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OZET
GENELLENEBILIRLIK KURAMINDA KAYIP VERI ILE BAS ETME
YONTEMLERI UZERINE BiR ARASTIRMA
AK,Dilay
Yiiksek Lisans Tezi, Egitimde Olgme ve Degerlendirme
Tez Danigmani: Dog. Dr. Hakan ATILGAN
Ocak, 2020

Bu arastirmada, G kuraminda varyans bilesenlerinin ve giivenirlik
katsayilarinin kestirilmesi i¢in kullanilan veri setinde kayip veri olmasi1 durumunda;
kayip veri ile bas etme yoOntemlerinin karsilagtirmali olarak incelenmesi
amaglanmaktadir. Bu amagla 689 Kkisi, bir test ve dort puanlayicinin oldugu gerg¢ek
bir 6l¢gme durumundan elde edilen bir ana veri matrisi kullanilmistir. TUm bireyler
tim maddeleri yanitlamislar ve tiim puanlayicilar tiim bireyleri tiim maddelerde
puanlamislardir. Ayn1 zamanda madde ve puanlayici yiizeyleri (facet) random olarak
alinmistir. Bu nedenle veri matrisi ¢aprazlanmis random bir desen olusturmustur.
R’da yazilan kodlarla ana veri matrisi %5, %10 ve %20 oranlarinda tamamen
seckisiz olarak eksiltilerek normal dagilima sahip matrisler elde edilmistir. Ana veri
matrisinin ozellikleri dikkate alinarak 100 adet veri matrisi simule edilmistir. Kayip
verili matrisler daha sonra liste bazinda silme (LBS), ortalama atama (OA) ve
regresyon atama (RA) yontemleri ile tekrardan tam veri setine dondstiirilmustiir.
Verilerin analizinde baslangicta tam veri setinde G ve K calismalar1 yapilmistir. G
calismasi ile elde edilen varyans bilesenleri kullanilarak G ve Phi katsayilari
hesaplanmistir. Calismada ayrica evren puani varyansi, mutlak hata varyansi ve bagil
hata varyanst da dikkate alinmis ve yorumlanmistir. Daha sonra kayip veri
yontemleri ile tamamlanmis toplamda 100 tekrar iizerinde de aymi analizler
yapilmistir. Her bir kayip veri oran1 ve kayip veri yontemi igin tekrarlar Gzerinden
elde edilen G katsayilari, Phi katsayilari, evren puani varyanslari, mutlak hata
varyanslar1 ve bagil hata varyanslarimin ortalamasi alinmistir. Farkli oranlarda
eksiltilen veri setleri ile tam veri setlerinden elde edilen istatistikler arasindaki
sapmalar RMSE (Root Mean Square Error) ve yanlilik ile incelenmistir.

Arastirmanin sonucunda; LBS yontemi tiim kayip veri oranlarinda referans

degerlere en yakin sonucu vermistir. OA yontemi tiim kayip veri oranlarinda evren
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puani varyansi ve mutlak hata varyansi istatistiklerinde farklilasmanin en fazla
oldugu yontem olmustur. Bagil hata varyansi, G katsayis1 ve Phi katsayisi i¢in ise
RA yoOntemi ana veri matrisinden elde edilen istatistiklerden farklilasmanin en fazla
oldugu yontem olmustur. Kayip veri oraninin her kosulu i¢in LBS yontemi kullanilan
veri setlerinde diigiik hatali ve yansiz kestirimlerin yapildigi goriilmiistiir. Evren
puani varyansi ve mutlak hata varyansi istatistiklerinde en yanli ve yiiksek hataya
sahip kestirim OA yontemi kullanilan veri setlerinde elde edilmistir. Calismaya konu
olan diger istatistiklerde en fazla hataya sahip kestirimler RA yontemi kullanilan
verilerde elde edilmistir. Bagil hata varyansina ait yanliliklar sifira ¢ok yakin veya
negatif yonlii olarak hesaplanmig ve en yanl kestirim RA yontemi kullanilan veri
setlerinde elde edilmistir. G ve Phi katsayisina ait yanlilik degerlerinde en biiytlik
deger pozitif yonlii olarak RA yonteminde hesaplanmistir. TUm istatistiklerde ve
kayip veri bas etme yontemlerinde kayip veri orami arttikga az da olsa hata
degerlerinin arttig1 gdzlenmistir.

Anahtar Sézcikler: Kayip veri ile Bag Etme Yontemleri, Genellenebilirlik

Kurami
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EXTENDED ABSTRACT
A RESEARCH ON THE HANDLING MISSING DATA METHODS IN
GENERALIZABILITY THEORY
AK, Dilay
Ms, Department Of Measurement And Evaluation
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Hakan ATILGAN
January,2020
Introduction
Measurement has an important role in every aspect of life. It is possible to
determine the quantity of many things, express their numerical magnitudes and make
decisionsin daily life. Measurement is done to determine to what degreean object, an
individual or a phenomenon has a certainquality. Determining the properties of
objects or phenomena in nature and benefiting from them based on their results
arethe reasons why measurement is important in scientific studies (Atilgan, Kan,
Aydm, 2017; Baykul, 2015; Ozcelik, 2016). With the most common definition used
in education and psychology measurement is observing any quality and
expressingthe result of this observation in numbers and symbols (Turgut ve Baykul,
2015).
Accurate results and accurate decisions in scientific studies are possible with
valid and reliable measurement instruments. How accurately the scores obtained as a
result of the measurement provide information about the characteristics of the
individuals or the objects that are subject to the measurement is an important point
to be taken into consideration by those who prepare, use and decide the measurement
instruments (Atilgan, 2019). Making the right decisions based on the measurement
results is possibleonly when the results are accurate. The error is the difference
between the actual value of the property to be measured and the observed value
obtained from the measurement. Particularly in social sciences such as education and
psychology, there is a high likelihood of interference. The type of error encountered
in education is usually a random error. The error mentioned in the classical test
theory is a random error (Atilgan, Kan, Aydin, 2017).
Classical test theory is a statistical theory that connects structures in social

sciences such as education and psychology with theoretical structure and provides



explanation. The theory basically states that the observed score (X) is the sum of the
actual score (T) and the error score (E). The purpose of the measurement instruments
is to ensure that the score obtained in terms of the measured property is as close to
the actual score as possible. It is possible that the observed score is close to the actual
score, with the least error or no error. The degree at which the random error doesn’t
interfere with the result and measures the desired feature is called the degree of
reliability. The closer the results obtained in repeated measurements on the same
feature are, the higher the reliability of the measurement results are (Baykul, 2015).
Reliability expresses how accurate it is to generalize the observed score of a person
to the average score that can be achieved under all possible conditions (Shavelson &
Webb, 1991). The difficulty of obtaining repetitive measurements under similar
conditions has led researchers to different options to predict reliability. This has
revealed different interpretations for reliability. The reliability of the measurement
results is named differently depending on the sources of error. Depending on the
sources or error; reliability is called stability, consistency, internal consistency and
sensitivity. Source of error variance may be the time of measurement, the items or
subtests in the measurement instrument, the individual subjected to the measurement
or may be something different. Even, the source of error may be the scorer.

The classical test theory considers only one of the potential sources of error
mentioned above when considering reliability. It calculates different reliability
coefficients for each error source. The sources of error in the measurements made in
education and psychology are more than one (Atilgan, 2004). Although the
procedures presented in classical test theory are powerful for calculating reliability,
they are not sufficient for most measurement situations. The fact that the reliability
coefficients obtained by classical test theory which provides only an undifferentiated
error component is different from each other has contradictions in terms of
interpretation and decision making. This and other limitations of classical test theory
have led to the emergence of G theory which evaluates all potential sources of error
for a single reliability coefficient using variance analysis (Atilgan, 2019; Crocker &
Algina, 2006).

G theory frees and expands the traditional concept of reliability. Reliability

examines consistency and inconsistency in observed scores. G theory allows a



researcher to identify and measure sources of inconsistency in observed scores that
occur or likely occur on repetitions of a measurement procedure. G theory provides
a comprehensive conceptual framework and a strong statistical background for
addressing multiple measurement problems. It focuses on the variance components
of systematic or non-systematic error sources and their prediction. With the G theory,
a single reliability coefficient is calculated by evaluating the error variances resulting
from the interaction of potential error sources separately and with each other.

In G theory, non-systematic sources of error other than the individual are
called the facet and the levels of these facets are called levels. The concepts include
acceptable observations universe and G studies, as well as generalization universe
and D (decision) studies. All of the observations that may replace the sample in
which the observations are made are called the universe of admissible observation.
The universe to be generalized is called the universe of generalization. Individuals or
students who are subject to measurement are called the object of measurement
(Atilgan, 2005). In G theory; There are two main studies to investigate reliability:
Generalizability (G) study and Decision (D) study. With the G study, the variance
magnitudes of potential sources of error (item, rater, time, etc.) are found. These
scores allow the reliability coefficients (G and Phi) to be calculated (Shavelson and
Webb, 1991). The D study uses the information provided by the G study to design
the best possible application of the measurement designed for a particular purpose.
The aim of the D study is to design an ideal measurement situation by increasing or
decreasing the number or levels of error sources such as item, time and rater
(Atilgan, 2004; Brennan, 2001; Shavelson & Webb, 1991).

In G theory, random or constant facets have different consequences on the
generalizability of measurement. It is called a random facet that the sample size is
smaller than the universe size, that the sample is randomly drawn from the universe,
or that the sample can be replaced with other samples of the same size taken from the
universe. The constant facet is mentioned when the universe is studied in cases
where the fixed surface sample size and the universe size are the same, are not
randomly selected and are not related to their generalization or cannot be
generalized. In G theory, there are patterns determined according to the purpose of

measurement, and these patterns differ according to the number and characteristics of
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potential sources of error. Data in which one variability resource observes all the
conditions of other variability resources is called crosed.

In social sciences such as education and psychology, it is not possible to
obtain the same measurement results on the same individuals with the same tool and
to make reliable measurements due to random errors involved in the results. G theory
eliminates this limitation by generalizing the measurement result obtained from a test
to all results that can be obtained. In addition, another factor affecting reliability is
the amount of information collected. As the amount of information gathered about a
test decreases, the validity of the test result decreases due to the reliability of the
score obtained. In other words; In addition to error sources and generalizability to the
universe, the amount of data is one of the points that should be considered while
working on reliability.

Data are not always fully collected in measuring instruments. At some point,
researchers may face the problem of missing quantitative data. Participants may
refuse to answer the question or forget, and there may be problems in saving data.
While Respondent based situations such as not understanding the question, not
taking it seriously, being tired, and health problems may cause missing data;
problems apart from the respondent such as equipment failures, data entry errors or
data collection problems also play a role in the formation of missing data.
Researchers should be cautious when confronted with missing data. When
researchers use the missing data methods without careful consideration of the
assumptions required by this method, they run the risk of bias and misleading results.
(Alpar, 2003; Pigott, 2001; Tabachnick&Fidell, 2001). It is important to decide on
how to manage missing data. To overcome this problem, researchers have developed
missing datatechniques. The most traditional of these methods are Listwise or Case
Data Deletion (LD or CD) and Pairwise Data Deletion (PD) based deletion
techniques. Replacement of Missing Observation and Full Observation (Case
Substitution), Mean Substitution of Missing Observation, Hot Deck Imputation,
Cold Deck Imputation, Regression Imputation, Multiple Imputation and Expectation-
Maximization (EM) are the most commonly used methods based on assignment.

In the case of missing data in the data set used while studying the reliability

of the psychometric properties of the measurement instrument, some studies are
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necessary. The impartiality of the results obtained, the generalizability of the
universe and the accuracy of the predictions depend on the extent to which the data
loss problem is taken into consideration in the analysis. Taking the missing data into
consideration and taking precautions for this are the indication of the fact that the
analysis is carried out meticulously. This is true for G theory analysis. Therefore, in
case of missing data in the data set used to estimate variance components and
reliability coefficients in G theory; missing data techniques should be examined
comparatively. The aim of this study is to investigate the handling missing
datatechniques comparatively in the case of missing data in the data set used to
estimate variance components and reliability coefficients in G theory.
Method

In this research, reliability estimation with G theory was performed on data
sets completed with different handling missing datatechniques. In the study, a master
data matrix obtained from a real measurement situation with 689 people, a test and
four raters was used. With the codes written in R, the main data matrix was totally
randomly decreased by 5%, 10% and 20% and matrices with MCAR mechanism and
normal distribution were obtained. In this study, 100 data matrices, in which the
characteristics of the main data matrix were taken into account, were simulated. The
lost data matrices were then converted back to the complete data set by listwise
deletion, mean imputation and regression imputation methods.

In the analysis of the data, G and D studies were performed in the full data set
at the beginning. G and Phi coefficients were calculated by using variance
components obtained by G study. Universe score variance, absolute error variance
and relative error variance were also considered and interpreted in the study. Then,
the same analysis was performed on a 100 repetition in total, which was completed
with missing data methods. For each missing data rate and missing data method, G
coefficients, Phi coefficients, universe score variances, absolute error variances, and
relative error variances were averaged over 100 repetitions. The results of the
analysis were evaluated by comparing the values obtained from the complete data set
and the values obtained from the completed data by the missing data methods. The
deviations between the data sets that were subtracted at different rates and the

Xiii



statistics obtained from the full data sets were examined by RMSE (Root Mean
Square Error) and bias.
Results

The RMSE values of universe score variance, relative error variance, absolute
error variance, G and Phi coefficients obtained by using listwise deletion method in
data sets with 5% missing data vary between .000003 and .000205. The RMSE
values of the statistics obtained by using the mean imputation method ranged from
.002159 to .141372. Universe score variance was obtained with the highest errors in
listwise deletion and mean imputation method. RMSE values were determined
between .014955 and .059975 in regression imputation data sets. In this method, it
can be said that the most predicted statistic is the G coefficient and the most stable
statistic is the relative error variance. It is seen that the bias values of the statistics
obtained in the data sets used listwise deletion method vary between -.00235 and
.004989. It is regarded that the most biased statistic is relative error variance. The
universe score variance, which has the lowest absolute value, was estimated with a
bias close to zero. The bias values of the statistics in the datasets using the mean
imputation method are negative in all statistics. The variance of the universe score
which is the largest in absolute value is the most biased statistic. Phi coefficient has
the closest bias to zero. The predicted statistics in the data sets using regression
imputation method were estimated with bias ranging between -.04361 and .041961.

RMSE values of universe score variance, relative error variance, absolute
error variance, G and Phi coefficients obtained by using listwise deletion method in
10% missing data sets ranged from .000016 to .000514. The universe variance with
the highest value is the relative error variance with the lowest value. The RMSE
values of the statistics obtained by using the mean imputation method ranged from
006942 to .522555. Universe score variance was estimated with the most errors.
RMSE values were determined between .057341 and .229880 in regression
imputation data sets. In this method, the absolute error variance has the lowest error
value. It can be said that the most predicted statistic has a G coefficient similar to the
5% missing data set. It is seen that the bias values of the statistics obtainedin the data
sets used listwise imputation method ranged between -.001120 and.009485. It is seen

that the most biased statistic is relative error variance. The universe score variance,
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which has the lowest absolute value, was estimated with a bias close to zero. The
bias values of the statistics in the datasets using the mean imputation method are
negative in all statistics. The most biased statistic is the variance of the universe
score, which is the largest in absolute value. Phi coefficient has the closest bias to
zero. The predicted statistics in the data sets using the regression imputation method
were estimated with bias ranging between -.080570 and .075550. The coefficient G
has the smallest bias value by absolute value. The most biased prediction is the
absolute error variance which is negative.

RMSE values of universe score variance, relative error variance, absolute
error variance, G and Phi coefficients obtained by using listwise deletion method in
20% missing data sets ranged from .000742 to .001726. The RMSE values of the
estimated statistics in the data sets that the mean imputation method was used in vary
between .035139 and 1.917185. In the regression imputation method, the RMSE was
between .207503 and .822386. When all the methods are examined; universe score
variance and absolute error variance in mean imputation method; relative error
variance and G and Phi coefficients were estimated with greater error in regression
imputation method. However, listwise deletion method and RMSE values were
found to be smaller than the other methods. The bias values of the statistics obtained
in the data sets that listwise deletion method was used inranged between -0.00203
and 0.017321. It can be said that the most biased statistic is the relative error variance
and the least bias is the Phi coefficient. The bias values of the statistics in the datasets
that the mean imputation method was used in are negative in all statistics as in the
other missing data rates. The largest of the bias values is the variance of the universe
score with -.35417 and the smallest is the Phi coefficient with -.02602. The predicted
statistics in the data sets that the regression imputation method was used in were
estimated with bias ranging from -.32938 t0.164494. The .12807 bias value
calculated for the G coefficient has the smallest bias since it is the closest bias value
to zero. The most biased prediction is the relative error variance which is negative
with -.32938, which is farthest from zero.

Conclusion and Discussion
It is seen that the statistics obtained from the missing data method and the

statistics obtained from the complete data set differ slightly in all of the missing data
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rates. When the statistics obtained from the full data are compared with the statistics
obtained from the missing data, the listwise deletion method yields the closest result
to all reference data rates.

It was seen that the data sets using listwise deletion method for G and Phi
coefficients were similar to the values obtained from the full data set, and as the
missing data rate increased, it was found that there were lower values than the full
data set coefficients. The mean imputation method was the method with the highest
variance in universe score variance and absolute error variance statistics in all
missing data rates. The G and Phi coefficients obtained from the data sets using the
mean imputation method were found to be lower than the coefficient values obtained
from the full data set, and the difference increased slightly as the missing data rate
increased. The G and Phi coefficients obtained from the data sets using regression
imputation method were found to be higher than the whole data set. For the relative
error variance, G coefficient and Phi coefficient, the regression imputation method
was the method with the highest difference from the statistics obtained from the main
data matrix. It was observed that as the missing data rate increased, differentiation
from full data increased but the closest values continued to be obtained by listwise
deletion method.

For each condition of the missing data rate, it was observed that low error and
stable predictions were made in the data sets that listwise deletion method was used
in. Estimation with the highest error in the universe score variance and absolute error
variance statisticswas obtained from the data sets that the mean imputation method
was used in. In the other statistics subject to the study, the estimations with the most
errors were obtained from the data using regression imputation method.

As a result of the analysis, listwise deletion method has been the most
unbiased estimation in all statistics for each condition of missing data rate. The
universe score variance and absolute error variance statistics obtained from the data
sets that mean imputation was used in were found to be negative in all conditions of
missing data rates and were the most biased estimation. The biases of the relative
error variance were calculated as very close to zero or negative direction and the
most biased estimation was obtained from the data sets that the regression imputation

method was used in. In the bias values of G and Phi coefficient, the highest value
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was calculated positively in regression imputation method. When the missing data
rate is considered, it can be said that the rate increase in all statistics causes the bias

values to grow by absolute value.
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|. GIRIS

Olgme, hayatin her alaninda 6nemli bir yere sahiptir. Giinliik hayatta birgok
seyin miktarini belirlemek, sayisal biiyiikliiklerini ifade etmek ve karar verebilmek
6lcme ile mimkunddr. Giinliik hayatin yani sira bir bilim dalinda ¢alismalar yapmak
ve uygulamalar1 ortaya koymak 6l¢gmeyle ve o bilim dalina 6zgii 6lgme arag ve
gerecleriyle mumkiindiir. Olgme, bir nesnenin, bireyin ya da olgunun bir nitelige ne
derece sahip oldugunu belirlemek amaciyla yapilir. Dogadaki nesne veya olgularin
sahip olduklar1 6zellikleri saptamak ve sonuclarima dayanarak onlardan en Gst
seviyede yarar saglamak 6lgmenin bilimsel ¢aligmalarda 6nemli olmasinin nedenidir
(Atilgan, Kan, Aydm, 2017; Baykul, 2015; Ozgelik, 2016). Olg¢me icin farkl
tamimlar yapilmistir. Campell, 6lcmeyi "maddesel degiskenlerin ozelliklerine, bu
Ozellikleri diizenleyen kanunlara dayanarak sayilar vermektir." olarak ifade
etmigtir(Akt. Baykul, 2015). Magnusson 6lgmeyi "gecerli gorgul yollarla test
edilebilecek kurallar ¢ergevesinde nesnelere belli 6zelliklere sahip olus derecelerine
gore sayilar veya semboller vermektir." ifadesiyle tanimlamistir (Akt. Atilgan, Kan,
Aydin, 2017). Egitim ve psikolojide kullanilan en yaygin tanimiyla 6lgme, herhangi
bir niteligin goézlenip gozlem sonucunun sayir ve sembollerle ifade edilmesidir
(Turgut ve Baykul, 2015).

Olgme; kuramsal yap1 ve deneysel siirecten olusan sistem arasindaki iliskinin
kurulmasi agisindan bilimde 6nemli bir rol alir. Bilimsel bir yapi, tanim, deney ve
gozlemlerle kurulur. Yapiyr olusturan olgular 6nce tanimlanir sonra deney ve
gozlemlerle bulgular elde edilir. Bulgularin dogru olup olmadigi kontrol edilir.
Dogrulanmayan bulgular hem deneyde hem de yapida incelenir, gerekirse diizeltilir.
Kuramsal ve deneysel ¢alismalardaki bu etkilesim bilimin gelismesinde biiyiik rol
oynar. Deneysel caligmalarda dogru sonuglarin elde edilmesi ve isabetli kararlar
verilmesi gegerli ve giivenilir dlgme araglart ile mimkindur. Fiziksel bilimlerde
kuramsal ve deneysel yapiin kurulmasi sosyal bilimlere gore daha kolaydir. Diger
bir deyisle nesne veya olgularin tanimlanmasi ve bunlarin deneysel yolla yoklanmasi
daha kesin sonuclar verir. Bunun nedeni, sosyal bilimlerin igcerdigi degiskenlerin
operasyonel olarak tanimlanamamasi, ol¢iilememesi, Olgiilebilse bile gilivenilir ve
gecerli sonuclarin elde edilememesidir.

Egitim ve psikoloji gibi sosyal bilimlerdeki degiskenler Ortiiktiir. Bunlar



yetenek, tutum, basari, sosyal ¢evre, problem ¢6zme becerisi vb.dir. Bu degiskenlerin
tanimlanmasinda ve Ol¢iilmesinde giicliik ¢ekilir. Bu degiskenleri 6lgmek icin dlgme
yontem ve teknikleri gelistirilmistir. Egitimde, egitim programini degerlendirmek,
nitelikli insan giicli yetistirmek, 6grencilerin gelecekteki egilimlerini saptamak, bu
egilimlere uygun alanlara yonlendirmek, 6grenme gligliiklerini tespit etmek ve
ogretimi iyilestirmek icin 6lgme aracindan elde edilen puanlar kullanilir. Olgme ile
elde edilen puanlara az hatanin karismis olmasi nesnel bir degerlendirme igin
gereklidir. Sonuglar1 her basamakta kontrol etmek, hatalar1 gidermeden bir sonraki
basamaga gecmemek dnemlidir. Olgmede 6nemli olan dzelligin gercege yakin olarak
betimlenmesidir (Baykul, 2015; Ozcelik, 2016).

Olgme sonucu elde edilen puanlarin birey veya dlgmeye konu olan objelerin
ozellikleri hakkinda ne kadar dogru bilgi sagladigi 6lgme araclarim1 hazirlayan,
kullanan ve karar verenlerin dikkat etmesi gereken onemli bir noktadir (Atilgan,
2019). Hata, olglilmek istenen 6zellige ait gergek deger ile 6lgme sonucu elde edilen
gbzlenen deger arasindaki farktir. Olgme sonuglarina dayanarak dogru kararlar
verebilmek sonuglarin hatasiz olabilmesi ile miimkiindiir. Ozellikle egitim ve
psikoloji gibi sosyal bilimlerde 6lgmeye hata karisma olasiligr yiiksektir. Hatayir en
aza indirme calismalar1 hata kaynaklarmin bulunmasi ile baslar. Olgmeye karisan
hatalar sabit, sistematik ve tesadiifi olarak {i¢ baslik altinda toplanabilir. Sabit hata,
6lcmeden 6l¢gmeye degismeyen hatadir. Sistematik hata, belirli bir duruma gore
miktar1 degisen hatadir. Hem sistematik hem de sabit hatanin kaynagi, yoni ve
miktar1 bellidir. Tesadiifi hata ise 6lgmeye rastgele karisan kaynagi, yonii ve miktari
bilinmeyen hatadir. Hata; 6lgme araci, dlgmenin yapildigir ortam, 6lgmeyi yapan
kisinin dikkatsizligi gibi bir ¢ok durumdan kaynaklanabilir. Egitimde karsimiza
cikan hata tiirii genellikle tesadiifi hatadir. Diizeltme yapmak diger iki hata tiirtinde
oldugu kadar kolay degildir. Klasik test kuraminda bahsedilen hata tesadiifi hatadir
(Atilgan, Kan, Aydin, 2017).

