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Kayip Veriyle Bas Etme Yontemlerinin Model Veri Uyumu Ve
Madde Model Uyumuna Etkisi*

The Effect Of Missing Data Tecniques On Model Fit And Item
Model Fit

Duygu KOCAK™  Omay COKLUK BOKEOGLU***

Oz

Bu ¢alismanin amaci, kayip veri bas etme yontemlerinin Madde Tepki Kurami 1 parametreli lojistik modelinde
model veri uyumuna ve madde model uyumuna olan etkisini incelemektir. Bu amag¢ dogrultusunda 6rneklem
biiyiikliigiiniin 500, 1000 ve 1500 olarak manipiile edildigi, madde sayisinin 20 olarak sabitlendigi 1PLM’e
uyumlu veri setleri iiretilmistir. Uretilen verilerde madde giigliigii -2 ile +2 arasinda smirlandirilmig, madde
ayirt ediciligi 1.5 olarak sabitlenmistir. Uretilen eksiksiz veri setleri iizerinde tamamen rastgele kayip ve
rastgele kayip kosullar1 altinda %5, %10 ve %15 oranlarinda silme islemi gergeklestirilmistir. Tamamen
rastgele kayip mekanizmasi, veri setindeki toplam hiicre sayisi arasindan rastgele degerler silinerek
olusturulmugtur. Liste bazinda silme yontemi i¢in belirlenen oranda rastgele birim (kisi) silinmigtir. Rastgele
kayip mekanizmasi, veri setine ii¢ diizeyi olan bir degisken tanimlanip 1. diizeyden %20, 2. diizeyden %30 ve
3. diizeyden %50 oraninda olacak sekilde hiicrelerin rastgele silinmesi ile olusturulmustur. Olusturulan kayip
veriler liste bazinda silme, regresyonla atama ve beklenti maksimizasyon algoritmasi yontemleriyle
giderilmigtir. Model veri uyumunun kestirilmesinde —2 log A, AIC ve BIC degerlendirme kriterlerinden, madde
model uyumunun kestirilmesinde ¥? istatistifinden faydalanilmistir. Eksiksiz veri setlerinden elde edilen
degerler, kayip veri bag etme yontemleriyle tamamlanan veri setlerinden elde edilen kestirimler igin referans
olarak kullanilmistir. Incelemeler sonucunda, beklenti maksimizasyon algoritmasi ydnteminin rastgele kayip
mekanizmasinda iyi, tamamen rastgele kayip mekanizmasinda kismen iyi performans sergiledigi sonucuna
ulagilmistir. Regresyonla atama yonteminin de belirli kosullar altinda iyi performans sergiledigi ancak liste
bazinda silme yonteminin performansimnin diigik oldugu sonucuna ulasilmistir. Tim kayip veri
mekanizmalarinda kayip veri orani arttik¢a, kayip veri bag etme yontemlerinin performansi da diismektedir.
Tim mekanizmalarda ve kosullarda kullanilabilecek, en iyi sonuglar1 veren tek bir yontemin varligindan s6z
etmenin miimkiin olmadig: belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: kayip veri, kayip veri bag etme yontemleri, model veri uyumu, madde model uyumu,
madde tepki kuramu.

Abstract

The purpose of this study was to examine the effects of missing data handling techniques on model data fit and
item model fit in the one parameter logistic Item Response Theory Model. For this purpose, data sets with
sample sizes of 500, 1000, and 1500 and with 20 items that fit to one parameter logistic model were generated.
Item difficulty values of the items in the generated data sets ranged from -2 to +2 and item discrimination was
fixed as 1.5. The generated complete data sets were exposed to deletion at %5, %10, and %15 under missing at
complete random (MCR) and missing at random (MR) conditions. Missing at complete random mechanism
was obtained as a result of random values deleted among the total number of cells in the data set. A particular
percentage of random units (individuals) were deleted for listwise deletion method. Missing at random
mechanism was reached as a result of random deletion of cells pursuant to defining a three level variable in the
data set at the following percentages: 20% at Level 1, 30% at Level 2 and 50% at Level 3. The generated
missing data were resolved using listwise deletion method (LM), regression imputation, and expectation
maximization algorithm (EMA). -2 logh, AIC, and BIC evaluation criteria were used for model data fit
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estimation and y? statistics were used for item model fit estimation. Values obtained from the complete data
sets were taken as reference for predictions in the data sets that were completed with the effect of missing data
handling techniques. As a result of the examinations, it was concluded that expectation maximization
algorithm had good performance in missing at random mechanism but partially good in missing at complete
random mechanism. It was also seen that regression imputation had good performance under certain conditions
but the performance of listwise deletion method was poor. In all missing data mechanisms, the performance of
the effect of missing data handling techniques declines as missing data increase. It is certain that a single
method to give best results in all mechanisms and under any conditions is unlikely to be assumed.

Keywords: missing data, missing data tecniques, model fit, item model fit, item response theory.

GIRIS

Egitim ve psikoloji alaninda 6l¢me konusu olan 6zellikler ¢ogunlukla dogrudan gézlenemeyen, gizil
(ortiik) degiskenlerdir. Bireylerin olgiilmek istenen bu degiskenlerle ilgili oldugu diisiiniilen ve
gozlenebilen degiskenlere verdikleri tepkiler araciligiyla, gizil 0&zelliklere dair ¢ikarimlar
yapilmaktadir. Bireylerin gizil 6zelliklerini gozlenen degiskenler ile agiklamak icin farkli test

kuramlar1 gelistirilmistir ve s6z konusu ozellikler, bu kuramlara dayali olarak gelistirilen 6lgme
araglari ile l¢iilmektedir.

Psikolojik 6l¢me tarihindeki kuramlar ve bunlarin geligsimleri incelendiginde test gelistirmede,
gelistirilen testlerin puanlanmasinda ve analizinde yaygin olarak Klasik Test Kurami’nin (KTK)
kullanildigr goriilmektedir. KTK’ nin ¢esitli sinirhiliklart nedeniyle Madde Tepki Kurami (MTK),
Genellenebilirlik Kurami (GK), Konjenerik Test Kurami (KonTK) gibi farkli kuramlar da giderek
daha fazla tercih edilmeye ve kullanilmaya baslanmistir (Reise, Ainsworth ve Haviland, 2005).

Klasik Test Kurami’nda dogrudan gézlenemeyen iki farkli puan tanimlanmaktadir. Bunlar, gercek
puan ve hata puamdir. Olgiilmesi hedeflenen gizil dzellige iliskin gercek degeri ifade eden gercek
puan tanimlanir ve temel olarak odlgiilen 6zelligin ger¢ek degerine ulasmak amaglanir. Fakat 6lgme
stirecini etkileyen hatalar nedeniyle bu deger dogrudan kestirilememektedir. Bu nedenle kuramda
gergek puan, ¢esitli varsayimlar 1g1ginda gozlenen puanlar araciligiyla kestirilir. Kuramda gergek ile
gozlenen puan farki hata puani olarak tamimlanir (Baykul, 2000; Crocker ve Algina, 1986;
Embretson, 1999; Lord, 1980; Turgut, 1992; Wainer ve Thissen, 2001; Wilson, 2005).

KTK’da parametreler madde ve test olmak iizere iki baslikta ele alinmaktadir. Madde giigliik
indeksi, madde ayirt edicilik indeksi, madde standart sapmasi, madde varyansi ve madde giivenirligi
madde parametreleri olarak gruplandirilir (Cronbach, 1990). KTK’da madde gii¢liigii ve madde ayirt
ediciligi gibi parametreler verilerin toplandigi gruptan gruba farklilik gostermektedir bir diger
ifadeyle gruba bagli olarak farkli degerler alabilmektedir (Lord ve Novick, 1968). Uygulama yapilan
grup degistikce, madde parametrelerinin de degismesi, farkli gruplara iliskin test puanlarmin
karsilagtirllmasinda 6nemli bir smirliliktir. Bu durum KTK’da farkli testleri alan kisilerin
karsilagtirilmasinit giiglestirmektedir (Hambleton, Swaminathan ve Rogers, 1991). Bir diger 6nemli
siurlilik ise testin biitiinii i¢in tek bir hata degerinin kestirilmesi ve testi alan bireylerin timii igin
hata varyansinin esit kabul edilmesidir (Hambleton, Swaminathan ve Rogers 1991). Madde
parametrelerinde oldugu gibi giivenirlik gibi test parametreleri de uygulama yapilan gruba bagl
olarak farkli degerler alabilmektedir. Dolayisiyla bir grupta giivenilir olan test, baska bir grupta ayni
durumu gosteremeyebilir yani giivenilir olmayabilir (Crocker ve Algina, 1986). Diger bir sinirlilig
da testi alan kisilerin testte yer alan bir maddeye nasil tepki verecegine iliskin kestirim imkani
sunamamasidir (Hambleton ve Swaminathan, 1989).

Klasik Test Kurami’nin yukarida deginilen temel bazi sinirliliklarina alternatif olarak gelistirilen
onemli kuramlardan biri de MTK’dir. Kuram testi alan kisinin yetenek diizeyi ile maddelere verdigi
yamitlar arasindaki iligkinin matematiksel fonksiyonlar ile agiklanabilecegi iddiasindadir (Embretson
ve Reise, 2000; Hambleton ve Swaminathan, 1989). Buna bagl olarak da bireylerin yetenek
diizeyleri testten bagimsiz olarak maddelere verilen yanitlardan hareketle kestirilmektedir. Ciinki
MTK, farkli yetenek diizeylerindeki bireylerin her bir maddede nasil tepki vereceklerine dair
matematiksel modelleme sunmaktadir (Crocker ve Algina,1986).
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Madde Tepki Kurami, test ve madde parametrelerinin gruptan, yetenek diizeyi kestiriminin ise
testten bagimsiz oldugu iddiasindadir. Bununla birlikte biiyiik 6rneklemler araciligiyla gruptan
bagimsiz sekilde kestirilen madde parametrelerinin degismezlik 6zelligi ile farkli gruplar i¢in 6lgme
sonuglarinin karsilastiritlmasina olanak saglamaktadir. MTK’nin KTK’dan bir diger istiinliigi ise,
KTK’da tek bir giivenirlik katsayisi hesaplanirken MTK’da her bir yetenek diizeyi igin test ve madde
bilgi fonksiyonlar1 araciligiyla ayri standart hata kestirimi yapilabilmesidir (Adams, 2005; Celen,
2008; Embretson ve Reise, 2000; Yurdugiil, 2006).

Madde Tepki Kurami’nda yetenek (), maddelere verilen yamitlar arasindaki kovaryansa karsilik
gelen kesiksiz ve basat yap1 yani 6zellik olarak ifade edilmektedir (Reeve, 2002). 6, lojit birimi ile
ifade edilir ve kuramsal olarak -oo ile +oo arasinda deger alir. Madde puaninin, 6 yetenek diizeyi
iizerindeki regresyonu ‘“Madde Karakteristik Fonksiyonu (MKF)”, fonksiyonun grafigi ise “Madde
Karakteristik Egrisi (MKE)” olarak adlandirilir (Embretson ve Reise, 2000; Hambleton ve
Swaminathan, 1989; Lord ve Novick, 1968). Madde Karakteristik Egrisi’nin seklini ise, maddeye ait
lic parametre (giicliik, ayirt edicilik ve sans) belirlemektedir.

