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OZET
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DAGILIM GOSTEREN VERI YAPILARI VE EKSIiK VERI TIPLERINDE
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Eksik veri problemi arastirmacilarin istatiksel analiz yaparken stirekli
karsilastiklar1 sorunlardan biridir. Eksik veri, ¢alismayi yiiriiten bireyden, verisi toplanan
kisilerin bilerek cevap vermemesinden, verilerin gdzlenememesinden, veriyi kaydetmek
i¢in kullanilan ekipmanlardan ve bunun gibi nedenlerden kaynaklanabilmektedir. Verinin
eksik olmasi en biiyiik sorunlardan biridir. Zira hemen hemen tiim istatistiksel analizler
eksiksiz bir veri setine ihtiyag duymaktadir.

Calismada dort dagilim tiirtine gore veriler iiretilmis, bu veriler eksik veri
mekanizmalari olan MCAR, MAR ve MNAR tiplerine gore belli oranlarda eksiltilmis ve
bu eksiltilen veriler eksik veri analiz yontemlerine gore tamamlanmiglardir. Tiiretilen
veri, eksiltilen veri ve tamamlanan verilerin parametreleri hesaplanmis ve ¢ikan bu
degerlerin karsilagtirmalar1 yapilmistir. Sonucta ¢oklu atama yonteminin diger

yontemlere gore daha etkin ve tarafsiz parametre tahminleri yaptigi tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Coklu atama, Eksik veri, Eksik veri mekanizmalari,
Parametre tahmini.






ABSTRACT

THE EFFECTS OF COMPLETION ALGORITHMS ON PARAMETER
ESTIMATES IN NORMAL, MULTINOMIAL, EXPONENTIAL AND GAMMA
DISTRIBUTED DATA STRUCTURES AND MISSING DATA TYPES (MCAR,

MAR, MNAR)

INAN, Serdar
M.Sc. Thesis, Department of Statistics
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Sakir ISLEYEN
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The missing data problem is one of the main problems that researchers constantly
encounter when performing statistical analysis. Missing data may result from the
individual conducting the work, the inability of the data to be collected, the inability to
observe the data, the equipment used to record the data, and the like. The biggest problem
with the lack of data is the need for a complete set of data for almost all statistical
analyses.

In this study, data were produced according to four types of distribution, these
data were decreased in certain ratios according to MCAR, MAR and MNAR types which
are incomplete data mechanisms and these minimized data were completed according to
missing data analysis methods. Calculated data, deducted data and parameters of the
completed data were calculated and compared with these values. As a result, it has been
determined that multiple imputation method makes more effective and neutral parameter

estimation compared to other methods.

Keywords: Missing data, Missing data mechanisms, Multiple imputation,

Parameter estimates.
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1. GIRIS

Bilimsel alanda yasanan gelismeler asirlardir siirmektedir. Insanhigin yasam
miicadelesi, siirekli geliserek yasami daha kolay hale getirmenin anahtari olmustur.
Gecmiste yasami kolaylastirma ya da meraklar sonucunda ortaya ¢ikan kesifler ve elde
edilen bilgiler, zamanla kendi yollarin1 bulmus, akil ve diisiince ile birlesmistir. Bu, bize
iizerinde yasadigimiz Diinya’y1 ve imkanlarin1 daha yakindan tanima, daha fazla bilgi
sahibi olma firsatmi vermistir. Bilgiye erisme ve sahip olma arzusu, insanoglunun
vazgecilmez isteklerindendir. Bu nedenle bilgi gliniimiiziin sahip olunabilecek en dnemli
unsurudur. Bilgiye ulagmak i¢in yapilan ¢alismalarda arastiricilarin baslangic noktalari,
geemisteki deneyimlerdir. Kaynaksiz bir kitap olmayacagi gibi yeni bir sey i¢in diisiinsel
ya da deneysel bir birikimin olmamasi da mantiksizdir. Yeni bir seyi ortaya ¢ikartmak
icin eskiden yararlanmak en gegerli yontemlerden biridir. Gelecegi ve olacagi
kestirebilmek adina faydalanilan istatistik, gecmis birikimlerle gelecek i¢in caligmalar
yapmak amaciyla kullanilan, kendine 6zgii yontemleri sayesinde hemen hemen her bilim
dalinin uygulamalarinda karsilasilabilen bir disiplindir (Toka, 2012; Nartgiin, 2015) .

Istatistik, gegmisteki birikimler yoluyla toplanmis olan tiim bilgiyi ¢6ziimleyerek
daha sonraki siire¢te alinacak kararlara yardimci olacak sonuglari verir. Siirecin
gerceklesme ihtimali ile ilgili bilgiler saglar. Ayni zamanda deneysel diizenlemelerle elde
edilen sonuglarin gegerliligini ve dogrulugunu arastirir. Yeni yontemler olusturularak
bilim dallarmin birgok alanima uygulanabilir ve uygun modeller tanimlanabilir.
Istatistigin  gerek diger bilim dallariyla olan iliskisinden gerekse sonug
degerlendirmelerinden dolay1 onemli oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla yapilan her
inceleme sonucunda elde edilecek bilgiye giivenebilmek i¢in saglikli ve giivenilir veriyle
calismak, veriye uygun istatistiksel ¢aligmalar yapmak gerekmektedir (Toka, 2012) .

Elde edilen bir veri kiimesinde ge¢mis bilgilerin kaybi, yok olmalar1 ve bazi
imkansizliklardan elde edilememesi biiylik bir problemdir. Ayni sekilde deneysel
diizenlemelerde kayit altina alimmayan, maddi gerekgelerle tekrarlanamayan bilginin
eksikligi de biiyiik bir problem olusturmaktadir. Bu noktadan itibaren istatistiksel
yontemlerdeki bilgi eksikligi g6z Oniine alinarak eksik degerleri kestirebilmek icin gesitli

calismalar {lizerinde durulmus ve bu siire¢ sonunda eksik veri durumunda istatistiksel



yontemlerin nasil ele alinmasi gerektigine dair sorulara cevap verilmeye baslanmistir
(Demir, 2012) .

Eksik veriler, insan tarafindan toplanan verilere dayanan hemen hemen tim
arastirma alanlarinda yaygin bir sorundur. Verilerin eksik olmasi, genellikle bir veri
setindeki baz1 vakalarin eksik veriye sahip oldugu, yani baz1 durumlarda veri setinde yer
alan baz1 degiskenlerin tiimiiniin, bazi durumlarda ise tiimiiniin degil de belirli bir kisim
degiskenin bilgileri eksik oldugunda ortaya ¢ikan durum anlamma gelir. Bilginin eksik
olmasmnin birkag nedeni olabilir; baz1 katilimcilar bir ankette yer alan bazi sorulari
cevaplamay1 reddetmis veya unutmus olabilir, bilginin toplandig1 yer belirli bir degisken
icin veri toplama kapasitesine sahip olmayabilir veya bir veri setindeki mevcut verilerin
gercek olmadigi veya hatali oldugu tespit edilmis olabilir. Eksik verinin, yanit vermeme
durumundan farkli oldugunu vurgulamak onemlidir, ciinkii eksik veri her durumda en
azindan bazi degiskenlerin gdzlenmesini gerektirir. Bu nedenle, eksik verilerin yol agtig1
hatalar, temel olarak, cevaplanmayan oOnyargi nedeniyle olusabilecek hatalardan
farklidir. Eksik verili veri setleri problemlidir, ¢linkii veri analizi i¢in yaygin olarak
kullanilan istatistiksel yontemlerin ¢ogunun galismasi, verilerin eksiksiz olmasi veri
setinin herhangi bir eksik veriye sahip olmamasimni ve diizgiin ¢aligmasi ilkesine dayanir.
Bu nedenle, eksik verilerin varhigmi géz ardir etmek, bu verileri kullanarak yapilan
analizlerin sonuglarmi etkileyecek ve tarafli veya yanlis sonuglara yol agabilecektir
(Enders, 2010; Toka, 2012).

Veri kiimelerinde var olan eksik verilerle bas edebilmek i¢in eksik veriyi eksik
verili kaydi1 silmek, goz ardi etmek, sik gecen ifade ile doldurmak veya ilgili kayit ya da
niteligin satir, siitun ortalamasi ile doldurulmasi gibi basit klasik yontemler karmasik
hesaplama yontemlerinin yerine kullanilmaktadir (Cheng ve Victoria, 2002; Meng ve Shi,
2012). Ancak bu gibi basit klasik yontemler eksik verileri yok sayarak verimi diigiirmekte
bununla beraber var olan veriyi yanlilastirarak sistematik anlamda kalitesizlestirmektedir
(Little ve Rubin, 1987; Pelckmans ve ark. 2005; Nelwamondo ve Marwala, 2008). Eger
eksik veriler diizgiin bir sekilde ele alinip hesaplanmazsa arastirma sonuglarinin
gecerliliginin ~ diisebilecegi gibi bazi durumlarda arastirma basarisizliga bile
ugrayabilmektedir (Genc ve ark., 2010; Di Nuovo, 2011; Bergmeir ve Benitez, 2012).

Eksik verilerin ele alinmasi i¢in hali hazirda R Language’da Mice (Van Buuren
ve Groothuis-Oudshoorn 2011), Amelia Il (Honaker ve ark. 2011), ve NORM R (Novo



ve Schafer 2013) ve Proc MI for SAS (SAS Institute 2015) gibi ¢ok sayida farkli
istatistiksel istatistiksel arag ve paket programlari bulunmaktadir. Bu araglar ve paket
programlar farkl tiirden tohmet yontemlere, yani eksik verileri yeni degerlerle degistiren
yontemlere dayanir, boylece analizlerde tam veri istatistik yontemlerinin kullanilmasina
izin verir. Bununla birlikte, bu mevcut paketler ve araglar, baz1 zayif yonlere sahiptir.
Basglica zayif noktalardan biri, bu mevcut paketlerin ve araglarin genis kapsamli
istatistiksel bilgiler olmadan anlasilmasi zor ve kullanimi zor olmasidir. Ek olarak,
bunlarin ¢ogunun hesaplama agisindan yavas olmasi ve/veya Kkategorik ve sira
degiskenlerin her zaman makul olmayan bazi varsayimlar olmadan ele alinmasina izin
vermemesidir (Allison, 2009).

Eksik veriler, veri toplamani dogal bir pargasi olarak kabul edilen bir olgudur,
clinkii veri setindeki bazi vakalarla ilgili belirli bilgilerin elde edilememesi olagandir.
Bununla birlikte, bir veri setindeki diger tiim degerler gibi, eksik veriler, belirli bir verinin
gbzlenip gozlenmeyecegini belirleyen bir tiir eksik veri mekanizmasindan kaynaklanmis
olabilir. Bu eksik veri mekanizmasmin isleyis siireci daha sonra, eksik verilerin ele
alinmasi i¢in farkli yontemlerin etkinligini etkileyecektir (King ve ark, 2001). Bu yiizden,
eksik verileri ele almada farkli yontemleri tartismak ve degerlendirmek i¢in, bu farkli
eksik veri mekanizmalarmin nasil isleyebilecegi ile ilgili baz1 genel varsayimlarin yani
sira, eksik verileri ele almak i¢in farkli yontemler iizerindeki etkileri tartisilmalidir
(Allison, 2012).

Calismamizda degisik arastirma alanlarinda siklikla rastlanan eksik veri
durumlarinda veri kaybmim Onlenmesi bakimindan 6nem tasiyan eksik verilerin
tamamlanmas1 ve gegerli, glivenilir parametre tahminlerine ulasilabilmesi bakimindan
bilim ve uygulama alanlarinda biiylik 6nem tasiyan bilgiler ortaya koyabilmek
amaglanmigtir. Bu kapsamda ele alinabilecek eksik veri tamamlama yontemleri
incelenerek hangisinin istatistikleri parametrelere daha ¢ok yaklastiracagi ve hangisinin

veri israfina yol agmayacagmin tespit edilmesi amaglanmstir.






2. GENEL BILGILER

Bu boliimde ilk olarak eksik veri ve yapist hakkinda genel bilgiler verilecektir.

Daha sonra ise eksik veri mekanizmalarindan bahsedilecektir.

2.1. Veri Matrisi (Data Matrix)

Istatistik analizlerde esas itibariyle standart istatistiksel yontemlerin dogasindan
kaynaklanan eksik veri sorunu, onemli bir tartigjma alanidir. Standart istatistiksel
yontemler, dikdortgensel veri setlerinin analizi i¢in gelistirilmistir. Bir matris seklinde
hazirlanan bu veri setlerinde satirlar goézlemleri, siitunlar ise degiskenleri temsil
etmektedir. Bir degiskene yonelik bir gézlemin bulunmamasi durumunda, bu gézlemi
temsil eden hiicre bos kalir ve eksik veri olusur. Sonugta tipik bir veri setinin eksik veri
icermesi, veri setinde yer alan bazi degiskenlere iliskin bilgilerin ya da gézlemlerin
bulunmamas1 anlamina gelmektedir (Little ve Rubin, 1987).

Istatistik analizlerde veriyi daha kolay gosterebilmek i¢in veri matrisi kullanilir.
Veri matrisi, gozlemin bulundugu satirlar ile degiskenin bulundugu siitunlardan olusan
degerler (bilgiler) toplulugu olarak kabul edilir ve en genel haliyle Sekil 2.1. *deki
gibidir:

xll xlz “en xlp
x21 x22 aen x2p
Xn1 Xnz - Xpp

Sekil 2.1. Veri matrisi.

Satirlardaki her gozlem, siitunlardaki 6zellikleri ifade eden sayisal degerle temsil
edilerek veri kiimesini olusturur. Veri matrisleri genellikle alfabenin harfleri ile temsil
edilirken matrisin herhangi bir gozlemi i indisiyle, herhangi bir degiskeni ise j indisiyle
gosterilir. Bu gosterimler matematiksel anlatimlarda ve esitliklerde kolaylik saglamak

amaciyla kullanilmaktadir. Gosterimlerde X matrisinin Xjj. elemani, i. gozlemin j.



degisken i¢in aldig1 degeri ifade etmektedir. X matrisinin diger bir gosterim sekli ise

(xl])’dlr

2.2. Eksik Veri Tanimi

Little ve Rubin (2002), veri matrisinin dikdortgen bi¢imli bir goriinime sahip
olmasindan dolayi, standart istatistiksel yOntemlerin dikddrtgen veri bi¢imini
cozebilecek sekilde gelistirildigini agiklamiglardir. Veri matrisi bir dikdortgene
benzeyeceginden dolayr herhangi bir eksiklik olmasi durumunda veri yapisinin
dikdortgen bigiminin bozulacagni ve veri matrisindeki bazi degerlerin eksilmesinin
eksik veri sorununu ortaya ¢ikaracagini belirtmislerdir.

Longford (2006), eksik veri i¢in en basit tanimin, planlanan veri kiimesi ile elde
edilen veri kiimesi arasindaki farklilik oldugunu bildirmistir. Bir gézlemin tiimiiniin ya
da herhangi bir degiskenin tiim degerlerinin elde edilememesinin eksik veri olarak
isimlendirilemeyecegini belirten bazi arastirmacilar (6zellikle sosyal bilimler ve egitim
bilimleri), bu tanimin ¢ok kapsayict oldugunu belirtmisleridir.

Allison (2000), veri matrisindeki bazi gézlemlerin birka¢ degiskenine karsilik
gelen degerlerin elde edilememis olmasini eksik veri olarak tanimlamustir. Allison, biitiin
gozlemler i¢in bir degiskenin elde edilmemis olmasimi eksik veri olarak adlandirmamas,
gizli degisken ya da gozlenmemis degisken olarak adlandirmistir. Ayni sekilde bazi
gozlemler i¢in biitiin degiskenlerin eksik olmasi durumunu gézlemin elde edilememesi
sorunu olarak aciklamistir.

Bal (2003), arastirmalarda bulunan eksik verilerin, bilgi eksikligini temsil
edecegini, dolayisiyla bunun bilgi eksikligine neden olacagini dile getirmistir. Ayni
zamanda istatistiksel analizlerde kullanilan programlar tam veri setlerine gore
diizenlendiginden dolay1, toplanan verilerde bulunan eksiklerin istatistiksel analizlerde
onemli sorunlara neden olacagini vurgulamistir. Bu yiizden eksik verilerden kaynaklanan
problemlerin yasanmamasi i¢in arastirmacilarin tam veri setleri ile calismas1 gerektigini
belirtmistir.

Elde bulunan bilgiden en yiiksek seviyede yararlanarak c¢oziimler elde eden
istatistik bilimi i¢in uygun bir ¢éziimlemeyi segcmek kadar tiim verinin anlattiklarini en

saglam bilgiye doniistiirmek onemlidir. Eksik veriye sahip veri matrisleri istatistiksel



coziimlemelerde kullanilan paket programlarinda sorun cikarttigindan dolayr bazi
gozlemler elde edilebilecek durumda olmasina ragmen sonuglarda kullanilamama
durumu ile karsilasilmaktadir. Bu da analiz sonuglarina bilgi kaybi1 olarak girer. Elde
edilen veri setinde eksik gozlemler(eksik veriler) oldugunda, eldeki verilerin analizinde
biiyiik zorluklar yagsandigindan arastirmacilar eksik veri analizlerini gelistirmiglerdir.
Eksik veri analizine eksik veri igeren herhangi bir veri seti i¢in istatistik analiz
uygulanmadan o6nce basvurulmasi gereken bir on analiz olarak bakilmaktadir (Bal,
2003). Eksik veri analizi ile veri setindeki eksik veriler, uygun degerlerle tamamlanir ve
tamamlanmig veri seti ile istatistiksel islemler yapilir (Little ve Rubin,2002).

Aragtirmalarda eksik veri sorununun ancak 1970 sonrasinda tartigilmaya
baglanmas1 ve eksik veri yontemlerinin ancak 1990 sonrasinda istatistiksel yazilimlara
yansimasi, gelistirilmis bir¢ok eksik veri yonteminin heniiz beklentileri karsilayacak
diizeyde olmamasini bir 6l¢lide agiklamaktadir.

Eger eksik veri miktar1 fazlaysa elde edilen sonuglarm gilivenirligi,
genellenebilirligi ve yapilacak analizler bundan Onemli derecede etkilenecektir
(McKbnight., 2007).

Eksik veri analizleri i¢cin kullanilacak olan klasik ve modern istatistiksel
yontemlerin hemen hemen hepsi i¢cin énemli bir sorun olusturur ¢linkii tiim yontemler
veri setinin eksiksiz oldugu varsayimi altinda gelistirilmistir. (Pigott, 2001; Allison, 2003;
Osborne, 2013).

Allison (2002)’a gore, arastirmacilar genelde, eksik verilerin gézlenen 6lgmelerde
bir farkliliga yol agmadigimi kanitlama egilimindedir. Ornegin gelirlerini beyan eden ve
etmeyen katilimcilar arasinda, incelenen degiskenler acisindan anlamli bir farklilik
olusmadigina yonelik kanit saglama cabasi olduk¢a yaygindir (Demir, 2012). Rubin’e
gore ¢cogu arastirmada eksik verilerin analiz dis1 birakilmasmin temelinde bu verilerin,
bir takim varsayimlara bagli olarak ‘thmal edilebilir (ignorable)’ gériinmesi yatmaktadir.
Eksik verilerin ihmal edilebilir oldugunun kanitlanmasi, eksik degerlerle, rastgele olarak
belirlenen gozlenen verilerin Ortiisecegi varsayimina dayanir. Dolayisiyla tam ya da
eksiksiz veri seti ile eksik veri igeren veri setinin dagilimlart ve bu veriler lizerinden
yapilacak c¢ikarimlar arasinda kayda deger bir fark olmadigi seklindeki goriis
desteklenmis olur (Demir, 2012).



2.3. Eksik Verinin Tarihsel Gelisimi

Istatistiksel yontemlerin gelismesi ile eksik veri sorunu ortaya ¢ikmis ve bu
konuda ¢esitli ¢aligmalarin yapilmasina baglanmistir. Eksik veriyi analiz ¢aligmalari, her
ne kadar 1930’larda baslamis olsa da eksik verinin bir merak ve ilgi alan1 olmasi Rubin
(1976)’in eksik veri diizeneklerini simiflandirmastyla artmustir. Little ve Rubin (1987)’in
calismas1 da eksik veri analizleri i¢cin 6nemli bir kaynak olmustur. Bu nedenle, Rubin
(1976)’in ¢alismasi eksik veri i¢in doniim noktasi olarak goriilmektedir.

Ik defa eksik veri ilkeleri tanimmni kullanan ve ¢ok degiskenli normal dagilima
sahip veri kiimesini tam veri kismi ve tamamlanmamis veri kismu olarak ayirip elde
edilecek parametre degerleri icin esitlikler olugturan Orchard ve Woodbury (1972) eksik
verinin elde edilmesi i¢in olabilirlik fonksiyonu lizerinden ¢caligma yapmuslar ve en biiytik
olabilecegi noktalardaki degerleri eksik gozlemlere yiliklemislerdir. Dempster ve ark.
(1977), Orchard ve Woodbury (1972)’nin Beklenti Maksimizasyon (Expectation
Maximization — EM) algoritmasinin baslangig¢ teorisini ortaya attiklarini belirtmislerdir.
Little ve Rubin (2002), EM algoritmasindan 6nceki ¢alismalarin siirekli matris tersi alma
gerektirdigini, EM algoritmasmin bu gereksinime ihtiyag duymadigindan iistiin oldugunu
aciklamiglardir.

Rubin (1976), eksik veriyi ii¢ durumda incelemistir. Bu inceleme sonunda
¢Ozlimlemenin hangi durumda yapilabilecegini veya yapilamayacagini gostermistir. Bu
durumlar veri diizenekleri olarak isimlendirilmistir.

Little ve Rubin (1987), eksik veri yapismin nasil olabilecegi konusunda dnceki
calismalari inceleyerek ornekler vermislerdir. Eksik veri ¢cozlimlemesi bu ¢alismalardan
sonra daha fazla ilgi ¢eker ve lizerinde calisilir hale gelmistir. Siire¢ icerisinde eksik veri
yapist ve diizenekleri varsayimlarda kullanilirken karistirildiklart ya da ayni olay:
anlatiyormus gibi yanlis anlagilmalara sebep olmustur.

