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Ozet

Bu makalenin amaci, son yillarda boylamsal ve/veya tekrarli Olgiimlerin zaman igerisindeki degisimlerinin
incelenmesinde, varyans analizi gibi klasik yontemlere alternatif olarak onerilen Yapisal Esitlik Modellemeleri
kapsaminda yer alan Ortiik Gelisme Modelleri’nin Monte Carlo simiilasyon yaklasimi kullanilarak galisilmasidir.
Bu ¢ercevede, simiilasyon verileri lizerinden modelin tanitimi yapilmis ve bulgularin yorumlanmasi iizerinde
durulmustur. Ayrica 30, 50, 100 ve 200 olmak iizere dort farkli 6rneklem biiyiikliigiine sahip simiilasyon verileri
kullanilarak orneklem biiyiikliigiiniin testin giicii ve parametre tahminleri iizerindeki etkileri incelenmistir. Bu
ama¢ dogrultusunda sunulan makale cergevesinde, (1) Monte Carlo simiilasyonu yapilarak analizlerde kullani-
lacak verilerin iiretilmesi, (2) kosulsuz ve kosullu modellerin parametre tahminleri yapilarak sonuglarin
yorumlanmasi ve (3) érneklem biiyiikliigiiniin parametre tahmin yanliligi, standart hata yanliligi, kapsama alani
ve yiizde anlamlilik katsayisi lizerindeki etkisinin incelenmesi olmak iizere ii¢ asamali bir islem yolu izlen-
mistir. Calismada sunulan analizlerin tiimiinde Mplus 5.1 programi kullanilmistir. Sonuglar, Ortiik Gelisme
Modelleri’nin avantaj ve dezavantajlari, 6rneklem biyiikligiiniin etkileri ve Mplus programimin kullanim avan-
tajlar1 ¢ergevesinde tartigilmistir.
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Abstract

Latent Growth Models which are used in understanding how individuals change over time have been a topic of
intense interest among the researchers during the past two decades. These models in the framework of Structural
Equation Modeling have been recommended as an alternative to classical methods such as analysis of variance.
In this study, Latent Growth Models were introduced by using a Monte Carlo simulation approach and the
interpretation of the findings was discussed. In addition, the effect of different sample sizes (30, 50, 100, and
200) on power and parameter estimates were examined. For this purpose; (1) data generation was performed with
Monte Carlo simulation, (2) the parameters of unconditional and conditional models were estimated and the
findings were discussed and (3) the effect of sample size on parameter estimates, standard errors, coverage and
power was studied. All of the analyses were performed by using Mplus 5.1 software. Results were discussed in the
context of advantages and disadvantages of Latent Growth Models, and the effect of sample size.
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Psikolojide, bireylerin davranis ya da tutumlarina
iliskin bir¢ok aragtirma problemi, davranigsin zamanda-
ki degisiminin incelenmesini gerektirmektedir. Ozellik-
le psikoloji alaninda bu tarz arastirmalarin desenlen-
mesi, davranisin gelisimi ve degisimi hakkindaki bilgi-
lerimizin zenginlesmesine Onemli katkilarda bulun-
maktadir.

Geleneksel olarak zamana bagli degisimin aras-
tirllmasinda, tekrarli Sl¢imler i¢in varyans analizleri
gibi bazi istatistiksel yOntemler yaygin bir bigimde
kullanilmaktadir. Ote yandan, son yillarda hizli bir
gelisim gosteren Yapisal Esitlik Modellemeleri - YEM
igerisinde yer alan Ortiik Gelisme Modelleri - OGM
(Latent Growth Models - LGM), ortikk degiskenlerin
ortalamalarina ve hata terimlerinin kovaryans yapilarina
iliskin hipotezlerin de gelistirilmesine olanak saglamast
bakimindan 6nemli yontemsel agilimlar sunmaktadir
(Kline, 2005).

Tekrarli 6lglimler igin varyans analizi gibi klasik
yontemlerde ve son yillarda benzer amaglarla kullani-
lan ARIMA gibi zaman-seri analizlerine iliskin model-
lerde, gozlenen degiskenlerin hatadan armik oldugu
varsayllmakta ve yapidaki degisimden ¢ok verideki
degisim modellenmektedir. Buna karsin YEM kapsa-
minda yer alan 6lgme modellerinde, dogrudan olgii-
lemeyen oOrtiik degiskenler modele dahil edilir ve bu
sekilde gozlenen degiskenlerdeki ortiikk degiskenler ta-
rafindan agiklanmayan varyans yani hata, modelde yer
alan parametrelerin tahminlenmesinde hesaba katilabil-
mektedir. S6z konusu 6lgme hatalarinin hesaba katilma-
styla daha giivenilir sonuglar elde edilebilmektedir. Ay-
rica varyans analizinde bireylerarasi farkliliklar, hata
varyansi olarak ele alinirken OGM’de aciklanmasi gere-
ken bir etki olarak ele alinmakta ve modele eklenen
bagimsiz degiskenlerle yordanabilmektedir. Bu o6zel-
lik degisim Oriintlilerindeki bireyleraras1 farkliliklari
yordamaya imkan vererek arastirmacilar agisindan
o6nemli bir avantaj saglamaktadir.

OGM’nin temelleri 1950’lerde atilmis (6rn., Rao,
1958; Tucker, 1958) ve YEM yaklasimlar1 kapsamin-
da calisilmaya baslanmasi ile (6rn., McArdle, 1988;
McArdle ve Aber, 1990; McArdle ve Anderson, 1990;
McArdle ve ark., 1991; Raykov, 1992, 1993, 1994)
poptilerligi artarak bircok farkli disiplinde (6rn.,
egitim: Raykov, 1999, saglhk: Cacioppo ve ark., 2006,
gerontoloji: Jones ve Meredith, 1996; McArdle ve ark.,
1991; Walker ve ark., 1996, madde kotiiye kullanima:
Duncan ve Duncan, 1996; Duncan ve ark., 1996,
gelisim: Willett ve Sayer, 1994, 1996, endiistri ve orgiit
psikolojisi: Chan, 1998; Chan ve Schmitt, 2000; Lance

ve ark., 2000; Ployhart ve Hakel, 1998; Vandenberg ve
Self, 1993 ve biyometri: McArdle ve ark., 1998) yaygin
bir sekilde kullanilmaya baglanmistir.

YEM’e dayali bir ydntem olan OGM, boylamsal
olarak oOl¢iilmiis ortiikk degiskenlerdeki degisimin dog-
rulayict faktor analitik yapi igerisinde incelenebildigi
iki diizeyli bir analiz siirecine isaret etmektedir. Eger
bir aragtirmaci (1) en az i¢ farkli durumda O6l¢iilmiis
stirekli diizeyde bir bagimli degiskene sahipse, (2) farkli
zamanlarda alman Olglimlerde ayni yapiyr Olgtiiyse
(yani zamana gore Ol¢lim degismezligi saglandiysa)
ve (3) olglimler biitiin bireyler i¢in ayni zaman aralik-
larinda alindiysa (Kline, 2005), OGM, geleneksel yon-
temlere kiyasla daha avantajli bir alternatif olustur-
maktadir. S6z konusu modeller temel olarak, bireyici
degisimdeki sistematik bireyleraras: farkliliklarin be-
timlenmesine olanak saglamaktadir (Sayer ve Cumsille,
2001).