Madde Tepki Kurami’nda testte yer alan her bir maddenin tasidig bilgi “Madde Bilgi Fonksiyonu
(MBF)” ile hesaplanir (Yu, 2013). Madde bilgi fonksiyonlar1 ve madde bilgi fonksiyonlarindan elde
edilen test bilgi fonksiyonlari, madde ve testleri tanimlamada, test maddelerini segcmede ve testleri
karsilagtirmada kullanilan 6nemli gostergelerdir. Test gelistirme siirecinde MBF’den faydalanilmasi
MKE’nin veriye uyumlu olmasina baglidir (Hambleton ve dig., 1991). MKE ile test verisi yeterince
uyumlu degilse, bu durum bilgi fonksiyonundan yapilacak kestirimlerin hatali olabilecegini gosterir.
Bunun 6niine gecebilmek adina varsayimlar test edilmeli ve saglandigindan emin olunmalidir.

Madde Bilgi Fonksiyonu, maddenin 6l¢iilen 6zellige iliskin ne kadar bilgi verdigini ortaya koyan bir
fonksiyondur. Bir madde tarafindan saglanan bilgi, maddenin bireyin yetenek diizeyinin tahmin
edilmesine sagladigi katki olarak yorumlanmaktadir. Madde bilgisi, maddeye iliskin hata varyansi ile
ters orantilidir (Reid, Kolakowsky-Hayner, Lewis ve Amstrong, 2007). TBF, uygulanan testin her bir
yetenek diizeyinde verdigi bilgiyi gosterir ve MTK da giivenirligin kestirilmesinde, standart hatanin
hesaplanmasinda temel alinir (DeMars, 2010). Bu nedenle testin gelistirilmesi siirecinde 6nemli bir
yere sahiptir. Standart hata daha dncede ifade edildigi gibi her madde i¢in, her yetenek diizeyi i¢in ve
her birey i¢in kestirilebilmektedir ve 6zellikle testin uygulandig: kisilerin yetenek diizeyine uyumlu
maddelerin testte yer almasiyla iligkilidir (Hambleton ve dig., 1991). MTK’nin, KTK’nin
sinirliliklarina karsilik olarak sagladigi birgok avantaj bulunmaktadir; ancak MTK’nin yukarida
bahsedilen avantajlar1 yalnizca model veri uyumu kabul edilebilir derecede saglandiginda gegerlidir.
Model-veri uyumu diisik oldugunda madde ve yetenek parametrelerinin degismezligi
saglanamayacagindan, avantajlarindan da faydalanilamayacaktir (Hambleton ve dig., 1991; Orlando
ve Thissen, 2000). Bu nedenle parametrelerin kestiriminde hangi modelin kullanilacaginin
belirlenmesi gerekir. Bu belirleme model veri uyumunun degerlendirilmesi, dolayisiyla uyum
indekslerinin incelenmesi ile miimkiindiir (Orlando ve Thissen, 2000).

Model veri uyumunun degerlendirilmesinde belirli bir MTK modelinin veriye ve maddelerin modele
ne kadar uyumlu oldugunu ortaya koymak amaglanir. Bir modelin bir veri setine kesin olarak
uyumlu veya uygun olup olmadigi yargisina varmayi saglayan mutlak bir yontem heniiz
gelistirilememistir. Model veri uyumunda ayr1 ayr1 maddelerin model ile uyumu ve modelin veri ile
uyumu incelenebilir. Genellikle MTK uygulayicilari, tim maddelere karsilik gelen model uyumu
yerine, her bir maddenin model ile uyumuna odaklanmistir (Demars, 2010).

Bir modelde, model veri uyumu zayif ise, madde istatistikleri ve madde bilgi fonksiyonlar1 da
yaniltict olacaktir (Ackerman, 2005; Chang, 1992; Hambleton ve dig.,1991). Baska bir deyisle, MBF
ve dolayisiyla TBF nin ve standart hatanin yaniltici olmasi, model veri uyumunun saglanamamasi ile
aciklanabilir. Bu nedenle giivenirligin saglanmasi ve elde edilecek bilgilerin dogrulugu i¢in, model
ve madde uyumunun saglandigi en dogru modelin segilmesi gerekmektedir. Goriildiigii iizere model
veri uyumu 6lgmenin gecerligi ve giivenirligi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

Madde Tepki Kurami’nda model veri uyumu araciliiyla kullanilacak modele karar verirken g6z
oniinde bulundurulan temel 6lgiit birey hakkinda en ¢ok bilgiyi en az hata ile kestirebilecek modeli
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segmektir. Boylece bireyin verdigi yanitlardan hareketle, 6l¢iilmeye calisilan gizil 6zelligi hakkinda
daha yiiksek dogrulukla kestirimler yapilabilir. Testlerle Olciilmeye calisilan gizil degiskenlere
ulasilabilmesi, bireylerin kendilerine testle yoneltilen maddelere yanit vermesi ile miimkiindiir. Bu
baglamda yanitlayicilarin kendilerine ydneltilen maddeleri herhangi bir nedenle yanitlamaktan
kaginmasi, bos birakmasi ya da atlamasi, aslinda bu tiir bir ¢ikarimin yapilabilmesinin 6niindeki en
onemli engeli olusturur (Hohensinn ve Kubinger, 2011).

Arastirmalarda kayip veri sorunun bulunmasi durumunda, tiim veriler ile uyumlu en dogru modelin
secildiginin diisiiniilmesi dogru olmayacaktir ya da bir baska deyisle, veriler i¢in dogru modelin
seciminde sorunlar yasanacaktir. Yanit oriintiisiindeki eksiklikler, yetenegin kestirilmesinin dniinde
de onemli bir engel olusturacaktir. Ancak arastirmalarda her zaman eksiksiz veri setleri elde
edebilmek ya da baska bir deyisle kayip verilerin Oniine gegebilmek ¢ok da miimkiin degildir.
Hohensinn ve Kubinger (2011), kayip degerlerin birgok ¢alisma kapsaminda karsilasilan ve ¢alisma
uzman kisilerce ne kadar dikkatli planlanirsa planlansin tam olarak Oniine gecilmesi miimkiin
olmayan bir problem oldugunu belirtmektedirler.

Kayip veriler aragtirma siirecinde 6nemli bir sorundur; ¢ilinkii standart istatistiksel yontemlerin
uygulandig1 veri setleri, satirlar1 gozlemlerden, siitunlari ise degiskenlerden olusan matrislerdir ve bir
degiskene iligkin bir gézlemin eksik olmasi, s6z konusu gézlemi temsil eden hiicrenin bos kalmasina
neden olur. Bu da analiz siirecini engelleyecek / etkileyecek bir problem ile karsilagilmasi anlamina
gelir (Little ve Rubin, 1987). Bununla birlikte yanitlamama ya da bos birakmaya bagl olarak ortaya
cikan kayip veriler, veri setinin daralmasina ve yapilacak kestirimlerin zayiflamasina yol agar. Kayip
veriler iceren veri seti lizerinde istatistiksel analizler yapilamadigi gibi, yanit veren ve vermeyen
bireyler arasinda da, ¢cogunlukla sistematik olan farkliliklardan dolay1, bir yanlilik olusmasina neden
olabilir (Rubin, 1987).

Rubin (1987), “yanitlamama oraninin” dikkat edilmesi gereken bir nokta oldugunu vurgulamaktadir.
Ciinkii yanitlamama orani arttik¢a, sistematik hatanin yani yanliligin ortaya ¢ikma olasiliginin da
artacagl yoniinde goriisler bulunmaktadir (Baraldi ve Enders, 2010; Enders ve Bandalos, 2001;
Hohensinn ve Kubinger, 2011). Buna karsin yanitlamama orani ile yanitlamama yanlilig1 arasinda
dogrudan bir iliski bulunmadigi yoniinde goriisler de mevcuttur. Bu farkli goriisler kayip verilere
iligkin tartismalari, kayip verilerin ihmal edilebilir olup olmadiginin yoklanmasi noktasina tagimustir.
Kayip verilerin ihmal edilebilir olmasi, kayip verilerin segkisiz olarak olustugu, yani herhangi bir
ortintlii/yanlhilik icermedigi, dolayisiyla veri dagiliminda bir sapma ya da farklilik olusmayacagi,
verinin ¢ok degiskenli olmasi durumunda, ¢ok degiskenli normallik saglanirsa, her bir degiskene
iligkin kayip veri olugsma durumunun esit olacagi gibi anlamlara gelmektedir. Rubin (1976), kayip
verilerin herhangi bir Oriintilye sahip olmadiginin, rastgele dagildigimin kanitlanmasi durumunda,
eksiksiz veri seti ile kayip veri igeren veri setinden yapilacak kestirimler arasinda manidar bir fark
olmayacagini ifade etmektedir.

Alanyazinda, kayip verileri ve kayip veri bas etme yontemlerini konu alan ¢ok sayida arastirma
mevcuttur (Chen, Wang ve Chen, 2011; Cokluk ve Kayri, 2011; Demir, 2013; Demir ve Parlak,
2012; Doganay Erdogan, 2012; Enders ve Bandalos, 2001; Enders, 2004; Fiona ve dig., 2006;
Furlow ve dig., 2007; K&se, 2014; Sijtsma ve van der Ark., 2003; Van Ginkel, 2007). Kayip verilerin
neredeyse her arastirmada karsilagilan bir sorun olmasi ve 6nceden kestirilemedigi i¢in 6nlenemiyor
olmasi, konuya iligkin arastirmalarin her gecen giin artmasina ve farkli kosullar altinda etkilerinin
neler olacaginin incelenmesine yol agmaktadir.

Arastirmanin Amact

Bu calismada kayip verilerle bas etmede kullanilan yontemlerin MTK modellerinden 1PLM’de
model veri uyumu ve madde model uyumu fiizerindeki etkilerinin farkli 6rneklem biiyikligi ve
kayip veri kosullar1 dikkate alinarak incelenmesi amaglanmaktadir. Bu genel amag¢ dogrultusunda
asagidaki sorulara yanit aranmistir:
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1.Farkli 6rneklem biiylikligii ve kayip veri oranlarinda tamamen rastgele kayip mekanizmasinda
liste bazinda silme, regresyonla atama ve beklenti maksimizasyon algoritmasi ile atama
yontemlerinin

a. model veri uyumu
b. madde model uyumu tizerindeki etkileri nelerdir?

2. Farkl1 6rneklem biiyiikliigii ve kayip veri oranlarinda rastgele kayip mekanizmasinda liste bazinda
silme, regresyonla atama ve beklenti maksimizasyon algoritmasi ile atama yontemlerinin

a. model veri uyumu

b. madde model uyumu tizerindeki etkileri nelerdir?

YONTEM

Bu bdliimde arastirmanin modeli, verilerin iiretilmesi, istenen kosullara uygun kayiplar iceren veri
setlerinin elde edilmesi, kayip veri igeren veri setlerinin farkli kayip veri bas etme ydntemleri ile
tamamlanmasi ve verilerin analizi ile ilgili agiklamalara yer verilmistir.

Arastirmanin Modeli

Arastirma, farkli kayip veri bas etme yontemlerinin Madde Tepki Kurami bir parametreli lojistik
modelinde model veri uyumuna ve standart hataya olan etkisini yapay (simulatif) veri setleri
kullanarak ortaya koymay1 amaglayan bir simiilasyon ¢aligmasidir. Ayni zamanda var olan kuramsal
bilgiye yenilerini katmay1 amagladigindan, (Karasar, 2007) temel aragtirma niteligi tasidig1 ifade
edilebilir.

