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Ozet

Istatistiksel analizlerde kullanilan yontemler tek ve ok degiskenli yontemler olarak incelenebilir. Tek degiskenli
yontemlerin kullanimi ve uygulamalari basittir. Cok degiskenli yontemler ise uygulama ag¢isindan daha karmasik
ve zordur. Cok degiskenli analizler; iki veya daha fazla degigkeni ayn1 anda analiz etmek i¢in kullanilir. Bu analiz
yontemleri birinci nesil ve ikinci nesil analiz yontemleri olarak ayrilabilirler. Bu ayirim i¢in Kiimeleme analizi,
Aciklayici-Dogrulayict Faktor Analizi, Cok Boyutlu Olgekleme, Varyans Analizi, Lojistik Regresyon, Coklu
Regresyon birincil nesil; Kismi En Kii¢iik Kareler Yapisal Esitlik Modellemesi (PLS-SEM) ile Kovaryans Tabanli
Yapisal Esitlik Modellemesi (CB-SEM) ikinci nesil teknikler igerisinde yer almaktadir. Bu ¢aligmada ikinci nesil
bir analiz teknigi olan Kismi En Kii¢iik Kareler Yapisal Esitlik Modellemesi (“PLS-SEM”) hakkinda bilgiler
verilmis ve bir uygulama ile konu 6rneklendirilmistir. PLS-SEM modeli yeni olusturulmus, giincel literatiirde
sikea yer almaya baglayan ve Sosyal Bilimlerin pek ¢ok alaninda uygulamalarina rastlanabilen bir modeldir.
Kullanilan Kovaryans Tabanli SEM modellerinden avantajli bir yapiya sahiptir. En 6nemli avantajlarindan biri
kiglk drnekler ile calisabilme ve sonug iiretebilme 6zelligidir. Ayni1 zamanda Reflective ve Formative modellerde
kullanilabilir. Calismada bu avantajlardan ve modelin baz1 dezavantajlarindan bahsedilmis ayrica elde edilen
sonuglarin nasil yorumlanacagi hakkinda bilgiler sunulmustur. Uygulama adimlart SmartPLS 3.2 programinda

gerceklestirilmis ve tablolar ve sekiller yorumlari ile birlikte sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Yapisal Esitlik Modellemesi, PLS-SEM, Cok degiskenli istatistiksel yontemler, Faktor
analizi, Mediator Etki, VAF Degeri

Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM) and an
Application

Abstract

The methods used in statistical analysis can be examined as univariate and multivariate methods. The use and
application of univariate methods is simple. Multivariate methods are more complex and difficult to implement.
Multivariate analysis; used to analyze two or more variables at the same time. These analysis methods can be

divided into first generation and second generation analysis methods. Clustering analysis, Explanatory-

" Bartin Universitesi, Yonetim Bilisim Sistemleri Boliimii, fsonmez@bartin.edu.tr , https://orcid.org/0000-0001-

5845-9162
Calisma Ekim 19-21 tarihleri arasinda Antalya’da diizenlenen 4th International Conference on Social Researches

and Behavioral Sciences programinda 6zet bildiri olarak sunulmustur.

111


mailto:fsonmez@bartin.edu.tr
mailto:fsonmez@bartin.edu.tr
https://orcid.org/0000-0001-5845-9162
https://orcid.org/0000-0001-5845-9162
https://orcid.org/0000-0001-5845-9162
https://orcid.org/0000-0001-5845-9162

Sosyal Arastirmalar ve Davranis Bilimleri Dergisi, 2019, Cilt 5, Say1 9, s. 111-128.

Confirmatory Factor Analysis, Multidimensional Scaling, Variance Analysis, Logistic Regression, Multiple
Regression primary generation for this distinction; Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-
SEM) and Covariance Based Structural Equation Modeling (CB-SEM) are among the second generation
techniques. In this study, information about Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM),
which is a second generation analysis technique, is given and an application is illustrated. The PLS-SEM model is
a newly created model, which is frequently seen in the current literature and can be applied in many fields of Social
Sciences. It has an advantageous structure from the covariance based SEM models used. One of the most important
advantages is the ability to work with small samples and generation results. It can also be used in Reflective and
Formative models. In the study, these advantages and some disadvantages of the model are mentioned and
comprehensive information about how to interpret the results is presented. The implementation steps were

performed in the SmartPLS 3.2 program and presented in tables with their comments.

Keywords: Structural Equation Modeling, PLS-SEM, CB-SEM, Multivariate statistical methods, Factor analysis,
Mediation Effect

Extended Summary
The aim of this study is to give information about Partial Least Squares Structural Equation Modeling (PLS-SEM)

which is frequently encountered in literature recently and to explain how to interpret the results. For this purpose,
a data set of 298 units was used only to describe the application. In this study, the most recent sources in the
literature were used. Since the model is a new model, the old publication is not available in the literature. In the
literature, articles and books which were highly cited were used. The main sources have been reached and cited
from these sources. A large part of the book resources reached were written about PLS-SEM applications, and the

books describing the advantages and disadvantages of the method and application steps in detail.