Genel olarak bir OGM, denekigi model ve denek-
lerarast model olmak tizere iki diizeyden olusur (Willet
ve Sayer, 1994). Deneki¢i model (Diizey-1 Model),
zamana bagli olarak her bir bireyin ilk durumunu
(initial status) ve degisim oranmi (rate of change)
betimlemede kullanilir. Modelde ilk durum, model
fonksiyonunda sabit (intercept) degerine; degisim ora-
n ise egim (slope) degerine karsilik gelmektedir'.
Diizey-1’de zamana iligkin degisimi temsil eden egrinin
bireyler agisindan ayni fonksiyonel sekle sahip oldugu
varsayilirken; bireysel parametreler farkli degerler
alabilir. Baska bir deyisle, her bir denek farkli bir ilk
durum ve/veya degisim orani gosterebilir (Farrell ve
ark., 2005); ancak, degisim modelinde kullanilan fonk-
siyonun biitiin denekler arasinda ayni oldugu varsa-
yilir. Bireysel gelisim parametreleri ile degisimin tah-
minlendigi fonksiyon arasindaki iliski ise deneklerara-
st modelde (Diizey-2 Model) tanimlanur.

Diizey-1 Model

Ormnegin, p sayida bireyden (p = 1, 2, 3, ..., N),
t farkli zamanda (t = 0, 1, 2, ..., T) toplanmis tekrarli
Ol¢timlerin oldugunu diisiiniirsek, Diizey-1 Model’e
iliskin genel esitlik asagidaki gibi olacaktir (akt., Li ve
Acock, 1999):

Ypl - nip + nspal + Spl (1)

Bu dogrusal modele iliskin esitlik, her bir zaman
noktasindaki her bir birey i¢in gdzlenmis puanlarin,
bireysel farkliliklara iliskin {ic gézlenmemis kaynagin
bir fonksiyonu oldugunu gostermektedir:

! {lk durum sabite, degisim oran1 ise egime karsilik geldigi i¢in metin igerisinde her iki sekilde de kullanilmislardir.
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n,, = Her bir birey i¢in sabit ya da ilk durum (bu degerler
modelde her bir zaman noktasi i¢in esit olacak sekilde
tanimlanir)

n,, = Her bir birey i¢in egim ya da degisim orani (bu
degerler modelde zaman noktalart 0, 1, 2, ...T olacak
sekilde a katsayilari ile ¢arpilir)

€, = Zamana bagli seckisiz hatalar

Ornegin, eger dort farkli zaman noktasinda
bireylerden ol¢lim alinmis ise, degisim orani Ortiik
degiskeni igin a, katsayilar1 sirastyla 0, 1, 2 ve 3 gibi
degerler atanarak sabitlenir ve ilk durum ortik degis-
keni icin ise katsayilar 1, 1, 1 ve | olarak belirlenir.
Bu sekilde dort zaman noktasina iligskin olarak esitlik 1
asagidaki gibi diizenlenebilir:

Zaman Esitlik
t,=0 Y =n +e
1 ij
L=l Yo=noemlee,
t,=2 Y =n tn2+te
=3 Y =n sp3+am
t4 pt nip nsp pt

Birinci zaman noktasindaki Ol¢limiin  sifir
olarak belirlenmesi, m,’nin baslangigtaki bireysel ilk
durum olarak; n’nin ise bireysel degisim orani olarak
yorumlanmasini saglar (Welch, 2007).

Diizey-2 Model

Esitlik 1°de tanimlanan Diizey-1 Model 6lgiilen
ozellige iliskin olarak grubun tamamu igin genel ilk
durum ve degisim oram hakkinda bilgi vermektedir. Ote
yandan, gruptaki herhangi bir bireye iliskin parametre-
ler grup i¢in tahminlenen genel parametrelerden farkli
olabilir.

Diizey-2 Model her bir bireyin genel grup or-
talamalarindan sapmalarini incelemek ve bu farklilik-
larin kaynagini yordamak {tizere kullanilir. Diizey-2
Model kapsaminda OGM’ye iliskin olarak iki soruya
cevap aranir (Li ve Acock, 1999): (1) Neden baz1 birey-
ler digerlerine kiyasla baslangicta diisiik ya da yiiksek
bir diizeye sahiptir? ve (2) neden bazi bireyler digerle-
rine kiyasla daha ¢ok ya da az degisim gostermektedir?

Bireysel ilk durum ve degisim parametreleri
hakkindaki bu iki soruyu cevaplamak iizere Diizey-2
Model i¢in iki esitlik tanimlanmaktadir (Cheung, 2007):

n, =0t D Bireysel ilk durum (sabit) 2)
n,=o. D Bireysel degisim orani (egim) (3)

Esitlik 2 ve 3’deki D degerleri, ortalamadan olan
sapma puanini gostermektedir (n — o). Diizey-1 Model
ve Diizey-2 Modeli ayni esitlikte birlestirirsek:

th = (01Tli + Dmp) +a, (OLTIS +D

)+e, @

nsp

Esitlik 4’1 diizenlersek:

Y, = (otni + a‘ans) + (inp taD + apl) 5)

Esitlik 5’in parantez igerisinde yer alan terimlerden
birincisi gelismeye iliskin sabit (fixed) bileseni (gelis-
meye iliskin grup diizeyindeki karakteristikleri), ikin-
cisi ise gelismeye iliskin segkisiz (random) bileseni
(gelismeye iliskin bireysel diizeydeki karakteristikleri)
gostermektedir. OGM’de Diizey-1 icin verilen Esitlik
1 6lgme modelini, Diizey-2 igin verilen Esitlik 2 ve 3
ise yapisal modeli tanimlamak tizere kullanilir (Cheung,
2007). Modelde s6z konusu iki diizey es zamanl olarak
test edilmektedir.

OGM’de hem sabit (n,) hem de egim (n) i¢in birer
ortalama ve varyans degeri ve bu iki parametre arasin-
da bir kovaryans degeri tahminlenir. Bagka bir deyisle,
OGM’de kovaryans yapilarina ek olarak ortalama ya-
pilar1 da modele dahil edilmektedir. Bu degerler model-
de asagidaki gibi gosterilir:

a, = sabit i¢in ortalama

o, = egim i¢in ortalama

o = sabit i¢in varyans (D, ile de gosterilir)

62 = egim i¢in varyans (D_ ile de gdsterilir)

O i = kovaryans

Modelde o, degeri, gelisme degiskeninin ilk du-
rumu hakkinda bilgi verir. Bagka bir deyisle sabit de-
geri igin tahminlenen ortalama, Olgiilen o6zellik icin
baslangi¢c noktasindaki yani ilk zaman periyodundaki
ortalama diizeyi gosterir. o degeri ise, degisim oram
hakkinda bilgi verir. Pozitif ve istatistiksel olarak an-
lamlt bir o degeri Olgiilen 6zelligin zaman igerisinde
arttigmi; negatif bir o degeri ise Olgiilen 6zelligin za-
man icerisinde azaldigini gosterir (Li ve Acock, 1999).