Verilerin Uretilmesi

Bu arastirmada verilerin iiretilmesinde, {iretilen eksiksiz veri setlerinde kayip veri mekanizmalarina
uygun ve istenen oranlarda kayip veri olusturulmasinda R programi kullanilmistir (R Develoment
Core Team, 2011). Arastumada veri iretimi, Madde Tepki Kurami tek boyutlu lojistik
modellerinden 1PLM temel alinarak gergeklestirilmistir. Uretilen veri seti i¢in madde sayis1 20, kisi
sayist 500, 1000 ve 1500 ve her maddeye ait yanit kategori sayisi iki (1-0 puanlama) olarak
belirlenmistir. Schafer (1997), tekrar ve kestirim sayisinin 100°den az oldugu durumlarda
kestirimlerin birlestirilmesi ile elde edilecek degerin giivenilir olmayacagini belirtmistir. Bu nedenle
tiretilen verilerde, yapilacak atama sayisinda ve parametre kestirimlerinde 100 Monte Carlo (MC)
tekrar1 yapilmustir.

Madde sayisinin belirlenmesi

Aiken’in (1995), iki kategorili puanlanan maddelerden olusan testlerde 20 maddeden daha az madde
bulunmasi durumunda, testle 6l¢iilmek istenen 6zelligin siireklilik gosterme olasiliginin diisecegi
yoniindeki goriisii dikkate almnarak, iiretilen veri setlerinin 20 madde ile sinirlandirilmasina karar
verilmistir.

Orneklem biiyiikliigiiniin belirlenmesi

Alanyazinda 6rneklem biiyilikliigiinii (n) dikkate alan arastirmalar incelendiginde genellikle, 250
(Goldman ve Raju, 1986), 500 (Baker, 1998; Gao ve Chen, 2005; Goldman ve Raju,1986; Hulin,
Lissak ve Drasgow, 1982; Thissen ve Wainer, 1982), 1000 (Goldman ve Raju, 1986; Lord, 1968;
Hulin, Lissak ve Drasgow, 1982; Thissen ve Wainer, 1982; Yen, 1987) ve 2000 (Gao ve Chen, 2005;
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Hulin, Lissak ve Drasgow, 1982) kisilik 6rneklemlerin kullanildig1 belirlenmistir. Bu arastirmalarin
bulgular1 ve Madde Tepki Kurami’nin varsayimlari géz Oniinde bulundurularak, bu c¢alismada
orneklem biiyiikliiklerinin 500,1000 ve 1500 kisi ile sinirlandirilmasina karar verilmistir.

Yetenek diizeyinin belirlenmesi

Veriler {retilirken Orneklem biiyiikligli kosulunda belirlenen kisi sayilar1 gbz Oniinde
bulundurularak, kisilere ait yetenek (6) parametrelerini igeren vektdor minimum -3 logit ve
maksimum +3 logit olacak sekilde smirlandirilmistir. Veriler, belirlenen bu degerler arasinda
(Omaksimum=Ominimum)/(kisi  sayisi-1)  birimlik artislarla normal dagilim gosterecek sekilde
olusturulmustur.

Madde parametrelerinin belirlenmesi

Veri iiretiminde temel alinan modelde olmasi gereken parametreler giicliik (b) ve ayirt edicilik (a)
parametreleridir. Madde giigliikleri (b), minimum -2 logit, maksimum +2 logit olacak sekilde
sinirlandirilmigtir.  Madde ayirt edicilik indeksinin (a) tanimlanan normal araligi (0, 2)’dir
(Hambleton, Swaminathan ve Rogers, 1991). Hambleton’a (1989) gore, 1.35 ile 1.69 aralig yiiksek
ayirt edicilige isaret etmektedir buna gore iiretilen verilerde madde ayirt ediciligi 1.5 olarak
sabitlenmistir.

Kaywp Verilerin Olusturulmas

Alanyazin incelendiginde kayip verilerle ilgili yapilan ¢aligmalarda en ¢ok %5, %10 ve %15 (Chen,
Wang, Chen, 2005; Doganay Erdogan 2012; Enders ve Bandalos 2001; Fiona ve dig., 2006; Furlow
ve dig., 2007; Sijtsma ve van der Ark, 2003) kayip veri oranlarinin kullanildigi belirlenmistir. Bu
caligmalarin bulgulan gbéz 6niinde bulundurularak, iiretilen verilerde Tamamen Rastgele Kayip
(TRK) ve Rastgele Kayip (RK) mekanizmalarini saglayan %5, %10 ve %15 oranlarinda kayip veri
olusturulmustur.

Veri silme iglemi i¢in her bir kayip veri mekanizmasinin belirlenen kosullarini saglayacak kodlar R
programinda yazilmis ve kayip verilerin olusturulmasi saglanmistir. TRK mekanizmasinda kayiplar
olusturulurken 500, 1000 ve 1500 kisilik 6rneklemlerde herhangi bir degiskene bagli olmaksizin,
orneklem biiyiikliiglinden belirlenen oranlarda gézenek silinmistir. RK, kayip veri mekanizmasini
olusturabilmek i¢in oncelikle Olgiilen Gzellikten farkli ama Slgiilen bireylere ait, ii¢ diizeyi olan
siralama ol¢egi diizeyinde bir bagka degisken rastgele olarak tanimlanmistir. Daha sonra 1. 2. ve 3.
diizeylerde sirasiyla %20, %30 ve %50 oranlarinda kayip veri olusturulmustur.

Elde edilen eksikli veri setleri, kayip veri bag etme yontemlerinden atamaya dayali yontemler ile veri
tamamlama agamasinda tamamlanmistir. Bu yontemler basit atama yontemlerinden olan Regresyonla
Atama (RA), model tabanli atama ydntemlerinden Beklenti Maksimizasyon Algoritmasi ile Atama
(BMA) ve silmeye dayali yontemlerden biri olan Liste bazinda Silme (LBS) yontemleridir. LBS
yonteminde veri seti, veri atama ile degil, eksik gbzenegi olan kisileri silme yoluyla eksiksiz hale
getirilir. Bu nedenle LBS ydntemi i¢in farkli bir kayip veri mekanizmasi kodu yazilmistir. TRK’da
500, 1000 ve 1500 kisilik orneklemlerde herhangi bir degiskene bagli olmadan &rneklem
bliyiikliigiinden belirlenen oranlarda kisi silinmistir. RK mekanizmasini olusturmak igin ise kisilere
rastgele olarak, ii¢ diizeyi olan siralama 6l¢egi diizeyinde bir baska degisken tanimlanmigtir. Daha
sonra 1. 2. ve 3. diizeylerden sirastyla %20, %30 ve %50 oranlarinda kayip veri olusturulmustur.

Eksik Verilerin Tamamlanmasi

Beklenti maksimizasyon algoritmasi1 ve regresyonla atama yontemleri ile veri atamas1 IBM SPSS
21.00 paket programu ile yapilmustir. Liste bazinda silme yontemi i¢in R programi kullanilmustir.
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Liste bazinda silme yonteminde belirlenen senaryolara (kosullara) uygun olacak sekilde kisi silme
islemi gerceklestirilmistir.

Verilerin Analizi

Arastirmada Oncelikle tiretilen eksiksiz veri setlerinden model veri uyumu kestirilmistir. Ardindan
tamamlanmus veri setlerinde aynmi kestirimler yapilmis ve eksiksiz veri setinden elde edilen degerler
referans kabul edilerek, bu degerlerle karsilastirilmigtir. Kestirimlerin hesaplanmasinda R programi
icerisinde yer alan {ltm} ve {dplyr} paketlerinden yararlanilmstir.

Model veri uyumu

En iyi modeli se¢gmek igin kullanilan yontemlerden biri —2 logh fark istatistigine yani G*ye gore
karar vermektir (Dais, 2006; Morren, Gelisen ve Vermut, 2011). G?’nin istatistiksel olarak manidar
olup olmadigina, s6z konusu iki modelin serbestlik dereceleri arasindaki farkin kritik deger ile
karsilagtirilmasi yoluyla karar verilir.

Serbestlik derecesinin yiiksek oldugu kosullarda G? istatistiklerinin %? dagilimi gdstermeyebilecegi
belirtilmektedir (Collins ve Lanza, 2010). Bu durumlar i¢in alternatif yol olarak AIC ve BIC bilgi
kriterlerinin kullanilmasi genel olarak kabul gérmiistiir (Bauer ve Curran, 2003; Dias, 2006; Lin,
2006;2012; Nylund ve dig., 2007; Vrieze, 2012; Yang ve Yang, 2007). Buna bagli olarak bu
calismada model veri uyumunun belirlenmesinde -2 logh ile birlikte AIC ve BIC yontemleri de
kullanilmugtir.

Model veri uyumunun kestirilmesinde R programinda yer alan {ltm} paketindeki fonksiyonlardan
faydalanilarak -2 logh, AIC ve BIC degerleri kestirilmistir. Asagida eksiksiz veri setlerinden
kestirilen model veri uyumu degerleri sunulmustur.

Tablo 1. Eksiksiz Veri Setinden Kestirilen Bir Parametreli Lojistik Modelde —2 loghk, AIC ve BIC
Kiriterlerine Gére Model Veri Uyumu

Bilgi Kriterleri Orneklem Biiyiikliigii
500 1000 1500
-2 logh -4575.22  -8982.30 -13779.42
AIC 9192.45 18006.61 27600.85
BIC 9280.96 18109.68 27712.43

Eksiksiz veri setinin ve kayip veri bas etme yontemleri ile tamamlanmis veri setlerinin 1PLM’e
uyumlarini gosteren —2 logh degerleri hesaplanmis ve eksiksiz veri seti ile aralarindaki farkin
manidarligin belirlenmistir. Bdylece hangi kayip veri kosulunda, hangi kayip veri bas etme
yonteminin eksiksiz veri setine daha benzer sonuglar tirettigi belirlenmeye ¢alisilmigtir.

Tamamlanmig veri setlerinden elde edilen AIC ve BIC degerleri bulgular bolimiinde eksiksiz veri
setinden elde edilen degerler referans alinarak yorumlanmistir. AIC degeri dogrudan yorumlanamaz;
ciinkii bir modele iliskin model veri uyumunun iyi ya da koti olduguna iliskin bilgi sunmaz,
karsilastirilan modellerden hangisinin veriye daha uygun olduguna dair karsilagtirma yapma olanagi
sunar. Buna gore, daha kii¢ciik AIC ve BIC degerine sahip modelin veriye ya da daha kii¢ciik AIC
degerine sahip veri setinin modele daha uyumlu oldugu sonucuna varilir (Blozis ve dig. 2007,
Duncan ve dig., 2006 ). Bu dogrultuda eksiksiz veri seti ve kayip veri bas etme yontemleri ile
tamamlanmus veri setlerinden elde edilen AIC ve BIC degerleri karsilastirilirken, kayip veri bas etme
yontemlerinin performansi betimsel olarak yorumlanmaistir.

ISSN: 1309 - 6575 Egitimde ve Psikolojide Olcme ve Degerlendirme Dergisi
Journal of Measurement and Evaluation in Education and Psychology

206



Kocak, D., Cokluk Bokeoglu, O. / Kayip Veriyle Bas Etme Yéntemlerinin Model Veri Uyumu Ve Madde Model
Uyumuna Etkisi

Madde model uyumu

Embretson ve Reise (2000), yalmiz model veri uyumunun belirlenmesinin yeterli olmayacagini
bunun yan1 sira madde model uyumunun da belirlenmesi gerektigini belirtmistir. Orlando ve Thissen
(2000), bir maddenin model ile uyumunun belirlenmesinde bir grafik ya da y? benzeri bir istatistik
kullanilarak, go6zlenen degerler ile beklenen (model yardimiyla kestirilen) degerlerin
karsilagtirilmasint  6nermektedir. Bu nedenle bu calismada da madde model uyumunun
belirlenmesinde x?> madde-uyum yaklagimi kullanilmistir. Bu yaklasima gore, modelde her bir madde
icin gozlenen ve beklenen degerler, farkli yetenek diizeylerindeki bireyler ve gruplar igin
karsilastirilarak %* dagilimi gosteren olabilirlik (likelihood) oran istatistigi elde edilir ve bu istatistik
icin serbestlik derecesi, cevaplayicilar igin olusturulan yetenek araliklar1 sayisina esittir (Mislevy ve
Bock, 1990). Eksiksiz veri seti ve kayip veri bag etme yontemleri ile tamamlanan veri setlerinde
madde model uyumu hesaplanmis ve eksiksiz veri seti referans alinarak tamamlanan veri setlerindeki
uyumlu madde sayilar karsilagtirtlmistir.