A ready set of data was used for the article. The set is a set of 298 edited and reduced noise data previously obtained
for another analysis. In the data set, there are 26 expressions explaining 4 basic factors. Data collection was
collected from white collar employees working in production companies operating in Istanbul in 2019-March.
Since the main subject of the study is the interpretation of PLS-SEM method, no other features of the data are
mentioned. SmartPLS 3.2 software was used for data analysis. Factor analysis results obtained from the data (Outer
Loadings, indicator validity, Cronbach's Alpha, rho_A coefficient, Composite Reliability, (AVE), R Square, T
Statistics and VIF), obtained by PLS Path analysis (Discriminant validity, Q2, Heterotrait-Monotrait Ratio,
Standardized Root Mean Square Residual (SRMR), Chi-Square, NFI, RMRtheta and GoF statistics) are explained
in the literature.

The results obtained from the literature for these values; Outer Loadings determine the indicator reliability value.
Each factor loads above 70 percent are preferred. The inductor Reliabilty is requested to be above 0.40, the
Cronbach Alpha coefficient showing internal consistency should be 0.50 or higher, Composite Reliability value is
preferred above 0.70 for model reliability. Average Variance Extracted-AVE Convergent gives the validity value.
In order to say that the model has validity, this value should be 0.50 or more. Rho_A values indicate whether the

factor elements are reliable. For each factor it is preferred to be over 0.70. If R Square is greater than 0.26, the
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variable affects the other in large scale. If the values are greater than 1.96, the expressions are also statistically
significant for the established model. The discriminat validity value must be greater than all values in the same
column and row of the table. Heterotrait-Monotrait (HTMT) ratio should be less than 0.85. Of the goodness of fit
values, the closer the SRMR values are to 0, the better the fit. It should be below 0.08. NFI value higher than 0.90
indicates that the model is a well-matched model. Another alternative goodness of fit value is RMRtheta less than

0.12 and GoF value greater than 0.36 are good fit indicators.

Giris

Eldeki mevcut veri igin ne tiir bir istatistiksel analizin kullanilacaginin se¢imi ¢ok 6énemlidir ki
bu se¢im sonucu, elde edilen bulgularin saglamligini etkiler. Baz1 veriler basit istatistiksel
teknikler (t testi, tek yonlii varyans analizi, dogrusal regresyon gibi) ile ¢dziimlenebilir.
Bahsedilen teknikler veriyi tek bir boyut olarak inceler. Ancak bu bir kesinliktir ki gercek
hayatta degiskenleri etkileyen tek bir degisken yoktur. Birden fazla degisken ile hatta bu
degiskenlerin birbirleri ile etkilesimleri ile degisen degiskenler vardir. Bu sekilde bir
etkilesimin oldugu veri yapilarinda basit istatistiksel tekniklerin kullanimi olas1 sonuglarin elde
edilmesini engeller. Bu sekildeki verilerin analiz edilmesinde ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemler kullanilmaktadir. Cok degiskenli analiz; iki veya daha fazla degiskeni aynm1 anda
analiz etmek i¢in kullanilan bir terimdir (Pallant, 2016; Shaw, 2003). Tanimdan da
gorilebilecegi gibi bu analizlerde ikiden fazla degisken ve bu degiskenlerin birbirleri ile
etkilesimleri baska degisken veya degiskenleri etkilemektedir. Hair vd. (2017)’deki
calismalarinda ¢ok degiskenli analiz tekniklerini birinci ve ikinci nesil analiz teknikleri olarak
iki gruba ayirmistir. Ayni zamanda bu teknikler kendi aralarinda da agiklayici ve dogrulayici

analiz teknikleri olarak ayrilmaktadir. Bu teknikler asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

Tablo 1. Cok degiskenli analiz yontemleri (Kaynak: Hair vd., 2017).

Birinci Nesil Teknikler

Aciklayici Dogrulayici
- Kiimeleme Analizi - Varyans Analizi (ANOVA)
- Agiklayic1 Faktor Analizi - Lojistik Regresyon
- Cok boyutlu Olgeklendirme - Coklu Regresyon

