754 0048 15625 0.000
SE5 <- Fiziksel 0.679 0.675 0074 9.190 0.000
TT1 <- Tatmin 0.832 0.832 0033 25124 0.000
TT2 <- Tatmin 0.902 0.901 0025 36466 0.000

Sekil.22. Gosterge Degjisken Yiikleri Sonug Ekrany
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Outer weights - Mean, STDEV, T values, p values

Original sample (0) Sample mean (M) Standard deviation (STDEV) T statistics (|JO/STDEV]) P values
CV2 <- Cevap verme 0325 0326 0026 12.659 0.000
€V3 <- Cevap verme 0.254 0.253 0020 12.864 0.000
CV4 <- Cevap verme 0.218 0.217 0020 10.680 0.000
ET2 <- Cevap verme 0.252 0.251 0024 10319 0.000
ET3 <- Cevap verme 0.290 0.290 0021 13.688 0.000
GM!1 <- Gilvenilirlik 0.298 0.298 0016 18546 0.000
GM2 <- Giivenilirlik 0.291 0.291 0017 17.208 0.000
GM4 <- Gilvenilirlik 0310 0310 0018 17.599 0.000
GM5 <- Giivenilirlik 0312 0312 0016 19.809 0.000
KK2 <- Fiziksel 0.404 0.406 0031 12.963 0.000
KK3 <- Fiziksel 0.409 0.409 0023 17.757 0.000
KT1 <- Katihm 0.380 0.380 0027 14235 0.000
KT2 <- Katihm 0.380 0280 0026 14.875 0.000
KT3 <- Katihm 0382 0383 0026 14.880 0.000
SD2 <- Sadakat 0385 0385 0017 22954 0.000
SD4 <- Sadakat 0393 0.3%4 0018 22247 0.000
SD5 <- Sadakat 0327 0327 0013 25933 0.000
SES <- Fiziksel 0304 0303 0027 11343 0.000
TT1 <- Tatmin 0513 0513 0011 46.828 0.000
TT2 <- Tatmin 0.556 0.556 0015 37.062 0.000

Sekil.23. Gosterge Degisken Aguwrliklary Sonug Ekvany

Igsel gizil degiskenlerin agiklama giiciinii gosteren Tablo 4’te Giivenilirlik
degiskeni %91 ile en yiiksek agiklama giicline sahip degiskendir. Katilim ise
%39 ile en diisiik agiklama giiciine sahiptir. Ancak buna ragmen ilk yonteme
gore daha yiiksek degere sahiptir. Tablo 4’teki R* degerleri ilk degerler ile
kargilagtirildiginda daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Tablo.4. Degjiskenlerin R? Degjerlers

R2 R? Adj
Giivenilirlik 0917 0917
Katilim 0.401 0.397
Sadakat 0.818 0.817
Tatmin 0.907 0.906

Tablo 5 modelin yakinsak gegerliligini gosteren AVE, CR ve Cronbach’s
Alpha degerlerinin bir arada gosteren bir tablodur. Modelin agiklanan
varyans degerlerinden Cevap verme degiskeni diginda tiim degerler 0.50’nin
iistiinde, Cevap verme ise 0.50’nin altindadir. Ancak CR degeri 0.7°den biiyiik
oldugu igin tamamen elenmesi gerekmez. Ayrica tim degigkenlerin CR,
p, ve Cronbach’s Alpha degerleri oldukea yiiksektir. Boylelikle modelin
yakinsak gegerliliginin saglanmig oldugu kabul edilebilir.
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Tablo.5. Degiskenlerin Yakmsak Gegerlilik Sonuglar:

AVE CR Cronbach’s Alpha P
Cevap verme 0.443 0.809 0.796 0.809
Fiziksel 0.702 0.891 0.874 0.891
Giivenilirlik 0.576 0.845 0.845 0.845
Katilim 0.648 0.847 0.847 0.847
Sadakat 0.728 0.895 0.888 0.895
Tatmin 0.753 0.861 0.859 0.861

Yakinsak gegerliliginden sonra ayrigma gegerliligini kontrol etmek igin
programin sundugu HTMT degeri incelenir. Sekil 24’te modelin HTMT
degerleri yer almaktadir. Tatmin <-> Sadakat (0.902), Gilivenilirlik <->
Cevap Verme (0.951) ve Tatmin <-> Giivenilirlik (0.933) sonuglar ile
ayrigma gegerliligi sorununun bu yontemde de devam ettigi goriilmektedir.

Bu boyutlarin ankette tekrar gézden gegirilmesi gerekmektedir.

Heterotrait-monotrait ratio (HTMT) - Confidence intervals

Fiziksel <-> Cevap verme
Giivenilirlik <-> Cevap verme
Giivenilirlik <-> Fiziksel
Katilim <-> Cevap verme
Katilm <-> Fiziksel
Katihm <-> Giivenilirlik
Sadakat <-> Cevap verme
Sadakat <-> Fiziksel
Sadakat <-> Giivenilirlik
Sadakat <-> Katihm
Tatmin <-> Cevap verme
Tatmin <-> Fiziksel
Tatmin <-> Giivenilirlik
Tatmin <-> Katihim

Tatmin <-> Sadakat

Original sample (0) Sample mean (M)
0.831 0.832
0.951 0.952
0.852 0.852
0.477 0.480
0.633 0.632
0.513 0.513
0.767 0.768
0.799 0.799
0.865 0.867
0.669 0.667
0.863 0.863
0.836 0.835
0.933 0.934
0.644 0.643
0.902 0.903
Sekil. 24. HTMT Sonug Ekvana