Tablo 2. Eksiksiz Veri Setlerinde Kestirilen Madde Model Uyumu

Orneklem Biiyiikliigii
Madde No 500 1000 1500
x2 P x2 P x2 P
M1 14.602 0.406 10.094 0.814  18.738 0.095
M2 18.925 0.168 15.252 0.433 9.387 0.670
M3 16.549 0.281 23.728 0.070  16.208 0.182
M4 8.373 0.869 17.199 0.307  12.024 0.444
M5 11.115 0.677 18.830 0.222 23400 0.065
M6 12.606 0.558 21.085 0.134  23.241 0.126
M7 17422 0.234 33.536 0.004  33.687 0.011
M8 11.605 0.638 26.549 0.033  22.789 0.070
M9 16.845 0.265 14.092 0519  20.796 0.053
M10 23.987 0.046 14.500 0.488  19.967 0.068
M11 7.647 0.907 16.586 0.344  28.788 0.004
M12 10.611 0.716 24.414 0.058  15.794 0.201
M13 20.327 0.120 31.305 0.008 24.366 0.018
M14 18.154 0.200 18.884 0.219  39.570 0.000
M15 8.518 0.861 30.995 0.009  15.356 0.223
M16 6.161 0.962 19.946 0.174  23.006 0.028
M17 13.799 0.465 21.659 0.117 9.846 0.629
M18 20.957 0.103 28.457 0.019  24.337 0.058
M19 16.180 0.303 28.957 0.016  13.688 0.321
M20 13.608 0.479 24.459 0.058  20.566 0.089

Tablo 2’de yer alan degerler tamamlanmis veri setlerinden kestirilecek madde model uyumu igin
referans olarak kabul edilmis ve yorumlamalar da bu degerlerle karsilastirilarak yapilmustir.

BULGULAR

Bu boliimde arasgtirmanin amaglar1 dogrultusunda elde edilen bulgulara yer verilmistir. Arastirmada
500, 1000 ve 1500 kisilik 1PLM model ile uyumlu verilerde, %5, %10 ve %15 oraninda TRK ve RK
veri mekanizmalarinda LBS, RA ve BMA yontemlerinin model veri uyumuna, madde model
uyumuna etkisi aragtirilmigtir. Elde edilen bulgular TRK ve RK mekanizmalar igin sirasiyla
sunulmustur. Tablo 3’te Tamamen Rastgele Kayip mekanizmasinda liste bazinda silme yontemi ile
tamamlanan veri setlerinden elde edilen G? olabilirlik oranlarina iliskin bulgular sunulmustur.
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Tablo 3. Tamamen Rastgele Kayip Mekanizmasinda Liste Bazinda Silme Yontemi ile Tamamlanan
Veri Setlerinden Elde Edilen G? Olabilirlik Orani

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti -2 logh G? -2 logh G? -2 logh G?
-4575.27 -8982.32 -13779.54
%5 -4347.43  227.83* -8524.2 458.12*  -13059.80 719.74*
%10 -4123.78 451.48* -8065.191 917.12* -12418.96 1360.58*
%15 -3897.29 677.97* -7650.436 1331.88* -11716.71 2062.83*

*p(y%s0=19> 30,144)<0.05

Tablo 3 incelendiginde veri setinde TRK oldugu durumda LBS y6ntemi ile tamamlanan veri setinde
model veri uyumu -2 log)h ile sinandiginda tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde (500, 1000 ve 1500)
kayip veri orani arttikca bu degerin diistiigii goriilmektedir. Her bir —2 logAh siitununda ilk olarak
eksiksiz veri setinden elde edilen -2 logh degeri verilmis olup siitunda asagi dogru inildik¢e kayip
veri miktarlarinda da artis goriilmektedir. Ancak buna karsilik —2 logh degeri ise azalmaktadir.
Dolayisiyla eksiksiz veri setinden elde edilen —2 logh degeri ile, tamamlanan veri setlerinden elde
edilen —2 logh arasindaki fark yani G? degeri de giderek artmaktadir. ¥* dagilimmin tablo degeriyle
karsilastirildiginda eksiksiz veri seti ve LBS yontemi ile tamamlanan veri setlerinden kestirilen
model veri uyumlar1 arasinda manidar farklilik oldugu goriilmektedir. TRK mekanizmasinda LBS
yontemi ile tiim 6rneklem biiytikliiklerinde, kayip veri orani arttik¢a eksiksiz veri setinden sapmanin
giderek artmasi, LBS yonteminden kaynakli olarak orneklemin kiiglilmesi ile agiklanabilir. Ciinkii
LBS yonteminin TRK mekanizmasinda kullanilmas1 durumunda, kayip verili kisiler silindiginden,
veri setinde kalan gdzlemler eldeki verinin rastgele bir alt 6rneklemini olusturmaktadir (Allison,
2003; Enders, 2010; McKnight ve dig.,2007; Rosenthal ve Rosnow, 2008) ve 6rneklemin kii¢iilmesi
y*istatistigine dayali uyum iyiligini artirmaktadir (Drasgow, Levine, Tsien, Williams ve Mead, 1995;
Bock, 1997). Madde Tepki Kuram’inda model parametrelerinin kestiriminde ve model veri uyumu
tizerinde Orneklem biyiikliigii onemli bir etkendir (Bolt ve Lall, 2003; Seungho-Yang, 2007).
Hambleton ve digerleri (1991), —2 log)\’iny® dagilimi gosterdigini ve bu istatistigin orneklem
biiyiikliigiine kars1 olduk¢a hassas oldugunu, biiyiik érneklemler s6z konusu oldugunda model veri
uyumunun neredeyse tiim modellerde saglanamadigini vurgulamaktadir. Tablo 4’te TRK
mekanizmasinda LBS silme yontemi ile tamamlanan veri setlerinden elde edilen AIC degerleri
sunulmustur.

Tablo 4. Tamamen Rastgele Kayip Mekanizmasinda Liste Bazinda Silme Yo6ntemi ile Tamamlanan
Veri Setlerinden Elde Edilen AIC Degerleri

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti AIC AAIC AIC AAIC AIC AAIC
9190.54 18004.66 27599.07
%5 8736.86 453.67 17090.40 914.26 26161.59 1437.48
%10 8289.57 900.96 16172.38 1832.22 24879.91 2719.16
%15 7836.58 1353.95 15342.87 2661.79 23475.42 4123.65

Tablo 4 incelendiginde, tiim orneklem biyiikliiklerinde kayip veri orani arttikca, AIC degerinde
diistis yasandig1 goriilmektedir. Dolayisiyla kayip veri orami arttikga, LBS yontemi, AIC Kriteri
acisindan eksiksiz veri setinden uzaklasmis ve veriyi modele daha uyumlu hale getirmistir. Tablo
5’te TRK mekanizmasinda LBS yontemi ile tamamlanan veri setlerinden elde edilen BIC degerleri
sunulmustur.
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Tablo 5. Tamamen Rastgele Kayip Mekanizmasinda Liste Bazinda Silme Yontemi ile Tamamlanan
Veri Setlerinden Elde Edilen BIC Degerleri

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti BIC ABIC BIC ABIC BIC ABIC
9274.84 18102.81 27705.34
%5 882429 450.54 17192.39 910.42 26272.09 1433.25
%10 8375.86 898.97 16273.23 1829.58 24989.28 2716.06
%15 7921.67 1353.16 1544252 2660.29 23583.58 4121.76

Tablo 5 incelendiginde, eksiksiz veri seti ve tamamlanan veri setlerinden elde edilen degerler
karsilastirildiginda, tiim 6rneklem biiytikliiklerinde kayip veri orani arttik¢a, BIC degerinin diistiigii
ve eksiksiz veri setinden uzaklagtigi goriilmektedir. Bu uzaklasma veri setinin 1PLM’e daha uyumlu
hale gelmesine yol agmistir. Model veri uyumunun degerlendirilmesinde kullanilan AIC ve BIC
kriterlerinin formiilleri incelendiginde (AIC = -2 logh + 2k, BIC = -2 log) + k log(n)) k sabit terim
dahil parametre sayist ve n gozlem sayisi (Akaike, 1973;1974; Hurvichve Tsai, 1989; Siungiura,
1978) olmak iizere, her iki kriterin de —2logh’den tiiretildigi goriilmektedir. Dolayisiyla 6rneklemin
kiigiilmesinin y° istatistigine dayali uyum iyiligini artirdig1 (Bock, 1997; Drasgow ve dig., 1995) ve —
2 log\iny® dagilim gosterdigi goz oniinde bulunduruldugunda, AIC ve BIC kriterlerinin de
orneklemden etkilenecegi, buna bagl olarak LBS yonteminin 6rneklemi daraltmasiyla model veri
uyumunu artirdigt sonucuna varilabilir. Kankaras ve digerleri (2011) AIC ve BIC degerlerinin
orneklem biiyiikliigiinden etkilendigini belirtmektedir. Dolayisiyla LBS yonteminin kullanilmasi
orneklemin kiigiiltmesi sonucu AIC, BIC ve -2 logh degerlerinde bir kiigiilmeye ve buna bagl olarak
da model veri uyumunda artisa neden olmaktadir. Tablo 6’da TRK mekanizmasinda RA ile
tamamlanan veri setlerinden elde edilen G? olabilirlik oranlar1 sunulmustur.

Tablo 6. Tamamen Rastgele Kayip Mekanizmasinda Regresyonla Atama Yontemi ile Tamamlanan
Veri Setlerinden Elde Edilen G? Olabilirlik Orani

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti -2 logh G? -2 logh G? -2 logh G?
-4575.27 -8982.32 -13779.54
%5 -4505.32 69.945* -8818.56 163.76* -13490.39 289.15*
%10 -4392.78 182.48* -8626.59 355.27* -13259.96 519.58*
%15 -4290.10 285.16* -8441.24 541.07* -12929.28 850.26*

*p(ysa=10>30,144)<0.05

Tablo 6 incelendiginde, RA yontemi ile tamamlanan veri setlerinin TRK mekanizmast oldugu
durumda tiim 6rneklem biyiikliiklerinde kayip veri orani arttikga,eksiksiz veri setinden kestirilen —2
log) degerinden uzaklastig1 goriilmektedir. G2 oraninin manidarlig test edildiginde ise, RA yontemi
ile tamamlanan veri setlerinin 1PLM’e eksiksiz veri setinden daha uyumlu oldugu goriilmektedir.
RA ybntemiyle tamamlanan veri setlerinde TRK olmasi durumunda, tiim 6rneklem biiyiikliklerinde
kay1ip veri orani arttikca,eksiksiz veri setinden kestirilen —2 logA degerinden daha da uzaklastig1 ifade
edilebilir. Tablo 7°de TRK mekanizmasinda RA yontemi ile tamamlanan veri setlerinden elde edilen
AIC degerleri sunulmustur.
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Tablo 7. Tamamen Rastgele Kayip Mekanizmasinda Regresyonla Atama Yontemi ile Tamamlanan
Veri Setlerinden Elde Edilen AIC Degerleri

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti AIC AAIC AIC AAIC AIC AAIC
9190.54 18004.66 27599.07
%5 9050.64 139.89 17677.12 327.54 27020.78 578.29
%10 8825.57 364.97 17293.19 711.47 26559.91 1039.16
%15 8620.21 570.32 16922.48 1082.12 25898.56 1700.51

Tablo 7 incelendiginde, tiim orneklem biiyiikliiklerinde kayip veri orani arttikca, AIC degerinin
azaldig1 goriilmektedir. Buna bagli olarak RA yonteminin TRK mekanizmasina sahip kayip veri
oldugu durumda, tim orneklem biiyiikliiklerinde kayip veri orani arttikga eksiksiz veri setinden
uzaklastigi ve 1PLM’e daha uyumlu bir hale doniistirdigii belirtilebilir. Tablo 8’de TRK
mekanizmasinda RA yontemi ile tamamlanan veri setlerinden elde edilen BIC degerleri sunulmustur.

