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1. GIRIS

1.1. Arastirmanin Konusu

Giinliik yasantimizda ve bilimsel alanda dlgme onemli bir yer tutar. Olgme, genel
anlamiyla “herhangi bir niteligi gézlemek ve gozlem sonuglarini sayilarla veya bagka
sembollerle ifade etmektir (Turgut, 1977). Olgme araglarindan elde edilen sonuglar
bireylerin incelenen oOzellik (0) diizeyleri hakkinda deger yargilarina varmada

kullanilir.

Olgekler ozellikle saglik, egitim ve sosyal bilimler alanlarinda dogrudan &lgiim
yapilamayan, ortiik (latent) degiskenlerin  Slgiilmesinde  kullanilir.  Olgek
gelistirmenin amaci, uygun maddelerden olusan, giivenilir, gecerli ve degisime

duyarli bir 6lgme araci gelistirmektir.

Olgekler kullanilarak veri toplanirken siklikla karsilasilan bir problem, bazi
yanitlayicilardan Olgekteki bazi sorulara yanit alinamadigi durumda ortaya ¢ikan
kayip verilerdir. Olgekteki maddeler, bir gézlemcinin ya da saglik personelinin
yardimiyla degil de, bireyin kendisi tarafindan yanitlandigi zaman kayip verilerin
ortaya ¢ikma olasiligi, klinik caligsmalara kiyasla daha yiiksektir. Kayip veriler,
genellikle aragtirmaci tarafindan bilinmeyen, c¢esitli nedenlerden dolay1 ortaya
cikabilir ve istatistiksel analizlerde sorunlara neden olabilir. Olgekler kullanilarak
veri toplanmasi sirasinda, kayip verilerin ortaya c¢ikma nedenlerinden bazilari

sOyledir:

1. Yanitlayic1 bir ya da birka¢ maddeyi, gozden kagirdigi ya da yanitlamaktan
sikildig1 i¢in atlamis olabilir.

2. Belli maddeleri sonradan yanitlamak i¢in birakmig fakat unutmus olabilir.

3. Soruyu nasil yanitlayacagini (ya da yanitini) bilmiyor olabilir.

4. Bazi maddelere utandig1 ya da ¢ekindigi i¢in yanit vermemis olabilir.



Kayip verilerle karsilasiimasi durumunda, 6l¢iilmek istenen 6zellik agisindan 6nemli
olan baz1 madde ya da maddelerin 6lgekten ¢ikartilmasi s6z konusu olabilir. Bu tiir
durumlarda, olglilmek istenen Ozelligin dogru olarak Kkestirildiginden emin
olunamayabilir. Kayip veri probleminin tistesinden gelmek igin ¢esitli ¢oziim yollar
ve deger atama yoOntemleri gelistirilmistir. Bunlardan bazilari, verileri tam olan
gozlemlerin kullanilmas1 yontemi (listwise deletion) ya da eldeki tiim bilginin
kullanilmas1 yontemi (pairwise deletion) gibi gecici (ad hoc) yontemler ya da eksik
gbzlem yerine ortalamanmn kullanilmasi, eksik gozlem ile tam gozlemin yer

degistirmesi gibi oldukca basit deger atama yontemleridir.

Eger kayip verisi olan bireyden kismi olarak bilgi edinilebiliyorsa, eldeki bilgi
yardimiyla kayip veriler yerine deger atanarak analizlerin tam veri seti lizerinden
yapilmasi, bireyin analizden tamamen ¢ikartilmasindan daha uygundur (Schafer ve
Graham, 2002). Kayip veriler yerine deger atamak, ¢esitli avantajlara sahiptir.
Oncelikle, toplanan verilerden fedakarlik yapimadig icin de@er atama, veri
silinmesinden (eksik veriye sahip kisilerin ya da maddelerin analizden
cikartilmasindan) daha etkili bir yontemdir. Toplanan biitiin  veriler
kullanilacagindan, 6rneklem biiyiikliigii de azalmayacagindan istatistiksel giiciin de
azalmas1 s6z konusu olmayacaktir. Bunlara ek olarak gbzlenen verilerin, kayip
verilerin tahmini hakkinda bilgi sagladigi durumda, deger atama ile bu bilgi
kullanilabilecek ve bu durumda sonuglarin kesinligi artacaktir. Ayrica eksik veri ile
analizin miimkiin olmadig: istatistiksel yontemler, tamamlanmais veri ile kullanilabilir
hale gelecektir. Diger yandan deger atama isleminde, kayip gozlemler yerine dogru
atamalar yapmak zor olabilir. Bazi gecici (ad hoc) atama yontemleri, veri dagilimini
ve verideki iliski yapilarim1 olumsuz etkileyebilir. Kayip veriler yerine gesitli deger
atama yoOntemleri Onerilmistir. Deger atama islemi bir defa yapilip, analizler
tamamlanmis veri seti {izerinde yapildiginda, bu isleme “tek deger atama” adi verilir.
Tek deger atama ile verideki marjinal ve kosullu dagilimlar bozulmamis olsa da,
verideki kayip gozlemlerden kaynaklanan degiskenlik yapisini géz Oniinde
bulundurmadigindan standart hata gibi degiskenlik olgiitlerinin oldugundan daha
diisiik tahmin edildigi, Tip-I hata oraninin arttig1, gliven sinirlarinin oldugundan daha

dar bulundugu ve yapay olarak diisiik p degerleri bulundugu bilinmektedir. Cilinkii



yapilan istatistiksel hesaplamalar, kayip gozlemler yerine atanan degerleri gercekte
gozlenmis gibi ele alacaklardir. Ancak atanan degerler aslinda kayip gozlemler
yerine yapilan tahminlerdir. Tek deger atama yaklasimi ile kayip veriye ait bu
degiskenlik ele alinamaz. Coklu deger atama (CDA) yontemleri, veri setinde var olan
verilere kosullu olarak kayip verilerin tahmini dagilimi yardimiyla, kayip verilerin
yerine deger atanmasi ile kayip verilerden kaynakli verideki bilinmezligin yarattig
degiskenlik kaynagimi da dikkate alarak karsilagilan bu engellerin {istesinden

gelmektedir.

Rasch modelleri, yasam kalitesi, tutum, Oziirliiliik diizeyi gibi ortiik degiskenlerin
degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. Rasch analizinin, saglik, egitim, psikoloji,
pazarlama, ekonomi ve sosyoloji gibi farkli disiplinlerde kullanimi mevcuttur. Rasch
modellerinin saglik alaninda olgek gelistirmek amaciyla kullanimi standart bir
yontem haline gelmistir. Bu nedenle, bu modellere iliskin c¢alismalar hizla
artmaktadir. Bu ¢alisma ile CDA yontemlerinin performanslari, Rasch modellerine
ait parametre kestirimlerinin ve maddelere iligkin yerel bagimsizlik (MYB)
varsayimi ile madde islev farkliligmin (MIF) nasil etkilendigi degerlendirilecektir.
Benzetim calismasinda performanst en yiiksek olan deger atama yontem(ler)i

caligmanin en son kisminda, gergek bir veri {izerinde uygulanacaktir.

1.2. Kayip Veri Mekanizmalari

Arastirmada yer alan kayip veri veya verileri igeren birimler, bilgi yoklugunu temsil
ederler. Kayip veri problemi igin gesitli ¢6ziim yollar1 ve deger atama yOontemleri
gelistirilmistir. Bu yontemler kayip verinin ortaya ¢ikmasina neden olan siirece bagh
olarak degistiginden bu siirecin tanimlanmasit olduk¢a Onemlidir. Kayip veri
problemini ele almadan once kayip verilere iligkin varsayimlarin anlasilmasi
gereklidir. Kayip veri mekanizmasinin siniflandirilmasi, varsayimlar 1s18inda
yapilabilir. Giiniimiizde kullanilan kayip veri mekanizmalari ilk defa Rubin (1976)

tarafindan siniflandirilmistir. Bu ¢alismada Rubin, kayip veri mekanizmalarini iig



smifa ayirmistir  ve literatiirde halen Rubin’in  kullandigi  terminolojiden

yararlanilmaktadir.

N tane birey ve J tane maddeden olusan N X J boyutlu tam veri matrisi Y = [Y9,Y*]

olmak iizere, bu matriste gozlenen veriler Y9, kayip veriler ise Y* ile gosterilsin.

Cizelge 3.1. Kayip gozlem igeren N X J boyutlu veri.

Kisi Maddel Madde2 Maddel
1 0 1 ?
2 2 ? 2
3 ? ? 1
N 0 2 1

Bu veri matrisindeki herhangi bir y;; yanit1 (i=1,...,N; j=1,...,J) kayip ise rj; = 1,
gozlenmis ise rj; = 0 olmak {lizere; kayip veriler igin gosterge matrisi R = [ry]

bigiminde tanimlanir:

=]
Uy
(e}

1 .. o (1.1)

|
o
o
(e)

| S

rjj, bir olasilik dagilimma sahip rastgele degisken olarak diistintildigiinde, kayip
verinin kaynagi olan mekanizma tanimlanabilir. ¢, R’ye ait bilinmeyen parametre
vektoriinii gostermek lizere, kayip veri mekanizmasinin smiflandirilmasma P(R|Y, ¢)
kosullu dagilimi ile baslanabilir. Eger verilerin kayip olmasi, tam veri matrisi Y’ deki

biitiin elemanlardan bagimsiz ise P(R|Y, ¢),

P(RIY, @) =PRl@) VY, (1.2)

olarak tanimlanir. Kayip verilerin Y veri matrisinden bagimsiz olmasi durumunda
kayip veri mekanizmas1 Tamamen Rastgele Kayip (TRK) olarak adlandirilir. Bir
ornekle aciklamak gerekirse; toplanan 6lgek yanitlarinin bilgisayara veri girislerinin

yapilmas1 esnasinda, bazi yanitlar kazara atlanabilir ve bu durum gozden kagabilir.



Boyle bir durumda kayip verilerin ortaya g¢ikmasina neden olan mekanizma,

tamamen rastgeledir.

Diger yandan, kayip verilerin ortaya ¢ikmasi, veri matrisi Y nin gdézlenen kismi

Y&’ye bagli olabilir. Boylelikle kosullu olasilik dagilimi asagidaki gibi yazilabilir:
P(RIY, @) = P(RIYE, @) V YX, @ (1.3)

Kayip verilerin ortaya ¢ikma olasilig1 sadece veri matrisinin gézlenen kismina bagl
oldugunda, kayip veri mekanizmasi Rastgele Kayip (RK) olarak siniflandirilir. RK
veri mekanizmasi, TRK veri mekanizmasina gore pratikte daha ¢ok saglanan bir

varsayimdir.

Tam veri seti Y’de kayip verilerin kendisi (Y¥), gézlenmeyen yamitlarm (ya da diger
deyisle kayip verilerin) ortaya ¢ikmasina neden oluyorsa bu durumda kayip veri
mekanizmas1 Rastgele Olmayan Kayip (ROK) olacaktir. ROK veri yapist kayip
verilerin kendisinin yani sira gozlenen diger verilere de bagl olabilir. Bu durumda

kosullu olasilik asagidaki gibi ifade edilir:

P(RIY, ) = P(R|YE, YK @) VYKo (1.4)

Kayip veri mekanizmalarini daha iyi agiklayabilmek i¢in, asagidaki 6rnek iizerinden,

bu maddeye yanit alinamamasinin nedenleri incelenebilir.
Fikirlerime kars1 ¢ikildiginda aglarim
Higbir zaman Nadiren Ara sira Siklikla Her zaman

Genelde herhangi bir yanitlayicinin bu maddeye yanit vermeme nedenleri asagidaki

gibi olabilir:



1. Maddeye verilecek olan yanitin kendisine bagli olabilir. Ornegin bu soruya, eger
yanit verselerdi, “her zaman” yaniti verecek kisiler, “hi¢bir zaman” yanit1 verecek
kisilere gore daha yliksek olasilikla yanit vermeme egiliminde olabilirler. Bu

durumda kayip veri mekanizmasit ROK olacaktir.

2. Gozlenen diger maddelere ait yanitlara ya da ortak degiskenlere bagli olabilir.
Ornegin bu maddede erkekler, kadinlara gdre bu maddeyi yanitlamaktan daha

fazla kaginabilirler. Bu durumda kayip veri mekanizmasi RK olacaktir.

3. Kisilerin arastirma kapsaminda olmayan o&zelliklerine bagl olabilir. Ornegin
kisinin algilama diizeyinden ya da egitim diizeyinden kaynakli olarak maddeye

yanit alinamamis olabilir. Bu durumda da kayip veri mekanizmasi ROK olacaktir.

4. Madde sonradan yanitlanmak {iizere birakilmig fakat unutulmus olabilir. Bu

durumda kayip veri mekanizmasi TRK olacaktir.

1.3. Coklu Deger Atama

CDA ilk defa Rubin (1987) tarafindan onerilmistir. Coklu atamada, bilinmeyen kayip
veriler, YX, yerine m defa deger atamas1 yapilir, YX, Y5, ..., YX. Tamamlanan m tane
veri seti standart yontemler ile analiz edilir. Bu tez kapsaminda analiz yontemi olarak
ileride aciklamasi yapilacak olan Rasch modellerinden kismi kredi modeli
kullanilacaktir. m tane kismi kredi modelinden elde edilen kestirimler arasi
degiskenlik (varyans) kayip veriden kaynaklanan belirsizligin (uncertainty) bir
olgiitiidiir. Ilgilenilen parametre kestirimleri m tane tamamlanmis veri setinden elde

edilen Rasch modeli kestirimleri birlestirilerek elde edilir.



Deger Atama Rasch Analizi Kisi ve madde parametre
kestirimlerinin
birlestirilmesi

Sekil 2.1. Coklu deger atama.

Sekil 1.1°den goriildiigii gibi CDA ii¢ asamali bir siiregtir. ik adimda veri setindeki
kayip veriler yerine, secilen deger atama yontemi ile uygun degerler m kez atanir.
Ikinci asamada Rasch analizi ile kisi ve madde parametre Kestirimleri m tane
tamamlanmis veri seti i¢in elde edilir. Ugiincii asamada ise m tane tamamlanmus veri
setinden elde edilen parametre kestirimleri birlestirilir. Parametre kestirimlerinin ve
standart hatalarinin  birlestirilmesi, Rubin’in (1987) onerdigi formiiller ile

gerceklestirilir.

Deger atama asamasi icin Onerilen ¢ok farkli yaklagimlar bulunmaktadir. Bu
yaklagimlar verilerin tipine (stirekli ya da kategorik), ¢aligmanin tasarimina (kesitsel
ya da izleme dayali) ve kayip verilerin yapisina (veri matrisinde rastgele olarak
yayilmis ya da belli bir maddeden sonras1 hep kayip) gore gelistirilmistir. Bu nedenle
her kayip veri durumunda her deger atama yonteminin kullanilmas1 uygun degildir.
Bu tez kapsaminda, ikiden ¢ok kategorili yanit segenegine sahip maddelerden olusan

Olceklere uygun olabilecek deger atama yontemleri degerlendirilecektir.



1.3.1. Deger Atama Yontemleri

CDA’nin {i¢ agsamali bir siire¢ oldugundan bahsedilmisti (deger atama, istatistiksel
analiz, parametrelerin birlestirilmesi). Ilk asamada kullanilacak deger atama
yontemleri asagida agiklanmistir. CDA yapilirken, secilen deger atama yontemi m

kez tekrarlanir.

1.3.1.1. Cok Degiskenli Normal Dagilim ile Deger Atama

CDA yapmak i¢in parametrik, yari-parametrik ya da parametrik olmayan yaklasimlar
bulunmaktadir. Parametrik yaklasimda ilk adim, kayip veriler i¢in gbzlenen veriler
varliginda bir kosullu dagilim belirlemektir. Bu kosullu dagilim, tam veri igin
belirlenen dagilimdan bulunabilir. Verilerin tipi siirekli oldugunda, tam veri i¢in
genelde kullanilan dagilim ¢ok degiskenli normal (CDN) dagilimdir, bdylelikle
kosullu dagilim da CDN dagilim olarak bulunacaktir. Verilerin tipi kategorik
oldugunda, CDN dagilim yerine multinomial dagilim kullanilir. Bu durumda
degiskenler arasi iliski logaritmik dogrusal modeller yardimi ile modellenir. Deger
atama islemi ise logaritmik dogrusal modelden elde edilen olasiliklar ile multinomial
dagilimdan veri tiiretilerek yapilir. Ancak bu yaklagimla ilgili potansiyel bir sorun,
degisken sayis1 arttik¢a yiiksek dereceden etkilesim terimi sayisinin da artmasi, bu
nedenle logaritmik dogrusal modelin olduk¢a karmagik hale gelmesidir. Bu
etkilesimlerin kestirilebilmesi i¢in drneklemin de oldukga biiylik olmasi gereklidir.
Logaritmik dogrusal modeller ile deger atamasi yapilirken, yiiksek dereceli etkilesim
terimleri modele alinmadigi durumda bile, tam verideki kayip veri yapilar
cesitliligine bagh olarak artan parametre sayisi nedeniyle, hesaplama da oldukca
karmagik ve zaman alict olmaktadir. Bu nedenle Schafer (1997) bu yontemin pratikte
kullanilabilir olmadigin1 belirtmistir. Schaffer, bu yaklagim yerine, kategorik veriler
icin de CDN dagilim1 temel alan yontemin kullanilmasini ve kayip veriler yerine
atanacak degerlerin, degiskenlerin kategorilerine uyacak sekilde yuvarlanmasini
Onermistir. Ayrica yapilan ¢alismalar kategorik veriler i¢in de CDN dagilimi temel

alan yaklasimin daha iyi sonug verdigini ortaya koymustur (FinchW.H., 2010).



Schafer (1998) tarafindan 6nerilen CDN dagilim kullanarak deger atama, ilk olarak
Tanner ve Wong (1987) tarafindan Onerilen veri arttirma (data augmentation)
algoritmasin1 kullanir. Veri arttirma algoritmasi aslinda, Bayesci yaklasimda sonsal
(posterior) dagilimi bulmak i¢in kullanilan yontemler arasinda oldukga tutulan bir
cesit Markov Zinciri Monte Carlo (Markov Chain Monte Carlo, MCMC)
algoritmasidir. Veri arttirmaya baslamadan dnce, atama siireci i¢in biitlin kayip deger
atamasi yapilacak maddeler ile analizde kullanilacak diger maddelerin belirlenmesi
gereklidir. Ayrica analiz sirasinda kullanilmayacak ancak, kayip veriye sahip
maddeler ve kayip veri goriilme olasilig ile iligkili oldugu diisiiniilen madde ya da
ortak degiskenlerin de veri arttirma siirecine dahil edilmesi gereklidir. Buna gore

asagidaki adimlar izlenir:

1. Deger atama isleminde CDN dagilim kullanildigindan, verilerin bu dagilima
iligkin parametreleri (ortalama vektorii ve kovaryans matrisi) belirlenir. Baslangi¢
degerleri veride eldeki tiim gozlenen degerler yardimiyla ya da biitiin verileri tam
olan bireylerin gozlemleri yardimiyla kestirilen parametre degerleri olarak
secilebilir, ya da beklenti maksimizasyonu (expectation maximization, EM)

kestirimleri daha iyi baslangi¢ degerleri olabilir.

2. Kayip veri igeren maddeler bagimli degiskenler, gozlenen diger maddeler (varsa
yas gibi ortak degiskenler) bagimsiz degiskenler olmak tiizere, veri setindeki her
kayip veri deseni i¢in bagimli degiskenin birden ¢ok oldugu, cok degiskenli
regresyon denklemi kurulur. Regresyon parametreleri ve regresyondaki hata
varyansi iSe mevcut ortalama ve kovaryans matrisi kullanilarak sweep operatorii
yardimiyla hesaplanir (Goodnight, 1979). Verideki kayip veri deseni sayis1 fazla

olsa bile, sweep operatorii hesaplamalari basitlestirmektedir.

~

Tlri - B' G$k|yg (15)

3. Regresyon parametre kestirimleri kayip verileri tahmin etmede kullanilir. Kayip

veri yerine tahmin edilen her degere, sifir ortalama ve kullanilan regresyon



denklemindeki hata varyansina sahip normal dagilimdan rastgele ¢ekilen bir sayi

eklenir.

Yk = BY8 + 2z, z~N(0, o@klyg) (1.6)

Aym bi¢cimde yukaridaki regresyon denklemi YX~P(YX|Y8,0) olarak
gosterilebilir. 0, yukaridaki regresyon parametreleri yerine kullanilmistir.
Yukaridaki regresyon denklemi ile kayip veriler yerine deger tahmini yapmak,
P(YX|Y8,0) dagilimindan veri ¢ekmek ile esdegerdir. Bayesci yaklasimda bu
dagilima, kayip gozlemlerin sonsal tahmin dagilimi (posterior predictive

distribution) adi verilir.

. Bu yolla kayip gozlemler yerine atanmis degerler ve gozlenen degerlerden olusan
tamamlanmis veri seti kullanilarak ortalama vektorii ve kovaryans matrisi yeniden

hesaplanir.

. Glincel ortalama vektorii ve kovaryans matrisine gore, ortalama vektori ve
kovaryans matrisinin sonsal dagilimindan rastgele olarak yeni parametre degerleri
cekilir. Parametrelerin sonsal dagilimmi elde etmek icin Onsel (prior)
dagilimlarina ihtiya¢ vardir. Genellikle ortalama vektorii i¢in onsel dagilim olarak

CDN dagilim, kovaryans matrisi i¢in ise ters Wishart dagilimi kullanilir.

>~W™l(n-1,A) (1.7)
u~N(f, n™'%)

Burada X, evren varyans kovaryans matrisi; p, evren ortalama vektord; n,
orneklem biiyiikliigii; A, 6rneklemden bulunan degiskenler arasindaki kareler

toplamlar1 ve ¢apraz ¢arpimlari igeren matris; i ise 6rneklem ortalama vektoriidiir.

. Rastgele olarak cekilen ortalama ve varyans-kovaryans degerleri en giincel

parametre degerleri olarak kabul edilerek ikinci adima doniiliir ve tekrar aym
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adimlar takip edilir. Art arda adimlar aras1 bu dongii, yakinsama saglanana kadar

devam eder.
Bu adimlar t’inci iterasyon i¢in 6zetle asagidaki gibi gosterilebilir.

0"®O~Pp(0|Y8, YD) (1.8)

vk _p(YK|ye, 0:®)

Burada Y*®~1) bir 6nceki iterasyonda kay1p veriler yerine atanmis degerleri, 0*(® ise

t’inci iterasyonda bulunmus parametre degerini gostermektedir.

1.3.1.2. Zincir Denklemleri ile Deger Atama

Parametrik yaklagimda ilk adimin, kayip veriler i¢in gozlenen veriler varliginda bir
kosullu dagilim belirlemek oldugundan ve bu kosullu dagilimin, tam veri igin
belirlenen dagilimdan bulunabileceginden bahsedilmisti. Tam veri i¢in dagilim
belirlerken kullanilan iki yaklasimdan biri, veri matrisindeki yanitlarin ¢ok
degiskenli bir dagilimdan, P(Y|@), geldigini varsaymaktir. CDN dagilima dayal
deger atama da bu yaklasimi kullanmaktadir. Ikincisi ise, veri matrisindeki her
degisken i¢in ayr1 bir kosullu dagilim tanimlanarak, iteratif olarak bu kosullardan
orneklem ¢ekmenin sonucunda aslinda var olan c¢ok degiskenli dagilma
yakinsanacagidir. Zincir denklemleri (ZD) ile her degiskene ait kosullu olasilik
dagilimlarindan iteratif olarak rastgele degerler ¢ekerek @’nin sonsal dagilimina

ulagilabilir (van Buuren,2010; van Buuren ve Oudshoorn, 2011).Y;, j.inci maddeye

verilen yanitlar1 ve Y_;, j.inci madde disindaki diger tiim maddelere verilen yanitlar

j°

gostermek tlizere ZD asagidaki gibi gosterilebilir.