- Dogrulayici Faktor Analizi
Ikinci Nesil Teknikler

Aciklayici Dogrulayici
- En Kigiik Kereler Yapisal Esitlik | -Kovaryans Tabanli Yapisal Esitlik
Modellemesi (PLS-SEM) Modellemesi (CB-SEM)
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Klmeleme analizi; psikoloji, psikiyatri, biyoloji, sosyoloji, tip bilimleri, ekonomi ve arkeoloji
gibi birgok disiplinde kullanilan ¢ok degiskenli bir analiz teknigidir (Bynen, 2012). Cok boyutlu
Olcekleme (Multi Dimensional Scaling-MDS), bir arastirmacinin veri tabanlarmin "gizli
yapisini" ortaya ¢ikarmasmi saglayan bir dizi matematiksel tekniktir, bir nesne kimesi
hakkindaki benzerlik bilgisi birgok farkli yoldan ortaya ¢ikabilir bu amagla MDS; Jeodezi,
Cografya/Ekonomi, Genetik/Sistematik, Psikoloji/Fonetik, Psikoloji/Siyaset Bilimi/Segim
Kurami ve Biyokimya gibi alanlarda kullanilmaktadir (Kruskal ve Wish,1978; De Leeuw,
2000). Ikiden fazla anakiitle ortalamasinin karsilastirilmasi durumunda Varyans Analizi
(ANalysis Of VAriance-ANOVA) testi kullanilir (Pallant, 2016; Page vd., 2003; Can, 2014;
Goh ve Hui, 2019). Varyans analizi uygulamalarda tek yonli ve iki yonli olmak Uzere
kullanilabilir. Tek yonli varyans analizinde tek bir faktoriin 2’den fazla anakiitle ortalamasi
lizerindeki etkileri incelenirken, ki yonlii varyans analizinde hem faktdrlerin ayr1 ayr1 hem de
birlikte etkilerinin 2°den fazla anakiitle ortalamas: Uzerindeki etkileri incelenebilmektedir.
Lojistik regresyon, basit veya c¢oklu dogrusal regresyon varsayimlarinin saglanmadigi
durumlarda kullanilabilen bir regresyon tiiriidiir. Lojistik regresyon; bagimli degiskenin ikili,
t¢lii ya da sirali oldugu durumlarda model kurabilir (Tabachnick ve Fidell, 2013). Coklu
regresyon, c¢oklu bagimsiz veya agiklayict degiskenlerin kullanimina izin veren basit
regresyonun bir uzantisidir (Richardson, 2012). Coklu regresyon, bir siirekli bagimli degisken
ile birka¢ bagimsiz degisken veya tahminleyici arasindaki iliskiyi arastirmak icin kullanilan bir
tekniktir (Pallant,2016). Faktor analizi verilerin arasindaki korelasyon iligkilerine bakarak
birbirleri ile iligkili verileri ayn1 kiime ya da faktor altinda toplar. Genelde 6lgek gelistirme
asamalarinda ya da gelistirilmis bir 6lgegin dogrulugunu test etmek icin faktor analizine
basvurulur. Faktor analizi bu nedenle Agiklayici ve Dogrulayici faktor analizi olarak iki baglikta
incelenebilir. Agiklayici analiz; 6lgek ifadeleri arasindaki gizli yapry1 tanimlama ve 0lgiim araci
yapim1 (Fabrigar ve Wegener, 2011), Dogrulayict analiz ise Sosyal Bilimler ve Davranis
Bilimlerinde yap1 gegerliligini test etmek i¢in kullanilan 6nemli tekniklerdendir. Yapisal esitlik

modellemeleri (Structural Equation Modeling-SEM) ikinci nesil analiz teknikleridir.

SEM, gozlenen degiskenler ve ortilk degiskenler arasindaki iliskilerin ve korelasyon
iliskilerinin bir arada bulundugu modellerin test edilmesi i¢in kullanilan istatistiksel bir
tekniktir (Dursun ve Kocag6z, 2010). SEM igin iki farkli model bulunmaktadir. Bunlardan biri
halen karmagik iligkileri ortaya c¢ikartmak i¢in ¢ok kullaniliyor olan Kovaryans Tabanli
(Covariance Based-CB) SEM, bir digeri yeni gelistirilmis olan karmagik iligkileri es zamanl

olarak tahmin edebilen CB-SEM’in varsayimlarini aramayan Varyans Tabanli Kismi En Kiigiik

114



Kismi En Kiigiik Kareler Yapisal Esitlik Modellemesi (PLS-SEM) ve Bir Uygulama

Kareler (Partial Least Square-PLS) SEM modelidir (Hair vd., 2017). Calisma PLS-SEM
uzerine kuruludur. Modelin kullanim alanlari, sonuglarin elde edilmesi ve yorumlanmasi

hakkinda bilgiler verilmistir.
Kismi En Kigiik Kareler Yapisal Esitlik Modellemesi (Pls-Sem)

Yapisal Esitlik Modellemesi (SEM) igin iki farkli model bulunmaktadir. Bunlardan biri halen
karmagik iliskileri ortaya ¢ikartmak i¢in ¢ok kullaniliyor olan kovaryans tabanli (Covariance
Based) SEM, bir digeri yeni gelistirilmis olan karmasik iliskileri es zamanli olarak tahmin
edebilen CB-SEM’in varsayimlarini aramayan varyans tabanli PLS-SEM modelidir (Hair vd.,
2017). PLS modeli soyut olaylar arasindaki iligkilerin ortaya konmasinda ve yapinin ortaya
cikartilmasinda birlestirilmis model yaklasimini izler ve gizli degiskenleri agirlikli toplamlar
olarak tahmin eder (Lohmoller, 1989). Her ne kadar genis bir kullanim alanina sahip olsa da
literatiir incelendiginde siirli sayida uygulama ile karsilagilmaktadir ancak giin gectikge
uygulama sayilari artmaktadir (Sharma vd., 2019). Literatiir ¢alismasinda CB-SEM’in
kullanildig1t hemen hemen her alanda PLS-SEM uygulamalar1 goriilebilir. Uluslararasi
Y6netim, Pazarlama, Stratejik Yonetim, Orgiitsel Yonetim, Insan Kaynaklar1 Y 6netimi, Isletme
Y 6netimi, Muhasebe, Tedarik Zinciri, Turizm, Enerji, Marka algis1 ve turumu, Misteri iliskileri
yonetiminde, Orgiit iklimlerinin calisanlar iizerindeki etkisinin belirlenmesi gibi pek ¢ok alanda
uygulama olanagi bulmustur (Sosik vd., 2009; Richter vd., 2016; Do Valle ve Assaker, 2016;
Hair vd., 2012a; Hair vd., 2012b, Wong, 2019; Nitzl, 2016; Kaufmann ve Gaeckler, 2015; Peng
& Lai, 2012; Ali vd., 2018, Ringle vd., 2019, Yilmaz vd., 2019; Kilig, 2019; Taskin ve Ragli,
2019; Kara, 2019). Ayni1 zamanda aile sirketlerinin yonetimi alaninda (Sarstedt vd., 2014;
Astrachan vd., 2014) PLS-SEM  modelleri kullanilmistir. Taskin ve Tagkin (2018)
caligmalarinda Cagr1 merkezi hizmetlerinde miisteri beklentisi boyutlarinin miisteri tatmini
uzerindeki etkisinin, Tagkin ve Giilerhocaoglu (2018) mobil pazarlama uygulamalarina yonelik
tiiketici tutumlarinin onciillerinin etkisinin belirlenmesinde, Armagan vd. saglik ¢alisanlarinin