Tablo 8. Tamamen Rastgele Kayip Mekanizmasinda Regresyonla Atama Yontemi ile Tamamlanan
Veri Setlerinden Elde Edilen BIC Degerleri

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti BIC ABIC BIC ABIC BIC ABIC
9274.84 18102.81 27705.34
%5 913494 139.89 1777528 327.53 27127.05 578.29
%10 8909.86 364.97 17391.35 711.46 26666.18 1039.16
%15 870450 570.33 17020.64 1082.17 26004.83 1700.51

Tablo 8 incelendiginde, tim Orneklem biiytikliklerinde kayip veri orami arttikga, BIC degerinin
diistiigii goriilmektedir. Dolayisiyla ABIC degerleri de goz oOniinde bulunduruldugunda, TRK
mekanizmasinda kayip veri orani arttikca, RA yonteminin BIC degeri bakimindan eksiksiz veri
setinden uzaklagtigi ve 1PLM i¢in model veri uyumunu artirdigi goriilmektedir. TRK durumunda
model veri uyumunda RA yontemi kullanilarak tamamlanan veri setlerinden elde edilen degerlerin
eksiksiz veri setinden kiigiik sapmalar gosterdigi goriilmektedir. —2 logk, AIC ve BIC degerleri
bakimindan sapmalarin olmasi,alanyazin ile de uyum gostermektedir. TRK mekanizmasi oldugu
durumda RA yontemi, bazi durumlarda tam veri setlerinden elde edilen degerlerden farkli degerler
alabilmektedir (Roth ve Switzer, 1995; Suraphee, Raksmanee, Busaba, Chaisorn ve Nakornthai,
2006). Tablo 9°da TRK mekanizmasinda BMA yontemi ile tamamlanan veri setlerinden kestirilen
model veri uyumu kriteri olan -2 loghk degerleri sunulmustur.

Tablo 9. Tamamen Rastgele Kayip Mekanizmasinda Beklenti Maksimizasyon Algoritmasi Yontemi
ile Tamamlanan Veri Setlerinden Elde Edilen G2 Olabilirlik Orani

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti -2 logh G? -2 logh G? -2 logh G?
-4575.27 -8982.32 -13779.54
%5 -4498.01  77.26* -8806.507 175.82* -13485.65 293.89*
%10 -4391.44 183.83* -8613.895 184.13* -1368.43 239.74*
%15 -4269.46  305.81* -8410.51 571.81* -12894.70 884.84*

*p(x%sd=19>30.144)<0.05

Tablo 9°da sunulan G? degerlerinin manidarlik testleri edildiginde tiim orneklem biiyiikliiklerinde
kayip veri orami arttikca, model uyumunun iyilestigi gozlenmistir. BMA yonteminin TRK
mekanizmasinda model veri uyumunda —2 logh kriteri agisindan uyumu artirici bir performans
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sergiledigi goriilmektedir. Tablo 10’da TRK mekanizmasinda BMA yontemi ile tamamlanan veri
setlerinden kestirilen AIC degerleri sunulmustur.

Tablo 10. Tamamen Rastgele Kayip Mekanizmasinda Beklenti Maksimizasyon Algoritmasi Y dntemi
ile Tamamlanan Veri Setlerinden Elde Edilen AIC Degerleri

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti AIC AAIC AIC AAIC AIC AAIC
9190.54 18004.66 27599.07
%5 9036.11 154.42 17654.61 350.05 27015.34 583.73
%10 8822.88 367.65 17273.01 731.65 26528.14 1070.93
%15 8582.22 608.31 16871.29 1133.37 25849.71 1749.36

Tablo 10 incelendiginde, BMA yontemiyle tamamlanan veri setlerinin daha diisik AIC degeri
verdigi goriilmektedir. Tiim orneklem biiyiikliiklerinde kayip veri orani arttikca, AIC degerinin
eksiksiz veri setinden kestirilen degerden daha da saptigi ve model veri uyumunun arttigi
goriilmektedir. TRK mekanizmasi oldugu durumda BMA yonteminin AIC kriteri bakimindan uyumu
artirict atamalar yaptigi sonucuna ulagilmaktadir. Tablo 11°de TRK mekanizmasinda BMA yontemi
ile tamamlanan veri setlerinden elde edilen BIC degerleri sunulmustur.

Tablo 11. Tamamen Rastgele Kayip Mekanizmasinda Beklenti Maksimizasyon Algoritmasi Y ontemi
ile Tamamlanan Veri Setlerinden Elde Edilen BIC Degerleri

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti BIC ABIC BIC ABIC BIC ABIC
9274.84 18102.81 27705.34
%5 912041 154.42 17752.77 350.04 27121.61 583.73
%10 8907.17 367.66 17371.17 731.64 26634.41 1070.93
%15 8666.51 608.32 16969.44 1133.37 25955.98 1749.36

Tablo 11 incelendiginde, tiim 6rneklem biiytikliiklerinde kayip veri orami arttikga, BIC degerinin
diistiigi, dolayisiyla da model veri uyumunun BIC kriteri agisindan arttigi goriilmektedir. Kayip veri
orani sabit tutuldugunda, drneklem biiyiikliigi arttikca eksiksiz veri setinden kestirilen BIC degeri ile
BMA yoéntemi ile tamamlanmis veri setlerinden elde edilen BIC degerleri arasindaki farkin giderek
arttigl gézlenmektedir. TRK kosulunda BMA yontemi ile yapilan atamalar model veri uyumu
bakimindan eksiksiz veri setine yakin kestirimler sunmaktadir. Enders (2010) ve Schafer ve Graham
(2002) TRK mekanizmasinda BMA yontemi ile yansiz parametre tahminleri elde edilebildigini
belirtmektedir. Bu ¢alismada elde edilen bulgular da bunu desteklemektedir. Tablo 12°de TRK
mekanizmasinda 1PLM ile uyum gosteren madde sayilari sunulmustur.

Tablo 12. Tamamen Rastgele Kayip Mekanizmasinda 1PLM ile Uyum Gosteren Madde Sayist

n=500 n=1000 n=1500
Ek5|k5|z_ Veri %5 %10 %15 Ek5|k3|z_ Veri %5 %10 %15 Ek3|kS|z_ Veri %5 %10 %15
Seti Seti Seti
LBS 20 19 20 15 14 17 17 16 17
RA 19 16 15 16 14 14 13 12 15 13 10 9
BMA 17 17 12 15 11 9 8 6 6
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Tablo 12 incelendiginde, 6rneklem biiyiikliigii n=500 olan eksiksiz veri setinde 1PLM’e uyum
gosteren madde sayisi 19, n=1000 6rneklem biiyiikliigiinde 14 ve n=1500 6rneklem biiyiikliigiinde
15°tir. LBS yontemi ile tamamlanan veri setlerinde tim &rneklem biiyiikliklerinde ve kayip veri
oranlarinda LBS yontemi ile eksiksiz hale getirilen verilerle uyumlu olan madde sayisinin, eksiksiz
veri setinden daha fazla oldugu goriilmektedir. Madde Tepki Kurami’nda model parametrelerinin
kestiriminde ve model veri uyumu iizerinde “6rneklem biiyiikliigii” Onemli bir etkendir (Bolt ve
Lall, 2003; Seungho-Yang, 2007). Madde model uyumunun belirlenmesinde kullanilan 92
istatistiginin de 6rneklem biyiikliigiinden etkilendigi disiiniiliirse (Hambleton ve dig.,1991), LBS
yonteminin kullanilmasinin 6rneklemi kiigiilterek ¥?’nin manidar ¢ikmasina yol agtig1 ve dolayisiyla
uyumlu madde sayisini artirdigi diisiiniilebilir.

Regresyonla atama yontemi ile tamamlanan veri setinde model ile uyum saglayan madde sayisi
incelendiginde, tim 6rneklem biiyiikliiklerinde, genel olarak eksiksiz veri setinden daha az sayida
maddenin uyumu oldugu gériilmektedir. Orneklem biiyiidiikce ve kayip veri oram arttik¢a, uyumlu
madde sayis1 giderek azalmaktadir. Alanyazinda RA yonteminin, kayip veri mekanizmasinin TRK
oldugu durumlarda yansiz parametre tahminleri sundugu vurgulanmaktadir (Baraldi ve Enders,
2010; McKnight ve dig., 2007). Ancak elde edilen bulgular bunu desteklememektedir. Buna karsilik
bu bulgular, alanyazinda RA ydnteminin, bazi durumlarda tam veri setlerinden elde edilen
degerlerden farkli degerler alabilecegi bilgisiyle ortiismektedir (Roth ve Switzer, 1995; Suraphee ve
dig., 2006).

Beklenti maksimizasyon algoritmasi yontemi ile tamamlanan veri setlerindeki model ile uyumlu
madde sayisi incelendiginde, tiim Srneklem biiyiikliiklerinde eksiksiz veri setinden daha az sayida
maddenin uyumlu oldugu ve kayip veri orani arttik¢a, uyumlu madde sayisinin da azaldigi
goriilmektedir. Enders (2010) ve Schafer ve Graham (2002), TRK kosullarinda, BMA ydnteminin
yansiz parametre tahminleri saglayabildigini belirtmektedir. Ancak elde edilen sonuglar bunu
desteklememektedir. En ¢ok olabilirlik temelli atama ydntemleri, o6zellikle RK varsayiminin
saglandigr durumlarda daha iyi tahmin degerleri vermektedir (Allison, 2003; Baraldi ve Enders,
2010). Buna bagli olarak BMA yonteminin TRK mekanizmasinda daha diisiik bir performans
sergilemesi olmas1 bir sonug gibi goriinmektedir. Tablo 13’te RK mekanizmasinda LBS yontemi
kullanilarak eksiksiz hale getirilen veri setlerinden kestirilen —2 logh degerleri sunulmustur.

Tablo 13. Rastgele Kayip Mekanizmasinda Liste Bazinda Silme Yontemi ile Tamamlanan Veri
Setlerinden Elde Edilen G? Olabilirlik Orani

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti -2 logh G? -2 logh G? -2 logh G?
-4575.27 -8982.32 -13779.54
%5 -4361.74 213.52* -8579.01 403.30* -13164.56 614.98*
%10 -4141.48 433.78* -8122.06 860.26* -12500.73 1278.81*
%15 -3915.42 659.84* -7685.31 1297.00* -11812.62 1966.92*

*p (yPsd=19>30.144)<0.05

Tablo 13 incelendiginde, G? degerleri ¥* dagilmnin tablo degeri ile karsilastirildiginda, tiim
orneklem biiyiikliklerinde ve kayip veri oranlarinda LBS yontemi ile eksiksiz hale getirilen veri
setlerinin 1PLM ile daha uyumlu oldugu goériilmektedir. Tablo 14’te RK mekanizmasinda LBS
yontemi ile tamamlanan veri setlerinden elde edilen AIC degerleri sunulmustur.
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Tablo 14. Rastgele Kayip Mekanizmasinda Liste Bazinda Silme Yontemi ile Tamamlanan Veri
Setlerinden Elde Edilen AIC Degerleri

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti AlC AAIC AIC AAIC AlC AAIC
9190.54 18004.66 27599.07
%5 8765.48 425.05 17200.03 804.63 26371.12 1227.95
%10 832497 865.65 16286.12 171854 25043.45 2555.62
%15 7872.84 1317.69 15412.63 2592.03 23667.24 3931.83

Tablo 14 incelendiginde, tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde kayip veri orani arttikca AIC degerinin
eksiksiz veri setinden uzaklasarak diistiigli, dolayisiyla model veri uyumunun arttig1 goriilmektedir.
RK kosulu altinda LBS yo6nteminin kullanilmasi 1PLM’de model veri uyumunda AIC Kriteri
agisindan model veri uyumunu artirmaktadir. Tablo 15°te RK mekanizmasinda LBS yontemi ile
tamamlanan veri setlerinden elde edilen BIC degerleri sunulmustur.