P(Y1]Y-1,81)
(19)
P(Y;|Y_}, 6))
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0y, ...,0y parametreleri kosullu dagilimlarin parametreleridir ve ©’nin  birer

fonksiyonudur. Kayip gozlem yerine, gézlenen veriden basit rastgele 6rnekleme ile
bir deger atanarak iterasyon baslamis olur. ZD’nin t.inci iterasyonu art arda kosullu

dagilimlardan rastgele deger ¢ekilmesi ile ger¢eklesen Gibbs drneklemesidir:

0;0~P(0, Y5, Y, ., v Y)
Y O~P(vyYE VP, Ly, 05 0)
(1.10)
*(1) g v(® ®
6;O~p(6yY5,v",.... "))

X0 g y® v ge®
Y O~p(yIvE Y, . v, 6,0)

Burada Y](t) = (Y®, YI*(t)), t’inci iterasyonda deger atamasi yapilmis degiskendir.
Dikkat edilecek olursa, bir dnceki iterasyonda deger atamasi yapilan degiskenler,
Y]*(t_l), Y]*(t)’nin kosullu dagilimina direkt olarak degil, diger degiskenlerle var olan

iliskileri tizerinden etki etmektedir (van Buuren ve Oudshoorn, 2011).

Maddelere verilen yanitlar iki sonuglu oldugunda, kayip veriler yerine lojistik

regresyon kullanilarak deger atanmaktadir. ilk olarak, Y;’ye ait biitlin gbzlenen

degerler i¢in, asagidaki lojistik model kurulur.

exp(aj+Y_;B;)

P(Y = 1Y+, 8) = oy (1.12)
Ikinci olarak, (o, B;) ¢ifti bilgi verici olmayan dnsel dagilim altinda;
P(oy', By'[Y;, Y-5) (112)

olasiligina bagli olarak ¢ekilerek, kayip veri igeren maddelerdeki kayip verilerin her

biri i¢in yanit olasilig1 (w;) asagidaki gibi hesaplanir.
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exp(oy’ +B;"+y_ij)

— - kaylp
(1+exp(ay’+B; *y_ij))’ 1=1..n (1.13)

i

kayip

0

, Yj lizerindeki kayip gozlem sayisini; y_j; ise diger maddelere verilen yanitlari

gostermektedir. Bundan sonra u;j~Uniform(0,1) dagilimindan rastgele degisken

cekilir. Eger u; > wj ise y';; = 1, degilse y';; = 0 olarak atamir (van Buuren, 2010).

Maddelere verilen yanitlar ¢ok sonuglu oldugunda, k=0,1,...m, kayip veriler yerine
multinomial lojistik regresyon, diger bir adiyla politomial regresyon, kullanilarak

deger atanabilir. Bu durumda P(Y;|Y_;, B;) kosullu dagilim1 agagidaki gibi yazilabilir:

j’

exp(Y—_iBjk)
1+XL; exp(Y_iBjk)

P(Y; < k|Y_;, Bjk) = (1.14)

Bu olasiliklar kullanilarak, multinomial dagilimdan ¢ekilecek rastgele degerler kayip

veriler yerine atanir.

1.3.1.3. Yamit Fonksiyonu ile Deger Atama

Calismadaki bireylerin depresyon veya Ozirliiliik gibi ilgilenilen ortiik 6zellik
diizeyinin tahmin edilmek istendigi bir c¢alismada, bireylere ait Ortiik 6zellik
parametre vektorii O ve madde zorluklarina ait parametre vektorii ise B ile gosterilsin.
Buna gore kullanilacak Rasch modeli P(Yj; = yj(6;,8;) bicimindedir (Rasch
modellerinden ayrintili olarak Boliim 1.4’te bahsedilecektir). Bu olasilik, i.nci
bireyin j.nci maddeden y;; puani alma olasiligini gosterir ve ayn1 zamanda madde
yanit fonksiyonu (MYF) olarak da bilinir. Goriildiigii gibi bu olasilik kisi ve madde
parametrelerine baglidir. Bu parametreler, veri matrisinde kayip veriler oldugunda da
kestirilebilir ve kestirim i¢in olabilirlik fonksiyonu kullanilir. Boylelikle kayip veriler
yerine, gozlenen veriler kullanilarak kestirilen kisi ve madde parametreleri
kullanilarak deger atamasi yapilabilir. Maddelere verilen yamtlar y;; = 0,1 gibi iki

sonuclu oldugunda, i.nci kisinin j.nci maddeye ait kayip gozlemi yerine
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P(Yj; = yij 185, Gj) olasiligt ile Bernoulli dagilimindan ¢ekilecek deger atanir. Madde
yanit kategorileri y; =0,1,..,k gibi ikiden ¢ok oldugu durumda ise,
P(Yj; = yij 18;, Gj) olasiligr ile Multinomial dagilimdan cekilecek deger atanabilir. Bu
atama igslemine model tabanli deger atama denir (Sijtsma ve van der Ark, 2003).
Ancak deger atama i¢in kullanilacak model ayni zamanda analiz i¢in varsayilan

model oldugu icin, sonucta elde edilecek tamamlanmis veri seti de modele uyum

bakimindan yanl olacaktir.

Sijtsma ve van der Ark (2003), parametrik olmayan MYF’ye dayanan bir deger
atama yontemi gelistirmislerdir. Bu yontem, parametrik olmayan regresyonu temel
almaktadir ve MYF’nin sekli ve ortik oOzelligin tek boyutlulugu hakkinda
varsayimlari yoktur. Bu yontem yanit fonksiyonu (YF) olarak adlandirilmistir.
Herhangi bir kisiye ait toplam puan Y, = Z]Ll y; bigiminde gosterilsin (kisi bazinda
islemlere devam edileceginden kolaylik olmasi agisindan  kisi  indisi
gosterilmemistir). Kiginin deger atamasi yapilacak j.nci madde disinda kalan J-1 tane
iki sonu¢lu madde iizerinden toplam puam1 R_; =Y, —y; olsun. Burada R_j;, kisi
parametresi 0°’nin tahmini olarak kullanilmaktadir. Boylelikle belli bir kisinin j.nci iki
sonu¢lu maddeye 1 yanit1 verme olasiligi P(Y; = 1]6)’nin tahmini de P(Y; = 1|R_;)
olacaktir. Bu tahmini olasilik kisaca Pj[R_j] olarak gosterilmistir. Ornegin kisinin
R_; puani r’ye esit olsun. Bu kisi i¢in P;[R_;] olasilig1 biitiin gozlemleri tam olup R_;
puani r’ye esit olanlarin i¢inde, j’inci madde puani 1 olan kisilerin oranidir. Bu oran

kullanilarak atama islemi agsagidaki gibi yapilir:

1. j.nci maddeyi yanitlamamis ve muhtemelen diger maddelerden bazilarinda da
kayip yanitlart olan bir kisi diislinelim. Buna gore bu kisinin j. madde disinda
gbzlenen biitlin yanitlart lizerinden hesaplanacak toplam skor tahmini, KO: kisi

ortalamasi olmak tiizere, agagidaki gibidir.

R =KO0;x(J—1); R_eR (1.15)
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2. Eger hesaplanan ﬁ_]- tam say1 ise P, [ﬁ_j], bu kisi ile ayn1 R_; degerine sahip ve

J’inci maddeye 1 yaniti vermis kisilerin orani olarak bulunur. Ancak eger ﬁ_j

gercel say1 ise, bir sol komsulugu ve bir sag komsulugu olacaktir (sirasiyla RS_‘]?I,

Rs_e}g ) . Boylece, yanitlar1 tam olan ve j. soruya 1 yanit1 vermis diger bireylerden

P[RS_(}I] ve P[Rs‘f}g] olasiliklar1 hesaplanir.
3. st’;g’ —R%Y' = 1 oldugu bilindiginde i.nci kisi igin P[R_;] olasilig1 interpolasyon

ile hesaplanabilir.
BIR-j] = B[R] + (B [R%¥] - B[R]} x (R — R*S) (L.16)

Veri matrisinde i.nci kisi ve iki sonuglu j.nci maddeye karsilik gelen (i,j) hiicresine

deger atama, Bernoulli(P, [ﬁ_]-]) dagilimindan ¢ekilen rastgele deger ile yapilir.

Yukarida anlatilan ii¢ adim veri matrisindeki kayip goézleme sahip her (i,j) hiicresi
icin tekrarlanir. Ornegin J=5 sorudan olusan bir dlgekte A kisisi 1’inci ve 4’iincii
maddeleri yanitlamamis ve geriye kalan iki soruya 1, digerine ise 0 yaniti vermis

olsun.

Cizelge 1.2. YF ile deger atama iki sonuglu veri ornegi.

Kisi ‘ Maddel Madde2 Madde3 Madde4d MaddeS‘ KO
Al 1 1 . 0 |23

A Kkisisi i¢in1.nci soru haricinde toplam puan kestirimi R_; = (2) X (5—1) =2.67

olacaktir. Buna gore R*% =3 ve R%Y = 2 olmak iizere, P[R*® = 3] = 0.85 ve
P[R9 = 2] = 0.70 olarak hesaplanmus olsun. Bu olasiliklar sirasiyla kayip gozlemi
bulunmayip 1.inci soruya 1 yanit1 verenlerden 1.nci soru disinda toplam puanlari 3
ve 2 olanlarin oranlarin1 géstermektedir. Bu bilgiler 15181inda A kisisinin 1.nci soru

haricinde toplam puaninin 2.67 olma olasilig1 hesaplanabilir.
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PA[R_; = 2.67] = 0.70 + (0.85 — 0.70) X (2.67 — 2) = 0.8 (1.17)

Bernoulli(0.8) dagilimindan ¢ekilecek rastgele deger A kisisinin 1.inci maddedeki

kayip gozlemi yerine atanabilir.

Yanit kategorisi ikiden fazla olan maddeler i¢in yamit olasiliklar,
P(Y; > y;[6i), vy =01, ...,k iki kategorili yanita sahip maddelerde oldugu gibi
bulunabilir. Ornegin k=2 oldugu durumda P(Y;; = 116;), P(Y;; = 2|6;) olasiliklar
sirastyla P[Y;; = 1|R_], P[Yj; = 2|R_j] ile kestirilebilir. Ornegin J=5 maddelik bir
Olgekte biitin maddeler i¢in yanit kategori sayist 3 olsun (k=2). B kisi 1.nci ve
4’lincii maddelere yanit vermedigini ve diger maddelere ise sirasiyla 2-2-1 yanitlarim

verdigini diisiinelim. B kisisinin l.inci madde haricindeki toplam puani:

—_~

R_; = G) X (5 — 1) = 6.67 olarak hesaplanir.

Cizelge 1.3. YF ile deger atama ¢ok sonuglu veri 6rnegi.

Kisi ‘ Maddel ‘ Madde2 ‘ Madde3 ‘ Madde4 ‘ Madde5 ‘ KO
B‘.‘Z‘Z‘.‘l‘S/.%

Burada her iki maddenin de ikiser YF oldugu i¢in interpolasyon islemi de ikiser defa

yapilmalidir. Bu 6rnek i¢in;

Pg[Y; = 1|RSY = 6] = 0.8
Pg[Y; = 1|[R* = 7] = 0.95 (1.18)
Pg[Y; = 2|RSY = 6] = 0.5

Ps[Y, = 2|R*¥ = 7] = 0.75

oldugu diisiiniilsiin. Bu bilgiler 15181inda B kisisinin 1.inci madde haricindeki toplam
puani bilindiginde, 1.inci maddeye verecegi birikimli yanit olasiliklar1 agagidaki gibi

hesaplanir.
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Ps[Y; = 1|R_; = 6.67] = 0.8 + (0.95 — 0.80) x (6.67 — 6) = 0.90
Ps[Y; = 2|R_; = 6.67] = 0.5 + (0.75 — 0.50) X (6.67 — 6) = 0.67 (1.19)

Birikimli olasiliklardan y;; = 0,y;; = 1,yj; = 2 kategori olasiklilar1 hesaplanabilir;

Pg[Y; = 0|R_; = 6.67] =1 —PBg[Y; = 1|R_; = 6.67] = 0.10
Pe[Y; = 1|R_; = 6.67] = Pg[Y; = 1|R_; = 6.67] — P[Y; = 2|R_; = 6.67] = 0.23
Pg[Y; = 2|R_; = 6.67] = Bg|Y; = 2|R_; = 6.67] = 0.67 (1.20)

Hesaplanan kategori olasiliklart ile Multinomial dagilimdan ¢ekilecek rastgele say1 B

kisisinin 1.inci maddeye yanit1 olarak atanir.

1.3.1.4. Diizeltilmis Madde Ortalamasinin Atanmasi

Bu yaklasim ile kayip veriler yerine bireyin ilgilenilen 6zellik diizeyi ile diizeltilmis
madde ortalamasi atanir. Birey indisi i, madde indisi j olmak {izere yj; i’nci bireyin
j’inci maddeye verdigi yanit1 gostersin. Buna gore diizeltilmis madde ortalamasi

(DMO) gozlenen yanitlar iizerinden asagidaki gibi tanimlanabilir.

2 Vij
2 MO;

Burada MO, ilgili madde ortalamasin1 gostermektedir. Her deger atama islemi
sirasinda DMO’ya rastgele bir hata eklenerek deger atamasi yapilir. Eklenecek
rastgele hata terimi 0 ortalamali, 62 varyansli normal dagilimdan gekilir, e~N(0, 62).
Orneklem hata varyans1 S2 asagidaki gibi bulunur ve rastgele hata terimi e~N(0, S?)

dagilimindan ¢ekilir.

S2=%:%i(yy — DMOij)Z/(#g -1) (1.22)

#g: veri matrisinde gézlenen yanit sayisi
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Atanacak deger DMO;; = DMO;; +¢;; olarak hesaplanir ve en yakin yamt

kategorisinin degerine (0,..,m;) yuvarlanir.

Burada anlatilan deger atama yontemleri, kayip veri mekanizmalar1 TRK ve RK
oldugunda kullanilabilmektedir. Ancak kayip veri mekanizmasi ROK oldugu
durumda kullanilan yontemler farklidir. Bu durumda kayip veriyi ortaya ¢ikaran
mekanizma ile gozlenen verinin es zamanli olarak modellenmesini saglayan
yontemler mevcuttur (Pimentel, J.L., 2005). Bu tez kapsaminda, yalnizca deger
atama yoOntemleri incelendiginden, bu tip modelleme ¢oziimleri ¢alisma disinda

tutulmustur.

1.4. Ol¢ek Verilerinin Analizi

CDA sonucunda elde edilen m tane tamamlanmig veri setine ayr1 ayr1 Rasch analizi
uygulanir. Rasch analizi, eldeki veri setinin Georg Rasch (1960) tarafindan
gelistirilen 6l¢iim modeline uyup uymadigini ve basarili bir dl¢lim yapmak icin
gerekli olan kriterleri ne diizeyde sagladigini incelemektir. Bu nedenle Rasch modeli
ideal 6l¢iim igin verinin uymasi gereken bir standart olarak diisiiniilebilir. Istatistiksel
bakis agisi ile veriye uygun model bulunmast énemli iken, Rasch bakis acisi ile
verinin Rasch modeline uymasi énemlidir. Istatistiksel modeller veri setini en iyi
bicimde tanimlayabilmek i¢in kullanilirlar. Model parametreleri veriye uyumlari
bakimindan yeniden diizenlenebilir, modelden atilabilir ya da modelde tutulabilir.
Bunun tersine, Rasch modeli kullanildiginda, modele iyi uyum gosteren veri elde
edilmeye calisilir (Andrich, 2004). Rasch modelleri, yasam kalitesi, tutum, 6ziirliiliik
diizeyi gibi oOrtilk degiskenlerin 6l¢iilmesi icin hazirlanan Olgeklerin igsel yapi
gecerliliginin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. Rasch analizinin, saglik, egitim,
psikoloji, pazarlama, ekonomi ve sosyoloji gibi farkli disiplinlerde kullanimi

mevcuttur.

Iki sonuclu ve cok sonuglu yanit kategorileri icin gelistirilmis farkli Rasch modelleri

bulunmaktadir. Soru bankasinda yer alan maddeler, iki sonuglu oldugunda ikili
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Rasch modeli (dichotomous model) kullanilirken; ikiden fazla sonuglu oldugunda
kismi kredi modeli (partial credit model) ya da sirali sonug¢lu model (rating scale

model) kullanilmaktadir.

1.4.1. Rasch Modelleri

1.4.1.1. ikili Rasch Modeli

Danimarkali matematik¢i Georg Rasch tarafindan 1960 yilinda, iki sonuglu
(evet/hayir, var/yok, katiliyorum/katilmryorum, vb.) maddeler igin gelistirilen ikili
Rasch modelinde (IRM), bireyin bir maddeye dogru yanit verme olasiligi, kisinin 0
diizeyi ile maddenin zorlugu (P) arasindaki farkin lojistik fonksiyonu olarak
tamimlanir. Iki sonu¢lu maddeler, tek basamakli maddeler olarak da adlandirilir. Eger
kisi bu tek basamagi basari ile gergeklestirirse 1 puan, gerceklestiremezse 0 puan
alir. Bu modelde madde zorluk parametresinin (f;) yani sira bireyin 0 diizeyi tahmin
edilir. Incelenen ozellik diizeyi ©; olan inci kisinin, zorluk diizeyi B; olan j.inci

maddeden 1 puan alma (dogru cevap verme) olasilig1 asagidaki gibi hesaplanir.

exp(0;—B;)
P(y] = 1|91) = Pl] = —1+exp(91—lﬁj) (123)

1.4.1.2. Kismi Kredi Modeli

Cok sonuglu maddeler igin gelistirilmis olan kismi kredi modelinde (KKM),
maddelere verilen cevaplarin sonuglarini sadece dogru/yanlis olarak degil, dogruluk
kavramin1 goreceli olarak gelistirip bir ya da daha fazla orta diizeye yayarak,
0 diizeyi orta derecede olan kisilerin de kredilendirilmesi miimkiin olmaktadir. Bu
model, ¢oklu asama gerektiren ve c¢oOziimleme siirecinde farkli asamalarin
tamamlanmast durumunda kismi kredi vermenin 6nemli oldugu veya Likert tipi

maddelerde yanit kategorileri arasindaki uzakliklarin maddeden maddeye farklilik
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gosterdigi 6lgme aract maddelerinin analiz edilmesi i¢in Masters tarafindan 1982
yilinda gelistirilmistir. Bu model ile inci kisinin, j.inci maddeden x puan alma

olasilig1 asagidaki gibi hesaplanabilir.

exp X¥—o(0i—Bijk)
S exp XK o(8;-Bj¢)

Bio =0, Zp_o(8i — Byx) =0, expXo_o(6; — Bji) = 1 (1.24)

Pijx = x=0,1,..,m

1.4.1.3. Siralh Sonu¢lu Model

Sirali kategorileri agagidaki gibi olan bir davranig anketi i¢in:

Kesinlikle Kesinlikle
katilmiyorum Katilmiyorum Katiliyorum katiltyorum
0 1 2 3

“Katiliyorum” kategorisini secen bir kisinin; “Kesinlikle katilmiyorum” yerine
“Katilmiyorum” kategorisini sectigi (yani ilk basamagi tamamladigl) ve aym
zamanda “Katilmiyorum” yerine de “Katiliyorum” kategorisini sectigi (yani ikinci
basamag tamamladigi) fakat “Katiliyorum” yerine “Kesinlikle katiliyorum”
kategorisini segcmekte basarisiz oldugu (yani liglincli basamagi tamamlayamadigi)
diistiniilir.  Sirali sonug¢lu modelde (SSM), basamaklarin zorluk diizeylerinin
maddeden maddeye degismedigi varsayilir. Bu varsayim KKM’de madde
basamaklarin1 asagidaki gibi iki bolimden olusacak sekilde yeniden yazarak

gerceklestirilir.

Bik = Bj + Tk (1.25)

B; degeri, secilen bir maddenin kategori esik degerlerine gore ortalama zorlugu

gosterirken, T, degeri her maddedeki k’inci basamagin esik degerini gosterir.
KKM’de Denklem 1.25 yazildiginda, SSM elde edilir. Bu model ile, i’nci kisinin,

j’inci maddeden X puan alma olasilig1 asagidaki gibi hesaplanabilir.
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.2 Clal o ) B S
Zi(nzlo Z§=O(Gi—([3]—+-[t)) ’ 4, ., I

Pijx =

1o = 0igin, expXy_,(6; — (B; + tx)) = 1 olacaktir. (1.26)

1.4.2. Kayip Veri Durumunda En Cok Olabilirlik Kestirimi

Rasch modellerinde en sik kullanilan parametre kestirim yontemlerinden biri en ¢ok
olabilirlik (ECO) yontemidir. ECO yontemi, gdzlenen veri i¢in en yiiksek olabilirlige
sahip parametre ya da parametre setini belirler. Gozlenen veriye kosullu olarak
parametrelerin olabilirligini belirlemek igin, olabilirlik fonksiyonu (ya da olabilirlik
fonksiyonunun logaritmasi) kullanilir. Bu fonksiyonu maksimum yapan
parametre(ler) en ¢ok olabilirlik kestirimi olarak bulunmus olur. Olabilirlik
fonksiyonu ise, gozlenen veri i¢in tanimlanan model (bu ¢alismada Rasch modeli)

yardimziyla bulunur.

Kayip veri durumunda, ECO yontemi mevcut olan biitiin veriyi kullanarak kestirim
yapar. Eger gozlenen veri i¢in kullanilan model dogru olarak tanimlanmigsa, TRK ve
RK veri mekanizmalar1 icin ECO kestirimleri yansiz ve etkin olacaktir. Ancak,
kiigiik 6rneklemler i¢in ECO yontemi ile bulunan kestirimler giivenilir olmayabilir

(Little ve Rubin, 1989).

1.4.3. Rasch Modeli Varsayimlari

Rasch modeli asagidaki varsayimlara sahiptir:

e Olgegi olusturan maddelerin tiimii tek bir dzelligi dlgmelidir. Yani dlgiilen
ozellik tek boyutludur. Eger tek boyutluluk saglanmiyorsa dogru oOl¢iim
yapilamaz.

e Maddelere dogru yanit verme olasiligi, 6 diizeyi arttikga monoton olarak artar.

e Belirli bir 6 diizeyinde, maddelere verilen yanitlar birbirinden bagimsiz

olmalidir.
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e Kisilere ve maddelere ait toplam skorlar sirasiyla kisi ve madde parametrelerinin

yeterli istatistikleridir.

1.4.3.1. Maddelerin Yerel Bagimsizhgi

Rasch modelleri varsayimlari arasinda, belirli bir 6; diizeyinde, testteki maddelerin
cevaplandirilma olasiliklarinin  birbirinden bagimsiz olmasi yer almaktadir. Bu
varsayim saglanmadiginda maddelerin yerel bagimhiigit (MYB) (local item
dependence) ortaya c¢ikar. 6 diizeyine kosullu olarak maddelere verilen yanitlarin
birbirinden bagimsiz olmasi, hatalara ait korelasyonlarin sifir olmasi ile gézlenebilir.
Eger ortiik ozelligin etkisi kaldirildiktan sonra hatalara ait korelasyonlar 6nemli
bulunuyorsa, bu durumda maddeler yerel olarak bagimhidir ya da 6lgegi olusturan
biitiin maddeler asil 6lgiilmek istenen 6zellik (8) disinda ikinci bir ortiik 6zelligi de
Olciiyor olabilir. Bu durumda Rasch modelinin varsayimlarindan tek boyutluluk
varsayimi da ihlal edilmis olacaktir. MYB’nin ihlal edilmesi durumunda 6zellikle
madde ve birey parametrelerine ait kestirimler yanli olacaktir. Boylelikle bu
parametre kestirimleri kullanilarak gerceklestirilen istatistiksel hesaplamalar ile elde

edilen sonuclar da yanlis olacaktir (Baghaei, 2008).