Klasik test kurami egitim ve psikoloji gibi sosyal bilimlerde bulunan yapilari
kuramsal yap1 ile iliskilendiren ve agiklanmasini saglayan istatistiksel bir kuramdir.
Olgme, olgiilen ozellige ait gercek degeri elde etmek igin yapilir. Klasik test
kuraminda bu ger¢ek puan olarak isimlendirilir. Olgme araglarindan elde edilen

sonuglar karisan hata sebebiyle niteligin gézlenen degeridir. Kuram temel olarak



gozlenen puanin (X), gercek puan (T) ve hata puani (E) toplamindan olustugunu
belirtir. Buradan hareketle gozlenen puandaki degiskenlik, ger¢ek puan varyansi ve
hata puan1 varyansmin toplamina esittir. Olgme araglarinda amag, Slciilen dzellik
bakimindan elde edilen puanin olabildigince gercek puana yakin olmasi saglamaktir.
Olgme yoluyla elde edilen gdzlenen puanlar, gercek puan ve hatalardan olusur.
Yukarida tanimlanan gézlenen puandan da anlasilacagi iizere gozlenen puanin gergek
puana yakin olmasi hatanin en az olmasi ya da hatasiz olmasi ile miimkiindiir. Olgme
sonuglarma tesadiifi hatanin karismamis olmasi giivenirlik olarak adlandirilir. Aym
0zellik iizerinde tekrarlanan 6lgmelerde elde edilen sonuglar birbirine ne kadar yakin
ise dlgme sonuglarmin giivenirligi o kadar yiiksektir (Baykul, 2015; Ozcelik, 2016).
Giivenirlik, bir testte kisinin gézlemlenen puaniin olasi tim kosullar altinda elde
edebilecegi ortalama puana genellemenin ne kadar dogru oldugunu ifade eder.
Burada kisinin bilgisinin, tutumunun, becerisinin veya Olcililen diger nitelik
Ozelliklerinin sabit oldugu varsayilir. Yani, bir kisinin farkli 6l¢iim durumlarinda
kazandig1r puanlar arasindaki farklarin, bir veya daha fazla hata kaynagia bagl
oldugu ve bireyin olgunlagsma veya 6grenme nedeniyle sistematik degisimlerinden
kaynaklanmadig1 varsayilir. Tek seferde bir puanlayict ile belirli bir test formunda
elde edilen puan, o kisinin ortalama puaninin kabul edilebilir tiim test formlar1 ve
puanlayici ile eslesmesinin miimkiin olmadigindan tamamen giivenilir degildir. Bu
kisinin puani genellikle diger test formlarinda ve puanlayicilar ile yapilan 6lgmelerde
farkli olacaktir. Klasik test kurami, farkli seanslarda yapilan 6lgmelerde bahsi gecen
test tekrar test giivenirligi gibi hata kaynaklarini tek seferde ayri ayri tahmin edebilir
(Shavelson ve Webb, 1991).

Olgme sorunlari bilimin tiim dallar1 i¢in endise kaynagidir. Bilimsel
calismalar 6lglim prosediirlerine dikkat edilmesini gerektirir. Bilim insanlar1 "ideal”
dlgmeyi elde etmenin yollarini ararlar. Olgiim kosullarini diizeltmek, hatay1 azaltmak
ve Olgmenin kesinligini arttirmak i¢in ¢alismalar yaparlar. Bu; farkli alanlarda ve
farkli nesne 6zelliklerinde de s6z konusudur. Egitim ve psikolojide tarihsel olarak bu
tiir meseleler "giivenilirlik" basligr altinda toplanmistir (Brennan, 2001).

Benzer kosullar altinda tekrarli 6l¢gmeler elde etmenin zorlugu giivenirligi
kestirmek i¢in arastirmacilart farkli seceneklere yoneltmistir. Bu da gilivenirlik i¢in

farkli anlamlar ortaya ¢ikarmistir. Olgme sonuglarinin giivenirligi hata kaynaklarina



bagl olarak farkli isimlendirilir. Test tekrar test yonteminde 6lgme puanlarinin hata
kaynagi zamandir ve giivenirlik kararlilik olarak isimlendirilir. Paralel testler
yonteminde hata kaynag madde drneklemidir ve giivenirlik tutarlilik adini alir. I¢
tutarlilik anlamindaki giivenirlik ise; 6l¢gme aracindaki maddelerden elde edilen
puanlarin  birbiri ile tutarli olmasidir. Olgme amacma uygun olarak yeterli
duyarlilikta olmayan Olgme araciyla elde edilen sonuglar daha az guvenilirdir.
Giivenirlik burada duyarlilik anlamini tasir (Baykul, 2000). Goriildigii gibi hata
varyansinin kaynagi; 6lgme zamani, O0lgme aracindaki madde ya da alt testler,
Olgmeye konu olan birey veya daha farkli olabilir. Bunun yaninda hata kaynagi
puanlayict da olabilir. Birden fazla puanlayicit test maddelerini puanladiginda
sonuglarda farkliliklar olabilir. Hatanin yoklugundan bahsedebilmek icin puanlarin
ayni olmasi gerekir. Bu 6znel puanlara dayali olarak verilen kararlarin dogrulugunu
belirlemek icin farkli puanlayicilarin ayni test maddelerine verdikleri puanlarin
birbiriyle tutarli olmas1 gerekir. Klasik test kurami giivenirligi ele alirken yukarida
bahsedilen potansiyel hata kaynaklarindan sadece bir tanesini dikkate alir. Her bir
hata kaynagi i¢in farkli glivenirlik katsayisi hesaplar. Egitim ve psikolojide yapilan
dlgmelerde hata kaynaklari birden fazladir. Ornegin; paralel testler yonteminde hata
kaynag1 sadece madde 6rneklemi olmayabilir. Belki de puanlayicilar 6znel kararlar
vererek tutarsiz 0lgmelere sebep olmus ve hatada pay sahibi olmuslardir (Atilgan,
2004).

Klasik test kuraminda sunulan prosediirler giivenirligi hesaplamak icin gii¢li
olsa da ¢ogu 6lgme durumu i¢in yeterli degildir. Bir grup 6grenciye uygulanan test
formunu ii¢ puanlayicinin puanladigini varsayalim. Bireylerden elde edilen puanlar
iki veya daha fazla oldugunda klasik test kuramindaki istatistiklerin dogrudan
uygulanmasi zorlasir. Bagka bir 6rnek olarak, bir klinikteki uzmanin 6zel egitime
ihtiyag duyan cocuklara uyguladigi alternatif tani formlar1 klasik test kuraminda
tanimlandig1 sekliyle paralel olmadikc¢a giivenirlik katsayis1 ve dlgmenin standart
hatas1 yaniltici sonuglar verir. Bir ilag programinda hasta tutumlarinin dért puanlayici
tarafindan ve iki farkli seansta Olclldiiglinii varsayalim. Puanlayicilar arasindaki
varyansin ve seanslar arasindaki varyansin bu dl¢gmedeki hata varyansina ne dlglide
katkida bulundugunu ayirmak faydali olabilir. Sadece farklilasmamis bir hata

bileseni saglayan klasik test kurami, bu 6lgme durumlarina kolayca uygulanamaz



(Crocker ve Algina, 2006). Klasik test kuramimin bu ve diger smirliliklart
Genellenebilirlik (G) kuramina olan ihtiyact dogurmustur. Birden ¢ok kaynaktan
gelen hatalar1 birlikte analiz etmek ve ortak bir giivenirlik katsayis1 hesaplamak G
Kuram1 ile miimkiindjir.

G kurami; giivenirlik hesaplanmast konusunda smirliliklart olan kullanim
kolaylig1 ve islem basitligi agisindan guniimizde hala populer olan klasik test
kuramina tepki olarak ortaya ¢ikan, varyans analizine dayanan istatistiksel bir
kuramdir. Bir 6lgme durumunda potansiyel degiskenlik kaynaklarindan gelen hatalar
givenirlik katsayilarim farkli cikarmak egilimindedir. Ornegin paralel testler
giivenirligi yiikksek olma egilimindeyken test tekrar test giivenirligi diisiik
olabilmektedir. Klasik test kurami ile elde edilen giivenirlik Kkatsayilarinin
birbirinden farkli ¢cikmasi yorumlama ve karar verme agisindan ¢eliskiler barindirdigi
icin varyans analizini kullanarak biitiin potansiyel hata kaynaklarini tek bir
giivenirlik katsayisi i¢in degerlendiren G kurami ortaya atilmistir. G kuraminina
iliskin ilk yayinlar Cronbach, Gleser ve Rajaratnam (1963), Rajaratnam, Cronbach
ve Gleser (1965) ve Gleser, Cronbach ve Rajaratnam'm (1965) makaleleridir.
Makalelerin ana katkis1 temel olarak yeni giivenirlik formiilleri gelistirmekten ziyade
eldeki duruma en uygun olan giivenilirlik katsayisi ve / veya hata varyansini segcmek
icin prosediirlere yol acan giivenilirlik hakkinda bir diisiinme tarzinin gelistirilmesi
olmustur. Giivenilirlik katsayilarin1 ve 6l¢lim hatalarin1 tahmin etmek igin varyans
analizinin kullanilmasi, 1940’lara dayanan bir gegmise sahiptir. Kuram her ne kadar
ilk olarak Cronbach, Gleser ve Rajaratnam (1963) tarafindan ortaya atilmis olsa da
Hoyt (1941), Lindquist (1953) ve Medley ve Meitzel (1963) gibi yazarlar tarafindan
da ortiik olarak kullanilmistir. G kuraminin olgunlasmasi Cronbach, Gleser, Nanda
ve Rajaratnam tarafindan 1972 yilinda yaymlanan "The Dependability of
Behavioural Measurement: Theory of Generalizability for Scoresand Profile" adli
calisma ile olmustur. Shavelson ve Webb 1991 yilinda yayinladiklar
"Generalizability Theory: A Primer" kitaplar1 ile G kuramini daha anlasilir hale
getirmislerdir. 2001 yilinda Brennan tarafindan yayinlanan "Generalizability Theory"
kitabiyla hem tek degiskenli hem de c¢ok degiskenli G kurami detayli olarak ele
almmistir (Atilgan, 2019; Crocker ve Algina, 2006).

G Kurami karar vericinin farkli degerlendirmeler i¢in puanlarin giivenirligini



hesaplamasina olanak saglar. Klasik test kuraminda puanlar hakkinda yorum
yapabilmek i¢in bagil degerlendirme kullanilirken, G kuraminda buna ek olarak
gruptan bagimsiz olarak bireyin mutlak performansi hakkinda yoruma imkan
saglayan mutlak degerlendirme de kullanilir. G kurami bu tir yorumlamalar igin de
puanlarin giivenirligi hakkinda bilgi verir (Shavelson ve Webb, 1991).

G kurami geleneksel giivenirlik kavramini serbestlestirir ve genisletir.
Guvenirlik, gézlemlenen puanlardaki tutarlilik ve tutarsizliklari inceler. G Kurami,
bir arastirmacinin, bir 6l¢iim prosediiriinlin tekrarlar1 tlizerinde ortaya c¢ikan ya da
ortaya cikabilecek, g6zlemlenen puanlardaki tutarsizlik kaynaklarini tanimlamayi ve
6lcmeyi saglar. G kurami ¢ok sayida Olgiim sorununu ele almak igin kapsamli bir
kavramsal cerceve ve giclu bir istatistiksel altyapi sunar. G kurami bir dereceye
kadar 6l¢me sorunlarina varyans analizi (ANOVA) prosedurlerini uygulayan, klasik
test kuraminin bir uzantist olarak gorulebilir. Klasik test kurami, gozlemlenen
puanin, gercek bir puan ve tesadiifi hataya ayristirilabilecegini varsaymaktadir.
Klasik test kurami, potansiyel hata kaynaklarini birlikte degerlendirerek es zamanl
ve tek bir giivenirlik katsayisi iiretemez. G kurami, klasik test kuramindaki gercek
puant etkileyen hataya katkida bulunan birden fazla hata kaynagimi birlikte
degerlendirmeye olanak saglayan ANOVA yontemlerini kullanarak klasik test
kuramin serbestlestirir. Sistematik olan ya da sistematik olmayan hata kaynaklarinin
varyans bilesenlerine ve onlarin tahminine odaklanir. G kurami ile potansiyel hata
kaynaklarinin ayr1 ayr1 ve birbirleriyle etkilesiminden gelen hata varyanslar
degerlendirilerek tek bir gilivenirlik katsayisi hesaplanir. Bu guvenirlik Kkatsayisi
genel hatlartyla klasik test kuramindaki giivenirlik indeksi ile benzerdir. Giivenirlik
indeksi, gercek puan varyansinin gozlenen puan varyansina oranidir. En genel
tamimiyla G kuramu ile elde edilen giivenirlik katsayisi ise birey varyansinin, birey
varyanst ve hatalar varyansinin toplamina oranidir. G kurami sundugu kavramsal
cergeve ile diger kuramlardan farklilagsmaktadir (Atilgan, 2004; Brennan, 2001;
Shavelson ve Webb, 1991).

Olgmede potansiyel hata kaynaklari; birey, madde, zaman, puanlayici vb.
olabilir. G kuraminda bunlar degiskenlik kaynagi olarak isimlendirilir. Olgmenin
yapildig1 bireyler de varyans kaynagidir ve bireylerden gelen hata sistematik hatadir.

Olgmenin amac1 bireylerin sahip olduklar1 06zelliklerin belirlenmesidir. Birey



disindaki sistematik olmayan hata kaynaklari ise ayn1 zamanda ylzey (facet) olarak
isimlendirilir. Ug¢ dgretmen tarafindan puanlanan yirmi maddeden olusan bir smav
durumunda puanlayicilar ve maddeler birer ylizeydir. Ayni sinav durumu araliklarla
iki farkli zamanda tekrarlanirsa maddeler, puanlayicilar ve zaman G kuraminda
yiizey olarak adlandirilir. Bu yizeylerin diizeyleri de kosullar (levels) olarak
isimlendirilir. Ornegin, maddeler bir yiizey ise birinci madde, ikinci madde,... ,k’nc1
maddenin her biri birer kosuldur. Yukaridaki {i¢ 6gretmen tarafindan puanlanan
yirmi maddelik sinav durumunda puanlayici yiizeyi; birinci puanlayici, ikinci
puanlayici, iiclincii puanlayict olarak diizeylere ayrilir. Ayni sekilde madde yiizeyi;
birinci madde, ikinci madde, ..., yirminci madde olmak {izere yirmi diizeyden olusur
(Atilgan, 2019). G kuramindaki yiizey ve kosul kavramlari varyans analizindeki
faktor ve diizey terimleri ile benzerlik gosterir (Brennan, 2001).

G kurami analizleri sadece ¢esitli hata kaynaklarinin biiyiikliiklerini anlamaya
degil, ayn1 zamanda verimli 6lgmeler tasarlamaya da yarar. Belki de kuramin en
onemli yonii ve benzersiz 6zelligi kavramsal ¢ergevesidir. Kavramlar1 arasinda kabul
edilebilir gozlemler evreni ve G calismalarinin yani sira genelleme evreni ve K
(karar) calismalari da bulunmaktadir. Gozlemlerin yapildigi 6rneklemin yerine
gecebilecek gozlemlerin tumune kabul edilebilir gbzlemlerin evreni (the universe of
admissible observation) denir. Diger bir deyisle; yiizeylerin kosullarinin tiim olast
kombinasyonlar1 olarak agiklanabilir. Genelleme yapilmak istenilen evrene
genellenebilirlik evreni (the universe of generalization) denir. Olgmeye konu olan
bireyler veya Ogrenciler ise 6lgmenin konusu (the object of measurement) olarak
adlandirilir (Atilgan, 2005). Olgiilen zellige ait madde drneklemi madde evrenini en
dogru sekilde temsil etmelidir. Kabul edilebilir tim maddeler madde evrenine
genellenmek istenirse maddeler yiizey olma 6zelligi tasir (Atilgan, 2019; Crocker &
Algina, 2006).

G kuraminda; giivenirligi arastirmak i¢in Genellenebilirlik (G) calismast ve
Karar (K) ¢alismasi olmak tizere iki temel ¢alisma vardir. G ¢alismasi ile potansiyel
hata kaynaklarinin (madde, puanlayici, zaman vb.) varyans buytklikleri bulunur. Bu
puanlar giivenirlik katsayilarinin (G ve Phi) hesaplanmasina imkan saglar. G
calismasinin amaci, bir dl¢iimiin birden fazla kullanimin1 6ngérmek ve Slglimdeki

varyans kaynaklar1 hakkinda en fazla bilgiyi saglamaktir. Bir G ¢aligsmasi, miimkiin



oldugunca ¢ok sayida potansiyel varyans kaynagi tanimlamaya ve tasarimina dahil
etmeye caligmalidir. Baska bir deyisle, G ¢alismasinin kabul edilebilir gézlemlerin
evrenini miimkiin oldugunca genis bir sekilde tanimlamasi gerekir. G ¢aligmasi
ayrica varyans kaynaklar1 hakkinda sagladigi bilgi ile K ¢alismasina veri saglamis
olur (Shavelson ve Webb, 1991).

G calismasi yapan bir arastirmacit Oncelikle genelleme yapilmak istenen
evren ile ilgilenir. Evren 6lgme yapilan 6rneklemdeki kosullardan daha genis bir dizi
kosul barindirir. G caligmasi; farkli zamanlarda yapilan 6l¢melerin kararliligi, iki
veya daha fazla test formunun tutarlilig1 ve alt testler veya maddeler arasindaki iligki
olarak tanimlanmaktadir. K calismasinda ise saglanan bilgiler karar vermek igin
kullanir. K calismasi ile segme veya yerlestirme yapmak, gruplar karsilastirmak ve
iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi bulmak i¢in bilgi toplanir. G
caligmasinin amaci ayrica yeterli sekilde genelleme yapilabilen K calismasinin
planlanmasina yardimci olmaktir. G ¢aligmasi tasarimi K ¢alismasi icin tiim olast
tasarimlar1 tahmin etmelidir. Sadece tasarima dayanarak G calismasi ya da K
caligmasi olarak smiflandirma yapmak dogru degildir. Arastirmanin amaci belirleyici
faktordiir. Ornegin ayni1 bolgede bulunan farkli okullardaki 6grencilere ayni test
formunun uygulandigimni diistinelim. Amag¢ her iki okul tiiriindeki Ogrenciler icin
testin gilivenirligin arastirmak ise yapilan ¢alisma G g¢alismasidir. Fakat amag, iki
Ogrenci grubunun basar1 seviyelerini karsilastirmak ve okullar arasindaki egitim
ciktilarim1 kiyaslamak ise ¢alisma K ¢alismasi smifina girer (Crocker ve Algina,
2006).

K ¢aligmasi, belirli bir amag i¢in tasarlanan 6l¢gmenin miimkiin olan en iyi
uygulamasini tasarlamak i¢in G caligmasi tarafindan saglanan bilgileri kullanir.
Genelleme yapilmak istenilen evrende kabul edilebilir gézlemlerin degiskenlik
kaynaklarmin diizeyleri belirlenir. Goreceli veya mutlak olarak 6l¢gme hakkinda
yorum yapilmasini saglar. K ¢aligmasinin amaci madde, zaman, puanlayict gibi hata
kaynaklarinin birlikte ya da tek tek sayilariin (diizeylerinin) arttirilip azaltilmas: ile
ideal bir 6lgme durumu tasarlamaktir. Alternatif tasarimlarla hata kaynaklarimnin
varyans blyukliikleri yorumlanir. Hatay1 en aza indirmek, gilivenirligi en {ist diizeye
¢ikarmak i¢in ¢alisma yapilir. Burada yapilanlar klasik test kuramindaki Sperman-

Brown tahmin katsayisinda yapilanlar ile benzerlik goésterir. Bir teste madde



eklenmesi ya da puanlayict sayisinin arttirmak hatay1 azaltabilir. Ayni sekilde K
caligmasinda da yiizeylerin kosullar1 degistirilerek en uygun maliyetli 6lgme deseni
tasarlanir. G kuraminda, klasik test kuramindaki giivenilirlik katsayisina benzer
sekilde giivenilirlik seviyesini yansitan bir 6zet katsayr bulunur (Atilgan, 2004,
Brennan, 2001; Shavelson ve Webb, 1991).

Klasik test kuraminda, bireyin gergek puani, ¢cok sayida kesin olarak paralel
Olctimlerin ortalamasi olarak tanimlanir. Gergek puan varyansi bu ortalamalarin
varyansidir ve giivenilirligin gercek puanin gdzlemlenen puan varyansina orani
olarak tanimlanmistir. G kuraminda, bireyin evren puani, genelleme evrenindeki
Ol¢timlerin ortalamasi olarak tanimlanir. Bu Ol¢limlerin kesinlikle paralel oldugu
varsayllmamaktadir. Bir genellenebilirlik katsayisini tanimlamanin bir yolu, evren
puan1 varyansinin beklenen gbzlemlenen varyansa oranidir. Bu katsayr K
caligmasinin tasarimina baglidir ve bu nedenle, farkli genellenebilirlik katsayilar1 K
calismasi i¢in farkli tasarimlara baghdir. Ayrica, evren puani ve dolayisiyla evren
puan1 varyansi, genellemenin evrenine baglidir. Bu nedenle, ayn1 K c¢alisma
tasarimim1  kullanmak isteyen ancak farkli genelleme evrenlerine sahip iki
arastirmaci, farkli genellenebilirlik katsayilari elde edecektir (Crocker ve Algina,
2006).

G kuraminda yiizeylerin tesadiifi veya sabit olmasi Olgmenin
genellenebilirligi iizerinde farkli sonuglar dogurur. Orneklem boyutunun evren
boyutundan kii¢iik olmasi, 6rneklemin evrenden rastgele ¢ekilmesi ya da 6rneklemin
evrenden ¢ekilen ayni boyuttaki baska drneklemler ile yer degistirilebilmesi tesadifi
yiizey olarak adlandirilir. Shavelson ve Webb (1991) drneklemin ve yuzeyin tesadfi
olarak nitelendirilebilmesi i¢in "Evrenden alinan kosullarin 6rneklemini aymi
bliytikliikteki baska kosullarin 6rneklemi ile degistirmek istiyor muyum?" sorusuna
verilen cevabin "evet" olmas1 gerektigini belirtmistir. Ornegin; maddelerin yiizey ve
her bir maddenin kosul oldugu 40 maddelik bir basari testinde, maddelerin her biri
evrenden rastgele cekilmisse ve evrendeki baska maddelerle degistirilebiliyorsa
madde ylzeyi tesadufidir. Sabit yiizey 6rneklem boyutuyla evren boyutunun ayni
oldugu, rastgele secilmeyen ve genellemesi ile ilgilenilmeyen veya genellenilmesi
mimkin olmayan durumlarda evren iizerinde c¢alisildiginda s6z konusudur.