Tablo 15. Rastgele Kayip Mekanizmasinda Liste Bazinda Silme Yontemi ile Tamamlanan Veri
Setlerinden Elde Edilen BIC Degerleri

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti BIC ABIC BIC ABIC BIC ABIC
9274.84 18102.81 27705.34
%5 885291 42192 17302.01 800.80 26481.62 1223.72
%10 8411.26 863.57 16386.97 1715.84 25152.82 2552.52
%15 7957.94 1316.89 15512.31 2590.50 23775.40 3929.94

Tablo 15 incelendiginde tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde ve kayip veri oranlarinda, LBS yontemi ile
tamamlanan veri setlerinin,eksiksiz veri setinden daha diisiik BIC degerlerine sahip olduklar
goriilmektedir. Tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde LBS yontemi ile tamamlanan veri setlerindeki kayip
veri orani arttikga, eksiksiz veri setinden uzaklastiklari ve 1PLM’e uyumun arttigi goriilmektedir. Bu
durum da LBS yoéntemine bagli olarak érneklemin kiigiilmesi ve bdylelikley? istatistigine dayali
uyum iyiliginin artmasi ile iliskilendirilebilir(Bock, 1997; Drasgow ve dig., 1995). Tablo 16’da RA
yontemi ile tamamlanan veri setlerinden elde edilen —2 logh degerleri arasindaki farklara iliskin G2
olabilirlik oranlar1 sunulmustur.

Tablo 16. Rastgele Kayip Mekanizmasinda Regresyonla Atama Yontemi ile Tamamlanan Veri
Setlerinden Elde Edilen G? Olabilirlik Oranlari

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti -2 logh G? -2 logh G? -2 logh G?
-4575.27 -8982.32 -13779.54
%5 -4574.09 1.17 -8965.79 16.52 -13761.04 18.50
%10 -4553.29 2197 -8946.36 29.95 -13716.70 62.84
%15 -4562.16 13.10 -8932.99 49.32 -13695.28 84.26

*p(y2sr-10>30,144)<0.05

Tablo 16 incelendiginde, G? oraninin manidarlig1 test edildiginde 6rneklem biiyiikliigii n=500 iken
RA yonteminin tiim kayip veri oranlarinda eksiksiz veri seti ile benzer sonuglar verdigi
goriilmektedir. RA yontemi kiigiik orneklemlerde tiim kayip veri oranlarinda —2 logh kriteri
acisindan eksiksiz veri seti ile karsilastirildiginda, aradaki farklarin manidar olmadig1 goriillmektedir.
Orneklem biiyiikliigii n=1000 oldugunda %5 ve %10 kayip veri oranlarinda, 6rneklem biiyiikligii
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n=1500 iken, %5 kay1p veri oraninda RA yontemi eksiksiz veri seti ile benzer sonuglar tiretmektedir.
Orneklem biiyiik ve kayrp veri miktar1 yiiksek oldugunda, RA yontemi ile tamamlanan veri
setlerinde eksiksiz veri setinden 6nemli sapmalar meydana gelmektedir. Tablo 17°de RA yontemi ile
tamamlanan veri setlerinden kestirilen 1PLM’e uyumu gosteren AIC degerleri sunulmustur.

Tablo 17. Rastgele Kayip Mekanizmasinda Regresyonla Atama Yontemi ile Tamamlanan Veri
Setlerinden Elde Edilen AIC Degerleri

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti AIC AAIC AIC AAIC AlIC AAIC
9190.54 18004.66 27599.07
%5 9188.19 2.34 1797159 33.07 27562.08 36.99
%10 9146.59 43.94 17938.72 65.94 27473.39 125.68
%15 9132.45 58.08 17905.99 98.67 27430.57 1685

Tablo 17 incelendiginde, tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde kayip veri orani arttikca AIC degerlerinin
diistiigli ve eksiksiz veri setinden uzaklagarak 1PLM’e daha uyumlu hale geldigi goriilmektedir.
Tablo 18’de RA yontemi ile tamamlanan veri setlerinden kestirilen BIC degerleri sunulmustur.

Tablo 18. Rastgele Kayip Mekanizmasinda Regresyonla Atama Yontemi ile Tamamlanan Veri
Setlerinden Elde Edilen BIC Degerleri

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti BIC ABIC BIC ABIC BIC ABIC
9274.84 18102.81 27705.34
%5 927248 235 18069.75 33.06 27668.34 37.00
%10 9230.88 43.95 18036.88 6593 27579.66 125.68
%15 0248.62 26.21 18004.14 98.67 27536.83 168.51

Tablo 18 incelendiginde, tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde,RA y6ntemi ile tamamlanan veri setlerinde
kayip veri orami arttikga, BIC kriterinin dustiigli ve dolayistyla model veri uyumunun arttig
goriilmektedir. %5 kayip oraninda eksiksiz veri setine en yakin kestirimlerin elde edilmis olmasi, RA
yonteminin iyi performans sergiledigini gostermektedir. Allison (2002) ve Van Ginkel (2007) de,
kayip veri oramt %5’in lizerine ¢iktifinda kayip veri bas etme yOntemlerinin performansinin
diisecegini belirtmektedir. Burada da elde edilen bulgu, bu durumu desteklemektedir. RK kayip veri
mekanizmasinda RA ydntemi yansiz parametre tahminleri sunmaktadir (Baraldi ve Enders, 2010;
McKnight ve dig., 2007; Roth ve Switzer, 1995; Suraphee ve dig., 2006). Elde edilen sonug
alanyazin ile uyumludur. Tablo 19°’da BMA ile tamamlanan veri setlerinden kestirilen—2 logh
degerleri sunulmustur.

Tablo 19. Rastgele Kayip Mekanizmasinda Beklenti Maksimizasyon Algoritmasi Yontemi ile
Tamamlanan Veri Setlerinden Elde Edilen G? Olabilirlik Orani

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti -2 logh G? -2 logh G? -2 logh G?
-4575.27 -8982.32 -13779.54
%5 -4573.19 2.07 -8962.41 19.90 -13760.38 19.16
%10 -4557.04 22.22 -8947.24 35.07* -13714.20 65.34*
%15 -4553.94 21.32 -8929.07 53.24* -13690.30 89.24*

*p(x’si=19>30.144)<0.05
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Tablo 19 incelendiginde, BMA ile tamamlanan veri setleri ve eksiksiz veri seti arasindaki —2 logh
degeri farkini gosteren G? olabilirlik oraninin manidarhig: test edildiginde, kayip veri oran1 %5 iken,
—2 log farkinin manidar olmadig1 gériilmektedir. Orneklem biiyiikliigii n=500 oldugunda tiim kayip
veri oranlarinda eksiksiz veri seti ile farkin manidar olmadigi, dolayisiyla iyi performans sergiledigi
goriilmektedir. Orneklem biiyiikliigii n=1000 ve n=1500 oldugunda kayip veri oran1 %10 ve iizerine
cikinca, tamamlanan veri setleri ile eksiksiz veri seti arasinda —2 logh farklarinin manidar oldugu
goriilmektedir. BMA yontemi kayip veri orani diisiik oldugunda iyi performans sergilemektedir.
Allison (2002) ve Van Ginkel (2007) kayip veri oran1 %5’in {izerine ¢iktiginda kayip veri bas etme
yontemlerinin performansinin diisebilecegini belirtmektedir. BMA yonteminin %5 veri kayiplarinin
tizerinde diisiikk performans sergilemesi alanyazin ile uyumlu gériinmektedir. Tablo 20°’de BMA
yontemi ile tamamlanan veri setlerinden kestirilen AIC degerleri sunulmustur.

Tablo 20. Rastgele Kayip Mekanizmasinda Beklenti Maksimizasyon Algoritmasi Yontemi ile
Tamamlanan Veri Setlerinden Elde Edilen AIC Degerleri

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti AIC AAIC AIC AAIC AIC AAIC
9190.54 18004.66 27599.07
%5 9186.39 4,14 17964.84 39.82 27560.76 38.31
%10 9154.09 36.44 1793449 70.17 27468.40 130.67
%15 9147.89 42.64 17898.15 106.51 27420.61 178.46

Tablo 20 incelendiginde, tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde kayip veri orani arttikca, AIC degerinin
diistiigii goriilmektedir. Kayip veri orani arttikeca BMA yontemi, AIC kriteri bakimindan model veri
uyumunu artirict bir performans sergilemektedir. Kayip veri orani sabit tutulup 6rneklem biiyiikligii
artirlldiginda ise, eksiksiz veri setinden kestirilen AIC degerinden uzaklagsmanin arttig
goriilmektedir. Tablo 21°de BMA yontemi ile tamamlanan veri setlerinden kestirilen BIC degerleri
sunulmustur.

Tablo 21. Rastgele Kayip Mekanizmasinda Beklenti Maksimizasyon Algoritmasi Yontemi ile
Tamamlanan Veri Setlerinden Elde Edilen BIC Degerleri

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri Seti BIC ABIC BIC ABIC BIC ABIC
9274.84 18102.81 27705.34
%5 9270.68 4.15 18062.99 39.82 27667.03 38.31
%10 9238.42 36.41 18032.64 70.17 27574.67 130.67
%15 9232.19 4264 17996.31 1065 27526.87 178.47

Tablo 21 incelendiginde, tiim orneklemlerde kayip veri orami arttikga, BIC degerinin azaldigi
goriilmektedir. Eksiksiz veri setinden elde edilen BIC degeri ile kiyaslandiginda, BMA ydnteminin
veri setini 1PLM’e daha uyumlu bir forma doniistiirdiigii goriilmektedir. Kayip veri orani sabit
tutulup drneklem biiytlikliigl artirlldiginda, eksiksiz veri setinden kestirilen BIC degeri ile olan farkin
da arttigi gorilmektedir. Bir diger ifade ile orneklem biiyiikligi arttikga, BMA yontemi BIC
degerinde sapma miktarmi artirma egilimi gostermektedir. Bu durum BMA’nin kiigiik
orneklemlerde daha iyi performans sergiledigi sonucuna gétiirmektedir. Tablo 22’de RK
mekanizmasinda model ile uyum goésteren madde sayisi sunulmustur.
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Tablo 22. Rastgele Kayip Mekanizmasinda Model ile Uyum Gosteren Madde Sayist

n=500 n=1000 n=1500
Eksiksiz Veri %5 %10 %15  Eksiksiz Veri %5 %10 %15  EksiksizVeri %5 %10 %15
Seti Seti Seti
LBS 19 20 18 17 16 19 8 12 9
RA 18 18 14 16 12 14 15 16 7
BMA 19 19 17 12 14 15 12 12 15 15 14 12