1.4.3.2. Madde islev Farklihg

Veri setindeki bazi maddelere verilen yanitlar, kisilere ait cinsiyet, yas, hastalik
stiresi gibi bazi1 faktorler agisindan yanlilhik gosterebilir. Bu yanliliga Rasch
literatiiriinde madde islev farkliligi (MIF) ad1 verilir (differential item functioning).
MIF oldugunda, kisilerin © &lgiimleri yanli olacaktir. Rasch modelinde, ayn1 0
diizeyine sahip iki kisinin ayn1 maddeye ayni yaniti vermesi beklenir. Ciinkii bu
kisilerin o maddeye belirli bir yanit1i verme olasiliklar1 (beklenen degerleri) aym
bulunacaktir. Bu durum, kisiler farkli gruplara (cinsiyet gibi) ait olsalar bile gecerli
olmalidir. MIF varliginda, aym1 0 diizeyine sahip fakat farkli gruplardan gelen
kisilerin ayn1 maddeye verdikleri yanitlar farkli olacaktir. Yani, MIF gdsteren madde,

bir grup i¢in digerinden farkli bir zorluga sahip olacaktir.
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MIF gosteren maddelerin belirlenmesi icin kullanilan en yaygin yaklasim Rasch
modelinden bulunan artiklarin kullanilmasidir. Olgegi yanitlayan n’inci kisi i’nci iki
sonuclu maddeye y,,; yanitint vermis olsun. Bu yanit i¢in Rasch modelinden bulunan
beklenen deger ve varyans da sirasiyla E[y,;] ve V[yy;] olsun. Bu yanita iliskin

standartlastirilmis artik degeri asagidaki gibi olacaktir:

ni_E ni
Zyi = Tl (1.27)

Standartlastirilmis  artiklar kisilerin maddelere verdikleri biitiin yanitlar ig¢in
hesaplanir. Sonrasinda, kisiler 6 kestirimlerine gore G tane sinif aralifina boliiniir.
Her madde i¢in standartlagtirilmig artik degerleri bagimli degisken, bulunan G tane
sinif aralig1 (class interval) ve kisi faktorii bagimsiz degiskenler olarak alinip, iki
yonlii varyans analizi gerceklestirilir. Varyans analizi sonucunda iki gesit MIF
bulmak miimkiindiir. Birincisi 6 diizeyi boyunca degismeyen tek diize (uniform)
MIF, digeri ise 0 diizeyi boyunca farklilik gosteren tek diize olmayan (non uniform)
MIF’tir. Tekdiize MIF yalnizca kisi faktoriiniin varyans analizi sonucunda anlaml
bulunmasi, tekdiize olmayan MIF ise varyans analizi sonucunda kisi faktorii ve 0

diizeyi siniflar1 arasindaki etkilesim teriminin anlamli bulunmasi ile ortaya konabilir.

1.5. Parametre Kestirimlerinin Birlestirilmesi

Sekil 1.1°de gortildiigii gibi CDA ile m tane tamamlanmis veri seti elde edilmektedir.
Bu m tane tamamlanmis veri seti Kullanilarak m farkli Rasch modelinden elde
edilecek kisi ve madde parametre kestirimleri birlestirilir. Bu birlestirme islemi
Rubin (1987) tarafindan tanimlanan kurallar ¢ergcevesinde gerceklestirilir. é{n m’inci
tamamlanmis veri setinden bulunan i.nci kisiye ait Rasch modeli parametre
kestirimini gostersin. Bu durumda m veri seti iizerinden bu kisi i¢in bulunan

parametre tahminleri asagidaki bigimde birlestirilebilir.

0 =—xm,0 (1.28)
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Denklem 1.28’den de goriildiigii gibi, kisi parametresine iliskin CDA Kkestirimi
basitce, m tane veri setine iliskin kisi parametresi kestiriminin aritmetik
ortalamasidir. CDA Bayesci gercevede gelistirilmis olmasima karsin, birlestirilmis
parametre kestirimi hem Bayesci hem de klasik istatistik bakis a¢isindan anlamlidir.
Klasik istatistik bakis acisindan, 6; sabit varsayilan popiilasyon parametresine iliskin
kestirimdir. Bayesci yaklasim igin ise, 8;, kisi parametre kestiriminin sonsal

dagiliminin ortalamasidir (Little ve Rubin, 2002; Rubin, 1987).

Standart hata  kestirimlerinin  birlestirilmesi, basitge  ortalama  alinarak
gerceklestirilemez. CDA sonucunda standart hatalarin birlestirilmesi 6rneklemden
kaynaklanan iki degisim (belirsizlik) kaynaginin birlestirilmesi ile ger¢eklestirilir. Bu
iki degisim kaynagindan birincisi, eger veri tam olsaydi ortaya ¢ikacak Orneklem
hatas1 (deger atama i¢i varyans); digeri ise kayip verilerden kaynaklanan 6rneklem

hatasidir (deger atamalar arasi varyans).

1.5.1. Deger Atama Ici Varyans

Onceden de belirtildigi gibi, CDA varyans1, deger atama ici (DAI) ve deger atamalar
arast (DAA) olmak iizere iki degisim kaynagm igerir. DAI varyans m tane

tamamlanmis 6rneklem varyansinin aritmetik ortalamasidir.

1
Varg, pai = - Li2; Varg, (1.29)

Burada Var%_, i.nci kisiye ait t.inci tamamlanmis 6rneklemdeki (t=1,...,m) parametre
1
kestiriminin varyansidir. Varg, p,j ise, Lnci kisiye ait DAI varyanstir. Denklem

1.29°da tamamlanmis veri varyanslarinin ortalamasi alinmaktadir. Boylelikle DAI
varyans eger hi¢ kayip veri olmasayd: ortaya ¢ikacak érneklem varyansini etkin bir

bicimde tahmin etmektedir.
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1.5.2. Deger Atamalar Aras1 Varyans

Kayip degerler parametre kestirimi sirasinda ekstra bir bilinmeyen olduklari i¢in
standart hatalar1 arttirabilirler. Tekli deger atama yontemleri bu durumu goéz ardi
etmektedir. Cilinkii tekli deger atama yapildig1 durumda, sanki atanan degerler gercek
degerlermis gibi iglem goriirler. Sonug olarak, en uygun tekli deger atama yontemi
kullanilsa dahi, standart hatalar oldugundan daha diisiik olarak kestirilecektir. CDA
ile kayip verilerden kaynaklanan orneklem hatasi da goz Onilinde bulundurulur
(Enders, 2010). CDA ile bulunan m tane tamamlanmis veri setinden elde edilen
parametre kestirimleri arasindaki varyasyon, kayip verilerin parametre kestiriminde

ortaya ¢ikardiklar1 varyasyonun kestirimi olacaktir.

1 PO
Varg, paa = 5 Yi.(6i—8)? (1.30)

Burada, 6%, i’nci kisi i¢in t’inci deger atamasi yapilan veriden bulunan parametre
kestirimini, ©;, m tane deger atamasi yapilmis veriden elde edilen parametre

kestirimleri ortalamasini, Varg, ps, ise, parametre kestiriminin deger atamalar aras

varyansini gostermektedir.

1.5.3. Toplam Orneklem Varyansi

Toplam o6rneklem varyansi Denklem 1.29 ve Denklem 1.30°da gosterilen iki

bilesenin agirlikli toplamudir.

Varg, 1 = Varg, paj + (1 + i) Varg, paa (1.31)

DAA varyans, parametre kestiriminin ortalamasim (8;) da igermektedir (Denklem
1.30) . B; kestirimi de ornekleme hatasindan etkilendigi icin, DAA varyans deger
atama sayisina (m) bagli agirliklandirilarak toplam varyansa dahil edilir. Deger
atama sayis1 diistiikce 6; kestirimine ait 6rnekleme hatasi da artacagindan denemeler

aras1 varyansin toplam varyans i¢indeki agirligi da artacaktir. Deger atama sayisi
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sonsuza gittiginde (yeterince biiyiik oldugunda), toplam varyans, DAI varyans ve
DAA varyansin toplamu olacaktir. CDA i¢in standart hata ise SHg, 1 = ,/Varg, 1

bigiminde hesaplanabilir. ilgilenilen parametre kestirimine ait toplam orneklem
varyansinin, DAI varyans ve DAA varyans olmak iizere ikiye bdliinmesi varyans
analizinde (ANOVA) yapilan islemlere ¢ok benzerdir. ANOVA’da toplam varyans,
aciklayict bir faktore bagl olan agiklanan varyans (gruplar arasi varyans) ve geriye
kalan hata varyansit (grup i¢i varyans) olmak fiizere birbirinden bagimsiz iki
varyasyon kaynagima ayristiritlmaktadir. Bu islemleri yapmak i¢in ANOVA’da
kullanilan gozlemlerin dagilimina ait varyansin yerini, CDA’da parametre
kestirimlerinin dagilimina ait varyans alir. ANOVA temeline dayandirilarak
diisiiniilecek olursa, kayip veriler agiklayici degisken ve toplam 6rneklem varyansi
da maddelere verilen yanitlardaki degiskenlik olarak diisiiniilebilir. Bu kapsamda,
DAA varyans, parametreye ait toplam varyansin kayip veriler tarafindan agiklanan
kismmi; DAI varyans ise geriye kalan kismim (eger kayip veriler olmasaydi

bulunacak 6rneklem varyansini) gostermektedir.

1.5.4. Kayip Veriye Ait Bilgi Derecesi ve Coklu Deger Atama Sayisi

CDA yapilmis veri setlerinin analizi esnasinda, tamamlanmis verilerden elde edilen
parametre kestirimleri arasindaki varyasyon kayip verinin neden oldugu varyasyonu
(bilinmezligl) yansitmaktadir. Parametreye ait varyansin birlestirilmesi i¢in Rubin
(1987) tarafindan Onerilen kurallar, ilgilenilen parametre kestiriminin kayip veri
tarafindan ne derece etkilendigini gdsteren Olgiitler de saglamaktadir. Bu dlgiitlerden

birisi olan kayip veriye ait bilgi derecesi (KVBD) asagidaki gibi bulunabilir.

1
(1+E)Var§i_D aa+2/(df+3)

Varéi_T

KVBD =

(1.32)

Burada m, deger atama sayisi; df, 8; parametre kestiriminin 6nemliligini test etmek
icin kullanilacak t dagiliminin serbestlik derecesidir. Bu serbestlik derecesi Rubin

(1987) taratindan asagidaki gibi tanimlanmistir.
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2
df = (m — 1) (1 + M) (1.33)

(1+%)Var§i_D M
Denklem 1.32’ye bakildiginda KVBD, kayip veri tarafindan agiklanan varyasyonun
toplam varyasyona orani olarak goriilmektedir. Bu da ANOVA konseptindeki Rz’ye
karsilik gelmektedir. Diger bir deyisle KVBD go6zlenen yanitlardaki varyasyonun
kayip veri tarafindan agiklanan kisminmi gostermektedir. Ote yandan deger atama
sayist 100’den az oldugunda KVBD’nin giivenilemez olabilecegi belirtilmistir
(Schafer 1997). Yine de, veri analizinde ama¢ KVBD’yi bulmak olmadigindan KVBD
yaklagik kestirimlerinin de siklikla kabul edilebilir oldugu sdylenmektedir (Enders,

2010). Ilgilenilen parametre kestiriminin kayip veriden nasil etkilendiginin bir baska

Olciitii de varyanstaki goreli artigtir (VGA).

VGA = 0ibAr (1.34)

VGA, orneklem varyansindaki kayip veriden kaynaklanan oransal artisi verir.
Ornegin kayip verinin 6rneklem varyansi iizerinde hi¢ etkisi olmadigini diisiinelim.
Bu durumda, DAA varyans sifir olacaktir. Dolayisiyla, drneklem varyansindaki
kayip veriden kaynaklanan artis da sifir olacaktir. Rubin (1987), ilgilenilen
parametrenin m ¢oklu deger atamadan bulunan kestiriminin goreli etkinligini (GE)
asagidaki gibi gostermistir.

@)_1 (1.35)

GE=(1+

Cesitli deger atama sayilar1 ve KVBD degerleri i¢in parametre kestiriminin etkinligi

asagidaki tabloda yer almaktadir.

Cizelge 1.4. Parametre kestiriminin etkinligi (Schaffer, 2012).

KVBD
m 01 03 05 07 09
3 97 91 86 81 77
5 98 94 91 88 85
10 99 97 9 93 92
20 100 99 98 97 96
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KVBD %50 oldugunda, m=5 CDA sonucunda bulunan parametre Kkestirimine ait

standart hata m=oco oldugu duruma gore yalnizca %5 daha biyiik olacaktir

(GE = /(1 +0.5/5) = 1.05). KVBD ¢ok yiiksek olmadigi siirece, deger atama
sayisinin  (m) 5 ile 10’dan yiiksek olmasmin pratik anlamda bir faydasi

bulunmamaktadir (Schaffer, 1999).

Bu calismanin amaci, ¢esitli kayip veri oranlar1 ve kayip veri mekanizmalar1 igin,
kayip veri oldugu durumda ve kayip veriler yerine yukarida bahsedilen CDA
yontemleri ile deger atamasi yapildiginda Rasch modelinden bulunan parametre
kestirimlerinin gergek degerlere ne kadar yakin oldugunu incelemek, deger atama
yontemlerinin bu agidan performanslarini karsilastirmak, MYB ve MIF’in deger
atama yontemlerinden olumsuz etkilenip etkilenmedigini incelemektir. Bu amagla
yapilan benzetim calismasinin yanisira, fiziksel tip ve rehabilitasyon alanindan

gercek veriler lizerinde bir uygulama gercgeklestirilmistir.
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2. GEREC YONTEM

CDA yontemi Rubin tarafindan 1987°de gelistirildiginden bu yana, istatistik ile
ugrasanlar ve saglik, sosyal, egitim bilimleri gibi cesitli alanlardaki arastirmacilar
tarafindan siklikla kullanilan bir yontem olmustur. Rubin (1987) ve Schafer (1997)
tarafindan yazilan kitaplarin ardindan, CDA konusunda yapilan teorik arastirmalar da
hizla artmaktadir. Ancak, gelistirilen yontemlerin uygulamaya yonelik olmas1 gelisen
bilgisayar programlart ve bu programlarin kullanim kilavuzlarinin agikligi ile kisith
kalmaktadir. Gelistirilen ¢ogu bilgisayar uygulamasi 2000’li yillardan sonrasina
dayanmaktadir (Horton ve Lipsitz, 2001; Yiicel, 2011). Bu alandaki ilk yazilim,
CDN dagilim altinda CDA yapan hem Windows tabanli bagimsiz bir program
olarak, hem de S-plus kiitiiphanesi olarak Schafer tarafindan gelistirilen norm’dur.
SAS (SAS Institute Inc. 2003) programi, 2002 yilinda CDN dagilima dayali CDA
prosediiriinii uygulamalar1 arasina dahil etmistir. CDA’da CDN dagilim disinda,
kategorik ve siirekli degiskenlerin bir arada bulundugu ¢ok degiskenli veri setleri i¢in
de kullanilabilecek diger alternatif yontemleri iceren, SAS programi icinde
kullanilabilecek 1VEware (Raghunathan, Lepkowski ve VanHoewyk, 2001) makrosu
ile S-Plus ve R Kkiitiiphanesi olarak gelistirilen mice (Buuren ve Groothuis-
Oudshoorn, 2011) yer almaktadir (Yiicel, 2011). Bunlarin disinda SPSS, STATA,
SOLAS, LISREL, HLM gibi paket programlar1 da gilinimiizde CDA
yapabilmektedir. Ayrica S-Plus ve R i¢in bu amacla kullanilan ¢esitli kiitiiphaneler

(Hmisc, Amelia, gibi) mevcuttur.

Bu ¢alisma kapsaminda bilgisayar ortaminda yapilacak hesaplamalar i¢in R 2.13.0
programinin kullanilmasina karar verilmistir. R, istatistiksel hesaplamalar yapmak ve
grafikler ¢izmek i¢in yazilim ortami saglayan; UNIX, Windows ve MacOs
ortamlarinda calistirilabilen acik kaynak kodlu bir programdir (R Development Core
Team, 2011). Istatistik alaninda yapilan en son gelismeler, genellikle R kiitiiphanesi
olarak uygulamaya sunulmaktadir. Ayrica gelistirilen hazir kiitliphane ve

fonksiyonlarin yani sira, 6zel olarak kodlama yapabilmek i¢in de uygundur. R
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programi son zamanlarda uluslararas1 akademik platformda yaygin olarak kullanilan

bir dil olmustur.

2.1. Benzetim Calismasi

2.1.1. Verilerin Tiretilmesi

SSM ve IRM modelleri aslinda, KKM’nin 6zel birer durumudur. Esik degerleri
arasindaki uzakliklar her madde i¢in ayni oldugunda KKM, SSM’ye; maddeler iki
sonuclu oldugunda ise IRM’ye indirgenmektedir. Bu nedenle bu tez kapsaminda veri

tiiretmek i¢in kullanilacak model Master’in (1982) KKM olarak se¢ilmistir.

KKM’ye gore, herhangi bir i’nci kisinin j’inci maddeye x (x = 0,1, ..., m;) yanitin
verme olasiligi  daha oOnce de Denklem 1.24’te gosterildigi  gibidir:
Pijx = exp zﬁzo(ei — Bjk)/kazio Z{‘:O(Gi — Bjt). Rastgele veri tiiretme islemi bu
olasilik modeline gore gergeklestirilmistir. Tiiretilecek veri seti i¢in madde sayis1 20,
kisi sayis1 300, her maddeye ait yanit kategori sayisi1 3, CDA sayis1 (m) ise 5 olarak
belirlenmistir. Calisma kapsaminda 1000 Monte Carlo (MC) tekrar1 yapilmustir.

Kisilere ait 6 diizeyinin belirlenmesi:

Kisilere ait parametreleri iceren 6 vektorii, minimum -6 logit, maksimum 6 logit
olacak sekilde (Omaksimum — Ominimum)/ (Kisi say1s1 — 1) birimlik artiglarla

olusturulmustur.

Madde parametrelerinin (B) belirlenmesi:

Madde zorluklari, minimum -4 logit, maksimum 4 logit; madde sayis1 da 20 olacak
sekilde (Bmaksimum — Bminimum)/(madde sayis1 — 1) birimlik artiglarla olusturulmustur.
Maddelere ait esik zorluklarinin ortalamas1 madde zorluguna esittir. Esik zorluklari
(Bjx) esik degerlerinin (t;,) madde zorluguna (B;) eklenmesi ile elde edilir. Bu nedenle

esik degerleri toplamlarmin sifir olmasi gerekir. Her madde i¢in Uniform(0,3)
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dagilimindan madde sayis1 kadar rastgele say: tiiretilerek, tiiretilen bu rastgele say1

madde zorluklarina eklenip ¢ikartilmasi ile esik zorluklar1 elde edilmistir.

Yukarida anlatilan kriterlere gore belirlenen kisi ve madde parametreleri asagidaki

tablolarda verilmistir. Anlasilabilir olmas1 agisindan ondalik kisimlar ii¢ basamakla

siirlandirilmstir.

Cizelge 2.1. Veri tiiretmede kullanilan kisilere ait gercek parametre degerleri.

Kisi

1

2

3

4 5

296

297

298

299

300

-6.000

-5.960

-5.920

-5.880 | -5.839

5.839

5.880

5.920

5.960

6.000

Cizelge 2.4. Veri tiiretmede kullanilan maddelere ait ger¢ek zorluk parametre degerleri.

. Ik esik zorlugu | Ikinci esik zorlugu | Madde zorlugu
Madde | Uniform(0,3) ) (B:2) 8)
1 1.005 -5.005 -2.995 -4.000
2 0.236 -3.815 -3.343 -3.579
3 1.518 -4.676 -1.640 -3.159
4 2.648 -5.385 -0.089 -2.737
5 0.172 -2.488 -2.144 -2.316
6 1.738 -3.633 -0.157 -1.895
7 0.456 -1.930 -1.018 -1.474
8 0.673 -1.726 -0.380 -1.053
9 2.147 -2.779 1.515 -0.632
10 0.713 -0.924 0.502 -0.211
11 1.366 -1.155 1.577 0.211
12 1.302 -0.670 1.934 0.632
13 1.122 -0.069 2.175 1.053
14 0.313 1.161 1.787 1.474
15 0.609 1.286 2.504 1.895
16 0.52 1.796 2.836 2.316
17 0.096 2.641 2.833 2.737
18 1.338 1.820 4.496 3.158
19 0.417 3.162 3.996 3.579
20 0.749 3.251 4.749 4.000

Veri Tiretilmesi:

Belirlenen 6 ve (B parametreleri ile her maddeye ait kategori olasiliklar1 bulunarak

birikimli kategori olasiliklar1 hesaplanmistir. Uniform(0,1) dagilimdan ¢ekilen

rastgele u degiskeni birikimli kategori olasiliklari ile karsilastirilmistir.
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Eger rastgele u degeri karsilastirilan birikimli olasiliktan biiyiik ise bir sonraki
kategori degeri, kiiglik ise birikimli olasilik hesabindaki en yiiksek kategori degeri

almmistir. Ornegin, ii¢ kategoriye sahip bir madde icin birikimli olasiliklar asagidaki

gibi olsun;
P(x=0)=0.2,
P(x=0)+P(x=1) = 0.6, (2.1)

Px=0)+Px=1)+Px=2)=10

Uniform(0,1) dagihimdan rastgele olarak ¢ekilden u=0.35 olsun. Bu durumda
P(x=0) <u=0.35<P(x=0)+P(x=1) oldugundan x=1 olacaktir. Hipotetik
veri setleri, bu islemler her kisi ve her madde i¢in tekrarlanarak tiiretilmistir. Bu

islemler i¢in R programinda datagen(.) fonksiyonu yazilmistir (EK-1).

Yazilan datagen isimli fonksiyonun argiimanlari asagidaki gibi belirlenmistir:

ns: kisi sayisi

ni: madde sayisi

t: esik degeri sayist

beta: esik zorluklarini i¢eren (esik sayisixmadde sayisi) boyutlu matris

theta: 0 diizeylerini igeren kisi sayist uzunlugunda vektor.

Belirlenen argiimanlara gore, bu fonksiyon ile minimum yanit 0, maksimum yanit ise

esik sayis1 olacak sekilde (kisi sayisixmadde sayis1) boyutlu veri seti tiiretilmistir.
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2.1.2. Kayip Verilerin Olusturulmasi

Tam veriler tiiretildikten sonra, TRK, RK ve ROK mekanizmalarina gére tam veri

setinden veriler silinmistir.

Tam veri setinden TRK veri silinmesi:

Tiiretilen tam veri setinden, 0.10, 0.30 ve 0.50 oranlarinda tamamen rastgele olarak
veri silindi. Bu amagla R programinda mcar_mis(.) fonksiyonu yazilmistir (EK-2).
Yazilan mcar_mis isimli fonksiyonun argiimanlar1 asagidaki gibi belirlenmistir:

resp: (kisi sayisixmadde sayis1) boyutlu tam veri matrisi

ns: kisi sayisi

ni: madde sayisi

p: veri genelinde olusturulmak istenen kayip veri orani (6rnegin: 0.10).

Belirlenen argiimanlara gore, bu fonksiyon ile tam veri setinden belirlenen oranlarda
TRK mekanizmasina goére veri silinmistir. Boylelikle ayni tam veriden 3 farkli kayip

veri oranina 3 farkli TRK mekanizmasinda veri seti olusturulmustur.