Matematik, dil bilgisi vb. gibi alt testlerden olusan basar1 testlerinde en kiigiik



yiizeyleri degistirmek s6z konusu degildir. En kiiciik yiizeylerin sayis1 genelleme
evrenindeki yiizeylerin sayisina esittir. Bu nedenle en kucik yiizey sabit yiizey
olarak alimir. Aym sekilde ii¢ puanlayicinin oldugu bir sinavin yapildigi okulda eger
puanlayic1 yiizeyinde yer alabilecek bagka ogretmen bulunmuyorsa, bagka
okullardaki 6gretmenlere genelleme yapilmayacaksa dolayisiyla evren iizerinde
caligma yapiliyorsa yiizey sabit olarak ele alinir (Atilgan, 2019; Crocker ve Algina,
2006). G kuraminda 6lgmenin amacina gore belirlenen, potansiyel hata kaynaklarinin
sayisina ve Ozelliklerine gore farklilik gosteren desenler vardir. Varyans
bilesenlerinin kestirimine yonelik yapilacak analizlere karar verirken hata
kaynaklarinin sayisindan ve Ozelliklerinden yararlanilir. G ¢aligmasi desenine karar
vermek i¢in verilerin c¢aprazlanmis veya yuvalanmis olmalarima bakilir.
Caprazlanmis verilerde degiskenlik kaynaklarinin arasina " X " isareti konulur. Bir
degiskenlik kaynaginin tiim kosullart diger degiskenlik kaynaginin tiim kosullarini
gbzlemiyorsa bu veri yuvalanmis (nested) olarak adlandirilir. Yuvalanmis desenlerde

mnm.n

degiskenlik kaynaklarinin arasina isareti konulur. Ornegin, belirli sayida
maddenin yer aldig1 bir smava tabi tutulan bireyler tiim maddeleri cevapliyor ve
hepsi ayni puanlayicilar tarafindan puanlaniyor ise bu ¢aprazlanmis desendir. Bireyi
b, maddeyi m ve puanlayiciy1 p ile gosterilirse bu desen b x m x p olarak tanimlanir.
Eger her bir madde farkli bireyler tarafindan cevaplanir ve hepsi farkli puanlayicilar
tarafindan puanlanir ise bu yuvalanmis desendir ve b:m:p olarak gosterilir. Bireylerin
her bir maddeyi cevaplandirdigi fakat farkli puanlayicilar tarafindan puanlandigi
desen ise m x (b:p) olarak tanimlanir. G ¢alismasinda veriler tamamen yuvalanmig
veya tamamen caprazlanmig olabilecegi gibi yukaridaki 6rnekte oldugu gibi hem
yuvalanmis hem de ¢aprazlanmis olabilir (Atilgan, 2004; Shavelson ve Webb,
1991).

Asagida birey (b), madde (m) ve puanlayict (p) degiskenlik kaynaklarinin
caprazlandigi b x m x p desenine ait bir G ¢aligmas1 6rnegi verilmistir. G kuraminda

iki yiizeyli ¢aprazlanmis desenlerde gozlenen puanlarin (Xp,;,) her biri yedi

parametreye ayristirilarak agiklanir. Desene ait gozlenen puan;

Xpmp= H [Genel Ortalama]
+ (1 — W [Birey Etkisi]
+ (W — W) [Madde Etkisi]
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+(up — W) [Puanlayict Etkisi]

+ (Wpm — Mp — Um + W) [Birey-Madde Etkisi] (1)
+ (Upp — Mp — Wp + 1) [Birey-Puanlayici Etkisi]

+ (Wnp — Hm — Hp + 1) [Madde-Puanlayici Etkisi]

+ (Mpmp = Wbm — Hpp — Hmp + Hp + Bm + Hp — - [Kalan Etki]

olarak ifade edilmektedir.

Esitlik 1’de goriilebilecegi gibi 6lgmenin objesi bireye ait gozlenen puan
(Xbmp); genel ortalama, (1) birey etkisi, (2) madde etkisi, (3) puanlayici etkisi, (4)
birey - madde ortak etkisi, (5) birey - puanlayici ortak etkisi, (6) gorev - puanlayici
ortak etkisi, (7) birey-madde-puanlayici ortak etkisi ve artik hata olmak tizere yedi
paratmetreden olusmaktadir.

Gozlenen puanlara ait varyans;
2 - 2 2 2 2 2 2 2
0 Xpmp) =0°p+ 0% + 0%, +0°pm + 0%y + 0% mp + 0%pmp  (2)

esitligi ile gosterilmektedir.

G caligmasinda degiskenlik kaynaklarinin ana ve ortak etkileri kestirilebilir.
K c¢alismasinda ise Genellenebilirlik (G) ve Phi ($) olmak tiizere iki giivenirlik
katsayisi hesaplanabilir. Hesaplanan katsayilar 6lgmenin amacina gore farklilik
gosterir. G katsayist bagil degerlendirmeler, Phi katsayis1 mutlak degerlendirmeler
icindir. Bu iki katsaymnin farki, G katsayisinda bagil hata varyansi, Phi katsayisinda
ise mutlak hata varyansinin kullanilmasindan kaynaklanir.

Mutlak hata ve bagil hata G kuraminda en sik karsilasilan iki tip hatadir.
Arastirmac1 bireylerin test performanslarina gore goreceli siralamasina veya
kargilastirmali kararlar almak i¢in 6l¢lim prosediiriiniin yeterliligine odaklanabilir.
Bu tiir kararlar siklikla norm referansh veya test puanlarinin géreceli yorumlariyla
iliskilendirilir. Bu yonde kararlar alabilmek i¢in en énemli nokta, 6lgmeye konu olan
bireyin puaninin izole degil, grup performanst ile ilgili olarak yorumlanmasidir. Grup
performansinin en belirgin Olglisii grup ortalama puanidir ve iligkili hataya
genellenebilirlik teorisinde "bagil" hata denir. Bagil hata varyansi bireyin gézlenen

sapma puani ile evren sapma puani arasindaki fark olarak tanimlanir ve o2(3) ile
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gosterilir. Bagil hata varyansi klasik kuramdaki hata varyansi ile benzerlik gosterir.
Mutlak hata varyansi bireyin gdzlenen ortalama puani ile evren puani arasindaki
farktir ve o2(A) ile gosterilir (Brennan, 2001).

Varyans bilesenlerinin ¢esitli kombinasyonlarla alinmasi hata varyanslarini
farklilagtirmistir. Bagil hata varyansinda bireyin goreli durumunu etkileyen tiim
varyans bilesenleri hataya katkida bulunur. Bu bilesenler, 6l¢gmenin amaci olan
bireyin her bir yiizey ile olan ortak etkilesimidir. Mutlak hata varyansi birey harig¢
tiim varyans bilesenlerinin toplamidir. Bu bilesenler, tiim etkilesimleri ve yiizey ana
etkilerini icerir. Bagil hata varyansinin mutlak hata varyansina gore daha az varyans
bileseni igermesi, bireylerin puanlari ile ilgili goreli yorumlarin mutlak yorumlara
gbre daha az hataya egilimli olmasina sebep olur (Brennan, 2001; Shavelson ve
Webb, 1991).

Bagil hata varyansi birey ve diger ylizeylerin ortak etki varyanslarinin
bilesenlerinden (0%, 0%y, V€ 0%pmpe) Olusur. Bu sebeple bagil hata varyansi

Esitlik 3'teki gibi elde edilir.

2 2 2

0%p 0"p 0" pmp,

az(a)—n’"+ n”+ n";f’e (3)
m 14 mitp

Mutlak hata varyanst birey hari¢ tiim ylizeylerin ortak ve ana etki
varyanslarin1 kapsar. iki yiizeyli caprazlanmis desende elde edilen birey disindaki

varyans bilesenlerinin (02, 0%, 0%pm, 0%pp, 0°mpVe 0%py,) toplamindan

olusur. Mutlak hata varyansi Esitlik 4'teki gibi gosterilir.

2 2 2 2 2 2
o a g% 0%p 0°m 0" pmp,e
o?(A=TmyZp y Tbm y Tbp g Tmp 7 bmp (4)
Nm ny Nm ny Ny Ny

(Atilgan, 2019).

G kurami her ne kadar varyans bilesenlerinin ve 6lgme hatasinin énemini
vurgulasa da klasik kuramdaki giivenirlik katsayisina benzer bir genellenebilirlik
katsayis1 ortaya koyar. Klasik kuramda go0zlenen puanlar gercek puan ve hata

puaninin toplamina karsilik gelir. GUvenirlik katsayis1 gercek puan varyasinin
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gozlenen puan varyansina oranidir. Klasik test kurami paralel 6lgiimler yapildigini
yani madde varyanslarinin esit oldugunu varsayar (Baykul, 2000). Paralel 6l¢im
varsayiminin sonucu olarak klasik test kurami Oncelikle bireysel farkliliklarin bir
teorisidir ve bireylerin goreceli durumlar ile ilgilidir. Bu bireysel farkliliklarla
ilgilenen giivenilirlik katsayisi, sadece bireyler ve artiklar i¢in varyans kaynaklari ile
hesaplanir. Gergek puan (T), gozlenen puan (X) olmak iizere giivenirlik katsayisi

asagidaki esitlik ile gosterilir.

o2(T)

p XX )zaz (T)+02(E)

()

Tek yiizeyli ve rastgele bir desen i¢in giivenirlik katsayis1 genellenebilirlik
katsayisi ile benzerlik gosterir (Atilgan, 2019; Shavelson ve Webb, 1991).

Genelleme evrenindeki 6l¢iim prosedurinun her birinde bireyin ortalama
puaninin beklenen degeri bireyin evren puanidir. Evren puanlarinin popiilasyondaki
tiim bireyler iizerindeki varyansina evren puan varyansi denir. Klasik test kuraminda
gercek puan varyansi ile kavramsal benzerlikleri vardir. Buradan hareketle gergek
puan varyanst G kuraminda birey varyansi ile yer degistirmis olur. G kuraminda
hatalar bagil ve mutlak hata varyanslar1 olarak farklilastig1 i¢in iki ayr1 giivenirlik
katsayist hesaplanir. Bu Kkatsayilardan biri "genellenebilirlik katsayisi" olarak
adlandirilir ve Ep? olarak gosterilir. Digeri ise ¢ ile gosterilen "glivenilirlik indeksi"
dir.

Genellenebilirlik katsayis1 (Ep?) evren puan varyansmim kendisi ve bagil

hata varyansi toplamina oranidir ve Esitlik 6’daki gibi gosterilir.

2__ 9%
E’D _02b+02(6) (6)

Iki yiizeyli caprazlanmis b x m x p desen icin genellenebilirlik katsayis1, bagil

hata varyansinin bireylerin diger yiizeyler ile ortak etki varyanslarindan olugmasi

sebebiyle asagidaki gibi gosterilir.
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2
0%
p sz=”2bm=" bp % bmpe ( )

nm np nmnp

Guvenilirlik indeksi (¢) evren puani varyansinin kendisi ve mutlak hata

varyansi toplamina oranidir ve Esitlik 8’deki gibi gosterilir:

o=—22—  (8)

o2 pt+a2(4)

Iki yiizeyli caprazlanmis b x m x p desen igin mutlak hata varyansi birey harig
tiim ylizeylerin ortak ve ana etki varyanslarimin toplamindan olusur. Bu sebeple

guvenirlik indeksi, asagidaki gibi gosterilir:

2
=] 9°b 9
¢ 02, +8m %P TP 5bp , *mp T bmp,e ©)

nm  np np nmnp nmnp

(Atilgan, 2019; Brennan, 2001).

Giivenirlik, benzer kosullar altinda tekrarli dlgiimlerde ayni sonuglarin elde
edilmesidir. Fakat egitim ve psikoloji gibi sosyal bilimlerde ayni bireyler lizerinde
ayni aragla ayn1 6lgme sonuglar elde etmek sonuglara karisan tesadiifi hata sebebiyle
pek miimkiin olmamaktadir. G kurami bir testten elde edilen 6l¢gme sonucunu elde
edilebilecek tiim sonuglara genelleyerek bu simirliligi ortadan kaldirir. Bunun
yaninda giivenirligi etkileyen bir diger etken ise toplanan bilgi miktaridir. Bir testle
ilgili toplanan bilgi miktar1 azaldik¢a 6lgme sonucu elde edilen puanin giivenirligi
dolayisiyla gecerligi azalir. Baska bir deyisle; hata kaynaklar1 ve evrene
genellenebilirligin yaninda veri miktar1 da giivenirlik {izerine ¢alisma yapilirken
dikkat edilmesi gereken noktalardandir.

Olgme araglarinda veriler her zaman eksiksiz toplanamamaktadir.
Aragtirmacilar ¢alismalarinin bir noktasinda kayip nicel veri sorunuyla kars1 karsiya
kalabilirler. Arastirmaya katilanlar soruyu cevaplamay1 reddedebilir, unutabilir,
verilerin kaydedilmesinde sorun yasanabilir. Katilimcilarin soruyu anlamamasi,

ciddiye almamalari, yorgun olmalari, saglik sorunlari gibi yanitlayic1 kaynakli
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durumlar kayip veriye sebep olabilirken; ekipman arizalari, veri girisi hatalar1 ya da
veri toplama sorunlar1 gibi yanitlayicinin disindaki durumlar da eksik veri
olusmasinda rol oynar. Arastirmacilar kayip verilerle karst karsiya kaldiklarinda
dikkatli davranmalidir. Kayip verileri analiz etme yontemleri, verilerin niteligi ve
cogu zaman goz ardi edilen kayip goézlemlerin nedenleri hakkinda varsayimlar
gerektirir. Arastirmacilar, kayip veri yoOntemlerini, bu yoOntemin gerektirdigi
varsayimlari dikkatlice diisiinmeden kullandiklarinda, yanli ve yaniltici sonuglar elde
etme riskiyle kars1 karsiya kalirlar. Veri toplama, veri hazirlama, veri analizi ve
sonuclarin yorumlanmasi asamalarinin gdzden gegirilmesi, aragtirmacilarin iglerinde
kayip verilerin nasil ele alinacagi hakkinda karar verirken g6z Onilinde
bulundurmalar1 gereken hususlar1 vurgulayacaktir. Degiskenlerin verilerdeki dagilimi
ve kayip olma nedenleri, uygun kayip veri tekniklerini uygulamak icin iki kritik
konudur (Alpar, 2003; Pigott, 2001; Tabachnick ve Fidell, 2001). Veri setlerini
analiz etmek igin standart istatistiksel yontemler gelistirilmistir. Geleneksel
istatistiksel yontemler ve yazilimlarda kullanilan veri setleri, satirlart gozlemler
olarak ifade edilen birimlerden, situnlar: ise her birim i¢in 6l¢iilen degiskenlerden
olusan matrislerdir. Matristeki girdiler; yas, gelir diizeyi gibi stirekli degiskenlerden,
egitim seviyesi gibi siral1 ya da cinsiyet, 1rk gibi sirali olmayan yanit kategorilerinden
olusan degerlerdir. Matristeki bazi girdiler gézlenemediginde hiicre bos kalir ve bu
analize olumsuz yonde etki edebilecek bir durumdur (Little ve Rubin, 2002).
Geleneksel istatistiksel yontemler modeldeki tim degiskenlerin tiim durumlar igin
ol¢iildiigiinii varsaymaktadir. Eksik veriyi dikkate almadan yapilan istatistiksel
analizlerin yansiz ve giivenilir olmadig1 bilinen bir gercektir. Bagka bir ifadeyle
orneklemin evrene genellenebilirlik diizeyi diisiiktiir. Eksik veri, matris yapisini
bozdugu i¢in hatali sonuglar ortaya ¢ikar ve istatistiksel analizin kalitesini olumsuz
yonde etkiler bu da 6lgme puanlarinin giivenirligini ve gecerliligini diisiiriir.
Tabachnick ve Fidell'e (2001) gore kayip verinin Oriintiisii, miktarindan daha
onemlidir. Veri igerisinde yansiz dagilan kayip degerler, daha az miktarda fakat
yansiz dagilmayan degerlere gore analiz sonucglarinin genellenebilirligi agisindan
daha az ciddi sorun teskil etmektedir. Baglangic olarak kayip veri Oriintiileri ile kayip
veri mekanizmalar1 arasindaki farki ayirt edebilmek oOnemlidir. Bu iki ifade

arastirmacilar tarafindan ¢ogu kez birbirinin yerine kullanilmaktadir. Kayip veri
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Orlntlleri, kayip degerin verideki konumunu gosterirken; kayip veri mekanizmalari,
s6z konusu degiskenler ile kayip deger olusma olasiligr arasindaki iligkiyi ifade
etmektedir. Kayip veri oOriintiileri verideki 'bosluklarin' sebebi hakkinda bilgi
vermemektedir. Kayip veri mekanizmalari da g6zlenen deger ile kayip deger
arasinda nedensellik sunmasa da bunlar arasindaki matematiksel iliskiyi ortaya
koymaktadir.

Sekil 1 kayip veri oriintiilerinin eksik degerlerin verideki konumuna baglh
olarak smiflandirilmasim1i  gostermektedir. Kaylp degerlerin  veri  setindeki
degiskenlerden yalnizca birinde konumlandigi tek degisken oOriintiisii (univariate
pattern) daha ¢ok deneysel ¢alismalarda goriliir. Baz1 katilimcilarin cevap vermeyi
reddettigi degiskenleri igeren birim yanitlanmama Oriintiisii (unit nonresponse
pattern), genellikle anket caligmalarinda karsimiza ¢ikar. Katilimcilarin deneyden
ayrildig1 ve bir daha geri donmedigi ¢aligmalarda kayip veriler monoton Orunti
(monotone pattern) olusturur. Ilag firmasinin yaptig1 bir deneyde katilimcinin ilaca
gosterdigi reaksiyondan dolay1 calismadan ayrilmasi 6rnek olarak verilebilirken, bu
oruntl daha ¢ok boylamsal caligmalarda goriiliir. Kayip degerlerin yapilanmasi belki
de en yaygin olarak genel Orlintide (general pattern) goriildiigi sekildedir. Kayip
degerler veri boyunca diizensiz dagildigi i¢in ilk bakista rastgele bir dagilim varmig
gibi goriinse de degiskenler arasinda sistematik bir iliski olabilir. Kayip deger
Oriintlilerinin nedensellik iliskisi sunmadigi hatirlanarak bu tiir bir belirleme kayip
veri mekanizmasi incelenerek bulunabilir. Veri toplama araglarinin farkli formlara
ayrilip  katilimcilara uygulanmasiyla sistematik olarak kayip veri setinin
olusturuldugu 'ii¢ formlu anket (three-form questionnaire)' gibi yontemlerde oruntd,
planli (planned pattern) olarak isimlendirilebilir. Planli 6riintiiniin olusturuldugu veri
setleri, veri toplama araglarinda ¢ok sayida madde oldugunda katilimcr yikiini
hafifletme agisindan kullanislidir. Son olarak gizil degisken Ortintist (latent variable
pattern), yapisal esitlik modelleri gibi gizil degisken iceren ¢alismalarda olusur. Bu
orlntide gizil degisken, orneklemin timi igin kayip degerdir, bu degiskene ait

gbdzlem bulunmamaktadir (Enders, 2010).
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(A) Tek Degisken Oriintiisii
(UnivariatePattern)

Y Y, ! Yy

(C) Monoton Oriintii
(MonotonePattern)

Y, Y, Y3 Y,

(E) Planlanmis Kayip Oriintiisii
(PlannedMissingPattern)

I , Y3 ¥

(B) Birim Yamtlanmama Oriintiisii
(UnitNonresponsePattern)

Y, Y, Y5 Y,

(D) Genel Oriintil
(General Pattern)

Y Y, ! Yy

(F) Gizil Degisken Oriintiisii
(LatentVariablePattern)

S Y, Y3 Yy

Kaynak: Enders, C. K. (2010). Appliedmissingdataanalysis, Newyork: TheGuilfordPress

Sekil 1. Kayip Veri Oriintiileri
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Kayip veri mekanizmalari, degiskenlerin kayip olma olasiliginin, degiskenin
kendisine mi bagli oldugu sorusuna yanit arar. Kayip veri mekanizmalarinin en
uygun kayip veri yonteminin belirlenmesi ve analizin dogru sonuglar vermesi
acisindan ¢ok onemlidir. Kayip degerlere sahip verilerin analizinde mekanizmalarin
belirlenmesinin kritik rolii Rubin (1976) tarafindan kavramsallastirilincaya kadar
biiyiik 6l¢tide goz ardr edilmistir. Little ve Rubin (2002) kayip veri mekanizmalarini;
Tamamen Rassal Olarak Kayip (Missing Completely at Random, MCAR,TROK),
Rassal Olarak Kayip (Missing at Random, MAR, ROK) ve Thmal Edilemez Kayip
(Noignorable, NI, IEK) olarak kategorize etmislerdir.

Y = (yl- j) tam veri matrisi, M = (m;;) kayip veri gosterge matrisi ve ¢ kayip
veri parametresi olarak tanimlanirsa; Kayip veri mekanizmasi verilen Y nin M
tizerine kosullu dagilimi ile karakterize edilir ve f(M\Y, ¢) ile gosterilir. Kayip olma
durumu gozlenen veya eksik tim Y,p icin f(M\Y,¢) = f(M\¢) esitligini
sagliyorsa veri TROK olarak adlandirilir.

Daha agik bir ifadeyle; herhangi bir degiskende eksik deger olma olasiligi,
ilgili modeldeki diger degiskenlere veya degiskenin diger degerlere baglh degildir
(Allison, 2001; Little ve Rubin, 2002). Gozlenen degerler, verilerin eksiksiz olmasi
durumunda analiz edilebilecek puanlarin rastgele bir 6rnegidir ve gozlenen veride
yanliliga sebep olmaz (Alpar, 2003; Enders, 2010). Y, ¢, Y’nin gozlenen birimlerini
veya girdilerini, Y,,;s ise kayip bilesenlerini gosterdiginde TROK’tan daha zayif bir
varsayim olan ROK, degiskendeki eksikligin Y’nin gozlenen bilesenlerine (Y,s)
bagli oldugunu, eksik olan bilesenlerine bagli olmadigini gosterir. Formel olarak
ifade etmek gerekirse; tim Y,,;, ¢ icin f(M\Y, @) = f(M\Y,,s, @) dir (Little ve
Rubin, 2002).

ROK, TROK mekanizmasinin 6zel bir halidir. Yani TROK ayni1 zamanda
ROK varsayimini da saglar. Analizdeki diger degiskenler kontrol altina alindiginda
bir degiskenin eksik olma olasiligi, eksik veri iceren degiskenin gozlenmemis
degerleri hari¢ gozlemlenen herhangi bir degere bagli olabilir (Allison, 2001).
Bununla birlikte ROK varsayimi bir veya daha fazla olclilen degisken ile eksik
verilerin olasilif1 arasinda sistematik bir iliski oldugu anlamma gelir. Ornegin; bir

psikologun bir grup kanser hastasinda yasam kalitesini arastirdigini ve yash hastalar
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ile egitim seviyesi diisiik hastalarin yasam kalitesi anketini reddetme egiliminin daha
yiiksek oldugunu tespit edilmis olsun. Eksik veri egilimi ve degiskendeki eksiklik
arasinda kalic1 iliski olmadigi siirece veri ROK olarak nitelendirilebilir (Enders,
2010). Yas ve gelir diizeyi degiskenlerinin oldugu bir veri setinde gelir diizeyi
degiskeninin eksik deger igerdigini, yas degiskeninin tam oldugunu diisiinelim. Gelir
diizeyi degiskenindeki kayip degerlerin olasilig, tiim yas ve gelir diizeyleri i¢in esit
ise verinin TROK, gelir diizeyinde kayip deger olma olasilig1 yasa bagli olarak diisiik
veya yiiksek cikabilir fakat gelir diizeyi degiskeni ile baglantili degil ise verinin
raslantisal oldugu sdylenebilir (Alpar, 2003) .

TROK veya ROK olmayan kayip veri raslantisal olmayan kayip olarak
adlandirilir. Eksik veri olasiligi, diger degiskenleri kontrol ettikten sonra bile
degiskenin degeriyle ilgili oldugunda veriler rastgele eksik degildir. Bu durumda
eksik veriler goz ardi edilemez ve gegerli sonuglar elde edebilmek i¢in kayip veri
mekanizmasiin modellenmesi gerekir (Allison, 2001; Enders, 2010). Onceki 6rnek
Uzerinden gidilirse, gelir diizeyi degiskeninde kayip deger olma olasiligi hem yas
hem de degiskenin kendisinden etkilenir ise ver IEK olarak adlandirilir. Belirli yas
grubundaki bireyler gelir diizeyini belirtme konusunda isteksiz davranabilecegi gibi,
gelir dlzeyi yuksek olan bireyler de soruyu yanitlama konusunda isteksiz
davranabilirler.

ROK varsayimi test edilebilir degildir. Eksikligin olasiliginin eksik olan
degerlerle iliskili oldugu diisiiniilebilir. Fakat bu iligkiyi inceleyecek herhangi bir veri
bulunmamaktadir. ROK varsayiminin test edilebilmesi i¢in kayip degerlerin gergek
degerlerinin bilinmesi gerekmektedir (Allison, 2001). ROK mekanizmasi gibi kayip
degerleri bilmeden IEK mekanizmasmi dogrulamak miimkiin degildir (Enders,
2010).