Tablo 22 incelendiginde, eksiksiz veri setinde 1PLM ile uyum goésteren madde sayilarinin 6rneklem
biiyiikliigi n=500 oldugunda 19, n=1000 oldugunda 14 ve n=1500 oldugunda ise 15 oldugu
gorlilmektedir. Kayip veriler LBS yontemi ile tamamlandiginda, &rneklem biiyiikligi n=500
oldugunda %5 kayipta 19, %20 kayipta 20 ve %15 kayipta 18 madde uyumlu olacak sekilde etki
gosterdigi goriilmektedir. Orneklem biiyiikliigii n=1000 oldugunda eksiksiz veri setinden daha fazla
saylda madde uyumlu goriiniirken, 6rneklem biiytikligii n=1500 oldugunda, eksiksiz veri setinden
daha az sayida maddeyi uyumlu goriinmektedir. Bu sonuglara bagli olarak RK mekanizmasinda LBS
yonteminin, eksiksiz veri seti ile uyumlu bir performans gostermedigi ve tutarli olarak “diisiik” ya da
“yiiksek” kestirimlere neden oldugu seklinde bir genellemeye varilamayacagi goriillmektedir. Madde
Tepki Kurami’nda model parametrelerinin kestiriminde ve model veri uyumunda Orneklem
biiytikliigi 6nemli bir etkendir (Bolt ve Lall, 2003; Seungho-Yang, 2007). Madde model uyumunun
belirlenmesinde kullanilan y® istatistiginin o6rneklem biiyiikliigiinden etkilendigi goz oOniinde
bulunduruldugunda (Hambleton ve dig.,1991), LBS yoOnteminin kullanilmasinin 6rneklemi
kiigiilterek ¥?’nin manidar hale gelmesine yol agmasi beklenir. Ancak buradaki temel sorun kaybin
TRK olmamasidir. LBS yonteminin TRK kosulunda kullanilmasi durumunda, veri setinde kalan
gozlemler eldeki verinin rastgele bir alt 6rneklemi olacagindan, parametre kestirimlerinde yanliliga
yol agmayacaktir. Ancak TRK sartinin saglanmadigi durumlarda, LBS yonteminin kullanilmasiyla
elde edilen alt orneklem, tiim gozlemlerin rastgele bir alt 6rneklemi olmayacagindan, parametre
kestirimleri yanlilik i¢cerecektir (Allison, 2003; Enders, 2010; McKnight ve dig., 2007; Rosenthal ve
Rosnow, 2008;). LBS yonteminin kullanilmasi, yanitlarinda kayip bulunan ve yanitlarinda hi¢ kayip
bulunmayan kisiler arasinda sistematik farkliligin oldugu 6l¢lide yanliliga da neden olabilecek ve
buna bagli olarak da kayip veri igeren kisilerin veri setinden ¢ikarilmasiyla veri setinde kalan
kisilerin evreni temsiliyeti disecektir (Montalto ve Sung, 1996; Schafer, 1997). Dolayisiyla veri
setinde RK mekanizmasinda kayip oldugu durumda, LBS yontemi eksiksiz veri setini yansitir bir
performans sergilememektedir.

Regresyonla atama yoOntemi ile kestirilen madde model uyumunda, uyumlu madde sayilar
incelendiginde bu yontemin genel olarak eksiksiz veri setinden daha az sayida maddeyi uyumlu
gosterecek atamalar yaptig1 goriilmektedir. tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde kayip veri orani arttikga
kestirilen degerlerin eksiksiz veri setinden uzaklastigi bir diger ifadeyle yontemin performansi
diismektedir. Alanyazinda RA yontemi, bazi durumlarda eksiksiz veri setlerinden elde edilen
degerlerden farkli degerler alsa da, bu degerlerin genel olarak eksiksiz veri setlerinden elde edilen
degerlere ¢ok benzer ya da ayni olacagi belirtilmektedir (Roth ve Switzer, 1995; Suraphee ve dig.,
2006). Elde edilen sonug da bu bilgi ile tutarlidir.

Beklenti maksimizasyon algoritmasi ile atama yapildiginda, tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde kayip
veri orani arttik¢a, uyumlu madde sayisinin azaldigi goriilmektedir. Ozellikle kayip veri oran1 %15
oldugunda model ile uyumlu madde sayisinda 6nemli azalislarin oldugu goéze carpmaktadir. Bu
nedenle rastgele kayip mekanizmasima sahip kayip veri ile karsilagildigi durumda kayip veri orami
yiiksek (%15) ise bu yontemi kullanmaktan kaginilmasi onerilebilir. BMA yontemi 6zellikle RK
varsayiminin saglandigi durumlarda daha iyi tahmin degerleri liretmektedir (Allison, 2003; Baraldi
ve Enders, 2010). Ancak elde edilen bulgular madde model agisindan bunu desteklememektedir.
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SONUCLAR ve TARTISMA

Bu calismadan elde edilen bulgular, —2 log) kriterine bakilarak model veri uyumuna karar vermek
istendiginde, kayip veri bas etme yontemlerinden LBS yonteminin diger yontemlere gore eksiksiz
veri setinden daha uzak kestirimlere yol actigi, BMA yonteminin &zellikle 6rneklem biiyiikligi
n=500 oldugunda tiim kayip veri oranlarinda eksiksiz veri setinden kestirilen —2 logh degerine
istatistiksel olarak en yakin sonuglari verecek atamalar yaptigi sonucuna gotiirmektedir.

Model veri uyumunun belirlenmesinde kullanilan AIC ve BIC kriterleri bakimindan kayip veri bas
etme yoOntemlerinin performanslart karsilagtirildiginda; LBS yonteminin diger yontemlere gore,
eksiksiz veri setinden kestirilen AIC ve BIC degerlerinden daha biiyiik sapmalara neden oldugu géze
carpmaktadir. AIC ve BIC kriterleri bakimindan eksiksiz veri setinden yakin kestirimlerin RA ve
BMA yontemleri ile tamamlanan veri setlerinden elde edildigi goriilmektedir. Ancak Grneklem
biiytikliigli ve kayip veri orani arttik¢a, bu yontemlerdeki sapmanin da artig gosterdigi sOylenebilir.
Bu durumda LBS, RA ve BMA yontemlerinin tiimiiniin 6rneklemi heterojenlestirecek performans
sergiledikleri belirlenmistir. ¥?’nin hesaplanmasinda, evren ortalamasi ile bagimsiz degisken
ortalamasi arasindaki farkin, evren varyansina oranlanmasi so6z konusudur (Chao, 1968). Buradaki
oranlama nedeniyle varyans ile y? ters orantilidir buna bagh olarak da varyansmn biiyiimesi x?yi
diigiiriirken, varyansin azalmasi y?’yi artiracaktir. Dolayisiyla LBS, BMA ve RA ydntemleri,
varyansi artirici, bir baska deyisle grubu heterojenlestirici performanslar sergiledikleri saptanmaistir.

Tamamen rastgele kayip kosulunda, RA ve BMA yontemleri ile tamamlanan veri setlerinde ise
birbirine yakin sonuglar elde edilmistir. Model veri uyumu AIC kriteri agisindan ele alindiginda, —2
logh’ya benzer olarak, eksiksiz veri setine en uzak kestirimlerin LBS yontemi ile tamamlanan veri
setlerinden elde edildigi belirlenmistir. BMA ve RA yontemleri ile tamamlanan veri setlerinden ise
birbirine yakin sonuglar elde edilmistir. Model veri uyumu BIC kriteri acisindan ele alindiginda ise
AIC ve -2 logh’de oldugu gibi, eksiksiz veri setine en uzak kestirimin yine LBS ydntemi ile
tamamlanan veri setlerinden elde edildigi, RA, CA ve BMA yontemleri ile tamamlanan veri
setlerinde ise, birbirine yakin kestirimler elde edildigi belirlenmistir.

Liste bazinda silme yontemi, tim kayip veri mekanizmalarinda —2 loghk kriteri agisindan benzer
performanslar gostermistir. Eksiksiz veri seti ile tamamlanan veri seti arasindaki —2 logA farkini
gosteren G? degerleri incelediginde, bu oranin tiim kayip veri mekanizmalarinda birbirine ¢ok yakin
degerlerde oldugu goriilmektedir. Ornegin; rneklem biiyiikliigi n=1000, kayip veri oran1 %10
oldugunda G? olabilirlik oran1 TRK kayip kosulunda yaklasik 917, RK kosulunda yaklasik 860,
ROK kosulunda ise yaklasik 899°dur. Bu degerin manidarlig1 test edildiginde, tiim kayip veri
mekanizmalarinda eksiksiz veri seti ile arasindaki farkliligin manidar oldugu goriilmektedir.
Dolayisiyla LBS yontemi, 1PLM’de model veri uyumu igin —2 logh bakimindan isabetsiz kestirimler
yapilmasina yol agmaktadir. TRK ve RK kosullarinda diger yontemlerle kiyaslandiginda ise eksiksiz
veri setinden en uzak kestirimleri sundugu ve bu nedenle de en diisiik performansi sergiledigi
yoniinde karara varildigi soylenebilir.

Liste bazinda silme yonteminin model veri uyumu iizerindeki etkisini AIC ve BIC Kkriterleri
bakimindan degerlendirildiginde,—2 log\’de oldugu gibi, tiim kayip veri mekanizmalarinda benzer
performansi sergiledigi goriilmektedir. Eksiksiz veri setinden uzaklagsma miktarinin diger kayip veri
bas etme yontemlerine gore fazla olmasinin, LBS yonteminin model veri uyumunda da AIC ve BIC
kriterleri bakimindan diisiik performans sergilemesine neden oldugu belirtilebilir. LBS yonteminin
performansi diger kayip veri bas etme yontemleri ile karsilastirildiginda ise, en diisiik performansi
TRK ve RK mekanizmalarinda sergiledigi ifade edilebilir.

Regresyonla atama yonteminin 1PLM’de model veri uyumu iizerindeki performansi incelendiginde,
—2 logh kriteri agisindan en iyi performanst RK mekanizmasinda gosterdigi saptanmistir. Eksiksiz
veri seti ile tamamlanan veri seti arasindaki —2 logh farkini gdsteren G? degerleri incelendiginde, bu
oranin tim kayip veri mekanizmalarinda birbirinden farkli degerlerde oldugu goriillmektedir. RA
yontemi 1PLM’de model veri uyumu icin —2 logh bakimindan RK mekanizmasinda isabetli
kestirimler yapilmasini saglamaktadir. RK ve TRK mekanizmasi oldugu durumda, RA ve diger
yontemlerin —2 log) {izerindeki performanslari karsilastirildiginda, RK durumunda RA yonteminin,
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TRK kosulunda ise BMA yonteminin daha iyi performans sundugu sonucuna ulagilmistir. Burada
performansin iyi olmasindan kastedilen, eksiksiz veri setine en yakin kestirimlerin elde edilmis
olmasidir. RA yonteminin model veri uyumu iizerindeki etkisi, AIC ve BIC kriterleri bakimindan
degerlendirildiginde, —2 logh ile benzer bir tablo ile karsilagilmistir. Eksiksiz veri setinden
uzaklagsma miktarinin kayip veri bag etme yoOntemlerinin performansimi gosterdigi goz Oniinde
bulunduruldugunda, RA yontemi 1PLM’de model veri uyumu igin AIC ve BIC bakimindan RK
mekanizmasinda oldukga isabetli kestirimler yaparken, TRK mekanizmasinda performansinin diigiik
oldugu belirlenmistir. RK ve TRK mekanizmalarinin oldugu durumlarda, RA ve diger yontemlerin
AIC ve BIC iizerindeki performanslar1 karsilastirildiginda, RK durumunda RA yonteminin oldukca
iyi ve BMA ile benzer performans sergiledigi, TRK kosulunda ise BMA yontemleri ile benzer
sonuglar sundugu soylenebilir.