Tam veri setinden RK veri silinmesi:

Tam veri setinden RK olarak veri silinmesi igin, kisilere ait bir grup faktorii
tiiretilerek veri setine eklenmistir. Bu grup faktorii iki diizeyli (6rn.: cinsiyet) ve
diizeylerin goriilme sikliklar1 siras1 ile 0.30 ve 0.70 olarak belirlenmistir. Faktoriin
goriilme sikligi 0.30 olan diizeyine bagl olarak, maddelere verilen 1 ve 2 yanitlarinin
kayip olma olasiliklar1 0.10, 0.30 ve 0.50 olarak seg¢ilmistir. Bu amagla R

programinda mar_mis(.) fonksiyonu yazilmistir (EK-3).

Kisilere ait cinsiyet faktoriiniin tiiretilmesi i¢in kullanilan R kodu asagida verilmistir.

cins<- sample(c(0,1),ns,replace=TRUE,p=c(0.70,0.30))
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Yazilan mar_mis isimli fonksiyonun argiimanlari asagidaki gibi belirlenmistir:

resp: (kisi sayisixmadde sayis1) boyutlu tam veri matrisi

cins: kisi sayis1 uzunlugunda kisi faktori (6rn.: cinsiyet) vektori

ns: kisi sayisi

ni: madde sayisi

p: veri genelinde olusturulmak istenen kayip veri orani (6rnegin: 0.10).

Belirlenen arglimanlara gore, bu fonksiyon ile tam veri setinden belirlenen oranlarda
RK mekanizmasina gore veri silinmistir. Boylelikle ayn1 tam veriden 3 farkli kayip

veri oranina 3 farkli RK mekanizmasinda veri seti olusturulmustur.

Tam veri setinden ROK veri silinmesi:

Tam veri setinden ROK veri silinmesi islemi, maddelere verilen yanitlarin, kisilerin 0
diizeylerine ve PB’ya bagh olarak silinmesi ile gergeklestirilmistir. Maddeler veri
setinde en kolay maddeden en zor maddeye dogru sirali olarak dizildikleri igin,
zorluk diizeylerine gore 1 ve 7. maddeler aras1 bir grup, 8 ve 14.iincii maddeler diger
bir grup, 15 ve 20.nci maddeler arasi son grup olarak belirlenmistir. Ayni sekilde
kisiler de 0 diizeyine gore siralandiklar1 icin 1 ve 100. kisiler arast bir grup, 101 ve
200.1incii kisiler aras1 diger bir grup, 201 ve 300.{incii kisiler aras1 ise son grup olarak
belirlenmistir. Boylece, kisilere ait 6 diizeyi [-6;-2), [-2;2], (2;6] logit’lik, B’lar da
[-4;-1.053), [-1.053;1.474], (1.474;4] logit’lik iiger diizeye boliinmiistiir. Kayip veri
oranlari ise agagidaki tabloda gosterildigi gibi se¢ilmistir. Bu amagla R programinda

mnar_mis(.) fonksiyonu yazilmistir (EK-4).

Cizelge 2.3. ROK veri mekanizmasina gore kayip veri oranlari.

Kisilere ait incelenen Madde zorluklari (B)
ozellik diizeyi (6) [-4;-1.053) | [-1.053;1.474] | (1.474;4]
[-6;-2) %10 %30 %50
[-2;2] %5 %20 %40
(2;6] %0 %10 %30
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Yazilan mnar_mis isimli fonksiyonun argiimanlar1 agagidaki gibi belirlenmistir:

resp: (kisi sayisixmadde sayisi1) boyutlu tam veri matrisi

ns: kisi sayist

ni: madde sayis1

theta: kisi sayisi uzunlugunda 6 diizeylerini iceren vektor

Belirlenen argiimanlara gore, bu fonksiyon ile tam veri setinden belirlenen oranlarda
ROK mekanizmasina gore veri silinmistir. Boylelikle, kisi ve madde parametrelerine

bagli olarak degisik oranlarda kayip veri igeren bir veri seti olusturulmustur.

2.1.3. Deger Atama Yontemleri

Bu boliimde, Bolim 1.3.1°de anlatilan deger atama yontemleri i¢in kullanilan R
kiitiiphanelerinden ve bu tez kapsaminda yazilan R fonksiyonlarindan

bahsedilecektir.

CDN Dagilim ile Deger Atama:

CDN dagilim ile deger atama i¢in R programinda gelistirilen norm (Novo, ve
Schafer, 2010) kiitiiphanesi kullanilmigtir. Bu  kiitiiphaneden yararlanilan
fonksiyonlar ve agiklamalar1 soyledir:

prelim.norm(.): kayip verileri i¢eren veri matrisi satirlarini, kayip veri yapilarina gore
siraya dizer, deger atama ya da em.norm(.) gibi kullanilacak diger fonksiyonlar igin
kullanilacak bazi girdileri hesaplar.

em.norm(.): Beklenti maksimizasyonu (expectation maximization, EM) algoritmasi
kullanarak kayip veriye sahip veri matrisi i¢in en ¢ok olabilirlik kestirimlerini bulur.
Bu kestirimler daha sonra deger atama islemindeki iterasyonlar i¢in baslangic
parametre degerleri olarak kullanilir.

imp.norm(.): CDN dagilim kullanarak kullanic1 tarafindan belirlenen parametre
baslangi¢ degerleri ile cok degiskenli veriler igin kayip deger atamasi yapar.

Norm kiitiiphanesindeki bu fonksiyonlar kullanilarak, deger atama islemi yapmak
icin norm_imp(.) fonksiyonu yazilmistir (EK-5). Yazilan bu yeni fonksiyon, norm

kiitliphanesinin yukarida anlatilan fonksiyonlarin1 kullanmaktadir.
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Yazilan norm_imp isimli fonksiyonun argiimanlar1 asagidaki gibi belirlenmistir:
data= Eger deger atama siirecine ortak degiskenler dahil edilecek ise
(kisi sayisix(madde sayisi+ortak degiskenler)) boyutlu, dahil edilmeyecek ise (kisi
sayisixmadde sayis1) boyutlu veri matrisi.

ns= kisi say1st

ni= madde sayisi

max.resp= maksimum yanit kategorisi olarak belirlendi. Belirlenen argiimanlara
gore, bu fonksiyon ile kayip veri igeren veri setine CDN dagilima dayali olarak deger
atamasi yapar. Deger atama iglemi i¢in verideki ortak degiskenler de kullanilabilir.
Bu calisma kapsaminda yapilan benzetim c¢alismasinda, kayip veri mekanizmasi
TRK ve ROK oldugunda ortak degisken olarak tiiretilen grup faktorii (6rnegin,
cinsiyet) deger atama islemine dahil edilmezken, kayip veri mekanizmasi RK oldugu

durumda dahil edilmistir.

ZD ile Deger Atama:

ZD ile deger atama i¢in R programinda gelistirilen mice (van Buuren ve Groothuis-
Oudshoorn, 2011) kiitiiphanesi kullanilmigtir. Bu kiitliphaneden yararlanilan

fonksiyonlar ve agiklamalar soyledir:

mice(.)= ZD’yi kullanarak, belirlenecek deger atama modeli altinda (siirekli
degiskenler igin: tahmini ortalama eslestirme, dogrusal regresyon, Bayesci dogrusal
regresyon, marjinal ortalama atama, iki asamali dogrusal model; iki sonuglu
degiskenler icin: lojistik regresyon; ikiden cok diizeyli degiskenler igin: politomial
(multinomial) lojistik regresyon) c¢ok degiskenli veriler igin deger atamasi

gerceklestirir.

complete(.)= Deger atamas1 yapilmis veri seti (setlerini) ¢agirir.
Mice kiitiiphanesindeki bu fonksiyonlar kullanilarak, deger atama islemi yapmak i¢in

mymice(.) fonksiyonu yazilmistir (EK-6). Yazilan bu yeni fonksiyon, mice

kiitliphanesinin yukarida anlatilan fonksiyonlarin1 kullanmaktadir. Bu ¢alismada ZD
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ile politomial (multinomial) lojistik regresyon modeli altinda deger atamasi

yapilmustir.

Yazilan mymice isimli fonksiyonun argiimanlar1 asagidaki gibi belirlenmistir:

data= (kisi sayis1x(madde sayisitortak degiskenler)) boyutlu veri matrisi.

factor= veri matrisinde ortak degisken olup olmadigini gosteren mantiksal degisken.
TRUE degeri verildiginde verideki ortak degiskeni de kullanarak deger atamasi
yaparken, FALSE degeri verildiginde, ortak degisken olmadan deger atamasi yapar.

Belirlenen argiimanlara gore, bu fonksiyon ile kayip veri iceren veri setine
multinomial modele dayali olarak ZD ile deger atamasi yapar. Deger atama iglemi
icin verideki ortak degiskenler de kullanilabilir. Bu ¢alisma kapsaminda yapilan
benzetim caligmasinda, kayip veri mekanizmasi TRK ve ROK oldugunda ortak
degisken olarak tiiretilen grup faktorii deger atama islemine dahil edilmezken, kayip

veri mekanizmasi RK oldugu durumda dahil edilmistir.

YEFE ile Deger Atama:

YF kullanarak deger atamasi yapmak icin, van der Ark ve Sijtsma’nin (2003)
gelistirdigi YF ile deger atama yontemine dayanarak R programinda rf(.) fonksiyonu
yazilmistir (EK-7).

Yazilan rf isimli fonksiyonun argiimanlar1 asagidaki gibi belirlenmistir:

x= (kisi sayisixmadde sayis1) boyutlu veri matrisi.

Bu fonksiyon belirlenen argiimanlara gore, kayip veri igeren veri setine YF
yontemine dayali olarak deger atamasi yapar. Deger atama islemi, ortak degiskenler
varliginda, her grup i¢in ayr1 ayr1 gergeklestirilebilir. Bu calisma kapsaminda yapilan
benzetim c¢alismasinda, kayip veri mekanizmasi TRK ve ROK oldugunda deger
atama iglemi ortak degisken olarak tiiretilen grup faktoriiniin (6rn. cinsiyet) her
diizeyi i¢in ayr1 ayri, kayip veri mekanizmasi RK oldugu durumda ise biitiin veri i¢in

bir kez uygulanmustir.
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DMO Atanmast:

DMO kullanarak deger atamasi yapmak ig¢in R programinda cims(.) fonksiyonu
yazilmistir (EK-8).

Yazilan cims isimli fonksiyonun argiimanlar1 asagidaki gibi belirlenmistir:

x= (kisi sayisixmadde sayis1) boyutlu veri matrisi.

err= 0/1 degeri alan mantiksal degisken. Eger DMQO’ya standart normal dagilim
kullanilarak rastgele bir deger eklenecek ise 1, binom dagilimindan rastgele bir deger
eklenecek ise 0 degeri yazilir. Bu ¢alisma kapsaminda standart normal dagilimdan
cekilen rastgele degerler kullanilmistir. Belirlenen argiimanlara gore, bu fonksiyon

ile kayip veri igeren veri setine DMO kullanarak deger atamasi yapar.

2.1.4. Rasch Analizi

Rasch analizi i¢cin R programinda eRm kiitiiphanesi (Mair ve Hatzinger, 2007)
kullanilmistir. eRm kiitliiphanesi, ikili Rasch modeli, KKM, SSM ve madde yanit
teorisi modellerinden dogrusal lojistik test modeli, dogrusal sirali sonuglu model ve
dogrusal kismi kredi modeli i¢cin gelistirilmistir. Madde ve kisi parametreleri, bu
kiitiphane yardimiyla kismi kredi modeli kullanilarak kestirilmistir. eRm
kiitiiphanesinde, madde parametrelerinin kestiriminde kosullu ECO kullanilirken,
kisi parametrelerinin kestiriminde ise klasik ECO kestirimi kullanilmaktadir. Kosullu
ECO yaklasiminda, madde parametreleri kisilere ait 6 diizeyi dagilimindan bagimsiz
olarak kestirilir (Denklem 2.2). ikili Rasch modeli i¢in (Denklem 1.23) kosullu
olabilirlik fonksiyonu agagidaki gibidir.

L=
[Tr Xxr exp(— Zj xjB5)

Bu denklem de s; j’inci maddeye ait toplam skoru, x; j’inci maddeye ait yanit
desenini, r ise kisilere ait toplam skorlari géstermektedir. Rasch modellerinde

kisilere ait toplam skorlar (r) kisi 0 diizeyi kestirimlerinin yeterli istatistikleridir. Bu
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nedenle, kisilere ait parametreler kosullu olabilirlik kestiriminde yer almaz. Madde
parametrelerinin kestirimi, kisilere ait toplam skorlara kosullu olarak yapilir. Daha
sonra bulunan madde parametre kestirimleri, bilesik olabilirlik fonksiyonunda
kullanilarak (Denklem 2.3) kisi parametre kestirimleri yapilir. Ikili Rasch modeli igin

(Denklem 1.23) bilesik olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibidir.

exp(X; 0iri)exp(— X Bjsj)

L=
[1; [Tj(1+exp(8;—Bj))

(2.3)

Burada B;’ler yerine, kosullu en ¢ok olabilirlik kestirimleri yazilir. Toplam skoru en

diisiik olanlar ya da Ol¢ekten olabilecek en yiliksek skoru alanlar igin kestirimler

yapilamaz.

CDA yontemlerinin performanslarini karsilagtirmak icin tam veri setinden bulunan
kisi ve madde parametreleri ile tamamlanmis veri setlerinden bulunan parametreler
kiyaslanmistir. eRm kiitiiphanesindeki KKM igin gecerli olan hazir fonksiyonlar

kullanilarak kisi ve madde parametreleri bulunmustur.

Ayrica CDA yéntemlerinin Boliim 1.4.3.1 ve 1.4.3.2°de anlatilan MIF ve MYB
lizerindeki etkisi de incelenmistir. MIF’i ortaya koymak igin yine Boliim 1.4.3.2°de
anlatildigr gibi, KKM’den elde edilen standartlastirilmis artiklar bagimli degisken,
tiiretilen iki diizeyli grup faktorii (6rn. cinsiyet) ve alt1 sinif araligina boliinmiis 0
diizeyi de bagimsiz degiskenler olarak alinarak, iki yonlii varyans analizi
uygulanmistir. 0 diizeyini simif araliklarina bélmek igin classint kiitiiphanesi
kullanilmistir. Varyans analizi sonucunda, etkilesim terimi anlamli bulundu ise
tekdiize olmayan MIF oldugu, yalmizca grup faktorii anlamli bulundu ise tekdiize
MIF oldugu, etkilesim ve grup faktdrii anlamli bulunmadi ise MIF olmadig
yorumuna vartlmistir. MYB’nin saglanip saglanmadigi, yine standartlagtirilmis
artiklar arasindaki iligki matrisi kullanilarak belirlenmistir. eRm kiitiiphanesi iginde
MIF ve MYB’yi test eden herhangi bir fonksiyon olmadigindan, bu calisma
kapsaminda rasch(.) fonksiyonu yazilmistir (EK-9). Bu fonksiyon iginde hem eRm
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kiitliphanesinin hazir fonksiyonlar1 kullanilarak parametre kestirimleri bulunmus,

hem de MIF ve MYB’nin degerlendirmesi yapilmistir.

Yazilan rasch isimli fonksiyonun argiimanlar1 asagidaki gibi belirlenmistir:
data: (kisi sayisix(madde sayisi+grup faktorii)) boyutlu veri matrisi.

t: maddelere iligkin esik degeri say1si

ns: kisi sayist

ni: madde sayisi

ci: smif aralig1 sayisi, bu ¢alismada 6 olarak se¢ilmistir.

2.1.5. Parametrelerin Birlestirilmesi ve Degerlendirme Kriterleri

Deger atamalar sonucu elde edilen bes tamamlanmig veri setinden bulunan kisi ve

madde parametreleri Boliim 1.5’te anlatilan kurallara gore birlestirilmistir.

CDA  yontemlerinin  parametre  kestirimleri  bakimindan  performanslarini
degerlendirmek i¢in yanlilik ve ortalama kare hata Olgiitlerinden yararlanilmistir
(Cizelge 2.4). Gelistirilmis performans 6l¢iim degerleri, dogruluk (accuracy), etkinlik
(efficiency) ve hem dogrulugu hem de etkinligi bir arada bulunduran karma
Olciitlerdir. Etkinlik, 1/kesinlik’tir (1/precision). Dogruluk, yanlilik miktarini;
etkinlik ise 1/varyasyon miktarini yansitmaktadir. Bu c¢aligma kapsaminda bu
olgiitler, tam veriden bulunan parametre degerleri ile CDA sonucu tamamlanmis veri
setlerinden bulunan parametre kestirimlerinin kiyaslanmasindan elde edilmistir.
CDA’da  kullanilan  yontemlerin tek bir degerlendirme Olgiitiine  gore
karsilastirilmalar1 hatali olacagindan, 6zellikle karma olgiitler olmak tizere birden
fazla degerlendirme Olg¢iitiiniin kullanilmas1 gerekmektedir. Yansiz bir tahminin
etkinligi cok diisiik olabilir ya da etkin bir tahmin dogru degerden ¢ok uzakta
olabilir. Bu nedenle kullanilacak olan yanlilik bir dogruluk 6lgiitii iken, hata kareleri
ortalamas1 (HKO) ise hem dogruluk hem de etkinligi bir arada bulunduran karma bir
oOlciittiir (Cizelge 2.4).
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Cizelge 2.4. Performans olgiitleri.

Yanlilik (Y) -8

~ 2 ~
Hata Kareleri Ortalamas1 (HKO) (B=B)" +Var(B)

Burada, B: Veri tiiretmek igin belirlenen gercek parametre degerini, B: %Zil Bi

Deger atama yontemiyle tamamlanmis veriden bulunan ya da kayip veri iceren

veriden bulunan parametre degerinin N benzetim tekrar1 {izerinden ortalama
kestirimini, Var(ﬁ):%zyﬂ(ﬁi—ﬁ’)z N benzetim tekrarindan bulunan deneysel

hatay1 gostermektedir.

MIF ve MYB i¢in parametre kestirimleri bulunmadigi icin yukarida anlatilan
degerlendirme 6lgiitleri bu iki durum icin kullanilmamistir. MIF’in deger atama
yontemlerinden nasil etkilendigi, tam veri ve tamamlanmis verilerdeki MIF gosteren

madde sayilari ile saptanmaya ¢alisilmistir. MY B de ayn1 sekilde degerlendirilmistir.

2.2. Gergek Uygulama

Gergek uygulamada kullanilan veriler, Ankara Universitesi Tip Fakiiltesi Fizik
Tedavi ve Rehabilitasyon Anabilim Dali’nda Saglik Degerlendirme Olgegi
Oziirliiliik Indeksi (The Health Assessment Questionnaire Disability Index, HAQ-DI)
kullanilarak degisik zamanlarda toplanan verilerden olusmaktadir (Oztuna, 2008;
Elhan, 2002; Kaskati, 2011;). HAQ-DI, 8 boélim (giyinip kusanma, dogrulma,
yemek yeme, yiirime, hijyen, uzanma, kavrama ve giinliikk isler) seklinde 20
maddeden olusan, giinliik yasam aktivitelerini degerlendiren bir fiziksel oziirliiliik
Olgegidir. Her madde 0-3 arasi (0: hi¢ zorluk g¢ekmeden yapiyorum, 3: hig
yapamiyorum) puanlanmaktadir (Oztuna, 2008). Bu tez kapsaminda kullanilan
veriler, HAQ-DI’nin 8 boliim bazinda puanlanmasindan elde edilen verilerdir.
Olgekteki biitiin maddelere yanit vermis hastalar ¢alisma kapsaminda tutulmus, en az

bir maddeye yanit vermemis hastalarin verileri ¢alisma kapsamina alinmamuistir.
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Verilerin analizinde KKM kullamilmistir. Oncelikle, tam veriye ii¢ farkli kayip veri
mekanizmasi ve belirli kayip veri oranlar1 uygulanarak 5 farkli kayip veri seti elde
edilmistir. TRK veri olusturmak i¢in tam veriden tamamen rastgele olarak 0.10, 0.30
ve 0.50 oranlarinda veri silinmistir. RK veri, cinsiyet faktoriine bagli olarak,
kadinlarda kayip veri goriilme olasilig1 erkeklerin iki kati olacak bi¢cimde (kadinlar
icin kayip veri oranm1 0.40, erkekler i¢in kayip veri oran1 0.20) elde edilmistir. ROK
veri ise, hastalarin dlgekten aldigi toplam skora gore olusturulmustur. Ortancanin
altinda olanlar i¢in kayip veri orani1 0.25, iizerinde olanlar i¢in ise 0.50 olarak

belirlenmistir.

Hastalarin oziirliiliik diizeyi kestirimleri ve standart hatalari, tam veriden, olusturulan
5 kayip veri setinde mevcut verileri kullanarak ve kayip veriler yerine deger atamasi
yapilan veri setleri icin bulunmusur. Deger atama ydntemi benzetim caligsmasi
sonucunda en iyi performansi gosteren yontem olarak se¢ilmigtir. Tam veriden
bulunan 6ziirliiliikk diizeyi kestirimleri ile standart hatalari, mevcut veri kullanilarak
bulunanlar ve deger atamast yapilarak bulunanlar  karsilastirilmistir.
Degerlendirmede Bland-Altman uyum grafigi ve siif i¢i korelasyon katsayist (SSK)
kullanilmistir. Ayrica Rasch modeli uygulanmadan kayip veri durumunda ve deger
atandiktan sonra Olgekteki maddeler arasindaki smf i¢i korelasyonun da nasil

degistigi incelenmistir.
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3. BULGULAR

3.1. Benzetim Calismasi Bulgulari

Yapilan benzetim ¢alismas1 igin, toplam 7 farkh

olusturulmustur.

kayip veri

Sénaryosu

- TRK veri mekanizmasina sahip 0.10, 0.30 ve 0.50 oranlarinda kayip veri

olusturulmus,

- RK veri mekanizmas: icin tiiretilen iki diizeyli grup degiskeninin %30

oraninda goriilen diizeyi icin 0.10, 0.30, 0.50 oranlarinda kayip veri

olusturulmus,

- ROK veri mekanizmasi i¢in ise hem kisilere ait 0 diizeyi diistiikge hem de (3

arttikga, artan oranda kayip veri orani belirlenmistir. Buna iliskin detayl bilgi

Boliim 2.2 altinda yer almaktadir.

Yapilan benzetim c¢alismasinda 1000 MC tekrar1 tizerinden goézlenen kayip veri

oranlarinin dagilimi Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. 1000 MC tekrar1 lizerinden gdzlenen ortalama kayip veri oranlari.

Gozlenen Kayip Veri Oranlari

Kayip Veri Senaryolari Minimum Ortalama Maksimum
TRK/KVO: 0.10 0.09 0.10 0.11
TRK/KVO: 0.30 0.28 0.30 0.32
TRK/KVO: 0.50 0.48 0.50 0.52
RK/KVO: 0.10 0.02 0.03 0.04
RK/KVO: 0.30 0.07 0.09 0.11
RK/KVO: 0.50 0.12 0.15 0.18
ROK 0.19 0.21 0.22

TRK: Tamamen rastgele kayip, RK: Rastgele kayip,
ROK: Rastgele olmayan kayip, KVO: Kayip veri orani

TRK/KVO: 0.10

Kayip veri mekanizmasi TRK ve kayip veri orani 0.10 olarak belirlenmistir.

TRK/KVO: 0.30

Kayip veri mekanizmasi TRK ve kayip veri orani 0.30 olarak belirlenmistir.

TRK/KVO: 0.50
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Kayip veri mekanizmasi TRK ve kayip veri orani 0.50 olarak belirlenmistir.
RK/KVO: 0.10

Kayip veri mekanizmas1 RK ve iki diizeyli grup degiskeninin %30 oraninda gbzlenen
diizeyinde kayip veri oran1 0.10 olarak belirlenmistir.

RK/KVO: 0.30

Kayip veri mekanizmasi RK ve iki diizeyli grup degiskeninin %30 oraninda gozlenen
diizeyinde kayip veri oran1 0.30 olarak belirlenmistir.