Varyans degerleri, grup icerisinde bireylerin ne
kadar degisim gosterdigi hakkinda bilgi saglar (Kline,
2005). Biiyiik varyans degerleri ilk durumun ya da
degisim oranmin bireyden bireye ¢ok fazla degistigini
gostermektedir. Ornegin, ilk duruma iliskin varyans
degerinin biiyiik olmasi bazi bireylerin yiiksek ya da
diisiik bir diizeyde basladigina; degisim oranma iliskin
varyans degerinin bilyllk olmasi ise bazi bireylerin
digerlerine kiyasla daha fazla degisim gosterdigine isa-
ret etmektedir. Buna karsin, kii¢iik varyans degerleri ise
s6z konusu ozellikler bakiminda grubun daha homojen
oldugunu gostermektedir.

Kovaryans degeri ise sabit ve egim degerlerinin
birlikte degigmesinin bir gostergesi olarak modele da-
hil edilir. Bu sekilde, drnegin oOlgiilen o6zellige iliskin
olarak diisiik diizeyde baslayan bireylerin yiiksek
diizeyde baglayanlara kiyasla daha hizli bir yiikselme
gosterip gostermedigi ¢ikarsanabilir (Kline, 2005).
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Sekil 1. Tek Degiskenli Kosulsuz OGM

Tek degiskenli bir OGM i¢in yukarida tanmimlanan
modelin diagram olarak gosterimi Sekil 1°de verilmistir.
Sekil 1°de iiggen icerisinde yer alan “1” sabiti, OGM’de
kovaryans yapilarina (covariance structure) ek olarak
ortalama yapilarmin da (mean structure) modele dahil
edildigini gostermek tizere kullanilmaktadir.

Zamana bagl degisim incelenirken OGM’deki
bireysel farkliliklart yordayan agiklayici (covariate /
exploratory) degiskenler modele dahil edilebilmekte-
dir. Bu modeller kosullu (conditional) OGM olarak
adlandirilmaktadir (bkz. Sekil 2). Sekil 1’de sunulan
yordayict bir degiskenin yer almadigi modeller ise ko-
sulsuz (unconditional) OGM olarak adlandirilmaktadir
(Bollen ve Curan, 2006).

Sekil 2’deki kosullu modelde goriilebilecegi gibi,
yordayict bir degiskenin ilk durum ve degisim orani
ortiik degiskenlerine dogrudan etkisinin modele eklen-
mesiyle, ortiikk degiskenler igsel (endogenous) degisken
haline dontismekte ve yordayici degisken tarafindan
aciklanamayan hata varyanslarina (disturbance) sahip
olmaktadir (Kline, 2005). Modelde ortiik degiskenlerin
ilgili yordayici degisken(ler) tarafindan agiklanamayan
kisimlarinin da baglantili olabilecegi varsayildigi i¢in
bu hata varyanslari iliskilendirilir.

YEM’e iliskin analizlerin yiiriitiilmesinde kulla-
nilan bilgisayar programlarindaki gelisme, karmagsik

Y3 Y4
&3 &4

modellerin analizlerinin yayginlagmasinda biiyiik bir
onem tasimaktadir. Yaklagik 30 yil Oncesine kadar
LISREL kullanilan tek YEM programi iken son
yillarda Amos, CALIS, EQS, Mplus gibi daha fazla
program, modellerin test edilmesinde yaygin bir se-
kilde kullanilmaya baslanmistir (Kline, 2005). S6z ko-
nusu programlar, komutlar temelinde analizlerin yiirii-
tilmesinde benzerlik gosterirken programlama dili ve
kullanilan sentakslar bakimindan birbirinden farklilag-
maktadir (Raykov ve Marcoulides, 2006). Bu program-
larin arasindan son 10 yilda kullanimi giderek yay-
ginlagsan Mplus progami, ¢ok sayida model se¢imine
olanak saglamasi ve kolay kullanilabilen bir program
ara yiiziine sahip olmasi &zellikleriyle 6n plana ¢ik-
maktadir. Ozellikle kovaryans yapilarina ek olarak
ortalama yapilarinin da incelendigi modellerde Mplus
diger programlara kiyasla ¢ok daha anlasilabilir ve
sade bir program diline sahiptir. S6z konusu 6zellikleri
gbz Onlinde bulunduruldugunda Mplus programinin
kullaniminin yayginlasmasinin yapilacak arastirmalara
katki saglayacag: diistiniilmektedir.

Yapilan ¢aligmalar YEM analizlerinde 6rneklem
biiytikligiiniin sonuglar {izerinde oldukga etkili oldu-
gunu gostermektedir (bkz., Raykov ve Marcoulides,
2006). Ancak YEM analizlerinde gerekli olan dérneklem
biyiikliigiine iliskin ¢ok ¢aligma olmasina ragmen bu
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konunun OGM gercevesinde ele alindig1 ¢alisma sayisi
oldukga smirlidir. Ornegin, Hamilton ve arkadaslari
(2003) tarafindan sadece zamana iliskin degisimin
incelendigi kosulsuz OGM kapsaminda yapilan bir
calismada Orneklem bilylkligiinin 100’in istiinde
olmas: gerektigi belirtilmis; &te yandan 50 gézlemlik
bir 6rneklem biyiikliigiiniin de kabul edilebilir oldugu
rapor edilmistir. Ayrica Muthén ve Muthén’in (2002)
YEM’de orneklem biiyiikliigiine ve testin giiciine ka-
rar vermek lizere Monte Carlo simiilasyonlarinin nasil
kullanilabilecegini tanittiklart ¢aligmalarinda  6rnek
model olarak dogrulayici faktér analizi ve OGM kul-
lanilmigtir. S6z konusu ¢aligmada yordayici bir degis-
kenin yer aldig1 ve almadigi; eksik verinin oldugu ve
olmadigi modeller karsilastirilmistir. Sonuglar model-
de yordayict bir degisken ve eksik veri olmadiginda
40; yordayict bir degisken oldugunda ama eksik veri
olmadiginda 150; yordayict bir degisken ve eksi veri
oldugunda 250 gozlemlik 6rneklemlere ihtiyag duyul-
duguna isaret etmistir. OGM modelleri kapsaminda
orneklem biyiikliigiiniin incelenmesinin oldukga yeni
bir konu oldugu gbéz oniinde bulunduruldugunda; bu
konuda hem elde edilen bulgular1 destekleyici hem de
yeni hipotezlerin test edilebilecegi baska caligsmala-
rinin yapilmasinin 6nemli oldugu diisiiniilmektedir.

M Y2
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Sekil 2. Tek Degiskenli Kosullu OGM

Bu makalenin amaci, son yillarda boylamsal ve/
veya tekrarli 6l¢limlerin zaman igerisindeki degisimle-
rinin incelenmesinde, varyans analizi gibi klasik yon-
temlere alternatif olarak Onerilen YEM kapsaminda
yer alan OGM’nin Monte Carlo simiilasyon yaklagimi
kullanilarak ¢alisilmasidir. Bu ¢ergevede, Monte Carlo
simiilasyon yaklasimiyla {iretilen veriler tizerinden mo-
delin tanitimi yapilmis ve bulgularmn yorumlanmasi
tizerinde durulmustur. Ayrica 30, 50, 100 ve 200
olmak tizere dort farkli orneklem biiyiikliigiine sahip
simiilasyon verileri kullanilarak &rneklem biiyiiklii-
giiniin  kosullu OGM’deki testin giicii (power) ve
parametre tahminleri {izerindeki etkileri incelenmistir.
Bu amag¢ dogrultusunda sunulan makale g¢ergevesinde
Mplus programi kullanilarak, (1) Monte Carlo simii-
lasyonu yapilarak analizlerde kullanilacak verilerin
iiretilmesi, (2) kosulsuz ve kosullu OGM’nin paramet-
re tahminleri yapilarak sonuglarin yorumlanmasi ve
(3) o6rneklem biiyiikliigiiniin parametre tahmin yanlilig
(parameter estimation bias), standart hata yanlilig
(standard error bias), kapsama alan1 (coverage) ve yiiz-
de anlamlilik katsayis1 (% significance coefficient) lize-
rindeki etkisinin incelenmesi olmak {izere li¢ asamali bir
islem yolu takip edilmistir.