ROK ve IEK varsayimlarmin aksine TROK varsayimi test edilebilirdir.
Verideki bir degiskene ait gbzlemler, kayip veri bulunanlar ve bulunmayanlar olarak
iki gruba ayrilir. Gosterge degisken yardimiyla bu iki grup arasinda anlamli bir fark
olup olmadig1 arastirilir. Bu istatistiksel inceleme t testi kullanilarak yapilir. Gézlem
yapilamayan birimler ile gozlem yapilan birimler arasinda anlamli bir farkin
bulunmasi rastgele olmayan eksik siirece isaret eder. Anlamli bir fark bulunmamasi

herhangi bir sistematik farkin bulunmadigini gosterir. Rastgeleligi belirgin hale
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getirmek i¢in diger degiskenler de gosterge degisken olarak ele alimmalidir.
Tamamen rastgeleligi incelemek icin ise degiskende eksik veri olma olasiliginin
degiskenin kendisi ile iligkili olmadiginin kanitlanmasi gerekir (Alpar, 2003).

Ayrica TROK varsayimini test etmenin bir diger yolu Little's MCAR testidir.
Bu test her degiskendeki ortalama farklar1 es zamanli olarak degerlendiren Gok
degiskenli bir t testi yaklagimidir. Tek degiskenli t testlerinin aksine bu tiim veri
kiimesine uygulanan bir TROK testidir. Little's MCAR testi p<.005 olmasi
durumunda verinin TROK olmadigini gosterir (Enders, 2010).

Kayip verilerin rastgeleliginin arastirtlmasindan sonraki adim kayiplig
giderecek yontemlere karar vermektir. Davranigsal ve demografik maddeleri iceren
bir anket formunda gelir ile ilgili sorular1 yanitlamayan bireylerin bu egilimi bu
degiskene ait tavirla ilgili olabilir. Bu bireylerin bilgilerini analizden ¢ikarmak bu
degisken ile ilgili tavra yonelik orneklemde ciddi kayiplara sebep olabilir. Bu tiir
durumlarda kayip verilerin kestirimine yonelik bazi yontemler kullanilmasi
gerekmektedir. Kayip verilerin dagilimi TROK yapida oldugunda kayip veriler
kestirilemez ve bu en avantajli durumdur. ROK yapida olan kayip veriler diger
degiskenler yardimiyla kestirilebilir. IEK dagilima sahip kayiplarda bu olasilik
degiskenin kendisi ile baglantilidir ve goz ardi edilmesi yanli sonuglara sebep olur.
Kayip degerlerin veri igerisindeki dagilimi yansiz ve az miktarda (%5 veya daha az)
ise kayip verilere uygulanan gerekli yontemlerden elde edilen sonuglar neredeyse
ayni ¢ikar. Fakat orta ve kiiglk 6lcekli drneklemlerde fazla sayida kayip veri var ise
sorun daha ciddi olabilir. Tolore edilebilecek kayip veri orani konusunda net bir
kural yoktur (Tabachnick ve Fidell, 2013). Kayip verinin nasil yonetilecegi ile ilgili
karar vermek onemlidir. Bu problemi ortadan kaldirmak igin arastirmacilar kayip
veri ile bas etme yontemleri gelistirmislerdir. Bu yontemlerden en geleneksel olanlari
Liste veya Durum Bazinda Silme (LBS), Ciftler Bazinda Silme (CBS) olarak
isimlendirilen silmeye dayali tekniklerdir. Kayip Gozlem ile Tam Gozlemin Yer
Degistirmesi, Kayip Gozlemin Ortalama ile Yer Degistirmesi (OA), Hot Deck
Atama, Cold Deck Atama, Regresyon Atama (RA), Coklu Atama (CA), Beklenti-
Maksimizasyon (BM) ise atamaya dayali en sik kullanilan ydntemlerdir. Ihtiyag
duyulan yonteme karar verilirken Onyargi en aza indirilmelidir. Kayip veri,

parametre tahminlerinde yanliliga sebep olsa bile segilen 1yi bir yontem bu yanlilig
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miimkiin oldugu kadar diisiirmelidir. Verimli parametre tahminlerini iiretebilmek i¢in
eldeki bilginin tamami1 mimkiin oldugu kadar kullanilmali ve bilgi atmaktan
kacimilmalidir. Standart hatalarin, giiven araliklarinin ve p degerlerinin dogru
tahminleri elde edilmeye calisiimahidir. Iyi bir kayip veri yontemi kayip veri
mekanizmasinin kisitlayict varsayimlarma kargt gelismis olmalidir. Rastgelelik
konusunda her tiir kayip veri matrisine uygun olmalidir (Allison, 2001). Yukarida
bahsedilen kayip veri ile bas etme yontemleri ile bu ydntemlerin avantajlar1 ve

dezavantajlar1 asagida agiklanmustir.

Liste veya Durum Bazinda Silme

Bu y6ntemde bir veya daha fazla sayida eksik olan durumlar silinir, sadece
tam olan gozlemler kullanilir. Bu sebeple "tam durum analizi" olarak da bilinir. Bu
yontemin en blyuk avantaji kolayligidir. Analizleri tam verilerle yapmak karmasik
yazilimlara ve kayip veri siirecine olan bagimliligi ortadan kaldirmaktadir. Ayrica
tim analizler i¢in ortak bir veri seti elde edilmis olur. Ancak c¢ogu durumda
dezavantajlar1 avantajlarina agir basmaktadir. Bu yontemin temel sorunu, TROK
yapida kayip veri gerektirmesi ve olmadigi durumlarda yanli parametreler
uretmesidir (Enders, 2010). Yani bu yontem sadece TROK yapidaki verilerde
kullanilmalidir  aksi durumlarda veride rastgele olmayan kayip degerler
bulunmaktadir. Ciinkii TROK mekanizmasi, mevcut olan tam goézlemlerin orijinal
gozlemlerin rasgele bir 6rneklemi oldugunu kabul etmektedir ve kayip degerlerin
sonuglar1 yanlilagtirmayacagin1 sadece giiven araliklarinda artisa sebep olacagini
varsaymaktadir. TROK olmayan yapidaki eksik degerler analizden c¢ikarildiginda
bile yanli parametrelere neden olan rastgele olmayan eksik degerler yiiziinden
sonuclar evrene genellenemez (Alpar, 2003). Veriler ROK yapida ise bu yontem
yanli sonuglar {iretmektedir. Ornegin; kadinlarin % 85 inin erkeklerin ise sadece %
60’min yamtladigi gelir diizeyi ile ilgili bir soruda, her cinsiyet icin gelir
degiskenindeki eksikligin gelire bagl olmadigi ROK yapida bir veri seti diigiinelim.
Erkeklerin kadinlardan daha fazla kazandig: diisiiniiliirse, liste bazinda silme yontemi
tiim popiilasyon i¢in ortalama gelirin asag1 yonli bir tahminini Gretir (Allison, 2001).

LBS, ozellikle atilan durumlar ¢ok sayida degisken igerdiginde veride ¢ok fazla
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kayba neden olur. Eksik veri kayitlariin silinmesi ile toplam veri biiyiikligiinde;
eksik veri orani veya degisken sayisi arttik¢a biiyiikliigl artan bir azalma goriilebilir.
Dogaldir ki Orneklem biyiikliigliniin azaltilmasi, kiiciik ve orta diizeydeki veri
setlerinde istatistiksel giicii dnemli 6l¢lide azaltir. TROK yapidaki verilerde bile bu
sorundur (Enders, 2010). TROK yapidaki veriler i¢in tam durum analizi, tek bir
Olcme ile evrene genellestirilebilen sonuglar saglar. Fakat tahminler, arastirmacilar
tarafindan baslangigta planlanandan daha az kesin olacaktir, ¢iinkii tahmin ig¢in

kullanilan 6rneklem sayisinda azalma olmustur (Pigott, 2001).

Ciftler Bazinda Silme

Ciftler bazinda silme, eldeki tiim verinin kullanilmasina dayanan LBS
yontemine alternatif bir yontemdir. Bu yontem eksik olan verileri silme ya da
yerlerine deger atamaya degil, eldeki tiim degerler yardimiyla tanimlayict ve
iliskisel Olgiilerin elde edilmesini saglar. Daha ¢ok dogrusal modellerde (dogrusal
regresyon, faktOr analizi) kullanilan yontemde ilgilenilen parametreler ortalama,
korelasyon ve kovaryanstir. Buradan elde edilen katsayilar tiim 6rnekleme genellenir.
Ciftler bazinda silmede her degisken veya degisken ¢ifti icin mevcut tiim veriler
kullanilarak tahmin yapilir. Bu sekilde verilerin hepsi kullanilmis olur ve hi¢ bir veri
kaybr yasanmaz. Orneklemdeki gdzlem sayis1 maksimize edilerek korelasyon
katsayilar1 elde edilir. Bu yontemin en belirgin 6zelligi; her bir gozlem cifti kadar
korelasyon katsayisi elde edilmesi ve her birindeki mevcut gozlem sayisinin farkl
sayida olmasidir.Yontemdeki baslica sorun; korelasyonlarin beklenen sinirlarindan
farkli ¢ikmasi ve korelasyon matrisindeki diger korelasyonlarla tutarsiz olmasidir.
Diger bir sorun ise korelasyon matrisinin 6zdegerlerinin 0’dan kii¢iik ¢ikabilmesidir
bu da matrisin varyansini etkilemektedir.

LBS gibi CBS de veri TROK yapida degilse yanli sonuglar iiretmektedir.
Eldeki tiim verinin kullanilmasi agisindan LBS ydntemine gore daha verimli sonuclar
elde edilecegi diisiiniilse de bazi simiilasyon sonuglart CBS nin daha az etkili

olabilecegini gostermistir (Allison, 2001; Alpar, 2003).

22



Kayip Gozlem ile Tam Gozlemin Yer Degistirmesi

Bu yontem en genel tanimiyla orneklemde yer alan hi¢ bir maddeyi
yanitlamamis veya ¢ok fazla eksik bilgisi bulunan kisilerin kayip degerlerinin yerine,
ornekleme giren ve bu kisiler ile Ozellikleri benzer olan kisilerin degerlerinin

atanmasidir. Yedek denek atama teknigi de denmektedir (Alpar, 2003).

Kayip Gozlemin Ortalama ile Yer Degistirmesi

Arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilan kayip gdzlemlerin ortalama ile
yer degistirmesi diger bir deyisle ortalama atama; popiiler bir yontem olmasina
ragmen giincel yazilim programlarmin sundugu kolayliklar sebebiyle daha az tercih
edilir hale gelmistir. Bu islem; incelenen degiskene ait tam gozlemlerin ortalamasi
alinarak (seri ortalamasi) dikey bir sekilde, duruma ait gozlemlerin ortalamasi
almmarak (gozlem birimleri ortalamasi) yatay bir sekilde yapilabilir. Burada
bahsedilen seri ortalamasi atama yontemidir. Bu yontemde ilgilenilen degiskene ait
tam gozlemlerin ortalamasi o degiskene ait kayip veriler ile yer degistirir. Kayip
degerlerle ilgili elde hi¢ bir bilgi yoksa en iyi tahmin kayip degerlerin ortalamasidir.
Yontemin tercih ediliyor olma sebeplerinden biri, kayip degerler yerine atanan
degerlerin dagilimin ortalamasin1 degistirmiyor olusu ve arastirmaciya tahmin
zorunlulugu vermemesidir. Bununla birlikte, kolaylik ilgi uyandiran bir avantaj
degildir ¢linkii bu yontem, veriler TROK olsa bile sonugta ortaya ¢ikan parametre
tahminlerini ciddi sekilde bozmaktadir.

Degiskendeki kayip veriler ortalama ile yer degistirdiginden yanlh
parametreler TUretilir, gercek degerden wuzaklasilir ve degiskenin varyansi
diismektedir. Bu durum varyansa bagli olan regresyon katsayilari vb. gibi baska
parametreleri de etkilemektedir. Varyans kaybimin biiyiikliigii veri kayip miktarina
ve kayip verinin gercek degerine baglidir. Verilerin degiskenliginin sinirlandirilmast
ayni zamanda kovaryanslarin ve korelasyonlarin blyiikligliinii de azaltmaktadir
(Allison, 2001; Alpar, 2003; Enders, 2010). Kayip degerlerin ortalama gibi tek bir
degerle degistirilmesi, muhtemel varyansi azaltarak bu degiskenin dagilimini

degistirir. Varyansin azalmasinin sebebi; kayip degerlerin ayni ortalama degerle
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doldurulmasinin, degiskenler gozlenirse muhtemel olabilecek varyanslari hesaba
katmamasidir. Gergek degerler muhtemelen ortalamadan farklilik gosterecektir.
Diger bir sebep ise artan 6rneklem biiylikliiglinden kaynaklanan daha kiigiik standart
hatalar, verilerde mevcut belirsizligi yeterince yansitmamasidir (Pigott, 2001).

Kayip degerlerin grup ortalamasi ile degistirilmesi bir diger yoldur. Bu yol;
kayip veriyi degiskendeki tiim verinin ortalamasi ile degistirmeye gore biraz daha
risklidir fakat tahmin daha giivenilirdir. Ancak yontem; grup i¢i farkliliklarin
diismesine, gruplar arasi farkliliklarin artmasina neden olmaktadir (Tabachnick ve
Fidell, 2013).

Geleneksel atama yoOntemlerinin genel olarak standart hatayr diislirme
egiliminde olmasi1 abartili istatistik degerlere sebep olmaktadir. O yuzden bu
yontemlerin ‘durist olmayan (nonhonest)' yontemler oldugu belirtilmektedir (Allison,
2001).

Hot Deck Atama

Bu yontemde 'benzer' yanit verenlerin degerleri eksik degere atanir. Veri
setindeki diger gozlemlerden yararlanilir. Eksik verinin bulundugu birimdeki tam
olan gozlemlere benzeyen baska birimler arasindan rastgele biri segilir. Bu birimdeki
ilgili degiskene ait deger eksik verideki eksik degere atanir. Davranigsal ve sosyal
bilimlerde nadiren kullanilan yontem, anket literatiiriinde olduk¢a fazla dikkat
¢ekmistir ve uzun bir tarihe sahiptir.

Hot Deck atama yonteminin uygulamasinda gesitli yollar mevcuttur. En basit
olarak, gozlemlenen verilerden rastgele alinan ilgili degiskene ait deger(ler) kayip
deger(ler) yerine atanir. Bu yontemin daha tipik bir uygulamasinda eksik deger, bazi
eslestirilen degiskenlerde benzer yanit verenlerin alt 6rnegi ile degistirilir. Ornegin
baz1 katilimcilarin gelir diizeyini yanitlamaktan kac¢indigr bir aragtirmada Hot Deck
prosediirii katilimcilar1 yas, cinsiyet, irk ve medeni durum gibi demografik
Ozelliklere gore smiflandirir. Daha sonra eksik deger, eksik verileri olan bireyle ayni
demografik Ozelliklere sahip katilimcilarin gelir diizeyi yanitlarindan rastgele bir

deger ile degistirilir.
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Fazla sayida benzer eksik degerin oldugu durumlarda, benzer gozlemlerin
olusturdugu kiimenin biiyiik olmas1 ayni gozlemlerin tekrar tekrar kullanilmasinin
oniine gecer. Eksik deger iceren gozleme benzeyen goézlemlerin olusturdugu
kiimenin kiiciik olmasi da 'benzerlik' kavramimnin tam olarak kavranabilmesi
acisindan olumludur. Yontemin olumlu yani kavramsal olarak kolay anlasiliyor
olmast ve tamamlanan degiskenin varyansini azaltmamasidir. Bunun yaninda
yontem yanli korelasyon ve regresyon katsayr tahminleri liretebilmektedir. Diger
atama yOntemlerinde oldugu gibi standart hatay1 hafife alma egilimindedir (Alpar,

2003; Enders, 2010; Little ve Rubin, 2002).

Cold Deck Atama

Bu yontemde; ayn1 anketin daha 6nceki uygulamasindan elde edilen bir deger
gibi harici bir kaynaktan gelen deger, kayip degerin yerine atanir. Yontemin kayip
deger ile ortalamanin yer degistirdigi yontemden tek farki atanan degerin bagka bir
uygulamadan elde edilmesidir. Yer degistirme yontemlerinde oldugu gibi, mevcut
uygulama genellikle sonug olarak elde edilen verileri eksiksiz bir drnek olarak ele
alir, yani atama sonucunda ortaya cikan yanliligi dikkate almaz. Cold Deck
atama,kayip deger ile ortalamanin yer degistirmesi yontemi ile benzer

olumsuzluklara sahiptir (Alpar, 2003; Little ve Rubin, 2002)

Regresyon Atama

Bu yontemde veri setindeki kayip degerler, gozlenen ve eksik degiskenlerin
bulundugu birimlerdeki gozlenen degiskenler yardimiyla tahmin edilen degerler ile
tamamlanmaktadir (Little & Rubin, 2002). RA, kayip degerlerin bagimli degisken,
diger degiskenlerin bagimsiz degisken olarak kullanildig1 regresyon ¢oziimlemesine
dayali bir yontemdir. Veri setindeki gozlenen degerler regresyon denklemini
olusturur ve bu denklemden elde edilen degerlerden kayip degerler kestirilir. RA,
aragtirmacinin bilingsizce yaptig1 tahminin 6niine ge¢mesi bakimindan daha objektif

bir yontemdir (Tabachnick ve Fidell, 2013).
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Bu yaklasimin arkasindaki temel fikir eksik degiskenleri doldurmak i¢in tiim
degiskenlerden bilgi kullaniyor olmasi bakimindan sezgisel olarak ilgi cekicidir.
Degiskenler arasinda korelasyon kurulma egilimindedir, bu nedenle gozlemlenen
verilerden bilgi alan atamalar tiretmek mantiklidir (Enders, 2010).

Yontem, eksik veri orta diizeyde ve veri igine yaygin olarak dagilmis ise
kullanilmalidir. Bunun yaninda degiskenler arasi iliski yeterli diizeyde olmali,
bagimli degisken bagimsiz degisken tarafindan iyi diizeyde agiklanabilmelidir. Aksi
halde OA yonteminin kullanilmasi daha verimlidir (Alpar, 2003). RA yonteminin
olumlu yanlarimin yaninda olumsuz taraflar1 da bulunmaktadir. Bunlar soyle
siralanabilir:

o Eldeki degerlerden kestirim yapilacagi i¢in var olan iliski daha
da kuvvetlenmis olur bu da gergek hayatta olan degerlerden daha yakin

degerler {iretir.

o Kayip degerler eldeki degerlere benzeyecegi i¢in varyans
azalmaktadir.
o Kaylp  degerlerin  kestiriminde  kullanilan ~ bagimsiz

degiskenlerin kaliteli olmasi da oOnemlidir. Bagimsiz degiskenler kayip
verileri dogru bir sekilde kestiremezse RA nmm OA dan farki
bulunmamaktadir.

o Regresyon sonucu elde edilen kestirimin simirlart var olan

siirlarin 6tesine gegebilmektedir (Tabachnick ve Fidell, 2013).

Beklenti - Maksimizasyon

Beklenti maksimizasyon, kestirilen degerlerdeki degisimin onemsenmeyecek
derecede azalmasina kadar devam eden beklenti (B) ve maksimizasyon (M)
asamalarindan olusan yinelemeli (iteratif) bir yontemdir. RA yontemi gibi
aragtirmacilar tarafindan siklikla kullanilmaktadir. Beklenti basamaginda, beklentiyi
hesaplamak icin parametre kestirimlerinin eldeki degerleri kullanilarak kayip deger
iceren degiskenler lizerinden beklenen logaritmik olabilirlik degerleri elde edilir.
Maksimizasyon basamaginda ise yeni parametre kestirimleri elde etmek igin

beklenen logaritmik olabilirlik degerleri maksimize edilir. Bu iki adim elde edilen
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parametre kestirimleri bir yinelemeden digerine degismeyene kadar tekrarlanir. BM
algoritmasinda ¢ok degiskenli normal dagilimli bir modelde kestirilen parametreler;
ortalama, varyans ve kovaryanstir. BM yonteminde adimlar genel olarak asagidaki
gibidir:

1. Ortalama, varyans ve kovaryans eldeki kayip olmayan veriler
yardimiyla hesaplanir. Bunlar liste bazinda silme veya ciftler bazinda silme
yontemleri ile elde edilebilir.

2. Her kayip veri seti i¢in, kayip verileri tahmin etmek igin
g0zlenen degiskenler kullanilarak regresyon denklemleri olusturulur.
Regresyon parametreleri bir onceki adimda elde edilen ortalama, varyans ve
kovaryanslarin mevcut tahminlerinden dogrudan hesaplanir.

3. Bu regresyon denklemleri, tim degiskenler ve eksik veri
iceren durumlara deger iiretmek icin kullanilir.

4. Tum gercek ve tahmin verileri kullanilarak ortalama, varyans
ve kovaryans parametreleri yeniden hesaplanir.

5. 2. asamaya geri doniiliir ve kestirilen degerler yakinsayana

kadar algoritma tekrarlanir.

Kestirilen parametre degerleri tahmin siirecinin  bir pargast ig¢in
kullanilmaktadir. Baska parametrelerin slirece dahil edilmesi yanli sonuglar
dogurabilmektedir. Dogru parametre tahminleri {iretmesinin yaninda BM
algoritmasinin olumsuz yani, standart hata kestirimi tiretmemesidir (Allison, 2001;
Alpar, 2003).

Coklu Atama

En az iki atama yoOnteminin birlikte kullanildigi ¢oklu atama yonteminde
kayip veri, karma bir kestirim degeri olarak tahmin edilir. Karma kestirim degeri
birden fazla atama yontemiyle elde edilen kestirim degerlerinin ortalamasidir. BM
yonteminde oldugu gibi bu ydntemde de kayip veriler regresyon denklemleri
yardimiyla kestirilir. Fakat bu atamada basit atama yontemlerinde oldugu gibi tek

veri degil m > 2 olacak sekilde m tane tamamlanmis veri seti tretilmektedir. Daha
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sonra m tamamlanmis veri seti ilizerinde standart istatistiksel analizler ayri ayri
uygulanmaktadir. Farkli sonug¢lardan elde edilen parametre kestirimlerinin ortalamasi
alinarak yorum yapilir (Alpar, 2003; Little ve Rubin, 2002; Tabachnick ve Fidell,
2013).

Hemen hemen her veriye ve modele uyumlu olmasi ve geleneksel
yazilimlarla uygulanabilir olusu CA yoOnteminin avantajlar1  arasindadir.
Dezavantajlar arasinda en belirgin olani ise her seferinde farkli sonuglar iiretiliyor
olmasidir. Ikinci bir dezavantaj; belirsizlige ve karisikliga yol agacak sekilde atama
yontemlerinin farkli yollarinin olmasidir. Cesitli yaklagimlar arasinda karar vermek
arastirmacilar i¢in zor olabilmektedir. En ¢ok kullanilan yontem dogrusal regresyona
dayanan Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) algoritmasidir. MCMC algoritmasi
BM algoritmasina benzer sekilde isler. Tek farki ise kestirilen degerlere eklenen
rastgele varyanslardir. Bu, atama yontemlerinde siklikli karsilagilan varyans
tahminlerindeki agagi yonli yanlilig: telafi eder. Kayip veri tek bir degiskende ise
kullanigli olan yontem parametre ve standart hatalarin dogru tahminlerini liretmek
yoniinden basarilidir. Cok degiskene dagilmis kayip veride yontemi kullanmak
giiclesmektedir (Allison, 2001).

Degiskenler arasindaki istatistiksel iliski, kayip degiskenlerde kaybedilen
bilgilerin tamamen gozlemlenen diger degiskenler tarafindan desteklenmesi
olasiligini arttirmaktadir. Model tabanli olarak nitelendirilen ¢oklu atama ve beklenti
maksimizasyon yontemleri , kayip verileri islemek igin degiskenler arasindaki ¢ok
degiskenli iligskiyi kullanir. Bu nedenle, veri seti ne kadar bilgilendirici olursa,
Oonemli yapilar ilizerinde ne kadar ¢ok Onlem alinirsa model tabanli yontemler
kullanarak yapilan tahmin o kadar iyi olacaktir.

Veri toplama sirasinda arastirmaci, kayip verilerin nedenlerini gozlemleme ve
ozellikle kayip degerlere duyarli degiskenler i¢in daha fazla bilgi toplama olanagina
sahiptir. Tam durum analizi ve model tabanli yontemler, yalnizca kayip veri
mekanizmasi ve verilerin dagilimina iligkin varsayimlar kabul edildiginde giivenilir
sonuglar saglar (Pigott, 2001).