RK/KVO: 0.50

Kayip veri mekanizmasi RK ve iki diizeyli grup degiskeninin %30 oraninda gozlenen
diizeyinde kayip veri orani 0.50 olarak belirlenmistir.

ROK

Kayip veri mekanizmast ROK ve kayip veri orani kisi parametrelerine ve madde

parametrelerine gore degisiyor olarak belirlenmistir (bkz. Cizelge 2.3).

Grup faktoriiniin %30 oraninda gozlenen diizeyi i¢in kayip veri oranlari sirasiyla
0.10, 0.30 ve 0.50 olarak belirlendiginde, tiim verinin genelinde gozlenen kayip veri
oranlar1 sirastyla 0.03 (0.30x0.10), 0.09 (0.30x0.30) ve 0.15 (0.30x0.50) olmaktadir.
Bu nedenle, farkli kayip veri mekanizmalar1 icin farkli kayip veri oranlar
gozlendiginden, kayip veri oranini sabit tutarak kayip veri mekanizmalarini birbiriyle

karsilastirmak ¢ok miimkiin olmamaktadir.

Kayip veri senaryolar i¢in belirlenen dort farkli deger atama yontemi ile CDA
yapilmustir. Oncelikle, tiiretilen 300 kisi ve 20 maddeye ait ikiser esik zorlugu icin
parametre kestirimlerinin 1000 MC tekrar1 {izerinden ortalamasi alimistir.
Boylelikle 300 kisi parametresi ve 40 madde parametresi elde edilmistir. Tam
veriden elde edilen 300 kisi parametresi (teta) ile, hem kayip veriden hem de deger
atama yontemleri ile tamamlanmig verilerden bulunan kisi parametre kestirimleri
arasindaki sacilim grafikleri ¢izilmistir. Sagilim grafiklerine 45 derecelik egime sahip
bir dogru eklenerek, sagilim grafigindeki tetalarin bu dogrudan ne kadar saptigi

gozlenmistir.
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3.1.1. Kayip veri mekanizmasi tamamen rastgele kayip oldugunda Kisi

parametre Kestirimlerine iliskin bulgular

Kayip veri mekanizmasi TRK iken kayip veri orani 0.10 oldugunda, tam veriden
(TV) bulunan teta kestirimleri ile kayip veriden (KV) ve YF ile CDA yapildiginda
bulunan parametre kestirimlerinin 45 derecelik dogru tizerinde oldugu goriilmektedir.
CDN dagilima dayali ve ZD ile CDA sonucu bulunan kestirimlerin de tam veriden
bulunan teta kestirimleri ile benzer oldugu séylenebilir. DMO ile CDA sonucu
bulunan kestirimlerin de 45 derecelik dogrudan sapmaya basladiklar1 goriilmektedir

(Sekil 3.1).

TRK 0.10

6 TV
0
0
I
0
1
0
1
0
I

T T T T T T 7T T T T T T T 1T T T T T T T 7T T T T T T T T T T T T T T 7T
6 4 2 0 2 4 6 5 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6 65 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6

6 KV 8 YF & CON & DMO 8 7D

Sekil 3.1. Kayip veri mekanizmasi TRK iken kayip veri oran1 0.10 oldugunda tam veriden
bulunan teta kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sagilim grafigi.
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Kayip veri mekanizmast TRK iken, kayip veri oranmi artikga (0.30 ve 0.50), CDN,
DMO ve ZD yontemleri ile CDA sonucu bulunan teta kestirimlerinin tam veriden
bulunanlardan daha da farklilastig1 soylenebilir. Kayip veri oran1 0.50 oldugunda, YF
ile CDA yonteminden bulunan teta kestirimleri ve kayip veriden bulunan teta
kestirimlerinin de, tam veriden bulunanlara gore farklilasmaya basladigi
goriilmektedir. Ancak sagilim grafiklerine gore bu farklilasma kayip veri durumunda

en az gozlenmektedir (Sekil 3.2 ve Sekil 3.3).

TRK 0.30

a TV
o

LI L B A T T T T T T T T T T T T T T L L A
6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6

8 KV 8 YF & CDN 8 DMO 8 7D

Sekil 3.2. Kayip veri mekanizmas1 TRK iken kayip veri oran1 0.30 oldugunda tam veriden
bulunan teta kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sagilim grafigi.
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TRK 0.50

6 TV
1)
0
|
0
0
1)

T T T T T 1 T T 1 T T T T T T T T 1T T T T T T 1T T T T T T 1
6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 46 6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6

8 KV 8 YF & CDN & DMO 6 2D

Sekil 3.3. Kayip veri mekanizmasi TRK iken kayip veri oran1 0.50 oldugunda tam veriden
bulunan teta kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sagilim grafigi.

3.1.2. Kayip veri mekanizmasi rastgele kayip oldugunda kisi parametre

kestirimlerine iliskin bulgular

Daha onceden de belirtildigi gibi, kayip veri mekanizmasi1 RK oldugunda, gézlenen
kayip veri oranlar1 0.15’i gegmemektedir. Bu nedenle kayip veri durumunda ve YF
ya da CDN ile CDA yapildiginda bulunan teta kestirimlerinin tam veriden bulunanlar
ile benzerlik gosterdigi goriilmektedir. DMO ve ZD ile CDA yapildiginda ise kayip
veri oranit 0.03 i¢in tam veriden bulunan kestirimler ile uyum gozlenirken, kayip veri
orani 0.09 oldugunda -6 ve +6’ya yakin teta degerleri i¢in tam veri ile uyumsuzlugun
basladig; kayip veri oran1 0.15 oldugunda ise bu uyumsuzlugun arttig1 goriillmektedir

(Sekil 3.4, Sekil 3.5 ve Sekil 3.6).
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RK 0.03

© o © o © o © o © |
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6 4 2 0 2 4 & 6 4 2 0 2 4 & 6 4 2 0 2 4 & 6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6

8 KV 8 YF & con 8 DMO 8 7D

Sekil 3.4. Kayip veri mekanizmasi RK iken kayip veri oran1 0.03 oldugunda tam veriden
bulunan teta kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sac¢ilim grafigi.

RK 0.09

© - o - © © o © -
-+ <+ -+ -4 -+
o o o o o o
E .. o4 .. -
o o o ad o
+ + < | <
@ % © @ 4 ©

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

6 4 2 0 2 4 B 6 4 2 0 2 4 6 5 4 20 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6 5 4 2 0 2 4 6

8 KV 8 YF 8 CON 8 DMO 2D teta

Sekil 3.5. Kayip veri mekanizmasi RK iken kayip veri oran1 0.09 oldugunda tam veriden
bulunan teta kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sac¢ilim grafigi.
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RK 0.15

UGT\/
0
?

0
0
Il

T T T T T T 1T T T T T T T 1T 1 T T T T T 1 T T T T T T T 1 T T T 1T
6 4 2 0 2 4 8 6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 8 6 4 -2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 8

8 KV 8 YF & CDN 8 DMO 8 2D

Sekil 3.6. Kayip veri mekanizmasi RK iken kayip veri oran1 0.15 oldugunda tam veriden
bulunan teta kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sagilim grafigi.

3.1.3. Kayip veri mekanizmas1 rastgele olmayan kayip oldugunda Kkisi

parametre kestirimlerine iliskin bulgular

Kayip veri mekanizmast ROK oldugunda da kayip veri durumu ve YF kullanarak
deger atama sonucunda bulunan teta kestirimleri ile tam veriden bulunanlar 45
derecelik dogru tizerinde yer almaktadir. CDN yontemi ile CDA sonucu bulunan
kestirimlerde az sapma goriilirken, DMO ve ZD ile CDA sonucu bulunan

kestirimlerde daha ¢ok sapma gozlenmektedir (Sekil 3.7).
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RK 0.21

| S B B . T T T T T 1T | R R B . T T T T T 1T T T T T T T
6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 86 6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6 6 4 2 0 2 4 6

8 KV & YF & CON & DMO 6 2D

Sekil 3.7. Kayip veri mekanizmas1 ROK iken kayip veri orani 0.21 oldugunda tam veriden
bulunan teta kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sagilim grafigi.

Tam veriden elde edilen 40 madde parametresi (20 madde i¢gin ikiser esik zorlugu, )
ile, hem kayip veriden hem de deger atama yontemleri ile tamamlanmis verilerden
bulunan esik zorlugu kestirimleri arasindaki sagilim grafikleri ¢izilmistir. Sacilim
grafiklerine 45 derecelik egime sahip bir dogru eklenerek, sagilim grafigindeki

tetalarin bu dogrudan ne kadar saptig1 gézlenmistir.

3.1.4. Kayip veri mekanizmasi tamamen rastgele kayip oldugunda madde

parametre Kkestirimlerine iliskin bulgular

Kayip veri mekanizmast TRK ve kayip veri orant 0.10 oldugunda, tam veriden
bulunan esik zorlugu kestirimleri ile kayip verili durumdan bulunanlar ve YF ile
deger atamasi sonucu bulunanlarin 45 derecelik dogru {lizerinde oldugu
goriilmektedir. Diger deger atama yontemlerinden CDN ve ZD yontemi ile bulunan
kestirimlerin de 45 derecelik dogrudan ¢ok ufak sapma gosterdigi, DMO yontemi ile

bulunan kestirimlerin ise daha ¢ok sapma gosterdigi goriilmektedir (Sekil 3.8).
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TRK 0.10

T T T T T T T T T T
4 2 0 2 4 4 2 0 2 4 4 2 0 2 4

KV pYF p GDN

Sekil 3.8. Kayip veri mekanizmas1 TRK iken kayip veri orani 0.10 oldugunda tam veriden
bulunan esik zorlugu kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sagilim
grafigi.

Kayip veri mekanizmasi TRK iken, kayip veri oran1 0.30 ve 0.50 i¢in CDN, DMO ve
ZD yontemlerinden bulunan esik degerleri kestirimlerinin 45 derecelik dogrudan
daha ¢ok sapma gosterdikleri goriilmektedir. Kayip veri durumu ile analiz sonucunda
ise kayip veri oranit 0.50 olsa bile tam veriden bulunan kestirimlerle benzerlik
saglanmaktadir. YF ile deger atama sonucunda bulunan esik zorlugu kestirimlerinin
ise kayip veri orani 0.50 oldugunda tam veriden bulunanlardan farklilagsmaya

basladiklar1 goriilmektedir (Sekil 3.9 ve Sekil 3.10).
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TRK 0.30

O0

ag

Sekil 3.9. Kayip veri mekanizmas1 TRK iken kayip veri oran1 0.30 oldugunda tam veriden

bulunan esik zorlugu kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sagilim
grafigi.
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TRK 0.50

T T T 1
4 2 0 2 4 4 2 0 2 4 4 2 0 2 4

B GDN B DMO B 2D

Sekil 3.10. Kayip veri mekanizmas1 TRK iken kayip veri oran1 0.50 oldugunda tam veriden
bulunan esik zorlugu kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sa¢ilim
grafigi.

3.1.5. Kayip veri mekanizmasi rastgele kayip oldugunda madde parametre

kestirimlerine iliskin bulgular

Kayip veri mekanizmast RK ve kayip veri oran1 0.03 oldugunda hem kayip verili
durumda hem de deger atamasi yontemleri ile CDA yapildiginda bulunan esik
zorlugu kestirimlerinin, tam veriden bulunanlarla benzer oldugu goriilmektedir (Sekil
3.11). Kayip veri oran1i 0.09 oldugunda DMO ve ZD yontemleri ile CDA
yapildiginda bulunan esik zorlugu kestirimlerinin 45 derecelik dogrudan hafif saptigi
gozlenmektedir (Sekil 3.12). Kayip veri oran1 0.15 oldugunda ise bu sapmalarin
beklendigi gibi daha da arttig1 goriilmektedir. Yine kayip veri oran1 0.15 oldugunda
CDN, YF yontemleri ile CDA yapildiginda ve kayip veri durumunda bulunan
kestirimlerde de 45 derecelik dogrudan sapmalar baglamaktadir (Sekil 3.13).
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RK 0.03

Sekil 3.11. Kayip veri mekanizmasi RK iken kayip veri orani 0.03 oldugunda tam veriden
bulunan esik zorlugu kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sagilim
grafigi.
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Sekil 3.12. Kayip veri mekanizmasi RK iken kayip veri oran1 0.09 oldugunda tam veriden
bulunan esik zorlugu kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sagilim

grafigi.
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RK 0.15

Sekil 3.13. Kayip veri mekanizmasi RK iken kayip veri orani 0.15 oldugunda tam veriden
bulunan esik zorlugu kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sagilim
grafigi.

3.1.6. Kayip veri mekanizmasi rastgele olmayan kayip oldugunda madde

parametre Kestirimlerine iliskin bulgular

Kayip veri mekanizmast ROK iken, kayip veri durumunda ve YF ile CDA
yapildiginda bulunan esik zorlugu kestirimlerinin tam veriden bulunanlar ile
benzerlik gosterdigi, diger deger atama yontemleri ile CDA yapildiginda bulunan
esik zorlugu kestirimlerinin ise tam veriden bulunanlarla benzerliginin bozuldugu

goriilmektedir (Sekil 3.14).
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Sekil 3.14. Kayip veri mekanizmas1 ROK iken kayip veri oran1 0.21 oldugunda tam veriden
bulunan esik zorlugu kestirimleri ile diger yontemlerden bulunanlar arasindaki sagilim
grafigi.

3.1.7. Kisi parametreleri icin yanhlik ve hata kareleri ortalamasi bulgulari

Verti tiiretmede belirlenen gergek parametre degerleri ile hem kayip veriden, hem de
deger atama yontemleri ile tamamlanmis verilerden bulunan parametre
kestirimlerinin karsilagtirtlmasi i¢in 1000 MC tekrarindan hesaplanan yanlilik ve
HKO degerlerinin, 300 kisi parametresi iizerinden gosterdigi dagilimlara iliskin

grafikler verilmistir.

Gergek kisi parametre degerleri (0) ile kayip verili durumdan ve deSer atama
yontemlerinden bulunan parametre kestirimleri () arasindaki yanlilik degerlerinin,
300 kisi parametresi i¢in dagilimlarina bakilacak olursa, kayip veri mekanizmasi
TRK ve kayip veri orant 0.10 ve 0.30 iken kayip veri durumunda ve YF ile CDA
sonucunda bulunan kestirimlerdeki yanliligin sifira yakin oldugu goriilmektedir.

Kayip veri orant 0.10 iken CDN ve ZD ile CDA sonucunda bulunan kestirimlere ait
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yanliliklarin da sifira yakin ve kiigiik oldugu, en biiyiik yanliligin ise DMO ile CDA
sonucunda bulundugu goriilmektedir. Kayip veri oranit 0.30 iken CDN ile CDA
sonucunda yanlilik artmis, en fazla yanlilk DMO ve ZD ile CDA sonucunda
bulunmustur. Kayip veri oran1 0.50 oldugunda, genel olarak biitiin yontemler igin
yanlilik degerleri artmaktadir. En biiylik yanlilik DMO ve ZD ile CDA sonucunda
goriilmekte, sonrasinda ise CDN ile CDA sonucunda goriilmektedir. YF ile CDA
sonucunda goriilen yanlilik kayip veri durumundan daha fazla goriinse de ortalama
yanlilik ve 300 kisi parametresinin %50’sine ait yanliliklar (kutu ¢izgi grafigine gore
%25. ceyreklik ve %75. ¢eyreklik arasi) 0’a yakin bulunmustur (Sekil 3.15).

Kayip veri mekanizmasi RK oldugunda ve kayip veri oran1 0.03 oldugunda, kayip
veri durumundan ve diger deger atama yontemleri ile CDA sonucunda bulunan
kestirimlere ait yanliliklarin ¢ok diisiik ve sifira yakin oldugu goriilmektedir. Kayip
veri orani 0.09 oldugunda, DMO ve ZD ile CDA yapildiginda yanlilik daha fazla gibi
goriinse de yine bu yontemler icin kestirimlerin %350’sinde bulunan yanliliklarin
stfira yakin oldugu kutu-¢izgi grafiginden goriilmektedir. Kayip veri orani 0.15
oldugunda ise DMO ve ZD ile CDA yapildiginda yanhliklarin arttigi, kayip veri
durumu, YF ve CDN ile deger atama yontemleri i¢in yanlhliklarin ise sifira yakin

oldugu goriilmektedir (Sekil 3.15).

Kayip veri mekanizmas1 ROK oldugunda, en kiigiik yanlilik degerlerinin kayip veri
durumu ile analizde ve YF ile CDA sonucunda bulundugu goriilmektedir
(Sekil 3.15).
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Sekil 3.15. Kisi parametreleri i¢in yanlilik.

HKO bakimindan teta kestirimleri degerlendirildiginde, kayip veri mekanizmasi
TRK ve kayip veri oran1 0.10 i¢in en diisiik degerlerin kayip veri durumunda ve YF
ile CDA sonucunda goriildiigii soylenebilir. CDN ve ZD ile CDA sonucunda goriilen
HKO dagilimlar birbirine benzer olup, sifira yakindir. En yiiksek HKO ise DMO ile
CDA sonucu gozlenmektedir. Kayip veri orani 0.30 oldugunda, en diisitk HKO’nun
kayip veri durumunda ve YF ile CDA sonucunda, daha sonra da CDN ile CDA
sonucunda oldugu, DMO ve ZD ile CDA sonucunda ise hata kareleri ortalamalarinin
cok yiiksek oldugu goriilmektedir. Kayip veri oran1 0.50 oldugunda, kayip veri ile
analizde ve YF ile CDA sonucunda HKO ¢ok az artmistir. Ancak bu artis kayip veri
durumunda daha disiiktiir. Yani, en diisiik HKO kayip veri durumu i¢in daha sonra

YF ile CDA sonucunda goriilmektedir (Sekil 3.16).

Kayip veri mekanizmasi RK ve kayip veri orant 0.03 oldugunda kayip wveri
durumunda ve deger atama yontemlerinin hepsinde HKO c¢ok diisiik bulunmustur.
Kayip veri oran1 0.09 iken kayip veri durumunda, YF ve CDN ile CDA sonucunda
HKO diisiik iken, daha sonra ZD ile CDA soucunda, en yiiksek HKO da DMO ile
CDA sonucunda bulunmustur. Kayip veri orani 0.15 oldugunda, en diisik HKO
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kayip veri durumu ve YF ile CDA sonucunda bulunmustur. CDN ile CDA
sonucunda bulunan HKO ise DMO ve ZD ile CDA sonucunda bulunanlara kiyasla
daha diistiktiir (Sekil 3.16).

Kayip veri mekanizmasi ROK oldugunda en diisilk HKO, kayip veri durumunda ve
YF ile CDA sonucunda bulunan bulunmustur. CDN ile CDA sonucunda bulunan
HKO ise DMO ve ZD ile CDA sonucunda bulunanlara kiyasla daha diisiiktiir
(Sekil 3.16).
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6 Hata Kareleri Ortalamasi
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Sekil 3.16. Kisi parametreleri igin hata kareleri ortalamasi.

3.1.8. Madde parametreleri icin yanhlik ve hata kareleri ortalamasi bulgulari

Gercek madde parametre degerleri () ile kayip verili durumdan ve deger atama

yontemlerinden bulunan parametre kestirimleri () arasindaki yanlilik degerlerinin,
40 tane madde parametresi i¢in dagilimlarina bakilmistir. Kayip veri mekanizmasi
TRK ve kayip veri oran1 0.10 oldugunda, kayip veri durumunda ve YF ile CDA
sonucunda bulunan kestirimlerdeki yanliligin sifira ¢ok yakin oldugu goriilmektedir.
CDN ve ZD ile CDA sonucunda bulunan yanhlik degerlerinin kayip veri durumuna
ve YF ile deger atamasi sonucuna gore bulunandan daha biiyiik olduklart ancak yine
de yanlhliklarin sifira yakin oldugu goriilmektedir. En fazla yanliligin DMO ile CDA
sonucuna gore bulundugu, ancak kutu-¢izgi grafigine bakildiginda, madde parametre
kestirimlerinin %50’sindeki yanliliklarin sifira yakin oldugu sdylenebilir. Kayip veri
orant 0.30 oldugunda, yine en diisiik yanlilik kayip veri durumu ve YF ile CDA
sonucunda bulunmustur. Diger deger atama yontemleri arasinda ise en diisiik yanlilik
CDN ile CDA sonucunda bulunmustur. Kayip veri oran1 0.50 oldugunda en diisiik
yanlilik kayip veri durumu igin bulunmustur. YF ile CDA sonucunda bulunan

yanlilik dagilimmin daha genislemesine ragmen, ortalama olarak yanliligin sifira
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yakin ve diger deger atama yontemlerine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir
(Sekil 3.17).

Kayip veri mekanizmasi RK ve kayip veri oran1 0.03 oldugunda, CDN ve DMO ile
CDA sonucunda bulunan yanlilik degerleri, diger deger atama yontemlerine ve kayip
verili duruma gore bir miktar fazla bulunsa da, genel olarak biitiin deger atama
yontemleri ve kayip verili durum icin yanlilik degerleri sifira yakindir. Kayip veri
orant 0.09 oldugunda, en diisiik yanhilik kayip verili durum ve YF ile CDA
sonucunda bulunmustur. CDN dagilima dayali CDA sonucunda bulunan yanlilik,
DMO ile ZD ig¢in bulunanlardan diisiiktiir. Ancak genel olarak bulunan yanliliklar
sifira yakindir. Kayip veri orani 0.15 oldugunda, en diisiik yanlilik degerleri sirasi ile
kayip verili durumda, YF ve CDN ile CDA sonucunda bulunmustur. DMO ile CDA
sonucunda bulunan parametre kestirimlerinin %50’si i¢in sifira yakin yanlilik
bulundugu goriilmektedir. En ¢ok yanlilik ise ZD ile CDA sonucunda bulunmustur
(Sekil 3.17).

Kayip veri mekanizmast ROK oldugunda, en diisiik yanlilik degerleri kayip verili
durumda ve YF ile CDA sonucunda bulunmustur (Sekil 3.17).
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Sekil 3.17. Madde parametreleri igin yanlilik.

Kayip veri mekanizmas1t TRK ve kayip veri oran1 0.10 oldugunda, en diisiik HKO
kayip verili durum ve YF ile CDA sonucunda bulunmustur. En yiiksek HKO’yu ise
DMO ile CDA sonuglar gostermektedir. Kayip veri orani 0.30 oldugunda, en diisiik
HKO kayip verili durum i¢in bulunmustur. YF ile CDA sonucunda bulunan HKO
degerleri de kayip verili durumdan bulunanlara benzer ve ¢ok diisiiktiir. En yiliksek
HKO’nin DMO ve ZD ile CDA sonucunda gozlendigi sylenebilir. Kayip veri orani
0.50 oldugunda, en diisiik HKO kayip verili durum i¢in bulunmustur. Deger atama

yontemleri arasinda ise YF ile CDA sonuglar kiiciik HKO’ya sahiptir (Sekil 3.18).

Kayip veri mekanizmasi RK ve kayip veri oran1 0.03 oldugunda, genel olarak biitiin
deger atama yoOntemleri ve kayip verili durum i¢in HKO ¢ok diisiik bulunmustur.
Kayip veri oran1 0.09 oldugunda, yine genel olarak biitiin yontemler i¢in bulunan
HKO degerlerinin diisiik ancak en diisik HKO’nun kayip verili durum ve YF ile
CDA sonucunda bulundugu sodylenebilir. Kayip veri orani 0.15 oldugunda, en diisiik
HKO kayip verili durum i¢in bulunmustur. YF ile CDA sonucunda bulunan HKO
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degerleri de kayip verili durumdan bulunana benzer ve c¢ok diisiiktiir. En yiiksek
HKO’nun DMO ve ZD ile CDA sonucunda gézlendigi sdylenebilir (Sekil 3.18).
Kayip veri mekanizmasi ROK oldugunda, en diisiik yanlilik degerleri YF ile CDA

sonucunda ve kayip verili durum i¢in bulunmustur (Sekil 3.18).