Y3 Y4
€3 &4
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Yontem

Bu calismada yer alan analizlerin timii OGM’ye
uygun Monte Carlo simiilasyonlar: sonucunda elde edi-
len veriler kullanilarak yapilmistir. Calismanin amagla-
r1 dogrultusunda, Mplus 5.1 (Muthén ve Muthén,
2008) programi kullanilarak, Sekil 2°de sunulan kosul-
lu OGM’ye uygun 6rneklem biiyiikliigii 30, 50, 100
ve 200 olacak sekilde normal dagilima sahip® 4 ayri
veri seti iretilmistir. S6z konusu simiilasyonlarda, rep-
likasyon sayist 1000 olacak sekilde belirlenmistir.
Model parametreleri olarak, literatiirde sikga rastlan-
dig1 gibi (Muthén ve Muthén, 2002), asagidaki degerler
belirlenmistir:

- gozlenen degiskenlerin (y1 — y4) hata varyanslart = .5

- ilk durum (i) ortiik degiskeninin ortalamasi = .5

- degisim orani (s) ortiik degiskeninin ortalamasi = 1

- ilk durum ortiik degiskeninin hata varyans: = 1

- degisim oran1 ortiik degiskeninin hata varyansi = .2

- ilk durum ve degisim orani ortiikk degiskenlerinin hata
varyanslari arasindaki kovaryans = .2

- ilk durum o6rtiik degiskeninin yordayict degiskendeki
(x1) regresyon katsayisi = .8

- degisim orani ortiik degiskeninin yordayici degiskende-
ki regresyon katsayisi = .5

Kosulsuz ve Kosullu OGM Analizleri

Caligmanin bu agsamasinda 200 goézlemlik Srnek-
lem grubu i¢in dort farkli zamanda alinmis olan siirekli
Ol¢timlerin zaman igerisindeki degisimi Mplus progra-
mi kullanilarak incelenmistir. Test edilen OGM’nin daha
anlasilir olmast bakimindan, bu dort degiskenin kisi-
lerin ortalama giinliik internet kullanim siirelerine ilig-
kin birer yil arayla alinmig dl¢limler oldugu varsayila-
bilir. S6z konusu kosulsuz OGM’ye iliskin Mplus sen-
taks1 Ek-1"de sunulmustur.

Sentaks incelendiginde, ilk olarak modelin tah-
minlenmesinde kullanilacak olan veri tanimlanmak-
tadir. Bu ornekte veri seti olarak SEM programlarinda
¢ogunlukla oldugu gibi kovaryans-ortalama matrisle-
rinin kullanilmasindan farkli olarak ham veri seti kul-
lanilmistir. Modelde yer alan gozlenen degiskenler sira-
styla dort farkli zamana ait y1, y2, y3 ve y4 degisken-
leridir. MODEL bashig1 altinda yer alan “i” sabit yani
ilk durum ortiik degiskenini, “s” ise egim yani degisim
oran1 Ortiik degiskenini ifade etmektedir. Hatirlanacag:

gibi OGM’nde ilk durum ortiik degiskeninin gosterge-
leri olan gozlenen degiskenlerin faktor katsayilart 1°e
sabitlenmektedir. Mplus programinda séz konusu sa-
bitleme otomatik olarak yapilmaktadir. Degisim orani
ortiik degiskeni igin katsayilar ise sentaksta goriildiigii
gibi 0, 1, 2, ve 3° olarak belirlenmistir.

Caligsmanin ikinci asamasinda zamana baglh degi-
simi inceleyen modele ilave olarak bu degisimdeki bi-
reysel farkliliklarla iliskili oldugu diistiniilen yeni bir
yordayict degisken (x1 degiskeni) eklenmistir. Birinci
asamadaki internet kullanimi 6rnegi i¢in eklenen de-
giskenin diisiik ve yiiksek sosyoekonomik diizeyi tem-
sil eden kategorik bir degisken oldugu diistiniilebilir.
Bu asamada zaman icerisindeki degisimle ilgili oldu-
Su diistiniilen ortiik ya da gozlenen cesitli degiskenlerin
modele dahil edilmesi miimkiindiir (6rn., sosyoekono-
mik diizeye ek olarak yas ya da cinsiyetin internet
kullanimindaki artigla iliskili oldugu varsayilabilir).
Verilen 6rnegin sadeligi agisindan bu ¢alismada tek bir
yordayict degiskenin eklenmesi tercih edilmistir. Ko-
sullu OGM’ye iliskin Mplus sentaks1 Ek-2’de sunul-
mustur. Ek-1"dekinden farkli olarak bu sentaksta gozle-
nen degiskenlere x1 yordayici degiskeni ilave edilmistir.
Son satirda yer alan “i s ON x1” ifadesi ilk durum
(sabit) ve degisim orani (egim) ortiik degiskenlerinin
x1 yordayici degiskenindeki regresyonunun modele
eklendigine isaret etmektedir.

Orneklem Biiyiikliigiiniin Etkisinin Incelenmesine
Iliskin Analizler

Farkli &rneklem biiyiikliiklerinin kosullu OGM
tizerindeki etkileri incelenirken 30, 50, 100 ve 200 ol-
mak iizere dort farkli 6rneklem biiylikligii i¢in yapilan
simiilasyon ¢aligmalarinin sonuglar1 karsilastirilmistir.
Herbir 6rneklem biiyiikliigii icin yapilan simiilasyonlar
sonucunda, tiim model parametrelerine iligkin degerler
Mplus programi tarafindan iiretilmistir. Ornek olmasi
bakimindan 30 gézlemlik 6rneklem biiyiikligiine iliskin
simiilasyon ¢iktis1 Ek-3’te sunulmustur.

Ek-3’lin ilk stitununda yer alan degerler (Popula-
tion) simiilasyon ¢aligmasinda aragtirmaci tarafindan
onceden belirlenmis parametre degerlerini gostermek-
tedir. Hemen yanindaki siitunda (Average) ise program
tarafindan yapilan 1000 replikasyon sonucunda elde
edilen ortalama parametre degerleri yer almaktadir.
Simiilasyon sonucu elde edilen parametre tahminleri-
nin standart sapmast (bu deger popiilasyonun standart

2 Mplus programi, normal olmayan bir dagilima sahip veri iiretmeye iliskin herhangi bir konut yazilmadig: siirece,
otomatik olarak normal dagilim 6zellilerine sahip veri iiretmektedir.
* Bu katsayilar aragtirmanin desenine ve zaman araliklarina gore uygun sekilde diizenlenebilmektedir (ayrintili bilgi i¢in

bkz., Kline, 2005).
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hatast olarak kullanilmaktadir) iigiincii situnda (Std.
Dev.) ve simiilasyonlar sonucunda elde edilen her bir
parametre i¢in tahminlenen standart hatalarin ortala-
masi da dordiincii siitunda (S.E. Average) yer almaktadir.
Ek-3’1in son iki slitunun da ise sirasiyla kapsama alani
(95 % Cover.) ve yiizde anlamlilik katsayis1 (% Sig.
Coeff.) degerleri bulunmaktadir. Kapsama alani, para-
metre tahminlerinin yapilan replikasyonlar sonucun-
da gergek parametre degerlerini kapsayan % 95 giiven
araligma disme yiizdesi olarak tanimlanmaktadir
(Muthén ve Muthén, 2002). Ornegin Monte Carlo simii-
lasyonunda, 1000 replikasyon yapildiginda 1000 defa
parametre degerleri tiretilmektedir ve kapsama alani bu
degerlerin aragtirmaci tarafindan belirlenmis popiilas-
yon degerlerine iliskin % 95’lik gliven araliginin ige-
risinde yer alma yiizdesidir. Yiizde anlamlilik katsayist
ise, parametre tahminlerine iligkin anlamlilik testinin
giicliniin diizeyini ifade etmektedir.