Enders (2010), eksik veri yapist ve eksik veri diizenekleri ile ilgili fark: ayirt
etmenin gerektigini belirtmistir. Eksik veri yapisi, gézlenmis degerler ile eksik degerlerin
veri kiimesi lizerinde nasil bir diizene sahip oldugu ile alakalidir. Eksik veri diizenekleri
ise eksik veri olasilig1 ve elde edilmis degerler arasindaki miimkiin iliskileri tanimlar.
Eksik veri yapis1 kaybin neden oldugunu aciklamaz, sadece verideki bos gézeneklerin

nerede oldugunu gosterir. Eksik veri diizenekleri ise verinin neden eksik olduguyla ilgili



kesin bir agiklama veremese de veri kiimesi ve eksik deger arasindaki matematiksel
esitligi gosterir.

Aragtirmalarda eksik veri sorununun ancak 1970 sonrasinda tartisiimaya
baglanmas1 ve eksik veri yontemlerinin ancak 1990 sonrasinda istatistiksel yazilimlara
yansimasi, gelistirilmis bir¢ok eksik veri yonteminin heniiz beklentileri karsilayacak

diizeyde olmamasini bir 6lgiide agiklamaktadir (Demir, 2013).

2.4. Eksik Veri Mekanizmalan (Tiirleri)

Eksik veriler veya eksik veri mekanizmalar1 genellikle {i¢ kategoriye ayrilabilir;
Tamamen Rastgele Eksik Olan Veriler (Missing Comletely at Random-MCAR), Rastgele
Eksik Olan Veriler (Missing at Random -MAR) ve Rastgele Eksik Olmayan Veriler
(Missing Not at Random- MNAR). Bu eksik veri tiirlerinin ilk ikisi, dikkate alinamayan
bir eksik veri mekanizmasindan kaynaklanirken, sonuncusu eksik olmayan bir veri
mekanizmasindan kaynaklanan eksik veri olarak bilinir (Schafer, 1997; Allison, 2009).
Ihmal edilebilir bir mekanizmadan olusturulan verilerin eksik olmasi, gegerli parametre
tahminlerinin, eksik veri mekanizmasmni modellemek zorunda kalmadan tahmin
edilmesini saglar. Diger taraftan, dikkate alinamayan bir eksik veri mekanizmasi
tarafindan tretilen eksik veriler, gecerli parametre tahminlerinin elde edilebilmesi i¢in
genellikle mekanizmanm kendisinin bir modelini gerektirir. Bu nedenle, verilerde
eksiklige neden olan mekanizmanin anlasilmasi veya varsayimlarda bulunulmasi eksik
verilerin islenmesinde dogru yontemi se¢mek i¢cin dnemlidir.

Eksik veri mekanizmasmin ihmal edilebilir olmasi, eksik verilerin analiz disi
birakilabilmesi ile arastirmacmin isini oldukca kolaylastiracaktir. Fakat aksi durumda
eksik veri mekanizmasimin modellenmesi gerekir (Demir, 2013).

Eksik veri yapisi, mekanizma cesitlerinden hangisine uyuyorsa yontem,
mekanizmanin izin verdigi kosullarda ¢6zliime kavusur. Aksi halde, eksik veri ¢aligmasi,
mekanizma tarafindan uygun olmayan yontemle ¢oziimlenebilir ve yanl tahminler elde
edilebilir. Herhangi bir eksik verinin nasil olustugunu incelemeden uygun olmayan eksik
veri yontemleri kullanimi ¢ok iyi performans saglamaz (Enders, 2010). Diger bir deyisle,
eksik veri mekanizmalarini géz oniinde bulundurmadan yapilacak bir ¢alismada daha

fazla bilgi elde edebilmek adina kullanilan eksik veri ¢éziimlemesi deyim yerindeyse
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“kas yapayim derken g0z c¢ikartmak” gibi olacaktr. Bu yiizden eksik veri

mekanizmalarinin varsayimlarina gore ¢oziimlemeler yapmak gerekmektedir.

2.4.1. Tamamen rastgele eksik veri (missing completely at random- MCAR)

X ve Y bir veride, yas ve cinsiyette oldugu gibi birbirinden bagimsiz ve farkl
degiskenler olsun. X ve Y’nin gézlenmesi ihtimali birbirinden etkilenmeyen degiskenler
oldugu durumda X veya Y degiskeninin eksik veriye sahip olmasi tamamen rastgele eksik
(MCAR) veri durumunu meydana getirmektedir (Allison, 2009; Enders, 2010).

Herhangi bir degiskendeki eksik veri olasiligi kendisine ve olgiilen diger
degiskenlere bagli degildir. Bagka bir ifadeyle gozlenen veri noktalar1 verilen cevaplarin
basit rastgele 6rneklemesidir (Enders, 2010).

Allison (2009) ve King ve ark. (2001) eksik bir veri mekanizmast hakkinda
yapilabilecek en giiclii ve ¢ogu zaman en gergek¢i olmayan varsayimin, mekanizmanin
eksik verilerin tamamen rastgele (MCAR) eksik olmasina, yani tiim verilerin eksik olma
olasiligina sahip olmast oldugunu vurgulamislardir. Bunun, bir verinin eksik olma
thtimalinin hem degiskenlerden hem de veri setinde yer alan diger tiim degiskenlerden
bagimsiz oldugunu gosterdigini belirtmisleridir.

Tamamen rastgele eksiklik, bir degiskene iliskin verinin eksik olma olasiliginin
arastirma kapsaminda incelenen diger degiskenlerden ve bu degiskenin kendisinden
bagimsiz olma durumudur. Bu durumda, X ve Y degiskenleri lizerinde yiiriitiilen 6rnek
bir arastirma igin P(Xeksik| X,Y) = P(Xeksik) seklinde ifade edilebilir. Bu ifadeye gore, X
degiskenine iliskin bir verinin eksik olma olasiligi X ve Y degiskenlerinin degerlerinden
bagimsizdir (Akbas ve Tavsancil, 2015).

MCAR mekanizmas1 arastirmacilarin eksik veri ¢éziimlemelerinde kolaylarina
gelen bir mekanizmadir. Ama ayni zamanda varsayimlar1 g6z 6niinde bulundurulmadan
yapilan calismalarda arastirmacilar1  yanlis ¢oziimlere  gotiirebili. MCAR
mekanizmasinda herhangi bir eksik veri, ne diger degiskenlerle ne de oldugu degisken ile
iligkilidir. Bu yiizden ¢ok giiclii bir varsayimdir.

Donders ve ark. (2006), verinin MCAR oldugu bilindiginde, eksik veri igermeyen

degiskenler kiimesinin, hedef kitlenin rastgele 6rneklemi oldugunu belirtmistir. Bu
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nedenle, eksik veri incelemeleri icin MCAR varsayiminda bir¢ok yontem yansiz sonuglar
vermektedir (Satici, 2009).

Iki bash oklar istatistik birlikteligi anlatmak iizere, sekil 2.2. MCAR durumunun
iki degiskenli veri kiimesindeki gorsel ifade bicimidir. Burada, K eksik veri gosterge
matrisi, Y2 degiskenindeki eksikler yardimiyla olusturulsa K’nin istatistik iliskisi

bulunan herhangi bir degisken olmadig1 goriilebilir.

Fz

Sekil 2.2. MCAR mekanizmasinin iliski gésterimi.
2.4.2 Rastgele eksik veri (missing at random -MAR)

X ve Y gibi degiskenler arasindan X’in bagimsiz Y’nin ise bagimli degisken
oldugu durumlarda Y’nin cevap olasiliginin X’e bagli olmamas1 durumundaki eksik veri,
rastgele eksik veri olarak adlandirilir. Baska bir ifadeyle Y degiskenindeki eksik verinin
olasiligi analiz edilen modeldeki diger degisken veya degiskenlerin Sl¢iimlerine bagli
oldugu halde Y degiskeninin kendisine bagl degilse verideki eksik veri mekanizmasi
rastgele eksiktir (Enders, 2010 ).

Daha az giiclii ve cogu kosulda daha makul olan, eksik veri mekanizmasina iliskin
varsayim, mekanizmanin verilerin rastgele (MAR) olarak eksik olmasina neden oldugu
varsayimidir. MAR varsayimlarina gore, verinin eksik oldugu degiskende belirli bir
verinin eksik olmasi1 veya gozlenmesi olasiligi, verinin kendisinin degerinden
bagimsizdir, ancak veri kiimesinde yer alan diger degiskenlere baglh olabilir (Schafer,
1997; Allison, 2009).
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Eksik veriyi olusturan mekanizmay1 veri setinde yer alan diger degiskenlerle
modellemek miimkiin oldugundan, MAR olan eksik verilerin eksiklik mekanizmasinin
gecerli parametre tahminleri i¢in ayr1 ayr1 modellenmesini gerektirmez.

Herhangi bir degiskende eksik veri olmasi olasiligi, modeldeki diger degiskenlerle
iliskili ve kendi degiskenindeki gozlenen degerlerle iliskili degilse eksik veri rastgele
eksiktir. Enders (2010), MAR durumunun aslinda eksik veri olasiligi ile bir veya daha
fazla degiskenin arasindaki sistematik iliskiyi agikladigmi belirtmistir. Genellikle veri
MAR oldugu durumda, veri yiikleme gibi basit yontemler yanli sonuglar vermektedir.
Bununla birlikte, model tabanli veri yiikleme ve coklu veri yiikleme gibi daha ayrmntili
yontemler yansiz sonuglar vermektedir (Donders ve ark., 2006; Satic1, 2009).

Rastgele eksik, herhangi bir verinin eksik olma olasiligmin kaybin bulundugu
degiskenin degerinden bagimsiz, fakat arastirma kapsaminda olciilen diger bir degiskene
(ya da degiskenlere) bagimli olmasi durumudur. P(Xeksik| X,Y) = P(Xeksik| Y) seklinde
ifade edilebilecek olan bu durum, X degiskenindeki bir verinin eksik olma olasiliginin Y
degiskeninin degerlerine bagli oldugu anlamina gelmektedir (Akbas ve Tavsancil, 2015).

Iki baslhkl oklar istatistik birlikteligi anlatmak {izere, Sekil 2.3. iki degiskenli
durum i¢in MAR durumunun gorsel ifade bigimidir. K eksik veri gosterge matrisi, Y?
degiskenindeki eksiklerden olusursa. K’nin istatistiksel iliskisi bulunan degiskenin

sadece Y1 oldugu goriilebilir.

Sekil 2.3. MAR mekanizmasimin iligki gésterimi.
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MCAR’1n, MAR’dan daha kisitlayici bir eksik veri diizenegi oldugu goriilmelidir.
MCAR durumunda eksik veri olasilig1 herhangi bir degiskene bagh degilken, MAR
durumunda eksik veri olasihigmnin diger degiskenlerle iliskili oldugu goriilmektedir.
MAR, ihmal edilebilir eksik olarak diistiniilerek c¢esitli ¢oziimlemelerde sikca
kullanilmistir. Rubin (1976) ise oOrnekleme dayali olarak yapilan ¢ozliimleme
yontemlerinin MCAR olmas1 durumunda gecerli olabilecegini gostermistir.

Eksik verinin MCAR varsayimini saglamasi geleneksel yontemler i¢in uygundur.
Ancak MCAR’nin kisitlayici, zor bir varsayim olmasi ve model tabanli veri yiikleme
yontemlerinin 6nerilmesi, geleneksel yontemlerin terkedilmesine neden olmustur. Bu
siregte MCAR ve MAR varsayimlari altinda yansiz kestirimler elde edebilen beklenti
maksimizasyon kestirimleri ve ¢oklu veri yiikleme yontemlerinin rolii biyiiktiir
(Wilkinson, 1999).

2.4.3. Rastgele olmayan eksik veri (missing not at random - MNAR)

Herhangi bir degiskendeki eksik veri ihtimali degiskenin kendisi ile ilgili oldugu
halde digerleriyle alakali degilse bu sekildeki eksik veri mekanizmasina Rastgele
Olmayan Eksik Veri (MNAR) denir. Veri setindeki eksik veri, yukaridaki varsayimlarin
higbiri i¢in gegerli kabul edilemezse, eksik veri mekanizmasmin verilerin rastgele
(MNAR) eksik olmamasi oldugu kabul edilir. Temel olarak, bu, Y i¢in belirli bir degerin
eksik olup olmadig1 veya gozlenen degerin, Y'nin degerine baglh oldugu ve bu degeri,
gozlemlenen X degisken kiimesinin degerlerinden tahmin etmenin miimkiin olmadig1
anlamina gelir (King ve ark., 2001; Allison,2009).

Secim yanliligini gidermek i¢in kullanilan yontemler MNAR olan eksik verilerle
basa ¢ikmak igin kullanilan birka¢ farkli yontem arasindadirlar (King ve ark. 2001).
Bununla birlikte, bu yontemler eksik veri mekanizmasinin analizini gerektirir, ¢iinkii her
MNAR durumu benzersizdir ve bu nedenle MNAR verilerine genellestirilebilir
yaklagimlar olusturmak zordur. Ayrica, MAR’da goriildigii gibi, veri setine daha fazla
degisken ekleyerek MNAR durumunu iyilestirmek genellikle miimkiindiir. Bu mutlak
bicimde MNAR eksik veriyi MAR eksik veriye doniistiirmeyebilir, ancak MNAR

probleminin ciddiyetini azaltabilir.
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Herhangi bir degiskendeki eksik verinin olasiligi modeldeki diger degiskenlerle
ve ayn1 zamanda kendi degiskeniyle de iliskiliyse eksik veri MNAR’dir. MCAR ve MAR
olmayan verinin MNAR oldugu da soylenebilir. MNAR mekanizmalari altinda eksik veri
coziimlemesi mevcut yontemleri kullanmaya uygun degildir.

Rastgele olmayan eksik, herhangi bir verinin eksik olma olasiliginin kaybin
bulundugu degiskenin degerine bagli olmasi durumudur. P(Xeksik| X,Y) = P(Xeksik | X)
seklinde ifade edilebilecek olan bu durum, X degiskenindeki bir verinin eksik olma
olasiliginin kendi degerine bagli oldugu anlamina gelmektedir (Rubin, 1976; Little ve
Rubin, 1987).

Eksik verinin uydugu diizenege gore veri silme, veri yiikleme veya model tabanl
yontemleri kullanma durumlar1 ortaya ¢ikar. Eksik veri ¢6ziimlemeleri i¢cin kullanilan
yontemler ileride daha detayli anlatilacak ve eksik veri mekanizmalar ile olan iliskileri
aciklanacaktir. Burada ¢oziimleme yontemlerine deginme amaci, MCAR, MAR ve
MNAR ile ilgili 6rneklerin a¢iklanabilmesidir.

MCAR veri mekanizmasinda liste boyunca silme, ikili silme ya da veri yiikleme
yontemleri kullanilabilir. MAR veri diizeneginin varsayimlarindan dolay1 veri yiikleme
yontemleri yanl sonug verirken model tabanli yontemlerdeki sonuglar daha etkindir.

Sekil 2.4. , MNAR durumunun iki degisken bulundugu durumda gorsel ifade
bi¢imidir. Sekil incelendiginde, K eksik veri goésterge matrisi, Y2 degiskenindeki
kayiplardan olusturulsun. K’nim istatistiksel iligkisi bulunan degiskenlerin Y1 ve Y

oldugu goriilebilir.

Sekil 2.4. MNAR mekanizmasmin iligki gdsterimi.
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Konuyu oOrneklendirme adma Enders (2010)’in ¢aligmasindaki 6rnek iizerine
calisimistir. Bireylerin zekd diizeyleri ve ayni bireylerin belirli bir donem i¢in
gosterdikleri is performans puanlari ile ilgili bilgiler Cizelge 2.1°deki gibi elde edilmistir.
Is performans puanlari, MCAR, MAR ve MNAR vyapilarina uygun olacak sekilde
olusturulmus ve akabinde tartigmalar yapilmistir. Her bir eksik veri diizenegi ayr1 ayri

konularmis gibi incelenmistir.

Cizelge 2.1. Zeka puani ile MCAR, MAR ve MNAR mekanizmalar1 olusturulmus is
performans puanlari

Is Performans Puanlari

Zeka Tam
Sira Puani (o MCAR MAR MNAR

1 78 9 — — 9

2 84 13 13 — 13
3 84 10 — — 10
4 85 8 8 o N
5 87 7 7 — —
6 91 7 7 7 —
7 92 9 9 9 9

8 94 9 9 9 9

9 94 11 11 11 11
10 96 7 — 7 —
11 99 7 7 7 —
12 105 10 10 10 10
13 105 11 11 11 11
14 106 15 15 15 15
15 108 10 10 10 10

16 112 10 — 10 10
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Cizelge 2.1. Zeka puani ile MCAR, MAR VE MNAR mekanizmalar1 olugturulmus is

performans puanlar1 (devami)

Is Performans Puanlar1

Zeké Tam
p ) MCAR MAR MNAR
Sira uani Veri
7 113 12 12 12 12
18 115 14 14 14 14
19 118 16 16 16 16
20 134 12 — 12 12

[k olarak, 5 tane is performans puan degeri MCAR olacak sekilde rastgele
silinmistir. Silinmis olan bu 5 adet veri ne is performansi degiskeniyle ne de zeka diizeyi
ile iligkilidir. Bu sirketin is performansi ile ilgili analizler, geriye kalan 15 veri lizerinden
elde edilebilir.

Ayn1 ornek sirkette ise almacak olan 20 kisi i¢in ise alma kararmin deneme
stiresindeki is performanslar1 dikkate alinmadan sadece zeka puanlarina gore verildigi
Ongoriilsiin. Olusturulan eksik veri zeka puani en diisiik 5 kisiden olusturulsun. Olusan
eksik veri MAR olacak sekilde elde edilmistir. Eksik veri yapist MAR oldugundan eksik
is performans puanlar1 kendi degiskenlerindeki degerlere degil; zeka diizeyi degiskenine
bagli olacaktir.

Son olarak, igyerindeki 20 kisiden is performansi en diisiik olan 5 kisinin isine
son verilecegi diisiiniilsiin. Olusan eksik veri yapist MNAR eksik veri yapisina uygun
olacaktir.

MCAR eksik veri mekanizmasi, mekanizmalar icinde test edilebilen tek
mekanizmadir. Bu mekanizma Little’in MCAR Testi tarafindan test edilebilmektedir.

Eksik veri mekanizmalar1 MCAR ile MAR arasinda bazi farkliliklar vardir. Bu
farkliliklar yapilacak analizlerde 6nemli etkilere sahip olmaktadir. Toka (2012), veri
mekanizmasinin MCAR veya MAR olmasi arasindaki farkliliklar: genel haliyle Cizelge
2.2.°deki gibi gostermistir.
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Cizelge 2.2. MCAR ve MAR mekanizmalari arasindaki farkliliklar (Toka, 2012)

MCAR

MAR

MCAR mekanizmalar igerisinde en
kisitlayict olanidir.

MCAR mekanizmalar1 geleneksel veri
ylikleme yoOntemlerinde yansiz sonuglar
verebilmektedir.

MCAR, Little tarafindan gelistirilen bir
testle test edilebilir bir diizenektir (Little’n
MCAR Testi).

MCAR, kisitlayict 6zelliginden dolay:
bircok eksik veri diizeneginde saglanamaz.

MCAR’dan daha az kisitlayicidir.

MAR, ML kestirim ve ¢oklu atama gibi
yontemlerde yansiz sonuglar
verebilmektedir.

MAR i¢in test edilebilir bir yOntem
gelistirilememistir.

MAR eksik veri diizenegini elde etmek
daha kolaydr.

Eksik veri mekanizmalari olan ve yukarida anlatilan MCAR, MAR ve MNAR
terimlerine kisa bir géz atalim. Rubin (1976) eksik veri problemlerini ii¢ kategoride
smiflandirmistir. Teorisinde her veri noktasinin eksik olma olasiligi vardir. Bu
olasiliklar1 yoneten siirece eksik veri mekanizmasi ya da cevap mekanizmasi denir.
Siirecin modeli eksik veri modeli veya yanit modeli olarak adlandirilir.

Eksik olma olasilig1 tiim durumlar i¢in ayniysa, verilerin rastgele (MCAR)
tamamen eksik oldugu soylenir. Bu, eksik verilerin nedenlerinin verilerle ilgisi
olmadigini gosterir. Sonug olarak, bariz bilgi kaybinin yani sira, veriler eksik oldugu i¢in
ortaya ¢ikan karmasikliklarin ¢ogunu gérmezden gelebiliriz. MCAR 06rnegi, bataryalar:
tiikenmis bir terazi gibidir. Verilerin bir kismi sadece sanssizlik nedeniyle kaybolacaktir.
(Enders, 2010).

Eksik olma olasilig1 sadece gozlenen veriler tarafindan tanimlanan gruplar i¢cinde
ayniysa, 0 zaman veriler rastgele (MAR) olarak eksiktir. MAR, MCAR’dan ¢ok daha
genis bir smiftir. Ornegin, yumusak bir yiizeye yerlestirildiginde, tartim terazisi sert bir
yiizeye yerlestirilenden daha fazla eksik deger liretebilir. Bu nedenle bu veriler MCAR
degildir.
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Bununla birlikte, yiizey tipini biliyorsak ve MCAR'u yiizey tipinde
varsayabilirsek, o zaman veriler MAR'dur. MAR, MCAR'dan daha genel ve daha
gercekcidir. Modern eksik veri yontemleri genellikle MAR varsayimmdan baslar
(Enders, 2010).

MNAR yapisindaki eksik verilerde sistematik bir eksiklik s6z konusu oldugundan
bu eksiklikler ihmal edilerek yapilacak tahminler sapmali olacaktir (Silva ve Zarate,
2014). Bu ylizden MNAR yapisindaki eksik veriler “ihmal edilemez” eksik olarak
nitelendirilmektedir. Bu yapilar i¢in genel bir 6rnek, Little ve Rubin tarafindan gelir ve
yas degiskenleri iizerinden su sekilde verilmistir; gelir degiskeninde eksikliklerin olmasi
kisinin yas1 veya geliri ile iliskili degilse MCAR, kisinin yasi ile iliskili, ancak geliri ile
iliskili degilse MAR, kisinin geliri ile iliskili ise MNAR mekanizmasi gegerlidir (Little,
ve Rubin, 1987).