B Hata Kareleri Ortalamasi

TRK 0.10 TRK 0.30 TRK 0.50

[

= | RS I Yum | 2
KV

KV YF CDN DMO D KV YF GCON DMO D

YF CDN Dmo yin]

RK 0.03 RK 0.09 RK 0.15

-] . ]

-] . . +

= T T T T T = = =

KV YF CDN DMO D KV YF CDN DMO D KV YF CDN DMO D

ROK 0.21

-] .

o] : E

o - T T T T

T
KV YF GDN DMO D

Sekil 3.18. Madde parametreleri i¢in hata kareleri ortalamasi.
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3.1.9. Kayip veri durumunda ve deger atama sonucunda bulunan Kkisi ve madde
parametre Kestirimlerine iliski standart hatalarin tam veriden bulunanlar ile

farky

Tam veriden bulunan parametre kestirimlerinin standart hatalarinin, kayip verili
durum ile analizde ve deger atama yontemleri kullanildiginda ne kadar degistigini
incelemek i¢in standart hata degerlerinin tam veriden bulunanlardan farklar
alinmistir. Bu farklarin 1000 MC tekrar1 ortalamasi alinarak 300 kisi ve 40 madde

parametresi i¢in dagilimina bakilmstir.

Kisi parametre kestirimlerinin standart hatalar1 bakimindan, genel olarak biitiin
yontemler i¢in farklar sifira yakin ¢iksa da; en biiyiik farklilik kayip verili durum igin
gbzlenmistir. Deger atama yontemleri i¢in bulunan farklar sifira ¢ok yakindir. Madde
parametrelerinin standart hatalar1 bakimindan biitiin yontemleri i¢in farklar sifira cok
yakindir, ancak yalnizca kayip veri mekanizmasi TRK ve kayip veri orant 0.50

oldugunda kayip verili durum i¢in farklilik gozlenmistir (Sekil 3.19 ve Sekil 3.20).
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Sekil 3.19. Tam veriden bulunan kisi parametrelerinin standart hatalar1 ile kayip verili durum

ve deger atama yOntemlerinden bulunanlar arasi farklarin dagilimi.
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Sekil 3.20. Tam veriden bulunan madde parametrelerinin standart hatalar ile kayip verili
durum ve deger atama yontemlerinden bulunanlar arasi farklarin dagilima.

3.1.10. Madde Yerel Bagimsizhigr Bakimindan Bulgular

MYB’nin ihlal edilip edilmedigini anlamak i¢in artiklar arasindaki korelasyonlara
bakilmis ve bu korelasyonlar i¢in 0.20 ve 0.30’un {izerinde olanlar ile
-0.20 ve -0.30’un altinda olan madde ¢iftleri incelenmistir. Buna gore tam veride 190
madde ciftinin 1000 MC tekrar1 lizerinden ortalama 0.94 tanesinde -0.20’nin altinda
korelasyon, 0.16 tanesinde 0.20’nin {izerinde korelasyon, 0.01 tanesinde -0.30’un
altinda korelasyon, 0.04 tanesinde ise 0.30’un iizerinde korelasyon gdzlenmistir.
Yani 190 madde c¢iftinin yaklasik olarak hepsinde korelasyon -0.20 ile 0.20
arasindadir. Bu da tiiretilen tam verilerin hi¢birinde MYB’nin ihlal edilmedigini

gostermektedir. Tam veriden belli kayip veri mekanizmalarina gore ve belli
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oranlarda veri silinerek kayip veri olusturuldugunda ise yine MYB’nin ihlal
edilmedigi goriilmistir. Kayip veri mekanizmalar1 i¢in ve belirlenen kayip veri
oranlar1 tlizerinden, YF ile CDA sonucunda 0.30’un {iizerinde korelasyona sahip
madde ¢ifti sayis1 0.01 ile 0.04 arasinda degismekte; CDN sonucunda 0.18 ile 1.66
arasinda degismekte; DMO ile 0.01 ile 0.16 arasinda degismekte; ZD ile 0.27 ile 3.18
arasinda degismektedir. -0.30’un altinda korelasyona sahip madde cifti sayis1 YF’de
0.01 ile 0.02 arasinda, CDN’de 0.00 ile 0.16 arasinda, DMO’da 0.00 ile 0.01
arasinda, ZD’de ise 0.02 ile 2.01 arasinda degismektedir. 0.20’nin iizerinde
korelasyona sahip madde gifti sayis1 0.07 ile 0.17 arasinda, CDN’de 0.46 ile 5.07
arasinda, DMO’da 0.04 ile 0.46 arasinda, ZD’de ise 0.53 ile 7.56 arasinda
degismektedir. -0.20’nin altinda korelasyona sahip madde cifti sayis1 ise YF’de 0.98
ile 1.30 arasinda, CDN’de 0.45 ile 3.56 arasinda, DMO’da 0.28 ile 0.94 arasinda,
ZD’de ise 1.19 ile 14.21 arasinda degismektedir. Bu sonuglara gore ZD ile deger
atamasi yapildiginda maddeler arasindaki mevcut korelasyonun daha da

giiclenebilecegi sdylenebilir.

3.1.11. Madde islev Farklihg icin Bulgular

Tiretilen tam verilerde 20 madde i¢cin 1000 MC tekrar1 lizerinden ortalama olarak,
19.95 madde, MIF gostermemistir. 0.01 madde tekdiize MIF, 0.04 madde ise tekdiize
olmayan MIF gostermistir. Buna gore tiiretilen tam verilerin MIF gdsteren madde
icermedikleri sOylenebilir. Kayip veri durumunda ve belirlenen deger atama
yontemleri ile CDA yapildiginda da, bu sayilarin ¢ok benzer oldugu goriilmiistiir.

Kullanilan higbir deger atama yéntemi MIF’i olumsuz yonde etkilememistir.
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3.2. Gercek Uygulama Bulgulari

Gergek veri uygulamasi i¢in kullanilan veride, HAQ-DI 6l¢egini yanitlayan 389
hastanin 385’inin verilerinin tamami gézlenmistir. Bu uygulama, 309 (%80) kadin,
76 (%20) erkek olmak tizere, 385 hastanin tam verileri ile gergeklestirildi. Tamamen
rastgele kayip veri olusturmak icin belirlenen oranlar 0.10, 0.30 ve 0.50 idi. Kayip
veri olusturuldugunda veri genelinde gozlenen oranlar da belirlenenlere ¢cok yakin
bulunmustur (sirasiyla: 0.10, 0.29, 0.47). Rastgele kayip veri olustururken kadinlar
icin 0.40, erkekler i¢in ise 0.20 oran1 belirlenmistir. Kadin ve erkekler i¢in gdzlenen
kay1ip veri oranlar1 da belirlenen degerlere ¢cok yakin ve tiim veri genelinde gozlenen
kayip veri orani 0.33 olarak bulunmustur. ROK veri olustururken hastalarin HAQ-DI
Olcegi toplam puanlari ortancasinin altinda kalanlar i¢cin kayip veri orani 0.25,
tizerinde kalanlar icin ise 0.50 olarak belirlendi. Yine gozlenen kayip veri oranlari
belirlenenlere ¢ok yakin bulunurken, tiim veri genelinde kayip veri oran1 0.33 olarak
gozlendi. Hastalarin HAQ-DI ortancasi 7(0-24) bulunurken, ortancanin altinda 188
(%49), tizerinde 197 (%51) hasta bulunmustur.

Tam veriden bulunan 6ziirliiliik diizeyi kestirimleri ve standart hatalar1 (8, SH(®)) ile,
kayip verili durumdan bulunanlar ve YF kullanarak deger atamasi yapilmis veriden
bulunanlar arasinda hesaplanan SKK katsayilar1 ve %95 giiven smirlart Cizelge

3.2°de verilmistir.
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Cizelge 3.2. Tam veriden kestirilen 6ziirliiliik diizeyleri ile bulunan SKK degerleri ve %95
giiven siurlari.

0 icin SKK SH(0) igin SKK

(%95 giiven sinirn) (%95 giiven sinir1)
TRK / KVO: 0.10 0.996 (0.995;0.997) 0.016 (~0;0.205)
TRK / KVO: 0.30 0.983 (0.979;0.986) ~0 (~0;0.139)
TRK / KVO: 0.50 0.970 (0.963;0.976) ~0 (~0; ~0)
YF (TRK / KVO: 0.10) 0.995 (0.994;0.996) 0.982 (0.978;0.986)
YF (TRK / KVO: 0.30) 0.981 (0.977;0.985) 0.947 (0.935;0.957)
YF (TRK / KVO: 0.50) 0.958 (0.948;0.966) 0.883 (0.855;0.905)
RK/KVO: 0.30 0.985 (0.981;0.988) ~0 (~0;0.053)
YF (RK/KV0:0.30) 0.978 (0.973;0.982) 0.947 (0.934;0.957)
ROK/KV0:0.30 0.978 (0.933;0.982) ~0 (~0; ~0)
YF (ROK/KV0:0.30) 0.973 (0.967;0.979) 0.928 (0.911;0.942)

SKK: sinif i¢i korelasyon katsayisi, TRK: tamamen rastgele kayip, RK: rastgele kayip,
ROK: rastgele olmayan kayip, KVO: kayip veri orani, YF: yanit fonksiyonu

Kayip veri mekenizmasi TRK iken kayip veri orani arttikca, tam veri ile kayip verili
durumdan bulunan oziirlilik diizeyi kestirimleri arasindaki SKK’nin azaldigi

goriilmektedir.

Ancak genel olarak, kayip veri durumunda o6ziirliiliikk diizeyi kestirimlerinin tam
veriden bulunanlarla yiiksek korelasyon gosterdigi goriilmektedir. Rastgele kayip ve
ROK mekanizmalari i¢in veri genelinde gozlenen kayip orani1 0.33 oldugundan, bu
mekanizmalar i¢in bulunan sonuglar, TRK mekanizmasinda kayip veri oran1 0.30
oldugu durum ile karsilastirilabilir. Kayip veri oran1 0.30 oldugunda TRK, RK ve
ROK mekanizmalarinda benzer SKK degerleri bulunmustur. YF ile deger atamasi
yapildigt her durum igin bulunan SKK degerleri, kayip veri durumunda

bulunanlardan bir ¢ok az diisiik olsa da hepsi 0.95’in {izerinde bulunmustur.

Oziirliiliik diizeyi kestirimlerinin standart hatalar1 bakimindan, tam veriden
bulunanlar ile kayip verili durumdan bulunanlar arasindaki SKK degerleri 0’a yakin
bulunmustur. Ancak YF ile deger atamasi yapildigr durumlarda SKK degerleri kayip
verili durumdan bulunanlara goére ¢ok yiiksek ve 1’e yakin bulunmustur. Kayip veri

orani arttikca SKK degerlerinin de diistligli goriilmektedir.
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Tam veriden bulunan dziirliiliik diizeyi kestirimleri ve standart hatalar1 (8, SH(8)) ile,
kayip verili durumdan bulunanlar ve YF kullanarak deger atamasi yapilmis veriden
bulunanlar arasinda ¢izilen Bland-Altman grafikleri asagida verilmistir.
Bland-Altman uyum grafiklerinde, fark ekseni (dikey eksen): tam veriden bulunan
oziirliliikk diizeyi kestirimleri ile kayip verili durumdan ya da YF ile deger atamasi
yapilmis veriden bulunan kestirimler arasindaki farklari; ortalama ekseni (yatay
eksen): fark ekseninde kullanilan ayni degerler icin ortalamalar1 gostermektedir.
Ayrica fark ekseninden ortalama fark ve farklarin %95 gliven smirim
(£1.96xfarklarin standart sapmasi) gosteren kirmizi renkte dogrular ¢izilmistir. Son
olarak bu dogrular iizerine ortalama fark ve farka iliskin giiven simir1 degerleri ile
giiven sinir1 i¢inde kalan fark sayist yilizdesi, bu sinirin altinda ve iizerinde kalan fark

sayis1 ve yiizdesi verilmistir.

TRK 0.10 _ &ziirliilik diizeyi TRK 0.30 _ oziirliiliik dizeyi TRK 0.50 _ oziirldliik diizeyi
o limit iginde: 320 (% 94 ) o limit iginde: 311 (% 94 ) o limit iginde: 301 (% 94 )
limit altinda: 6 (% 2 ) imit altinda: 6 (% 2 )
limit dizerin de: 13 (% 4) limit izerinde: 14 (% 4 )
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Sekil 3.21. TRK veri mekanizmasinda 6ziirliiliik diizeyi i¢in Bland-Altman grafigi.

70



YF TRK 0.10 _ ézirliliik diizeyi

YF TRK 0.30 _ ozurliilik diizeyi
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Sekil 3.22. TRK veri mekanizmasinda YF ile deger atamasi yapildiginda oziirliliik diizeyi
icin Bland-Altman grafigi.

Kayip veri mekanizmast TRK oldugunda, kayip veri orami artsa da tam veriden
bulunan kestirimler ile kayip verili durumdan bulunan kestirimler arasi farklarin
ortalamasinin sifira yakin oldugu goriilmektedir. Ancak kayip veri orani arttik¢a bu
farklara iligkin giiven sinirmin genisledigi, yani farklarin ortalamadan sapmasinin
arttigl goriilmektedir. YF ile deger atamasi yapildiginda, tam veri ile bulunan
kestirimlerden bulunan farklarin ortalamasinin her {i¢ durumda da (kayip veri orani
0.10, 0.30 ve 0.50 i¢in) sifira yakin oldugu ve kayip veri orani arttik¢a farklarin
ortalamadan sapmalarinin arttifi, dolayisiyla giiven smirimin  genisledigi
goriilmektedir. Bunlara ek olarak, YF’de farklara iliskin gliven sinirlar1 kayip verili
durumdan bulunanlara gore daha genistir. YF ve kayip veri i¢in giiven sinir1 i¢ine

diisen fark sayis1 ¢ok yakindir.
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RK _ ozirliluk dizeyi

limit icinde: 307 (% 94 )
limit altinda: 11 (% 3 )
limit Gzerindg 9 (% 3 )
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Sekil 3.23. RK veri mekanizmasinda YF ile deger atamasi yapildiginda 6ziirliiliik diizeyi i¢in

Bland-Altman grafigi.
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Sekil 3.24. ROK veri mekanizmasinda YF ile deger atamasi yapildiginda ozirliilik diizeyi
icin Bland-Altman grafigi.

Kayip veri mekanizmast RK ve ROK oldugunda da farklara iligkin ortalamalar hem

kayip veri hem de YF igin sifira ¢ok yakin olmakla birlikte, bulunan ortalamalardan

sapmalar YF’de daha yiiksektir. Dolayisi ile giiven sinirlart YF i¢in daha genis

bulunmustur. %95 giiven smurlari i¢ine diisen fark sayisi ise kayip veri ve YF i¢in

cok benzerdir.
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Oziirliiliik diizeyi kestirimlerinin standart hatalar1 bakimindan incelendiginde, deger
atamast yapildigi durumlarda bulunan standart hatalarin tam veriden bulunanlara
gore farklari, kayip veriden bulunanlarin tam veriden bulunanlara gore farklarindan
diisik bulunmustur. Ayrica farklara iliskin giiven smirlar1 da deger atamasi

yapildiginda, kayip veriden bulunanlara gore daha dar ¢ikmaistir.

Kayip veri mekanizmas1 TRK ve kayip orani 0.10 oldugunda kayip veriden bulunan
farklar ortalama -0.03’tiir ve bu farklarin %88’i (-0.546, 0.486) Bland-Altman
sinirlart i¢indedir. Deger atamasi yapildiginda farklarin ortalamasi 0.002 ve bu

farklarin %95°1 (-0.094;0.098) Bland-Altman sinirlar i¢indedir.

Kayip veri mekanizmas1 TRK ve kayip orani 0.30 oldugunda kayip veriden bulunan
farklar ortalama -0.117’dir ve bu farklarin %92’si (-0.614, 0.380) Bland-Altman
sinirlart i¢indedir. Deger atamasi yapildiginda farklarin ortalamasi -0.005’tir ve bu

farklarin %931 (-0.163;0.153) Bland-Altman sinirlari igindedir.

Kayip veri mekanizmas1 TRK ve kayip orani 0.50 oldugunda kayip veriden bulunan
farklar ortalama -0.183’tiir ve bu farklarin %94’ (-0.705, 0.338) Bland-Altman
siirlart i¢indedir. Deger atamasi yapildiginda farklarin ortalamasi 0.024 ve bu

farklarin %90°1 (-0.193;0.240) Bland-Altman sinirlari igindedir.

Kayip veri mekanizmast RK oldugunda kayip veriden bulunan farklar ortalama
-0.130°dur ve bu farklarin %92’si (-0.639, 0.380) Bland-Altman smirlari igindedir.
Deger atamasi yapildiginda farklarin ortalamasi 0.017°dir ve bu farklarin %94’
(-0.132;0.166) Bland-Altman sinirlari igindedir.

Kayip veri mekanizmast ROK oldugunda kayip veriden bulunan farklar ortalama
-0.138’dir ve bu farklarin %92’si (-0.673, 0.397) Bland-Altman simirlari igindedir.
Deger atamasi yapildiginda farklarin ortalamasi 0.008’dir ve bu farklarin %93’
(-0.166;0.183) Bland-Altman sinirlar1 igindedir.
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Yukaridaki bulgulara ek olarak, YF ile deger atamas1 yapildiginda kayip veriye gore
daha fazla hastaya ait oziirliiliikk diizeyi kestirimi yapildig1 gézlenmektedir. Bu da
hastalarin bazi maddelere yanitlarinin kayip oldugu durumda, hastanin kayip
olmayan diger maddelere yanitlar1 sifir ise, toplam skoru sifir olan hasta sayisinin

artmasi ile agiklanabilir.

Maddeler arasindaki SKK’lar incelendiginde, deger atama sonucunda bulunan
SKK’larin tam veriden bulunana daha yakin ve giiven siirlarinin daha dar oldugu

gbzlenmistir (Cizelge 3.3).

Cizelge 3.3. Tam, kayip ve deger atanmis veri setleri igin HAQ-DI 6l¢egindeki maddeler
arast SKK’lar ve %95 giiven siirlari.

Maddeler arasindaki SKK Tam veriden %395 giiven
(%95 giiven sinir1) bulunan SKK ile sinir1 genisligi
mutlak fark
Tam Veri 0.892 (0.875;0.908) / N=385 0 0.033
TRK/KVO0:0.10 0.873 (0.842;0.901) / N=162 0.019 0.059
TRK/KVO: 0.30 0.915 (0.841;0.963) / N=18 0.023 0.122
TRK/KVO: 0.50 0.940 (0.662;1.000) / N=2 0.048 0.338
YF (TRK/KVO: 0.10) 0.890 (0.873;0.906) / N=385 0.002 0.033
YF (TRK/KVO: 0.30) 0.899 (0.871;0.905) / N= 385 0.007 0.034
YF (TRK / KVO: 0.50) 0.875 (0.855;0.893) / N=385 0.017 0.038
RK/KVO: 0.30 0.929 (0.866;0.969) / N=18 0.037 0.103
YF (RK/KVO: 0.30) 0.885 (0.867;0.901) /N=385 0.007 0.034
ROK/KVO: 0.30 0.841 (0.721;0.923) / N=23 0.051 0.202
YF (ROK/KVO: 030) 0.888 (0.871,0.905) / N=385 0.003 0.034

SKK: sinif i¢i korelasyon katsayisi, TRK: tamamen rastgele kayip, RK: rastgele kayip, ROK:
rastgele olmayan kayip, KVO: kayip veri orani, YF: yanit fonksiyonu, KV: kayip veri
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4. TARTISMA

Bugiine kadar yapilan ¢alismalarin ¢ok az bir kismi kayip verilerin ve kayip veriler
yerine CDA’nin Rasch modellerinden bulunan kisi ve madde kestirimleri tizerindeki

etkisini incelemistir.

Fiona ve ark. (2006), 1931 hastadan toplanan 20 soruluk Zung Depresyon o6lgegi
verisi lizerinde yaptiklar1 calismada, alti1 farkli deger atama yOntemini
incelemislerdir. Yapilan c¢alismada, olgekteki biitiin sorular1 tam olarak yanitlayan
1580 kisinin verileri ¢aligmaya alinmistir. Tam veriler {izerinden degisik oranlarda
(0.10, 0.20, 0.30) ve kayip veri mekanizmalarinda (rastgele ve rastgele olmayan) veri
silinerek kayip veri setleri olusturulmustur. Olusturulan kayip veri setleri, rastgele
atama, bir 6nceki maddeye verilen yanitin atanmasi, madde ortalamasinin atanmasi,
birey ortalamasinin atanmasi, rastgele regresyon atama ve CDN dagilima dayanan
CDA yontemlerini kullanarak tamamlanmistir. Her veri seti i¢in depresyon toplam
skorlar1 hesaplanmig ve bu skora gore kisiler depresif olanlar ve olmayanlar
biciminde siniflanmigtir. Tam veri ile deger atama yontemleriyle tamamlanmis
veriler arasindaki Spearman korelasyon katsayisi, Kappa uyum istatistigi ve yanlis
smniflama oranlar1 hesaplanmistir. Deger atama yontemlerinin performanslart bu
Olclitlere gore degerlendirilmistir. Sonug olarak, CDN dagilima dayali CDA yontemi
en etkili yontem olarak bulunmustur. Kayip veriler yerine birey ortalamasinin
atanmas1 da etkili bir yontem olarak Onerilmistir. Ancak bu ydntemde standart
sapmalarin tam veride oldugundan daha kiigiik olarak bulunacagina dikkat

cekmiglerdir.

Hugo ve ark. (2010), Fransa 2003 yili saglik anketinde SF-36 Ol¢egine tam yanit
veren 16943 kisiden rastgele olarak 300 ve 1000 kisilik iki 6rneklem se¢mis ve bu
orneklemlerden, gesitli kayip veri mekanizmalarinda (tamamen rastgele, rastgele ve
rastgele olmayan) ve 0.03, 0.06 ve 0.09 oranlarinda kayip veriye sahip 100’er veri
seti olusturarak, kayip veriler yerine birey ortalamasimin atanmasi, ECO, CDN

dagilima dayali CDA ve hot-deck atama yontemlerini degerlendirmislerdir.
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Degerlendirmede SF-36’nin alt 6lgek skorlari, her alt 6l¢egin cinsiyetle olan iligkisini
gosteren regresyon katsayisi ve bu katsayinin standart hatasi géz Oniine alinarak
yapilmistir. CDN dagilima dayanan CDA, ECO ve birey ortalamasi yontemlerinin iyi
calistigi bulunmustur. Standart hata bakimindan ise CDN dagilima dayali CDA ve

ECO yontemlerinin, birey ortalamasi yonteminden daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Furlow ve ark. (2007) yaptiklar1 benzetim calismasinda hem kayip verinin hem de
MIF’in KKM’den ve SSM’den bulunan kisi parametresi kestirimleri ve standart
hatalar1 {izerine etkisini incelemislerdir. Kisi parametreleri N(0,1) dagilimindan
tiiretilmis, tam veriler hipotetik olarak KKM’i i¢in ve SSM igin tiiretilmistir.
Tamamen rastgele olarak 0.10, 0.25, 0.40 oranlarinda kayip veri tiiretilmistir. Kayip
verilerin analizinde, tam veriye sahip bireylerin verilerinin kullanilmasi, ortalama
deger atama, hot-deck ve CDN dagilima dayali CDA yontemleri uygulanmistir.
Degerlendirmeler yanlilik, HKO ve tam veriden bulunan Kkestirimler ile
korelasyonlara bakilarak yapilmistir. KKM ile SSM ig¢in bulunan sonuglar aynidir.
Calismanin sonuglart sadece kayip veri bakimindan incelendiginde, kayip veri
oraninin artmasinin 0 kestirimlerinin yanliligim1 etkilemedigi ancak HKO’yu
arttirdigr goriilmistiir. Yanlilik ve HKO’nun 6 kestirimleri {izerinden dagilimi yerine
ortalama olarak ifade etmislerdir. Bu tez kapsaminda yapilan benzetim ¢alismasinda
TRK veri mekanizmast ve CDN dagilim ele alindiginda, 0 kestirimleri bakimindan
Furlow ve ark.’larimin ¢aligmasi ile benzer sonuglar bulundugu goriilebilir. Ortalama
olarak bakildiginda kayip veri oraninin artmas1 CDN dagilima dayali1 deger atamadan
bulunan yanlilik izerinde etkili degilken, HKO’yu olumsuz olarak etkilemektedir.
Furlow ve ark.’lar1 yaptiklart ¢calismada kayip verili durumda Rasch modellerinden

yapilacak ECO kestirimlerini incelememislerdir.