Bulgular ve Tartisma

Kosulsuz ve Kosullu OGM Analiz Sonuclart

Zamana bagli degisimin incelendigi kosulsuz
OGM igin yapilan analizler sonucunda elde edilen
uyum indekslerinden bazilar1, y%5) = 3.32, p = .65,
CFI = 1.00 ve RMSEA = 0.00 (% 90 giiven aralig1
0-.08) olarak bulunmustur. Bu sonuglar degisim mode-
linin iyi bir uyuma sahip oldugunu géstermektedir.

Degisim modeline iligkin standardize edilmemig*
parametre tahminlerinin yer aldigi Mplus ¢iktis1 Ek-
4’te yer almaktadir. flk durum faktdriiniin tahminlenen
ortalamast 1.02°dir. Bu deger gozlenen Olgiimlerden
birincisinin ortalamasina olduk¢a yakindir ve bagimli
degiskenin 6rneklemin genelindeki baslangic diizeyini
ifade etmektedir. Degisim oranmi faktoriinlin tahminle-
nen ortalamasi ise 1.20’dir. Tk durum ve degisim orani
faktorlerinin tahminlenen varyanslar1 sirastyla .99 ve
24°tir. Mplus ¢iktisinin son siitununda goriilebilecegi
gibi s6z konusu degerlerin hepsi istatistiksel olarak
anlamlidir (p <.001). Ornegimize geri donersek, degisim
orani faktdr ortalamasinin istatistiksel olarak anlamli
olmas1 zaman igerisindeki internet kullanimindaki yilla-
ra gore degisimin anlamli olduguna isaret etmektedir.
Varyanslara iligkin sonuglar ise hem baslangi¢ sevi-
yesi hem de zaman igerisindeki degisim agisindan 6r-
neklemdeki bireylerin internet kullanim diizeyleri aci-
sindan homojen bir grup olmadiklarint gostermektedir.
Ortiik gelisim faktorleri arasindaki kovaryans .30’dur

(standardize parametre tahminlerinde buna karsilik ge-
len faktorler arasi korelasyon katsayist .62’dir). Bu yiik-
sek iligki, baslangigta internet kullanim diizeyleri yiik-
sek olan bireylerin zaman igerisindeki gosterdikleri
artisin da baglangicta diisiik olan bireylerden fazla
olduguna isaret etmektedir. Eger iliski negatif yonlii
olsaydi, baslangic seviyesi diisiik olan bireylerin zaman
igerisinde kullanim diizeylerinin baslangigta yiiksek
olanlara gore daha fazla arttigina isaret edecektir.
Elde edilecek diisiik bir kovaryans degeri ise, zaman
icerisindeki artisin baglangic seviyesindeki bireysel
farkliliklarla iligkili olmadigi anlamina gelecektir.

Mplus ¢iktisinin sonunda yer alan ve standardize
sonuglardan elde edilen R? degerleri gozlenen degisken-
lerdeki varyansin ne kadarinin model tarafindan agik-
landigimn1 ifade etmektedir. Degisim modeli, gozlenen
degiskenlerdeki varyansin sirasiyla yiizde 64, 78, 85 ve
87’sini agiklamaktadir.

Zamana bagl degisimdeki bireysel farkliliklart
yordayan bir degiskenin modele eklendigi kosullu
OGM igin yapilan analizler sonucunda elde edilen uyum
indekslerinden bazilari, y(7) = 5.31, p=.62, CF1=1.00
ve RMSEA = 0.00 (% 90 giiven aralig1 0-.07) olarak
bulunmustur. Bu sonuglar degisim modelinin iyi bir
uyuma sahip oldugunu gostermektedir.

Modele iliskin standardize edilmemis parametre
tahminlerine iliskin Mplus ¢iktis1t Ek-5te sunulmustur.
Yordayict degiskenin ortiik gelisim faktorleri izerindeki
dogrudan etkileri ilk durum faktorii i¢in .76, degisim
orani faktorii i¢in .51°dir ve istatistiksel olarak anlam-
lidir (p < .001). Ornek agisindan ele alindiginda, diisiik
sosyoekonomik diizeydeki bireyler yiiksek sosyoeko-
nomik diizeydeki bireylere gore hem baslangic sevi-
yesinde hem de zaman icerisindeki degisimde daha
diisiik bir diizeye sahiptir. Ancak Mplus ¢iktisinin
sonunda yer alan ortiik gelisme faktorleri igin elde
edilen R? degerlerinden goriilebilecegi gibi, bu iliski
cok yiiksek diizeyde degildir. Sosyoekonomik diizey
faktorii baslangic diizeyindeki varyasyonun yiizde
15’ini ve degisim faktoriindeki varyasyonun yiizde
28’ini agiklamaktadir.

Orneklem Biiyiikliigiiniin Etkisinin Incelenmesine
Tligkin Sonuglar

30, 50, 100 ve 200 olmak tizere dort farkl
orneklem biylikligi igin Monte Carlo simiilasyon
verileri iretilmis ve sonuglarin degerlendirilmesi igin
4 ayn kriter kullanilmigtir: (1) Parametre tahmin

4 Mplus programi hem standardize edilmemis hem de standardize sonuglari rapor etmektedir. Ancak sunulan ¢aligmada
yorumlarin neredeyse tamami standardize edilmemis parametreler izerinden yapildigi icin sadece s6z konusu parametrelere

iliskin ¢iktiya yer verilmistir.
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yanlilig1, (2) standart hata yanliligi, (3) kapsama alani
ve (4) yiizde anlamlilik katsayisi. Parametre tahmin
yanliligi Esitlik 6’daki (Muthén ve Muthén, 2002)
formiil kullanilarak hesaplanmustir:
Yanlilik = (PT — PP) / PP * 100 (6)
PT = Replikasyonlar sonucu elde edilen parametre
tahminlerinin ortalamasi

PP = Onceden belirlenmis popiilasyon parametre degeri

Standart hata yanlilik degeri de her bir parametre
icin parametre tahmin yanlilig: i¢in kullanilan formiil-
le hesaplanmaktadir. Parametre tahmin ve standart hata
yanlilik degerleri i¢in yiizde 10’un iizerindeki degerler,
yanli parametre degerleri olarak yorumlanmaktadir.
Kapsama alani i¢in Ek-3’te verilen “95 % Cover”
degerinin .91 ve ilizerinde olmasi ve testin gilicli igin
“% Sig. Coeff.” degerinin yaklasik olarak .80’in {ize-
rinde olmasi gerekmektedir (Muthén ve Muthén, 2002).