2.5%
0.735
0.875
0.738
0339
0.503
0.366
0.674
0.680
0.792
0.539
0.777
0.736
0873
0516
0.833

97.5%
0.917
1.016
0.939
0.617
0.747
0.647
0.856
0.890
0.930
0.778
0.938
0.916
0.987
0.754
0.962

Son olarak modelin genel uyumunu gosteren Tablo 6’daki Sonuglar,
kavramsal modelin reflektif iligki i¢in, PLSc-SEM’in geleneksel PLS-SEM’e
gore daha iyi bir uyum sergiledigini gostermektedir. Hem doygun hem de
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tahmin edilen modeller igin PLSc’ye ait dULS ve dG, bootstrap dagilimlarinin
%99’luk yiizdelik degerini agmadigini ortaya koymaktadir. Ayrica SRMR
uyum degerlerinin 0.08 esik degerinin altinda oldugunu gostermistir. Sonug
olarak PLSc-SEM’in uyum 1iyiligi degerlendirmesinde daha iyi performans
gosterdigi goriilmektedir.

Tablo.6. Model Uyum Kriterleri

Saturated model Deger 95% 99%
SRMR 0.061 0.051 0.061
dULS 0.780 0.554 0.784

dG 0.486 0.374 0.516

Estimated model Deger 95% 99%
SRMR 0.065 0.061 0.071
dULS 0.885 0.787 1.045

dG 0.500 0.392 0.506

PLS-SEM, ¢esitli sosyal bilim disiplinlerinde uygulamasini genisleterek
metodolojik olarak gelismeye devam etmektedir. Geligtirilen yeni uyum
tyiligi kriterleri sonuglarin kapsaml ve seffaf bir gekilde raporlanmasi igin,
ikincil veri kullanimin artmasi ise yontemin daha fazla disiplinde arag olarak
kullanilmasina vesile olmaktadir. Bazi elestiriler mevcut olsa da bir¢ok
aragtirmaci, Ozellikle tahmin ve kesifsel modelleme i¢in tamamlayici bir SEM
teknigi olarak degerini kabul etmektedir. Sonug olarak, PLS-SEM, dikkatli
bir gekilde uygulandiginda ve raporlandiginda aragtirmacilar igin degerli
bir yontemdir ve tahmin odakli ve kesifsel yapisal esitlik modellemesi igin
benzersiz yetenekler sunmaktadir. Devam eden metodolojik gelismeler, PLS-
SEM’in kullanighligini ve uygulama alanlarini artirmaya, sosyal bilimlerin
sahip oldugu dezavantajlarin azalmasina yardimcr olacaktir. Kisitlarin
ortadan kalkmasi ¢aligmalarin gesitlenmesine, sorunlarin belirlenmesine
ve bu sorunlarin ¢6ziimii noktasinda fayda saglayacaktir. Ayrica ikincil
veri lizerinde ¢aligmayr miimkiin kilmasi, aragtirmacilarin daha genis veri
setlerinden yararlanarak maliyet ve zaman agisindan verimli ¢aliymalar
yuriitmesine ve aragtirma odagini dogrulayict modellemeden nedensel-
ongoriisel modellemeye kaydiracaktir.

OZET

Bu boliimde son yillarda siklikla kullanilan PLS-SEM yonteminin tanitimi
yapilmig ve SmartPLS programi araciligy ile ¢6ziimii anlatilmaya ¢aligilmugtir.
PLS-SEM c¢alismacilart ¢ogu zaman zorlayan normallik varsayimi gibi her
zaman saglanmasi miimkiin olmayan varsayimlardan muaf olmas1 ve gok
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boyutlu problemlerin analizinde kullanilabilmesi nedeniyle aragtirmacilara
kolaylik saglayan bir modeldir. Bu nedenle bir¢ok alanda oldugu gibi
ckonometrik galigmalarda da sikhikla kullaniimaktadir.

Ayrica, PLS-SEM vyalmzca sosyal bilimlerde degil, pazarlama, saglik,
miihendislik ve bilgi sistemleri gibi farkli disiplinlerde de yaygin olarak tercih
edilmektedir. Ozellikle 6rneklem boyutunun kisitlt oldugu ya da model
yapisinin karmagik oldugu durumlarda, klasik SEM yontemlerine gore daha
avantajhidir.

Dogru yaklagim izlendiginde, PLS-SEM yontemi degiskenler arasi
iligkileri detayli ve toplu olarak incelemeye olanak tanir. Ayrica grafik
gosterimi sayesinde giktilarin yorumlanmasi kolaylagir. Olgiim ve yapisal
modellerin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi, modelin giivenilirligini artirmakta ve
hipotezlerin istatistiksel olarak anlamli bigimde test edilmesini saglamaktadr.

Model analizleri igin iiretilmig kullanic1 dostu paket programlarin varhigi
da yontemin tercih edilmesine katki saglamugtir. SmartPLS yazilimi, gorsel
modelleme arayiizii ve ileri diizey istatistiksel analiz se¢enekleri sayesinde
kullanim kolaylig1 sunmaktadir. Bu kolayligina ragmen yine de model kurma
agamalarinda titiz davranilmasi ve uyum kriterlerinin dikkate alinmasi
gerekmektedir.
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