Sijtsma ve van der Ark (2003), IRM igin yaptiklar1 benzetim ¢alismasinda, 0.01, 0.05
ve 0.10 oranlarinda TRK ve ROK veri mekanizmalar igin, kigi ortalamasinin
atanmasi, iki yonlii atama, YF ile atama ve ortalama yanit fonksiyonu ile atama
yontemlerini karsilagtirmiglardir. Degerlendirme kriteri olarak Rasch modeline

uyumu gosteren ki-kare uyum istatistigi, Mokken’in Olgeklenebilirlik katsayisini
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(Mokken’s scalability coefficient), Cronbach alfa katsayisin1 kullanmiglardir. YF ile
deger atama yontemi, her degerlendirme kriteri i¢in en iyi performansi gostermistir.
Bu tez kapsaminda yapilan benzetim g¢alismasinda kullanilan Rasch modeli, Sijtsma
ve van der Ark’in kullandigindan farklidir. Ayrica bu tez kapsaminda kisi ve madde
parametre kestirimlerinin kayip verilerden ve deger atama yontemlerinden nasil
etkilendigi incelenmistir. Bunlara ek olarak bu c¢aligmada kullanilan deger atama
yontemleri YF disinda farkli olsa da, Sijtsma ve van der Ark’in ¢alismasi ile uyumlu

olarak deger atama yontemleri arasinda YF’nin iyi ¢calistigini gostermektedir.

Bugiine dek yapilan calismalara bakildiginda, ¢esitli kayip veri oranlarinda ve kayip
veri mekanizmalarinda, Rasch modelinden bulunan kisi ve madde parametre
kestirimlerinin nasil etkilendigi ¢cok az sayida calisma ile incelenmistir. Ayrica {i¢
farkli kayip veri mekanizmasini ayni anda inceleyen ve kayip veri oranlarin1 marjinal
diizeyde tutan bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu tez kapsaminda kullanilan en biiyiik
kayip veri oran1 0.50°dir ve bu oran pratikte siklikla karsilasilabilecek bir durum
degildir. Bu calisma ile marjinal kayip veri oraninda da yontemlerin nasil isledigi

incelenmistir.

Kisi parametre kestirimleri bakimindan yanlilik incelendiginde, biitiin kayip veri
mekanizmalar1 ve kayip veri oranlari i¢in ortalama olarak biitiin deger atama
yontemlerinden bulunan yanliliklarin sifira ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Ancak
300 kisi parametresinin her biri i¢in yanhilik hesaplandigindan, ortalama olarak
bakmak yerine, yanliliklarin kisi parametreleri iizerinden dagilimi incelenmistir.
Boyle bakildiginda, deger atama yontemleri arasinda en diisiik yanliliga, YF’nin
sahip oldugu sdylenebilir. Ayrica Rasch modelinden kayip veri varliginda bulunan
ECO kestirimleri de, kayip veri oran1 0.50 oldugunda YF ile deger atama sonucunda

elde edilenlerden daha iyi sonug vermektedir.

Kisi parametreleri i¢in bulunan HKO degerleri bakimindan kayip veri durumu ve YF
ile deger atama en iyi sonuglar1 vermistir. Ancak, kayip veri oran1 0.50 oldugunda

kayip veri durumunda bulunan HKO, YF ile deger atamadan daha diisiiktiir.
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Madde parametreleri bakimindan da incelendiginde, yine en kiigiik yanlilik ve HKO
degerleri deger atama yontemleri arasinda YF ic¢in bulunmustur. Kayip veri
durumunda ise sonuglar kayip veri oran1 0.50’nin altinda oldugunda YF’den bulunan

sonuclara benzerdir.

Genel olarak kayip veri durumunda Rasch modelinden bulunan kisi ve madde
kestirimlerinin dogruluk ve kesinlik bakimindan iyi oldugu goriilmektedir. Bu
calisma kapsaminda denenen deger atama yontemlerinden, YF’nin Likert tipi veriler
igin iyi sonuglar verdigi soylenebilir. CDN dagilima dayali CDA yonteminin 6lgek
verileri disinda yapilan c¢alismalarda olduk¢a iyi sonu¢ verdigi bilinse de bu
calismada YF ve kayip veri durumu kadar iyi bulunmamistir. Bunun nedeni CDN
dagilima dayali deger atama yontemi ile kayip veriler yerine atanacak degerlerin
Olcek verileri gibi kategorik olmamasindan kaynaklanabilir. Kategorik veriler igin,
atanacak degerin en yakin kategoriye yuvarlanarak atanmasi dnerilmistir. Bu yolla da
iyi sonuglar alindig1 yapilan ¢aligmalarda gosterilse de bu tez kapsaminda kullanilan
kategori sayis1 yalnizca 3’tlir (0,1,2). Daha fazla yanit kategorisine sahip dlgcek

verileri icin CDN dagilim yaklasiminin daha iyi sonuglar vermesi beklenebilir.

Kay1p veriler oldugunda Rasch modelinden bulunan parametre kestirimleri dogruluk
ve kesinlik agisindan YF ile deger atama ile benzerdir. Kayip veri orami 0.50
oldugunda, kayip veriler yerine deger atamasi yapmadan bulunan sonuglarin YF’den
daha iyi oldugu soylenebilir. Ancak tam veriden bulunan parametrelere ait standart
hata kestirimleri gbz oniine alindiginda, kayip veri oldugunda parametre standart
hatalarinin tam veriden bulunanlara gore ¢ok daha farkli oldugu goriilmektedir.
Kayip veriler yerine deger atamas1 yapildiginda ise, bulunan standart hatalarin tam

veriden bulunanlara ¢ok yakin oldugu goézlenmistir.

MIF ve MYB bakimindan ise kayip verilerin ve deger atama ydntemlerinin olumsuz

etkisi gozlenmemistir.
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Gergcek veri uygulamast i¢in bulunan sonuclar benzetim c¢aligsmasini destekler
niteliktedir. Kayip veri durumunda bulunan kisilere ait 6ziirliiliik diizeyleri, YF’den
bulunanlara gore bir parca iyi ¢iksa da standart hatalar bakimindan, YF ile deger

atama sonucunda bulunan hatalar tam veriden bulunanlara daha yakin bulunmustur.

Gergek veri uygulamasinda kullanilan HAQ-DI 6lgegindeki 8 madde arasindaki SKK
degerleri incelendiginde, kayip veri yapisinin ve oraninin, SKK degerlerini olumsuz
yonde etkiledigi goriilmektedir. Kayip veri orami arttikca SKK hesaplamasinda
kullanilan kisi sayis1 ciddi miktarda diismektedir. Ornegin kayip veri oran1 0.50 igin
sadece 2 kisinin tam verisi bulunmaktadir. Iki kisinin verisi ile hesaplanan SKK’nin
giiven araligi ise ¢ok genislemektedir. Kayip veriler yerine YF ile deger atamasi
yapildiginda ise SKK degerlerinin ve giliven araliklar1 arasindaki farkin da tam

veriden bulunanlara yakin oldugu goériilmiistiir.

Bu calisma kapsaminda yapilan benzetim ¢aligmasi Intel Corel3 CPU (2 ¢ekirdekli)
3GB RAM, Intel Corel5 CPU 4GB RAM (2 ¢ekirdekli) ve Intel Corel7 6GB RAM
(4 ¢ekirdekli) ozelliklerindeki ii¢ bilgisayarda paralel olarak gerceklestirilmistir.
Benzetim calismasi yaklasik olarak 2 ay kesintisiz siirmiistiir. Benzetim ¢alismasinin
planlanmasi, gerekli kodlarin yazilmasi, deneme tekrarlar1 ve hatalarin belirlenip
giderilmesi yaklasitk 10 ay strmiistiir. Yeterli kaynak ve zaman tanindiginda
benzetim calismasinda yapilan tekrarlar arttirilabilir. Ayrica benzetim ¢alismasinda
RK veri mekanizmasinda belirlenen kayip veri oranlari, TRK veri mekanizmasinda
belirlenenlere gore daha diisiik kalmistir. Bunu yani sira ROK veri mekanizmasi i¢in
de bu ¢alismada yalnizca bir kayip veri orani lizerinden yorum yapilabilmistir. Kayip
veri mekanizmalar1 i¢in belirlenen kayip veri oranlart birbirine ¢ok benzer olup,
mekanizmalarin birbirleri ile direkt olarak kiyaslanabilir olmamas1 benzetim
calismasinin kisithliklar: arasinda sayilabilir. Ayrica bu benzetim caligmasinda
degerlendirmeler yalmzca parametre kestirimleri ve MIF ile MYB igin yapilmistir.
Rasch modeline uyumun ve Rasch modelinden bulunan ayirsama indeksinin (person
separation index, PSI), madde ve kisilerin dl¢ege uyumlarinin da nasil etkilendigine
bakilabilir. Benzetim c¢aligmasinda 6rneklem biiyiikliigli, madde sayis1 ve esik degeri

sayisi sabit tutulmasi da ¢alismanin kisitliliklar1 arasinda sayilabilir. Farkli 6rneklem
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biiyiikliikleri, madde sayilar1 ve esik degeri sayilarinin da sonuglar {izerindeki etkisi
incelenebilir. Benzetim ¢alismasinda kullanilan Rasch modeli KKM’dir. IRM ve
SSM icin de benzetim calismalar1 yapilabilir. Ancak bu iki model KKM’nin
indirgenmis bi¢imidir. Bu nedenle Furlow ve ark.’larinin ¢alismasinda oldugu gibi
sonuclar ayni olacaktir. Simdiye kadar diger alanlarda yapilan ¢alismalar, CDN
dagilim ile deger atamanin iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Ancak bu yontem
ile 6l¢ek verilerinde deger atamasi yaparken esik degeri sayis1 onem kazanmaktadir.
CDN dagilima dayali deger atamasinda kayip veriler yerine atanacak degerler en
yakin yanit kategorisine yuvarlanmaktadir. Kategori sayis1 arttikca CDN dagilima

dayali deger atamanin performansinin da iyilesip iyilesmeyecegi incelenebilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Rasch modelleri, oziirliiliik, depresyon gibi 6zellikleri 6lgmek i¢in toplanan verilerin
degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. Kisilere ait ozelliklerin dogru ve giivenilir
olarak Olglilmesi 6nemlidir. Ancak ¢alismalarin baslangicinda toplanmasi planlanan
biitlin veriye ¢alisma bittiginde ulasilamamis olabilir. Kayip veri varliginda 6l¢tilmek
istenen Ozelligin dogru ve giivenilir olarak Sl¢iiliip 6l¢iilmedigi sorunu ortaya ¢ikar.
Ayrica Rasch modelleri, Ol¢ekteki maddelerin kalibrasyonunu yapmak i¢in de
kullanilmaktadir. Yine aym sekilde, kayip veri durumunda maddelerin dogru ve
giivenilir olarak kalibre edilmesi 6nemlidir. Yapilan benzetim calismasi sonucunda,
genel olarak kayip veriler varliginda Rasch modellerinden bulunan en ¢ok olabilirlik
kestirimlerinin dogru kestirimler oldugunu gostermektedir. Ancak kestirimlerin
standart hatalar1, tam veriden bulunacak olanlardan bir miktar farkli bulunmaktadir.
Incelenen deger atamasi yontemleri ile kayip veriler yerine CDA yapildiginda ise
parametrelere iligkin standart hatalar tam veriden bulunacak olanlara ¢ok benzerdir.
Ancak parametre kestirimlerinin dogrulugu bakimindan deger atama yoOntemleri

arasinda YF’nin en iyi performansi gosterdigi sdylenebilir.

Toplanan veriler i¢in dogru model tanimlandiginda, modelden bulunan en ¢ok
olabilirlik kestirimlerinin kayip veri durumunda da dogru sonuglar verdigi
gorilmiistiir. Ancak kayip veri orant 0.50 oldugunda ECO yontemi ile bulunan
kestirimlerin de yanlilig1 artmakta kesinligi ise azalmaktadir. Belirlenen senaryolarda
kayip veri mekanizmalarinin, Rasch modelinden bulunan kestirimler iizerinde
marjinal etkilerinin olmadig1 gozlenmistir. YF ile CDA yapildiginda ise kayip veri
orant 0.50’ye kadar kestirimlerin dogrulugu kayip veri durumunda bulunanlara ¢ok
benzerdir. Ancak kayip veri durumundan daha iyi standart hata kestirimlerinin

bulundugu sdylenebilir.

Gergek veri uygulamasindan bulunan sonuglara gore, romatoid artrit hastalarina

iliskin oziirliillik diizeyi kestirimleri, kayip veri durumunda YF ile deger atamaya
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gore tam veriden bulunanlara bir miktar daha yakin olsa da bu onemli sayilacak
diizeyde degildir. Ancak standart hata kestirimleri bakimindan YF ile deger atama
sonucunda, tam veriden bulunan standart hata kestirimlerine daha yakin sonuglar
bulunmustur. Tezin basinda da belirtildigi gibi, CDA ile kayip veri, gbzlenen veri
icindeki degisime ek bir degisim kaynagi olarak eklenmekte ve daha kesin sonuclar
elde edilmektedir. Bu ¢aligmanin bulgularina gore, deger atama yontemleri arasinda

en dogru kestirimleri veren yontem YF’dir.

Sonug olarak, Rasch modelleri ile kayip veri durumunda mevcut verileri kullanarak
en ¢ok olabilirlik kestirimlerinin yansiz fakat kestirimlerin standart hatalarinin tam
veriden bulunanlardan farkli oldugu sdylenebilir. Likert tipi veriler i¢in YF ile deger
atamanin deger atama yoOntemleri arasinda en iyi performansa sahip oldugu, kayip
veri orant 0.50’den az oldugu durumlarda ve kestirimlerin daha kesin, yani, standart

hatalarin daha dogru kestirilmek istendigi durumlarda kullanilabilecegi soylenebilir.
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OZET

Coklu Atama Yontemlerinin Rasch Modelleri Icin Performansiin Benzetim
Calismasi Ile Incelenmesi

Bu calismanin amaci, kayip verilerin ve kayip veriler yerine ¢oklu deger atama
yontemlerinin Rasch modellerinden bulunan kisi ve madde parametre kestirimleri
tizerindeki etkisini incelemektir. Deger atama yontemlerinden olgekler yardimiyla
toplanan veriler i¢in uygun olanlar1 segilmis, ve Ol¢eklerin degerlendirilmesinde
siklikla kullanilan Rasch modellerinden kismi kredi modeli i¢in performanslari
degerlendirilmistir. Deger atama yOntemlerinin yani sira, Rasch modellerinin de
kayip veri durumunda mevcut veriyi kullanarak nasil performans gosterdigi
incelenmistir.

Bu amagla yapilan benzetim c¢alismasinda, kismi kredi modeline dayanarak veri
tiiretilmigtir. Tiretilen tam verilerden, tamamen rastgele, rastgele ve rastgele
olmayan kayip veri mekanizmalarinda ve 0.10, 0.30 ve 0.50 oranlarinda veri
silinerek kayip veriler olusturulmustur. Olusturulan kayip verilere, yanit fonksiyonu,
diizeltilmis madde ortalamasi, ¢ok degiskenli normal dagilima dayali ve zincir
denklemlerinde multinomial regresyon kullanarak c¢oklu deger atamasi ile
tamamlanmis veriler elde edilmistir. Parametre kestirimleri bakimindan en diisiik
yanlilik ve hata kareleri ortalamasi gosteren deger atama yontemi yanit fonksiyonu
olarak bulunmustur. Kayip veri durumunda kismi kredi modelinden bulunan en ¢ok
olabilirlik kestirimlerinin tam veriden bulunanlara yakin oldugu goriilmiistiir. Kayip
verilerin ve deger atama yoOntemlerinin madde islev farkliligt ve yerel madde
bagimsizlig1 bakimindan bir sorun olusturmadigi saptanmistir. Kayip veri varliginda
bulunan parametrelere iliskin standart hatalarin, tam veriden bulunanlara gore
farklilik gosterdigi, ¢oklu deger atamasi yapildiginda bulunan standart hatalarin ise
tam veriden bulunanlarla ¢ok benzer oldugu goriilmiistiir. Yapilan gergek veri
uygulamasinda da benzetim c¢aligsmasi ile uyumlu sonuglar bulunmustur.

Sonug olarak, Rasch modelleri ile kayip veri durumunda mevcut verileri kullanarak
en ¢ok olabilirlik kestirimlerinin yansiz fakat kestirimlerin standart hatalarinin tam
veriden bulunanlardan farkli oldugu soylenebilir. Yanit fonksiyonunun deger atama
yontemleri arasinda en 1yi performansa sahip oldugu, Likert tipi 6l¢ekler icin kayip
veri orant 0.50’den az oldugu ve standart hatalarin daha dogru kestirilmek istendigi
durumlarda kullanilabilecegi sOylenebilir.

Anahtar Kelimeler: Coklu deger atama, kayip veri analizi, kismi kredi modeli,
Likert tipi 6l¢ek, Rasch analizi
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SUMMARY

Assessing the Performance of Multiple Imputation Techniques for Rasch
Models with a Simulation Study

The aim of this study was to investigate the effects of missing data and imputation
via multiple imputation methods on person and item parameter estimates obtained
from Rasch models. Among from the multiple imputation methods those are
available for scale data were selected and investigated for partial credit model which
is a frequently used Rasch model. In addition to the multiple imputation methods, the
performance of Rasch models using only available data at hand was evaluated.

Simulation study was carried out and data were simulated based on partial credit
model. Missing data were generated as completely at random, at random and not at
random with proportions 0.10, 0.30 and 0.50. Missing data were imputed with
multiple imputation based on response function, corrected item mean substitution,
multivariate normal distribution and chained equations. Response function found to
have minimum bias and mean square error among imputation methods. Maximum
likelihood estimations from partial credit model in the missing data case were close
to those when there are no missing data. The effects of both missing data and
imputing data via multiple imputation methods on differential item functioning and
local item independence were trivial. While standard errors of parameter estimates in
the missing data case differed from those were estimated using full data, after
multiple imputation, standard errors from completed data were close to those from
full data. Real data application gave similar results to those found from simulation
study.

Consequently, although maximum likelihood estimations from Rasch models in the
missing data case were unbiased, standard errrors of parameters estimates were
different from those of full data. Response function imputation had the highest
performance among the multiple imputation methods and for Likert type scales it can
be used when the proportion of missing data is less than 0.50 and when there is a
concern about precision of the estimates.

Keywords: Multiple imputation, missing data analysis, partial credit model, Likert
type scale, Rasch analysis
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EKLER

EK-1

Veri tiiretmek i¢in yazilan datagen(ns,ni,t,beta,theta) fonksiyonu

datagen<-function(ns,ni,t,beta,theta){

resp=matrix(0,ns,ni)

prob=array(0,c(ns,(t+1),ni))

for (i in 1:ni){
ncat=rep(t+1,ni)
beta_vec=unlist(betali,])
beta_vec=c(0,beta_vec)
num=matrix(0,ns,ncat)
tsum=0
den=rep(0,ns)
cc=0
for(k in 1:max(ncat)){
tsum=tsum+beta_vec[k]
num[,k]=exp(cc*theta-tsum)
den=den+num[,k]
cc=cc+1
}

for (k in 1:max(ncat)){
probl[,k,i]l=num[,k]/den

}
}
random=matrix(runif(ns*ni),ns,ni)
for (iin 1:ni){
sump=numeric(ns)
for (kin 1:t){
sump=sump+prob[,k,i]
resp[,i]=ifelse(random[,i]>sump, respl,i]+1, resp[,i]+0)
}
}
return(resp)

}
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EK-2

Tamamen rastgele kayip veri mekanizmasi igin veri silmek amaciyla yazilan

mcar_mis(resp,ns,ni,p) fonksiyonu

mcar_mis<-function(resp,ns,ni,p){
prop<-integer(ni)
prop<-p
p_mis<-matrix(rep(prop,ns),nrow=ns,ncol=ni,byrow=T)
response_mecar<-resp
ul<-matrix(runif(ns*ni),nrow=ns,ncol=ni)
R1<-ul>p_mis
R1<-R1*1
for(j in 1:ns){
for(k in 1:ni){
if (R1[j,k]==0 & sum(lis.na(response_mcar[response_mcar[,k]==response_mcarf[j,k],k]))>1
& (sum(lis.na(response_mcarfj,-k]))>3)) response_mcar[j,k]=NA

}
}
return(response_mcar)
}
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EK-3

Rastgele kayip veri mekanizmasi1 ig¢in veri silmek amaciyla yazilan

mar_mis(resp,cins,ns,ni,p) fonksiyonu

mar_mis<-function(resp,cins,ns,ni,p){
prob<-matrix(-1,ns,ni)
item=1:ni
for(iin 1:ns){
for(j in item){
if(cins[il==1 & (respli,jl==1 | respli,jl==2)) {probli,jl=p}
else {probl[i,jl=-1}

}

resp_mar<-resp
u=matrix(runif(ns*ni),nrow=ns,ncol=ni)
R=u>prob
R=R*1
for(j in 1:ns){
for(k in 1:ni){
if (R[j,k]==0 & sum(lis.na(resp_mar[resp_mar[,kl==resp_marf[j,k],k]))>1 &
(sum(lis.na(resp_marlj,-k]))>3)) resp_marl[j,k]=NA

}
}
return(resp_mar)
}
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EK-4

Rastgele  olmayan kayip veri i¢in veri silmek amaciyla

mnar_mis(resp,ns,ni,theta) fonksiyonu

yazilan

mnar_mis<-function(resp,ns,ni,theta){

val=c(-6,-2,2,6) # theta igin uc grup olusturduk

ind<-numeric(length(theta))

ind[val[1]<=theta & theta<val[2]]=1

ind[val[2]<=theta & theta<=val[3]]=2

ind[val[3]<theta & theta<=val[4]]=3

ind2<- c(rep(1,7),rep(2,7),rep(3,6)) # betalar icin uc grup olusturduk

prob<-matrix(-1,ns,ni)

item=1:ni

for(iin 1:ns){

for(j in item){

if(ind2[j]==1 & ind[i]==1) {probli,j]1=0.10}
else if(ind2[j]==1 & ind[i]==2) {probli,j]=0.05}
else if(ind2[j]==1 & ind[i]==3) {probli,j]=-1}
else if(ind2[j]==2 & ind[i]==1) {probli,j]=0.30}
else if(ind2[j]==2 & ind[i]==2) {probli,j]=0.20}
else if(ind2[j]==2 & ind[i]==3) {probli,j]=0.10}
else if(ind2[j]==3 & ind[i]==1) {probli,j]=0.50}
else if(ind2[j]==3 & ind[i]==2) {probli,j]=0.40}
else if(ind2[j]==3 & ind[i]==3) {probli,j]=0.30}
else {probli,j]=-1}