Hem MCAR hem de MAR ’un gegerli olmadigi durumlarda, MNAR’dan s6z
edebiliriz. Literatiirde ayn1 kavram igin NMAR (Not Missing at Random) terimi de
kullanilir. MNAR, eksik olma olasiligmin bizim i¢in bilinmeyen nedenlerden dolay1
degistigi anlamina gelir. Ornegin, terazi dlcek mekanizmasi zaman i¢inde yipranabilir,
zaman ilerledik¢e daha fazla eksik veri iiretebilir, ancak bunu not etmekte basarisiz
olabiliriz. Daha agir nesneler zaman iginde 6l¢iiliirse, o zaman ¢arpilacak 6l¢iimlerin bir
dagilimin1 elde ederiz. MNAR, 6l¢gegin daha agir nesneler i¢in (yukaridaki gibi) daha
fazla eksik deger liretme olasiligmi igerir; bu, tanmmasi ve kullanilmasi zor bir
durumdur. Kamuoyu arastirmalarinda MNAR 06rnegi, zayif goriisleri olanlar daha az
yanit vermesi durumunda ortaya ¢ikar. MNAR en karmasik durumdur. MNAR ile basa
cikma stratejileri, eksikligin nedenleri hakkinda daha fazla veri bulmak veya sonuglarin
cesitli senaryolar altinda ne kadar hassas oldugunu goérmek i¢in eger-eger analizleri
yapmaktir (Allison, 2000; Enders, 2010).

Rubin'in ayrimi, baz1 yontemlerin neden ise yarayip yaramayacagini anlamak i¢in
onemlidir. Teorisi, eksik bir veri yOnteminin gecerli istatistiksel ¢ikarimlar
saglayabilecegi kosullar1 ortaya koymaktadir. Cogu basit diizeltmeler yalnizca kisitlayict
ve ¢ogu zaman gercekci olmayan MCAR varsayimi altinda ¢alisir. Eger MCAR uygun

degilse, bu tiir yontemler yanl tahminler saglayabilir (Buuren, 2012).



3. EKSIK VERILERI YONETME YONTEMLERI

Giris boliimiinde bahsedildigi gibi, eksik veriler, cogu arastirma alaninda bir
bicimde ortaya ¢ikan bir sorundur. Ancak, eksik verilerin ele alinmasina ihtiyag
duyulmasma ragmen, eksik veri problemi her zaman tartisilmayabilir ve bu problemi
¢ozmek i¢in hangi yontemlerin kullanilacagi bazen belirsizdir (Buuren, 2012). Eksik
verinin nasil olustugunu tartismamak cazip gelebilir, ¢linkii tartigmama verilerin kalitesi
ve ¢aligmanin kalitesiyle ilgili sorulardan kaginmay1 miimkiin kilabilir. Bununla birlikte,
bu tartismadan kagimak, altta yatan problemi tespit etmeden eksik verileri ele almak igin
uygun olmayan yontemlerin kullanilmasina yol agabilir.

Eksik verilerin ele alinmasinda kullanilan yontemlerin degerlendirilebilecegi ii¢
genel teorik kriter vardir. Ilk olarak, eksik degerler gozlendiyse eksik veri yontemi
analizde parametre yanliligini en aza indirmeli, yani islenmis veriler {izerinde istatistiksel
analiz yapildiginda, eksik veri yontemi, ilgilenilen parametrelerin elde edilecek degerlere
miimkiin oldugunca yakin olmasini saglamalidir (Buuren, 2012). ikincisi, eksik veri
yontemi, mevcut verilerin maksimum miktarinin kullanilmasini1 ve verilerin miimkiin
oldugunca azmnin atilmasii saglamalidir. Ciinkii veri toplama genellikle zaman alic1 ve
pahal1 bir istir. Son olarak, eksik veri yonteminin, verilerin degiskenligi hakkinda iyi
tahminler vermesi, yani ne biiyiik ne de ¢ok kiiclik olmayan standart hatalar, p degerleri
ve giiven araliklar1 tiretmesi gerekir. Allison (2009) bu son 6lgiitiin, analizden elde edilen
¢ikarim icin, standart hatalarin ¢ok biiylik ya da ¢ok kiigiik tahmin edilmesi ve dolayisiyla
p degerlerinin ve giiven araliklarmin uzunlugunun, standart hatalarm ve hesaplarin
uzunlugunun hafife alinmasinda analizde daha diisiikk verime yol agmasi bakimindan
onemli oldugunu vurgulamistir.

Eksik verilerin varliginda, kullanilabilecek olan birgok istatistiksel yontem
gelistirilmigtir. Kullanilacak iyi bir yontemin, eksik verilerden kaynaklanabilecek
yanliligt minimize etmesi, elverisli bilgilerin kullanimmi maksimize etmesi ve
belirsizliklere yonelik standart hata, giiven aralif1 ve olasilik degerlerine yonelik titiz
kestirimler saglamas1 beklenir (Allison, 2009).

Aragtirmalarda eksik veri sorunu ¢ok yaygin oldugundan, yalnizca eksik verileri

ele almak i¢in kullanilan yontemlerin teorik performans acisindan degil, ayn1 zamanda
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kullanim kolaylig1 ve hesaplama etkinlikleri agisindan degerlendirilmesi 6nemli bir
noktadir. Bu iki boyut 6nemlidir ¢linkii eksik veri yontemlerinin kullanimi kolay ve hizli
degilse, smirli istatistik bilgisine sahip arastirmacilar, eksik verileri ele almak i¢in daha
az karmasik diger yontemleri kullanmay1 tercih edebilir.

Eksik verilere yonelik ilk akla gelen ve alisildik yontem, eksik verilerin analiz dis1
birakilmasi ya da eksik veriler yerine basit veri atama yontemidir.

Silmeye dayali yontemler icerisinde en bilindik olanlar 'dizin silme-DS (listwise
deletion)', ve 'kismi silme-KS (pairwise deletion)' yontemleridir. Basit atamaya dayali
yontemler icerisinde en bilindik olani ise ‘ortalama atama-OA (mean substitution)’
yontemidir (Demir, 2013).

Aragtirmalarda karsilagilan eksik veri sorununun ¢oziimiinde kullanilmak tizere
gecmisten glniimiize kadar degisik yontemler gelistirilmistir. Eksik veri ile analizi
stirdiirme, eksik gozlemler yerine veri atama veya cesitli istatistiksel yontemlerle eksik
verileri tamamlama gibi yontemler bu yontemlerden bazilaridir (Little, 1988; Downey ve
King, 1998; Duncan, Duncan ve Li, 1998; Bal, 2003; Carpita ve Manisera, 2011). Bu
yontemler igerisinde arastirmacilar tarafindan en ¢ok kullanilan yontemler liste boyunca
silme ve ikili silme gibi eksik verileri analizin disinda birakma yontemleridir. Ancak
yapilan ¢alismalar bu yontemlerin 6rneklemde kayba, giivenirlikte azalmaya, tahminlerde
yanliliga neden oldugunu (Allison, 2009; Satict ve Kadilar, 2009; Van der Ark ve
Vermunt, 2010; Cumming, 2013) ve yanliliktan kaynakli olarak da 6rneklemin evreni
temsil etme derecesinin diistiigiinii géstermektedir (Little, 1988; Demir ve Parlak, 2012).
Belirtilen bu sebeplerden dolayi, son yillarda, bu yontemler yerine, beklenti
maksimizasyonu ve ¢oklu atama gibi modern yontemler Onerilmektedir (Kiirsad ve
Nartgiin, 2015).

Veri kiimelerinde var olan eksik verilerle bas edebilmek i¢in eksik verili kaydi
silmek, eksik veriyi goz ardi etmek, sik gecen ifade ile doldurmak veya ilgili kayit ya da
niteligi satir, siitun ortalamasi ile doldurmak gibi basit klasik yontemler karmagik
hesaplama yontemlerinin yerine kullanilmaktadir (Cheng ve Victoria-Feser, 2011; Meng
ve Shi, 2012). Ancak bu gibi basit klasik yontemler eksik verileri yok sayarak verimi
diigiirmekte bununla beraber var olan veriyi yanlilagtirarak sistematik anlamda
kalitesizlestirmektedir (Little ve Rubin, 1987; Pelckmans ve ark. 2005; Nelwamondo ve
Marwala, 2008).
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Aragtirmacilarin eksik veri problemi ¢oziimiinde giinlimiize kadar kullandigi
yontemler incelendiginde yontemlerin en genel anlamda geleneksel yontemler ve modern

atama yontemleri olarak iki alt baslikta ele almabilecegi goriiliir.

3.1. Geleneksel Yontemler

Eksik verilerle basa ¢ikmak i¢in kullanilan en yaygm yontemler, eksik degerleri
veya eksik verilerle yapilan tiim gézlemleri kaldiran yontemler olan silme yontemleri ile
basit atama yontemleridir. Asagida gosterildigi gibi, eksik verileri ele alan bu
"geleneksel" yontemler, 6zellikle veriler MCAR olmadiginda, yukaridaki ii¢ teorik kriter

iizerinde 1yi performans gostermez.

3.1.1. Liste boyunca silme (listwise deletion -dizin silme)

Cogu istatistiksel yazilimdaki ve muhtemelen ¢ogu aragtirmadaki eksik verilerle
basa ¢cikmanimn standart yaklasimi, sadece eksik verileri olan tiim goézlemleri silmektir
(Buuren, 2012). Eksik verilerle basa ¢ikma konusundaki bu yaklasim, tiim degiskenlerin
gozlendigi gozlemleri veya vakalar1 kullandigi i¢in listwise deletion veya complete case
analysis olarak adlandirilir (King ve ark., 2001; Allison, 2009). Liste boyunca silme,
herhangi bir hesaplama veya manipiilasyon gerektirmediginden eksik verileri ele almak
icin ¢ok basit bir yontemdir ve ¢ogu istatistiksel analiz yazilimmin, eksik verilerle yapilan
calismalarda, eksik gozlemleri analiz dis1 tutma varsayimlarina dayanan segenekleri
vardir. Oldukga kolay olan liste boyunca silme, ilk bakista pratik ve basit bir ¢oziim gibi
durmaktadir. Bununla birlikte liste boyunca silme, temelde bazi verilerin ihmal
edilmesine yonelik bir yaklasimdir ve veri kaybi s6z konusudur. MCAR varsayimi
altinda, liste boyunca silme, regresyon ayarinda oldugu gibi ortalamalar, varyanslar i¢in
de tarafsiz parametre tahminleri verir. Bununla birlikte, gézlemler ¢ikarildiginda numune
boyutu kiiciilecek ve liste boyunca silme kullanilarak hesaplanan regresyonlardan iiretilen
standart hatalar, eksik veriler analize dahil edilerek iretilen standart hatalardan daha
biiyiik olacaktir (Buuren, 2012).

Veriler MAR ise liste boyunca silme artik eksikligin bagimli oldugu degiskenler

arasindaki iliskinin ve eksikligin olustugu degiskenin parametrelerde yanlilifa yol
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acacaktir. Ayrica aralarindaki korelasyon i¢in yansiz parametre tahminleri vermeyecektir.
Ornegin, ilgilenilen parametre bir degiskenin ortalamasiysa ve degisken birinci grup
ortalamasinin ikinci grubun ortalamasmin iki kati1 oldugu iki grupta 6lgiiliirse ve daha
sonra, ilk grubun degiskenle ilgili bir soruyu ikinci gruba gore daha fazla yanitlamasi
muhtemelse, ortalamay1 hesaplamak i¢in liste boyunca silme kullanilmigsa, bu durum igin
yukar1 dogru dnyargi yaratacaktir (Allison, 2009).

Dezavantajlarina ragmen liste boyunca silmenin MCAR ve MAR varsayimlarina
kars1 oldukga kararli ve saglam oldugu ifade edilmektedir. Bu durum 6zellikle regresyon
analizlerinde 6nemli bir istlinliik saglamaktadir. Liste boyunca silme yonteminin bir
diger olumlu 6zelligi de, gergek standart hata kestirimindeki titizligidir. Bu ve benzeri
olumlu yanlar1 nedeniyle liste boyunca silme, geleneksel eksik veri yontemleri arasinda
‘iy1” bir yontem olarak degerlendirilmektedir (Little ve Rubin, 1987; Allison, 2009).

Enders (2010) liste boyunca silme yonteminde, herhangi bir degiskene ait bir
verinin eksik olmasi durumunda, eksik veri i¢eren tiim goézlemlerin veri setinden
cikarildigint vurgulamistir. Ayrica liste boyunca silme yonteminin uygulanmasiyla tam
bir veri setine ulasildig1 i¢cin her tiirlii istatistiksel analizin gercgeklestirilebilecegini
gostermistir.

Liste boyunca silmeye 6rnek bir veri tabani olarak Cizelge 3.1.°1 ele alalim.

Cizelge 3.1. Liste silme i¢in 6rnek veri tabani

Satir No Isim Puan Ders
1 A 70 Matematik
2 B 55 Ingilizce
3 C - Bilgisayar
4 D 80 -
5 E 30 Fizik
6 - - Matematik

Cizelge 3.1.’de 3,4 ve 6.satirlarda eksik bilgi bulunmaktadir. Bu durumda, 6rnegin
ogrencilerin puan ortalamalarinin alinmasi istendiginde hata ile karsilasilacaktir.
Liste boyunca silme yaklasiminda bu eksik veri igeren satirlarin tamami tablodan

temizlenir ve veri tabanindaki tablo, Cizelge 3.2.” de gosterilen hale getirilir.
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Cizelge 3.2. Liste silme sonras1 6rnek veri taban

Satir No Isim Puan Ders
1 A 70 Matematik
2 B 55 Ingilizce
5 E 30 Fizik

Cizelge 3.2.°deki veri tablosunda herhangi bir eksik veri bulunmamaktadir ve
boyle bir veri seti ile c¢alisildiginda eksik veriden kaynaklanan herhangi bir sorunla
karsilagilmamas1 beklenir. Liste boyunca silme yontemi, veri tabanindaki faydali
olabilecek diger verilerin kaybolmasma sebep oldugu i¢in dezavantajlar1 olan bir
yontemdir. Ornegin herhangi bir siitunda ¢ok sayida eksik veri bulunmasi durumunda (ki
bu eksik veri oram Cizelge 3.1.’de %350 ‘dir), veri tabanin yorumlanmasini 6nemli bir
Olctlide etkilemektedir.

Rubin (2002), liste silme isleminde gergeklesen bilgi kaybmin kesinligi
etkileyecegini ve eksik veri diizenek varsayiminin MCAR olmamasi durumunda yanl
kestirimler elde edilebilecegini belirtmistir. Ayrica Baygiil (2007), liste bazinda veri
silme yontemi kullanilirken oOrneklemdeki goézlem sayisi azaltilacagindan standart
hatalarin artacagini belirtmistir.

Ozetle, Liste Boyunca Silme, eksik verileri ele almak i¢in ii¢ kriterden hig birini
1yi karsilamamaktadir, ¢linkii yansiz parametre tahminleri tiretememektedir (veri MCAR
olmadig1 siirece), ¢cok fazla toplanmis bilgiyi bosa harcar ve belirsizligin kesin
tahminlerini vermez. Teorik eksikliklerine ragmen liste boyunca silme ¢ok kolay bir
yontemdir. Ek hesaplamalar gerektirmediginden, eksik verilerle basa cikmak igin
kullanilan standart yontemlerden biridir (Buuren, 2012).

Eksiksiz durum analizi (liste boyunca silme), eksik verileri SPSS, SAS ve Stata
dahil olmak tiizere birgok istatistiksel pakette ele almanin varsayilan yontemlerinden
biridir. islem, analiz degiskenlerinde bir veya daha fazla eksik degeri olan tiim durumlari
ortadan kaldirir. Tam vaka analizinin 6nemli bir avantaji kolay olmasidir. Veriler MCAR
ise, liste boyunca silme, ortalamalarin, varyanslarin ve regresyon agirliklarmim yansiz

tahminlerini {retir (Buuren, 2012). MCAR altinda, liste boyunca silme, verilerin
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azaltilmis alt kiimesi i¢in dogru olan ancak ¢ogu zaman mevcut tiim verilere gore daha
biiyiik olan standart hatalar ve 6nem diizeyleri olusturur.

Liste boyunca silmenin bir dezavantaji, potansiyel olarak israf edici olmasidir.
Gergek hayattaki uygulamalarda, ger¢ek verinin yarisindan fazlasmin kaybedilmesi,
Ozellikle degisken sayisi yiiksek degilse olagandir. King ve ark (2001), siyaset
bilimlerindeki eksik kayitlarin ylizdesinin ortalama olarak %50'yi astigini, bazi
caligmalarin ise %90'm tizerinde tamamlanmamis kayitlara sahip oldugunu tespit
etmiglerdir. Daha kiiciik bir alt 6rnegin ilgi etkilerini saptama yetenegini ciddi sekilde
bozabilecegi aciktir.

Veriler MCAR degilse, liste boyunca silme, ortalama, regresyon katsayilari ve
korelasyon tahminlerini ciddi sekilde dnyargili hale getirebilir. Little ve Rubin (2002),
tahmini ortalamadaki yanliligi, gézlemlenen ve eksik vakalar arasindaki fark ile ve eksik
verilerin orani ile arttigin1 gostermislerdir.

Schafer ve Graham (2002), MAR ve MNAR'da liste boyunca silme egilimini
goOsteren zarif bir benzetim ¢alismasi yapmislardir. Liste boyunca silme her zaman kotii
sonuglar gostermeyecegini ifade etmislerdir. Eksik verinin sonuglari, nerede olduklarina
(sonuglar veya tahminler) ve tiim veri modelinin parametre ve model bigimine baglh
olarak farklilik gosterir. Regresyon analizi baglaminda, liste boyunca silme, belirli
ortamlarda onu ¢ekici kilan bazi benzersiz 6zelliklere sahiptir (Buuren, 2012).

Eksik veri sorunu, ornegin veri setinin sadece kiigiik bir kismui atilarak

¢oziilebilirse, yontem oldukga etkili olabilir.

3.1.2. Cift yonlii silme (pairwise deletion-ikili silme)

Eksik degerler iceren tiim vakalarin kaldirilmasinin bir alternatifi, istatistiksel
analizde ilgilenilen ¢ogu parametrenin, araglarin ve kovaryans matrisinin islevleri olarak
kullanilabilinecegi ifade edilmektedir. Ortalamalar ve kovaryans matrisi daha sonra, her
durum i¢in mevcut veriler kullanilarak tahmin edilebilir. Boylece, bireysel degiskenler
icin ortalamalar ve varyanslar, o degisken i¢in gézlemlenen veriler kullanilarak tahmin
edilir. Ayrica degiskenler arasindaki kovaryanslar, her iki degisken iizerindeki verilerle

birlikte tiim gozlemler kullanilarak tahmin edilir. Bu eksik veri isleme yaklagimina “Cift
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Yonli Silme veya Mevcut Vaka (Durum) Analizi” denir. Ayrica liste boyunca silme'ye
bir alternatiftir (Allison, 2009).

Mevcut durum analizi olarak da bilinen ikili silme, liste boyunca silme isleminin
veri kayb1 sorununu gidermeye ¢alisir. Yontem, gézlemlenen tiim verilerdeki ortalamalar1
ve (ko)varyanslarini hesaplar. Bu nedenle, bagimsiz degiskenin ortalamasi, iizerinde
gozlemlenen verilere sahip tiim durumlara dayanmaktadir (Buuren, 2012).

Cift yonlii silme ile elde edilen parametreler, MCAR varsayimi altinda tutarhdir;
bu, asimptotik olarak yansiz olduklari anlamina gelir. Veriler MAR oldugunda ve MCAR
olmadiginda, ¢ift yonlii silme, liste boyunca silme gibi, yanli tahminler verebilir. Bununla
birlikte, her bir kovaryans modeli teorik olarak farkli sayida goézlemle tahmin
edilebilecegi gibi, standart hatalarin ¢ift yonli silme ile regresyon ayarmda tahmin
edilmesi ¢ok karmagiktir. Standart hatalar 6rneklem biiyiikiigiiniin bir fonksiyonu oldugu
icin bu hatalar1 dogru sekilde tahmin etmek imkansizdir. Cift yonli silme ile ilgili ek bir
komplikasyon da bu eksik veri yontemi kullanilarak elde edilen kovaryans ve korelasyon
matrislerinin, ¢ogu istatistiksel analiz yonteminde kullanim i¢in bir gereklilik olan tiim
degiskenlerin bulunmamasidir (Allison, 2009; Graham, 2009).

Ikili Silme, mevcut tiim bilgileri kullandig1 icin, teorik seviyede liste boyunca
silmeye gore daha kolaydir. Diger iki teorik degerlendirme kriterinde ise, Ikili silme, liste
boyunca silmeden daha iyi bir sonu¢ almaz. Ek olarak, hesaplama agisindan yogun bir
hesaplama gerektirmese de, ¢ift yonlii silme, smirlt bir istatistik bilgisine sahip ¢ogu
kullanici igin, 6zellikle de standart hatalarin hesaplanmasi konusunda, ¢ok kullanici dostu
olarak degerlendirilmemektedir (Buuren, 2012).

Cift yonlii silme, ortalama ve standart sapma gibi dagilimi tanimlayic1 dlgiilerin
ve Kkorelasyon ve kovaryans gibi iliski Olgiilerinin elde edilmesinde gozlenmis veri
ciftlerinin dikkate alinmasi esasina dayanir. Hesaplamalar her bir degisken ya da degisken
cifti icin eksiksiz veriye sahip bireyler iizerinden yapilir. Bu yontem sayesinde, iki
degisken arasindaki gozlem sayisint maksimize ederek korelasyon katsayilarini
hesaplamak ve dolayisiyla orneklemdeki tiim ikili bilgiyi kullanmak miimkiin olur
(Alpar, 2017).

Cift silmeyi, liste boyunca silme igin verdigimiz 6rnek tizerinde ¢alisarak ele

alalim.
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Cizelge 3.3. Eslerin silinmesi 6ncesi veri tabani

Satir No Isim Puan Ders
1 A 70 Matematik
2 B 55 Ingilizce
3 C - Bilgisayar
4 D 80 -
5 E 30 Fizik
6 - - Matematik

Bu yontemde tabloda eksik verilerin bulundugu noktalara karsilik gelen biitiin
satirlarin temizlenmesi yerine sadece tizerinde islem yapilan verilerdeki eksik veriler
temizlenir. Cizelge 3.3.’de puan ortalamalarini hesaplamak istersek ve iKili silme islemini
uygularsak sadece puan siitununda eksik verinin oldugu satirlar silinir. Boylece 3 ve 6.

satirlar silinir.