mesleklerine kars1 tutumlariin Slgiilmesinde PLS-SEM modellemesini kullanmislardir.

PLS-SEM ve CB-SEM birbirine rakip olarak gelistirilmemistir. Dahasi bu iki yontem sonuglari
birbiriyle kiyaslansin diye de gelistirilmemistir. Her iki yontem de rekabetten ¢cok tamamlayici
niteliktedir. Ancak bir¢ok arastirmaci CB-SEM ve PLS-SEM modellemesi kullanirken model

tahmin farkliliklarini karsilastirmaya odaklanmaktadir (www.smartpls.com).
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PLS-SEM’in temelleri 1975 yilinda Wold tarafindan atilmistir. Olusturulan model, Joreskog’un
(1973) Kovaryans tabanli SEM’ine alternatif olarak gortlmektedir (Hair vd., 2019). Birgok
durumda aragtirmacilar, SEM'e en yaygin kullanilan yaklasim olan kovaryansa dayali SEM'in
(CB-SEM) dagilim varsayimlar1 veya orneklem biiyiikliigii gibi zorlu gereksinimlerinin
bazilarini yerine getirmekte zorlanmaktadir (Astrachan vd. 2014). Sharma vd. (2019) yaptiklari
calismalarinda genis bir kullanim alanina sahip olan PLS-SEM’in hala sinirlt sayida yayinda
kullanilir oldugunu ancak giin gegtikge bu sayilarin arttigin1 sdylemistir. Avantaj ve
dezavantajlar1 incelendiginde PLS-SEM’in daha kullanilabilir oldugu sdylenebilir. Ciinkii PLS-
SEM normal dagilim gibi varsayimlara sahip degildir, kii¢clik 6rneklem boyutlarinda dahi sonug
tiretebilir, modeldeki faktoriin tek bir ifadeden olusmasi durumunda bile ¢alisabilir ve belki de

en onemlisi hem Reflective hem de Formative yapilart agiklamada kullanilabilir.

Bir calismada CB-SEM kullanilmak isteniyor ise oncelikle verinin normal dagilima sahip
olmasi gerekir. Veri normal dagilima sahip olmadig1 durumlarda iizerinde islemler yapilarak
veri normal dagilima donistiiriilebilir. Ancak bu islemde hata yapilmasit durumunda yanlis
sonuclarin ortaya ¢ikmasi muhtemeldir. Veri normal dagilima uygun ise oncelikle Faktor
analizi ile verinin uygun bir model olup olmadig belirlenmeye calisilir. Bu asamada faktor yiik
degeri gostermeyen ifadeler islemden ¢ikartilir. Her hangi bir faktoriin altinda birden fazla
ifadenin yer almas1 gerekirken bu saglanamaz ise faktor, analizden ¢ikartilmalidir. Ancak PLS-
SEM bu durumlar i¢in ¢6zum dretebilir. Ayrica CB-SEM icin mevcut olan gozlemlerin
birbirlerinden bagimsiz olmas1 varsayimi da PLS-SEM i¢in gerekli degildir. Bu 6zelliklerinden
dolay1 PLS-SEM parametrik olmayan bir yontemdir, eksik degerler makul bir seviyenin altinda
oldugu siirece oldukc¢a saglamdir, metrik veri, yari-metrik (siral1) 6l¢ekli veri ve ikili kodlanmig
degiskenlerle (belirli kisitlamalarla) g¢alisir (Hair vd., 2014). PLS-SEM’in klasik SEM
uygulamalarinda hesaplanan uyum iyiligi degerleri yoktur (Hair vd., 2017). Kendine ait bazi

uyum indeksi degerlerine gore yorumlanabilir.