Yapilan simiilasyonlar sonucunda 6rneklem bii-
yiiklikklerine gore parametre tahmin yanlhiligi, standart
hata yanliligi, kapsama alan1 ve ylizde anlamlilik
katsayilarma iligkin elde edilen sonuglar Tablo 1’de
sunulmustur.

Tablo 1’de goriildiigii gibi, hem parametre tah-
minlerine hem de standart hatalara iliskin yanlilik
degerleri yiizde 10’un iistiine ¢tkmamaktadir. Ote yand-
an kiiciik orneklemlerde soz konusu degerlerin bazi
parametreler i¢in daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Ayrica, parametre degerleri incelendiginde yanlilikla-
rin bazilarinin pozitif yonde oldugu, yani parametrele-

rin oldugundan biiyiik tahminlendigi (over estimation);
bazilarinm ise negatif yonde oldugu, yani parametrele-
rin oldugundan kiiglik tahminlendigi (under estimation)
goriilmektedir. Bu durum bazen olmayan bir etkinin
kabul edilmesine bazen de varolan bir etkinin gbzden
kagirilmasma yol agabilmektedir. Bulgular 6rneklem
biiytikliigli arttikca parametre tahminlerinin hassasiye-
tinin de arttigini gostermektedir.

Kapsama alani degerleri incelendiginde, 30 g6z-
lemlik 6rneklem icin 2 (sabitin hata varyansi ve egi-
min hata varyansi) ve 50 gozlemlik drneklem igin 1
(sabitin hata varyansi) parametrenin .91°lik kritik de-
gerin altinda oldugu goriilmektedir. Yiizde anlamlilik
katsayis1 degerleri, 6rneklem biiyiikliigiiniin 30 oldugu
kosulda testin giicii .32 ile 1.00; 50 oldugu kosulda .50
ile 1.00; 100 oldugu kosulda .79-1.00 ve 200 oldugu
kosulda .98 ile 1.00 araliginda degismektedir. Bu so-
nuglara gore parametre tahminlerinin anlamliliklar
icin testin giicli olarak yorumlanan yilizde anlamlilik
katsayilarmin tiim parametreler igin yaklasik .80 ve
tistiindeki degerlerin 100 ve 200 gozlemlik 6rneklem-
lerden elde edildigi goriilmektedir.

Elde edilen bulgular, parametre tahminleri ve
standart hata yanlilik degerlerinin, 6rneklemlerin hig-
birinde kritik degeri agmadigin1 gostermektedir. Bu so-
nuglar Hamilton ve arkadaslar1 (2003) tarafindan sadece
zamana iliskin degisimin incelendigi kosulsuz OGM
kapsaminda yapilan c¢alisma bulgulariyla paralellik
gostermektedir. Beklendigi gibi 6rneklem biiytkligii
30°dan 200’e dogru gittikge yanlilik degerlerinin diistii-
gii goriilmektedir. Daha hassas parametre tahminleri
ise hipotez testlerinin varolan etkilerini dogru bir bi-

Tablo 1. Orneklem Biiyiikliigiine Gore Parametre Tahmin Yanliligi, Standart Hata Yanlhligi, Kapsama Alam ve Yiizde

Anlamlilik Katsayis1 Degerleri.

Parametre Tahmin Yanlilig: Standart Hata Yanlilig Kapsama Alani % Anlamlilik Katsayisi
Model Parametreleri 30 50 100 200 30 50 100 200 30 50 100 200 30 50 100 200
i’nin x1°deki regresyonu  -0.59 -1.55 -0.94 -0.50 -5.92 -3.99 -1.83 -0.43 093 0.94 094 094 048 0.66 0.93 1.00
s’nin x1°deki regresyonu  -0.12 -0.02 0.20 0.76 -6.76 -6.55 0.93 -1.53 093 0.93 0.95 0.94 0.70 0.88 1.00 1.00
el vayanslan 3,75 2,00 <185 0.10 -589 200 173 266 0.94 095 095 096 039 052 0.79 0.9
i’nin sabiti 0.14 130 1.12 1.04 -5.03 -6.59 -0.85 -0.69 0.93 092 095 095 040 0.60 0.87 0.99
s’nin sabiti 0.15 0.00 0.00 0.00 -452 -6.78 -3.52 -354 0.94 093 094 094 1.00 1.00 1.00 1.00
y1’in hata varyansi 078 1.44 1.10 1.04 -7.02 -349 -349 0.75 0.92 094 094 095 0.58 0.84 099 1.00
y2’in hata varyansi -0.86 -026 0.02 -0.32 024 -1.07 280 125 0.92 093 095 094 0.99 1.00 1.00 1.00
y3’in hata varyansi 1.10 070 122 0.56 -3.82 052 331 132 091 094 095 095 0.84 0.99 1.00 1.00
y4’in hata varyansi 230 0.68 -0.56 0.10 -2.75 -4.02 1.17 -039 0.94 094 095 095 032 0.50 082 0.99
i’nin hata varyansi -8.31 -490 -2.73 -1.38 -2.76 -551 -1.83 -2.41 0.88 090 0.92 094 0.86 0.98 1.00 1.00
s’nin hata varyansi -9.00 -6.25 -2.60 -1.25 -534 -507 -3.08 0.00 0.89 091 094 095 0.63 0.88 1.00 1.00
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cimde tespit etme olasiligint yani testin gliciinii artir-
maktadir. Yapilan replikasyonlar sonucunda elde edilen
parametre tahminlerinin, ger¢ek parametre degerlerini
kapsayan % 95 giiven araligina diisme oranlarmin, 6r-
neklem biyiikliigiiniin 100 ve 200 oldugu kosullarda
en yiiksek oldugu; 6rneklem biiyiikliigiiniin 30 ve 50
oldugu kosullarda ise, bazi parametreler igin kritik
kapsama alan1 degerinin altinda kaldigi bulunmustur.
Kritik degerin altinda kalan bu degerlerin kosullu
OGM temel parametrelerinden olan egim ve sabit or-
tiik degiskenlerinin hata varyanslarina iliskin oldugu
ve Orneklem biyiikliigiinden etkilendigi goriilmek-
tedir. Ayrica, 6rneklem biiytikligii 30°dan 200’e dogru
gittikce kapsama alani degerlerinin yilikseldigi de go-
rilmektedir. Son olarak, bulgular parametre anlamlilik
testlerinin gilicliniin yaklasik .80 diizeyinde olmast
icin en az 100 goézlemlik bir 6rneklem biiyiikliigliniin
gerektigine isaret etmektedir. Bu sonuclar Muthén ve
Muthén (2002) tarafindan yapilan ¢alisma bulgulartyla
benzerlik gdstermektedir.

Sonuc¢

Bu calismada, tekrarli Olgiimlerin zaman ige-
risindeki dogrusal degisimi, simiilasyonla {iretilmis ve-
ri setleri kullanilarak OGM ¢ergevesinde incelenmis
ve analizlere iligkin bulgular sunulmustur. Ayrica, ilgili
Mplus sentakslari agiklamig ve g¢iktilarda yer alan mo-
del parametrelerinin yorumlanmas: iizerinde durul-
mustur. S6z konusu modeller, bulgularda yorumlandig:
gibi zamana bagl bireyici degisimlerin incelenmesinin
yani sira bireyici degisimdeki bireylerarast farklilik-
larin da incelenmesine olanak saglamaktadir. Sunulan
caligmada ek olarak, zamana iliskin degisim modeline
yordayaci bir degiskenin eklendigi kosullu OGM’de
orneklem biiyiikliigiiniin etkileri incelenmistir.