Cizelge 3.4. Eslerin silinmesi sonras1 veri tabani

Satir No [sim Puan Ders
1 A 70 Matematik
2 B 55 Ingilizce
4 D 80 -
5 E 30 Fizik

Goriildiigii gibi sadece o degisken i¢in problem ¢ikaran satirlar silinmis ve diger
satirlar farkli siitunlarda eksik veri bulundurmasina ragmen ellenmemistir.

Bu yontem basittir ve mevcut tiim bilgileri kullaniyor gibi goriinmektedir. Bu
nedenle MCAR altinda, ortalama, korelasyon ve kovaryanslarin tutarli tahminlerini
tretmektedir (Little ve Rubin, 2002).

Yéntemin bazi eksiklikleri de vardir. ilk olarak, veriler MCAR degilse tahminler
onyargili olabilir. Ayrica, kovaryans ve/veya korelasyon matrisi cogu ¢ok degiskenli veri

diizenekleri igin gereklilik olan pozitif kesin(matrisin eksiksiz olmasi) olmayabilir.
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Sorunlar genel olarak yiiksek korelasyonlu degiskenler i¢in daha degiskendir (Little
1988). Standart hatalarin hesaplanmasinda hangi 6rneklem boyutunun kullanilmasi
gerektigi acik degildir. Ortalama 6rneklem biiylikliigliniin alinmasi ¢ok kiiciik standart
hatalar verir (Kiiciik, 1992). Ayrica, ikili silme, yaklasik normal bir dagilim izleyen
sayisal veriler gerektirir; oysa pratikte ¢ogu zaman karisik tipteki degiskenlere sahibiz.
Mevcut tiim bilgileri kullanma fikri giizel olmakla beraber ¢iftli matrislerin dogru
analizi, standart hatalar1 hesaplamak icin karmasik optimizasyon yontemleri ve 6zel
formiiller gerektirir (Praag ve Velzen, 1985; Marsh, 1998). Ikili silme, veriler ¢ok
degiskenli normal bir dagilima yaklasiyorsa, degiskenler arasindaki korelasyonlar

diisiikse ve MCAR varsayimi gecerliyse kullanilir. Diger durumlar i¢in onerilmez.

3.1.3. Ortalama atama (mean imputation, ortalama degerlendirme)

Eksik verileri islemek icin bir baska basit yontem, bir degisken igin eksik
degerlerin basitge degisken igin aritmetik ortalama ile degistirildigi ortalama atamadir.
Degiskenin kosulsuz ortalamasini uygulamak, gézlemlenen tiim verileri kullanirken hala
geleneksel tam veri analizi yontemlerini kullanarak verileri analiz etmeyi miimkiin kilar.
Hem liste boyunca silme hem ¢ift silmede oldugu gibi, ortalama atama, bir MCAR
varsayimi altindaki ortalamanin yansiz tahminlerini verecektir. Bununla birlikte, ortalama
atama, ayni deger, tiim eksik degerler i¢cin gecerli oldugu icin verilerin degiskenligini
azaltir. Bu, varyans i¢in asagi dogru bir egilim yaratir ve ayn1 zamanda kiimedeki diger
degiskenlerle kovaryanslar1 da olumsuz etkiler. Bu nedenle, ortalama atama, Ortalama
hari¢ degiskenlik nedeniyle ¢ok diisiik olan standart hatalarin yani sira hemen hemen tiim
diger parametreler i¢in yanl tahminler verecektir (Buuren, 2012).

Bu nedenle, ortalama atama, mevcut verilerden daha fazla yararlanirken, diger iki
teorik degerlendirme kriterinden hicbirini etkilememektedir. Bununla birlikte, kullanimi
kolaydir ve karmagik hesaplamalar gerektirmez. Swmirh istatistik bilgisine sahip olan
aragtirmacilar, ortalama atamay1 kullanmayi1 daha ¢ok tercih etmektedirler

Demir (2013), basit atamaya dayali yontemler icerisinde en bilindik olaninin
ortalama atama yontemi oldugunu vurgulamistur.

Ortalama atama yonteminde, her bir degisken i¢in veri setindeki eksiksiz verilerin

ortalamasi, bu degiskene iligkin eksik verilerin yerine atanmakta ve bdylece eksiksiz bir
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veri setine ulagilmaktadir. Bu durumda, her bir degisken i¢in, bu sekilde yapilan atama
sonucunda eksiksiz gézlemlerin ortalamasi ile tamamlanmis veri setinden elde edilen
ortalama birbirine esit olmaktadur. Ilgili degiskende eksik verilerin hepsine ayn1 degerin
(ortalamanin) atanmasi merkeze dogru bir yigilmaya yol actigindan, tamamlanmis veri
setinden elde edilen varyans, ger¢ek varyanstan diisiik ¢ikmaktadir (Little ve Rubin,
1987).

Ayrica bu yontem, varyansi diismesine paralel olarak kovaryans ve korelasyon
degerlerini de diistirmekte ve tamamen rastgele eksik kosulunda bile parametre
tahminlerinde yanliliga yol agmaktadir (Akbas veTavsancil, 2015). Veri setindeki eksik
miktar1 arttikga yanlilik da artmaktadir (Pigott, 2001; Enders, 2010).

Ortalama atama eksik veriler i¢in hizl1 ve basit bir diizeltmedir. Ortalama atama

genel olarak smirli sayida veri eksik oldugunda hizli bir diizeltme olarak kullanilmalidir.

Simdi ortalama atamay1 daha 6nce verilen Cizelge 3.1. ile izah edelim

Cizelge 3.5. Ortalama atama oncesi veri tabani

Satir No [sim Puan Ders
1 A 70 Matematik
2 B 55 Ingilizce
3 C - Bilgisayar
4 D 80 -
5 E 30 Fizik
6 - Matematik

Cizelge 3.5.°de Ogrencilerin puan ortalamalarint bulmaya calistigimizda 3 ve
6.satirlarin  eksik veri oldugunu goriiriiz. Geriye kalan verilerin ortalamalarma
bakildiginda; ortalama 58,75 olarak bulunur. Puan ondalik olmayacagindan ortalama 59’
a yuvarlanir ve eksik veriler yerine 59 yazilir ve Cizelge 3.6.’daki gibi bir durum ortaya

cikar.
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Cizelge 3.6.0rtalama atama sonrasi veri tabani

Satir No Isim Puan Ders
1 A 70 Matematik
2 B 55 Ingilizce
3 C 59 Bilgisayar
4 D 80 -
) E 30 Fizik
6 - 59 Matematik

3.1.4. Regresyon atama (regression imputation)

Yukarida tartisilan eksik verilerin ele alinmasi i¢in kullanilan geleneksel
yontemlerin hepsinin ortak bir 6zelligi vardir ki, herhangi bir karmasik hesaplama veya
verilerin manipiilasyonlarin1 gerektirmezler ve veri analizinde kolayca uygulanirlar.
Temel olarak, istatistiksel olarak zayif olmakla beraber kullanimlar1 kolay ve
anlasilmalar1 kolaydir. Bununla birlikte, geleneksel yontemlerden olan ortalama atama,
eksik degerler yerine bir anlamda makul degerler atayarak, veri setinin dogru yonde
temsil edilmesinde 6nemli bir adim atmaktadir. Bu nedenle bir¢ok arastirmaci tarafindan
tercih edilmektedir (Buuren, 2012).

Regresyon ile atama yonteminde veri setindeki eksik veriler, eksik veri igermeyen
diger veriler kullanilarak kurulan bir regresyon denklemine gore bulunmaktadir.
Regresyon denklemi, eksik veri iceren degiskenin tamamlanan, eksik veri igermeyen
diger degiskenlerin ise tamamlayici konumunda olacagi sekilde kurulur. Tamamlanan
degiskende eksik olan gozlemler, diger degiskenlere ait degerlerin bu denklemde yerine
konulmasiyla tahmin edilirler.

Ortalama atamay1 gelistirmenin bir yolu, diger degerlerin gozlenen degerleri goz
oniline alindiginda degigken i¢in kosullu ortalamay1 uygulamaktir. Bu yaklagim genel
olarak regresyon atama (regresyon imputation) olarak bilinir. Ciinkii eksik verileri, eksik
olmayan verilerin regresyonundaki denklemi kullanarak tamamlar (Schafer ve Graham
2002; Allison, 2009). Dogrusal regresyon, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerce

dogrusal bir esitlikle agiklanmas1 yontemidir. Geleneksel eksik veri yontemlerinden farkli
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olarak, regresyon atama, MAR'daki eksikligi etkileyen degiskenlerin, kullanilan
istatistiksel modellere dahil edilmesi kosuluyla, hem MCAR hem de MAR altinda yansiz
parametre tahminleri verir. Ayni zamanda eksik veriye yonelik atamalari iyilestirmek i¢in
mevcut verilerin tiimiinii kullanarak mevcut verilerin kullanimini en st diizeye ¢ikarir.
Regresyon tahmininin dezavantaji ise, eksik degerler i¢in kosullu araglarin kullanilmasin
dan dolayi, tiim degerler regresyon ¢izgisi etrafinda olacak ve bu durumda degiskenler
arasindaki iliskileri dogal olarak gii¢lendirecektir. Bu, bir regresyon denkleminde standart
hatalarin kiicimsenmesine (daha az deger vermeyi) yani sira, verilerin degiskenliginin

hafife alinmasina yol agacaktir (Lee ve ark., 1994; Buuren,2012).

Stokastik regresyon ile atama ( stochastic regression imputation):

Bu yontemde regresyon ile atamada bulunan dogrusal denkleme normal dagilim
gosteren bir hata terimi eklenmektedir. Boylece eksik verilerin regresyonla atanmasida
karsilagilan hata varyansmin sifir olmasi sorunu da ortadan kalkmaktadir. Eklenen bu hata
terimi sadece veri setindeki varyansi artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda yanliligi da
disiirmektedir (Enders, 2010).

Baraldi ve Enders (2010), stokastik regresyonla deger atama tekniginin 6zellikle
MCAR ve MAR kosullarinda, regresyonla atama teknigine gore daha iyi sonuglar
verecegini Ve bu yontemin yansiz tahminlerde bulunabilecegini belirtmislerdir.

Regresyon atamasi, ortalama atamaya gore ileri bir adimdir. Hem ortalama
atamaya nispeten kullanic1 dostu kalir hem de karmasik hesaplamalar veya hesaplama
acisindan yogun algoritmalar gerektirmez. Bununla birlikte, standart hatalarla ilgili
problem regresyondaki gibi devam etmektedir.

Regresyon atamasimi verilerle agiklamak i¢in Cizelge 3.7. verilmistir.

Cizelge 3.7.Regresyon atama oncesi veri tabant

Boy Kilo
151 63
174 81

138 56
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Cizelge 3.7.Regresyon atama oncesi veri tabani(devami)

Boy Kilo
186 91
128 47
136 57
179 76
152 72
131 48
163 100
153 -
- 83

Cizelge 3.7.°de belli sayida kisinin boy kilo degerleri verilmistir. Boy ve kiloda
bilinen degerler regresyon analizine tabi tutulduklarinda;

Kilo=-44,038+0,736*Boy seklinde bir regresyon denklemi ve

Sekil 3.1.’deki kilo-boy grafigi ortaya c¢ikmaktadir. Bu tablodaki degerler
regresyon atamaya tabi tutulduklarinda;

Kilo=-44,038+0,736*Boy

Cizelge 3.7.’deki eksik degerler bu denklem yardimiyla tamamlanarak Cizelge

3.8. olusturulur.

Kilo & Boy Regresyonu

160 170 180
! | J

Boy(cm)

140
]

T T T T
50 &0 70 80 20 100

Kilo(Kg)

Sekil 3. 1. Boy kilo regresyon grafigi.
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Cizelge 3.8. Regresyon atama sonras1 veri tabant

Boy Kilo
151 63
174 81
138 56
186 91
128 47
136 57
179 76
152 72
131 48
163 100
153 68
174 83

3.1.5. Tahmini ortalama eslestirme (sicak deste-hot deck imputation)

Eksik verileri geleneksel yontemlerden daha uygun bir sekilde ele almanin baska
bir yolu da Tahmini Ortalama Eslestirme (Hot Deck Imputation)’dir. Tahmini ortalama
eslestirme, verileri birbirine benzeyen bireylerden eksik veriye sahip bireyin eksik
verilerinin yerine verileri tam olan benzer bireyin verilerinin yazilmasi durumudur.
Pratikte, tahmini ortalama eslestirme (hot deck imputation), eksik degere sahip olan
bireye benzer bir dizi birey toplamak i¢in her eksik deger i¢in verileri tarar. Daha sonra,
bu adaylardan birinin gozlemlenen degeri, eksik bir veri yerine tam bir veri seti yaratacak
sekilde belirler (Buuren, 2012).

Regresyon atama yontemlerine gore tahmini ortalama eslesmenin 6nemli bir
avantaji, eksik veri yerine kullanilan degerlerin mevcut verilerden alinmasidir. Tahmini
ortalama eslestirme, modelin Ortiili olmasindan ve bu nedenle de imputasyonlarin
iiretildigi acikga belirtilmis bir modeli gerektirmediginden hatali tanimlama ve etkilesim
etkilerine karsi daha saglamdir. Ayrica tahmini ortalama eslestirme yaklasik olarak

tarafsiz parametreler iirettigi, mevcut tiim verileri kullandig1 ve veri MCAR veya MAR
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oldugunda degiskenlik tlizerindeki minimize etme etkisine sahip olmadigi igin eksik veri
yontemlerine ait ti¢ teorik kriteri saglamaktadir (Buuren, 2012).

Tek degiskenli eksik veriler i¢gin, yontem ayni zamanda hesaplama agisindan hizl
ve kullanimi nispeten kolaydir. Cok degiskenli eksik veriler i¢in, yontem daha
karmasiktir.

Little ve Rubin (1987) sicak deste kavramini birkag veri yiikkleme yontemini ifade
etmek i¢in kullanmiglardir. Deste kavramm veriyi saklamak igin kullanilan delikli
bilgisayar kartlarindan gelmektedir. Eksik verilerin doldurulmasi i¢in halihazirda
kullanilan desteden yeni degerlerin segilmesi sicak deste yoOntemlerini olusturur.
Bunlardan ilki eksik veriyi goézlenen verilerden rastgele secilen bir tanesi ile
doldurmaktir. Benzer sekilde diger bir yontem ise eksik verileri, degiskenleri
iliskilendirerek secilecek rastgele degerin uygun veriden secilmesidir. Ornegin yapilan
bir caligmaya katilan kadinlardan bazisinin yas bilgileri eksik ise bu veri setindeki eksik
yas bilgilerini tamamlamak i¢in yas bilgileri elde edilen kadinlarin yas bilgileri arasindan
rastgele segim yapilir. Ugiincii yontem ise en yakin komsu algoritmasmim kullanmmidar.
Bu yontemle ilgili bilinen problemlerden biri standart hatalarin eksik tahmin edilmesidir.
Bunun nedeni yiiklenen verilerin halihazirda gézlenen verilerden sec¢ilmesinden kaynakli
degiskenligin azalmasi olarak gosterilebilir. Ayrica veri seti MCAR olmadiginda
yapilacak olan veri yiiklemeleri 6nceden kestirilemeyecek yanliliga sebep olur.

Tahmini ortalama eslestirmede eksik veriler i¢in elde bulunan mevcut veriler
kullanilarak uygun atama yapilmaktadir. Veri seti icerisinden, eksik verilerin bulundugu
yerlere, o veriye benzeyen verilerin konmasi seklindedir. Boylece veri matrisindeki eksik
veriler benzer verilerle tamamlanir.

Bal (2003), tahmini ortalama eslestirme yonteminin liste boyunca silme, ¢ift silme
ve ortalama atama yontemlerinden daha istiin oldugunu vurgularken, avantajlarini da
degiskenlerin 6l¢iim diizeylerinin korunmasi, kavramsal basitlik ve tamamlanmis veri
matrisinin elde edilmesi olarak saymaktadir. Ayrica tamamlanmis veri matrisi sayesinde
standart istatistiksel analizlerin uygulanabilirligini vurgulamistr. En  Onemli
dezavantajininda  ‘benzerlik’ kavraminin tanimlanmasindaki giliclik oldugunu

aciklamstir.



34

3.1.6. Soguk deste atamasi (cold deck imputation)

Mevcut veri setindeki eksik verileri gidermek igin elde bulunan baska bir veri seti
yardimiyla bu eksik veriler tamamlanabilir. Rubin (1976) baska bir veri setinden elde
edilen degerleri kullanarak mevcut veri setindeki eksik verileri tamamlamay1 soguk deste
olarak adlandirmistir. Bu duruma en uygun senaryo anket ¢aligmalaridir. Bunun disinda
bazi ¢aligmalarda arastrmacilar veri setini arastrma ve dogrulama asamalarinda
kullanmak i¢in bdlerler. Boylelikle arastirma sonucunda bulunan modelin dogrulugunu

arastirmak i¢in kullanilan veri seti soguk deste olarak adlandirilir.

3.1.7. En yakin komsu yontemi (nearest neighbor)

Tahmini ortalama eslestirme yontemine benzerdir. Hatta baz1 kaynaklarda tahmini
ortalama eslestirme yonteminin farkli bir uygulamasi olarak verilmektedir. En yakin
komsu yontemi, aslinda bir smiflandirma yontemidir. En genel haliyle gézlemler
arasindaki birim uzakliklar, kovaryans degerleri lizerinden elde edilir. Daha sonra eksik
veri degeri, en yakin gézlemden elde edilmis deger ile tamamlanir. Birimler arasindaki
uzakliklar i¢cin maksimum sapma, mahalanobis gibi uzaklik yontemleri kullanilabilir
(Little ve Rubin, 2002). Boylece katkida bulunan degiskenlerin goreli 6nem diizeyleri
uygun bir sekilde yansitilmis olur. Elde edilmis gézlemlerin tam kayitl olmasina gerek
yoktur. Bazi degiskenler, yerine koymada ya da farkin hesaplanmasinda gbéz ardi

edilebilir veya bunlarin katkilar1 ¢ok kii¢iik olabilir (Satic1, 2009).
3.1.8. Son gozlemi ileri tasima (last observation carried forward)

Son gozlemi ileri tasima yOntemi oOzellikle uzun siireli calismalarda
karsilagilabilecek bir yontemdir. Isminden de anlasilacag: gibi tekrarli gozlemlerde eksik
olan degere bir onceki degeri atama ile veriyi tamamlar. Genellikle saglik caligmalarinda
ve klinik denemelerinde kullanilmaktadir. Bu yontem, son elde edilen degeri ileriye
tagiyarak belli araliklardaki siire i¢erisinde durumun hi¢ degismedigini varsaymaktadir.
Ancak deneysel ¢aligmalar bu durumun gegerli olmadigini gostermistir (Mallinckrodt ve
ark., 2001; Liu ve Gould, 2002; Cook ve ark. 2004). Ozellikle eksik veri oraninin fazla

olmasi ¢aligmay1 olumsuz yonde etkileyecektir (Enders, 2010). Son gozlemi ileri tagima
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yonteminin tek getirisi uzun zamanl ¢aligmalardaki eksik gozlemleri elde edebilmenin

en kolay yolu olmasidir.

3.2. Modern Atama Yontemleri

Modern atama yontemleri geleneksel yontemlerden ¢ok sonralari ¢ikmis ¢oklu
atama (Multiple Imputation) ve beklenti maksimizasyonu (EM) yontemlerinden

olugsmaktadir. Bu yontemler model tabanli olup her ikisinde de birden fazla islem vardir.

3.2.1. Coklu atama (multiple imputation)

Rubin (1987)’in gelistirdigi ¢oklu atama yonteminde veri setindeki eksik verilerin
yerine birden fazla degerin atanmasi s6z konusudur. Ayrica ¢oklu atama yonteminde,
verinin eksik olmasindan kaynaklanan belirsizlige bagh olarak tek ve kesin bir deger
atamasi yapilmamaktadir.

Coklu atama, m>1 sayida eksiksiz veri seti elde edilecek sekilde atama isleminin
yapilmasi, elde edilen m farkli veri setinin standart yontemlerle analiz edilmesi ve elde
edilen sonuglarm birlestirilmesinden olusan ii¢ asamali bir siirectir (Schafer ve Graham,
2002).

Coklu atamada regresyonla atama islemi birden fazla kez tekrarlanarak her bir veri
kiimesi daha sonra kullanilmak iizere saklanir. Elde edilen tiim verilerin hata miktarlar1
hesaplanir. Ardindan bu verilerin ortalamalar1 alinarak gercek veri kiimesi elde edilir.
Buradaki tek ayrint1 standart hatanin hesaplanmasi sirasinda iki veri kiimesinin
birlestirilmesi i¢in iki standart hata miktar1 toplanip karekokleri almir. Kisacasi ¢oklu
atama, daha iyi sonug elde etmek i¢in regresyonla atamanin birden fazla yapilmasi olarak
diistiniilebilir (Seker ve Esmekaya, 2017).

Yukarida tartigilan geleneksel eksik veri yontemleriyle ilgili genel bir olumsuzluk,
eksik deger yerine tek bir degerin atanmasidir. Buna ¢6ziim olarak da Rubin (1987), her
eksik veri noktasi i¢in tek bir deger uygulamak yerine, m farkli tam veri setleri olusturmak
icin m farkli degerlerin uygulanmasi gerektigini dnermistir. Her bir tam veri seti daha

sonra standart istatistiksel yontemler kullanilarak ayr1 ayr1 analiz edilir ve parametreler
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icin sonuglar birlestirilir. Bu prosediir, ¢coklu atama (MI) olarak bilinir ve Sekil 3.2.'de

oldugu gibi tarif edilir.

Analiz
2
<&
4
W
= | [
Eksik Verili ~ Coklu
Veri Seti Imputasyonlu
Veri Kiimesi
Atanan Veri Veri Kiimelerinin
Kiameleri Analiz Sonuglan

Sekil 3.2. Coklu atama asamalari.

Sekil 3.2.°de gosterildigi gibi ¢oklu atama 3 asamadan olusur.

1. Atama: Tekli atamaya (single imputation) benzerdir, eksik veriler atanir. Fakat
atanilan veriler bir kez yerine “m” defa dagitilir. Bu adimin sonunda “m” veri
kiimeleri tamamlanmalidir.

2. Analiz: “m” veri kiimesinin her biri analiz edilir. Bu adimin sonunda m analiz
olmalidir.

3. Havuzlama (pooling): ”m” sonuglari, verinin ortalama, varyans ve giivenirlik

aralig1 hesaplanarak bir sonuca baglanilir.