Yukarida bahsedilen kayip veri bas etme yontemlerinden hem LBS, OA ve
RA gibi geleneksel yontemlerin hem de BM, CA gibi yeni yaklagimlarin avantaj ve

dezavantajlar1 bulunmaktadir. Gergek anlamda hi¢ birisi tam olarak iyi seklinde
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nitelendirilemez. Kayip veri i¢in ger¢cek ¢oziim miimkiin oldugu kadar az eksik
gOzlem iceren veri seti elde etmektir. Ancak bu yontemlerden bazilarinin
digerlerinden daha iyi oldugu sdylenebilir (Allison, 2001).

Olgme aracinin psikometrik ozelliklerinden giivenirlik {izerine ¢alisma
yapilirken kullanilan veri setinde de eksik gozlem sonucu kayip veriler olusabilir.
Kayip veri lizerinde bazi ¢alismalar yapmak gerekmektedir. Elde edilen sonuglarin
yansizligl, evrene genellenebilirligi ve kestirimlerin dogrulugu, yapilan analizlerde
kayip veri sorununun ne derece dikkate alindigina baghdir. Kayip verilerin dikkate
alinmasi ve bunun i¢in 6nlem alinmasi analizin titizlikle yapildiginin gostergesidir.
Bu durum G kurami analizleri iginde gegerlidir. Bu nedenle G kuraminda varyans
bilesenlerinin ve giivenirlik katsayilarinin kestirilmesi i¢in kullanilan veri setinde
kayip veri olmasi durumunda; kayip veri ile bas etme yontemlerinin karsilastirmali
olarak incelenmesi gereklidir. Boylelikle G kurami analizlerinde hangi kayip veri ile
bas etme yonteminin daha gergekci sonucglar elde edilmesini sagladigina iliskin
kuramsal bilgiye ulasilmasi 6nemlidir. Bu arastirmada, G kuraminda varyans
bilesenlerinin ve giivenirlik katsayilarmin kestirilmesi i¢in kullanilan veri setinde
kayip veri olmasi durumunda; kayip veri ile bas etme yontemlerinin karsilagtirmali
olarak incelenmesi igin asagidaki problem cimlesine ve alt problemlere yanitlar

aranmaya calisilmistir.

1.1 Problem Cumlesi

Ayni veri setinden farkli oranlarla olusturulmus eksik verili veri setlerinden
farkli kayip veri ile bag etme yontemlerinin kullanimiyla elde edilen G katsayisi, Phi
katsayisi, evren puani varyansi, mutlak hata varyansi ve bagil hata varyansi
istatistiklerinin tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalar1 nasil
degismektedir?

1.1.1 Alt Problemler

1. Ayni veri setinden %5 oranlarla olusturulan eksik verili veri setlerinde;
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a) “LBS” yonteminin kullanimiylaelde edilen evren puani varyansi,
bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi istatistiklerinin
tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalar1 nasil degismektedir?

b) “OA” yonteminin kullamimiyla elde edilen evren puani varyansi,
bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi istatistiklerinin
tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalari nasil degismektedir?

c) “RA” yonteminin kullanimiyla elde edilen evren puani varyansi,
bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi istatistiklerinin
tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalari nasil degismektedir?

2. Ayni veri setinden %10 oranlarla olusturulan eksik verili veri setlerinde

a) “LBS” yonteminin kullanimiyla elde edilen evren puani varyansi,
bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi istatistiklerinin
tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalari nasil degismektedir?

b) “OA” yonteminin kullanimiyla elde edilen evren puani varyansi,
bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi istatistiklerinin
tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalari nasil degismektedir?

c) “RA” yonteminin kullanimiyla elde edilen evren puani varyansi,
bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi istatistiklerinin
tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalari nasil degismektedir?

3. Aym1 veri setinden %20 oranlarla olusturulan eksik verili veri setlerinde

a) “LBS” yonteminin kullanimiyla elde edilen evren puani varyansi,
bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi istatistiklerinin
tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalari nasil degismektedir?

b) “OA” yonteminin kullamimiyla elde edilen evren puani varyansi,
bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi istatistiklerinin
tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalari nasil degismektedir?

c) “RA” yonteminin kullanimiyla elde edilen evren puani varyansi,
bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi istatistiklerinin

tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalari nasil degismektedir?
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1.2 Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu ¢alismada kayip verilerle bas etmede kullanilan yontemlerin G kurami ¢ok
degiskenli analizi ile elde edilen sonuglar iizerindeki etkilerinin farkli kayip veri
oranlar1 dikkate alinarak incelenmesi amaglanmaktadir.

Birey (b), madde (m) ve puanlayici (p) degiskenlik kaynaklaridir. Calismada
tim bireylerin tim maddeleri yanitladigi, tim maddelerde tiim puanlayicilar
tarafindan puanlandigi ii¢ degiskenlik kaynagindan olusan iki yiizeyli (facet)
caprazlanmis desen kullanilmistir. Desen, bxmxp olarak tanimlanmigtir. Tamamen
yansiz %5, %10 ve %20 oranlarinda kayip degerlerin oldugu kayip veri
mekanizmasindaki veri setlerinde LBS, OA ve RA yontemleri ele alinmastir.

Genellenebilirlik ile giivenirlik kestirimi ¢alismalarina baslamadan once
kayip veri sorununun ¢dziilmesi gerekmektedir. Istatistiksel yazilimlarin ¢ogunda
siklikla kullanilan metot eksik veri igeren degiskenleri veya durumlari veriden
cikarmaktir. Orneklemin biiyiik bir kismini silmek, istatistiksel olarak gii¢ kaybina
neden olmaktadir. Arastirmacilar, toplamak i¢in ¢ok fazla zaman, ¢aba ve para
harcadiklar1 verileri atma konusunda isteksiz davranirlar. Bu nedenle eksik
degerlerin veriye kazandirilmasi igin birtakim yontemler kullanilmalidir (Allison,
2001).

Verideki eksik degerlerin orami arttikca, toplanan bilgi azalacak ve 6lgme
sonuclarinin giivenirligi azalacaktir. Olgme aracindan toplanan puanlarin dogru bir
sekilde yorumlanabilmesi igin kayip veri sorununun ¢ozimlenmesi gerekmektedir.
Kayip veri ile ilgili ¢alismalar incelendiginde; farkli kayip veri yontemleri ve farkli
oranlardaki kayip degerler, elde edilen bulgularda farkliliga sebep olmaktadir. Farkli
oranlarda eksik veriye bagli olarak kayip veri yontemlerinin karsilastirildigi bu
caligmadan elde edilen bulgularla, G kurami ¢ok degiskenli analiz sonuglarinin en
dogru sekilde elde edilmesinde veri setine uygun yontemin secilebilmesi

amagclanmustir.
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2. ILGILI ARASTIRMALAR

Bu boliimde, ilgili alan yazinda kayip veri ile bas etme yontemlerinin 6lgme
araglarinin gilivenirligine ve G kuramina etkisi ile ilgili Tirkiye'de ve dlnyada
yapilan caligmalara yer verilmistir.

Enders (2003), LBS, CBS, OA, bireysel ortalama atama (BOA) ve BM
yontemlerini farkli kayip veri kosullar1 altinda Cronbach-alfa katsayisi temelinde
incelemislerdir. TROK, ROK ve IEK kosullar1 altindaki verilerde madde sayis
(k=10 ve k=20), cevap kategorileri (c=3,5 ve 7), maddeler arasi korelasyonlar
(r=.301 ve r=.562) orneklem biiyiikligii (N=100, 300 ve 500), kayip veri orani (%]15-
%30) degiskenleri manipiile edilerek Cronbach-alfa katsayilar1 yanlilik, ortalama
hatanin karekokii ve giiven araligi temelinde incelenmistir. Yapilan analizlerin
sonucunda elde edilen mevcut sonuclar BM ydnteminin daha kesin kestirimler
irettigini gostermistir. Bu, elde edilen alfa katsayisinin referans degere yakin
oldugunu gostermistir. TUm kayip veri kosullarinda yontemler etkililigine goére
siralanirsa BM ve BOA ilk iki siray1r almistir. TROK kosulu altinda bile LBS
yontemi negatif yanl kestirimler iiretmistir. IEK kosulu altinda BOA yontemi BM
yonteminden daha iyi sonuglar elde edilmistir. BM kalan kayip veri yontemlerinden
daha iyi olmasina ragmen tim yontemlerde elde edilen tahminler negatif yanh
bulunmustur.

Enders (2004), 'Ornek Giivenirlik Kestirimleri Uzerinde Kayip Verinin
Etkisi: Giivenirlik Raporlama Uygulamalar1 Uzerine Tavsiyeler' adli ¢alismasinda
madde duzeyinde eksik verilerle guvenirlik analizlerine En Cok Olabilirlik (ECO)
yaklasimini1 dahil etme yodnteminin 6nemini belirtmistir. Arastirmanin Oncelikli
amact ECO yaklagimimi kullanarak madde diizeyinde eksik verilerle giivenirlik
analizi yapmak icin iki asamali bir yontemi ana hatlartyla belirtmektir. Diger bir
ama¢ LBS yontemi gibi geleneksel yontemlerin guvenirlik tahminleri Uzerine
olumsuz etkisini simiilasyon g¢alismasi ile gostermektir. Son olarak ise givenirlik
raporlama uygulamalarinin etkilerini tartismaktir. Bu amagla TROK ve ROK
mekanizmasima sahip 1000 adet yapay veri seti olusturulmustur. Toplamda 2000
cogaltmanin her biri LBS, CBS, BM ve OA gibi kayip veri yontemleri ile

tamamlanmis ve kovaryans matris hesaplanmis ve bu kovaryans matrislerden
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standart formiiller kullanilarak alfa katsayis1 hesaplanmistir. Kayip veri yontemleri
yanlilik, hatalarin ortalama karekokii ve giiven araligi baglaminda incelenmistir.
TROK mekanizmasinda ii¢ kayip veri yontemi tarafsiz bulunmus ve OA yontemi
negatif tarafli giivenilirlik tahminleriyle sonuglanmistir. ROK mekanizmasina sahip
simiilasyon verilerinde, yalnizca BM algoritmasi kovaryans matrisinden hesaplanan
giivenilirlik tahminleri yansiz bulunmustur. Hatanin ortalama karekokii agisindan
kayip degere ortalamayi atamak evrene iliskin degerden daha diisiik dagilima sebep
olmustur. Bu c¢alismada BM yaklasiminin (a) giivenilirlik tahminlerinde daha az
yanlilik sagladigini, (b) tahminler bakimindan oOrneklemler arasi dalgalanmayi
onemli olgiide azalttigini ve (c) daha kesin giiven araliklarini verdigini gostermistir.
Mevcut sonuglar, kayip degerlerin giivenirlik tahminlerinin dogrulugunu ve etkisini
ve given araliklarmi olumsuz yonde etkileyebilecegini  gostermektedir.
Arastirmacilara, veri matrisindeki eksik degerlerin sayisini agik¢a tartigmalart ve
geleneksel kayip veri yontemleri yerine ECO yaklagimini tercih etmeleri tavsiye
edilmistir.

Shrive, Stuart, Quan ve Ghali (2006), yaptiklar1 g¢alismada depresyon
Olgegindeki  kayip  wverileri alti farkli atama yOntemiyle tamamlayip
karsilagtirmiglardir. Calismanin amaci kendi kendine raporlama (self-reporting)
teknigindeki dlgeklerde sikca karsilasilan kayip veri ile bas etmek i¢in alan yazindaki
yontemleri karsilastirmaktir. Olgek, katilimcilarin her madde igin 1 ile 4 aras1 bir
degeri sectigi 20 maddeden olusan bir depresyon 6lgegidir. 1580 katilimcinin oldugu
caligmada veri setindeki kayip degerleri tamamlamak i¢in CA, RA, BOA, genel
ortalama atama, katilimcinin bir 6nceki yanitini atama, 1 ile 4 arasi rastgele deger
atama yontemleri kullanilmistir. Her bir yontem i¢in Spearman korelasyon katsayisi
ve Kappa istatistigi hesaplanmistir. Degerlerin %10 u eksik oldugunda rastgele deger
atama disindaki tim yontemler miilkemmele yakin olarak nitelendirilen .80’den
blyuk Kappa istatistigi iiretmistir. CA bu senaryoda en iyi istatistigi vermistir. Kayip
degerler %30’a ulastifinda ya da dengesiz kayip degerlerin oldugu durumlarda ise
CA yliksek Kappa istatistik degerini korumustur.

Van Ginkel (2007), alt1 farkli kayip veri bag etme yontemini Cronbach alfa
katsayisi, Loevinger'in 6l¢eklenebilirlik katsayis1t H ve Mokken'in madde kiimeleme

katsayisinm1 baz alarak simiile edilmis 100 farkli veri seti lizerinden karsilastirmali
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olarak incelmistir. Inceleme varyans analizi ile yapilmistir. Varyans analizinde tam
veri setlerinden elde edilen Cronbach alfa katsayilari arasindaki farklar bagiml
degisken, manipiile edilen kosullar ise bagimsiz degisken olmustur. Analizin
ciktilarina gore %35 kayip veri orani i¢in hata terimi iceren iki yonli atama ve
diizeltilmis madde ortalamasi atama teknikleri en ideal kayip veri yontemi olarak
tespit edilmistir. Kayip veri oram1 %15'e ¢iktiginda ise rastgele deger atama
haricindeki tekniklerin tiimiiniin benzer sonuclar verdigi goriilmistiir. CA teknigi
tiim kosullarda negatif yonlii sonuglara sebep olmustur (Akt. Akbas, 2014).

Cokluk ve Kayr1 (2011), kayip degerlerin olmadigi veri setleri ile kayip
degerlere yaklagik deger atama yontemlerinin kullanildig1 veri setlerinin gecgerlik ve
giivenirligini karsilagtirmali olarak incelemislerdir. Calismanin amaci, kayip degerin
olmadig1 ve farkli oranlarda kayip degere sahip veri setlerinde faktér yapilarinin,
diizeltilmis madde-toplam korelasyonlarmin  ve i¢ tutarhilik katsayilarinin
hesaplanmasi ve karsilagtirilmasidir. 200 kisiden elde edilen tam veri seti %15-%20
ve %0-%50 araliginda eksiltilerek kayip degerlerin rastgele dagildig: veri setleri elde
edilmistir. Arastirmada yaklasik deger atama ydntemlerinden; Seriler Ortalamasi
Atama, Yakin Noktalarin Medyanii Atama, Dogrusal Deger Kestirimi ve Noktanin
Dogrusal Egimi dikkate alimmistir. Yapilan analizler sonucunda orijinal veri
setindeki tek faktorlii yapinin yaklagik deger atama yontemleri ile olusturulmus veri
setlerinde de korundugu goriilmiistir. Onemli bir ¢ikt1 olarak bu yoéntemler,
aciklanan varyans oranlarinda, faktor yiiklerinin 6z degerlerinde ve i¢ tutarliliga
yonelik hesaplanan Cronbach-alfa katsayisinda diisiise sebep olmuslardir.

Misztal (2012), R paket programinda uygulanan segili kayip veri atama
yontemlerini gozden gecirmek amaciyla bir calisma yapmistir. Oncelikle kayip
degerler iizerinde LBS yontemi uygulanmis sonrasinda ise kayip degerlerin R paket
programinda uygulanan farkli atama yontemleri kullanilarak nasil ele alinacagini
gosteren bir ornek sunulmustur. Tiiketici kredisi verilen 467 kisilik veri setinde
borglulart iki risk smnifina ayirmak ig¢in lojistik regresyon modeli temelinde analiz
yapilmistir. 467 kisiden elde edilen eksiksiz veri setinden, degerlerin %5.72'si
rastgele kaldirilmis ve eksik veri seti elde edilmistir. Elde edilen kayip verili data
atama yOntemleri ile tamamlanmis ve analiz yapilmistir. Calismada 6rnek sunuldugu

icin genel sonuglara ulasmak miimkiin olmamis fakat en Kkoétl sonu¢ LBS
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yonteminden elde edilmistir. ilgili calismalardan da yola ¢ikarak en iyi performansin
CA yontemleri ile sergilendigi belirtilmistir.

Demir (2013), kayip degerler igeren ve iki kategorili puanlanan veri setlerinde
kayip veri yontemlerini testlerin psikometrik 6zellikleri baglaminda incelemistir. Bu
ozellikteki testlerde hangi yontemin daha avantajli oldugunu bulmayr amaclamistir.
LBS, BA, ECO ve CA yaklasimina dayali 12 yontem calismaya konu olmustur.
Parametrelerin kestirimine yonelik yapilan analizler sonucunda, bu tir testlerde SA
ve LBS yonteminin uygun olmadigi ve BA yontemlerinin yanli sonuglar iirettigi
goriilmiistiir. ECO ve CA yontemlerinin iki kategorili puanlanan ihmal edilemeyen
kay1p veri iceren testler i¢in uygun oldugu gozlenmistir.

Basman (2014), kayip verilere deger atamada kullanilan yapay sinir aglari
yonteminin likert tipi Olgeklerde kullanimini incelemistir. Calismada 2009 Pisa
Tiirkiye Ornekleminden okumaya iliskin tutuma yonelik 11 maddelik ankete ait
yanitlar kullanilmistir. 500 kisiye ait yanitlarin yer aldig1 eksiksiz veri seti %35, %10,
%20 oranlarinda eksiltilmistir. Elde edilen kayip degerli veri setleri yapay sinir aglar
yontemi ile tamamlanmistir. Tim veri setlerine ac¢imlayici faktér analizi ve
givenirlik analizi yapilmistir. Tam veri setinden elde edilen degerler ile kayip veri
yontemiyle tamamlanmis veri setinden elde edilen degerler karsilastirilmistir. Elde
edilen bulgular, tam veri setinin tek faktorlii yapisinin korundugunu gostermistir.
Cronbach alfa katsayisi, omega katsayisi, agiklanan varyans orani ve diizeltilmis
madde toplam korelasyonlar1 degerlerinin tam veri seti degerleri ile ayn1 kaldig
gorilmiistiir.

Weaver ve Maxvell (2014), SPSS kullanicilart igin, veri setinde kayip deger
olmast durumunda agimlayici faktér analizi ve giivenirlik analizi {lizerine etkisini
incelemislerdir. SPSS’de sikg¢a karsilasilan LBS, CBS ve OA yontemlerinin ilgili
analizler iizerindeki yanliligina vurgu yapilmis ve BM yoOntemi temelinde bir
uygulama ele alinmistir.

Zhu (2014), boylamsal ¢alismalarda siklikla karsilasilan kayip veri ile bas
etmek amaciyla kullanilabilecek olan dort farkli kayip veri yontemini parametre
tahminleri baglaminda karsilagtirmistir. Kullanilan yontemler, OA, LBS, gozlenen
son degeri atama ve CA dir. Kayip veri bas etme yontemleri, kayip veri orani, kayip

veri mekanizmasit ve zamanin etkisi gibi degiskenler manipiile edilmistir.
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Yontemlerin etkililigin daha iyi yorumlayabilmek i¢in yanlilik, RMSE ve %95
kapsama olasilig1 degerleri hesaplanmistir. Elde edilen bulgular incelendiginde
gbzlenen son degeri atama yontemi farkli kosullar altinda en biiyiik yanliliga sebep
olmustur. Veriler TROK mekanizmasi altindayken CA ve LBS benzer yanlilik ve
%95 kapsama olasilig1 degerlerini vermislerdir. Fakat veriler ROK iken CA en kiigik
yanlilik ve RMSE degerine sahiptir. Bu nedenle TROK mekanizmasindaki veri
setlerinde CA ve LBS yontemleri tavsiye edilirken, ROK veri setlerinde CA
yonteminin daha givenilir bir ydontem oldugu sonucuna varilmistir.

Kiirsad ve Nartglin (2015), kayip veri sorununun ¢oziimiine iliskin kullanilan
yontemlerin etkililigini 6lgeklerin psikometrik 6zellikleri baglaminda incelemislerdir.
Bu amagcla 'Matematik Calisma Etigi' 6l¢eginden elde edilen Pisa 2012 Tiirkiye
ornekleminden 200 kisilik rastgele tam veri seti alinmis ve TROK mekanizmasi
altinda farkli oranlarda kayip veri setleri elde edilmistir. Bu kayip veriler seri
ortalamasi, yakin noktalarin ortalamasi, yakin noktalarin medyani, dogrusal deger
kestirimi, noktanin dogrusal egimi, LBS, BM, RA ve CA yontemleri ile tekrar tam
veri setine dontstiirilmiistiir. Orijinal ve kayip veri ile tamamlanmis veri setlerine
gecerlik ve giivenirlige iligkin analizler uygulanmigtir. Orijinal veri setinden elde
edilen degerler baz alinarak karsilastirma yapilmistir. Yapilan karsilastirmalar
sonucunda LBS yontemi referans degerlere en az benzerlik gdsteren yontem
olmustur. Yaklagik deger atama yontemleri diisiik kayip veri oranlarinda tam veri
setlerinden elde edilen sonuglara yakin veya ayni sonuclar1 verirken, kayip deger
arttikca elde edilen degerler tam veri setinden elde edilen degerlerden daha diisiik
bulunmustur. Tiim kayip veri oranlarinda en etkili sonu¢ veren yontemler ise BM,
RA ve CA olmustur.

Akbas ve Tavsancil (2015), kayip veri yontemlerini, 6l¢eklerin psikometrik
ozellikleri baglaminda farkli kosullar altinda incelemislerdir. Orneklem biiyiikliigii,
kay1p veri oraninin yani sira kayip veri Oriintiisii ve madde sayis1 da farklilastirilarak
caligma genisletilmistir. Bunun i¢in 100 farkli yapay veri seti simiile edilmistir. Veri
setleri farkli kayip veri oriintiilerinde eksiltilmis ve LBS, Oklid uzaklig1 iizerinden
benzer tepki Oriintiisiine dayali atama, stokastik regresyonla deger atama, BM ve CA
yontemleri ile tamamlanmigtir. Yapilan analizlerin ¢iktilarina gére LBS yonteminin

tamamiyla rastgele kayip mekanizmasina ve diisiik kayip veri oranina sahip veri
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setleri hari¢ kullanilmamasi gerektigi belirtilmistir. CA yOntemi diger yontemlere
gore acgik bir istiinliik gostermis fakat tiim durumlarda kullanilabilecek ve en etkili
sonug veren bir yontem bulunamamaistir.

Karaman, Dogan ve Soysal (2017), kayip veri atama yontemlerinin G kurami
G ve Phi katsayisina olan etkisini incelemek i¢in bir ¢alisma yapmislardir. Calismada
birey (b) ve madde (m) olmak Uizere bxm gaprazlanmis desen kullanilmigtir. Zayif ve
giiclii tek boyutluluk desenindeki normal dagilim altindaki veri setlerinde 6rneklem
biiyiikligi (100, 200, 400, 1000) ve kayip veri orani (%5, %10, %20, %30) manipiile
edilerek sifir atama (SA), RA, OA, CA yontemlerinin karsilagtirmali olarak
incelenmesi amaglanmistir. Tam veri setinden elde edilen degerler farkli kosullardaki
veri setlerinden elde edilen degerler ile karsilastirilmistir. Karsilastirmanin daha iyi
yapilabilmesi i¢in hatalarin kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE) ve yanlilik
degerleri hesaplanmistir. Caligmanin sonunda SA yonteminin yanlt olacagi, RA ve
CA yontemlerinin kullanilmasinin uygun olacagi, zayif tek boyutluluk deseninin
giiclii tek boyutluluk desenine gore daha yanli olacagi ve 6rneklem biiyiikligi
artisinin hata ve yanlilik degerlerinde artisa neden olacagi ongorilmiistiir.

Arikan ve Soysal (2018), kayip veri yontemlerini farkli kayip veri kosullari
altinda giivenirlik katsayilar1 kestirimleri baglaminda karsilagtirmali  olarak
incelemislerdir. Orneklem biiyiikliigii (500 ve 5000), kategori say1s1 (3 ve 5) ve kayip
veri orani (%5, %10, % 20 ve % 30) arastirmada manipiile edilmistir. Kullanilan
kayip veri yontemleri SA, RA, OA ve CA dir. Cronbach alfanin yaninda
Standartlastirilmis alfa, Armor' un 6, Guttman A4, Guttman A5, Guttman A6 ve Mc
Donald'm o gilivenirlik katsayilariin kestirimleri yapilmis ve tam veri setinden elde
edilen degerler referans deger olarak kullanilmistir. Analizin ¢iktilarina gore
giivenirlik katsayilar i¢in en iyi olarak kabul edilebilecek kayip veri yonteminin
olmadig1 goriilmiistiir. Bunun yaninda CA ve RA nin tercih edilmesi gerektigi, SA
yonteminden uzak durulmasi gerektigi belirtilmistir.