Sonuglar birlikte degerlendirildiginde, kosullu
OGM’de yansiz parametre tahminlerine ulasilabilmesi
icin Orneklem biiyiikliiglinin en az 50 olmasi; daha
glicli anlamlilik testleri igin ise Orneklem biiytikli-
gliniin en az 100 olmast Onerilmektedir. Ancak,
Hamilton ve arkadaslarinin da (2003) isaret ettigi
gibi, zamana bagli olarak alinan 6l¢iim sayisinin arti-
rilmasi, daha az sayida gozlem igeren Orneklemlerle
modellerin ¢alisiimasii miimkiin kilmaktadir. Onerilen
orneklem biiyiikliiklerinin arastirmacilar tarafindan 6n-
ceden belirlenmis Ozellikler kullanilarak simiilasyon
caligmast sonucunda elde edildigi ve gorgiil verilerde
ilgili varsayimlarin karsilanamama olasilig1 g6z oniin-
de bulundurularak, sonuglarm bu cercevede deger-
lendirilmesinin ve ileride gorgiil caligmalarla desteklen-
mesinin yararli olacag: diisiiniilmektedir.

Sunulan makaleden farkli olarak OGM caligma-
larinda, bireylerarasi degisimi yordamak iizere kate-

gorik degiskenlerin yani sira siirekli degiskenler de
gozlenen ya da ortiik degiskenler olarak modele dahil
edilebilmektedir. Ayrica, farkli zaman noktalarinda
alinan Olglimler ortik degiskenler olarak modele gi-
rilmek suretiyle ¢ok gostergeli (multiple indicator)
6lgme modeli olarak ¢alisilabilmektedir. Bu modellerde,
zaman Olgtimleri birden fazla gosterge kullanilarak or-
tiik degiskenler olarak ele almmabilmekte ve bu sekilde
farkli zaman noktalarinda elde edilen tekrarli 6lgiim-
lerdeki yapmin esdeger oldugunu varsaymak yerine,
6l-¢lim esdegerligi model kapsaminda test edilebilmek-
tedir (6rn., Ferrer ve ark., 2008). Ayrica, zaman igeri-
sindeki degisimin dogrusal olmadigi durumlarda da
Dogrusal Olmayan Degisim Modelleri (Latent Curve
Models) kullanilabilmektedir (6rn., Hamilton ve ark.,
2003; Raykov ve Marcoulides, 2006).
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EK 1. Tek Degiskenli Kosulsuz OGM igin Mplus Sentakst

TITLE:
DATA:
VARIABLE:
MODEL:

Kosulsuz OGM

FILE IS data200.dat;

NAMES ARE yl-y4;

is|yl@0y2@] y3@2 y4@3;

TITLE:
DATA:
VARIABLE:
MODEL:

Kosullu OGM

FILE IS data200.dat;

NAMES ARE yl-y4 x1;

is|yl@0y2@! y3@2 y4@3;

is ON x1;

EK 3. Oreklem Biiyiikliigiiniin 30 Oldugu Kosul i¢in Monte Carlo Simiilasyonuna Iliskin Mplus Ciktisi

MODEL RESULTS
ESTIMATES
Population Average

L

Y1 1.000 1.0000
Y2 1.000 1.0000
Y3 1.000 1.0000
Y4 1.000 1.0000
S

Y1 0.000 0.0000
Y2 1.000 1.0000
Y3 2.000 2.0000
Y4 3.000 3.0000
I ON

X1 0.800 0.7953
S ON

X1 0.500 0.4994
1 WITH

S 0.200 0.1925
Intercepts

Y1 0.000 0.0000
Y2 0.000 0.0000
Y3 0.000 0.0000
Y4 0.000 0.0000
I 0.500 0.5007
S 1.000 1.0015
Residual Variances

Y1 0.500 0.5039
Y2 0.500 0.4957
Y3 0.500 0.5055
Y4 0.500 0.5115
I 1.000 0.9169
S 0.200 0.1820

S.E.

Std. Dev.

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.4406

0.2101

0.1325

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.3062
0.1439

0.2605
0.1661
0.2068
0.3419
0.3592
0.0880

Average

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.4145

0.1959

0.1247

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.2908
0.1374

0.2422
0.1665
0.1989
0.3325
0.3493
0.0833

M. S.E.

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.1939

0.0441

0.0176

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0937
0.0207

0.0678
0.0276
0.0428
0.1169
0.1358
0.0081

95 %
Cover

1.000
1.000
1.000
1.000

1.000
1.000
1.000
1.000

0.925

0.927

0.943

1.000
1.000
1.000
1.000
0.930
0.935

0.921
0.915
0.914
0.945
0.882
0.889

% Sig
Coeff

0.000
0.000
0.000
0.000

0.000
0.000
0.000
0.000

0.478
0.696
0.387

0.000
0.000
0.000
0.000
0.395
1.000

0.578
0.992
0.840
0.317
0.855
0.631

EK 2. Tek Degiskenli Kosullu OGM i¢in Mplus Sentaksi
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EK 4. Tek Degiskenli Kosulsuz OGM i¢in Parametre Tahminlerine iligkin

Mplus Ciktist
MODEL RESULTS
Two-Tailed
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value
I
Y1 1.000 0.000 999.000 999.000
Y2 1.000 0.000 999.000 999.000
Y3 1.000 0.000 999.000 999.000
Y4 1.000 0.000 999.000 999.000
S
Y1 0.000 0.000 999.000 999.000
Y2 1.000 0.000 999.000 999.000
Y3 2.000 0.000 999.000 999.000
Y4 3.000 0.000 999.000 999.000
S WITH
1 0.298 0.056 5.292 0.000
Means
1 1.021 0.083 12.316 0.000
S 1.199 0.042 28.240 0.000
Intercepts
Y1 0.000 0.000 999.000 999.000
Y2 0.000 0.000 999.000 999.000
Y3 0.000 0.000 999.000 999.000
Y4 0.000 0.000 999.000 999.000
Variances
1 0.990 0.144 6.883 0.000
S 0.238 0.039 6.085 0.000
Residual Variances
Y1 0.555 0.096 5.795 0.000
Y2 0.500 0.066 7.555 0.000
Y3 0.536 0.085 6.326 0.000
Y4 0.706 0.150 4.722 0.000
R-SQUARE
Y1 0.641 0.058 10.972 0.000
Y2 0.785 0.030 26.383 0.000
Y3 0.854 0.024 35.244 0.000
Y4 0.874 0.027 32.824 0.000
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EK 5. Tek Degiskenli Kosullu OGM igin Parametre Tahminlerine iliskin