Coklu atama, gbzlenen degerler m farkli veri kiimesi arasinda ayni kaldigindan,
Olgiilen degerlerin ve gozlenen degerlerin farklilagsmasina izin verir. Bu, her bir
degerlendirme, parametreleri tahmin etmek i¢in bir tarafsiz veri noktasi yaratacagi icin,
stirekli olmamakla beraber, eksik veri sorununu c¢ozecektir. Boylece, m arttikca,
parametre tahmininin etkinligi artacaktir. Bu verimlilik, ¢oklu carpmalarla ortaya konan
degiskenlik ile birlikte dogrudan toplanan sonuglardan dogru ¢ikarim yapilmasima izin

verir (Rubin, 1987).
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3.2.2. Beklenti maksimizasyonu (em: expectation maximization)

Eksik verileri, en ¢ok olabilirlik kestirimleri ile dolduran iki asamali bir yontem
olup, ilk asama olan beklenti agsamasinda, eksik veriler beklenen degerlerle tamamlanir.
Ikinci asama olan maksimizasyon asamasinda ise, ilk asamada tahmin edilen degerler
kullanilarak parametre tahmini yapilir (Enders, 2010).

Beklenti maksimizasyon yonteminde, eksik degerlerin gbzlenen degerler
iizerinden kurulan bir regresyon denklemiyle tahmin edildigi beklenti adimi1 ve bu sayede
ulagilan eksiksiz veri seti lizerinden regresyon denkleminin yeniden kuruldugu
maksimizasyon adimi tekrarl bir sliregte birbirini izlemektedir (Enders, 2010).

EM algoritmasinin ¢aligmasi igin oncelikle verilere ait ortalama vektori ve
kovaryans matrisinin baslangi¢c degerlerinin var olmasi gerekmektedir. Bu nedenle,
oncelikle eksik veri silme yontemleri yardimiyla bu iki parametre elde edilir. Bu iki
parametre yardimiyla, var olan veriler tizerinden eksik verileri tahmin etmek amaciyla
regresyon denklemi kurulur. Daha sonra regresyon denklemi yardimiyla eksik veriler i¢in
tahmini degerler bulunur. Boylece tam bir veri seti elde edilir ve E adimi tamamlanmis
olur. M adiminda ise elde edilen tam veri seti tizerinden ortalama vektorii ve kovaryans
matrisi i¢in en ¢ok olabilirlik tahminleri elde edilir ve bu iki deger baslangigta kullanilan
degerlerin yerine konarak siire¢ tekrarlanir. Bu siire¢, son adimda elde edilen ortalama
vektori ve kovaryans matrisi degerleri ile bir dnceki adimda elde edilen degerler arasinda
anlamli bir fark kalmayimcaya kadar tekrarlanir. Her tekrarda, bir 6nceki tekrardan elde
edilen bilgi kullanildigindan daha fazla bilgi igermektedir.

EM algoritmalarmin en Onemli dezavantaji ise standart hata tahminini

yapmamasidir (Dempster, Laird ve Rubin, 1977; Allison, 2009, 2012).






4. MATERYAL ve YONTEM

4.1. Veri Uretimi

Calismada tiiretilmis verilerden istifade edilmistir. Veri tiiretimi belli sartlar
dahilinde R Language paket programlari kullanilarak yapilmistir.

Veri setleri; birim sayilar1 sirasiyla 50, 100, 250, 500 ve 1000 birim igerecek
sekilde, normal dagilim, iistel dagilim, gamma dagilimi ve multinominal dagilim
varsayimlarindan yararlanilarak tiiretilmistir.

Normal dagilimda nnorm komutu ile dort degiskenli bir veri seti iiretilmistir. Bu
dagilimda ilgili komutlarla ortalama, standart sapma, korelasyon katsayisi, kovaryans ve
regresyon belirlilik katsayis1 hesaplanmustir.

Ustel dagilimda rexp komutu ile dort degiskenli bir veri seti iiretilmistir. Bu
dagilimda ilgili komutlarla oran(ters 6lgek), korelasyon katsayisi, kovaryans ve regresyon
belirlilik katsayis1 hesaplanmstir.

Gamma dagilimmda rgamma komutu ile dort dort degiskenli bir veri seti
uretilmistir. Bu dagilimda ilgili komutlarla 6l¢ek, korelasyon katsayisi, kovaryans ve
regresyon belirlilik katsayis1 hesaplanmustir.

Multinominal Dagilimda ise rmultinom komutu ile dort degiskenli bir veri seti
iretilmistir. Bu dagilimda ortalama, standart sapma, iligki(korelasyon) katsayisi Ve,

kovaryanslar1 hesaplanmaistir.

4.2. Veri Eksiltilmesi

N= 50, 100, 250, 500, 1000 olacak sekilde rastgele tiiretilen her bir dagilima 6zel
tam veri setlerinin en sonuncusundaki veriler R Language paket programlar1 kullanilarak
eksik veri mekanizmalarma (MCAR, MAR, MNAR) gore %1, %5 ve %10 oranlarinda
eksiltilmis ve eksik veri analizine esas olacak sekilde eksik veri setleri elde edilmistir.
Eksiltilen bu veri setlerinin de her dagilima, eksik veri mekanizmasina, eksik veri

miktarina 6zel parametreleri hesaplanmigtir.
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4.3. Veri Tamamlanmasi

Eksiltilen veri setlerine sirasiyla liste boyunca silme, ortalama atama, regresyonla
atama, tahmini ortalama eslestirme ve c¢oklu atama yontemleri uygulanmis ve
tamamlanan bu veri setlerinin de parametreleri hesaplanmistir. Multinominal dagilim
kesikli dagilim oldugundan regresyon ile atama uygulanmamistir. Cift silme yontemi
eksik veri seti bir olarak ¢alisildigindan liste boyunca silme ile ayn1 sonucu vereceginden

iizerinde calisiimamastir.

4.4. Parametrelerin Hesaplanmasi

Ortalama ve standart sapma hesaplanirken R’ base paketinde yer alan mean ve
sd komutlar1 kullanilmustir.

Korelasyon ve kovaryans ayri ayr1 hesaplanirken sirasiyla cor ve cov komutlari
kullanilmistir. Korelasyon katsayisi ile kovaryansin hesaplanmasinda gergcek degerin
kendisi ile korelasyonu ya da kovaryansi gercek deger olarak kabul edilmis, ger¢ek deger
ile her atama yonteminin sonucunda c¢ikan degerlerle olan korelasyonlar1 ya da
kovaryanslar1 bulunmustur.

Belirlilik katsayisinin (Multiple R?) hesaplanmasinda ise dnce regresyon Im
komutuyla kurulmustur. Belirlilik katsayisinm (Multiple R?) hesaplanmasinda dordiincii
veri seti bagimli degisken olarak diisiiniilmiis, bu veri setinin gergek degeri ve eksik veri
yonetme yontemleri uygulandiktan sonraki degerlerinin diger {i¢ veri seti ile olan ¢oklu
regresyonu hesaplanmis ve ¢ikan degerlerin yakinsaklik durumlar1 incelenmistir.

Ustel dagihimda oran (ters olcek) hesaplamasi yapilirken ortalama=1/oran
formiiliinden yararlanilmis, 6nce ortalama bulunmus akabinde tersi elde edilmistir.

Gamma dagiliminda ise, 6lgek bulunurken 6nce ortalamalar bulunmus akabinde
gamma dagilimmda isleme sokulan k sekil parametresinden dolayr bu deger k’ya
boliinmiistiir.

Hesaplanan tiim parametreler birbirleriyle karsilastirilmis ve eksik veri analizi

yontemlerinin etkinligi yakinsama durumuna gore belirlenmistir.



5. BULGULAR

5.1. Normal Dagihim

Normal dagilima gore rastgele tiretilen, eksik veri mekanizmalarina gore eksiltilen
ve eksik veri analiz yontemleri ile tamamlanan verilerin eksik veri mekanizmasina ve
eksiltilme yiizdelerine gore parametrelerinde olusan durum ile eksik veri analizi
yontemlerinin parametreler tizerindeki etkinliklerinin yakinsama durumlar1 her eksik veri
mekanizmasina 6zel olacak sekilde sirasiyla Cizelge 5.1., Cizelge 5.2. ve Cizelge 5.3.’de

gosterilmis ve ¢izelgeler ayr1 ayr1 yorumlanmastir.

Cizelge 5.1. Normal dagilimda MCAR mekanizmasina ve eksik veri ylizdesine gore
parametre degerleri

P
5z = -
= GE) > -";3 = Gergek Eksiltilmis Liste Ortalama  Regresyon Tahmini Coklu
o 2 xR @ 2 < - Ortalama
WXz BB E Deger Deger Silme Atama Atama . Atama
— 0 & N Eslestirme
s £z W =
>0 »n a
AO
S.S..
1%  Kor. Herhangi Bir Eksik Veri Bulunmadigindan islem Yapilmamustir.
Kov.
RZ
A.O 10.2180 10.2728 10.2728 10.2728 10.2683 10.2591* 10.2642
8 S.S. 0.9512 0.9183 0.9183 0.8994 0.9007 0.9362* 0.9011
1 5% Kor. 1.0000 * el 0.9455 0.9435 0.8869 0.9507*
Z Kov. 0.9048 * 0.8434* 0.8090 0.8085 0.7899 0.8150
Rz 0.0720 * 0.0880 0.0820* 0.0872 0.1108 0.0874
A0 10.2180 10.2600 10.2600 10.2600 10.2371* 10.2845 10.2617
S.S. 0.9512 0.8999 0.8999* 0.8527 0.8569 0.8592 0.8585
10% Kor. 1.0000 el el 0.8964* 0.8814 0.8906 0.8839
Kov. 0.9048 el 0.8098* 0.7271 0.7185 0.7279 0.7219
R? 0.0720 el 0.1101 0.1012 0.1188 0.0087* 0.1027
A.O 10.0108 10.0157 10.0157 10.0157 10.0200 10.0140* 10.0241
S.S. 1.0063 1.0102 1.0102 1.0051 1.0060* 1.0053 1.0086
1% Kor. 1.0000 el el 0.9988 0.9958 0.9995* 0.9912
Kov. 1.0127 el 1.0206 1.0103 1.0082 1.0112* 1.0062
R?  0.0549 el 0.0607 0.0589 0.0624 0.0575* 0.0656
o A0 10.0108 9.9993 9.9993 9.9993 9.9947 10.0474 10.0079*
o S.S. 1.0063 1.0194 1.0194 0.9934 0.9959 1.0493 1.0000*
ﬂ' 5% Kor. 1.0000 el *x 0.9871* 0.9813 0.9114 0.9762
= Kov. 1.0127 el 1.0393* 0.9868 0.9835 0.9625 0.9825
R?  0.0549 el 0.0670 0.0623 0.0716 0.0480* 0.0698
A0 10.0108 10.0319 10.0319*  10.0319*  10.086 10.0665 10.0488
S.S. 1.0063 1.0061 1.0061* 0.9540 0.9567 0.9936 0.9751
10% Kor. 1.0000 el *x 0.9479* 0.9445 0.9311 0.8914
Kov. 1.0127 il 1.0124* 0.9101 0.9094 0.9311 0.8748

R?  0.0549 el 0.0643 0.0592 0.0696 0.0499* 0.0731
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Cizelge 5.1. Normal dagilimda MCAR mekanizmasina ve eksik veri yiizdesine gore
parametre degerleri (devami)

5= 2 .
= £ i 3 % Gergek  Eksiltilmis  Liste  Ortalama Regresyon gigﬂm; Coklu
PEz BE g Deger Deger Silme  Atama Atama ; Atama
= g £ X -~ 3 Eslestirme
S0 & g
AO 99722 9.9731 9.9731*  99731*  9.9732 9.9709 9.9771
S.S.  1.0336 1.0299 1.0299* 1.0258 1.0259 1.0266 1.0268
1% Kor.  1.0000 *x *x 0.9924 0.9927 0.9957* 0.9919
Kov. 1.0685 o 1.0608*  1.0523 1527 1.0567 1.0528
R? 0.0091 *x 0.0085 0.0085 0.0086 0.0087 0.0088*
8 AO 9.9722 9.9612 9.9612 9.9612 9.9602 9.9433 9.9640*
<n| S.S.  1.0336 1.0248 1.0248 0.9998 0.9999 1.0279* 1.0017
=z 5% Kor.  1.0000 *x *x 0.9672 0.9682 0.9591 0.9697*
Kov. 1.0685 *x 1.0502* 0.9996 1.0008 1.0192 1.0041
R? 0.0091 *x 0.0070 0.0067 0.0073* 0.0108 0.0073*
AO 9.9722 9.9537 9.9537 9.9537 9.9515 9.9689* 9.9476
0% SS- 10336 1.0376 1.0376*  0.9841 0.9844 1.0267 0.9921
Kor.  1.0000 *x *x 0.9520 0.9529* 0.8834 0.9452
R? 0.0091 *x 0.0067 0.0062 0.0073* 0.0056 0.0070
A.O 9.9859 9.9825 9.9825 9.9825 9.9825 9.9783 9.9839*
S.S.  0.9526 0.9491 0.9491* 0.9444 0.9444 0.9459 0.9450
1% Kor.  1.0000 *x *x 0.9913 0.9913 0.9915 0.9946*
Kov. 0.9075 il 0.9009* 0.8919 0.8919 0.8935 0.8954
R? 0.0015 il 0.0013 0.0012 0.0014* 0.0013 0.0014*
o A0 9.9859 9.9864 9.9864* 9.9864* 9.9867 9.9816 9.9927
o S.S.  0.9526 0.9573 0.9573* 0.9330 0.9330 0.9688 0.9398
LI? 5% Kor.  1.0000 il i 0.9793 0.9794* 0.9101 0.9743
= Kov. 0.9075 il 0.9164* 0.8705 0.8705 0.8400 0.8724
R? 0.0015 il 0.0009 0.0008 0.0010 0.0011 0.0012*
A0 9.9859 9.9813 9.9813 9.9813 9.9814 9.9945 9.9876*
S.S.  0.9526 0.9616 0.9616* 0.9122 0.9123 0.9648 0.9217
10%  Kor. 1.0000 * o 0.9575*  0.9571 0.9037 0.9463
Kov. 0.9075 * 0.9247*  0.8321 0.8319 0.8307 0.8310
RZ  0.0015 * 0.0015*  0.0014 0.0017 0.0014 0.0015*
AO 100605  10.063 100630  10.0630  10.0629 10.0672 10.0611*
S.S.  0.9957 0.9967 0.9967 0.9917 0.9918 0.9955* 0.9924
1%  Kor. 1.0000 * o 0.9959*  0.9958 0.9935 0.9945
Kov. 0.9915 * 0.9935*  0.9836 0.9834 0.9849 0.9829
RZ  0.0040 * 0.0043 0.0043 0.0044 0.0042* 0.0045
o AO 10.0605  10.0712 100712 10.0712  10.0709 10.0728 10.0710*
S S.S.  0.9957 0.9903 0.9903 0.9652 0.9653 0.9859* 0.9699
— 5%  Kor. 1.0000 o o 0.9693*  0.9686 0.9610 0.9602
I Kov. 0.9915 o 0.9807*  0.9316 0.9311 0.9435 0.9275
=z RZ  0.0040 o 0.0054 0.0052 0.0056 0.0043* 0.0060
AO 10.0605  10.0700 100700  10.0700  10.0701 10.0715 10.0668*
S.S.  0.9957 0.9968 0.9968*  0.9456 0.9458 0.9913 0.9548
10%  Kor. 1.0000 o o 0.9496*  0.9493 0.8996 0.9449
Kov. 0.9915 o 0.9936*  0.8941 0.8941 0.8880 0.8984
R? 0.0040 o 0.0049 0.0044*  0.0055 0.0022 0.0055

*: Gergek Degere En Yakin Deger, **: Hesaplanamayan Deger.

Cizelge 5.1. incelendiginde, aritmetik ortalama yakinsamasinda, tiim yontemlerin
gergek degerle farklilagmasinin anlamli olacak sekilde fazla olmadigi, ancak sirasiyla
coklu atama ve tahmini ortalama eslestirme yontemlerinin diger yontemlerden daha
basarili oldugu gériilmektedir. Ozellikle veri miktar1 arttikca ¢oklu atamanin etkinliginin

yiiksek oldugu gézlemlenmistir.
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Standart sapma yakinsamasinda da tim yontemlerin gercek degerle
farklilagmasmin anlamli olacak sekilde fazla olmadigi liste silme ile tahmini ortalama
eslestirme yontemleri diger yontemlerden daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Korelasyon katsayilarinin karsilastirilmasinda da tiim yontemlerin gergek degerle
yontemlere ait degerler arasindaki farkin anlamli olmadigi, sirasiyla ortalama atama ve
coklu atamanm diger yontemlere gore daha etkin olduklari, ortalama atamada veri
sayisinin artmastyla etkinligin gercek degere yakimsamasimnin daha da belirgin hale geldigi
gbzlemlenmistir.

Kovaryanslarin karsilastirilmasinda da gergek deger ile yontemlere ait degerler
arasindaki farkin anlamli olmadigi, ancak liste silme yonteminin diger yontemlere gore
daha etkin oldugu gozlemlenmistir.

Belirlilik katsayilarmin (Multiple R?) karsilastirilmasinda ise gercek deger tiim
yontemlerle karsilastirilmig, tahmini ortalama eslestirme yonteminin biiytik veri setlerinin
yiliksek oranli eksik veri oldugu durumda diisilk de olsa 6nemli bir farkin oldugu
gozlemlenmistir. Ayrica, swasiyla coklu atama ve regresyon ile atamanm diger

yontemlerden daha etkin olduklar1 gozlemlenmistir.

Cizelge 5.2. Normal dagilimda MAR mekanizmasina ve eksik veri yiizdesine gore
parametre degerleri

IS
<@ —
- = (<5
g _ 'z o . Tahmini
S 2 > 8 = Gergek Eksiltilmis Liste Ortalama Regresyon Coklu
o > x N 2 : 9 . Ortalama
s & ‘52 5 Deger Deger  Silme Atama Atama . Atama
[, X >~ O Eslestirme
wn L <
= o
(V]
>
AO
SS.
1% Kor. Herhangi Bir Eksik Veri Bulunmadigindan islem Yapilmamustir.
Kov.
RZ
AO 102180  10.2062 10.2062 10.2062 10.2032 10.2151* 10.1988
) SS. 09512  0.9680 0.9680  0.9480 0.9482 0.9491* 0.9487
w 5% Kor. 1.0000  ** o 0.9966 0.9958 0.9978* 0.9934
=z Kov. 09048  ** 09370 0.8988 0.8982 0.9009* 0.8966
RZ 00720  ** 00738  0.0735 0.0741 0.0718* 0.0746
AO 102180  10.1531 101531 10.1531 10.1463 10.1239 10.1725%
SS. 09512  0.9586 0.9586* 0.9084 0.9114 0.9646 0.9260
10% Kor. 1.0000  ** o 0.9549* 0.9381 0.8731 0.9382
Kov. 09048  ** 0.9190* 0.8252 0.8133 0.8011 0.8265
RZ 00720  ** 01099  0.1039* 0.1157 0.1221 0.1232
AO 100108  10.0051 10.0051 10.0051 10.0040 10.0124* 10.0081
8 S.S. 1.0063  1.0098 1.0098  1.0047 1.0048 1.0073* 1.0053*
Tu' 1% Kor. 1.0000  ** ok 0.9983 0.9977 0.9998* 0.9996
=z Kov. 10127  ** 1.0198  1.0095 1.0089 1.0136% 1.0112
RZ 00549  ** 0.0564  0.0562 0.0565 0.0545* 0.0556

*: Gergek Degere En Yakin Deger, **: Hesaplanamayan Deger.
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Cizelge 5.2. Normal dagilimda MAR mekanizmasina gore ve eksik veri yilizdesine gore
parametre degerleri (devami)

IS
9 .
< = 2
c - oz @ e ini
S 2 > 8 = Gergek Eksiltilmis Liste Ortalama Regresyon Tahmini Coklu
o = XN £ Des Des Sil A A Ortalama A
s 3 52 5 eger eger ilme tama tama . tama
9, x5 O Eslestirme
2 w- g
—
(V]
>
AO 10.0108  10.0000 10.0000 10.0000 10.0057* 10.0227 10.0191
S.S. 1.0063  1.0291 1.0291 10028 1.0042 1.0132 1.0078*
5% Kor. 1.0000  ** ** 0.9964 0.9938 0.9912 0.9974*
o Kov. 10127  ** 1.0592  1.0057 1.0044 1.0107 1.0116*
= R 0.0549  ** 0.0599  0.0574* 0.0625 0.0598 0.0595
Il AO 100108  9.9770 9.9770  9.9770 9.9825 9.9924 10.0031*
< SS. 1.0063  1.0221 1.0221  0.9691 0.9702 1.0121 0.9850*
10% Kor. 1.0000  ** o 0.9630 0.9634 0.8971 0.9680*
Kov. 10127  ** 1.0448* 0.9392 0.9408 0.9138 0.9597
R 0.0549  ** 0.0576  0.0556 0.0597 0.0578 0.0544*
AO 99722 99702 9.9702  9.9702 9.9703 9.9715% 9.9741
SS. 1.033  1.0371 1.0371  1.0329 1.0330 1.0359 1.0338*
1% Kor. 10000  ** ol 0.9992 0.9993* 0.9943 0.9992
Kov. 10685  ** 1.0755  1.0669 1.0670 1.0647 1.0679*
R2 00091  ** 0.0075  0.0089 0.0090* 0.0083 0.0089
AO 99722 99501 9.9501  9.9501 9.9515 9.9428 9.9553*
Q SS. 1033  1.0337 1.0337* 1.0085 1.0086 1.0229 1.0106
N 5% Kor. 1.0000  ** ok 0.9756 0.9776 0.9742 0.9806*
= Kov. 10685  ** 1.0686* 1.0171 1.0192 1.0301 1.0244
R2 00091  ** 0.0042  0.0041 0.0044 0.0054* 0.0050
AO 99722  9.9592 9.9592  9.9591 9.9638 9.9473 9.9600*
SS. 1033  1.0335 1.0335% 0.9802 0.9806 1.0265 0.9879
10% Kor. 1.0000  ** *x 0.9483* 0.9477 0.9006 0.9326
Kov. 10685  ** 1.0681* 0.9608 0.9607 0.9557 0.9523
R2 00091  ** 0.0078  0.0071 0.0086* 0.0098 0.0075
AO 99859  9.9836 9.9836 9.9836 9.9836 9.9908 9.9850*
SS. 09526  0.9565 0.9565  0.9517 0.9517 0.9571 0.9524*
1% Kor. 10000  ** b 0.9990 0.9990 0.9932 0.9993*
Kov. 09075  ** 0.9150  0.9058 0.9058 0.9057 0.9067*
R2 00015  ** 0.0015* 0.0015* 0.0015* 0.0014 0.0015*
AO 99859  9.9828 9.9828 9.9828 9.9825 9.9865* 9.9886
8 SS. 09526  0.9568 0.9568* 0.9326 0.9326 0.9501 0.9393
n 5% Kor. 1.0000  ** b 0.9789* 0.9786 0.9662 0.9746
= Kov. 09075  ** 0.9156  0.8697 0.8695 0.8745* 0.8722
R2 00015  ** 0.0021  0.0020* 0.0021 0.0023 0.0021
AO 99859  9.9979 9.979  9.9754* 9.9789 10.0030 9.9851
SS. 09526  0.9647 0.9647 0.9151 0.9152 0.9576* 0.9247
10% Kor. 1.0000  ** * 0.9606 0.9602 0.9004 0.9628*
Kov. 09075  ** 0.9308* 0.8375 0.8372 0.8214 0.8482
R2  0.0015  ** 0.0023  0.0021 0.0025 0.0017* 0.0022
AO 10.0605  10.0585 10585 10.0585 10.0588* 10.0633 10.0570
SS. 09957  0.9988 0.9988  0.9938 0.9938 0.9970* 0.9944*
1% Kor. 10000  ** * 0.9980 0.9981* 0.9978 0.9973
Kov. 09915  ** 0.9976  0.9876 0.9877 0.9906* 0.9875
R2 00040  ** 0.0038  0.0038 0.0039* 0.0044 0.0038
o AO 100605  10.0516 10.0516 10.0516 10.0515 10.0542* 10.0517
S S.S. 09957  0.9960 0.9960* 0.9707 0.9708 0.9896 0.9755
Q 5% Kor. 1.0000  ** * 0.9748 0.9749* 0.9641 0.9680
4 Kov. 09915  ** 0.9920* 0.9423 0.9425 0.9501 0.9403
R2 00040  ** 0.0040* 0.0038 0.0041 0.0028 0.0045
AO 100605  10.0411 10.0411 10.0411 10.0409 10.0424* 10.0377
SS. 09957  0.9979 0.9979* 0.9467 0.9468 0.9895 0.9557
10% Kor. 1.0000  ** * 0.9507 0.9510* 0.9066 0.9433
Kov. 09915  ** 0.9960  0.8963 0.8967 0.8933 0.8978*
R2  0.0040  ** 0.0036  0.0033 0.0039* 0.0033 0.0037

*: Gergek Degere En Yakin Deger, **: Hesaplanamayan Deger.
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Cizelge 5.2.°de gergek degerlerle yontemlere ait degerlerin aritmetik ortalamasi
karsilastirilmis ve aralarinda 6nemli bir farkin olmadigi belirlenmistir. Ancak, sirasiyla
coklu atama ile tahmini ortalama eslestirme yontemlerinin diger yontemlerden daha basarili
oldugu, ozellikle eksik veri miktar1 arttikca c¢oklu atamanin etkinliginin diger
yontemlerden daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir.