Bayhan (2018), i¢ tutarligin kayip veri oranindan ne derece etkilendigini
incelemistir. Cronbach alfa katsayist; farkli oranlardaki kayip veri oraninin (%5,
%10, %20) yaninda 6rneklem biiyiikliigi (100, 250, 500, 1000), test uzunlugu (5, 10,
25, 50), dagilim bi¢imi (normal dagilim, saga carpik dagilim, sola ¢arpik dagilim) ve

puanlama tiirii (kategorik ve likert) degiskenleri agisindan da incelenmistir. Analiz
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sonucunda her iki puanlama tiiriinde de 6rneklem biyiikliigiiniin artis1 glvenirlik
katsayisindaki degisimin miktarin1 azaltmistir. Ayn1 sekilde madde sayisinin artigi
Cronbach alfa katsayisindaki degisim miktarini azaltmistir. Elde edilen bulgularda
dagilim bigiminin giivenirlik katsayisina etkisinin olmadigi gériilmiistiir. Cronbach
alfa degerindeki degisim; Orneklem biyiikliigii, test uzunlugu ve dagilim bigimi
farketmeksizin kayip veri oranina bagli olarak artmaktadir.

Soysal, Karaman ve Dogan (2018), farklilasan kayip veri orani (%5, %10,
%20, %30) ve orneklem biiytkliigi (100, 200, 400, 1000) kosullar1 altinda kayip
verinin G ve Phi katsayisina etkisini arastirmiglardir. Zayif ve giiclii tek boyutlu
normal dagilim altindaki veri setleri belirtilen oranlarda eksiltilmis ve SA yontemiyle
tamamlanmistir. Tam veri seti, kayip verili set ve SA yapilmis veri setinden elde
edilen katsay1 degerleri karsilastirilmistir. Daha 1yi yorum yapabilmek i¢in yanlilik
ve hatalarin kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE) degerleri hesaplanmistir.
Analiz c¢iktilarina gore, zayif tek boyutlu desenler kayip veri oraninin %20 ve daha
fazla oldugu durumlarda etkilenmis fakat gii¢lii tek boyutlu desenindeki veri setleri
%30 oraninda bile minimal diizeyde etkilenmislerdir. Zayif tek boyutlu veri
setlerindeki hata degerleri daha fazla bulunmustur. SA yoOntemiyle elde edilen
giivenirlik kestirimleri daha yanli bulundugu i¢in bu ydntemin kullanilmamasi,
giivenirlik caligmalarinda kayip deger bulunan veri setleriyle ¢alisilmasina imkan
saglayan G kuramina yer verilmesi Onerilmistir.

De Raadt, Warrens, Bosker ve Kiers (2019), iki puanlayicit arasindaki
karsilagtirmali uyugmanin giivenirligini 6lgen bir istatistik yontem olan Cohen'in
Kappa katsayisini veri setinde kayip deger olmasi durumunda incelemislerdir. TROK
ve IEK veri mekanizmasi altinda Kappa katsayisinin ne kadar iyi tahmin edildigini
aragtirmiglardir. Kayip olan verileri tamamlamak i¢in biri LBS olan {i¢ farkli yontem
kullanmiglardir.  Yapilan c¢alismanin sonucunda eksik verileri silinen TROK
mekanizmasina sahip veri setinden elde edilen Kappa katsayisinda yanlilik ve hata
bulunmamistir. Yine eksik verileri silinen fakat IEK veri mekanizmasindaki veri
setinden elde edilen katsayilarda diisiik miktarda hata ve yanlilik bulunmustur.
Yuksek performans gosterdigi ve analizi kolay oldugu igin her iki kayip veri

mekanizmasinda da LBS yonteminin kullanilmas1 6nerilmistir.
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3. YONTEM

Bu calismada arastirmanin modeli, c¢alisma verileri, verilerin analiz

yontemleri ele alinmistir.

3.1 Arastirmanin Modeli

Bu arastirmada, farkli kayip veri ile bag etme yontemleri ile tamamlanmis
veri setleri lizerinde G kuramu ile giivenirlik Kestirimi ¢alismasi yapilmistir. TROK
mekanizmasina sahip %5, %10 ve %20 oranlarinda eksik degere sahip veri setleri
kayip veri yontemleri kullanilarak tamamlanmistir. Kayip veri yontemlerinden LBS,
OA ve RA yontemleri kullanilmistir. Calismada, b X m X p ¢aprazlanmis tesadiifi
desen kullanilmistir. Birey (b), madde (m) ve puanlayici (p) degiskenlik
kaynaklaridir. Yapilan G caligmasi ile tam veri ve kayip veri yontemi ile
tamamlanmis veri seti lizerinde test i¢cin degiskenlik kaynaklarina ait varyans
bilesenleri hesaplanmistir. K ¢alismasi ile elde edilen varyans bilesenleri kullanilarak
hesaplanan G ve Phi katsayilarinin nasil farklilastigi incelenmistir. G kurami ¢ok
degiskenli G galismasi ile elde edilen varyanslarin ve K ¢alismasi ile elde edilen G
ve Phi katsayilarinin hesaplanip hangi durumda analizin nasil sonuglar iirettigi

karsilastirildigi i¢in ¢alisma kuramsal bir aragtirmadir.

3.2 Cahsma Verileri

Bu calismada 689 kisi, bir test ve dort puanlayicinin oldugu gergek bir 6lgme
durumundan elde edilen bir ana veri matrisi kullanilmistir. Gergek élgme durumu
yedi boyut ve bu boyutlara ait toplamda 28 gérevden olugsmaktadir. Puanlar 1-0 olup
kategoriktir. Her bir boyuta ait puanlar toplanmig ve puanlar siirekli hale getirilmistir.
Tam veri matrisi yedi maddeden olusan bir teste doniistiiriilmiistiir. TUm bireyler tim
maddeleri yanitlamislar ve tiim puanlayicilar tiim bireyleri tiim maddelerde
puanlamislardir. Ayn1 zamanda madde ve puanlayici yiizeyleri (facet) random olarak
alinmistir. Bu nedenle veri matrisi ¢aprazlanmis random bir desen olusturur.

Literatirde G kurami ve giivenirlik ile ilgili ¢alismalar incelendiginde farkli
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orneklem bulyuaklukleri tespit edildi. Enders (2004), giivenirlik ¢alismasini 6rneklem
biiyiikliigiint 100, 300 ve 500 alarak gerceklestirmistir. Cokluk ve Kayr1 (2011), 200
kisilik 6rneklem tizerinde, Dogan ve Soysal (2017) ve Soysal, Karaman ve Dogan
(2018) 100, 200, 400 wve 1000 oOrneklem biyiikligii ile analizlerini
gerceklestirmiglerdir. Nunnally ve Bernstein (1994), giivenirlik iizerine yapilan
calismalarda hata miktarin1 azaltmak icin 6rneklem biiylikliigiiniin en az 300 olmasi
gerektigini belirtmislerdir. Atilgan (2013), 6rneklem biiyiikligi 30 oldugunda G ve
Phi katsayilarinin yeterince tarafsiz tahmin edilemeyecegini, 50 ve 300 arasi
orneklem biiytikliiglinde tarafsiz tahmin yapilabildigini belirtmistir. 400 ve {izeri
orneklem biiyiikligiinde elde edilen RMSE degerlerinin sabit oldugunu, kesin ve
kararl1 G ve Phi katsayis1 tahmini i¢in 400 6rneklem biiyiikliigliniin yeterli oldugunu
sOylemistir. Calismalar goz oniine alindiginda ger¢ek 6lgme durumundaki 689 kisilik
ana veri matrisi yeterli goriilmiistiir.

Alan yazin incelendiginde kayip veri orani ve mekanizmasimin farkl
oranlarda ve sekillerde alindig1 goriilmiistiir. Kése ve Oztemur (2014), Kiirsat ve
Nartgiin (2015) ve Bagman (2014), %5, %10 ve %20 oranlarinda kayip degere sahip
tamamen seckisiz mekanizmasina sahip verilerle caligmalarini gergeklestirmislerdir.
Shrive, Stuart, Quan ve Ghali (2006), %10 ve %30 kayip veri oraninin etkilerini
incelemiglerdir. Cokluk ve Kayr1 (2011), seckisiz kayip veri mekanizmasinda %15-
%20 aras1 ve %0-%50 aras1 kayip degere sahip iki adet veri matrisi kullanmiglardir.
Enders (2003), TROK, ROK ve IEK kosullar altinda %15 ve %30 oranlarinda kay1p
degere sahip verileri kullanmistir. Soysal, Karaman ve Dogan (2018), %5, %10, %20
ve %30 oranlarinda tamamen seckisiz kayip verileri kullanmiglardir. Tabachnick ve
Fidell (2013), %5 ve daha az kayip degere sahip tamamen segkisiz kayip verilerin
thmal edilebilecegini belirtmistir. Calismada kullanilan kayip veri yoOntemleri
dikkkate alinarak alan yazin incelendiginde kayip veri oram1 % 20 nin iizerinde
oldugunda tamamlanan veri setinin ana veri setinden biiylik oranda farklilastigi
gorilmektedir. Bu da baz alinan diger kosullardan bagimsiz olarak hata miktarini
arttirmaktadir. Incelenen calismalar gdz niine alimarak R’da yazilan kodlarla ana
veri matrisi %5, %10 ve %20 oranlarinda tamamen seckisiz olarak eksiltilerek
normal dagilima sahip matrisler elde edilmistir. Kayip deger iceren veriler i¢in ana

veri matrisinde oldugu gibi birey, madde ve puanlayict (bxmxp) caprazlanarak yeni
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matrisler olusturulmustur. Bagimli degisken olan toplam puan istenilen kayip veri
orani baz alinarak tamamen seckisiz olarak silinmistir.

Arastirmada kullanilan veri matrisleri simiilasyon ile elde edilmistir.
Simiilasyon sosyal bilimlerde sosyal olgular1 siiregler baglaminda anlamanin bir yolu
olarak kullanilmaya baslanan bilgisayar ortaminda gergeklestirilen model
deneylerdir. Bir fikir olarak bilgisayar simiilasyonu, bilgisayarlarin baslangicina
kadar uzanan bir gegmise sahiptir ancak sosyal bilimlerde yaygin kullanimi 1990
larin basinda gergeklesmistir. Similasyon sayesinde sosyal kavramlar ve surecler
hakkinda teori kurmayi kolaylastiran bilgisayar modelleri kurulmus, farkl
degiskenlerin modeli nasil etkileyecegi test edilmis, tek bir sonu¢ yerine olasi
senaryolar elde etmek ve model gelistiriciden baska birinin pratik bir amag icin
kullanabilecegi model sunmak miimkiin hale gelmistir (Gilbert, 1999).

Tekrar (replikasyon), kiimiilatif bilimin isaretlerinden biridir. Belirli bir
similasyon modelinin iddia edilen sonuglarimin sifirdan baglanarak bir bagkasi
tarafindan iiretilebilmesi agisindan giivenilir olup olmadiklarinini dogrulanmasi
gerekir. Bu onay olmadan, yayinlanan bazi sonuglarin programlama hatalar,
sonuglar1 analiz etme veya raporlamadaki hatalardan dolayr yanlis olmasi
mumkindur. Tekrarlama, modellerden ¢ikarimlarin saglamligini test etmek agisindan
onemlidir (Axelrod, 1997). Calismada ana veri matrisinin Ozelliklerinin dikkate
alindig1 100 adet veri matrisi simule edilmistir.

Kayip verili matrisler daha sonra LBS, OA ve RA yontemleri ile tekrardan
tam veri setine doniistiirilmUstiir. Atama yontemleri i¢in R programindan mice
(Buuren & Groothuis-Oudshoorn, 2011) ve norm (Novo & Schafer, 2013) paketleri
kullanilmistir. Arastirmada ¢ farkli kayip veri orani (%5, %10 ve %20), li¢ farkh
kayip veri yontemi (LBS, OA ve RA) olmak lzere 3x3 adet desen elde edilmistir.
Her bir desen igin 100 tekrar yapilmis olup 9x100 olmak (izere toplamda 900 adet

veri matrisi kullanilmastir.

3.3 Verilerin Analizi

Verilerin analizinde baslangigta tam veri setinde G ve K c¢aligmalar

yapilmistir. G calismasi ile elde edilen varyans bilesenleri kullanilarak G ve Phi
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katsayilar1 hesaplanmistir. Caligmada ayrica evren puani varyansi, mutlak hata
varyansi ve bagil hata varyansi da dikkate alinmig ve yorumlanmistir. Daha sonra
kayip veri yontemleri ile tamamlanmis toplamda 100 tekrar iizerinde de ayni
analizler yapilmistir. Her bir kayip veri oran1 ve kayip veri yontemi i¢in 100 tekrar
tizerinden elde edilen G katsayilari, Phi katsayilari, evren puani varyanslari, mutlak
hata varyanslart ve bagil hata varyanslarimin ortalamasi alinmustir. Verilerin
analizinde R yazilimindan gtheory (Moore, 2016) paketi kullanilmistir.

Evren puanm klasik test kuramindaki gercek puan ile benzerlik gosteren,
bireyin ortalama puaninin beklenen degeridir. Evren puani varyansi evren puaninin
tim bireyler lizerindeki varyansidir. Bagil hata varyansi birey ve diger ylizeylerin
ortak etki varyanslarindan olusur. Birey ve diger yiizeylerin etkilesimi ile olusan

varyans bilesenleri 0%p,,, 0%,, V& 0%pmp. olur. Bu sebeple bagil hata varyansi

asagidaki gibi elde edilir:

2 2 2
0.2(8\_0' bm + 0" bp + 0" bmp,e (10)
J Nm ny Npnp

Mutlak hata varyans: birey hari¢ tiim yilizeylerin ortak ve ana etki
varyanslarini1 kapsar. Iki yiizeyli ¢aprazlanmis desende elde edilen birey disindaki
varyans Dbilesenlerinin (0%, 0%,, 0%pm, 0%py, 0*mpVe 0?pgp) toplamindan

olusur. Mutlak hata varyansi agagidaki gibi elde edilir:

2 2 2 2 2 2
o a g% 0%p 0°m 0" pmp,e
o?(A=TmyZp y Tbm y Tbp g Tmp 7 bmp (12)
Nm ny Nm ny Ny Ny

Genellenebilirlik katsayis1 (Ep?)evren puan varyansinin kendisi ve bagil hata
varyansi toplamina oranidir ve agagidaki gibi gosterilir:
0'2 b

EpZ_

T 02,+02(8)

(12)

Giivenilirlik indeksi (¢p) evren puani varyansinin kendisi ve mutlak hata

varyansi toplamina oranidir ve asagidaki gibi gosterilir:
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2
) (13)

Analiz sonuglar1 tam veri setinden ve kayip veri yontemleri ile tamamlanmis
verilerden elde edilen degerler karsilastirilarak degerlendirilmistir. Farkli oranlarda
eksiltilen veri setleri ile tam veri setlerinden elde edilen istatistikler arasindaki
sapmalar RMSE (Root Mean Square Error) ve yanlilik ile incelenmistir. RMSE,
gergek ve kestirilen parametre degerleri arasindaki farkin karesinin ortalamasinin
karekokldur. Arastirma kapsaminda hesaplanan RMSE degerine ait matematiksel
Esitlik 14’tekigibi gosterilir:

—Tr .2
RMSE = [T (14)

7,: ] parametresinin ger¢ek degeri
7j. ] parametresinin kestirilen degeri

R: Replikasyon sayisi

Dokuz desenin her biri icin G katsayisi, Phi katsayisi, evren puani varyanst,
mutlak hata varyansi ve bagil hata varyansi istatistiklerinin RMSE degeri
hesaplanmustir.

Yanlilik kestirilen parametre degerlerinin ortalamasinin ger¢ek parametre

degerinden farkidir. Yanlilik degeri Esitlik 15°te goriildtigii gibi hesaplanir:

(R Tap)

Yanhhsz Tj (15)

T,,= ] parametresinin n. tekrara ait kestirilen degeri

7;= j parametresinin gercek degeri

R= Replikasyon sayisi

Dokuz desenin her biri i¢in G katsayisi, Phi katsayisi, evren puani varyansi,

mutlak hata varyanst ve bagil hata varyansi istatistiklerinin yanlhilik degeri

hesaplanmustir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde aragtirmanin amaglari dogrultusunda G kurami ¢ok degiskenli
analiz sonuglarina yer verilmistir. Elde edilen bulgular ve yapilan yorumlar alt

problemlerin sirasina gore yapilmistir.

4.1 Birinci Alt Probleme Ait Bulgu ve Yorumlar

Ayni veri setinden %5 oranlarla olusturulan eksik verili veri setlerinde;(a)
“LBS” (b) “OA” ve (c) “RA” yonteminin kullanimiyla elde edilen edilen evren puani
varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi
istatistiklerinin tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalari nasil
degismektedir?

Tam veri seti ve %5 oranla olusturulan eksik verili veri setlerinden elde
edilen evren puani varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi

katsayisina ait ortalamalar Tablo 1'de gosterilmistir.

Tablo 1. Tam Veri Seti ve %5 Oranla Olusturulan Eksik Verili Veri
Setlerinden Elde Edilen Evren Puani Varyansi, Bagil Hata Varyansi, Mutlak Hata
Varyansi, G ve Phi Katsayis1 Ortalamalari

Evren Puamm  Bagil Hata MutlakHata

Varyansi Varyansi Varyansi Phi

Tam Veri Seti 384 140 291 732 .569

%5 LBS 384 141 291 731 569
Eksik Veri OA 347 131 .267 726 .565
RA 399 128 279 /57 589

LBS: Liste Bazinda Silme; OA: Ortalama Atama; RA: Regresyon Atama

Tablo 1'e bakildiginda %5 oranla olusturulan eksik verili veri setlerinde LBS
yonteminin kullanimiyla elde edilen evren puami varyansi, mutlak hata varyansi ve
Phi kaysayis1 ortalamalari tam veri setinden elde edilen istatistiklerle aynidir. Diger
yandan %5 oranla olusturulan eksik wverili veri setlerinde LBS yonteminin
kullanimiyla elde edilen bagil hata varyansi ve G katsayisi i¢in elde edilenden farki

sirasiyla .001 ve -.001°dir. %5 oranla olusturulan eksik verili veri setlerinde OA
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yonteminin kullanimiyla elde edilen evren puami varyansi, bagil hata varyansi,
mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayis1 ortalamalarinin tam veri setinden elde edilen
istatistiklerden farki sirasiyla -.037, -.009, -.024, -.006, -.004 olarak hesaplanmustur.
%b5 oranla olusturulan eksik verili veri setlerinde RA yonteminin kullanimiyla elde
edilen bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi ortalamalarinin tam veri setinden
elde edilen istatistiklerden farki her ikisi i¢in de -.012, evren puani varyansi, G ve Phi
katsayilari igin farki ise sirasiyla .015, .025 ve .02’ dir.

%?5 oranda eksik veri iceren LBS, OA ve RA yontemleriyle tamamlanan veri
setlerinde evren puani varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi

katsayilar1 igin hesaplanan yanlilik ve RMSE degerleri Tablo 2'de gosterilmistir.

Tablo 2. %5 Oranla Olusturulan Eksik Verili Veri Setlerinde Hesaplanan

Hata Istatistikleri
Evren Bagil Mutlak
Yontem Hata Puan Hata Hata G Phi
Varyans1  Varyansi Varyansi
LBS RMSE .000205 .000003 .000004 .000138 .000144
Yanlilik -.001420 .004989 .004032 -.001720 -.002350
OA RMSE 141372 .009018 .059161 .004830 .002159
Yanlilik -.091790 -.073570 -.086100 -.005340 -.002690
RA RMSE 022473 .014955 .014976  .059975 .038848
Yanlilik .041961 -.090990 -.043610 .035358 .036684

LBS: Liste Bazinda Silme; OA: Ortalama Atama; RA: Regresyon Atama

%5 eksik verili veri setlerinde LBS yontemi kullanimiyla elde edilen evren
puani varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayilaria ait
RMSE degerleri .000003 ile .000205 arasinda degismektedir. Bu durum en yiiksek
degere sahip olan evren puani varyansinin en fazla hata ile kestirildigini, en diisiik
degere sahip bagil hata varyansinin daha kararli davrandig: seklinde yorumlanabilir.
Ayni eksik veri oranina sahip veri setlerinde OA yontemi kullanimiyla elde edilen
istatistiklere ait RMSE degerleri .002159 ile .141372 arasinda degismektedir. LBS
yontemine benzer sekilde OA yonteminde de evren puani varyansi en fazla hata ile
elde edilmistir. RA yontemi kullanilan veri setlerinde RMSE degerleri .014955 ile
059975 arasinda saptanmistir. Bu yontemde en fazla hata ile kestirilen istatistigin G

katsayisi oldugu, en kararli davranan istatistigin bagil hata varyansi oldugu

45



sOylenebilir. Tim kayip veri yontemlerine bakildiginda en yiliksek RMSE
degerlerinin genel olarak RA yodnteminde oldugu goriilmektedir. LBS yoOntemi
kullanilan veri setlerinde elde edilen istatistiklere ait yanlilik degerlerinin -.00235 ve
004989 arasinda degistigi goriilmektedir. En yanl istatistigin bagil hata varyansi
oldugu goriilmektedir. Mutlak degerce en kiiclik degere sahip evren puani varyansi
sifira yakin bir yanlilikla kestirilmistir. OA yontemi kullanilan veri setlerinde
istatistiklere ait yanlilik degerleri tiim istatistiklerde negatif degerlidir. En yanh
istatistik mutlak degerce en biiylik olan evren puani varyansidir. Phi katsayis1 sifira
en yakin yanliliga sahiptir. RA yoOntemi kullanilan veri setlerinde kestirilen
istatistikler -.04361 ve .041961 arasinda degisen yanlilikla kestirilmistir. Tablo
timiiyle incelendiginde LBS yoOntemine ait yanhlik degerlerinin sifira en yakin

oldugu ve yansiz kestirimler yapildigi sdylenebilir.

4.2 ikinci Alt Probleme Ait Bulgu ve Yorumlar

Ayni veri setinden %10 oranlarla olusturulan eksik verili veri setlerinde; (a)
“LBS” (b) “OA” (c) “RA” yonteminin kullanimiyla elde edilen evren puani varyansi,
bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi istatistiklerinin tam veri
setinden elde edilen istatistiklerden sapmalar1 nasil degigsmektedir?

Tam veri seti ve %10 oranla olusturulan eksik verili veri setlerinden elde
edilen evren puani varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi

katsayisina ait ortalamalar Tablo 3'te gosterilmistir.

Tablo 3. Tam Veri Seti ve %10 Oranla Olusturulan Eksik Verili Veri
Setlerinden Elde Edilen Evren Puan1 Varyansi, Bagil Hata Varyansi, Mutlak Hata
Varyansi, G ve Phi Katsayis1 Ortalamalari

Evren Puam Bagil Hata Mutlak Hata

Varyansi Varyansi Varyansi Phi

Tam Veri Seti 384 140 291 732 .569

%10 LBS .384 142 292 .730 .568
Eksik \Veri OA 312 122 244 719 561
RA 413 116 267 .780 .607

LBS: Liste Bazinda Silme; OA: Ortalama Atama; RA: Regresyon Atama
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Tablo 3'e bakildiginda %10 oranla olusturulan eksik verili veri setlerinde LBS
yonteminin kullanimiyla elde edilen evren puami varyansi ortalamasi tam veri
setinden elde edilen istatistiklerle farki sifirdir. Bagil hata varyansi, mutlak hata
varyansi, G ve Phi katsayilari i¢in ise fark sirasiyla .002, .001, -.002 ve -.001 olarak
bulunmustur.%10 oranla olusturulan eksik verili veri setlerinde OA yOnteminin
kullanimiyla elde edilen evren puami varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata
varyansi ile G ve Phi katsayisilarinin ortalamalarinin tam veri setinden elde edilen
istatistiklerden farki sirasiyla -.072, -.018, -.047, -.013 ve -.008 olarak
hesaplanmistir. %10 oranla olusturulan eksik verili veri setlerinde RA yonteminin
kullanimiyla elde edilen bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi ortalamalarinin
tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalar1 her ikisi i¢in de -.024 olarak
hesaplanirken evren puani varyansi, G ve Phi katsayilari ig¢in bu fark sirasiyla .029,
.048 ve .038’dir. %10 oranda eksik veri iceren LBS, OA ve RA yontemleriyle
tamamlanan veri setlerinde evren puani varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata
varyansi, G ve Phi katsayilar1 i¢in hesaplanan yanlilik ve RMSE degerleri Tablo 4'te

gosterilmistir.