—_——__ 2=

}

}
resp_mnar<-resp
u=matrix(runif(ns*ni),nrow=ns,ncol=ni)
R=u>prob
R=R*1
for(j in 1:ns){

for(k in 1:ni){

if (R[j,k]==0 & sum(lis.na(resp_mnar[resp_mnar[,k]==resp_mnar[j,k],k]}))>1

& (sum(lis.na(resp_mnar[j,-k]))>3)) resp_mnar[j,k]=NA}

}

return(resp_mnar) }
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EK-5

Cok degiskenli normal dagilim kullanilarak deger atama yapmak icin yazilan
norm_imp(data,ns,ni,max.resp) fonksiyonu.

norm_imp<-function(data,ns,ni,max.resp){
require(norm)
data<- as.matrix(data)
# Rastgele
rngseed(abs(round(rnorm(1)*100000000)))
# run prelim.norm function, followed by em.norm on results
first.step <- prelim.norm(data)
second.step <- em.norm(first.step)
# Impute the data
imputed.data <- imp.norm(first.step,second.step)
imputed.data<-round(imputed.data)
for (iin 1:ns){
for(j in 1:ni)
if(imputed.datali,j]1<0){
imputed.data(i,j]=0
} else if(imputed.data[i,j]>max.resp){
imputed.datali,j]=max.resp
}
}
return(imputed.data)

}
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EK-6

Zincir  denklemleri  kullanilarak  deger atama  yapmak
mymice(data,factor) fonksiyonu.

igin

yazilan

mymice<-function(data,factor){
data=as.data.frame(data)
if(factor==TRUE){
datal=datal,-c(22,23)]
} elsef
datal=datal,-c(21,22,23)]
}
for(i in 1:ncol(datal)){
datal[,i]=factor(datall,i])
}

imp=mice(datal,method="polyreg', m=1)
comp_data=complete(imp, "long")

if(factor==TRUE){
comp_data=comp_datal,-c(1,2,23)]
} else{
comp_data=comp_data[,-c(1,2)]
}

for(i in 1:ncol(comp_data)){
comp_datal,i]=as.numeric(comp_datal[,i])

}

comp_data=comp_data-1

return(comp_data)
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EK-7

Yanit Fonksiyonu kullanilarak deger atama yapmak icin yazilan rf(x) fonksiyonu.

rf<-function(x){
x<-as.matrix(x)
x[is.na(x)]<- -999
nmissing<- (x!=-999)*1
minim<-min(abs(x))
maxim<-max(x)
minsize<-10

x2=x*nmissing

r=matrix(apply(x2,1,sum),ncol=1)%*%matrix(1,nrow=1,ncol=ncol(x))-x2
nmissin2=matrix(apply(nmissing,1,sum),ncol=1)%*%matrix(1,nrow=1,ncol=ncol(x))-nmissing
p=(r/nmissin2)*(ncol(x)-1)

H#### making matrices containing scores and restscores of data with item h observed

#1

for (hin 1:ncol(x)){

volledig<- matrix(0,nrow=sum(x[,h]!=-999),ncol=ncol(x))
restvoll<- matrix(0,nrow=sum(x[,h]!=-999),ncol=ncol(x))
tel=1

#1.1

for(k in 1:nrow(x)){

if (x[k,h]!=-999){

volledig[tel,]<-x[k,]

restvoll[tel,]<-p[k,]

telz-tel+1

}

}
#1.1

##t## starting estimation procedure

fregmat<-matrix(0,nrow=((max(restvoll)+1)-min(restvoll)),ncol=1)
restvol2<-matrix(restvoll[,h])

lowrest<- matrix(min(restvol2))

lowrest2<-matrix(min(restvol2))
highplus<-matrix(max(restvol2)+1)

#1.2

for(f in 1:nrow(restvol2)){
if(min(restvol2)==lowrest2) {

restscor<- matrix(lowrest2)

lelse {
restscor<-matrix(c(restscor,min(restvol2)),ncol=1)

}

#1.2.1
for(lin 1:nrow(restvol2)){
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if(restvol2[l,]==lowrest[1,1]){
restvol2[l,]<-highplus
}

}
#1.2.1

lowrest<-matrix(min(restvol2))
if(lowrest==highplus) break

}

#1.2

freqmat<-matrix(0,nrow=nrow(restscor),1)

#1.3
for(r in 1:nrow(fregmat)){

#1.3.1

for(e in 1:nrow(restvoll)){
if(restvoll[e,h]==restscor[r,]){
freqmat(r,]<-freqmat(r,]+1

}

}

#1.3.1

}
#1.3

#### Combining restscore groups

fregmat2<- matrix(fregmat)
frmaalrs<- matrix(freqmat*restscor)
restsco2<- matrix(restscor)

begin<- matrix(restscor)

aantal<- matrix(nrow(fregmat))

#1.4
for(i in 1:nrow(fregmat2)){

#1.4.1
for(j in 1:nrow(freqmat2)){

#a
if(freqmat2[i,]<minsize){

#a.l

if(i==1){
freqmat2[i+1,]<-freqmat2[i+1,]+freqgmat2]i,]
freqmat2<-matrix(freqmat2[(2:nrow(freqmat2)),])

#a.1.1
if(aantal>2){
begin<-rbind(matrix(beginli,]),matrix(begin[(i+2):nrow(begin),]))




lelse{
begin<-matrix(beginli,])

}
#a.l.1

frmaalrs[(i+1),]1<-frmaalrs[(i+1),]+frmaalrs[i,]
frmaalrs<-matrix(frmaalrs[2:nrow(frmaalrs),])

} else if(i<aantal) {

#a.l.2
if((i+1)<aantal){

#a.1.3
if(freqmat2[(i-1),]>freqgmat2[(i+1),]{

freqmat2[i,]<-freqgmat2[i,]+freqgmat2[(i+1),]
fregmat2<-rbind(matrix(freqgmat2[1:i,]),matrix(freqmat2[(i+2):nrow(freqgmat2),]))
begin<-rbind(matrix(begin[1:i,]),matrix(begin[(i+2):nrow(begin),]))
frmaalrsli,]<-frmaalrs[i,]+frmaalrs[i+1,]
frmaalrs<-rbind(matrix(frmaalrs[1:i,]),matrix(frmaalrs[(i+2):nrow(frmaalrs),]))

}else {

freqmat2[(i-1),]<-freqmat2[(i-1),]+freqmat2]i,]
fregmat2<-rbind(matrix(freqmat2[1:(i-1),]),matrix(freqmat2[(i+1):nrow(fregmat2),]))
begin<-rbind(matrix(begin[1:(i-1),]),matrix(begin[(i+1):nrow(begin),]))
frmaalrs[(i-1),]<-frmaalrs[(i-1),]+frmaalrs][i,]
frmaalrs<-rbind(matrix(frmaalrs[1:(i-1),]), matrix(frmaalrs[(i+1):nrow(frmaalrs),]))

}
#a.1.3

} else if((i+1)==aantal) {

#a.1l.4
if(fregmat2[(i-1),]>freqgmat2[(i+1),]{

freqmat2[i,]<-freqmat2[i,]+freqgmat2[(i+1),]
freqmat2<-matrix(freqmat2[1:i,])
begin<-matrix(begin[1:i,])
frmaalrs][i,]<-frmaalrs[i,]+frmaalrs[(i+1),]
frmaalrs<-matrix(frmaalrs[1:i,])

}else {

freqmat2[(i-1),]<-freqgmat2[(i-1),]+freqmat2]i,]
freqmat2<-rbind(matrix(freqmat2[1:(i-1),]), matrix(freqmat2[(i+1):nrow(freqgmat2),1))
begin<-rbind(matrix(begin[1:(i-1),]),matrix(begin[(i+1):nrow(begin),]))
frmaalrs[(i-1),]<-frmaalrs[(i-1),]+frmaalrs]i,]
frmaalrs<-rbind(matrix(frmaalrs[1:(i-1),]),matrix(frmaalrs[(i+1):nrow(frmaalrs),]))

}
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#a.l.4

}
}else {

fregmat2[(i-1),]<-fregmat2{(i-1),]+freqmat2][i,]
fregmat2<-matrix(freqmat2[1:(nrow(fregmat2)-1),])
begin<-matrix(begin[1:(nrow(begin)-1),])
frmaalrs[(i-1),]<-frmaalrs[(i-1),]+frmaalrs[i,]
frmaalrs<-matrix(frmaalrs[1:(nrow(frmaalrs)-1),])
break

#a.l

}else {

break

}
#a

aantal<-matrix(nrow(freqgmat2))

}
#1.4.1

if(min(fregmat2)>=minsize){
break
}

}
#1.4

restsco2<-matrix(frmaalrs/fregmat2)

HHHHEH - creating end matrix

eind <- matrix(0,nrow=nrow(begin),ncol=1)
ii<-0

#1.5

for(min 1:(nrow(eind)-1)){
ji<-ii+1
eind[m,]<-restscorfii,]

while(restscor[(ii+1),]!=begin[m+1,]){
ji<-ii+1
eind[m,]<-restscor(ii,]

}
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#1.5

eind[nrow(eind),]<-max(restvoll[,h])

score<- matrix(c(minim:maxim),ncol=1)
HEHB#HEHI#Creating a matrix containing probabilities
kans<-matrix(0,nrow=nrow(score),ncol=nrow(begin))

#1.6
for(b in 1:ncol(kans)){

#1.6.1
for(o in 1:nrow(kans)){

frequent<-matrix(0,1,1)
totaal<-matrix(0,1,1)

#1.6.1.1
for(ain 1:nrow(restvoll)){

if(restvoll[a,h]>=begin[b,] & restvoll[a,h]<=eind[b,]){
totaal<-matrix(totaal+1)

if(volledig[a,h]==score[o,]){
frequent<-matrix(frequent+1)

}

}

}
#1.6.1.1

kans[o,b]<-frequent/totaal

#1.6.1

#1.6

HEHHHHEHE - Creating @ matrix containing cumulative probabilities

cumrest2<- kans
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#1.7
for(vin 2:nrow(cumrest2)){

cumrest2[v,]<-cumrest2[v,]+cumrest2[(v-1),]

}
#1.7

HiHHHHEHHEHEE Interpolation procedure.

interpol<- matrix(0,nrow=nrow(score),ncol=1)
Ineighbo<- matrix(0,nrow=nrow(score),ncol=1)
rneighbo<- matrix(0,nrow=nrow(score),ncol=1)

#1.8
for(g in 1:nrow(x)){

#bb
if(x[g,h]==-999){

#b
if(nrow(restsco2)>1){

#1.8.1
for(w in 1:nrow(restsco2)){

#b.1
if(w==1){

#b.1.1
if(restsco2[w,]>=p[g,h]){

interpol<-matrix(cumrest2[,w])
break

}
#b.1.1

}else if(w>1 & w<nrow(restsco2)){

#b.1.2
if(p[g,h]>=restsco2[(w-1),] & p[g,h]l<restsco2[w]){

Ineighbo<-matrix(cumrest2[,(w-1)])
rneighbo<-matrix(cumrest2[,w])

#1.8.1.1
for(s in 1:nrow(interpol)){
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interpols,]<-Ineighbols,]-(Ineighbol[s,]-rneighbols,])*((p[g,h]-restsco2[(w-1),])/ (restsco2[w,]-
restsco2[(w-1),]))

}
#1.8.1.1

break
}
#b.1.2

}else {

#b.1.3
if(p[g,h]>=restsco2[(w-1),] & p[g,h]<restsco2[w,]){

Ineighbo<-matrix(cumrest2[,(w-1)])
rneighbo<-matrix(cumrest2[,w])

#1.8.1.2
for(n in 1:nrow(interpol)){

interpol[n,]<-Ineighbol[n,]-(Ineighbo[n,]-rneighbo[n,])*((p[g, h]-restsco2[(w-1),])/(restsco2[w,]-
restsco2[(w-1),1))

}
#1.8.1.2

}else {

interpol<- matrix(cumrest2[,w])

}
#b.1.3

#b.1

}
#1.8.1

}else {
interpol<-cumrest2

}
#b

random=matrix(runif(1))

#1.8.2
for(u in 1:nrow(interpol)){
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if(interpol[u,]>=random){

x[g,h]<-score[u,]
break

}

}
#1.8.2

#bb

#1.8

return(x)

}

101




EK-8

Diizeltilmis madde ortalamasi kullanilarak deger atama yapmak icin yazilan
cims(x,err) fonksiyonu.

cims<-function(x,err){

x<-as.matrix(x)

x[is.na(x)]<- -999

nmissing<- (x!=-999)*1

minim<-min(abs(x))

maxim<-max(x)

expected <- matrix(0,nrow=nrow(x), ncol=ncol(x))

pmdenom <- apply(nmissing,1,sum)%*%matrix(1,nrow=1, ncol=ncol(x)) - nmissing
imdenom <- matrix(1,nrow=nrow(x),ncol=1)%*%apply(nmissing,2,sum) - nmissing
imnum <- matrix(1,nrow=nrow(x), ncol=1)%*%apply(x*nmissing,2,sum) - x*nmissing
pmnum <- apply(x*nmissing,1,sum)%*%matrix(1,nrow=1,ncol=ncol(x)) - x*nmissing
im <- apply(x*nmissing,2,sum)/apply(nmissing,2,sum)

#1

for(iin 1:nrow(x)){

#1.2
for(j in 1:ncol(x){

if(imdenomli,j]==0 | pmdenomli,j]l==0){
expected(i,j]<- -999
}else {
expected[i,jl<-((pmnumli,jl/pmdenom[ij]) / ((sum(im*nmissing[i,]) -
nmissing[i,jl1*im[j] ) / pmdenomli,j]))*(imnuml[i,jl/imdenom(i,j])
}
}
#1.2

}
#1

xfull <- expected*(x == -999) + x*nmissing
if(err==1){
dev<-(x - expected)*nmissing
devsquar <- dev*2*(expected !=-999)
sderror <- sqrt(sum(devsquar)/(sum(nmissing) - sum(expected ==-999) - 1))
normaal <- matrix(sderror*sqrt(-
2*log(runif(nrow(x)*ncol(x))))*cos(2*pi*runif(nrow(x)*ncol(x))),nrow(x),ncol(x))
xfull <- round(xfull + (x ==-999)*normaal)

}else if (err==2){
random3 <- matrix(uniform(nrow(x)*ncol(x)),nrow=nrow(x),ncol=ncol(x))
rest <-xfull%%1
for(i in 1:nrow(x)){
for(j in 1:ncol(x)){

if (rest[i,j]1!=0 & random3yi,j] > rest[i,j]){

xfullli,j] = xfull[i,j] - rest[i,j]
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} else if(rest[i,j]!=0 & random3[i,j] <= rest[i,j]){

xfullli,j] <- xfull[i,j] + (1-rest[i,j])

}

for(iin 1:nrow(x)){
for(j in 1:ncol(x)){
if (xfull[i,j] > maxim){
xfull[i,j] <- maxim
telse if (xfull[i,j] < minim & xfull[i,j]!= -999){
xfull[i,j] <- minim

}
}
}
return(xfull)
}
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EK-9

Rasch analizi i¢in yazilan rasch(data,t,ns,ni,ci) fonksiyonu.

rasch<-function(data,t,ns,ni,ci){
require(eRm)
require(classint)
cins<-datal,"cins"]
data<-datal[,1:ni]
s=PCM(data)
beta_rasch=thresholds(s)
thr=matrix(beta_raschSthreshpar,ncol=2,byrow=T)
thr.se=matrix(beta_raschSse.thresh,ncol=2,byrow=T)
p.s<-person.parameter(s)
extreme=matrix(p.sSpers.ex,nrow=length(p.sSpers.ex),ncol=1)
extreme=cbind(extreme)
id<-1:ns
if (dim(extreme)[1]!=0){
id_y<-id[-extreme[,1]]
pers<-cbind(id_y,p.sStheta.table[[1]])
pers.se<-chind(id_y,unlist(p.sSse.theta))
pers.extrm=cbind(extreme[,1],NA)
pers.extrm.se=cbind(extreme[,1],NA)
pers=rbind(pers,pers.extrm)
pers.se=rbind(pers.se,pers.extrm.se)
pers=pers[order(pers[,1]),]
pers.se=pers.se[order(pers.se[,1]),]

lelse{
id_y<-id
pers<-cbind(id_y,p.sStheta.table[[1]])
pers.se<-cbind(id_y,unlist(p.sSse.theta))
pers=pers[order(pers[,1]),]
pers.se=pers.se[order(pers.se[,1]),]

}

#i##H#H Madde Islev Farkhilig

if (dim(extreme)[1]!=0){
z_res<-residuals(p.s)
cins<-factor(cins[-extreme])
ClInt<-classIntervals(var=pers[-extreme,2],n=ci,style="equal")
theta_gr<-findCols(CInt)
theta_gr<-as.factor(theta_gr)

}else {
z_res<-residuals(p.s)
cins<-factor(cins)
Cint<-classIntervals(var=pers[,2],n=ci,style="equal")
theta_gr<-findCols(ClInt)
theta_gr<-as.factor(theta_gr)

}

## ANOVA

dif<-matrix(NA,nrow=ni,ncol=2)

for(i in 1:ni){
anov<-aov(z_res[,i]~theta_gr+cins+theta_gr*cins)
anov.test<-summary(anov)
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diffi,]<-anov.test[[1]][,5][2:3]
}
cv<- 0.05/(ni*3)
dif2<- numeric(ni)
dif2[dif[,1]>=cv & dif[,2]>=cv]<-0
dif2[dif[,1]<cv & dif[,2]>=cv]<-1
dif2[dif[,1]>=cv & dif[,2]<cv]<-2
dif2[dif[,1]<cv & dif[,2]<cv]<-2

## Madde Yerel Bagimsizlig

corr<-cor(z_res)

diag(corr)=0

corr_vec<-as.vector(corr)

lid_num=cbind(sum(corr_vec>0.30),sum(corr_vec<(-
0.30)),sum(corr_vec>0.20),sum(corr_vec<(-0.20)))

p0.30<-which(corr_vec>0.30)

n0.30<-which(corr_vec<(-0.30))

p0.20<-which(corr_vec> 0.20)

n0.20<-which(corr_vec<(-0.20))
summary_corr_p0.30<-c(summary(corr_vec[p0.30]),var(corr_vec[p0.30]))
summary_corr_n0.30<-c(summary(corr_vec[n0.30]),var(corr_vec[n0.30]))
summary_corr_p0.20<-c(summary(corr_vec[p0.20]),var(corr_vec[p0.20]))
summary_corr_n0.20<-c(summary(corr_vec[n0.20]),var(corr_vec[n0.20]))
summary_corr<-
rbind(summary_corr_p0.30,summary_corr_n0.30,summary_corr_p0.20,summary_corr_n0.
20)

colnames(pers)=c("id","location")

colnames(pers.se)=c("id","se")

rownames(pers)=NULL

rownames(pers.se)=NULL
colnames(lid_num)=c("corr>p_0.30","corr<n_0.30","corr>p_0.20","corr<n_0.20")
colnames(summary_corr)[7]<-c("var")

colnames(dif)<-c("cins","cins*theta_gr")
return(list(pers=pers,pers.se=pers.se,thr=thr,thr.se=thr.se,lid_nums=lid_num,summary_corr
=summary_corr,dif=dif2))

a
a
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EK-10

Saghk Degerlendirme Anketi

Bu ankette hastaliginizin giinliik yasamdaki bazi hareketlerinizi,
aktivitelerinizi nasil etkiledigini 6grenmek istiyoruz.

Eklemek istediginiz diisiinceleriniz varsa liitfen

bu sayfanin arkasina yaziniz veya bana soyleyiniz.

Gegtigimiz hafta boyunca yaptiginiz giinliik aktivitelerinizle
ilgili olarak durumunuza en iyi uyan cevab isaretleyiniz

Giyinip kusanma

Ayakkab1 baglamak ve diigme
iliklemek dahil, kendi kendinize
giyinebiliyor musunuz?

Sag¢inizi yikayabiliyor musunuz?

Dogrulma
Diiz bir sandalyeden
kalkabiliyor musunuz?

Yataga yatip, kalkabiliyor
musunuz?

Yemek yeme

Etinizi kesebiliyor musunuz?

Dolu bir fincan1 veya bardagi
agziniza gotiirebiliyor musunuz?

Yeni bir karton siit veya meyva
suyu kutusunu agabiliyor
musunuz?

Yiiriime

Disarida, diiz bir zemin iizerinde
ylriiyebiliyor musunuz?

Bes basamak merdiven
¢ikabiliyor musunuz?

Yukarda sorulan aktiviteleri yaparken

Hig zorluk Biraz Cok
¢ekmeden zorlukla zorlukla
yaptyorum yaptyorum yapiyorum

[]

Hig
yapamiyorum

OO oo Ud
OO0 OO0 OO0
00O OO OO

o0 oo Y

L1 O
L1 O
L1 O
L] O

genelde kullandigimiz yardimce1 alet veya gereg varsa liitfen isaretleyin:

I:I Baston
I:I Yiiriiteg

Giyinme i¢in kullanilan araglar
(diigme ¢engeli, fermuar ¢ekici,
uzun sapli ayakkabi ¢cekecegi vs.)

I:I Ozel yapilmus geregler
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I:I Koltuk degnegi I:I Ozel yapilnus sandalye

I:I Tekerlekli sandalye |:| Diger (liitfen belirtiniz. .......... )

Asagidaki aktiviteler i¢in genelde baska bir kisiden yardim istiyor musunuz?
Yardim istediginiz aktivite varsa liitfen isaretleyiniz.

|:| Giyinip kusanma |:| Yemek yeme

I:I Dogrulma |:| Yiirtime

Gegtigimiz hafta boyunca yaptiginiz giinlitkk aktivitelerinizle
ilgili olarak durumunuza en iyi uyan cevabi isaretleyiniz:

Hig zorluk Biraz Cok i
¢ekmeden zorlukla zorlukla a amlg orum
Hijyen yapiyorum yapiyorum yapiyorum yapamiy

Kendi kendinize yikanip,

kurulanabiliyor musunuz? |:| |:| |:| |:|
Kiivette banyo yapabiliyor

musunuz? I:I I:I I:I |:|
Tuvalete oturup kalkabiliyor

musunuz? I:I I:I I:I |:|

Uzanma

Basinizin biraz tizerinde duran
2,5 kilo agirhigindaki bir
nesneye (6rnegin seker torbasi
gibi) uzanip, nesneyi asagiya
indirebiliyor musunuz?

Egilip yerden bir giysiyi
alabiliyor musunuz?

Kavrama

Araba kapilarini agabiliyor
musunuz?

Daha 6nceden agilmis olan
kavanoz kapaklarini agabiliyor
musunuz?

Musluklart agip kapatabiliyor
musunuz?

Giinliik isler

Giinliik iglere kosturup, alisveris
yapabiliyor musunuz?

Avrabaya binip inebiliyor
musunuz?

Yerleri stiplirme veya bahce
isleri gibi giinliik isleri
yapabiliyor musunuz?

O o oo oo

O oo oo

O oo oo
[]
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Bu aktiviteleri yaparken genelde kullandiginiz yardimci alet veya gereg varsa liitfen isaretleyin:

I:I Yiikseltilmis tuvalet oturagi |:| Bir yere uzanmak i¢in uzun sapl gerecler

I:I Kiivet oturagi veya sandalyesi I:I Banyoda kullanmak i¢in uzun sapli geregler

|:| Kavanoz agacagi (6nceden I:I Diger (belirtiniz )
agilmis kavanozlar igin) || Diger(belirtiniz oo

I:I Kiivet tutamagi

Asagidaki aktiviteler i¢in genelde baska bir kisiden yardim istiyor musunuz?
Yardim istediginiz aktivite varsa liitfen isaretleyiniz.

I:I Hijyen I:I Elle kavrama ve bir geyleri agma
I:I Uzanma |:| Giinliik igler (ev isleri, alig-veris)
Isminiz:
Yasiniz:

Hastalik siireniz.

Tarih:
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