Orijinal veri seti ve verilen yontemlerle eksik verileri tamamlanan veri Setleri
standart sapmalar1 arasinda anlamli bir farkin olmadigi, ancak ¢oklu atama ile liste silme
yontemlerinin diger yontemlerden daha basarili oldugu gozlemlenmistir. EKsik veri
miktarinin az oldugu durumlarda ¢oklu atamanin basarili oldugu gézlemlenmistir.

Korelasyon katsayilarinin karsilastirilmasinda gercek degerle yontemlere ait
degerler arasindaki farkin anlamli olmadigi, sirasiyla ¢oklu atama ve regresyon ile
atamanin diger yontemlere gore daha etkin olduklari, regresyon ile atamada veri sayis1
arttikca etkinligin gergek degere daha da yaklastigi gozlemlenmistir.

Kovaryanslarin karsilastirilmasinda da gercek degerle yontemlere ait degerler
arasindaki farkin anlamli olmadigi, ancak liste silmenin diger yontemlere gore daha etkin
oldugu gozlemlenmistir.

Belirlilik katsayilarmm (Multiple R?) karsilastirilmasinda ise gergek deger ile
yontemlerle bulunan degerler arasindaki farkin anlamli olacak kadar farkli olmadig:
gbzlemlenmistir. Ayrica regresyon ile atama yonteminin diger yontemlerden daha etkin

olduklar1 gézlemlenmistir.

Cizelge 5.3.Normal dagilimda MNAR mekanizmasina ve eksik veri yiizdesine gore
parametre degerleri

= & = 2 .
26; % ¢ e : Tahmini
B= Z>8 5  Gereek Eksiltilmis Liste  Ortalama Regresyon Coklu
= 2 X N £ 2 - . Ortalama
S ES BB = Deger Deger Silme Atama Atama . Atama
>S5 x> o Eslestirme
i LLI m
a
AO
S.S.
1% Kor. Herhangi Bir Eksik Veri Bulunmadigindan islem Yapilmamustir.
Kov.
RZ
AO 102.180 101.293 10.1293* 10.1293* 101.177 101.027 101.140
8 S.S. 0.9512 0.8586 0.8586 0.8409 0.8431 0.8654* 0.8444
I 50  Kor. 10.000 x sex 0.8839* 0.8521 0.8026 0.8401
pd Kov. 0.9048 el 0.7372* 0.7071 0.6834 0.6608 0.6749
R? 0.0720 el 0.141* 0.1359 0.1456 0.1587 0.1478
AO 102.180 100.587 100.587 100.587 10.0632* 100.434 100.452
S.S. 0.9512 0.8048 0.8048 0.7712 0.7763 0.8030* 0.7746
10% Kor. 10.000 *x *x 0.8107* 0.8103 0.7392 0.7757
Kov. 0.9048 *x 0.6477* 0.5948 0.5984 0.5647 0.5716

R? 0.0720 il 0.0973 0.0861 0.1091 0.1305 0.0922*
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Cizelge 5.3. Normal dagilimda MNAR mekanizmasma ve eksik veri yilizdesine gore
parametre degerleri(devami)

=E &z B .
L O —
P i 'qg) @  Gergek Eksiltilmis  Liste  Ortalama  Regresyon (‘)I'ah:nlnl Coklu
SE TS &  Deger Deg Silme  Atama Atama rtalama 4o ma
S, 2 © g ger Esl
O W ks slestirme
A.O 100.108 99.647 99.647  99.647 99.662 99.607 9.9699*
S.S. 10.063 0.8991 0.8991  0.8946 0.8947 0.8954 0.8961*
1% Kor. 10.000 ok sk 0.8889 0.8963 0.8676 0.9139*
Kov. 10.127 ok 0.8084  0.8003 0.8071 0.7819 0.8242*
R? 0.0549 ok 0.0430  0.0427 0.0433 0.0413 0.0446*
A0 100.108 98.913 98913  98.913 98.947 98.997 9.9057*
8 S.S. 10.063 0.8399  0.8399*  0.8184 0.8189 0.8393 0.8245
— 5% Kor. 10.000 ok ok 0.8132 0.8253 0.8343 0.8487*
% Kov. 10.127 ok 0.7054*  0.6698 0.6802 0.7047 0.7043
R? 0.0549 ok 0.0370  0.0358 0.0381 0.0286 0.0414*
A0 100.108 98.087 98.087  98.087 98.136 97.767 9.8295*
S.S. 10.063 07834  0.7834*  0.7442 0.7440 0.7832 0.7543
10% Kor. 10.000 haiad faied 0.7381 0.7519 0.5739 0.7706*
Kov. 10.127 i 0.6138*  0.5518 0.5630 0.4523 0.5850
R? 0.0549 ok 0.0358  0.03285 0.0389* 0.0121 0.0309
AO 99.722 99.382 99.382  99.382 99.374 99.325 9.9408*
S.S. 10.336 0.9920  0.9920*  0.9860 0.9861 0.9912 0.9875
1% Kor. 10.000 i ok 0.9539 0.9517 0.9313 0.9585*
Kov. 10.685 i 0.9841*  0.9722 0.9701 0.9542 0.9784
R? 0.0091 i 0.0136  0.0134 0.0137 0.0134 0.0126*
o AO 99.722 98525 98525 98525 98.509 98.478 9.8548*
o) S.S. 10.336 09174 09174  0.8931 0.8935 0.9218* 0.8980
<hl 505 Kor. 10.000 ok ok 0.8640* 0.8599 0.8330 0.8628
> Kov. 10.685 ok 0.8416*  0.7977 0.7943 0.7937 0.8010
R? 0.0091 ok 0.0172  0.0164 0.0180 0.0207 0.0150*
AO 99.722 97.640  97.640  9.7640* 97.599 97.597 97.568
S.S. 10.336 0.8544  0.8544*  0.8104 0.8112 0.8387 0.8166
10% Kor. 10.000 o o 0.7840* 0.7738 0.7526 0.7613
Kov. 10.685 ok 0.7301*  0.6568 0.6489 0.6524 0.6426
R? 0.0091 ok 0.0233  0.0215 0.0253 0.0203* 0.0230
A0 99.859 99.579 99579  99.579 99.577 99.567 9.9590*
S.S. 0.9526 0.9151 09151  0.9105 0.9106 0.9156* 0.9110
1% Kor. 10.000 ok *k 0.9558 0.9548 0.9455 0.9592*
Kov. 0.9075 ok 0.8375*  0.8291 0.8283 0.8248 0.8325
R2 0.0015 ok 0.0032  0.0032 0.0033 0.0028* 0.0030
o AO 99.859 98.776  98.776  98.776 98.765 98.625 9.8818*
S S.S. 0.9526 0.8430  0.8430  0.8216 0.8217 0.8442* 0.8272
'-I? 5% Kor. 10.000 ok o 0.8624 0.8591 0.8015 0.8668*
> Kov. 0.9075 xk 0.7106*  0.6750 0.6726 0.6446 0.6831
R2 0.0015 xk 0.0059  0.0055 0.0061 0.0081 0.0051*
A0 99.859 97.926  97.926  97.926 97.915 97.777 9.7966*
S.S. 0.9526 0.7822 07822  0.7420 0.7423 0.7989* 0.7497
10% Kor. 10.000 o *x 0.7789 0.7757 0.6853 0.7838*
Kov. 0.9075 xk 0.6119*  0.5506 0.5486 05215 0.5598
R? 0.0015 * 0.0073  0.0071* 0.0087 0.0085 0.0075
A0 100.605 100.339  100.339  100.339 100.340 10.0352*  100.323
S.S. 0.9957 0.9645  0.9645*  0.9596 0.9596 0.9635 0.9602
1% Kor. 10.000 x *x 0.9637 0.9639* 0.9625 0.9582
Kov. 0.9915 x 0.9302*  0.9209 0.9211 0.9235 0.9162
R2 0.0040 x 0.0037  0.0037 0.0038* 0.0030 0.0038*
o AO 100.605 99530 99530  99.530 9.9533* 99.465 99.534
8 S.S. 0.9957 0.8978  0.8978*  0.8750 0.8751 0.8969 0.8789
3 5% Kor. 10.000 x *x 0.8787 0.8793* 0.8398 0.8760
1] Kov. 0.9915 x 0.8061*  0.7657 0.7662 0.7500 0.7667
=z R2 0.0040 x 0.0025  0.0024 0.0026* 0.0018 0.0020
AO 100.605 98.647 98.647  98.647 9.8651* 98.585 98.623
S.S. 0.9957 0.8376  0.8376  0.7946 0.7947 0.8415* 0.8022
10% Kor. 10.000 b b 0.7979 0.7990* 0.7402 0.7828
Kov. 0.9915 *x 0.7016*  0.6314 0.6323 0.6203 0.6254
R2 0.0040 *x 0.0027  0.0025 0.0030 0.0032* 0.0030

*: Gergek Degere En Yakin Deger, **: Hesaplanamayan Deger.
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Cizelge 5.3.’de gercek degerlerle yontemlere ait degerlerin aritmetik ortalamasi
karsilastirilmis ve aralarinda 6nemli bir farkin olmadig1 belirlenmistir. Ancak, sirasiyla
coklu atama ile regresyon atama yontemlerinin diger yontemlerden daha basarili oldugu,
gozlemlenmistir.

Orijinal veri seti ve verilen yontemlerle eksik verileri tamamlanan veri setleri
standart sapmalar1 arasinda anlamli bir farkin olustugu, ortalama atama ve regresyon ile
atamanin 6zellikle eksik veri miktarinin fazla oldugu durumlarda anlamli olacak sekilde
farklilastigi gozlemlenmistir. Ayrica liste silme ile tahmini ortalama eslestirme
yontemleri diger yontemlerden daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Korelasyon katsayilarmin karsilagtirilmasinda gergek degerle yontemlere ait
degerler arasindaki farkin eksik veri miktarmin diisiik oldugu(%1) durumlarda anlaml1
olacak sekilde fazla olmadig1 diger durumlarda anlamli olacak kadar fazla oldugu
belirlenmistir. Ayrica ¢oklu atamanin diger yontemlere gore daha etkin oldugu
gbzlemlenmistir.

Kovaryanslarin  karsilastirmasinda da tiim yontemlerin gercek degerle
farklilasmasmin anlamli olacak sekilde fazla oldugu, liste silmenin diger yontemlere gore
daha etkin oldugu gézlemlenmistir.

Belirlilik katsayilarmm (Multiple R?) karsilastirilmasinda ise gergek deger ile
yontemlerle bulunan degerler arasindaki farkin anlamli olacak kadar farkli oldugu
gbzlemlenmistir. Ayrica, ¢oklu atama yonteminin diger yontemlerden daha etkin oldugu

gozlemlenmistir.

5.2. Ustel Dagiim

Ustel dagilima gore rastgele iiretilen, eksik veri mekanizmalarma gore eksiltilen
ve eksik veri analiz yontemleri ile tamamlanan verilerin eksik veri mekanizmasma ve
eksiltilme ylizdelerine gore parametrelerinde olusan durum ile eksik veri analizi
yontemlerinin parametreler lizerindeki etkinliklerinin yakimsama durumlari her eksik veri
mekanizmasina 6zel olacak sekilde sirasiyla Cizelge 5.4., Cizelge 5.5. ve Cizelge 5.6.’da

gosterilmis ve cizelgeler ayr1 ayr1 yorumlanmaigtir.
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Cizelge 5.4. Ustel dagilim MCAR mekanizmasina ve eksik veri yiizdesine gore
parametre degerleri

om 2 -
= 5 S8 B Geroek Eksiltilmis Liste Ortalama Regresyon 1 2mMint ooy
WXz x§ 2 N 9 - Ortalama
=c 2 ‘H: E  Deger Deger Silme  Atama Atama . Atama
$EZ x> E Eslestirme
>0 w o
Oran
1% ECC))\'; Herhangi Bir Eksik Veri Bulunmadigindan Islem Yapilmamustir.
RZ
o Oran 0.5659 0.5629 0.5629 0.5629 0.5646* 0.5701 0.5629
N 5% Kor  1.0000 *x *x 0.9803 0.9809 0.9749 0.9833*
% Kov 2.3668 *x 2.3716* 2.2748 2.2765 2.2688 2.2820
R?z  0.0335 *x 0.0336* 0.0333 0.0339 0.0357 0.0334*
Oran 0.5659 0.5559 0.5559  0.5559 0.5582* 0.5532 0.5337
10% Kor  1.0000 *x *x 0.9709 0.9710* 0.8983 0.9508
Kov 2.3668 *x 2.4849* 2.2313 2.2320 2.1578 2.2430
R?2  0.0335 *x 0.0350 0.0346* 0.0355 0.0407 0.0322
Oran 0.4846 0.4834 0.4834* 0.4834* 0.4830 0.4799 0.4864
1% Kor  1.0000 *x *x 0.9996* 0.9994 0.9948 0.9992
Kov 4.021 *x 4.0401  3.9993 3.9985 3.9914 4.0061*
Rz 0.0241 *x 0.0246* 0.0248 0.0247 0.0257 0.0235*
o Oran 0.4846 0.4806 0.4806  0.4806 0.4809 0.4859* 0.4785
8 5% Kor  1.0000 *x *x 0.9901 0.9914 0.9844 0.9950*
1l Kov 4.0021 *x 41327  3.9240 3.9300 3.9258 3.9757*
=4 Rz 0.0241 *x 0.0215 0.0211 0.0219 0.2013 0.0255*
Oran 0.4846 0.4703 0.4703* 0.4703* 0.4702 0.4657 0.4652
10% Kor  1.0000 *x *x 0.9835* 0.9835* 0.9548 0.9739
Kov 4.0021 *x 43063 3.8713 3.8754* 3.8362 3.8502
Rz 0.0241 *x 0.0243* 0.0224 0.0263 0.0293 0.0244
Oran 0.5411 0.5390 0.5390 0.5390 0.5391 0.5407* 0.5389
1% Kor  1.0000 *x *x 0.9987 0.9988 0.9999* 0.9987
Kov 2.8918 *x 2.9078 2.8845 2.8849 2.8901* 2.8844
RZz  0.0074 *x 0.0071  0.0071 0.0072 0.0071 0.0074*
o Oran 0.5411 0.5300 0.5300* 0.5300* 0.5293 0.5291 0.5279
m 5% Kor  1.0000 *x *x 0.9908* 0.9895 0.9830 0.9822
1l Kov 2.8918 *x 2.9827  2.8390* 2.8359 2.8369 2.8333
=z RZz  0.0074 *x 0.0095 0.0091 0.0099 0.0086* 0.0105
Oran 0.5411 0.5268 0.5268 0.5268* 0.5255 0.5235 0.5252
10% Kor  1.0000 *x *x 0.9753* 0.9726 0.9270 0.9683
Kov 2.8918 *x 3.0578 2.7508 2.7443 2.7232 2.7545*
RZz  0.0074 *x 0.0120 0.0112* 0.0129 0.0118 0.0130
Oran 0.4898 0.4874 0.4874  0.4874 0.4871 0.4880 0.4882*
1% Kor  1.0000 *x *x 0.9981 0.9979 0.9957 0.9987*
Kov  3.6892 *x 3.7130 3.6758 3.6754 3.6752 3.6791*
Rz 0.0068 *x 0.0073  0.0071* 0.0076 0.0060 0.0077
o Oran 0.4898 0.4918 0.4918 0.4918 0.4915* 0.4941 0.4945
8 5% Kor  1.0000 *x *x 0.9793* 0.9784 0.9591 0.9776
1 Kov 3.6892 *x 3.7252* 3.5386 3.5364 3.5289 3.5548
z Rz 0.0068 *x 0.0087 0.0082 0.0093 0.0079* 0.0083
Oran 0.4898 0.4982 0.4982 0.4982 0.4977* 0.5039 0.4992
10% Kor  1.0000 *x *x 0.9406 0.9367 0.9102 0.9307
Kov 3.6892 *x 3.6278* 3.2642 3.2534 3.2506 3.2589
R2z  0.0068 *x 0.0137 0.0124* 0.0153 0.0149 0.0124*
Oran 0.4968 0.4963 0.4963* 0.4963* 0.4962 0.4960 0.4960
1% Kor  1.0000 *x *x 0.9946* 0.9946* 0.9910 0.9920
Kov 3.9738 *x 3.9709* 3.9311 3.9314 3.9347 3.9261
Rz 0.0013 *x 0.0011 0.0011 0.0012* 0.0012* 0.0011
8 Oran 0.4968 0.4911 0.4911 0.4911* 0.4911* 0.4903 0.4901
o 5% Kor  1.0000 *x *x 0.9812* 0.9812 0.9409 0.9777
Tl' Kov 3.9738 *x 4.0281* 3.8265 3.8260 3.7813 3.8356
P Rz 0.0013 *x 0.0013* 0.0012 0.0013* 0.0010 0.0013*
Oran 0.4968 0.4935 0.4935 0.4935 0.4937* 0.4878 04935
10% Kor  1.0000 *x *x 0.9582* 0.9578 0.8883 0.9493
Kov 3.9738 *x 4.0545 3.6486 3.6474 3.6222 3.6568*
Rz 0.0013 *x 0.0015 0.0014* 0.0017 0.0032 0.0018

*: Gergek Degere En Yakin Deger, **: Hesaplanamayan Deger.



49

Cizelge 5.4.°de gergek degerlerle yontemlere ait degerlerin oranlar1
karsilastirilmis ve aralarinda 6nemli bir farkin olmadig1 belirlenmistir. Ancak, sirasiyla
regresyon ile atama ve ortalama atama yontemlerinin diger yontemlerden daha basarili
oldugu, gozlemlenmistir.

Korelasyon katsayilarinin karsilastirilmasinda gercek degerle yontemlere ait
degerler arasindaki farkin anlamli olmadigi, sirasiyla ortalama atama ile ¢oklu atama
yontemlerinin diger yontemlere gore daha etkin olduklar1 gozlemlenmistir.

Kovaryanslarin karsilastirmasinda da tiim yontemlerin gercek degerle farkinin
anlamli olacak sekilde fazla olmadigi gézlemlenmistir. Ayrica ¢oklu atama ve liste silme
yontemlerinin diger yontemlere gore daha etkin olduklar1 gozlemlenmistir.