Tablo 4. %10 Oranla Olusturulan Eksik Verili Veri Setlerinde Hesaplanan

Hata Istatistikleri
o Mutlak
Yontem Hata Evren Puan - Bagil Hata Hata G Phi
Varyansi Varyansi
Varyansi
LBS RMSE .000514 .000161 .000207 .000463 .000389
Yanlilik -.001120 .009485 004904 -.00284 -.00260
OA RMSE 522555 .035277 223908 .017630 .006942
Yanlilik -.188100 -.130530 -.16003 -.01867 -.01473
RA RMSE .085275 .057964 057341 .229880 .147665
Yanlilik .075550 -.168180 -.080570 .064565 .066719

LBS: Liste Bazinda Silme; OA: Ortalama Atama,; RA: Regresyon Atama

%10 eksik verili veri setlerinde LBS yontemi kullanimiyla elde edilen evren
puani varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayilarina ait
RMSE degerleri .000016 ile .000514 arasinda degismektedir. Elde edilen bu sonug
en yiksek degere sahip olan evren puani varyansinin en fazla hata ile kestirildigini,

en diisiik degere sahip bagil hata varyansinin daha kararli davrandigi seklinde
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yorumlanabilir. OA yontemi kullanimiyla elde edilen istatistiklere ait RMSE
degerleri .006942 ile .522555 arasinda degismektedir. Evren puani varyansi en fazla
hata ile kestirilmistir. RA yontemi kullanilan veri setlerinde RMSE degerleri .057341
ile .229880 arasinda saptanmistir. Bu yontemde en kararli davranan istatistigin
mutlak hata varyansi oldugu en fazla hata ile kestirilen istatistigin ise %5 eksik verili
veri setine benzer sekilde G katsayisinin oldugu sOylenebilir. Kayip veri
yontemlerinin tamamina bakildiginda RA yonteminin en ylksek, LBS yonteminin en
diisiik RMSE degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. LBS yontemi kullanilan veri
setlerinde elde edilen istatistiklere ait yanlilik degerlerinin -.001120 ve.009485
arasinda degistigi goriilmektedir. En yanli istatistigin bagil hata varyansi oldugu
gorilmektedir. Mutlak degerce en kiigiik degere sahip evren puani varyansi sifira
yakin bir yanlilikla kestirilmistir. OA yontemi kullanilan veri setlerinde istatistiklere
ait yanlilik degerleri tiim istatistiklerde negatif degerlidir. En yanl istatistik mutlak
degerce en biiyiik olan evren puani varyansidir. Phi katsayisi sifira en yakin yanliliga
sahiptir. RA yontemi kullanilan veri setlerinde kestirilen istatistikler -.080570 ve
075550 arasinda degisen yanlilikla kestirilmistir. G katsayis1 mutlak degerce en
kiiciik yanlhlik degerine sahiptir. En yanli kestirim negatif yonlii olan mutlak hata
varyansidir. Tablo tiimiiyle incelendiginde yansiz kestirimlerin LBS yOntemine ait

oldugu goriilmektedir.

4.3 Uglincti Alt Probleme Ait Bulgu ve Yorumlar

Ayni veri setinden %20 oranlarla olusturulan eksik verili veri setlerinde; (a)
“LBS” (b) “OA” ve (c) “RA” yonteminin kullanimiyla elde edilen edilen evren puani
varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi
istatistiklerinin tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalar1 nasil
degismektedir.

Tam veri seti ve %20 oranla olusturulan eksik verili veri setlerinden elde
edilen evren puani varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi

katsayisina ait ortalamalar Tablo 5'te gosterilmistir.
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Tablo 5. Tam Veri Seti ve %20 Oranla Olusturulan Eksik Verili Veri
Setlerinden Elde Edilen Evren Puan1 Varyansi, Bagil Hata Varyansi, Mutlak Hata
Varyansi, G ve Phi Katsayis1 Ortalamalar1

Evren Puamm Bagil Hata Mutlak Hata

Varyansi Varyansi Varyansi Phi

Tam Veri Seti .384 140 291 132 .569

0420 LBS .385 143 294 729 567
Eksik \Veri OA 246 104 .200 .703 551
RA 440 .094 245 .823 .641

LBS: Liste Bazinda Silme; OA: Ortalama Atama; RA: Regresyon Atama

Tablo 5'e bakildiginda %20 oranla olusturulan eksik verili veri setlerinde LBS
yonteminin kullanimiyla elde edilen evren puani varyansi, bagil hata varyansi ve
mutlak hata varyansi ortalamalar1 tam veri setinden elde edilen istatistiklerden farki
sirasiyla .001, .003 ve .003 olarak bulunmustur. G katsayisi ve Phi katsayis1 igin
sapmalar ise sirasiyla -.003 ve -.002°dir. %20 oranla olusturulan eksik verili veri
setlerinde OA yonteminin kullanimiyla elde edilen evren puani varyansi, bagil hata
varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayis1 ortalamalarinin tam veri setinden
elde edilen istatistiklerden farki sirasiyla -.138, -.036, -.091, -.029 ve -.018 olarak
hesaplanmistir. %20 oranla olusturulan eksik verili veri setlerinde RA yonteminin
kullanimiyla elde edilen bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi ortalamalarinin
tam veri setinden elde edilen istatistiklerden farki her ikisi icin de -.046, evren puani
varyansi, G ve Phi katsayilar1 igin ise fark sirasiyla .056,.091, .072 olarak
bulunmustur.

%20 oranda eksik veri iceren LBS, OA ve RA yontemleriyle tamamlanan veri
setlerinde evren puani varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi

katsayilari i¢in hesaplanan yanlilik ve RMSE degerleri Tablo 6'da gosterilmistir.
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Tablo 6. %20 Oranla Olusturulan Eksik Verili Veri Setlerinde Hesaplanan
Hata Istatistikleri

Evren Bagil Mutlak
Yontem Hata Puan Hata Hata G Phi
Varyans1 Varyansi1 Varyansi

RMSE .001152 .000742 .000875 .001726  .001103

LBS Yanlilik .009668 017321 .006055 -.002030  .001541
OA RMSE 1.917185 133266 825107  .090034  .035139

Yanlibk  -354170 -.260160 -.314200 -.037550 -.026020
RA RMSE 311643 210451 207503  .822386  .529712

Yanlilik 164494  -329380 -.158410  .128065  .135727

LBS: Liste Bazinda Silme; OA: Ortalama Atama; RA: Regresyon Atama

%20 eksik verili veri setlerinde LBS yontemi kullanimiyla elde edilen evren
puani varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayilarina ait
RMSE degerleri .000742 ile .001726 arasinda degismektedir. OA yontemi kullanilan
veri setlerinde kestirilen istatistiklere ait RMSE degerleri .035139 ile 1.917185
arasinda degismektedir. RA yonteminde ise RMSE .207503 ile .822386 arasinda
deger almistir. Yontemlerin tamamina bakildiginda; evren puani varyansi ve mutlak
hata varyansinin OA yonteminde; bagil hata varyansi ile G ve Phi katsayilarinin RA
yonteminde daha biyik hata ile kestirildigi goriilmektedir. Buna kargin LBS yontemi
ile RMSE degerlerinin diger yontemlerden daha kiigiik oldugu bulunmustur. LBS
yontemi kullanilan veri setlerinde elde edilen istatistiklere ait yanlilik degerleri -
0,00203 ve 0,017321 arasinda degismektedir. En yanl1 istatistigin bagil hata varyansi
oldugu, yanlilig1 en kiigiik olanin ise Phi katsayis1 oldugu soylenebilir. OA yontemi
kullanilan veri setlerinde istatistiklere ait yanlilik degerleri diger kayip veri oranlarin
da oldugu gibi tiim istatistiklerde negatif degerlidir. Yanlilik degerlerinin en biiyligi
-.35417 ile evren puani varyansi, en kiigiigii -.02602 ile Phi katsayisidir. RA ydntemi
kullanilan veri setlerinde kestirilen istatistikler -.32938 ile.164494 arasinda degisen
yanlilikla kestirilmistir. G katsayisi i¢in hesaplanan .12807 yanlilik degeri sifira en
yakin yanlilik degeri oldugundan en kiiglik yanliliga sahiptir. En yanl kestirim ise
sifirdan en uzak olan -.32938 ile negatif yonlii olan bagil hata varyansidir.

Istatistiklerin RMSE ve yanlilik degerlerindeki degisimi kayip veri
yontemleri ve kayip veri oranlari bazinda daha iyi gorebilmek igin veriler grafik ile

gOsterilmistir.
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Evren puani varyansi istatistigine ait grafik Sekil 2 de yer almaktadir.
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Sekil 2. Evren Puan1 Varyansina ait RMSE ve Yanlilik Degerleri

Sekil 2 incelendiginde elde edilen evren puani varyansi istatistiginde en
diisiik RMSE degerinin LBS yonteminde elde edildigi goriilmektedir. Sifira en yakin
RMSE degerlerinin elde edildigi LBS yonteminin en kararli yontem oldugu
sOylenebilir. OA yontemi en yiksek RMSE degeri ile en ylksek hataya sahip yontem
olmustur. Kayip veri yontemlerinden bagimsiz olarak kayip veri oran1 arttik¢a hata

degerinin arttig1 goriilmektedir.

Evren puani varyansi istatistiginde en yanl kestirimler OA yonteminde elde
edilmistir. OA ve RA yonteminde yanlilik degerleri negatif isaretlidir. LBS
yonteminde yanlilik degerleri pozitif igaretli ve mutlak degerce en kiiciiktiir. LBS
yonteminde yanlilik degerlerinde %5 ve %10 eksik veri oranlarinda %10 oranin
lehine 0,0003 kadar fark bulunmaktadir. OA ve RA yontemlerinde kayip veri orani

arttikca yanlilik degerlerinin sifirdan uzaklastig1 goriilmektedir.
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Bagil hata varyansi istatistigine ait grafik Sekil 3 te yer almaktadir.
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Sekil 3. Bagil Hata Varyansina ait RMSE ve Yanlilik Degerleri

Sekil 3 incelendiginde elde edilen bagil hata varyansina en diisik RMSE
degerinin LBS yonteminde elde edildigi goériilmektedir. OA ve RA ydntemi
kullanildiginda elde edilen hata degerleri birbirine yakin olmasina ragmen OA
yonteminde daha kararli kestirimler elde edildigi goriilmektedir.

Bagil hata varyans: istatistiginde yanlilik degerlerine bakildiginda RA
yontemi kullanilan verilerde yanlilik degerleri negatif isaretlidir ve mutlak degerce
en biiyliktiir. LBS yontemi kullanilan verilerde bagil hata varyansi i¢in hesaplanan
yanlilik degeri pozitif isaretli ve sifira en yakindir. Kayip veri orant kosulu baz
alindiginda eksik deger yanlilik degeri ile diizgiin bir oriintii olusturmustur. Tiim

yontemlerde kayip veri orani arttik¢a yanlilik degeri mutlak degerce artmistir.
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Mutlak hata varyansi istatistigine ait grafik Sekil 4 te yer almaktadir.
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Sekil 4. Mutlak Hata Varyansina Ait RMSE ve Yanlilik Degerleri

Sekil 4 incelendiginde elde edilen mutlak hata varyansi istatistiginde en
diisik RMSE degerinin LBS yonteminde elde edildigi goriilmektedir. En yiksek
hataya sahip OA yonteminde RMSE degerleri kayip veri orani arttitkca 1 e
yaklagsmaktadir. Yontemlerin tiimiinde kayip veri orani arttik¢a hata degerinin arttigi
ve daha az kararl1 kestirimler elde edildigi goriilmektedir.

Mutlak hata varyansina ait yanlilik degerlerine bakildiginda mutlak degerce
en bliylik degerin OA yoOnteminde eksik veri %20 oldugunda elde edildigi
gorilmektedir. %10 eksik veri durumunda OA yonteminde hesaplanan yanlilik
degeri ikinci siray1 almistir. LBS yontemi tiim oranlarda en yansiz kestirime sahiptir.
Tim yontemlerde kayip veri orani yanlilik degeri ile dizgun bir orintu

olusturmustur. Kayip veri oran arttik¢a yanlilik degeri artmaktadir.
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G katsayisi istatistigine ait grafik Sekil 5 te yer almaktadir.
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Sekil 5. G Katsayisina ait RMSE ve Yanlilik Degerleri

Sekil 5 incelendiginde elde edilen G katsayisi istatistiginde en diisiik RMSE
degerinin LBS yonteminde elde edildigi goriilmektedir. G katsayist istatistiginde OA
yontemi ikinci sirada en iyi degeri vermistir. En yiiksek hataya sahip RA yonteminde
RMSE degerleri 1'e yakindir.

G katsayisina ait yanlilik degerlerinin genel olarak negatif yonlii oldugu
goriilmektedir. En yansiz kestirim LBS yontemindedir. Mutlak degerce en biiyiik
yanlilik degeri RA yontemindedir. OA ve RA yoOnteminde kayip veri orani arttik¢a
yanlilik degerleri mutlak degerce artmistir. LBS yonteminde %10°luk eksik veri

durumunda 0,0081 gibi kii¢iik bir farka ragmen en yanh kestirim yapilmistir.
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Phi katsayisi istatistigine ait grafik Sekil 6 da yer almaktadir.
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Sekil 6. Phi Katsayisina ait RMSE ve Yanlilik Degerleri

Sekil 6 incelendiginde Phi katsayisi istatistiginde en diisik RMSE degerinin
LBS yonteminde elde edildigi goriilmektedir. Sifira en yakin RMSE degerinin elde
edildigi LBS yonteminde kestirimlerin en az hata ile gerceklestirildigi sOylenebilir.
En kararli davranan kayip veri yontemi degismezken RA en yiiksek hataya sahip
yontem olmustur. Kayip veri yonteminden bagimsiz olarak kayip veri orani arttik¢a
hata degerinin arttig1 goriilmektedir.

Phi katsayisi istatistiginde de G katsayisina benzer bir durum s6z konusudur.
Yanlilik degerleri negatif yonlii olma egiliminde ve en yanli kestirim RA yonteminde
gerceklesmistir. OA ve RA yonteminde kayip veri orami arttikga yanlilik artma
egilimi gostermistir. LBS yonteminde en yansiz kestirim bulunan degerler birbirine
cok yakin olmasina ragmen sifira en yakin olan %20 eksik veri durumunda

yagsanmustir. %10 eksik veri durumu en biiylik yanlilik degerine sahiptir.
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5. SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu bdliimde arastirmanin bulgularina iliskin sonuglara ve bunlara bagli olarak
Onerilere yer verilmistir.

Bu calismada kayip verilerle bas etmede kullanilan yontemlerin G kurami ¢ok
degiskenli analizi ile elde edilen istatistikler tzerindeki etkileri farkli oranlardaki
kayip degerler baz alinarak karsilagtirmali olarak incelenmistir. Karsilastirmada
RMSE ve yanlilik degerleri olgiit alinmistir. Alan yazin incelendiginde genellikle
kayip veri ile bas etme yontemlerinin 6lgeklerin psikometrik 6zellikleri baglaminda
incelendigi goriilmiistiir. Kayip veri yontemlerinin dlgeklerin gilivenirlik ve gecerligi
tizerinde karsilastirildigr birgok ¢alisma bulunmaktadir (Akbas ve Tavsancil, 2015;
Arikan ve Soysal, 2018; Basman, 2014; Cokluk ve Kayri, 2011; Demir, 2013; Dogan
ve Soysal, 2017; Enders, 2003; Enders, 2004; Kiirsad ve Nartgun, 2015; Raadlt,
J.Warrens, Bosker ve Kiers, 2019; Shrive F., Stuart, Quan ve Ghali, 2006; Van
Ginkel, 2007; Weaver ve Maxwell, 2014; Zhu, 2014). Ayrica farklilasan kayip veri
orant ve Orneklem biiyiikliigii kosullar1 altinda kayip verinin G ve Phi katsayisina
etkisi arastirilmistir (Soysal, Karaman ve Dogan, 2018). Bununla birlikte kayip
verilerle bas etmede kullanilan yontemlerin G kurami ¢ok degiskenli analizi ile elde
edilen istatistikler Uzerindeki etkileri a¢isindan incelenmemistir.

Bu caligma ayni veri setinden %5, %10 ve %20 oranlarla olusturulan eksik
verili veri setlerinde LBS, OA ve RA yontemlerinin kullanimiyla elde edilen evren
puan1 varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata varyansi, G ve Phi katsayisi
istatistiklerinin tam veri setinden elde edilen istatistiklerden sapmalarinin nasil
degistigini incelemistir.

Ik olarak farkli kayip veri oranlar ile olusturulan eksik verili veri setlerinde
kayip veri yontemlerinin evren puani varyansi, bagil hata varyansi, mutlak hata
varyansi, G ve Phi katsayisi iizerine etkileri incelenmis ve tiim kayip veri oranlarinda
benzer sonuglar elde edilmistir. Kayip veri oranlarinin tiimiinde kayip veri yontemi
kullanilmast sonucu elde edilen istatistikler ile tam veri setinden elde edilen
istatistiklerin az da olsa farklilastigi goriilmektedir. Tam verilerden elde edilen
istatistikler eksik verilerden elde edilen istatistiklerle karsilastirildiginda LBS
yontemi tlm kayip veri oranlarinda referans degerlere en yakin sonucu vermistir. Bu

bulgu, Raadt, J.Warrens, Bosker ve Kiers' in (2019) giivenirlik iizerine yaptiklari
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calisma sonucu ulasilan bulgu ile benzerlik, Demir (2013), Enders (2003) ve Enders'
m (2004) ¢alismalar1 neticesinde elde ettikleri bulgular ile farklilik gostermektedir.
G ve Phi katsayilar1 icin LBS yontemi kullanilan veri setlerinde tam veri setinden
elde edilen degerlere benzer sonuglar elde edildigi, kayip veri orani arttik¢a tam veri
setinden elde edilen katsayilardan daha diisiik degerler bulundugu goriilmiistiir. OA
yOntemi tiim kayip veri oranlarinda evren puani varyans: ve mutlak hata varyansi
istatistiklerinde farklilasmanin en fazla oldugu yontem olmustur. OA yontemi
kullanilan veri setlerinden elde edilen G ve Phi katsay1 degerleri tam veri setinden
elde edilen katsayi degerlerinden daha diisiik bulunmus, kayip veri orani arttikca
farklilik az da olsa artmistir. Kayip veri oranlarinin timiinde RA ydntemi kullanilan
veri setlerinden elde edilen G ve Phi katsayilar1 tam veri setinden elde edilenlerden
daha yiiksek bulunmustur. Bagil hata varyansi, G katsayis1 ve Phi katsayisi i¢in ise
RA yontemi ana veri matrisinden elde edilen istatistiklerden farklilagmanin en fazla
oldugu yontem olmustur. Bu sonug, Kiirsad ve Nartgin 'Un (2015) calismasi ile
farklilik gostermektedir.

Kayip veri orami arttik¢a tam veriden farklilagmanin arttifi fakat en yakin
degerlerin LBS yontemiyle elde edilmeye devam ettigi goriilmiistiir. Daha sonra elde
edilen analiz sonuglar1 tam veri setinden ve kayip veri yontemleri ile tamamlanmis
verilerden elde edilen degerler karsilastirilarak degerlendirilmistir. Farkli oranlarda
eksiltilen veri setleri ile tam veri setlerinden elde edilen istatistikler arasindaki
sapmalar RMSE ve yanlilik ile incelenmistir. Kayip veri oraninin her kosulu icin
LBS yontemi kullanilan veri setlerinde diisiik hatali ve kararli kestirimlerin yapildigi
goriilmiistiir. Evren puani varyanst ve mutlak hata varyansi istatistiklerinde en
yuksek hataya sahip kestirim OA yontemi kullanilan veri setlerinde elde edilmistir.
Calismaya konu olan diger istatistiklerde en fazla hataya sahip kestirimler RA
yontemi kullanilan verilerde elde edilmistir.

Tum istatistiklerde ve kayip veri bag etme yontemlerinde kayip veri orani
arttikca az da olsa hata degerlerinin arttig1 gézlenmistir. Bu bulgu Bayhan (2018) ve
Soysal, Karaman ve Dogan' in (2018) calismalarinda ulastiklar1 bulgularla tutarhdir.

Yapilan analiz sonucunda LBS yontemi kayip veri oraninin her kosulu i¢in
tiim istatistiklerde en yansiz kestirimin yapildigi yontem olmustur. OA kullanilan

veri setlerinde elde edilen evren puani varyansi ve mutlak hata varyansi istatistikleri
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kayip veri oranlarinin tiim kosullarinda negatif yonlii bulunmus ve en yanl kestirim
olmustur. Bagil hata varyansina ait yanliliklar sifira ¢cok yakin veya negatif yonlii
olarak hesaplanmis ve en yanl kestirim RA yontemi kullanilan veri setlerinde elde
edilmistir. G ve Phi katsayisina ait yanlilik degerlerinde en biiyiik deger pozitif yonlii
olarak RA yonteminde hesaplanmistir. Kayip veri oram1 kosulu altinda
incelendiginde tiim istatistiklerde oran artisinin yanlilik degerlerininin mutlak
degerce biiylimesine sebep oldugu sdylenebilir.

5.1 Uygulayicilar i¢in oneriler

Bu caligmada kayip veri bas etme yontemlerinin G kurami ¢ok degiskenli
analizi ile elde edilen istatistikler iizerine etkisi incelenmistir. Yapilan bu ¢alisma
alan yazindaki kayip veri bag etme yontemlerini Olgeklerin psikometrik 6zellikleri
bakimindan Kkarsilastiricken G kurami  kullaniminin  eksikligi  géz oniinde
bulundurularak yapilmigtir. Arastirmada ulasilan bulgular ¢ergevesinde ¢ok
degiskenli G kurami analizinde kullanilan veri setlerinde kayip deger olmasi
durumunda diger yontemlere gore kullamim kolayligi saglayan LBS ydnteminin
kullanilmas1 onerilebilir. Kayip veri oraninin diisiik oldugu veri setlerinde ise kayip
verilerin RA atama disindaki diger yontemlerle tamamlanmasi 6nerilir.

5.2 Arastirmacilar icin Oneriler

Sonraki arastirmalar ve arastirmacilar i¢in asagidaki oneriler gelistirilmistir.

1. Calismada tek rneklem biiyiikliigii {izerinde ¢alisilmistir. Orneklem
bliytikligiliniin etkisini gérebilmek i¢in farkli 6rneklem biiyiikliikleri kullanilabilir.

2. Calismada TROK yapida veriler kullanilmistir. ROK ve IEK yapidaki
veri setleriyle analizler tekrarlanabilir.

3. Kayip veri bas etme yontemlerinden LBS, OA ve RA yontemi
kullanilmistir. Kullanilan kayip veri yontemleri ¢esitlendirilerek mevcut analizler
tekrarlanabilir. LBS, OA gibi "geleneksel" yontemlerin yaninda BM, CA gibi
"modern" yontemler de tercih edilebilir.