SEM modellerinde iki tiir degisken bulunur. Bunlardan biri olan Endogenous degiskenler,
tamamen sistemdeki diger bagimsiz degiskenler tarafindan belirlenen degerlere sahiptir.
Sistemdeki bagimsiz degiskenlere ise exogenous degisken denilmektedir. Exogenous digsal
degiskenlerdir ve modeldeki diger degiskenlerden etkilenmezler. SEM i¢ ve dis model olmak
lizere iki farkli model sunar. I¢ model endogenous ve exogenous degiskenler arasindaki iliskiyi
gosterirken, dis model gizil degiskenler ve bunlari gézlemlenebilir gostergelerini sunan

modeldir. i¢ model yapisal modeli, dis model ise 8l¢iim modelini gosterir. Ol¢iim modeli; yap1
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ve dlciimler arasindaki iliskiyi belirtir. iliskinin yonii yapidan dlgiitlere dogru ise reflective

Olclim, Olgiitten yapiya dogru ise formative 6l¢iim yapiliyor demektir (Diamantopoulos vd.,

2008). Eldeki veriye Dogrulayict Tetrad Analizi yapilarak hangi 6l¢iim modeline ait oldugu
belirlenebilir. PLS-SEM'deki Dogrulayici Tetrad Analizi (Gudergan vd. 2008), formative ve

reflektive 6l¢lim modelleri arasinda ayrim yapilmasina izin verir

Inner Model (Structural Model)

Outer Mode! (Measurement Model) Outer Model (Measurement Model)

Indicator_1

//Inm:pendem\\)
(\ Varlable “A* /
% p

~— — » Indicator_7

Indicator_2

Indicator_3 > g
( Dependent "\

\,  Variable /

-» Indicator_8

Indicator_4 \
Indicator_9

Indicator_S o Independent 1\,
\ Variable "B" _/

Indicator_6

enous
Latent Variable(s) Latent Variable(s)

Sekil 1. PLS-SEM i¢in I¢ ve Dis Model gosterimi (Kaynak: Wong; 2019).

PLS-SEM uygulamasi Faktor analizi ile baslar ve asagida verilen referans degerlere gore elde

edilen sonuglar yorumlanabilir.

Tablo 2. PLS-SEM Faktor analizi sonuglarinin yorumlari

DEGER

Yorum

Faktor Yukleri
(Outer Loadings)

Ifadelerin faktor ile ne derecede ilgili oldugunu gosterir. %70’in lizerinde
olmasi tercih edilir.

Gosterge Giivenilirligi
(Indicator Reliability)

Faktor ylklerinin kareleri almarak hesaplanir. %40’ iizerinde olmasi
kabul edilebilir bir degerdir.

Cronbach Alfa

Olgiim modelinin igsel tutarlihigini gosterir. Katsayinm %350 nin iizerinde
olmasi durumunda 6lgegin igsel tutarlilig: yeterli seviyede denilebilir.

Rho_A Katsayist

Veri tutarhiligimi gorebilmek ic¢in hesaplanan bir katsayidir. %70’in
iizerinde olmasi faktor 6gelerinin giivenilir oldugunu gosterir.

(Convergent validity)

I(SéloeriIkOSi teGuvemllrllk Model giivenilirligini veren diger bir katsayidir. %70’in iizerinde olmasi
o tercih edilir.

Reliability)

Uyusum  gecerliligi Uyusum gegerliligi i¢in modelin AVE (Average Variance Extracted)

degerlerine bakilir. Degerlerin %50’ nin iizerinde olmasi1 modelin uyusum
gecerliligine sahip olmasi anlamina gelir.

R Kare

Faktorlerin (degiskenlerin) birbirlerini ne 6l¢iide acikladigini gosterir.
%26 nin {izeri kabul edilebilir bir degerdir.

T istatistigi

T degerleri her bir faktorii olugturan gostergelerin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigini gosterir. 1.96’dan biiyiik ise gosterge faktor igin
anlamlidir.

VIF degerleri

Coklu baglant1 probleminin varlig1 hakkinda bilgi veren bir katsayidir. VIF
degeri 10°dan biiyiik ise modelde ¢oklu baglanti1 problemi vardir. Hair vd.
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2014’deki ¢alismalarinda 5’in iizerindeki VIF degerleri i¢in ¢oklu baglanti
problemi oldugunu sdylemislerdir.

Kaynak: (Hulland, 1999; Wong, 2019; Nunnally, J. C., 1978; Ringle vd., 2017; Dijkstra ve
Henseler, 2015; Bagozzi ve Yi, 1988; Alarcéon vd., 2015; Cohen, 2013).

PLS-SEM Yol analizi sonucu elde edilecek degerlerden bazilar1 ve nasil yorumlandiklar1 Tablo

3.’te verilmistir.

Tablo 3. PLS-SEM Yol analizi sonuglarinin yorumlanmast

DEGER Yorum
Ayrigsma Gegerliligi | Bir degiskenin kendi ile karsilastirilmast durumunda elde edilir, bir
(Discriminant degiskenin ayrisma gecerliligi degeri bulundugu tablodaki tiim siitun ve satir
validity) degerlerinden biiyiik olmalidir.
Gizli degiskenlerin tahmin edicilik degerini verir. Q? degeri 0.02 ile 0.14
Q?degeri araliginda ise degiskenler arasinda kiigiik, 0.15 ile 0.34 araliginda orta ve

0.35’ten biiyiik ise bilyiik tahmin edicilik oldugunu gosterir
Aynigma gecerliligini kontrol etmenin yollarindan biri de bu oranlardir.
Oranin 0.85 veya 0.90’dan kiiciik olmasi tercih edilir. AVE degerlerinin

Heterotrait-Monotrait

Ratio Karekokil alinarak da elde edilebilir.