Mplus Ciktisi
MODEL RESULTS
Two-Tailed
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value
I
Y1 1.000 0.000 999.000 999.000
Y2 1.000 0.000 999.000 999.000
Y3 1.000 0.000 999.000 999.000
Y4 1.000 0.000 999.000 999.000
S
Y1 0.000 0.000 999.000 999.000
Y2 1.000 0.000 999.000 999.000
Y3 2.000 0.000 999.000 999.000
Y4 3.000 0.000 999.000 999.000
1 ON
X1 0.763 0.157 4.857 0.000
S ON
X1 0.514 0.077 6.651 0.000
S WITH
I 0.205 0.049 4.161 0.000
Intercepts
Y1 0.000 0.000 999.000 999.000
Y2 0.000 0.000 999.000 999.000
Y3 0.000 0.000 999.000 999.000
Y4 0.000 0.000 999.000 999.000
I 0.659 0.108 6.086 0.000
S 0.955 0.053 17.964 0.000
Residual Variances
Y1 0.564 0.097 5.825 0.000
Y2 0.502 0.066 7.576 0.000
Y3 0.517 0.082 6.333 0.000
Y4 0.737 0.146 5.051 0.000
I 0.839 0.130 6.443 0.000
S 0.170 0.033 5.092 0.000
R-SQUARE
Y1 0.636 0.059 10.820 0.000
Y2 0.784 0.030 26.365 0.000
Y3 0.858 0.024 36.321 0.000
Y4 0.870 0.026 33.456 0.000
I 0.147 0.057 2.597 0.009
S 0.279 0.076 3.687 0.000
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Summary
An Analysis of Change over Time: Latent Growth Models
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Ege University

Seda Can
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Latent Growth Models (LGM) which are used in
understanding how individuals change over time have
been a topic of intense interest among the researchers
during the past two decades. These models in the
framework of Structural Equation Modeling have been
recommended as an alternative to classical methods such
as analysis of variance.

Two types of model can be analyzed in the
LGM framework. The first model involves only the
analysis of change over time without any covariate (or
exploratory) variable; while in the second one, the model
predicting this change is analyzed by adding potential
covariate variable(s) to it. These two models are called
unconditional (Figure 1) and conditional (Figure 2)
LGM, respectively.

In this study, LGM were introduced by using a
Monte Carlo simulation approach, and the interpretation
of the findings was discussed. In addition, the effect of
different sample sizes (30, 50, 100 and 200) on power
and parameter estimates were examined. For this
purpose: (1) data generation was performed with Monte
Carlo simulation, (2) the parameters of unconditional
and conditional models were estimated and the findings
were discussed, and (3) the effect of sample size on
parameter estimates, standard errors, coverage and
power was studied.

Method

Monte Carlo simulation and all of the analyses
were performed by using Mplus 5.1 (Muthén & Muthén,
2008) software. In the Monte Carlo simulation, the
number of replication was determined as 1000. Data
for conditional LGM shown in Figure 2 were generated
using the following population values:

- the residual variances of the observed variables = .5

Oya Somer
Ege University

Mediha Korkmaz
Ege University

Tuncay Ogretmen
Ege University

- the mean of the intercept growth factor = .5

- the mean of the slope growth factor = 1

- the error variance of the intercept growth factor = 1

- the error variance of the slope growth factor = .2

- the covariance between the disturbances of intercept
and slope growth factors = .2

- the regression of the intercept growth factor on covariate
variable = .8

- the regression of the slope growth factor on covariate
variable = .5.

Unconditional and Conditional LGM Analyses

LGM analyses were conducted in two steps for the
sample size of 200. In the first step, the unconditional
change model was tested and data from four different
time points was examined. In the second step, the
conditional model was tested by adding a potential
covariate variable (x1 variable) to the change model.
Mplus inputs were represented in Appendix 1 and 2 for
these unconditional and conditional LGM.

The Analyses Examining the Effect of Sample Size

The effects of various sample sizes (30, 50, 100,
and 200) were examined on the conditional LGM by
using Monte Carlo simulation. One of Mplus simulation
outputs (sample size 30) was given as an example in
Appendix 3. To examine the effect of sample size, four
criteria were used: parameter estimate bias (not exceed
10 %), standard error bias (not exceed 10 %), coverage
(between .91-98) and power (close to .80). Parameter
estimation bias and standard error bias were calculated
by using following equation:

Bias = (PE —PP) /PP * 100

PE = the parameter estimation/standard error average
over the replications

PP = the population parameter/standard error value
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Results and Discussion

Results of the Unconditional and Conditional
Analyses

The unconditional LGM analysis examining change
over time converged to an admissible solution. Values
of selected fit indexes were y*(5) = 3.32, p = .65, CFI
= 1.00, and RMSEA = 0.00 with the 90 % confidence
interval 0-.08. These results indicated good fit of the
change model to the data. The Mplus output including
unstandardized parameter estimates for unconditional
LGM was reported in Appendix 4.

The conditional LGM analysis in which it was
examined change over time with a potential covariate
also converged to an admissible solution. Values of
selected fit indexes indicated adequate fit: y%(7) = 5.31,
p = .62, CFI = 1.00, and RMSEA = 0.00 with the 90 %
confidence interval 0-.07. The Mplus output including
unstandardized parameter estimates for conditional
LGM was reported in Appendix 5.

Results of the Analyses Examining the Effect of
Sample Size

The resulting values of simulations carried out
for different sample sizes were presented in Table 1
(including parameter estimation bias, standard error
bias, coverage, and % significance coefficient).

As shown in Table 1, bias values neither for para-
meter estimations nor for standard errors exceeded
the critical level of 10 %; whereas, these values were
somehow higher for some of the parameters in small
samples. Bias values indicated that some of the
parameters were overestimated or underestimated, which
may lead falsely accepting an effect that does not exist
or vice versa. In general, it was found that the accuracy
of the parameter estimations increased by the increase of
the sample size.

In terms of the coverage values, it was found that for
the sample size of 30, two parameters (error variances of
intercept and slope) and for the sample size of 50, one
parameter (error variance of intercept) was under the
critical value of .91.

Values of % significance coefficient were examined
for different sample sizes, and it was found that the
power values ranged between .32-1.00, .50-1.00, .79-
1.00, and .98-1.00 when the sample sizes were 30, 50,
100, and 200, respectively. Therefore, the power values,
evaluated by the % significant coefficients, were higher
than .80 for the sample sizes of 100 and 200.

It was observed that the values of parameter
estimation and standard error bias which did not exceed
critical value in none of the sample size conditions
were consistent with the results of Hamilton and his
colleagues (2003). As expected, values of bias decreased
as the sample size increased from 30 to 200. Thus, the
power, the probability of detection of hypothesized
effects correctly, increases as the accuracy of parameter
estimates increase. The coverage values were highest
at sample sizes of 100 and 200; however, they were
under the critical value for some parameters at sample
sizes of 30 and 50. Those that were under the critical
value were the error variances of the slope and intercept
growth factors. These are two of the most important
parameters of the conditional LGM and they were found
to be affected by sample size. In addition, coverage
values increased as the sample size increased from 30
to 200. Finally, the results indicated that it was required
at least the sample size of 100 to obtain a power of .80.
These results were consistent with the results of study
conducted by Muthén and Muthén (2002).

To summarize, in conditional LGM, at least a sample
size of 50 to obtain unbiased parameter estimates and,
at least a sample size of 100 for more powerful
significance tests was suggested. However, as Hamilton
and his colleagues (2003) pointed out smaller sample size
may be used when additional time points are presented.
It should always be taken in to consideration that
suggested sample sizes were obtained from simulation
study with normally distributed population parameter
values and the probability of assumption violation in
empirical data.