4. Calismada LBS yontemi kullanilan veri setlerinde Orneklem
bliyilikligli azalmasina ragmen hata ve yanlilik degerleri daha iyi sonuglar vermis,
hesaplanan istatistiklerin ortalamalar1 referans degerlere daha yakin bulunmustur.
Orneklem biiyiikliigiindeki azalmanin LBS yéntemini nasil etkiledigi iizerine

caligmalar yapilabilir.
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Analizde Kullanmilan R Kodlar
#analysis of the results from the simulation study

#set working directory
setwd("C:/Users/s.gurel/Desktop/hakan_simulation™)
library(readxl)
data <- read_excel("ikideneme.xls",
sheet = "Sayfal", col_names = FALSE)

data=as.data.frame(data)
head(data)
names(data)=c("Person",

paste("ikises.m1.r",c(1:4),sep=""),

paste("ezgiiki.m20.r",c(1:4),sep=""),
paste("ritimbir.m21.r",c(1:4),sep=""),
paste("ritimbir.m22.r",c(1:4),sep=""),
paste("ritimbir.m23.r",c(1:4),sep=""),
paste("ritimbir.m24.r",c(1:4),sep=""),
paste("ritimiki.m25.r",c(1:4),sep=""),

paste("ritimiki.m26.r",c(1:4),sep=""),

paste("'ritimiki.m27.r",c(1:4),sep=""),

paste("ritimiki.m28.r",c(1:4),sep=""))
require(tidyr)

data2=gather(data,condition,measurement,c(paste("ikises.m1.r",c(1:4),sep=""),
paste("ikises.m2.r",c(1:4),sep=""),
paste(“ikises.m3.r",c(1:4),sep=""),
paste("ikises.m4.r",c(1:4),sep=""),
paste(“ikises.m5.r",c(1:4),sep=""),
paste("ikises.m6.r",c(1:4),sep=""),
paste("ucses.m7.r",c(1:4),sep=""),
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paste("ucses.m8.r",c(1:4),sep=""),
paste("ucses.m9.r",c(1:4),sep=""),
paste("ucses.m10.r",c(1:4),sep=""),
paste("dortses.m11.r",c(1:4),sep=""),
paste(*'dortses.m12.r",c(1:4),sep=""),
paste("ezgibir.m13.r",c(1:4),sep=""),
paste(“ezgibir.m14.r",c(1:4),sep=""),
paste("ezgibir.m15.r",c(1:4),sep=""),
paste("ezgibir.m16.r",c(1:4),sep=""),
paste("ezgiiki.m17.r",c(1:4),sep=""),
paste(“ezgiiki.m18.r",c(1:4),sep=""),
paste(“ezgiiki.m19.r",c(1:4),sep=""),
paste(“ezgiiki.m20.r",c(1:4),sep=""),
paste("ritimbir.m21.r",c(1:4),sep=""),
paste("ritimbir.m22.r",c(1:4),sep=""),
paste("ritimbir.m23.r",c(1:4),sep=""),
paste(“ritimbir.m24.r",c(1:4),sep=""),
paste("ritimiki.m25.r",c(1:4),sep=""),
paste("ritimiki.m26.r",c(1:4),sep=""),
paste(“'ritimiki.m27.r",c(1:4),sep=""),

paste("ritimiki.m28.r",c(1:4),sep="")),factor_key =T)

x=unlist(strsplit(as.character(data2$condition),"[.]"))
X.matrix=matrix(x,ncol=3,nrow=77168,byrow=T)
X.matrix=as.data.frame(x.matrix)
names(x.matrix)=c("Domain","Task","Rater")
data3=cbind(data2,x.matrix)

data3=data3[,c(1,4:6,3)]
datad4=aggregate(measurement~Domain+Rater+Person,FUN="sum",data3)

require(gtheory)

require(mice)

require(norm)

#Conduct a multivariate G study.
data4$Person=as.factor(data4$Person)

formula <- "measurement ~(1|Person)+

(1|Rater)+

(1|Domain)+

(1|Rater:Domain)+

(1|Person:Domain)+

(1|Rater:Person)"

g=gstudy(data = data4, formula =
formula,colname.objects="Pearson",colname.scores = "measurement")
d=dstudy(g,colname.objects = "Person”, data = data4, colname.scores =
"measurement")

g.var.population=g$ components [,2]
g.percent.population=g$ components [, 3]
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g.n.population=g$ components[,4]

d.var.population=d$ components[,2]
d.percent.population=d$ components[,3]
d.n.population=d$ components[,4]

generalizabity.population=d$generalizability
dependability.population=d$dependability
var.universe.population=d$var.universe
var.error.rel.population=d$var.error.rel
var.error.abs.population=d3$var.error.abs

population.data=c(g.var.population,g.percent.population,g.n.population,
d.var.population,d.percent.population,d.n.population,
generalizabity.population,dependability.population,
var.universe.population,var.error.rel.population,var.error.abs.population)

population.data=as.data.frame(t(population.data))

population.data2=cbind(population.data,population.data)

population.data3=cbhind(population.data2,population.data)

require(splitstackshape)

population.data <- expandRows(population.data3, count=300, count.is.col=FALSE)

names(population.data)=c("g.variance.pd.list","g.variance.rp.list","g.variance.p.list",

"g.variance.rd.list","g.variance.d.list","g.variance.r.list","g.variance.resid.list",

"g.percent.pd.list","g.percent.rp.list","g.percent.p.list","g.percent.rd.list","g.percent.d.
list","g.percent.r.list","g.percent.resid.list",

"g.parameter.pd.list","g.parameter.rp.list","g.parameter.p.list","g.parameter.rd.list","g

.parameter.d.list","g.parameter.r.list","g.parameter.resid.list",
"d.variance.pd.list","d.variance.rp.list","d.variance.p.list","d.variance.rd.list","d.varia
nce.d.list","d.variance.r.list","d.variance.resid.list",

"d.percent.pd.list","d.percent.rp.list","d.percent.p.list","d.percent.rd.list","d.percent.d.

list","d.percent.r.list","d.percent.resid.list",
"d.parameter.pd.list”,"d.parameter.rp.list","d.parameter.p.list","d.parameter.rd.list","d
.parameter.d.list","d.parameter.r.list","d.parameter.resid.list",

"generalizabity.list","dependability.list","var.universe.list",
"var.error.rel.list","var.error.ab.list",

"g.variance.pd.mean”,"g.variance.rp.mean","g.variance.p.mean","g.variance.rd.mean

,"g.variance.d.mean","g.variance.r.mean","g.variance.resid.mean",

"g.percent.pd.mean”,"g.percent.rp.mean","g.percent.p.mean”,"g.percent.rd.mean","g.

percent.d.mean","g.percent.r.mean","g.percent.resid.mean",
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"g.parameter.pd.mean”,
.mean","g.parameter.d.mean

g.parameter.rp.mean”,

g.parameter.p.mean”,"g. parameter rd
,"g.parameter.r. mean" ,"'g.parameter. resrd mean",

"d.variance.pd.mean”,
","d.variance.d.mean

d.variance.rp.mean",
" "d.variance.r.mean",

d.variance.p.mean”,"d.variance.rd.mean
d.variance.resid.mean",

"d.percent.pd.mean",
percent.d.mean","d.percent.r.mean

d.percent.rp.mean","d.percent.p.mean",
"d. percent.resrd.mean :

d.percent.rd.mean”,"d.

"d.parameter.pd.mean”,
meanll n

d.parameter.rp.mean”,

d.parameter.d.mean","d.parameter.r.mean",

"generalizablty mean" "dependabllrty mean
"var.error.rel.mean","var.error.ab.mean",

d.parameter.p.mean",

d.parameter.rd
d. parameter.resrd.mean",
","var.universe.mean",

"g.variance.pd.reg","g.variance.rp.reg","g.variance.p.reg","g.variance.rd.reg","g.varia
nce.d.reg","g.variance.r.reg","g.variance.resid.reg",
"g.percent.pd.reg”,"g.percent.rp.reg”,"g.percent.p.reg","g.percent.rd.reg”,"g.percent.d

.reg","g.percent.r.reg","g.percent.resid.reg",

"g.parameter.pd.reg”,
g.parameter.d.reg","”

g.parameter.rp.reg"”,"g.parameter.p.reg",
","g.parameter.resid.reg",

g.parameter.rd.reg",
g.parameter.r.reg

"d.variance.pd.reg","d.variance.rp.reg"”,"d.variance.p.reg","d.variance.rd.reg","d.varia
nce.d.reg","d.variance.r.reg","d.variance.resid.reg",
"d.percent.pd.reg”,"d.percent.rp.reg”,"d.percent.p.reg","d.percent.rd.reg","d.percent.d

.reg","d.percent.r.reg","d.percent.resid.reg",

"d.parameter.pd.reg",
d.parameter.d. reg" "
"generalizabity.reg",
"var.error.rel.reg","

d.parameter.rp.reg”,"d.parameter.p.reg”,
d.parameter.r.reg”,"d.parameter.resid.reg",
" ""var.universe.reg",

d.parameter.rd.reg”,

dependability.reg
var.error.ab.reg")

data2=read.csv(file ="simulation_results 2.csv",header=F)
data3=read.csv(file ="simulation_results 3.csv",header=F)
datad=read.csv(file ="simulation_results 4.csv",header=F)
data=rbind(data2,data3)
data=rbind(data,data4)
#name the dataset
names(data)=c("i","missing",
""g.variance.rd.list","g.variance.d.list

g.variance.pd.list",
","g.variance.r.list

g.variance.rp.list","g.variance.p.list
","g.variance.resid.list",

"g.percent.pd.list",
I|st","g.percent.r.lrst

g.percent.rp.list",

g.percent.p.list",
g.percent. resrd list",

g.percent.rd.list","g.percent.d.
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"g.parameter.pd.list",
.parameter.d.list","g.parameter.r.list

g.parameter.rp.list","g.parameter.p.list",
","g.parameter.resid.list",

g.parameter.rd.list","g

"d.variance.pd.list", d.variance.rd.list","d.varia

nce.d.list","d.variance.r.list

d.variance.rp.list","d.variance.p.list",
"d. varlance.resrd.lrst :

"d.percent.pd.list",
list","d.percent.r. Irst

d.percent.rp.list","d.percent.p.list",
"d. percent.resrd.llst :

d.percent.rd.list","d.percent.d.

"d.parameter.pd.list",

parameter d.list","d.parameter.r.list
"generalizabity.list","dependability.list
"var.error.rel.list","var.error.ab.list",

d.parameter.rp.list","d.parameter.p.list",
","d.parameter.resid.list",
", "var.universe.list",

d.parameter.rd.list","d

"g.variance.pd.mean”,
" "g.variance.d.mean

g.variance.rp.mean”,
","g.variance.r.mean",

g.variance.p.mean",
g.variance.resid.mean",

g variance.rd.mean

"g.percent.pd.mean”,
percent.d.mean","g.percent.r.mean

g.percent.rp.mean","g.percent.p.mean",
""g. percent resid.mean”,

g.percent.rd.mean","g.

"g.parameter.pd.mean”,
.mean","g.parameter.d.mean

g.parameter.rp.mean",
","g.parameter.r.mean

g.parameter.p.mean”,"g. parameter rd
" "g.parameter. resrd mean",

"d.variance.pd.mean",
""d.variance.d.mean

d.variance.rp.mean",
" "d.variance.r.mean",

d.variance.p.mean”,"d.variance.rd.mean
d. varrance.resrd.mean ,

"d.percent.pd.mean”,
percent.d.mean","d.percent.r.mean

d.percent.rp.mean”,"d.percent.p.mean”,
" percent resid.mean”,

d.percent.rd.mean”,"d.

"d.parameter.pd.mean”,
.mean","d.parameter.d.mean
"generalizabity.mean
"var.error.rel. mean","

d.parameter.rp.mean"”,
",""d.parameter.r.mean
","dependability.mean
var.error.ab.mean”,

d.parameter.p.mean”,"d. parameter.rd
","d.parameter. resrd mean”,
","var.universe.mean",

"g.variance.pd.reg”,"g.variance.rp.reg"”,"g.variance.p.reg”,"g.variance.rd.reg","g.varia
nce.d.reg","g.variance.r.reg","g.variance.resid.reg",
"g.percent.pd.reg”,"g.percent.rp.reg”,"g.percent.p.reg","g.percent.rd.reg","g.percent.d
.reg”,"g.percent.r.reg","g.percent.resid.reg",

"g.parameter.pd.reg”,
g.parameter.d.reg”,"

g.parameter.rp.reg"”,"g.parameter.p.reg”,
g.parameter.r.reg"”,"g.parameter.resid.reg",

g.parameter.rd.reg",

"d.variance.pd.reg"”, d.varia

nce.d.reg","d.variance.r.reg",

d.variance.rp.reg","d.variance.p.reg",
","d.variance.resid.reg",

d.variance.rd.reg",
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"d.percent.pd.reg”,"d.percent.rp.reg”,"d.percent.p.reg","d.percent.rd.reg","d.percent.d

reg”,

d.percent.r.reg","d.percent.resid.reg",

"d.parameter.pd.reg”,"d.parameter.rp.reg”,"d.parameter.p.reg","d.parameter.rd.reg",

d.parameter.d.reg","d.parameter.r.reg”,"d.parameter.resid.reg",

"generalizabity.reg","dependability.reg","var.universe.reg",

"var.error.rel.reg","var.error.ab.reg")

relative.bias.data=(data[,c(3:143)]-population.data)/population.data
relative.bias.data=cbind(data[,c(1:2)],relative.bias.data)
names(relative.bias.data)=names(data)

relative.bias.data$missing=as.factor( relative.bias.data$missing)
relative.bias.data=as.data.frame(relative.bias.data)
relative.bias=with(relative.bias.data,aggregate(cbind(g.variance.pd.list,g.variance.rp.|
ist,g.variance.p.list,g.variance.rd.list,g.variance.d.list,g.variance.r.list,g.variance.resid
list,

g.percent.pd.list,g.percent.rp.list,g.percent.p.list,g.percent.rd.list,g.percent.d.list,g.per
cent.r.list,g.percent.resid.list,

g.parameter.pd.list,g.parameter.rp.list,g.parameter.p.list,g.parameter.rd.list,g.paramet
er.d.list,g.parameter.r.list,g.parameter.resid.list,

d.variance.pd.list,d.variance.rp.list,d.variance.p.list,d.variance.rd.list,d.variance.d.list,
d.variance.r.list,d.variance.resid.list,

d.percent.pd.list,d.percent.rp.list,d.percent.p.list,d.percent.rd.list,d.percent.d.list,d.per
cent.r.list,d.percent.resid.list,

d.parameter.pd.list,d.parameter.rp.list,d.parameter.p.list,d.parameter.rd.list,d.paramet
er.d.list,d.parameter.r.list,d.parameter.resid.list,

generalizabity.list,dependability.list,var.universe.list,
var.error.rel.list,var.error.ab.list,

g.variance.pd.mean,g.variance.rp.mean,g.variance.p.mean,g.variance.rd.mean,g.varia
nce.d.mean,g.variance.r.mean,g.variance.resid.mean,

g.percent.pd.mean,g.percent.rp.mean,g.percent.p.mean,g.percent.rd.mean,g.percent.d
.mean,g.percent.r.mean,g.percent.resid.mean,

g.parameter.pd.mean,g.parameter.rp.mean,g.parameter.p.mean,g.parameter.rd.mean,
g.parameter.d.mean,g.parameter.r.mean,g.parameter.resid.mean,

d.variance.pd.mean,d.variance.rp.mean,d.variance.p.mean,d.variance.rd.mean,d.varia
nce.d.mean,d.variance.r.mean,d.variance.resid.mean,
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d.percent.pd.mean,d.percent.rp.mean,d.percent.p.mean,d.percent.rd.mean,d.percent.d
.mean,d.percent.r.mean,d.percent.resid.mean,

d.parameter.pd.mean,d.parameter.rp.mean,d.parameter.p.mean,d.parameter.rd.mean,
d.parameter.d.mean,d.parameter.r.mean,d.parameter.resid.mean,

generalizabity.mean,dependability.mean,var.universe.mean,
var.error.rel. mean,var.error.ab.mean,

g.variance.pd.reg,g.variance.rp.reg,g.variance.p.reg,g.variance.rd.reg,g.variance.d.reg
,g.variance.r.reg,g.variance.resid.reg,

g.percent.pd.reg,g.percent.rp.reg,g.percent.p.reg,g.percent.rd.reg,g.percent.d.reg,g.pe
rcent.r.reg,g.percent.resid.reg,

g.parameter.pd.reg,g.parameter.rp.reg,g.parameter.p.reg,g.parameter.rd.reg,g.paramet
er.d.reg,g.parameter.r.reg,g.parameter.resid.reg,

d.variance.pd.reg,d.variance.rp.reg,d.variance.p.reg,d.variance.rd.reg,d.variance.d.reg
,d.variance.r.reg,d.variance.resid.reg,

d.percent.pd.reg,d.percent.rp.reg,d.percent.p.reg,d.percent.rd.reg,d.percent.d.reg,d.pe
rcent.r.reg,d.percent.resid.reg,

d.parameter.pd.reg,d.parameter.rp.reg,d.parameter.p.reg,d.parameter.rd.reg,d.paramet
er.d.reg,d.parameter.r.reg,d.parameter.resid.reg,

generalizabity.reg,dependability.reg,var.universe.reg,
var.error.rel.reg,var.error.ab.reg)~
missing,relative.bias.data,mean))

write.csv2(relative.bias, "relative.bias.csv",row.names=F)

rmse.data=(data[,c(3:143)]-population.data)"2
rmse.data=cbind(data[,c(1:2)],rmse.data)
names(rmse.data)=names(data)
rmse.data$missing=as.factor(rmse.data$missing)
rmse.data=as.data.frame(rmse.data)

rmse=with(relative.bias.data,aggregate(cbind(g.variance.pd.list,g.variance.rp.list,g.va
riance.p.list,g.variance.rd.list,g.variance.d.list,g.variance.r.list,g.variance.resid.list,

g.percent.pd.list,g.percent.rp.list,g.percent.p.list,g.percent.rd.list,g.percent.d.list,g.per
cent.r.list,g.percent.resid.list,
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g.parameter.pd.list,g.parameter.rp.list,g.parameter.p.list,g.parameter.rd.list,g.paramet
er.d.list,g.parameter.r.list,g.parameter.resid.list,

d.variance.pd.list,d.variance.rp.list,d.variance.p.list,d.variance.rd.list,d.variance.d.list,
d.variance.r.list,d.variance.resid.list,

d.percent.pd.list,d.percent.rp.list,d.percent.p.list,d.percent.rd.list,d.percent.d.list,d.per
cent.r.list,d.percent.resid.list,

d.parameter.pd.list,d.parameter.rp.list,d.parameter.p.list,d.parameter.rd.list,d.paramet

er.d.list,d.parameter.r.list,d.parameter.resid.list,
generalizabity.list,dependability.list,var.universe.list,
var.error.rel.list,var.error.ab.list,

g.variance.pd.mean,g.variance.rp.mean,g.variance.p.mean,g.variance.rd.mean,g.varia
nce.d.mean,g.variance.r.mean,g.variance.resid.mean,

g.percent.pd.mean,g.percent.rp.mean,g.percent.p.mean,g.percent.rd.mean,g.percent.d
.mean,g.percent.r.mean,g.percent.resid.mean,

g.parameter.pd.mean,g.parameter.rp.mean,g.parameter.p.mean,g.parameter.rd.mean,
g.parameter.d.mean,g.parameter.r.mean,g.parameter.resid.mean,

d.variance.pd.mean,d.variance.rp.mean,d.variance.p.mean,d.variance.rd.mean,d.varia
nce.d.mean,d.variance.r.mean,d.variance.resid.mean,

d.percent.pd.mean,d.percent.rp.mean,d.percent.p.mean,d.percent.rd.mean,d.percent.d
.mean,d.percent.r.mean,d.percent.resid.mean,

d.parameter.pd.mean,d.parameter.rp.mean,d.parameter.p.mean,d.parameter.rd.mean,
d.parameter.d.mean,d.parameter.r.mean,d.parameter.resid.mean,

generalizabity.mean,dependability.mean,var.universe.mean,
var.error.rel.mean,var.error.ab.mean,

g.variance.pd.reg,g.variance.rp.reg,g.variance.p.reg,g.variance.rd.reg,g.variance.d.reg
,g.variance.r.reg,g.variance.resid.reg,

g.percent.pd.reg,g.percent.rp.reg,g.percent.p.reg,g.percent.rd.reg,g.percent.d.reg,g.pe
rcent.r.reg,g.percent.resid.reg,

g.parameter.pd.reg,g.parameter.rp.reg,g.parameter.p.reg,g.parameter.rd.reg,g.paramet
er.d.reg,g.parameter.r.reg,g.parameter.resid.reg,

d.variance.pd.reg,d.variance.rp.reg,d.variance.p.reg,d.variance.rd.reg,d.variance.d.reg
,d.variance.r.reg,d.variance.resid.reg,
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d.percent.pd.reg,d.percent.rp.reg,d.percent.p.reg,d.percent.rd.reg,d.percent.d.reg,d.pe
rcent.r.reg,d.percent.resid.reg,

d.parameter.pd.reg,d.parameter.rp.reg,d.parameter.p.reg,d.parameter.rd.reg,d.paramet

er.d.reg,d.parameter.r.reg,d.parameter.resid.reg,
generalizabity.reg,dependability.reg,var.universe.reg,
var.error.rel.reg,var.error.ab.reg)~

missing,rmse.data,sum))

rmse=sqrt(rmse)

write.csv2(rmse,"rmse.csv",row.names=F)

means=with(relative.bias.data,aggregate(cbind(g.variance.pd.list,g.variance.rp.list,g.
variance.p.list,g.variance.rd.list,g.variance.d.list,g.variance.r.list,g.variance.resid.list,

g.percent.pd.list,g.percent.rp.list,g.percent.p.list,g.percent.rd.list,g.percent.d.list,g.per
cent.r.list,g.percent.resid.list,

g.parameter.pd.list,g.parameter.rp.list,g.parameter.p.list,g.parameter.rd.list,g.paramet
er.d.list,g.parameter.r.list,g.parameter.resid.list,

d.variance.pd.list,d.variance.rp.list,d.variance.p.list,d.variance.rd.list,d.variance.d.list,
d.variance.r.list,d.variance.resid.list,

d.percent.pd.list,d.percent.rp.list,d.percent.p.list,d.percent.rd.list,d.percent.d.list,d.per
cent.r.list,d.percent.resid.list,

d.parameter.pd.list,d.parameter.rp.list,d.parameter.p.list,d.parameter.rd.list,d.paramet
er.d.list,d.parameter.r.list,d.parameter.resid.list,

generalizabity.list,dependability.list,var.universe.list,
var.error.rel.list,var.error.ab.list,

g.variance.pd.mean,g.variance.rp.mean,g.variance.p.mean,g.variance.rd.mean,g.varia
nce.d.mean,g.variance.r.mean,g.variance.resid.mean,

g.percent.pd.mean,g.percent.rp.mean,g.percent.p.mean,g.percent.rd.mean,g.percent.d
.mean,g.percent.r.mean,g.percent.resid.mean,

g.parameter.pd.mean,g.parameter.rp.mean,g.parameter.p.mean,g.parameter.rd.mean,
g.parameter.d.mean,g.parameter.r.mean,g.parameter.resid.mean,

d.variance.pd.mean,d.variance.rp.mean,d.variance.p.mean,d.variance.rd.mean,d.varia
nce.d.mean,d.variance.r.mean,d.variance.resid.mean,

d.percent.pd.mean,d.percent.rp.mean,d.percent.p.mean,d.percent.rd.mean,d.percent.d
.mean,d.percent.r.mean,d.percent.resid.mean,
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d.parameter.pd.mean,d.parameter.rp.mean,d.parameter.p.mean,d.parameter.rd.mean,
d.parameter.d.mean,d.parameter.r.mean,d.parameter.resid.mean,

generalizabity.mean,dependability.mean,var.universe.mean,
var.error.rel.mean,var.error.ab.mean,

g.variance.pd.reg,g.variance.rp.reg,g.variance.p.reg,g.variance.rd.reg,g.variance.d.reg
,g.variance.r.reg,g.variance.resid.reg,

g.percent.pd.reg,g.percent.rp.reg,g.percent.p.reg,g.percent.rd.reg,g.percent.d.reg,g.pe
rcent.r.reg,g.percent.resid.reg,

g.parameter.pd.reg,g.parameter.rp.reg,g.parameter.p.reg,g.parameter.rd.reg,g.paramet
er.d.reg,g.parameter.r.reg,g.parameter.resid.reg,

d.variance.pd.reg,d.variance.rp.reg,d.variance.p.reg,d.variance.rd.reg,d.variance.d.reg
,d.variance.r.reg,d.variance.resid.reg,

d.percent.pd.reg,d.percent.rp.reg,d.percent.p.reg,d.percent.rd.reg,d.percent.d.reg,d.pe
rcent.r.reg,d.percent.resid.reg,

d.parameter.pd.reg,d.parameter.rp.reg,d.parameter.p.reg,d.parameter.rd.reg,d.paramet
er.d.reg,d.parameter.r.reg,d.parameter.resid.reg,

generalizabity.reg,dependability.reg,var.universe.reg,

var.error.rel.reg,var.error.ab.reg)~
missing,data,mean))

write.csv2(means, ortalamalar.csv"”,row.names=F)

write.csv2(data,"simulation.csv",row.names=F)
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