SRMR SRMR degeri i¢in 0.08’in altindaki degerler iyi uyum degerle_ri olarak
tanimlanirken SRMR degerinin 0 olmasi1 milkemmel uyumu gosterir.

NFI 0.90’dan yiiksek olmasi modelin iyi uyumlu bir model oldugunu gosterir.

RMRtheta RMStheta degeri 0.12°den kiiciik ise iyi uyum olarak yorumlanabilir

GoF degeri GoF degerinin 0.36’dan biiyiik olmasi iyi uyum gostergesidir.

Kaynak: Fornell and Larcker, 1981; Wong, 2019; Clark and Watson 1995; Kline, 2011; Gold
et al. 2001; Hu ve Bentler, 1999; Hooper et al., 2008; Henseler et al., 2014; Tenenhaus vd.
2005.

Uygulama

Calismada kullanilabilmek i¢in hazir bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti lizerinde 4
degisken yer almaktadir ve ama¢ PLS-SEM uygulamasinda elde edilen sonuglarin nasil
yorumlandi§im ve ara degisken etkisinin nasil hesaplandigini anlatmaktir. Olgegin yapisal
gecerliginin test edilmesinde Faktor Analizi kullanilmistir. Elde edilen verilerin Faktor analizi,
PLS-SEM analizi ile Mediator etki analizleri Smart PLS 3.2 programinda yapilmistir. Modelin
i¢ (inner) modeli Sekil 2’de, dis (outer) modeli Sekil 3°de verilmistir. Model i¢in Reflective
mi? Formative mi? oldugunu ortaya koyabilmek icin veri faktor analizine tabi tutulduktan sonra
Confirmatory Tetrad Analizi yapilmistir. Tim CI low ve CI up degerleri birbiriyle
karsilastirilmis (-,+) yapilar gozlenmis ve modelin igerisinde reflective modeller oldugu

gozlenmistir. Analizler ve yorumlar reflective model yapisi tizerinden verilmistir.
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Sekil 2. PLS-SEM icin ic Model

VRB3

Sekil 2’ye bakildiginda dort adet degisken goriilebilir. Sekil veri igin i¢ modeli

gostermektedir. Sekiller arasindaki oklar iligkinin yonii hakkinda bilgi vermektedir. Bu hali ile

model dncelikle tizerindeki bes hipotezin test edilmesi i¢in kullanilmistir. Hipotezler uygulama

kisminda verilmistir.
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Sekil 3. verinin dis modelini gostermektedir. Belirlenmis dort faktor sekilde verilen

gostergelerden olusmaktadir. Faktorler ile ifadeler arasindaki oklar tizerinde yazili olan degerler

faktor yiiklerini gdstermektedir ve bu degerler Tablo 2.’de verilmistir. Faktorler arasindaki

oklardaki degerler ise yol katsayilarin1 vermektedir. Faktor yuvarlaklarinin i¢inde yazili olanlar

ise R? degerleridir.

Tablo 2. Model Faktor analizi sonuglari

Latent ] Outer Indicator | Cronbach's | rho_A | Composite | (AVE) R T
. Indicators . o o .| VIF
Variable Loadings | Reliability Alpha Reliability Square | Statis.
- Vil 0.888 0.789 20.384 | 2.908
@ 0.889 0.902 |0.929 0.766
gﬁ VI2 0.878 0.771 14.783 | 2.871
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VI3 0.866 0.750 21.290 | 2.275
V14 0.870 0.757 16.733 | 2.471
Vo1 0772 0.596 16579 | 1.792
V22 0.753 0.567 13.370 | 1.831
o |V 0.832 0.692 - 21.442 | 2.237
@ 0.877 0.881 |0.907 0.620 |9
[y 0.766 0.587 13.256 | 1.880
V25 0.801 0.642 14527 | 2.116
V26 0.798 0.637 19.348 [ 1.931
Vel 0.811 0.658 15.168 | 2.145
V32 0.866 0.750 20.062 | 3.444
s |V 0.626 0.682 - 13.869 | 2.654
@ 0.923 0.925 |0.940 0.724 |0
€ |vas 0.852 0.726 16.716 | 2.814
V35 0.881 0.658 18.039 | 3.129
V36 0.844 0.712 21.156 | 2.637
val 0.878 0.771 21.589 | 2.737
Va2 0.854 0.729 14.448 | 2.581
% V43 0.828 0.686 0.900 0.903 |0.926 0.715 |0436 |16.943)2.162
> vad 0.850 0.723 18.740 | 2.383
V45 0.818 0.669 17.082 | 2.103