Belirlilik katsayis1 (Multiple R?) karsilastirmasinda ise tahmini ortalama eslestirme
disindaki yontemlerin yakinsamasmin gercek degerle farkinin anlamli olacak sekilde
olmadig1 gbzlemlenmistir. Tahmini ortalama eslestirme yonteminde ise yiiksek oranli
eksik veri setlerinde (%210) farkliliginin belirginlestigi saptanmistir. Coklu atama

yonteminin diger yontemlerden daha etkin oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 5.5. Ustel dagilim MAR mekanizmasina ve eksik veri yiizdesine gore parametre

degerleri
823 >8 £ Gereek Eksiltilmis Liste Ortalama Regresyon anmini Coklu
L3> xN ® 2 8 - Ortalama
& %2 &  Deger Deger Silme  Atama Atama . Atama
>.5 X 3>~ &8 Eslestirme
L <
[
Oran
1% Kor A . . - :
0 Herhangi Bir Eksik Veri Bulunmadigindan Islem Yapilmamustir.
Kov
R2
2 Oran  0.4570 0.4581 0.4581*  0.4581* 0.4556 0.4672 0.4541
> 5op Kor  1.0000 *x *x 0.9962* 0.9957 0.9749 0.9938
Kov  4.0539 *x 4.1951 4.0239* 4.0235 3.9817 4.0193
R2 0.0087 *x 0.0089* 0.0082 0.0098 0.0049 0.011
Oran  0.4570 0.4834 0.4834 0.4834 0.4825 0.4877 0.4595*%
109 Kor  1.0000 *x *x 0.9290 0.9255 0.9636* 0.8932
Kov  4.0539 *x 3.8962* 3.4987 3.4890 3.7600 3.4656
R2 0.0087 *x 0.0157 0.0142 0.0167 0.0153 0.0154*
Oran  0.4982 0.4998 0.4998*  0.4998* 0.4999 0.5021 0.5030
19 Kor 10000 *x *x 0.9992* 0.9992* 09959 09936
Kov 29426 *x 2.9684 2.9384 2.9381* 2.9325 2.9300
R2 0.0040 *x 0.0041*  0.0041* 0.0041* 0.0043 0.0044
o Oran  0.4982 0.4978 0.4978*  0.4978* 0.4975 0.5011 0.4953
S 5op Kor  1.0000 *x *x 0.9973* 0.9970 0.9895 0.9929
I Kov 29426 *x 3.0828 2.9271 2.9262 2.9174 2.9322*
z R2 0.0040 *x 0.0046*  0.0046* 0.0047 0.0049 0.0046*
Oran  0.4982 0.5099 0.5099 0.5099 0.5096 0.4753 0.5048*
100 Kor  1.0000 *x *x 0.9481 0.9483* 0.8954 0.9441
Kov 29426 *x 2.96426%  2.6454 2.6459 2.8293 2.9467

R? 0.0040 el 0.0032 0.0031 0.0032 0.0176 0.0042*
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Cizelge 5.5. Ustel dagilim MAR mekanizmasina ve eksik veri yiizdesine gore parametre

degerleri (devami)

2 5 Eksik o
Az 2 Veri  Parameeler  Geiek Elsililmis  Liste  Ortalama  Regresyon gratzz';'m”'a Coklu
5 g & o ) Deger Deger Silme Atama Atama o e Atama
2 = Yiizdesi s
O
Oran 05312 05311 05311 05311* 05309 05348  0.5306
1% Kor 10000 ** - 0.9997* 09996 09973  0.9997*
Kov 3.6901 * 37178 3.6879 36877  3.6897*  3.6883
R? 00024  **  00026* 00026* 00026 00019  0.0026*
o Oran 05312 05403 05403  0.5403 05402  05325*  0.5386
n 50 Kor 10000 ** * 0.9680* 09674 09485 09587
i Kov 3.6901 **  36331*  3.4580 34561 34520  3.4472
z R? 00024 ~ ** 00026  0.0025* 00027 0003  0.0026
Oran 05312 05356 05356  0.5356 05355 05223  0.5352*
10% Kor 10000  ** * 0.9543* 09539 08764 09508
Kov 3.6901 **  37358*  3.3607 33598 34042  3.3766
R? 0.0024  ** 00020 00018  0.0022* 00132 0.0028
Oran 04898 04898 04898* 04898 04897 04908  0.4908
1% Kor 10000 ** w* 0.9993 09994 09982  0.9994
Kov 3.6892 w* 37220 3.6847 36852 36844  6867*
R? 0.0068 w* 0.0066  0.0065 00067 00061  0.0065
o Oran 04898 04901 04901 04901  0.4897* 04920  0.4927
S 50 Kor 10000 ** - 09834* 09833 09716 09796
I Kov 3.6892 **  37564*  3.5682 35686 35924  3.5766
z R? 0.0068 **00069*  0.0064 0.0074 00052  0.0063
Oran 04898 04896  0.4896*  04896* 04894 04938  0.4909
10% Kor 10000 ** o 09689  09691* 09502  0.9562
Kov 3.6892 3.8498  3.4640 34657  35058*  3.4518
R? 0.0068 o 0.0065  0.0058 00072 0.0056  0.0069*
Oran 05332 05331 05331* 05331* 05328 05329  0.5326
1% Kor 10000  ** o 0.9985*  009985* 09934 09964
Kov 3.6226 o 36487 36121  36121* 36075  3.6090
R? 0.0019 o 00021 00020+ 00021 00021  0.0018*
S Oran 05332 05374 05374 05374 05370  05321*  0.5358
S 504 Kor 10000 ** o 09713* 09715 09279  .09617
o 0 Kov 3.6226 *  35977*  3.4176 34187 33641  3.4051
z R? 0.0019 o 0.0015  0.0014 00016 00013  0.0020*
Oran 05332 05417 05417. 05417 05410 05444  0.5408*
10% Kor 10000 ** o 09461  0.9464* 09065  0.9387
Kov 3.6226 *%  36037%  3.2430 32444 32697  3.2542
R? 0.0019 o 00015  0.0013  0.0017* 00008  0.0014
*: Gergek Degere En Yakin Deger, **: Hesaplanamayan Deger.
Cizelge 5.5.°de gergek degerlerle yOntemlere ait degerlerin oranlari

karsilastirilmis ve aralarmmda 6nemli bir farkin olmadig: belirlenmistir. Ancak, sirasiyla

ortalama atama ile liste silme yontemlerinin diger yontemlerden daha basarili oldugu,

ozellikle eksik veri miktari arttikga ¢oklu atamanin etkinliginin diger yontemlerden daha

yiiksek oldugu gozlemlenmistir.

Korelasyon katsayilarmin karsilagtirilmasinda gercek degerle yontemlere ait

degerler arasindaki farkin anlamli olmadigi, sirasiyla liste silme ve ortalama atama

yontemlerinin diger yontemlere gore daha etkin olduklar1 gozlemlenmistir.
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Kovaryanslarin karsilastirmasinda da tiim yontemlerin gergek degerle farkinin
anlamli olacak sekilde fazla olmadig1 gozlemlenmistir. Ayrica liste silme ydnteminin
diger yontemlere gore daha etkin oldugu gézlemlenmistir

Belirlilik katsayis1 (Multiple R?) karsilastrmasinda ise tiim yontemlerin
yakinsamasinin gercek degerle anlamli farklilasmadigi, sirasiyla c¢oklu atama ve
regresyon ile atama yOntemlerinin diger yoOntemlerden daha etkin olduklari

gbzlemlenmistir.

Cizelge 5.6. Ustel dagilim MNAR mekanizmasma ve eksik veri yiizdesine gore
parametre degerleri

P
= £ 57 3 Tahmini
$2 2 >8 & Gereek Eksiltilmis Liste Ortalama Regresyon Coklu
c U x XN g = < . Ortalama
58 T2 § Deger Deger Silme Atama Atama . Atama
> 5 x5 8 Eslestirme
2
Oran
1% PK(CC:\'; Herhangi Bir Eksik Veri Bulunmadigindan islem Yapilmamigstir.
RZ
o Oran  0.4570 05114 05114* 05114~ 05137 0.5221 05122
LN 5% Kor 1.0000 *x *x 0.8169* 0.8008 0.7458 0.8122
% Kov 4.0539 *x 2.8210* 2.7058 2.6534 2.4929 2.6903
R? 0.0087 *x 0.0421 0.0413 0.0428 0.0454* 0.0416
Oran 0.4570 0.5631 0.5631* 0.5631* 0.5635 0.5752 0.5631*
10% Kor 1.0000 *x *x 0.6989 0.6965 0.6415 0.7043*
Kov 4.0539 *x 2.1566* 1.9806 1.9736 1.8680 2.0081
R? 0.0087 *x 0.0077* 0.0055 0.0055 0.012 0.0062
Oran  0.4982 05117 05117 05117 05118 0.5083* 0.5150
1% Kor  1.0000 b ok 0.9510 0.9501 0.9729* 0.9248
Kov  2.9426 o 2.6890 2.6618 2.6592 2.7320* 2.5960
R2 0.0040 o 0.0049 0.0049 0.0049 0.0045* 0.0054
o Oran  0.4982 0.5654 0.5654 0.5654 0.5674 0.5641* 0.5651
S 5o, Kor 1.0000 o ok 0.7909* 0.7782 0.7779 0.7880
I Kov  2.9426 o 1.9388*  1.8409 1.8137 1.8572 1.8479
Zz R2 0.0040 o 0.0263  0.0240* 0.0289 0.0300 0.0288
Oran  0.4982 0.6372 0.6372 0.6372 0.6378 0.6670 0.6329*
10% Kor  1.0000 b xk 0.6261 0.6198 0.4443 0.6489*
Kov  2.9426 b 1.2833*  1.1536 1.1441 0.8717 1.2028
R2 0.0040 xk 0.0233 0.0202 0.0268 0.0128* 0.0264
Oran  0.5312 0.5657 0.5657 0.5657 0.5657 0.5638* 05711
1% Kor  1.0000 b xk 0.8359 0.8353 0.8427* 0.7795
Kov  3.6901 b 2.6102 25788 25771 2.6121* 24211
R2 0.0024 b 0.0033  0.0032* 0.0033 0.0038 0.0040
o Oran  0.5312 0.6437 0.6437 0.6437 0.6437 0.6433 0.6430*
Ry 5o, Kor 10000 b xk 0.6327 0.6326 0.6437* 0.6330
I Kov  3.6901 x 1.5588* 14775 1.4772 1.5339 1.4833
z R2 0.0024 x 0.0001  0.0001* 0.0001* 0.0001* 0.0001*
Oran  0.5312 0.7215 0.7215 0.7215 0.7219 0.7058* 0.7216
10% Kor  1.0000 x x 0.5119 0.5093 0.5558* 0.5092
Kov  3.6901 x 1.0749 0.9670 0.9621 1.1281* 0.9700
R2 0.0024 x 0.0013 0.0012 0.0014 0.0012 0.0021*

*: Gergek Degere En Yakin Deger, **: Hesaplanamayan Deger.
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Cizelge 5.6. Ustel dagilim MNAR mekanizmasina ve eksik veri yiizdesine gore parametre
degerleri (devami)

[<3]
e [<B]
2 E, Sz £ Gergek Eksiltilmis Liste Ortalama Regresyon g?tgr;m Coklu
g @ X< E Deger Deger Silme Atama  Atama i Atama
s> 8.8 g Eslestirme
>0 8 W> a
Oran 0.4898 0.5127 0.5127 0.5127 0.5126 0.5120* 0.5137
1o Kor 10000 o wox 0.8767 0.8773* 0.8729 0.8653
Kov 36892 wox 2.8645%  2.8358 2.8379 2.8413 2.8002
R®  0.0068 wox 0.0073  0.0072 0.0073 0.0063 0.0071*
o Oran 0.4898 0.5722 0.5722 0.5722 0.5722 0.5702* 0.5751
8 5% Kor 1.0000 *x ol 0.7047 0.7041 0.7195* 0.6810
1 Kov 3.6892 *x 1.9288* 1.8322 1.8314 1.9163 1.7828
z R®  0.0068 wox 00123 00116 0.0131 0.0111* 0.0130
Oran  0.4898 06420 06420 06420 0.6419* 0.6429 0.6434
109 Kor 10000 o o 0.5726* 0.5722 0.5612 0.5529
Kov 3.6892 *x 1.3443* 1.2096 1.2090 1.2582 1.1795
R®  0.0068 wox 0.0046  0.0043 0.0050* 0.0048 0.0048
Oran 05332 05614 05614 05614 0.5614 0.5620 0.5611
1o Kor 10000 o ok 0.8662 0.8666* 0.8529 0.8656
Kov 3.6226 *x 2.7460* 2.7185 2.7198 2.6952 2.7203
R? 0.0019 *x 0.0011* 0.0011* 0.0011* 0.0011* 0.0011*
S Oran 05332 0.6368 06368  0.6368 0.6368 0.6423 0.6356*
3 5o, Kor 10000 o ok 0.6698 0.6699* 0.6218 0.6684
‘ﬁ' 0 Kov 3.6226 *x 1.7111* 1.6254 1.6258 15351 1.6318
z R® 00019 wox 0.0007  0.0007 0.0008* 0.0008*  0.0008*
Oran 05332 07195 07195  0.7195 0.7195 0.7183* 0.7192
109 Kor 10000 wox wox 0.5410 0.5415% 0.5366 0.5406
Kov 3.6226 * 1.1785* 1.0605 1.0616 1.1057 1.0717
R®  0.0019 o 0.0007  0.0007 0.0008* 0.0008*  0.0008*

*: Gergek Degere En Yakin Deger, **: Hesaplanamayan Deger.

Cizelge 5.6.da ger¢ek degerlerle yontemlere ait degerlerin oranlari
karsilagtirilmis ve eksik veri miktar1 arttikga 6nemli bir farkin oldugu belirlenmistir.
Ayrica smrastyla coklu atama ile tahmini ortalama eslestirme yontemlerinin diger
yontemlerden daha basarili oldugu gézlemlenmistir.

Korelasyon katsayilarinin karsilastirilmasinda gercek degerle yontemlere ait
degerler arasindaki farkin anlamli oldugu belirlenmistir. Ayrica tahmini ortalama
eslestirme yonteminin diger yontemlere gore daha etkin oldugu gozlemlenmistir.

Kovaryanslarin karsilastirmasinda da gercek degerin yontemlerin degerleri ile
karsilastirmasinda farkin anlamli olacak sekilde fazla oldugu, liste silme yonteminin diger
yontemlere gore daha etkin oldugu gézlemlenmistir.

Belirlilik katsayis1 (Multiple R?) karsilastrmasinda ise tiim yontemlerin
yakinsamasinin gercek degerle anlamli farklilastigi, tahmini ortalama egslestirme ve ¢oklu

atama yontemlerinin diger yontemlerden daha etkin oldugu gézlemlenmistir.
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5.3. Gamma Dagilhimi

Gamma dagilimina gore rastgele iretilen, eksik veri mekanizmalarina gore
eksiltilen ve eksik veri analiz yontemleri ile tamamlanan verilerin eksik veri
mekanizmasina ve eksiltilme yiizdelerine gére parametrelerinde olusan durum ile eksik
veri analizi yontemlerinin parametreler lizerindeki etkinliklerinin yakinsama durumlari
her eksik veri mekanizmasina 6zel olacak sekilde sirasiyla Cizelge 5.7. Cizelge 5.8. ve

Cizelge 5.9.’da gosterilmis ve gizelgeler ayr1 ayr1 yorumlanmistir.

Cizelge 5.7. Gamma dagilimi MCAR mekanizmasina ve eksik veri yiizdesine gore
parametre degerleri

@
= _ Tahmin
‘g = = Gergek Eksiltilmis Liste Ortalama Regresyon O?ta:gm; Coklu
P -
s 9 >z 5 Deger Deger  Silme Atama Atama . Atama
X = ~ 8 E Eslestirme
= & 3N S
Qo < =]
>0 W > a
Olgek
1% Eg\; Herhangi Bir Eksik Veri Bulunmadigindan Islem Yapilmamustir.
RZ
o Olgek  1.4924 1.4925* 1.4925* 1.4925* 1.4898 1.4904 1.4903
N 5% Kor  1.0000 ** ** 0.9464 0.9472 0.9361 0.9523*
% O Kov 28536 *x 2.6648* 2.5561 2.5675 2.5345 2.5787
Rz 0.2066 *x 0.2282  0.2215* 0.2336 0.2303 0.2318
Olgek  1.4924 1.4844 14844 14844 1.4871 1.4814 1.4948*
10% Kor  1.0000 *x *x 0.9262 0.9233* 0.8640 0.9140
Kov  2.8536 *x 2.7266* 2.4483 2.5067 2.3210 2.5710
R?  0.2066 *x 0.2424  0.1985* 0.2818 0.2183 0.2912
Olgek 15197 1.5191* 1.5191* 1.5191* 1.5191* 1.5149 1.5180
1% Kor  1.0000 *x *x 0.9995* 0.9995* 0.9579 0.9945
Kov  2.6156 *x 2.6397 2.6130* 2.6130* 2.5912 2.6070
Rz 0.0036 *x 0.0036* 0.0036* 0.0037 0.0036* 0.0036*
o Olgek 15197 1.5181 15181 15181 1.5178 1.5125 1.5187*
8 50 Kor  1.0000 *x Hx 0.9977* 0.9974 0.9652 0.9974
1l O Kov 26156 wx 2.7421 2.6036 2.6030 2.5839 2.6191*
z Rz 0.0036 *x 0.0040* 0.0040* 0.0041 0.0048 0.0040*
Olgek 15197 1.5184 15184 15184 1.5177 1.5209 1.5195*
10% Kor  1.0000 *x Hx 0.9874* 0.9869 0.9624 0.9842
Kov  2.6156 *x 2.8370 2.5504 2.5495 2.5778* 2.5531
R?  0.0036 *x 0.0034 0.0031 0.0038 0.0037* 0.0037*
Olgek 1.4972 1.4980* 1.4980* 1.4980* 1.4980* 1.4989 1.4981
1% Kor  1.0000 *x Hx 0.9981* 0.9980 0.9922 0.9976
Kov  2.3092 *x 2.3194  2.3008* 2.3006 2.2920 2.2996
Rz 0.0055 *x 0.0057* 0.0057* 0.0057* 0.0060 0.0057*
o Olgek 1.4972 1.4978 14978 1.4978 1.4980 1.4977* 1.4985
m 5% Kor  1.0000 Hx Hx 0.9788* 0.9784 0.9563 0.9673
1l Kov  2.3092 wx 2.3247* 22126 2.2119 2.2103 2.2005
z Rz 0.0055 *x 0.0063  0.0061* 0.0065 0.0094 0.0064
Olgek 1.4972 1.5001* 1.5001* 1.5001* 1.5006 1.5026 1.5006
10% Kor  1.0000 Hx ** 0.9551* 0.9521 0.9231 0.9438
Kov 23092 Hx 2.3420* 2.1069 2.1013 2.1285 2.0993
R?  0.0055 *x 0.0102  0.0091 0.0011 0.0074* 0.0110

*: Gergek Degere En Yakin Deger, **: Hesaplanamayan Deger.
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Cizelge 5.7. Gamma dagilimi MCAR mekanizmasma ve eksik veri yiizdesine gore
parametre degerleri (devami)

@
2 . Tahmin
% = 2 Gergek Eksiltilmis Liste Ortalama Regresyon ~a'mil ooy
— £ ) o 2 5 ) Ortalama
T 9 > m w®  Deger Deger  Silme Atama Atama losti Atama
wn X ~x 3 E Eslestirme
z & 3N ©
U < =]
>0 W > o
Olgek 1.4973 1.4970* 1.4970* 1.4970* 1.4970* 1.4964 1.4966
1o Kor 10000 o 0.9982* 0.9981 0.9940 0.9976
Kov  2.2960 el 23111  2.2879* 2.2878 2.2836 2.2876
R 00071  ** 0.0073  0.0073 0.0073 0.0078 0.0072*
o Olgek 1.4973 1.4968* 1.4968* 1.4968* 1.4967 1.4959 1.4958
S 5o Ko 10000 o 0.9801* 0.9801 0.9650 0.9709
1 0 Kov 22960 *x 2.3222  2.2059 2.2061 2.2101* 2.2006
z RZ 00071  ** 0073 0.0071* 0.0076 0.0064 0.0085
Olgek 1.4973  1.5000 15000 1.5000 1.5000 1.5009 1.4995*
100 Kor 10000 ok 0.9463 0.9459 0.9059 0.9530%
Kov  2.2960 *x 2.0947  2.0562 2.0561 2.0855 2.0974*
R 00071  ** 0.0076  0.0069* 0.0084 0.0077 0.0116
Olgek 15006  1.5002 15002 1.5002 1.5002 1.4999 1.5003*
10 Kor 10000 wox 0.9911 0.9914* 0.9833 0.9906
Kov  2.3427 *x 2.3247* 2.3016 2.3022 2.3008 2.3038
R 00052  ** 0.0052* 0.0045 0.0046 0.0052* 0.0049
8 Olgek 15006 1.5000 15000 1.5000 1.5000 1.5011 1.5004*
S 50 Kor 10000+ o 0.9725 0.9731* 0.9473 0.9586
b 0 Kov 23427  ** 2.3326* 22159 22176 22321 21970
z R 00052  ** 0.0042  0.0039 0.0044* 0.0031 0.0039
Olgek 15006  1.4989 14989 14989 1.4989 1.4986 1.4990*
1005 Kor 10000 * o 0.9475 0.9481* 0.8896 0.9357
Kov 23427  ** 2.3375* 21035 21053 2.1052 21012
RZ 00052  ** 0.0046  0.0041 0.0052* 0.0054 0.0048

*: Gergek Degere En Yakin Deger, **: Hesaplanamayan Deger.

Cizelge 5.7.de gercek degerlerle yontemlere ait degerlerin Olgcek parametreleri
karsilagtirilmis ve aralarinda onemli bir farkin olmadigi belirlenmistir. Ayrica, ¢oklu
atama yonteminin diger yontemlerden daha basarili oldugu goézlemlenmistir.

Korelasyon Katsayilarinin karsilastirilmasinda ger¢ek degerle yontemlere ait
degerler arasindaki farkin anlamli olmadigi, sirasiyla ortalama atama ve regresyon ile
atama yontemlerinin diger yontemlere gore daha etkin olduklar1 gozlemlenmistir.