Beklenti maksimizasyon algoritmasi ile atama yonteminin 1PLM’de model veri uyumu iizerindeki
performansi incelendiginde,—2 logh kriteri acisindan en iyi performansi RK mekanizmasinda
gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Eksiksiz veri seti ile tamamlanan veri seti arasindaki —2 logh farkini
gosteren G? degerleri incelediginde, bu oranin RK mekanizmasinda diisiik, TRK mekanizmasinda ise
daha yiiksek oldugu goriilmiistir. BMA yontemi 1PLM’de model veri uyumu i¢in -2 logh
bakimindan RK mekanizmasinda bazi kosullarda isabetli kestirimler sunmaktadir. Eksiksiz veri
setinden sapmalarin yoniine bakildiginda ise TRK ve RK mekanizmalarinda model veri uyumunu
artirma yoniinde performans gosterirken ROK mekanizmasinda model veri uyumunu diisiirme
yoniinde performans sergiledigi belirlenmistir. RK mekanizmasi oldugu durumda BMA ve diger
yontemlerin —2 logh lizerindeki performanslari incelendiginde, RA ile benzer kestirimlere yol agtigi
goriilmiistiir. RK mekanizmasinda 6zellikle 6rneklem biiytikligi n=500 ve kayip veri oran1 %5
oldugunda en iyi performansi gosteren yontem olarak 6n plana ¢ikmaktadir. TRK durumunda da RA
yontemleri ile benzer ve iyi sonuglar sundugu belirlenmistir. BMA ile atama yonteminin model veri
uyumu tizerindeki etkisi AIC ve BIC kriterleri bakimindan degerlendirildiginde, diger yontemlerde
oldugu gibi -2 logh’de karsilasilan sonug ile karsilagilmaktadir. BMA yontemi 1PLM’de model veri
uyumu i¢in AIC ve BIC bakimindan RK mekanizmasinda oldukga isabetli kestirimler sunmustur.
TRK mekanizmasinda eksiksiz veri setine en yakin kestirimleri veren yontem olmamakla birlikte,
eksiksiz veri setine yakin kestirimler iiretmistir. RK ve TRK mekanizmasi oldugu durumda BMA ve
diger yontemlerin AIC ve BIC iizerindeki performanslari incelendiginde, her iki durumunda da
BMA yonteminin oldukga iyi ve RA yontemine benzer performans sundugu ifade edilebilir.

Model veri uyumu s6z konusu oldugunda TRK mekanizmasinda LBS, BMA yontemlerinin iyi, RA
yonteminin kismen iyi, RK mekanizmasinda tiim yontemlerin iyi performans sergiledigi
saptanmistir. Buna ek olarak tim kayip veri mekanizmalarinda, tim kayip veri bas etme
yontemlerinin, kayip veri orani arttikca, model veri uyumu kestirimleri bakimindan eksiksiz veri
setinden uzaklastig1 ve performanslarinin diistiigli vurgulanabilir.

Liste bazinda silme yontem ile tamamlanan kayip verilerin ardindan TRK ve RK mekanizmalarinda
IPLM ile uyum gosteren madde sayilari, eksiksiz veri seti ile uyumu referans alinarak
degerlendirildiginde, TRK mekanizmasinda olmasi1 gerekenden fazla sayida maddeyi model ile
uyumlu gosterme egilimi tasidigi gorilmiistiir. LBS yonteminin higbir kayip veri mekanizmasinda
eksiksiz veri seti ile uyumlu sonuglar tiretmedigi, dolayisiyla LBS yonteminin 1PLM’de madde
model uyumu kestirimi s6z konusu oldugunda kayip veri bas etme yontemi olarak tercih edilmemesi
gerektigi sonucuna ulagilmistir.

Regresyonla atama yontemi, madde model uyumu s6z konusu oldugunda TRK mekanizmasi altinda
genel olarak daha az sayida maddeyi uyumlu gdsterecek yonde performans sergiledigi belirtilebilir.
TRK mekanizmasinda madde sayisindaki azalma kayip veri orami ile iligkilidir. Bir diger deyisle
kayip veri miktar1 arttikga, uyumlu madde sayisi azalmaktadir. Bu durum RA yonteminin kayip veri
oranindan etkilendigini gostermektedir. RK mekanizmasi genel olarak daha az sayida maddeyi
uyumlu gosterme egiliminde olmakla birlikte, kayip veri oranmi %15 oldugunda, tiim 6rneklem
biiyiikliiklerinde uyumlu madde sayisinda énemli diisiislere yol agacak atamalar yaptig1 belirtilebilir.

Beklenti maksimizasyon algoritmasi yonteminin TRK ve RK mekanizmalarinda 1PLM’de madde
model uyumuna etkisi degerlendirildiginde, RK mekanizmasinda tiim 6rneklem biiytikliiklerinde ve
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%S5 kayip oraninda, eksiksiz veri setine en yakin kestirimleri sunmustur. Dolayistyla veri setinde RK
mekanizmasi oldugunda, kayip veri orani diisiik ise kullanilabilecek bir yontemdir. Kayip veri orant
arttikca, uyumlu madde sayis1 azalmakta ve dolayisiyla BMA yonteminin RK mekanizmasinda
performansi diigmektedir. TRK mekanizmasinda performansi incelediginde ise, genel olarak tiim
orneklem biiytikliiklerinde eksiksiz veri setinden daha az sayida maddeyi uyumlu kilmaktadir. Kayip
veri oran1 %15 oldugunda performansinda Onemli diislisler yasanmaktadir. Dolayisiyla TRK
mekanizmasinda kayip veri orami yiiksek oldugunda, BMA’nin kullanilmamasi gereken bir kayip
veri bag etme yontemi oldugu belirtilebilir.

Veri setinde TRK mekanizmasinda kayip veriler oldugunda MTK 1 PLM’e goére modelleme
yapilmak istendiginde, model veri uyumunun en iyi sekilde tahminlenebilmesi i¢in; LBS, RA ve
BMA yontemlerinin kullanilmasi onerilebilir. Veri setinde RK mekanizmasinda kayip veriler
oldugunda ve MTK 1PLM’e gore modelleme yapilmak istendiginde ise, model veri uyumunun en iyi
sekilde tahmin edilebilmesi i¢in, BMA ve RA yontemlerinin kullanimi Onerilebilir. Veri setinde
TRK mekanizmasina sahip kayip veri olmasi durumda 1PLM’de kayip veri bag etme yontemlerinin
performanslar1 gz oniinde bulunduruldugunda, madde model uyumu i¢in eger 6rneklem kiigiikse
(6rnegin n=500) BMA yontemi tercih edilebilir. Veri setinde RK mekanizmasina sahip kayip veri
olmasi durumda 1PLM’de kayip veri bas etme yontemlerinin performanslart goz Oniinde
bulunduruldugunda madde model uyumu s6z konusu ise, BMA yontemi diisiik kayip veri oranlar
icin kullanilabilecek bir yontemdir.
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EXTENDED ABSTRACT
Introduction

The measured properties in education and psychology are mostly latent variables that do not allow
direct observation. Various test theories have been developed to account for latent individual
properties with the help of observable variables and those properties have been measured with
instruments that have been developed based on the theories. One of the most significant theories
developed is Item Response Theory (IRT). IRT is based on responses of test takers to items. It
grounds on expressing the relationship between ability levels of individuals associated with the
measured property and responses of test takers with the help of a mathematical function (Embretson
and Reise, 2000; Hambleton and Swaminathan, 1989).

Item Response Theory claims the following: tests and item parameters must be independent from the
group under application and individual levels of ability (8) must be independent from the
measurment instrument applied. Nevertheless, when the chosen model does not fit to the data or
when there is low model data fit, the benefits offered by the theory will not be utilized in terms of
items and ability parameters (Hambleton et al., 1991; Orlando and Thissen, 2000). If model data fit
in a model is poor, item statistics and item information functions will be misleading (Ackerman,
2005; Chang, 1992; Hambleton et al., 1991).

In IRT, the main criterion to be considered when deciding a model to be employed through model
data fit is choosing the model to present maximum individual data with minimum error in estimation.
Thus, most probable estimations of latent features under measurement are likely with the help of
individual responses. However, reaching latent variables that are attempted to be measured with tests
is likely with individual responses to test items. In this context, when individuals avoid responses to
items, skip items or give no response for any reason, the greatest handicap in implications will
appear (Hohensinn and Kubinger, 2011).

In case of missing data issues in research, it is not appropriate to think that the best fitting model to
all data has been decided or in other words, problems will arise in the process of choosing the
accurate model for data. Deficiencies in response patterns will considerably hinder ability
estimations. The study aims at examining the effects of missing data handling techniques on model
data fit and item model fit of IRT one parameter logistic model, taking different sample sizes and
missing data conditions.
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Method

The study is a simulation that attempts to reveal the effect of various missing data handling
techniques on model data fit inltem Response Theory one parameter logistic model, using artificial
(simulative) data sets. At the same time, it could be suggested that it has the quality of fundamental
research as it aims at contributing new findings to the available theoretical knowledge (Karasar,
2007).

In data generation, missing data generation R program was employed at a desired level in accordance
with missing data mechanisms in the generated complete data sets (R Development Core Team,
2011). The number of items for the generated data set was 20 and the number of response category
for each item was two (1-0 scoring). The number of individuals was 500, 1000 and 1500 and the data
were generated based on IRT one parameter logistic model. Item difficulty in the generated data (b)
was restricted from minimum -2 logit to maximum +2 logit and item discrimination was fixed as 1.5.

In the generated data sets, missing data at 5%, 10% and 15% were obtained to provide missing at
complete random (MCR) and missing at random (MR) mechanisms. Missing data were generated in
MCR mechanism whereas pores at pre-defined ratios were deleted in the samples of 500, 1000 and
1500 individuals, independently from any variables. In order to generate MR mechanism, another
variable was randomly defined at a three level sequencing scale which was different from the
measured feature, but still belonged to the measured individuals. Then, missing data were generated
respectively at Level 1 (20%), Level 2 (30%), and Level 3 (50%). The generated missing data were
resolved, using expectation maximization algorithm, regression imputation, and listwise deletion
method (LM).

In the study, model data fit was estimated first in the generated complete data sets. Then, the same
predictions were applied in the complete data sets and resulting values obtained from the complete
data set were taken as reference and compared to the above mentioned values. —2 logA, AIC, and
BIC values were used to evaluate the model data fit. y? item fit approach was used to decide item
model fit.

Results and Discussion

It is seen that data sets which are completed with MR and EMA methods give the closest estimations
to the complete data set in terms of —2 logh, AIC, and BIC criteria that are employed to decide model
data fit. However, as sample sizes and missing data amount increase, deviation in these methods
could be suggested as increasing. In this case, all LM, MR, and EMA methods were found to have
performance to heterogenize the sample. Under missing at complete random (MCR) condition,
similar results were obtained in data sets completed with missing at random (MR) and expectation
maximization algorithm (EMA) methods. When compared to other methods, listwise deletion
method under MCR and MR conditions could be decided to present the most improbable estimations
from the complete data set and thus to have the lowest performance.

When there is missing data in MCR mechanism of the data set, and modelling according to IRT one
parameter logistic method is desired, LM, MR and EMA methods were found eligible for the best
model data fit estimation; when there are missing values in MR mechanism, and modelling
according to IRT one parameter logistic method is desired, EMA and MR were found eligible for the
best model data fit estimation. In case of missing data in data sets with MCR and MR mechanisms,
EMA method could be preferred for item model fit if sample is small.
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