Faktor yiikleri, gosterge giivenilirligi degerini belirlemektedir ve yiiklerin kareleri
alindiginda gosterge giivenilirligi degerleri elde edilir. 0.70’in tizerindeki faktor yukleri tercih
edildigi icin faktor yiikleri tiim ifadeler igin uygundur. Gosterge giivenilirligi degerleri
minimum kabul edilen 0.40 seviyesinden biiyiikk oldugundan Olgegin bireysel gosterge
giivenilirlik degerlerine sahip oldugu sdylenebilir. Cronbach Alfa katsayisi i¢sel tutarliligt verir
ve katsayinin 0.50 ve iizeri oldugu 6l¢timler yeterli kabul edilmektedir. Modelin tiim Cronbach
Alfa degerleri 0.50’nin tizerindedir ve bu modelin igsel tutarliliga sahip oldugunu
gostermektedir. Bilesik giivenilirlik degerleri incelendiginde tiim degerlerin 0.70’in iizerinde
oldugu goriilebilir bu da modelin giivenilir bir model oldugunu gosterir. AVE degerleri uyusum
gecerliligini  vermektedir. Modelin uyusum gegerliligi konusunda yeterli oldugunun

sOylenebilmesi ic¢in degerlerin 0.50’nin iizerinde olmasi gerekir. Tablo 2. incelendiginde
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modelin uyusum gegerliligi kriterine sahip oldugu goriilebilir. Faktorlerdeki ifadelerin glvenilir
olup olmadigin1 gdsteren rho A kaysayilar tiim faktorler i¢in 0.70’in {izerinde bulunmustur.
R? degeri degiskenlerin birbirlerini ne kadar acikladigini gosterirken degerinin 0.26’dan biiyiik
olmas1 istenmekteydi. Tiim R? degerleri incelendiginde istenen seviyenin iizerinde degerlere
sahip olduklar1 goriilebilir. Bu, degiskenlerin birbirini biiyiik ¢apl etkiledigini gosterir. Coklu
baglant1 problemi i¢in VIF degerleri de Tablo 2.’de verilmistir. VIF degerleri 5’in altinda
oldugundan veri de c¢oklu baglanti sorunu mevcut degildir. Tiim ifadelerin anlamli olup
olmadiklarinin belirlenmesi i¢in t testi sonuglari verilmistir. Tiim t degerleri 1.96’dan byUktur

ve bu tim ifadelerin istatistiksel olarak model i¢in anlamli oldugunu gosterir.

Veri yapisindaki Disciriminant Validity degerleri de (Fornell ve Larcker, 1981)’in 6nerdigi gibi
ait oldugu satir ve siitun degerleri i¢inde en biiyiik degerlerdir ve uygun bir yapiya sahiptir.
Model ayrisma gegerliligi kriterlerine de uyum saglamaktadir. Tablo 3.’te Fornell-Larcker
kriterine gore ayrisma gecerliligi degerleri ve degiskenler arasindaki korelasyon katsayilari

verilmistir.

Tablo 3. Degiskenler arasi korelasyon, ayrisma gecerliligi ve uyum ozeti degerleri

Correlations Discriminant Validity Heterotrait-Monotrait
(Fornell-Larcker Criterion) (HTMT) Ratios

VR1 |VR2 |VR3 (VR4 |VR1l |VR2 |VR3 |VR4 VRB1 |VRB2 |VRB3
VR1 |1 0.875
VR2 |0.603 |1 0.603 | 0.787 0.678
VR3 |0.535 | 0.606 |1 0.535 | 0.606 | 0.851 0.584 |0.669
VR4 |0.502 | 0.645 | 0.628 | 1 0.502 | 0.645 | 0.628 | 0.846 |0.554 |0.715 |0.689
RMStheta : 0.141; SRMR: 0.043; Chi-Square: 514,346; GoF: 0.534; NFI: 0.882

Heterotrait-Monotrait (HTMT) oranlari incelendiginde tiim degerlerin 0.85’ten kii¢iik olduklari
goriilebilir. Yani HTMT oranina gére de modelin Ayrigsma gegerliligi saglanmistir. Modelin
(SRMR) degeri 0.043 olarak elde edilmistir. Bu deger literatiirdeki 0.08’den kiigiik olma
kriterlerine sahiptir. NFI degerinin de 0.90’dan yiiksek olmasi modelin iyi uyumlu bir model
oldugunu gostermektedir ancak mevcut modelimiz i¢in bu deger 0.882 olarak bulunmustur.
RMStheta degeri (0.141) olarak bulunmustur bu deger de referans degeri olan 0.12’den biiyiik
¢ikmistir. Tenenhaus ve digerleri tarafindan Onerilen GoF istatistigi degeri 0.534 olarak
hesaplanmistir. GoF degeri R karelerin ortalamasi ile AVE’lerin ortalamasimin geometrik
ortalamasi ile bulunur. Degerin 0.36’dan biiyilk olmasi modelin iyi uyuma sahip oldugu

anlamina gelmektedir. Model bu degerler ile yorumlanip iyi uyumlu bir model oldugu
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belirlendikten sonra model {izerinden kurulan hipotezlerin testi yapilabilir. Calismada asagidaki

hipotezler test edilmistir.

H1: VRB1’in VRB2 Uizerinde olumlu bir etkisi vardir.

H2: VRB2’in VRB3 lizerinde olumlu bir etkisi vardir.

H3: VRB2’in VRBA4 lizerinde olumlu bir etkisi vardir.

H4: VRB1’in VRB3 tizerinde olumlu bir etkisi vardir.

H5: VRB1’in VRBA4 lizerinde olumlu bir etkisi vardir.