Kovaryanslarim karsilastirmasinda da tiim yontemlerin gergek degerle farkinin
anlamli olacak sekilde fazla olmadig1 gbzlemlenmistir. Ayrica liste silme ydnteminin
diger yontemlere gore daha etkin oldugu goézlemlenmistir

Belirlilik katsayis1 (Multiple R?) karsilastrmasinda ise tahmini ortalama
eslestirme yontemi digindaki yontemlerin gercek deger ile farkmin anlamli olmadig:
gozlemlenmistir. Ayrica, sirasiyla ¢oklu atama ve ortalama atama yontemlerinin diger

yontemlerden daha etkin olduklar1 gézlemlenmistir.
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Cizelge 5.8. Gamma dagilimi MAR mekanizmasina ve eksik veri ylizdesine gore
parametre degerleri
bt qE, _ 87 3 e . Tahmini
S = 2 >98 E  Gergek Eksiltilmis Liste Ortalama Regresyon Coklu
T U m XN g < < . Ortalama
5 c & T2 §  Deger Deger Silme Atama Atama . Atama
> .5 X ~ = Eslestirme
o
Olgek
1% :28\'; Herhangi Bir Eksik Veri Bulunmadigindan Islem Yapilmamustir.
RZ
- Olgek 15046 15033 15033 15033 1.5049* 1.5082 1.5053
N 50  Kor 10000 o 0.9969* 0.9932 0.9835 0.9910
i} Kov 14784  ** 1.5320% 1.4695 1.4695 1.4996 1.4695
R? 00787  ** 0.0861  0.0792* 0.0930 0.0807 0.0965
Olgek 15046 1.4966 14966  1.4966 1.4982 1.5016 1.5043*
100 Kor 10000 = o 0.9560 0.9446 0.9680* 0.9114
Kov 14784  ** 1.5050* 1.3514 1.3426 1.4031 1.3430
R? 00787  ** 0.1051  0.0950* 0.1150 0.0958 0.1263
Olgck 15086 15076 1.5076* 1.5076* 15073 1.5059 1.5063
lop Kor 10000 o 0.9977 0.9958 0.9811 0.9867*
Kov 19250  ** 1.9360 1.9165* 1.9133 1.9001 1.9041
R? 00338  ** 0.0377  0.0371 0.0383* 0.0430 0.0416
o Olgek 15086  1.5069 15069  1.5069 1.5072 1.5018 1.5079*
S 50 Kor 10000 o 0.9954* 0.9941 0.9433 0.9830
I Kov 19250  ** 20091 1.9076* 1.9075 1.9087 1.9011
z R? 00338  ** 0.0364  0.0342* 0.0388 0.0152 0.0426
Olgek 15086  1.5034 15034  1.5034 1.5041* 1.5035 1.5056
100 Kor 10000 = o 0.9539 0.9637 0.9054 0.9680*
Kov 19250  ** 1.9485* 1.7517 1.7718 1.7670 1.7902
R? 00338  ** 0.0094 0.0075 0.0118 0.0097 0.0153*
Oleek 15052 15050 1.5050* 1.5050* 1.5049 1.5045 1.5050*
105 Kor 10000 o 0.9992 0.9993 0.9977 0.9996*
Kov 19984  ** 20115 1.9954 1.9956 1.9931 1.9963*
R 00061  ** 0.0060  0.0060 0.0060 0.0061* 0.0061*
o Olgek 15052 15022 15022 15022 1.5022 1.5021 1.5026*
n 50 Kor 10000 o 0.9762* 0.9760 0.9651 0.9702
i O Kov 19984  ** 2.0012% 1.9047 1.9046 1.9131 1.9092
z R 00061  ** 0.0066  0.0062* 0.0070 0.0069 0.0115
Olgek 15052 15035 15035 1.5035 1.5035 1.5036* 1.5036*
1005 Kor 10000 - x o 0.9504 0.9508* 0.8811 0.9381
Kov 19984  ** 2.0067* 1.8052 1.8063 1.7582 1.7960
R? 00061  ** 0.0047  0.0043 0.0050 0.0056* 0.0049
Oleek 15013 15009 15009  1.5009 1.5010% 1.5005 1.5006
105 Kor 10000 o 0.9990* 0.9990* 0.9963 0.9986
Kov 21950  ** 22132 2.1910* 21909 2.1887 21909
RZ 00085  ** 0.0056  0.0055* 0.0057 0.0059 0.0055*
o Olgek 15013 15008 15008  1.5008 1.5009 1.5011* 1.5000
2 50 Kor 10000 o 0.9787* 0.9785 0.9683 0.9707
I Kov 21950  ** 22135 2.1026* 21025 21200 21003
z R? 000585  ** 0.0059  0.0056* 0.0062 0.0045 0.0071
Oleek 15013  1.5004 15004  1.5004 1.5006* 1.5003 1.5001
1005 Kor 10000 o 0.9599* 0.9596 0.8962 0.9506
Kov 21950  ** 22477 2.0225* 20227 1.9923 20232
R? 00085  ** 0.0060  0.0053* 0.0067 0.0084 0.0069
Oleek 15006  1.5003 15003 1.5003 15003 1.5009 1.5004*
105 Kor 10000 o 0.9981* 0.9980 0.9916 0.9975
Kov 23427  ** 23574 23338 23337 2.3334 2.3358*
R? 00052  ** 0.0054  0.0053* 0.0055 0.0055 0.0054
=] Oleek 15006  1.4993 14993  1.4993 1.4994 1.5004* 1.4997
S 50 Kor 10000 - 0.9742 0.9744* 0.9572 0.9571
o Kov 23427  ** 2.3406* 2.2235 22242 22385 22298
z R? 00052  ** 0.0046  0.0043 0.0049* 0.0043 0.0048
Oleek 15006  1.4970 14970  1.4970 1.4977 1.4954 1.4978*
1005 Kor 10000 - 0.9490 0.9489* 0.8876 0.9441
Kov 23427  ** 2.3448* 2.1101 21106 2.0940 21241
R? 00052  ** 0.0055* 0.0049 0.0061 0.0041 0.0062

*: Gergek Degere En Yakin Deger, **: Hesaplanamayan Deger.
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Cizelge 5.8.’de gercek degerlerle yontemlere ait degerlerin 6lgek parametreleri
karsilastirilmis ve aralarinda onemli bir farkin olmadigi belirlenmistir. Ayrica, ¢oklu
atama yonteminin diger yontemlerden daha basarili oldugu gozlemlenmistir.

Korelasyon katsayilarinin karsilagtirilmasinda gercek degerle yontemlere ait
degerler arasindaki farkin anlamli olmadigi, sirasiyla ortalama atama ve regresyon ile
atama yontemlerinin diger yontemlere gore daha etkin olduklar1 gdzlemlenmistir.

Kovaryanslarin karsilagtirmasinda da tiim yontemlerin ger¢ek degerle farkinin
anlaml olacak sekilde fazla olmadig1 gozlemlenmistir. Ayrica sirasiyla liste silme ve
ortalama atama yoOntemlerinin diger yontemlere gore daha etkin olduklari
gozlemlenmistir

Belirlilik Kkatsayis1 (Multiple R?) karsilastirmasinda ise tahmini ortalama
eslestirme yontemi disindaki yontemlerin gergek deger ile farkinin anlamli olmadig:
gozlemlenmistir. Tahmini ortalama eslestirme yonteminin yiiksek oranl eksik verilerde

farkinn anlamli oldugu belirlenmistir. Ayrica ortalama atama yonteminin diger

yontemlerden daha etkin oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 5.9. Gamma dagilimi MNAR mekanizmasina ve eksik veri yilizdesine gore
parametre degerleri

@
_ = _ 8
= 2 5z = -
= > 8 = Gergek Eksiltilmis Liste Ortalama Regresyon Tahmini Coklu
- @ XS E  Des < : Ortalama
S~ 5 e S eger Deger  Silme Atama Atama Eslesti Atama
] ﬁ > = slestirme
£ o
o)
Olgek
1% Eg\t Herhangi Bir Eksik Veri Bulunmadigindan islem Yapilmamustir.
RZ
- Olgek  1.4894 1.4778 14778 14778 1.4778 1.4800% 1.4767
rel 50p  Kor 10000 o o 0.9256 0.9260* 0.9511 0.9064
4 Kov 15038 o 1.3725%  1.2885 1.2905 1.3328 1.2746
RZ  0.0532 o 00545  0.0525% 0.0566 0.0590 0.0598
Olgek  1.4894 1.4672 14672 14672 1.4678 1.4578 1.4700%
1005 Kor 10000 o o 0.8669 0.8729 0.6941 0.8924%
Kov 15038 o 1.2880*  1.1303 1.1400 0.9776 11775
R2  0.0532 o 0.0356  0.0331 0.0387 0.0353 0.0478*
Olgek  1.4857 1.4819 14819 14819 1.4816 1.4830% 1.4807
105 Kor 10000 o o 0.9581* 0.9520 0.9790 0.9278
Kov  1.7461 o 16195 16031 15933 1.6440% 1.5589
R2  0.0277 o 00414  0.0410 0.0419 0.0374% 0.0445
o Olgek  1.4857 1.4714 14714 14714 14714 14713 1.4720%
S 50p  Kor 10000 o o 0.8766 0.8741 0.8307 0.8837*
I Kov  1.7461 o 1.4133*  1.3420 1.3386 1.3166 1.3594
z R2  0.0277 o 00398  0.0277* 0.0391 0.0483 0.0380
Olgek  1.4857 1.4598 14598 14598 1.4594 1.4584 1.4605%
1005 Kor 10000 o ok 0.7973 0.7888 0.7438 0.8087*
Kov  1.7461 o 1.2349%* 11102 1.0991 1.0925 11331

R? 0.0277 el 0.0468 0.0277* 0.0454 0.0571 0.0506




57

Cizelge 5.9.Gamma dagilimi MNAR mekanizmasma ve eksik veri yiizdesine gore
parametre degerleri (devami)

[
_ = g hmini
+= nn D
8T 558 £ Gercek Fksiltilmis Liste Ortalama Regresyon ~om™n ooy
- @ XS £ Des < i Ortalama
S~ 55 5 eger Deger Silme Atama Atama . Atama
> o X~ o Eslestirme
c Ll ©
= (a
:o =
Olgek 1.5016 1.4972 1.4972 1.4972 1.4972 1.4985* 1.4958
195 Kor 10000 wox wox 0.9587 0.9585 0.9771%  0.9265
Kov 1.9808 el 1.8431 1.8209 1.8204 1.8647* 1.7712
R 00195 wox 0.0209  0.0209 0.0209 0.0203*  2.0213
o Olgek 1.5016 1.4845 1.4845 1.4845 1.4847 1.4805 1.4848*
1 5o, Ko 10000 wox wox 0.8702 0.8713* 07863  0.8624
0 Kov  1.9808 wox 15962*  1.5000 1.5030 13963  1.4989
z R 00195 wox 0.0209  0.0196* 0.0222 00190  0.0252
Olgek 1.5016 1.4753 1.4753 1.4753 1.4753 1.4780* 1.4754
1006 Kor 10000 wox wox 0.8161 0.8144 0.8263*  0.8067
Kov 1.9808 *x 1.4666* 1.3193 1.3191 1.3822 1.3153
R 0.0196 *ox 0.0286  0.0253* 0.0322 0.0254  0.0295
Olgek 1.4973 1.4931 1.4931* 1.4931* 1.4930 1.4926 1.4927
1o Kor 10000 wox wox 0.9599* 0.9595 09436 09522
Kov 2.2960 *x 2.1370* 2.1155 2.1150 2.0948 2.1004
R 0.0071 wox 0.0081  0.0080* 0.0082 0.0092  0.0087
o Olgek 1.4973 1.4801 1.4801* 1.4801* 1.4801* 1.4799 1.4793
2 5o, Ko 10000 wox wox 0.8653* 0.8652 08430 08490
1 Kov 2.2960 *x 1.8099* 1.7193 1.7196 1.7074 1.6983
z R 0.0071 wox 0.0083  0.0078 0.0088 0.0067*  0.0087
Olgek  1.4973 1.4629 14629 14629 1.4629 14629  1.4633*
109 Kor 10000 wox wox 0.7632 0.7634* 07273 0.7602
Kov  2.2960 wox 15133*  1.3374 1.3387 13566  1.3529
R 0.0071 wox 00113 0.0101* 0.0126 00142 0137
Olgek 1.4991 1.4949 1.4949 1.4949 1.4949 1.4953* 1.4950
1o Kor 10000 wox ok 0.9605 0.9605 0.9639*  0.9606
Kov 22796 wox 21244% 21032 21032 21222 21062
R 0.0048 wox 0052 0.0051 0.0052 0.0053  0.0050*
8 Olgek 1.4991 1.4807 1.4807 1.4807 1.4807 1.4805 1.4814*
o 50 Kor 1.0000 *x *x 0.8584 0.8581 0.8284 0.8624*
T 0 Kov 2.2796 *x 1.7776* 1.6797 1.6794 1.6653 1.6973
2 R? 0.0048 *x 0.0065 0.0063 0.0068 0.0054* 0.0064
Olgek 1.4991 1.4677 1.4677 1.4677 1.4676 1.4692* 1.4675
10% Kor 1.0000 *x *x 0.7794* 0.7773 0.7648 0.7717
Kov 2.2796 *x 1.5457* 1.3848 1.3820 1.4254 1.3866
R? 0.0048 *x 0.0120 0.0109* 0.0133 0.0110 0.0148

*: Gergek Degere En Yakin Deger, **: Hesaplanamayan Deger.

Cizelge 5.9.°da gercek degerlerle yontemlere ait degerlerin 6lgek parametreleri
karsilastirilmis ve aralarinda 6nemli bir farkin olmadig: belirlenmistir. Ayrica, sirastyla
coklu atama ile tahmini ortalama eslestirme yontemlerinin diger yontemlerden daha basarili
oldugu gozlemlenmistir.

Korelasyon katsayilariin karsilagtirilmasinda gercek degerle yontemlere ait
degerler arasindaki farkin anlamli olmadig, sirasiyla ortalama atama ve c¢oklu atama
yontemlerinin diger yontemlere gore daha etkin olduklar1 gézlemlenmistir. Ayrica tiim

yontemlerin eksik veri miktari arttik¢a farkin anlamli hale geldigi gézlemlenmistir.
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Kovaryanslarin karsilastirmasinda da tiim yontemlerin gercek degerle farkinin
anlamli olacak sekilde fazla oldugu gézlemlenmistir. Ayrica liste silme yonteminin diger
yontemlere gore daha etkin oldugu gézlemlenmistir

Belirlilik katsayis1 (Multiple R?) karsilastirmasinda ise tiim yontemlerin gergek
degerle farklilasmasinin anlamli olacak diizeyde fazla oldugu ve ortalama atamanin diger

yontemlerden daha etkin oldugu gozlemlenmistir

5.4. Multinominal Dagihm

Multinominal dagilima gore rastgele iiretilen, eksik veri mekanizmalarina goére
eksiltilen ve eksik veri analiz yontemleri ile tamamlanan verilerin eksik veri
mekanizmasina ve eksiltilme ylizdelerine gére parametrelerinde olusan durum ile eksik
veri analizi yontemlerinin parametreler lizerindeki etkinliklerinin yakinsama durumlari
incelenmis olup multinominal dagilimin 6zelliginden dolay1 regresyon ile atama ve ¢oklu

atamanin kesin sonuglar1 verdigi goriilmiistiir.



6. TARTISMA VE SONUC

Veri setlerinin dogal yapilarindan ya da gozlemlerden kaynaklanan nedenlerden
dolay1 veri setine ait tim degiskenler igin tiim degerlerin her zaman goézlemlenmesi
nerdeyse imkansizdr. Literatiirde veri setinde gozlem degerlerinin gozlenememesi
durumu eksik veri olarak adlandirilmaktadir. Istatiksel analiz yapan programlar ve
istatistiksel analizler verilerin eksiksiz olmasi ilkesine dayandigmdan eksik verilerin
varligmi goz ardi etmek, bu verilerin kullanildig1 analizlerin sonuglarim etkileyecek ve
yanli sonuglarin dogmasima sebep olacaktir.

Aragtirmacilar giiniimiize kadar eksik veri probleminin ¢oziimiinde birgok yontem
kullanmiglardir. Bu yontemlerin genel anlamda geleneksel yontemler ve modern atama
yontemleri olarak iki alt baslikta toplandigi goriiliir. Geleneksel yontemlerde bulunan
silme yOntemleri, eksik verinin bulundugu degisken ya da birimlerin veri setinden
silindigi liste boyunca silme ve eksik gézlemlerin goz ardi edilerek gozlemlenen tiim
degerler kullanilarak istatistiksel hesaplamalarm yapildigi ikili silme yonteminden
olugmaktadir. Atama yontemleri de geleneksel atama ve modern atama yontemlerini
kapsayan ve eksik verileri tahmin ederek veri setini tamamlamayir amaglayan
yontemlerdir. Bu yontemler sabit bir degerin atanmas1 yontemi, ortalama atama yontemi,
tahmini ortalama eslestirme yontemi, regresyonla atama yontemi, EM atama yontemi ve
¢oklu atama yontemi gibi yontemlerdir. Eksik veri sorunu ¢oziiliirken, 6ncelikle veride
eksik degerleri ortaya ¢ikaran bir diizenegin varliginin arastirmaci tarafindan arastirilmasi
gerekir. Bu inceleme sonucunda eksik verinin hangi diizenege uygun oldugu incelenerek
eksik veri yapisi tanimlanir ve uygun ¢oziim yontemi belirlenir. Eksik veri mekanizmalar1
tamamen rastgele olarak eksik (MCAR), rastgele olarak eksik (MAR) ve rastgele olarak
eksik degil (MNAR) seklinde tice ayrilmistir.

Allison (2009) ve Buuren (2012)’ e gore eksik veri sorununun ¢oziimiinde
kullanilan istatistiksel yontemlerin degerlendirilmesinde gegerli ii¢ genel teorik kriter
vardir. Bunlar;

e Yontemin eksik verilerden kaynakli yanlilig1 minimize etmesi, yani ilgilenilen
parametreler icin elde edilecek degerlerin miimkiin oldukca gercek degerlere

yakin olmasimi saglamasi gerekir.
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e Yontemin, halihazirdaki elverisli verilerin kullanimini maksimize etmesi yani
mevcut verilerin maksimum miktarmm kullanilmasini ve verilerin miimkiin
oldugunca azinm atilmasini saglamasi gerekir.

e Yontemin, belirsizliklere yonelik standart hata, giiven aralifi ve olasilik

degerlerine yonelik titiz kestirimler saglamasi gerekir.

Calismamizda kullandigimiz eksik verilerin analizine yonelik geleneksel
yontemler, veriler 6zellikle MCAR olmadigi durumda, yukaridaki ii¢ teorik kriter
tizerinde iyi performans gostermemektedirler. Liste boyunca silme, eksik verileri ele
almak igin ti¢ kriterden hi¢ birini iyi karsilamamaktadir, ¢linkii tarafsiz parametre
tahminleri tiretememektedir, ¢ok fazla toplanmis bilgiyi bosa harcar ve belirsizligin kesin
tahminlerini vermez. Ortalama atama, mevcut verilerden daha fazla yararlanirken, diger
iki teorik degerlendirme kriterini saglamamaktadir. Regresyon ile atama, yansiz
parametre tahminleri verir ve mevcut tiim verileri kullanirken, standart hatalarin
kiigciilmesini (daha az deger vermeyi) saglayacagindan ii¢ Kriterden ikisini karsilayip
birini karsilayamamaktadir. Tahminli ortalama eslestirme ve ¢oklu atama, yaklasik olarak
tarafsiz parametreler iirettikleri, mevcut tiim verileri kullandiklar1 ve veri MCAR veya
MAR oldugu siirece degiskenlik {izerindeki minimize etme etkisine sahip olmadiklar1 i¢in
eksik veri yontemleri i¢in ii¢ kriteri de karsilamaktadir.

Calismamiz sonucunda; Tiim dagilimlar igin,

Calisma kapsaminda uygulanan eksik veri analiz yontemlerinin (liste bazinda
silme, ortalama atama, regresyonla deger atama, tahmini ortalama eslestirme ve ¢oklu
atama) parametreleri gercek degere yakinsamasinda oldukca yiiksek performans
sergileyebilecegi goriilmiis olmakla birlikte eksik verilerle bas etmenin en iyi yolu,
eksikligin olmamasi yOniinde ¢aba sarf edilmesidir. Arastirmacilarin eksik veri ile
karsilasmas1 durumunda istatistiksel diizeltmelerden once, eksikliklerin Oriintiilerine ve
nedenlerine iliskin bilgileri toplamasi ve incelemesi gerekmektedir. Eksik veri miktarinin
fazla oldugu durumlarda, 6ncelikle eksik verinin tamamlanmaya caligsilmasi, bu ¢abanin
yetersiz kaldig1 durumlarda ise veri toplama siirecinin tekrarlanmasi diisiiniilebilir.

Dagilimlarin hepsinde MCAR ve MAR tipi eksik verilerde kullanilan tiim
yontemlerin gercek degerler ile yakinsamada etkili oldugu, ¢oklu atamanin kullanilan
diger yontemlerden daha etkili oldugu tespit edilmistir. Bu yiizden MCAR ve MAR tipi

verilerde c¢oklu atama diger yontemlere gore daha iyi sonuglar vermistir. Tahmini
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ortalama eslestirme yontemi ¢oklu atamadan sonra en iyi sonuglar1 vermistir. Ulasilan bu
sonuglar konu ile ilgili olarak yapilan g¢esitli arastirmalarin sonuglar ile biiyiik benzerlik
gostermektedir (Graham ve ark.,1994; Bernaards ve Sijtsma, 2000; Musil ve ark., 2002;
Streiner, 2002; Bal, 2003; Enders, 2004; Peng ve ark., 2006; Cheema, 2012; Kiirsad ve
Nartgiin, 2015; Ser ve Bati, 2015). Ozellikle MCAR ve MAR tipi eksik veri yapilarinda
eksik veri miktar1 arttikca ¢coklu atama yonteminin tam veri setlerine en yakin degerleri
vermesi Twisk ve ark. (2013), Zhu (2014), Leite ve Beretvas (2010) ve Young ve
ark.(2011)’nin ¢aligmalariyla tutarhlik gostermektedir.

MNAR yapisindaki eksik verilerde sistematik bir eksiklik s6z konusu
oldugundan bu eksiklikler ihmal edilerek yapilacak tahminlerin sapmali ¢ikmasi Silva ve
Zarate, (2014)’in ¢aligmasiyla tutarlilik gostermistir. Ayn1 zamanda, bu veri tipinde de
diger yontemlere gore coklu atamanin daha etkili oldugu ortaya ¢ikmistir.

Multinominal dagilim, 6zelliginden dolay1 ¢ok degiskenli oldugundan ve bu
degiskenler arasida belli bir baglant1 oldugundan eksik verili durumlarin hepsinde ¢oklu
atama ve regresyon ile atamanin kesin sonuglar1 verdigi anlasilmistir.

Ayrica ¢alismamizda elde edilen sonuglarin farkli yontemler uygulandiginda elde
edilecek sonuglarin ve verilerin 6zelliklerine, verilerin miktarina, eksik veri/gézlem
sayisina gore farkliliklar gosterebilecegi dolayist ile bdylesi durumlarla karsilagilan
arastirmalarda, sonuglarm irdelemesinde, 6zellikle de anlamliliga yakin durumlarda kat1

yorumlardan kaginilmasi gerektigi anlasilmaktadir.
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