Tablo 4. Hipotezler igin yol katsayilar1 ve test sonuglari

Hip. Paths Path Coefficients T Statistics P Values Karar
HI |VRL->VR2 0.603 12,420 0,000 Kabul
H2 |VR2->VR3 0.445 7,299 0,000 Kabul
H3 | VR2->VR4 0.537 8,746 0,000 Kabul
H4 | VR1->VR3 0.267 3,777 0,000 Kabul
H5 | VR1->VR4 0.178 2,798 0,005 Kabul

Tablo 4.’te Path model sonuglar1 verilmistir. Bu model kurulan iliskilerin model tarafindan da

desteklenip desteklenmedigini gosterir. Her bir hipotez igin Path Coefficient degerlerine ait T

statistics degerleri %95 giiven seviyesine ait T tablo degeri olan 1.96’dan biiyliktiir. Ayrica yine

tiim hipotezler i¢in Path Coefficient degerlerinin P value degerlerinin de 0.05’ten kiiciik olmasi

tim hipotezlerin desteklendigi sonucunu ortaya ¢ikartir.

PLS ile kurulmus modelde degiskenler arasindaki Mediator etki de test edilebilir. Bunun igin

asagidaki hipotezler kurulmus ve nasil test sonuglar1 alindig1 anlatilmastir.

H6: VRB2 degiskeni VRBI ve VRB3 arasindaki iliskide mediator etkiye sahiptir.

H7: VRB2 degiskeni VRB1 ile VRB4 arasindaki iliskide mediator etkiye sahiptir.

Tablo 5. Mediator etki sonuglari

Path | Path | Path | T.Ind. | Total .
Hip. Paths Coef. | Coef. | Coeef. | Effect | Effect Val VAF Karar
alues
@ | (o) (©) | (@*(b) | (a*b+c)
H6 |VRB1->VRB2 ->VRB3 |0.603|0.445|0.267 |0.268 |0.535 | 0.000 |0.50 | Kabul/Kismi
H7 |VRB1->VRB2->VRB4 |0.603|0537|%178 |0324 |0502 | 0.000 |0-65 | Kabul/Kismi
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Uygulamanin son kismimnda VRB2’nin mediator etkisi aragtirllmistir. H6 ve H7 hipotezlerinin
testi icin SmartPLS 3.2. programindan alinan Path Coef. degerleri kullanilmistir. (a) ilk
degisken ile ikinci degisken arasindaki Path degeri iken, (b) ikinci degisken ile l¢lincii degisken
arasindaki Path katsayisidir. Mediator etki incelenmesinde Nitzl ve Hirsch (2016)’1n dnerdigi
yontem kullanilmigtir. Bu yontemi kullanabilmek i¢in oncelikle VAF degerleri hesaplanmuistir.
VAF degeri hesaplanirken; VAF=a*b/(a*b+c’) denklemi kullanilmistir. ¢’ degeri VRBL ile
VRB3 arasindaki Path Coeefficient degeridir. Aym1 zamanda toplam etki (a*b+c) ile
bulunmaktadir. Bu nedenle sadece toplam etki siitununa bakmak yeterlidir. H6 i¢cin VAF degeri;
VAF=0.268/0.535=0.50 olarak hesaplanmistir. VAF degeri dolayli etki ile toplam etkinin
oranini hesaplamak i¢in kullanilir (Nitzl ve Hirsch, 2016). VAF degerleri %20’nin altida ise
sifir mediator etkiden bahsedilirken %20-%80 aras1t VAF degeri kismi, %80°den fazla ise tam
mediator etki anlamina gelir (Hair vd., 2016). Tablo 5. incelendiginde H6 ve H7 hipotezlerinin

kabul edildigi goriilebilir. VBR2 her iki hipotez i¢in de kismi mediator etkiye sahiptir.
Sonug

Calismada, ikinci nesil teknikler igerisinde gdsterilen ve son yillarda ¢ok miktarda arastirma
icinde uygulama olanagi bulunan Kismi En Kiigiik Kareler Yapisal Esitlik Modellemesi (PLS-
SEM) hakkinda bazi bilgilere yer verilmistir. Bu modeller parametrik test varsayimlari
aramadigi, kiigiik ornekler ile ¢alisabildigi ve hem Formative hem Reflective modellerde
kullanilabildigi i¢in Kovaryans Tabanli CB-SEM’in kullanildigi hemen hemen her alanda
kullanilmaya baslanmistir. Literatiir incelendiginde elde edilen sonuglarin bu sekilde ayrintili
yorumlandig1 bagka bir kaynaga rastlanmadigr i¢in bu konuda bir ¢aligma yapmak tercih
edilmistir. Modelin uygulanabilmesi icin SmartPLS 3.2 kullanilmistir. Program 30 giinliik
deneme siirtimii indirilerek ayrintili incelenebilir. Bu modeller ile islem yaparken uygun
olmayan degiskenlerin ya da tam agiklanamayan gizli degiskenlerin bulunmasi ve analizden
cikartilmasi ¢ok kolaydir. PLS-SEM ile yol analizi yapilmadan 6nce model igin faktor analizi
yapilmali ve model uygun bir model ise SEM uygulamasima gegilmesi gerekir. Gelecek

calismalarda gergek firma veya piyasa verileri kullanilarak PLS-SEM uygulamasi yapilacaktir.
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